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Riassunto: L’articolo esplora il rapporto tra I'intelligenza artificiale e 'educazione, focalizzando-
si sui Large Language Models e sulle opportunita e criticita che questi strumenti offrono. Dopo
aver analizzato le architetture che hanno reso possibile il loro successo, come il Transformer,
vengono esaminate le problematiche legate alla trasparenza e all'affidabilita delle risposte ge-
nerate, con particolare attenzione al fenomeno delle “allucinazioni” dei modelli. Vengono poi
illustrate strategie per mitigare tali criticita, come la Chain of Thought e la Retrieval-Augmented
Generation, che migliorano la trasparenza e 'affidabilita degli LLM. Il progetto EduRag rappre-
senta un’applicazione pratica di queste strategie, dimostrando come I'TA possa essere utilizza-
ta efficacemente nell’ambito educativo per supportare 'apprendimento e promuovere I'uso di
fonti attendibili. Infine, si delineano possibili scenari futuri in cui I'TA giochera un ruolo centra-
le nell’educazione, con strumenti sempre pit personalizzati, interattivi e multimodali, in grado
di migliorare 'esperienza didattica attraverso un’integrazione pitt profonda con il linguaggio, la
scrittura e altre forme di interazione umana.
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@ Introduzione

Il presente articolo esamina il rapporto tra intelligenza artificiale (IA) ed edu-
cazione, focalizzandosi sul contributo dei Large Language Models (LLM) (Naveed
etal.,2023). Questi modelli, addestrati su vasti insiemi di dati, sono in grado di ge-
nerare testi autonomamente, riconoscendo schemi complessi e fornendo risposte
articolate e coerenti. Tuttavia, il loro funzionamento rimane spesso opaco e solleva
preoccupazioni, poiché non ¢ sempre chiaro il processo attraverso cui generano
risposte, con il rischio di produrre informazioni inesatte o non verificate, note
come “allucinazioni” (Chen et al., 2023). A ci0 si aggiunge una generale diffidenza
verso le nuove tecnologie, poiché ogni grande innovazione comporta profonde
trasformazioni sociali. Un tempo lo ¢ stata la ferrovia, oggi lo ¢ I'TA.

Nel prosieguo dell’articolo, proporremo anzitutto alcune riflessioni sui timori
legati all'introduzione delle nuove tecnologie, ma anche sulle opportunita che que-
ste possono offrire per migliorare I'apprendimento. Forniremo inoltre una breve
panoramica della storia dell'TA e delle innovazioni che ne hanno favorito il signi-
ficativo avanzamento negli ultimi anni. Successivamente, ci concentreremo sulle
strategie per migliorare il prompting, ovvero il processo di fornire input a un LLM
per ottenere risposte pil precise e pertinenti, e sugli strumenti che consentono a
tali modelli di operare su dati affidabili, offrendo agli utenti la possibilita di risalire
alle fonti delle informazioni.

Inoltre, presenteremo il progetto EduRag!, un bot che puo essere considerato
un piccolo laboratorio per testare lefficacia dell'TA nelleducazione, consentendo a
docenti e studenti di sperimentare nuove modalita di insegnamento e apprendi-
mento basate su contenuti affidabili e interazioni personalizzate.

Infine, esploreremo scenari futuri in cui I'TA potrebbe giocare un ruolo cen-
trale nelleducazione, fornendo strumenti sempre piu personalizzati, interattivi e
multimodali, in grado di migliorare lesperienza didattica attraverso un'integrazio-
ne piu profonda con il linguaggio, la scrittura e altre forme di interazione umana.

@ Nuove tecnologie e apprendimento: timori e opportunita

Come gia accennato, I'introduzione di nuove tecnologie spesso suscita timo-
ri e resistenze, poiché puod cambiare profondamente la struttura della societa.
Un esempio storico emblematico € la creazione della Liverpool and Manchester
Railway nel 1830, considerata la prima ferrovia nella sua forma moderna. Come
riportato da Giliberto (2013), I'introduzione di questa innovazione genero conflit-
ti tra conservatori e progressisti, alimentando paure riguardo alla velocita “incre-
dibile” del treno, ai possibili danni agli animali e all'impatto sul lavoro di cocchieri

! https://github.com/nugh75/EduRag.git.
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e marinai. Il tragico incidente durante I'inaugurazione della tratta, che causo la
morte di Sir William Huskisson, uno dei pill ferventi sostenitori della tecnologia
ferroviaria, accentuo ulteriormente le preoccupazioni del tempo.

In tutt’altro ambito, George Miller Beard, nel suo libro American Nervousness
(1888) criticava la “perfezione” degli orologi da polso, sostenendo che potessero
provocare stati di nervosismo e che “un ritardo di pochi attimi potrebbe distrug-
gere tutta una vita”

Resistenze simili si sono osservate fin dall’antichita. Nel Fedro (IV secolo a.C.),
Platone esprimeva forti perplessita nei confronti della scrittura, sostenendo che
non favorisse la memoria e inducesse le persone a credere di conoscere cio che in
realta avevano solo letto.

In tempi pill recenti, lo psichiatra Manfred Spitzer (2013) ha definito gli stru-
menti digitali come “macchine che ostacolano l'apprendimento’, parlando di “de-
menza digitale”, mentre Nicholas Carr (2011) ha sostenuto che internet ci rendera
inesorabilmente “stupidi”. Al contrario, altri studiosi hanno evidenziato il ruolo
positivo delle tecnologie nello sviluppo cognitivo. Lev Vygotskij (1934) sottoli-
neava l'importanza degli strumenti tecnologici nel processo di apprendimento,
evidenziando come possano estendere le capacita cognitive umane. B.E. Skinner
(1961) proponeva la costruzione di “macchine per insegnare” per affiancare o so-
stituire gli insegnanti, anticipando I'uso di tecnologie educative personalizzate.

Per quanto riguarda I'IA, alcuni timori sembrano ben fondati?, tanté che I'U-
nione Europea, con 'AI Act (Parlamento Europeo e Consiglio dell'Unione Euro-
pea, 2024), considera l'uso di queste tecnologie nelleducazione ad alto rischio e ne
vieta l'applicazione per il social scoring e la valutazione automatica degli studenti.

Dialtra parte, I'TA offre numerose opportunita per migliorare lesperienza di ap-
prendimento. Puo fornire supporto personalizzato, adattando i contenuti alle esigen-
ze specifiche degli studenti e offrendo un feedback immediato. Gli assistenti virtuali
basati sull'TA possono fungere da tutor individuali, rispondendo alle domande degli
studenti, aiutandoli a comprendere concetti complessi, offrendo loro spiegazioni te-
oriche ed esempi pratici, adattando l'approccio alle necessita di ciascun apprendente.
Inoltre, i docenti possono utilizzare I'TA per monitorare i progressi degli studenti,
identificando aree di difficolta e suggerendo interventi mirati. LTA puo anche au-
tomatizzare attivita amministrative, come la gestione dei voti e delle presenze, libe-
rando tempo per una maggiore interazione tra insegnanti e studenti. E ancora, puo
analizzare i dati educativi per identificare tendenze nellapprendimento e supportare
decisioni strategiche, sia sul piano didattico che organizzativo.

2 Per una riflessione ricca e approfondita sulle problematicita dell'TA, rimandiamo al testo di Teresa

Numerico Big Data e algoritmi (2021), che analizza in modo completo e critico queste problematiche.
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® L’evoluzione dell’IA: dalle origini agli sviluppi recenti

Prima di presentare il progetto EduRag, che esplora 'applicazione dell'intelli-
genza artificiale nellambito educativo, ¢ importante comprendere quali innova-
zioni hanno permesso ai nuovi modelli linguistici di simulare il linguaggio umano
in modo accurato e realistico. Queste innovazioni verranno illustrate nei paragrafi
seguenti per evidenziare il loro impatto sulleducazione e sullapprendimento.

Un breve excursus

LTA ¢ un campo dell'informatica dedicato alla creazione di sistemi in grado
di eseguire compiti che richiedono intelligenza umana, come il riconoscimento
visivo, lelaborazione del linguaggio naturale, il processo decisionale e l'apprendi-
mento. Dalla sua nascita negli anni’50 (McCarthy et al., 1955), I'TA ha attraversato
diverse fasi di sviluppo, caratterizzate da periodi di entusiasmo, le cosiddette “pri-
mavere’, alternati a periodi di stasi, noti come “inverni’, a seconda dell’interesse e
dei finanziamenti disponibili (Toosi et al., 2021).

I successi iniziali degli anni’50 e 60 furono seguiti da periodi di rallentamento,
causati dalle aspettative eccessive e dalle limitate capacita tecnologiche dellepoca.
Negli anni ’80 e ’90, tuttavia, I'TA ha ritrovato slancio grazie all'introduzione del
machine learning, tecnica che permette ai computer di apprendere dai dati senza
essere esplicitamente programmati, e dalle reti neurali, modelli computazionali
ispirati al cervello umano (Gori, 2003).

Questo rinnovato progresso ¢ stato ulteriormente amplificato nel XXI secolo
dall’avvento dei big data e dai miglioramenti nell hardware computazionale, che
hanno reso possibile lo sviluppo del deep learning, sottocampo del machine lear-
ning che utilizza reti neurali profonde, ossia modelli computazionali con moltepli-
ci strati, per elaborare grandi quantita di dati complessi.

Nel 2023, abbiamo assistito non solo a una nuova primavera, ma a una vera e
propria estate dell'TA. Il lancio di ChatGPT ha segnato un punto di svolta, avvici-
nando I'TA al grande pubblico come mai prima d’allora. Sebbene i risultati iniziali
fossero imperfetti, e talvolta persino comici, i miglioramenti sono stati rapidi e
costanti. Questo successo ha spianato la strada al lancio di molti altri strumenti,
come generatori di immagini, assistenti virtuali e sistemi di automazione per vari
settori, aumentando ulteriormente I'impatto dell'TA sul mercato globale.

Ogni giorno, questi strumenti diventano piti performanti, raffinati ed effica-
ci. Un fattore chiave alla base di questa straordinaria evoluzione é larchitettura
Transformer, che ha rivoluzionato il modo in cui i modelli di IA comprendono e
generano il linguaggio.

L’architettura Transformer

I recenti progressi nel campo dell'IA si basano su diversi fattori, ma un punto di
svolta fondamentale ¢ stata 'introduzione dell'architettura Transformer (Vaswani
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etal., 2017). Al cuore di questa architettura ce il meccanismo di attenzione, che va-
luta la relazione e l'importanza di ciascuna parola all'interno di una frase, miglio-
rando la comprensione globale del testo. Questo meccanismo consente ai modelli
di prevedere con maggiore precisione quale parola o frase sia pili probabile in un
determinato contesto, grazie all'analisi di vasti dataset linguistici.

In pratica, quando un LLM come GPT genera testo (la “T” indica appunto
Transformer), analizza I'intera sequenza di parole fornite e calcola la probabilita
che una parola segua l’altra, creando una struttura coerente e logicamente sequen-
ziale. Questo approccio permette al modello di generare testi che rispecchiano il
flusso e le sfumature del linguaggio umano, tenendo conto sia del significato lette-
rale delle parole che delle loro connessioni semantiche.

Il problema delle risposte imprecise o “allucinazioni”

Un problema evidente nell’'utilizzo di questi modelli ¢ la produzione di risposte
scorrette o fantasiose. Questo fenomeno si verifica perché spesso si tende a con-
siderare questi strumenti come tuttologi o oracoli (Vespignani & Rijtano, 2019),
quando in realta sono produttori di testo che generano risposte basandosi sui
prompt che ricevono. Di conseguenza, se si pone una domanda banale, ¢ molto
probabile che si ottenga una risposta altrettanto banale.

Inoltre, come mostrato nel film A Beautiful Mind (Howard, 2002), che racconta
la vita del matematico John Nash, questi modelli sono molto abili nel riconoscere
pattern e ricorrenze, ma possono anche avere visioni distorte della realta, proprio
come le allucinazioni di Nash. Per mitigare questi errori, & necessario adottare
delle strategie precise, esattamente come Nash ha dovuto sviluppare soluzioni per
gestire le sue visioni.

Le strategie pit efficaci includono I'uso di prompt (Schulhoff et al., 2024) come
“agisci come” per dare al modello un ruolo preciso, fornire un contesto dettagliato,
imporre vincoli e chiedere di esplicitare il ragionamento step by step. Ad esempio,
si puo usare un prompt del tipo: “Prima di procedere, fammi delle domande per
assicurarti di aver compreso cio che ti ho chiesto”. Spesso, infatti, & l'utente a non
formulare chiaramente la domanda, il che rende difficile per il modello fornire
una risposta adeguata. Tutte queste strategie e tecniche rientrano sotto letichetta
di prompt engineering.

Prompt engineering: ottimizzare le richieste per migliorare le risposte

Negli ultimi anni, numerosi studi hanno analizzato il prompt engineering, con-
centrandosi su come ottimizzare la formulazione dei prompt per migliorare leffi-
cacia e la precisione delle risposte fornite dagli LLM. Tra le strategie pil rilevanti,
spiccano la Chain of Thought (CoT) e il Tree of Thoughts (ToT).

La CoT (Wei et al., 2022) € una strategia che aiuta gli LLM a ragionare su proble-
mi complessi, suddividendo il processo in passaggi logici intermedi. Invece di fornire
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direttamente la risposta finale, il modello viene istruito a scomporre il ragionamento
in piccoli passaggi, affrontandoli uno alla volta fino a raggiungere la soluzione.

Questa tecnica ¢ particolarmente utile quando il problema richiede piu pas-
saggi per essere risolto. Per esempio, se il modello deve risolvere un problema
matematico come Roger ha 5 palline, ne compra altre 6 in due lattine da 3 palline
ciascuna. Quante palline ha in totale?, invece di fornire direttamente la risposta
finale, il modello procedera per gradi. Prima calcolera quante palline ci sono in
totale nelle lattine, poi sommera questo risultato alle palline iniziali di Roger, arri-
vando infine alla risposta corretta di 11 palline.

Oltre a migliorare leflicienza nel risolvere problemi complessi, questa strategia
rende pil trasparente il processo decisionale del modello, poiché espone chiara-
mente i passaggi intermedi che lo hanno portato alla risposta. Questo permette
anche di identificare eventuali errori lungo il percorso e correggerli.

Il grande vantaggio di questa tecnica € che non richiede un ulteriore addestra-
mento specifico del modello, ma sfrutta semplicemente esempi di ragionamento
in contesto, permettendo di affrontare diversi compiti senza bisogno di modificare
o addestrare il modello per ogni tipo di problema.

I1 ToT (Yao et al., 2024) & una metodologia che sfrutta lesplorazione simulta-
nea di piu percorsi di ragionamento. Funziona suddividendo un problema in unita
chiamate thoughts (pensieri), che rappresentano possibili passi intermedi verso la
soluzione. A differenza di approcci piu lineari, ToT consente di valutare simulta-
neamente diversi percorsi logici, ottimizzando il processo decisionale. Se un per-
corso risulta inefficace, puo essere scartato, mentre quelli validi vengono esplorati
ulteriormente, permettendo di arrivare alla soluzione in modo piu efficiente.

ToT ¢ particolarmente utile in contesti che richiedono flessibilita, come la pia-
nificazione strategica o il problem solving complesso.

Un esempio concreto dell'applicazione di ToT € il gioco del 24, in cui lobietti-
vo ¢ ottenere il numero 24 utilizzando quattro numeri e operazioni matematiche.
Utilizzando ToT, il modello esplora simultaneamente diverse combinazioni di
operazioni aritmetiche come addizione, sottrazione, moltiplicazione e divisione.
In questo modo, valuta ogni possibile percorso che potrebbe portare al risultato
desiderato. Se un percorso non funziona, viene scartato, e il modello continua a
esplorare altri percorsi fino a trovare la combinazione corretta.

Lavorare con grandi volumi di dati nei modelli di IA

Unaltra sfida rilevante da affrontare riguarda la limitazione della finestra di
contesto negli LLM, che impone un limite alla quantita di dati che possono essere
inseriti nel prompt. Questo problema diventa particolarmente critico quando si
desidera lavorare con un grande volume di informazioni, come centinaia di arti-
coli, libri, appunti di diversa lunghezza e natura. Tali materiali possono facilmente
eccedere la capacita di elaborazione del modello, rendendo difficile includere tutte
le fonti rilevanti in un'unica richiesta.
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Per superare questa limitazione si possono adottare principalmente due ap-
procci: la selezione manuale e le tecniche automatiche.

Nel caso della selezione manuale, I'utente esamina direttamente il materiale a
disposizione e seleziona quali parti includere nel prompt, scegliendo le informa-
zioni piu rilevanti. Alcuni modelli offrono anche la possibilita di caricare file di-
rettamente per essere elaborati, rendendo il processo pit fluido. Questo approccio
garantisce un controllo preciso sui contenuti, poiché consente di scegliere con cura
le informazioni che si ritiene possano essere utili al modello. Tuttavia, la selezione
manuale puo diventare onerosa e richiedere molto tempo, soprattutto quando si
devono gestire grandi quantita di dati o materiali molto eterogenei.

Retrieval-Augmented Generation: combinare ricerca e generazione di testo

Un approccio alternativo per superare la limitazione della finestra di contesto &
l'uso di tecniche automatiche, note come Retrieval-Augmented Generation (RAG)
(Lewis et al., 2021). Questo metodo consente al modello di interagire con un vasto
archivio di dati, come articoli o documenti, e di recuperare solo le informazio-
ni rilevanti per il compito in questione. In pratica, il modello prima esegue una
ricerca in un database (fase di retrieval), identificando i contenuti pertinenti, e
successivamente genera una risposta o un testo che integra in modo coerente tali
informazioni (fase di generation).

La tecnica del RAG puo essere articolata in diversi passaggi e componenti. Il
primo & il chunking (Ramshaw & Marcus, 1995), che consiste nel suddividere il
testo in segmenti pit piccoli e gestibili, detti chunk, che rappresentano unita di
testo coerenti e semantiche che possono essere elaborate in modo indipendente e
riutilizzate nella fase di generation.

Dopo che i dati sono stati suddivisi in chunk, viene impiegata la tecnica dell’em-
bedding (Mikolov et al., 2013; Neelakantan et al., 2022). I modelli di embedding
trasformano i chunk in rappresentazioni numeriche, ovvero vettori multidimensio-
nali che ne riflettono il valore semantico.

Un ulteriore passaggio cruciale ¢ I'indicizzazione dei vettori. Lindicizzazione
organizza i vettori in modo che possano essere recuperati rapidamente. Strumenti
come Facebook Al Similarity Search (FAISS) (Johnson et al., 2017) sono comu-
nemente usati per questo scopo, permettendo ricerche efficienti anche in grandi
dataset. FAISS consente di trovare rapidamente vettori simili, garantendo un recu-
pero delle informazioni veloce e accurato, il che ¢ essenziale per la fase di retrieval
allinterno del processo RAG.

@ 1l progetto EduRag

Il progetto EduRag si propone di sfruttare le tecniche di prompting e RAG per
migliorare I'interazione con gli LLM. EduRag ¢ un programma scritto in Python
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che utilizza due librerie principali: Streamlit («Streamlit», 2024) e LangChain
(«LangChain», 2024).

Streamlit permette di creare un’interfaccia grafica intuitiva in HTML, facili-
tando linterazione con l'utente finale. LangChain, invece, rappresenta il nucleo
centrale del progetto, poiché consente di interagire con vari modelli LLM, invian-
do loro prompt o sequenze di prompt. Inoltre, all'interno dello script Python di
EduRag ¢ possibile integrare I'uso degli LLM con le tecniche RAG, migliorando ul-
teriormente lefficacia del sistema nellelaborazione e nel recupero di informazioni.

EduRag ¢ un sistema progettato per offrire numerose funzionalita avanzate che
facilitano la gestione e l'utilizzo di materiali didattici e scientifici. La sua funzione
principale é la creazione di database indicizzati a partire da documenti di vari for-
mati, come PDE DOC e TXT. Questi documenti possono includere articoli scien-
tifici, appunti personali, libri e altri materiali rilevanti. Una volta che i documenti
sono stati indicizzati, EduRag permette di effettuare interrogazioni mirate su di essi,
consentendo agli utenti di recuperare rapidamente le informazioni pill pertinenti.

Oltre a questa sua funzione principale, EduRag offre una serie di utilita aggiun-
tive che arricchiscono lesperienza di apprendimento. Tra queste, troviamo la pos-
sibilita di generare riassunti personalizzati, che consentono agli utenti di ottenere
una sintesi mirata di un testo, facilitando la comprensione e l'assimilazione dei
concetti. E inoltre possibile utilizzare EduRag per tradurre documenti, rendendo
accessibili contenuti in diverse lingue. Unaltra funzione molto utile ¢ la creazione
di domande aperte basate sui database indicizzati, con la possibilita di fornire sug-
gerimenti per la loro correzione, il che puo essere particolarmente utile per attivita
di autovalutazione e approfondimento.

Uno dei vantaggi di EduRag ¢ la possibilita di scaricare i risultati delle interazioni
in diversi formati. A seconda della conversazione o delle richieste effettuate, gli uten-
ti possono scaricare un file di testo in formato TXT o DOC, oppure un file audio in
formato MP3, consentendo di archiviare e rivedere facilmente le informazioni.

Un aspetto centrale ¢ la trasparenza e laffidabilita delle informazioni fornite da
EduRag. Ogni risposta generata dal sistema € sempre collegata alle fonti da cui pro-
viene l'informazione. EduRag riporta esattamente i chunk da cui ha estratto i dati,
garantendo cosi la possibilita di verificare e tracciare lorigine delle risposte. Questo
aspetto ¢ essenziale per mantenere la qualita e l'accuratezza del contenuto fornito.

Infine, le catene di prompt utilizzate da EduRag sono costruite seguendo tec-
niche pedagogiche consolidate. Cio significa che I'interazione con il sistema non
¢ solo tecnologicamente avanzata, ma anche strutturata in modo da supportare
lapprendimento attivo e consapevole, rispettando i principi educativi moderni.
Questo approccio garantisce che le interazioni con EduRag siano non solo funzio-
nali, ma anche orientate al miglioramento dellesperienza didattica degli studenti.
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@ Conclusioni e riflessioni su sviluppi futuri

Ad oggi, EduRag permette un’interazione esclusivamente tramite tastiera, of-
frendo agli utenti ur’interfaccia testuale per inserire domande e ottenere rispo-
ste. Oltre all'output testuale, fornisce anche una risposta audio. Tuttavia, ¢ facile
immaginare che il futuro di sistemi come EduRag si espandera oltre il semplice
utilizzo della tastiera, aprendo la strada a forme di interazione pil avanzate.

Con lo sviluppo accelerato delle tecnologie IA, la prossima frontiera sara la
multimodalita, permettendo agli utenti di interagire non solo attraverso il testo,
ma anche tramite voce, immagini, gesti e scrittura manuale. Questo futuro multi-
modale potrebbe includere, ad esempio, la capacita di discutere oralmente con I'TA
su un argomento, ricevendo risposte verbali o visive, oppure utilizzare i gesti per
indirizzare il sistema verso un determinato compito o problema.

Recentemente, modelli avanzati come Gemini 2, ChatGPT e Claude hanno
introdotto funzionalita che permettono di accedere in tempo reale allo schermo
degli utenti e alla loro webcam, favorendo un’'interazione immediata e contestuale.
Queste tecnologie consentono agli utenti di collaborare su documenti o attivita
visibili sullo schermo.

Un altro esempio di multimodalita ¢ rappresentato dalle penne digitali che
scrivono su carta e trasmettono I'input direttamente al dispositivo. Combinando il
comfort della scrittura tradizionale con le potenzialita del digitale, questi strumen-
ti risultano particolarmente utili in ambito educativo. Consentono agli studenti di
prendere appunti, risolvere problemi o organizzare idee su supporti fisici trasfe-
rendo i contenuti in formato digitale. Attivita come il brainstorming o la creazione
di mappe concettuali, spesso svolte su carta per la sua semplicita, possono essere
facilmente digitalizzate e integrate nei sistemi di IA.

La scrittura manuale digitalizzata potrebbe diventare una delle modalita pre-
ferite di interazione. Gia oggi, alcuni modelli - come GPT-40 - sono in grado di
riconoscere e leggere testi scritti a mano. In un video di OpenAlI®, viene mostrato
uno studente che interagisce con I'TA sia tramite la voce sia scrivendo con una
penna su un tablet, disegnando un problema di geometria. LTA, accedendo allo
schermo del tablet, guida lo studente nella risoluzione del problema.

Questo scenario apre nuove prospettive pedagogiche. Lintegrazione della
scrittura manuale come strumento di interazione con I'TA potrebbe rilanciare
tecniche tradizionali di apprendimento, rendendole pill accessibili nel contesto
educativo moderno. Attraverso I'TA, gli studenti potrebbero esercitarsi nella cal-
ligrafia o nella scrittura di saggi utilizzando testi scritti a mano, ricevendo un
feedback immediato. Questo approccio, che unisce passato e futuro, potrebbe
rafforzare la creativita e il pensiero critico, rendendo lesperienza educativa pil
ricca e diversificata.

3 https://www.youtube.com/watch?v=_nSmkyDNulk.
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Guardando al futuro, & chiaro che lintegrazione della multimodalita e della
scrittura manuale non sara solo una questione di strumenti, ma unopportunita
per ripensare il ruolo della tecnologia nelleducazione. Attraverso un equilibrio tra
innovazione e tradizione, possiamo immaginare un sistema educativo piu ricco,
inclusivo e in grado di affrontare le sfide del XXI secolo.
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