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di Francesco Pio Sarcina®, Michele Baldassarre™

L’Intelligenza Artificiale sta trasformando la valutazione
nellistruzione superiore, rendendo possibili nuove forme di scoring,
feedback e assessment adattivo, ma riaprendo questioni di validita, equita
e responsabilita. Questo studio propone una sintesi narrativa della
letteratura internazionale (2020-2025) sull'uso operativo dellTA nei
processi di assessment ed evaluation. L’analisi, articolata su opportunita,
criticita e implicazioni socio-pedagogiche, mostra che i risultati piu solidi
emergono quando I'TA € vincolata da rubriche, esempi ancora e procedure
di confronto, con supervisione umana. Parallelamente, segnala limiti di
trasparenza e fairness, rischi per lintegrita e trade-off nei sistemi di
proctoring. Si propone un orientamento che integri in modo responsabile
I'TA al fine di rafforzare qualita, equita e sostenibilita della valutazione.

: Valutazione formativa, Intelligenza Artificiale, Istruzione
superiore, Qualita dellistruzione, Equita algoritmica.

* Dipartimento di Scienze della Formazione, Psicologia, Comunicazione, Universita
degli Studi di Bari “Aldo Moro”, francesco.sarcina@uniba.it.

“ Dipartimento di Scienze della Formazione, Psicologia, Comunicazione, Universita
degli Studi di Bari “Aldo Moro”, michele.baldassarre@uniba.it.

Sebbene gli autori abbiano condiviso l'intera conduzione della ricerca ivi presentata
e I'impostazione dell’articolo, si attribuisce a Francesco Pio Sarcina la scrittura dei
paragrafi: 1; 1.1; 1.2; 1.3; 2; 3; 4; a Michele Baldassarre il paragrafo: Introduzione.
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Artificial intelligence is reshaping assessment in higher
education, enabling new forms of scoring, feedback, and adaptive
assessment while reopening questions of validity, equity, and
accountability. This study offers a narrative synthesis of the international
literature (2020-2025) on the operational use of Al in assessment and
evaluation processes. Organised around opportunities, challenges, and
socio-pedagogical implications, the analysis shows that the most robust
outcomes emerge when Al is constrained by rubrics, anchored examples,
and comparative procedures, under human oversight. At the same time, it
highlights transparency and fairness limitations, risks to academic
integrity, and trade-offs in Al-based proctoring systems. The paper
advances a direction for responsibly integrating Al to strengthen the
quality, equity, and sustainability of assessment.

: Formative assessment, Artificial Intelligence, Higher education,
Quality of education, Algorithmic fairness.

Introduzione

La valutazione dell’apprendimento € uno dei momenti della
pratica didattica in cui l'Intelligenza Artificiale (IA) trova sempre piu
spazio. L’utilizzo di questo strumento nei processi di valutazione non
¢ limitato al semplice supporto, ma puo influire concretamente su
feedback, punteggi, decisioni e criteri. Si tratta quindi di un
cambiamento che interroga le fondamenta stesse del giudizio
valutativo, richiedendo una riflessione sulla natura dell’evidenza e
sulla distribuzione della responsabilita tra attori umani e sistemi
artificiali (Crompton e Burke, 2023; Gardner et al., 2021).

L’arrivo dell’lA generativa e dei Large Language Models (LLM)
ha accelerato due dinamiche che, insieme, mettono sotto pressione
i modelli valutativi oggi consolidati. La prima €& legata alla
produzione degli elaborati: testi e riassunti possono essere generati
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con facilita e in forme sempre piu convincenti, rendendo fragile I'idea
che il prodotto finale sia sempre una traccia affidabile del lavoro
dello studente (Scarfe et al., 2024; Lodge et al., 2023). La seconda
dinamica, complementare, riguarda 1'uso degli stessi modelli per
automatizzare parti del giudizio: scoring! di risposte aperte,
generazione di feedback, costruzione di item e supporto alla
personalizzazione dell’assessment? sono applicazioni sempre piu
esplorate nella letteratura recente (Dai et al., 2024; Latif e Zhai,
2024; Lee et al., 2024).

In questo scenario, la questione non & stabilire se ITA
‘funzioni’ in astratto, ma in quali condizioni produca una
valutazione di qualita. La letteratura mostra risultati promettenti,
soprattutto quando 'uso dei modelli € vincolato da rubriche, ancore,
procedure di calibrazione e controlli di coerenza; allo stesso tempo
evidenzia che prestazioni e affidabilita variano in modo sensibile a
seconda del compito, della disciplina, della lingua e delle scelte di
design valutativo (Arslan et al., 2024; Tate et al., 2024). In altre
parole, ITA non sostituisce la progettazione, ma la rende piu
esigente.

Accanto alla qualita, il tema dell’equita diventa immediata-
mente concreto. Se la valutazione € mediata da sistemi algoritmici,
aumentano i rischi di trattamenti diseguali legati a bias linguistici e
culturali, ma anche a differenze di accesso agli strumenti e
competenze d’uso. Inoltre, le risposte istituzionali orientate alla
sorveglianza tecnologica introducono tensioni tra la tutela
dellintegrita e la salvaguardia della privacy e del benessere degli

1 Nel contesto docimologico, si riferisce al processo di assegnazione di un punteggio
numerico o di un livello di merito a una prestazione (come un test o un saggio) sulla
base di criteri predefiniti.

2 In questo lavoro, con il termine assessment si intende indicare il processo
complessivo di raccolta di evidenze sull’apprendimento degli studenti, finalizzato a
monitorare i progressi (valutazione formativa) o a certificarne i risultati (valutazione
sommativa).
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studenti. Le ricerche sulla fairness® ricordano che l'equita non si
riduce a una correzione del modello, ma dipende dall’intero sistema
decisionale, nonché da criteri, dati, procedure di revisione e
accountability (Ferrara, 2024). Anche sul piano delle rappresen-
tazioni sociali, non c’¢ un consenso automatico: I’accettazione dell TA
in processi di assessment dipende da fiducia, rischio percepito,
trasparenza e chiarezza delle regole (Kizilcec et al., 2024; Lai et al.,
2024).

C’¢ poi un terzo elemento, spesso meno visibile ma decisivo
per i contesti di istruzione superiore: la sostenibilita pedagogica. La
valutazione non ¢ solo certificazione, orienta lo studio, regola la
motivazione e costruisce senso attraverso feedback e interazione. In
questa prospettiva, i benefici dell’TA non coincidono con 'automa-
zione pura, ma con la possibilita di fornire riscontri piu frequenti e
mirati, senza impoverire la dimensione dialogica e la responsabilita
professionale del docente (Cavalcanti et al.,, 2021; Dai et al., 2024).
Allo stesso tempo, i modelli generativi portano rischi specifici, come
la variabilita delle risposte, gli errori plausibili, le allucinazioni, che
possono compromettere la fiducia nella valutazione se non sono
gestiti con pratiche di verifica e supervisione (Huang et al., 2024;
Kalai et al., 2025).

Alla luce di queste tensioni pedagogiche, il presente
contributo propone wuna sintesi narrativa della letteratura
internazionale nel periodo compreso tra il 2020 e il 2025 per
analizzare come I'TA venga integrata operativamente nei processi di
assessment ed evaluation* nell’Higher Education e quali implicazioni

3 Termine che indica l’equita e I'imparzialita di un sistema valutativo. Un processo
¢ fair quando garantisce che ogni studente sia valutato senza pregiudizi e che i
risultati non siano influenzati da variabili esterne al merito (come l'origine culturale
o sociale).

4 A differenza dell’assessment, che si concentra sullo studente, I’evaluation riguarda
solitamente il giudizio di valore su un intero programma formativo, un corso o
un’istituzione, per verificarne l’efficacia e la qualita.
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ne derivino in termini di qualita, equita e sostenibilita pedagogica.
L’analisi esplora le opportunita tecno-pedagogiche dei sistemi
adattivi, le criticita metodologiche legate alla validita dei modelli e le
implicazioni etiche relative al ruolo del docente. In chiusura, si
discute un orientamento critico in cui I'TA viene integrata come
strumento di potenziamento sotto vincoli e responsabilita
esplicitamente pedagogici (Cardona et al., 2023; UNESCO, 2025).

1. Le tre lenti per leggere U'IA nella valutazione

In ambito universitario valutare non significa semplice-
mente attribuire un punteggio, ma costruire un’inferenza ragionata
sull’apprendimento a partire da evidenze che sono sempre,
inevitabilmente, parziali. La valutazione € una sequenza di passaggi:
si definisce un obiettivo (che cosa si intende osservare), si progetta
un compito (che cosa si chiede), si raccoglie una performance (che
cosa lo studente produce), si interpreta quella performance secondo
criteri (come si decide che cosa vale) e infine si prende una decisione
(che cosa certifico o che cosa restituisco come feedback). In questa
prospettiva, tipica della docimologia e della assesment literacy, la
qualita non dipende solo dalla precisione del voto, ma dalla coerenza
dell’intero ragionamento valutativo: se i passaggi intermedi sono
deboli o incoerenti, anche uno scoring tecnicamente accurato rischia
di poggiare su un’interpretazione fragile (Race, 2007; Gardner et al.,
2021).

Spostare la discussione su quale anello della catena sia
presidiato dallTA permette di distinguere la fluidita formale del
risultato dalla sua adeguatezza docimologica. Per il docente, questo
significa riconoscere che I'TA puo velocizzare i passaggi operativi ma
non assicura automaticamente il significato dell’inferenza, richie-
dendo il mantenimento del controllo epistemico sulla valutazione.
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L’TA puo alleggerire il carico operativo, ad esempio nella produzione
di feedback preliminari o nella classificazione di risposte, ma
richiede al docente di esplicitare meglio ci0 che spesso rimane
implicito: il costrutto, le soglie, gli indicatori, gli esempi ancora, le
eccezioni. In pratica, integrare 1A non elimina la competenza
valutativa: la rende piu visibile e, se ben gestita, pud persino
rafforzarla perché costringe a rendere tracciabile il ragionamento.

Per gli studenti, la stessa cornice porta un altro significato:
la valutazione non € solo un esito, ma un messaggio sul valore e una
guida implicita a “come si studia” e “che cosa conta”. Se I'IA entra
nella catena senza trasparenza, lo studente rischia di trovarsi di
fronte a criteri percepiti come opachi o instabili, con un impatto
diretto su fiducia e agency. Se invece i criteri sono esplicitati e 1'uso
dellTA €& dichiarato (ad esempio, dove produce feedback, dove
suggerisce miglioramenti, dove supporta la coerenza della
correzione), la valutazione puo diventare piu leggibile e piu
negoziabile in senso educativo: lo studente capisce quali evidenze
contano, puo interpretare il feedback, pud migliorare in modo piu
mirato (Gonzalez-Calatayud et al., 2021).

Infine, considerare la valutazione come catena aiuta a
inquadrare anche un nodo pratico che, con I'TA generativa, diventa
piu delicato: la natura dell’evidenza. Se una parte della performance
€ co-prodotta con strumenti esterni, l'inferenza sull’apprendimento
non puo basarsi solo sul prodotto finale; deve spesso spostarsi sul
processo, sulla giustificazione, sulla capacita di discutere scelte e
limiti, sull'uso critico degli strumenti. Questo non significa
rinunciare alla valutazione, ma riposizionarla: chiarire quali forme
di supporto sono ammesse e che cosa, in quell’attivita, costituisce
prova credibile di apprendimento. Da qui discende la logica di fondo
che guidera le sezioni successive: l'integrazione dellTA puo essere
sostenibile e persino migliorativa, ma solo se viene collocata
consapevolmente dentro i passaggi della valutazione, con criteri e
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responsabilita espliciti (Race, 2007).

L’analisi che segue approfondisce questa dinamica attra-
verso le tre dimensioni complementari della qualita (validita e
affidabilita), dell’equita (trasparenza e accountability) e della
sostenibilita pedagogica delle pratiche.

1.1 La qualita

Quando si discute di qualita della valutazione assistita
(Trajkovski e Hayes, 2025) dall’IA, il punto critico € che “qualita” non
¢ un’etichetta unica. In letteratura, almeno tre dimensioni si
intrecciano in questa parola, ma non coincidono con essa: validita,
affidabilita e utilita didattica. La validita riguarda la forza
dell'interpretazione, cioé se l'evidenza raccolta supporta davvero
I'inferenza sull’apprendimento che intendiamo fare. L’affidabilita
riguarda la coerenza del giudizio, in particolare se i criteri e le
procedure producono risultati stabili al variare del valutatore, del
momento o di compiti comparabili. L’utilita didattica, infine,
riguarda cio che la valutazione produce nell’ecosistema formativo e,
quindi, se genera informazioni che orientano lo studio, rendono
visibili gli standard e attivano miglioramento, soprattutto attraverso
feedback praticabile (Gardner et al., 2021).

LTA tende a performare in modo asimmetrico su queste
dimensioni: i LLM, ad esempio, possono mostrare un’elevata
coerenza formale nello scoring (affidabilita) pur restando distanti dal
costrutto specifico del corso o della disciplina (validita). Per questo,
gli studi che valutano l'impiego dei modelli diventano informativi
solo quando esplicitano a quale dimensione di qualita stanno
rispondendo e con quali procedure di verifica: rubriche, esempi
ancora o analisi di coerenza intra-modello.

Una parte consistente delle ricerche recenti insiste proprio
su questi dispositivi di verifica incrociata. I lavori sull’automatic
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scoring con i LLM mostrano che vincolare il modello con rubriche e
criteri espliciti, e testarne ’allineamento rispetto a valutatori umani,
puo migliorare in modo significativo la coerenza dello scoring e la
sua spendibilita operativa (Latif e Zhai, 2024; Lee et al., 2024; Tate
et al., 2024). Tuttavia, gli stessi studi segnalano che la qualita non
€ un attributo garantito: cambia con disciplina, tipo di compito,
lingua, livello di competenza e sensibilita del modello a formulazioni
e contesto. In altri termini, la domanda “puo I'TA correggere?” ha
poco valore se non viene tradotta in una domanda piu precisa: “quali
condizioni rendono lo scoring sufficientemente valido, affidabile e
utile per quel corso e per quegli studenti?” (Arslan et al., 2024).

Parlare di qualita in chiave valutativa implica considerare
anche I'impatto sul lavoro docente e sull’esperienza dello studente
(Galliani, 2015). Se 1TA viene usata per rendere piu frequente il
feedback, la qualita non si misura solo nell’accuratezza tecnica del
messaggio, ma nella sua coerenza con gli obiettivi del compito e nella
capacita di sostenere ’autoregolazione dello studente. E se I'[A viene
usata nello scoring, la qualita include la possibilita di spiegare il
giudizio e renderlo contestabile in modo ragionevole, evitando che la
standardizzazione diventi opacita. In questa prospettiva, validita,
affidabilita e utilita didattica non sono tre slogan: sono tre requisiti
che aiutano a distinguere l'innovazione che migliora la valutazione
da quella che la rende solo piu rapida.

Se la lente della qualita ci obbliga a distinguere validita,
affidabilita e utilita, il feedback rappresenta il mezzo che rende
visibili queste dimensioni di qualita nella pratica. LIA entra in
questa fase con la promessa di aumentare frequenza e tempestivita
del riscontro in contesti ad alta numerosita o in attivita iterative, ma
alcuni autori fanno notare che 'automazione produce valore solo se
il messaggio resta comprensibile, mirato e legato a criteri espliciti
(Cavalcanti et al., 2021; Lo et al, 2026). Con i LLM, questa
possibilita si estende: non si tratta piu soltanto di feedback
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standardizzati o su errori tipici, ma di risposte linguisticamente
ricche, adattabili e, in teoria, personalizzabili. Proprio per questo,
pero, diventa necessario chiarire un punto: un feedback ben scritto
non € automaticamente un feedback didatticamente efficace.

Le ricerche piu recenti che valutano la capacita dei LLM di
generare feedback mettono in evidenza questa ambivalenza. Da un
lato, i modelli possono produrre suggerimenti articolati e pertinenti,
anche su compiti complessi; dall’altro, la qualita varia sensibilmente
e dipende dal modo in cui il compito € descritto, dai criteri forniti e
dalla presenza di ancoraggi (esempi, rubriche, standard). Quando
mancano questi vincoli, il feedback tende a diventare generico,
eccessivamente accomodante o, in alcuni casi, fattualmente
scorretto: un rischio che, in valutazione, non € neutro perché puo
indirizzare lo studente verso revisioni inutili o sbagliate. Per questo
gli studi di valutazione insistono su procedure di controllo e
comparazione sistematica, mostrando che funziona soprattutto cio
che € incastonato in un design che rende il feedback verificabile e
allineato agli obiettivi (Dai et al., 2024).

Un secondo aspetto, spesso sottovalutato, riguarda l’effetto
del feedback sulla responsabilita e sull’autoregolazione. Un
feedback formativo non serve soltanto a correggere un errore: serve
a sostenere lo studente nel comprendere il criterio e nel ri-orientare
le proprie strategie. Se I'TA produce feedback come sostituto totale
dell’interazione didattica, il rischio & che lo studente impari a
negoziare con il sistema artificiale senza sviluppare davvero
consapevolezza del perché certi standard contino. Se invece 1TA ¢é
usata come primo livello di riscontro (da discutere, validare e
integrare) puo favorire un apprendimento piu riflessivo, perché
rende piu frequente l'occasione di confronto con criteri e revisioni,
lasciando al docente il ruolo di regia e di garanzia epistemica.

In questottica, l'integrazione delllIA nel feedback €& piu
promettente quando € pensata come “architettura a livelli”: un
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riscontro rapido e standardizzato che aumenta la frequenza del
dialogo valutativo e una supervisione umana che garantisca validita,
equita e pertinenza, nei passaggi che richiedono interpretazioni
sottili o alta responsabilita.

1.2 L’equita e la trasparenza

Quando I'TA entra nella valutazione accademica, I’equita non
puo essere trattata come un requisito aggiuntivo da verificare alla
fine. Diventa, piuttosto, una proprieta del sistema socio-tecnico che
prende decisioni: non solo il modello, ma anche dati, regole,
procedure, contesto d'uso e possibilita di revisione. Questo
spostamento € importante perché evita due semplificazioni opposte:
da un lato, pensare che basti correggere il bias per rendere giusta
una valutazione; dall’altro, concludere che ogni automazione sia
inevitabilmente iniqua. La letteratura sulla fairness mostra che bias
e disparita possono emergere a piu livelli (definizione del costrutto,
raccolta dei dati, soglie decisionali, interpretazione dei risultati) e
che la mitigazione richiede interventi combinati, non un’unica
soluzione tecnica (Ferrara, 2024; Hort et al.,, 2023; Kheya et al.,
2024).

In ambito valutativo, questa complessita assume una forma
molto concreta: A pud cambiare chi € avvantaggiato e chi ¢&
penalizzato da un certo formato di assessment. Differenze
linguistiche, culturali e disciplinari possono riflettersi nel modo in
cui uno studente “viene letto” da un sistema di scoring o nel tipo di
feedback che riceve. In questo senso, integrare 1A non € mai una
scelta neutra: € una scelta con effetti distributivi che wvanno
esplicitati e governati.

Un secondo punto riguarda la trasparenza, intesa non come
dettaglio tecnico, ma come condizione di legittimita. In valutazione,
la trasparenza significa che studenti e docenti possono capire quali
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criteri contano, come vengono applicati e in che modo ITA
contribuisce al giudizio o al feedback. Qui la posta in gioco ¢ la
fiducia: se i criteri sono percepiti come opachi o automatici,
aumenta la distanza tra studente e processo valutativo; se invece
I'uso dellTA € dichiarato, circoscritto e ancorato a rubriche, la
valutazione tende a risultare piu leggibile e, soprattutto, piu
contestabile in modo ragionevole. Le ricerche sulle percezioni di
docenti e studenti confermano che accettazione e disponibilita ad
adottare I'TA dipendono in modo sensibile da fiducia, rischio
percepito e chiarezza delle regole d’uso (Kizilcec et al., 2024; Lai et
al., 2024).

Una parte della discussione internazionale sull’assessment
reform suggerisce quindi un cambio di baricentro: non inseguire la
tecnologia con nuove barriere, ma ripensare compiti, criteri e
modalita di verifica. Cio significa valorizzare forme di valutazione che
rendono piu visibile il processo e che chiedono allo studente non
solo di produrre un elaborato, ma di argomentare, fare collegamenti,
applicarsi e riflettere sui limiti delle proprie decisioni. Spostare il
baricentro verso un’integrita costruita nel design della prova (Lodge
et al., 2023) rende l'accountability un tema centrale: se I'TA &
ammessa come supporto (ad esempio per brainstorming, revisione
linguistica o feedback preliminare), serve una cornice che distingua
I'uso legittimo dall’alterazione dell’evidenza, definendo policy
esplicite su cosa resti attribuibile allo studente e cosa all’auto-
mazione.

Allo stesso tempo, quando I'TA viene impiegata dall’istitu-
zione o dal docente per supportare lo scoring, 1’accountability
riguarda il versante opposto: chi risponde dell’esito, quali controlli
sono previsti, quali margini di revisione esistono. Con I'lA l'integrita
non viene letta esclusivamente nella dimensione dell’anti-cheating,
ma € una questione di trasparenza, responsabilita e progettazione
valutativa che tenga insieme credibilita del giudizio e sostenibilita
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delle pratiche.

Nei processi valutativi l'errore non € solo un dettaglio
tecnico: puo incidere su esiti, progressioni e percezioni di giustizia.
Con i modelli generativi, la criticita piu insidiosa non €& lerrore
evidente, ma l’errore plausibile: risposte fluenti e apparentemente
coerenti che contengono imprecisioni, salti logici o informazioni
inventate. Le rassegne sulle allucinazioni dei LLM mostrano che si
tratta di un fenomeno strutturale, con cause multiple e strategie di
mitigazione non risolutive in modo isolato (Huang et al., 2024).

Per la valutazione universitaria questo significa che quando
I'TA contribuisce alla generazione di feedback o allo scoring, deve
essere trattata come una fonte fallibile di evidenza, non come
un’autorita. In breve, I'TA puo essere utile, ma solo entro un disegno
che renda l'incertezza gestibile e ’errore correggibile.

1.3 La sostenibilita pedagogica

La sostenibilita pedagogica € spesso il criterio che decide se
I'TA resta un’esperienza interessante “da provare” o se puo davvero
diventare parte della routine valutativa. In ambito accademico, la
sostenibilita pedagogica riguarda la capacita di mantenere nel
tempo pratiche valutative che, pur integrando I’'automazione, non ne
restino schiacciate. Se I'IA puo attenuare la tensione strutturale tra
numeri elevati e tempi di correzione, il rischio € lo spostamento
dell’onere didattico: ridurre il costo di produzione dei riscontri
potrebbe aumentare la quantita richiesta, e quindi di indebolire il
tempo dedicato a criteri, discussione degli standard e cura delle
eccezioni.

La sostenibilita, allora, non dipende tanto dall’adozione dello
strumento, quanto dalla costruzione di un flusso di lavoro realistico:
rubriche esplicite, esempi ancora, punti in cui I'IA puo operare in
autonomia limitata e punti in cui € prevista una supervisione umana
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sistematica, soprattutto per i casi ambigui. Su questi temi la
letteratura che si concentra sul ruolo e le funzioni del feedback
automatico € utile perché mostra un principio ricorrente:
I’'automazione produce valore quando € parte di un design didattico
e non un semplice aggiunta alla correzione (Cavalcanti et al., 2021).

In questa prospettiva, la sostenibilita non dipende solo
dall’abilita del singolo docente nel governare gli output, ma dalla
costruzione di flussi di lavoro realistici e supportati da una chiara
governance istituzionale. Per gli studenti, cio significa garantire che
il feedback rimanga coerente con gli obiettivi del corso, evitando che
I’'abbondanza di commenti generati dalllA si trasformi in rumore
valutativo senza reale orientamento. A livello di sistema, le
universita sono dunque chiamate a gestire la coerenza tra i corsi e
a definire linee guida sull’'uso legittimo degli strumenti, assicurando
la possibilita di spiegare e difendere le decisioni valutative.

2. Una sintesi narrativa della letteratura sull’IA e la valutazione

La scelta di una sintesi narrativa quale strategia di ricerca
risponde alla natura eterogenea del campo d’indagine. Gli studi
analizzati (2020-2025) variano sensibilmente per tecnologie,
contesti disciplinari e disegni metodologici, richiedendo una lettura
comparativa capace di integrare evidenze empiriche e indicazioni di
policy.

La ricerca € stata condotta attraverso interrogazioni mirate
su principali database e archivi di riferimento per I’educazione e le
scienze sociali, precisamente con Scopus ed ERIC. Le stringhe di
ricerca hanno combinato termini relativi a artificial intelligence,
generative Al, large language models, automated scoring, learning
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analytics, proctoring> con termini relativi a assessment, evaluation,
grading, feedback, academic integrity, higher education. La selezione
ha privilegiato criteri di pertinenza qualitativa e densita informativa
rispetto alla mera estensione campionaria, al fine di garantire
intercettare contributi direttamente pertinenti ai processi valutativi
universitari rispetto agli assi analitici del lavoro.

Sono stati inclusi studi che soddisfacevano criteri di
aderenza stringenti: contesto di Higher Education; presenza di un
impiego di IA connesso in modo diretto alla valutazione dell’appren-
dimento; impatto operativo su un esito valutativo oppure supporto
valutativo immediato e tracciabile. Sono stati esclusi i lavori che
trattavano I'TA in educazione in senso generico, gli studi centrati su
didattica o Al literacy senza un nesso operativo con assessment ed
evaluation, e i contributi focalizzati su strumenti o contesti non
universitari. Per mantenere elevata la coerenza con lo scopo del
presente studio, sono stati inoltre esclusi gli studi in cui ITA
compariva solo come sfondo teorico o come tecnologia potenziale,
senza evidenze d'uso o senza un collegamento chiaro a esiti o
pratiche valutative.

Per ciascun contributo incluso ¢ stata effettuata un’estra-
zione strutturata delle informazioni chiave: tecnologia (es. LLM, ML
predittivo, sistemi di scoring, proctoring), dominio disciplinare e
contesto (corso, livello, modalita online o in presenza), tipo di prova
(risposta aperta, essay, quiz, prove autentiche, esami online), ruolo
dellTA nel processo (supporto, co-valutazione, automazione di
componenti), outcome e metriche riportate (accuratezza e allinea-
mento con umani, qualita del feedback, impatti su apprendimento e
percezioni), oltre a rischi dichiarati e strategie di mitigazione
(rubriche, controlli di bias, supervisione umana, policy di

5 Si tratta di sistemi di monitoraggio automatizzato o assistito dalla tecnologia per
la sorveglianza degli esami a distanza, volti a garantire l'integrita della prova e
prevenire comportamenti scorretti.
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trasparenza).

L’analisi € stata condotta tramite una thematic analysis di
tipo comparativo, organizzata lungo tre assi interconnessi:
opportunita tecno-pedagogiche (automazione e personalizzazione di
scoring e feedback, adattivita, supporto decisionale); criticita
strutturali e metodologiche (validita e affidabilita, bias, trasparenza,
integrita accademica, accountability); implicazioni etiche e socio-
pedagogiche (dimensione relazionale della valutazione, ruolo
docente, condizioni di equita e partecipazione). Questa struttura ha
permesso di leggere in modo coerente studi tra loro diversi, evitando
sia una rassegna meramente descrittiva, sia una discussione
puramente normativa: le evidenze sono state interpretate alla luce
delle tre lenti e messe in dialogo per evidenziare convergenze,
divergenze e condizioni di applicabilita nei contesti reali di istruzione
superiore.

3. Risultati e discussione per ogni asse

Nel primo asse, le opportunita tecno-pedagogiche diventano
credibili soprattutto quando gli studi non si limitano a far correggere
delle prove a un LLM, ma lo inseriscono in un dispositivo valutativo
con criteri espliciti e confronti controllati (Tabella 1). Ad esempio,
Kim (2025) testa ChatGPT-4 in un contesto realistico di placement
test di inglese accademico, confrontando diverse strategie di
prompting e verificando sia la coerenza interna (intra-rater) sia
l’allineamento con punteggi e placement umani: il messaggio non €
che GPT-4 funzioni in sé, ma che l’affidabilita dipende dalla
progettazione docimologica (rubriche, esempi di scoring, informa-
zioni linguistiche) e dalla cura del prompting. In modo ancora piu
procedurale, Lan et al. (2025) costruiscono un chatbot generativo
che imita i passaggi che i docenti seguono prima di valutare: lo
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applicano a 254 report tecnici di studenti di ingegneria e verificano
la relazione tra punteggi del sistema e punteggi dei docenti, anche
su dimensioni analitiche (task fulfillment, language, organisation,
formatting); le correlazioni non risultano uniformi tra dimensioni, e
questo € informativo perché indica che I'TA puo performare meglio
su alcuni aspetti del compito che su altri. Un’ulteriore evidenza
operativa € portata dallo studio di Impey et al. (2025), che
sperimentano GPT-4 per valutare brevi produzioni scritte su temi
scientifici in tre MOOC (astronomia, astrobiologia, storia e filosofia
dell’astronomia): il sistema riceve rubriche, risposte modello e voti
totali forniti dall’istruttore e ’analisi mira a capire se la valutazione
automatizzata possa avvicinarsi alla valutazione docente in classi
numerose. Qui lI'innovazione non € la retorica sull’lA, ma l'idea che
un LLM possa sostenere la valutazione della scrittura scientifica
dove tradizionalmente si ripiega su quiz perché correggere testi porta
via troppo tempo. In modo simile, Gao et al. (2024) mettono GPT-40
alla prova su domande concettuali in un corso universitario di
ingegneria meccanica (con coorti di circa 225 studenti),
confrontandolo con i teaching assistant e vincolando entrambi alla
stessa rubrica: valutano 1’accordo tramite correlazioni di Spearman
in impostazioni zero-shot e few-shot®, mostrando un potenziale di
scalabilita quando la rubrica guida la correzione. Infine, Anghel et
al. (2025) propongono CourseEvalAl per rendere piu trasparente e
consistente la valutazione di risposte e spiegazioni generate da LLM
su contenuti autentici universitari: combinano fine-tuning
supervisionato? (LoRA) con rubriche distinte per tipi di risposta e
misure di affidabilita inter-rater. Anche contributi piu architetturali,
come Dimari et al. (2024), insistono sul fatto che 'automazione del

6 Modalita di utilizzo dell’TA senza esempi precedenti (zero-shot) o fornendo alcuni
esempi guida (few-shot) per istruire il modello sul compito richiesto.

7 Si riferisce al processo piul ampio di valutazione e classificazione delle prestazioni
degli studenti, che sfocia solitamente nell’attribuzione di un voto o di un giudizio di
merito.
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grading in prove aperte richiede un framework che tenga insieme
accuratezza, integrita accademica e implicazioni pedagogiche: qui
l'evidenza € meno sperimentale, ma segnala che l’adozione
funzionante di sistemi di IA € un progetto socio-tecnico, non un plug-
in.

Tabella 1: Sintesi delle evidenze per l’asse Opportunita tecno-pedagogiche

Asse 1 - Opportunita tecno-pedagogiche
Studio Contesto e Target Interventg stu?tatl ./ )
Tecnologico Implicazioni
L'uso di dati
Ottimizzazione autentici e
Esami universitari | (Fine-tuning) di procedure di
Anghel et al. (Informatica): modelli calibrazione
(2025) risposte aperte e linguistici su aumenta la
spiegazioni. rubriche consistenza e la
specifiche. trasparenza del
giudizio.
L’efficacia
dipende dal
Test di Uso di GPT-4 design: rubriche
posizionamento per la dettagliate e
Kim (2025) (Placement test) di | valutazione istruzioni
inglese automatizzata (prompt)
accademico. dei saggi. strutturate
riducono la
variabilita.
Assistente Risultati piu
Ingegneria: virtuale solidi su aspetti
valutazione di progettato per formali (lingua e
Lan et al. . . ;
report tecnici e imitare la struttura) rispetto
(2025) . . .
scrittura procedura di a criteri meno
disciplinare. correzione dei formalizzabili
docenti. (contenuto).
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Corsi online su

Modelli
alimentati con

Rende possibile
fornire feedback
su testi

Impey et al. larga scala . complessi in
(2025) (MOOC) in ambito risposte modello contesti dove
. e criteri del : :
scientifico. docente solitamente si
’ usano solo test a
risposta chiusa.
L’automazione
Prove d’esame in Confrqnto tra. Sf(ilc?f:lli di
Gao et al. Informatica ierifeelﬂt 161111rznaan1 ¢ | validazione
(2024) (multimoc;lali ea artiﬁc{i; “le come ri,gorosi; i Compiti
risposta libera). d’esame reali
valutatore. restano una sfida
per i modelli.
L’integrazione va
Analisi dei letta come un
) : Istruzione sist§mi (.ii prqgetto Che. R
Dimari et al. Superiore attribuzione unisce qualita,
(2024) (contesti vari) automatica dei integrita e
' voti (automated gestione delle
grading). regole
(governance).

Fonte: Ricerca a cura degli autori

Nel secondo asse, le criticita emergono con forza proprio
negli studi che misurano validita e affidabilita e nei lavori
sull’integrita, perché mostrano dove I'IA rischia di trasformarsi da
supporto a vulnerabilita del sistema (Tabella 2). Pecuchova et al.
(2025), ad esempio, testano diversi modelli (tra cui GPT-40, Claude3,
PaLM2 e SBERT) nel grading di risposte aperte in un corso
universitario di informatica: raccolgono risposte da 110 studenti su
25 domande e confrontano i modelli con due esperti umani, usando
metriche esplicite (precision, recall, F1, falsi positivi/negativi). Il

322




risultato piu interessante del lavoro evidenzia che gli approcci basati
su una risposta di riferimento possono penalizzare risposte che
contraddicono il riferimento pur essendo semanticamente corrette;
quindi, il problema non €& che il modello sbaglia, ma il criterio di
valutazione automatizzata puod essere troppo rigido rispetto alla
varieta epistemicamente legittima delle risposte. In ambito
linguistico, Yavuz et al. (2025) affrontano direttamente affidabilita e
validita nel grading di essay EFL in Higher Education con rubrica
analitica: coinvolgono 15 docenti esperti che valutano tre saggi di
qualita diversa e riportano livelli alti di accordo per un modello fine-
tuned; tuttavia, la prospettiva degli autori non € trionfalistica,
percheé gli stessi insistono sulla necessita di ulteriore fine-tuning e di
cautela nel passaggio dalla dimostrazione di affidabilita a una
validita robusta in contesti diversi. Ghapanchi et al. (2023)
evidenziano come la fiducia acritica negli strumenti di detection sia
insufficiente, confermando la necessita di modelli piu sofisticati
come la linguistic fingerprint® proposta da Kutbi et al. (2024) per
rilevare il contract cheating®. Nella detection comportamentale,
Trabelsi et al. (2023) e gli studi di Tzeng et al. (2023; 2024)
descrivono sistemi basati su deep learning e tracciamento dello
sguardo (webcam, eye-tracking) per identificare tendenze anomale.
Sebbene tali sistemi riportino elevate prestazioni nel riconoscimento
di pattern, I'implicazione non & demonizzare lo strumento, quanto
riconoscere il trade-offl° strutturale tra controllo e diritti (privacy,

8 Letteralmente “impronta linguistica”, si riferisce al profilo stilistico unico derivato
dall’analisi computazionale della scrittura di un individuo (scelte lessicali, sintassi,
punteggiatura). Viene utilizzata come evidenza biometrica testuale per verificare se
un elaborato € stato effettivamente scritto dallo studente a cui € attribuito.

9 Pratica illecita in cui uno studente incarica una terza parte (un’altra persona o un
tool di IA) di produrre un lavoro accademico al proprio posto. A differenza del plagio
classico (copia-incolla), il testo puo risultare formalmente originale ai software
tradizionali, rendendo necessaria ’'analisi dell'impronta linguistica per rilevarlo.

10 In ambito valutativo e tecnologico, indica una situazione di compromesso tra due
obiettivi o requisiti contrastanti, in cui il miglioramento di un aspetto comporta
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falsi positivi, clima di fiducia) e la necessita di governance e
contestabilita. In questa scia si colloca anche du Plessis (2025), che
discute limpatto potenziale di ChatGPT sull’online assessment
evidenziando che gli esempi duso reale in prove sono ancora
limitati: un richiamo utile per evitare affermazioni assolute e per
motivare la tua proposta di riprogettazione come risposta propor-

zionata, non reattiva.

Tabella 2: Sintesi delle evidenze per l’asse Criticita strutturali e metodologiche

Asse 2 - Criticita strutturali e metodologiche
. Contesto e Intervento Risultati /
Studio . .
Target Tecnologico Implicazioni
I sistemi basati su
risposte di
Correzione di Confronto tra 11 riferimento possono
Pecuchova . L . . .
ot al risposte aperte | modelli diversi e penalizzare risposte
§ in corsi di valutazione di corrette ma
(2025) . . . L
Informatica. esperti umani. originali; serve
flessibilita
interpretativa.
La stabilita del voto
Scrittura in Valutazione della | non garantisce la
lingua straniera | coerenza del validita: e
Yavuz et N . )
(EFL) giudizio tramite necessaria la
al. (2025) ,. . . .
nell’istruzione rubriche supervisione
superiore. analitiche. umana sui criteri
interpretativi.
Test di saggi Gli strumenti di
Inteerita generati controllo non sono
Ghapanchi g . dall’intelligenza sufficienti: serve
accademica e o . . . )
et al. NPT . | artificiale tramite | ripensare il design
originalita degli . "
(2023) . software dei compiti e le
elaborati. . . i .
antiplagio politiche di
(Turnitin). trasparenza.

necessariamente il peggioramento di un altro.
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Lo strumento puo
Identificazione Ana,l.ISI s,}lppor'tare
. . . | dell'impronta I'indagine ma
. di testi prodotti | .. . . .
Kutbi et al. . linguistica presenta rischi di
da terzi . . e s
(2024) tramite falsi positivi; 1'uso
(contract .
. apprendimento non deve essere
cheating). . .
automatico. mai totalmente
automatico.
Utilizzo di Forte tensione tra
Sistemi di algoritmi di controllo e privacy;
. monitoraggio riconoscimento rischio di sanzioni
Trabelsi et ; . .. o
per esami immagini per ingiuste senza una
al. (2023) . . .
online rilevare supervisione
(proctoring). comportamenti umana e regole
anomali. chiare.
Monitoraggio Richiede estrema
Esami a dello sguardo e trasparenza e
Tzeng et ) . . . . . .
al distanza dei movimenti gestione dei falsi
) nell’istruzione tramite webcam e | positivi per non
(2023/24) . . . .
superiore. intelligenza compromettere il
artificiale. clima di fiducia.
Necessita di
Valutazione Dlsqu331one pas.sare.da una
. o teorica su logica difensiva a
du Plessis | online in opportunita e una riprogettazione
(2025) contesti pportuniia | Progeth
. e rischi (equita e che valorizzi il
universitari. . . s .
originalita). processo di
apprendimento.

Fonte: Ricerca a cura degli autort

Nel terzo asse, le implicazioni etiche e socio-pedagogiche si
chiariscono quando la letteratura porta ’'attenzione su come cambia
la relazione valutativa e su quali competenze servono per non
perdere la dimensione educativa (Tabella 3). Mithi et al. (2024), con
interviste a docenti e studenti in un’universita sudafricana, non
misurano le performance del modello, ma ricostruiscono esperienze
e percezioni sull'uso dell'TA generativa in compiti di valutazione
formativa: I'integrazione non € solo questione tecnica, ma si intreccia
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con aspettative, contesto e pratiche reali. Eager e Brunton (2023)
adottano un registro piu propositivo: discutono affordance e criticita
dei LLM e offrono indicazioni per scrivere prompt istruzionali,
includendo anche un caso per illustrare 1'uso dellTA nella
progettazione dell’assessment; 1A viene presentata come uno
strumento tra altri, e 'accento cade sullo sviluppo professionale
docente. Fiedler (2023), infine, porta una cornice dialogica: se I'TA
rende piu facile produrre output indistinguibili, la valutazione deve
spostarsi progressivamente dal “saper rispondere” al “saper
chiedere, argomentare e valutare risposte”, recuperando pratiche di
insegnamento dialogico e rendendo la valutazione piu legata al
ragionamento e meno al prodotto isolato.

Tabella 3: Sintesi delle evidenze per l’asse Implicazioni etiche e socio-pedagogiche

Asse 3 - Implicazioni etiche e socio-pedagogiche
. Contesto e Intervento Risultati /
Studio . .
Target Tecnologico Implicazioni
L’IA agisce come
Studio su Feedback infrastruttura che
Lee et feedback formativo in corsi | rende il feedback
al. incentrato universitari sostenibile
(2024) sull'uomo numericamente mantenendo il
(human-centric). | numerosi. controllo in mano al
docente.
Studio _ L 1ntegra?10ne € un
e Esperienze e fatto sociale: servono
s qualitativo - g
Mithi et . percezioni nuove strategie di
tramite , , .
al. . . sull’'uso dellTA progettazione per
interviste a .
(2024) . nella valutazione preservare
docenti e . ) .
. formativa. l'autonomia dello
studenti.
studente.
Commentario e . L’TA € uno strumento
.. Sviluppo delle ..
Eager e | analisi delle . tra molti; il suo valore
. 1.~ ... | competenze dei .
Brunton | potenzialita dei . . dipende
. docenti e design b .
(2023) modelli . dall’integrazione con
. . della valutazione.
linguistici. competenze
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pedagogiche e
politiche chiare.
Spostare il focus dal
“saper rispondere” al
“saper argomentare e

Proposta di una | Ripensamento del

Fiedler | cornice paradigma valutare”; rafforza il
(2023) pedagogica valutativo nell’era | = ° =007~ 0
dialogica. dellTA generativa.

come garante di
Senso.

Fonte: Ricerca a cura degli autori

Conclusioni e prospettive future

La sintesi narrativa converge su un punto netto: ITA puo
rafforzare la valutazione universitaria non perché decide meglio, ma
perché, se ben progettata, puo rendere piu praticabili coerenza,
tempestivita e personalizzazione in passaggi che oggi sono spesso
fragili o insostenibili. Le evidenze su automated scoring e grading
mostrano che i risultati piu promettenti emergono quando I'TA ¢é
vincolata da rubriche esplicite, esempi ancora e procedure di
confronto con valutatori umani, e quando viene usata per
supportare (non sostituire) il processo valutativo: in questi casi
aumenta la consistenza e diventa piu difendibile sul piano
docimologico (Gao et al., 2024; Anghel et al.,, 2025; Impey et al.,
2025; Kim, 2025; Lan et al., 20235). In parallelo, I'uso dei LLM per il
feedback puo rendere piu continua la regolazione formativa, ma solo
se il riscontro resta ancorato a criteri e obiettivi; altrimenti la
maggiore produzione rischia di trasformarsi in rumore valutativo,
senza reale guadagno per 'apprendimento.

Allo stesso tempo, la letteratura segnala che lintegrazione
non € mai neutra: la qualita tecnica non elimina le questioni di
equita, trasparenza e responsabilita. Studi su open-ended grading
mettono in evidenza limiti strutturali di approcci reference-based e
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la necessita di controllare falsi positivi/negativi e rigidita
interpretative (Pecuchova et al., 2025), mentre i lavori sull’integrita
accademica e sulle tecnologie di detection o proctoring mostrano un
trade-off reale tra controllo, privacy e fiducia, con il rischio di
soluzioni sproporzionate se non accompagnate da governance e
contestabilita (Ghapanchi et al., 2023; Trabelsi et al., 2023; Tzeng
et al., 2023; Kutbi et al., 2024; Tzeng et al., 2024). Da qui discende
una conclusione operativa: il criterio di adozione non puo essere solo
“funziona”, ma “funziona in modo giustificabile”, con criteri espliciti,
comunicazione agli studenti, tracciabilita delle decisioni, possibilita
di revisione e supervisione umana nei passaggi piu delicati della
valutazione. Senza una governance consapevole, il rischio & quello
di un’adozione “a macchia di leopardo” che produce profonde
disomogeneita: studenti valutati con standard percepiti come diversi
non per scelta pedagogica, ma per differenze di tool e pratiche tra i
singoli corsi. In questo scenario, la rapidita offerta dai nuovi
strumenti andrebbe a discapito della significativita, offrendo una
valutazione sicuramente piu veloce, ma meno capace di sostenere
l'apprendimento (Dai et al., 2024).

Al fine di tradurre tali evidenze in un orientamento operativo
per decisori e docenti, € necessario sistematizzare l'integrazione
dell’TA attraverso principi guida che ne presidino la sostenibilita
pedagogica e l'equita algoritmica. In primo luogo, le istituzioni
accademiche dovrebbero promuovere protocolli di trasparenza che
garantiscano il “diritto alla spiegazione” e alla contestabilita del
giudizio, assicurando che la valutazione automatizzata rimanga un
supporto analitico e mai wun’autorita decisionale priva di
supervisione umana. Parallelamente, il design valutativo deve
evolvere verso modelli orientati al processo, in cui l'oggetto della
valutazione non sia il prodotto isolato (facilmente delegabile alla
macchina), bensi la capacita dello studente di interagire
criticamente con I'IA, giustificando le scelte compiute e riflettendo
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sui limiti degli output generati. Tale approccio richiede una
governance che valorizzi il principio del human-in-the-loop, dove
I’'automazione viene impiegata per scalare la frequenza del feedback
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nella creazione di comunita di pratica, volte a ridurre le asimmetrie
nelle competenze d’uso e a garantire che l'innovazione tecnologica
sia sempre vincolata da finalita pedagogiche esplicite e condivise.

Per il futuro, 'orientamento pit auspicabile &€ quello di usare
I'TA per aumentare qualita del processo valutativo, mantenendo al
docente il controllo sui nuclei ad alta responsabilita (definizione del
costrutto, standard, interpretazione dei casi ambigui, decisione
finale) e costruendo per gli studenti condizioni di comprensibilita e
partecipazione. Le traiettorie di ricerca futura dovrebbero dunque
concentrarsi sulla validazione longitudinale di questi sistemi,
indagando come la mediazione algoritmica modifichi nel tempo
I’agency dello studente e la professionalita del docente, al fine di
garantire che 1'universita resti un luogo di valutazione equa, rigida
nel metodo ma flessibile nel dialogo educativo, pur operando in un
ecosistema inevitabilmente ibrido.
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