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ABSTRACT 

The paper presents a case study on the use of ChatGPT-4o for cooperative group 

formation in academic settings. The research analyzes three different modes of 

assignment to groups: clustering with AI, language level, and spontaneous choice. 

The data made it possible to assess the impact of training modes on the collaborative 

experience highlight the effectiveness of AI in improving the quality of group 

dynamics. The results offered useful insights into the strategic and informed 

integration of AI into the design and personalization. 

SINTESI 

Il contributo presenta uno studio di caso sull’impiego di ChatGPT-4o per la 

formazione di gruppi cooperativi in ambito accademico. La ricerca ha analizzato 

tre differenti modalità di assegnazione ai gruppi: clustering con IA, livello 

linguistico e scelta spontanea. I dati raccolti hanno permesso di valutare l’impatto 

delle modalità di formazione sull’esperienza collaborativa, evidenziando l’efficacia 

dell’IA nel migliorare la qualità delle dinamiche di gruppo. I risultati hanno offerto 

indicazioni utili per un’integrazione strategica e consapevole dell’IA nella 

progettazione e personalizzazione. 
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Introduzione 

L’ampia diffusione dei modelli di intelligenza artificiale generativa (IAG) pone 

in essere la questione della ridefinizione dei paradigmi educativi in termini di 

personalizzazione dei percorsi di apprendimento, con prospettive promettenti nei 

contesti di istruzione superiore (Di Bello, 2024). Queste tecnologie emergenti 

offrono strumenti per adattare i contenuti, i ritmi e le modalità didattiche alle 

specifiche esigenze e caratteristiche degli studenti, superando i limiti e le 

problematiche degli approcci tradizionali. Se, da un lato, l’apprendimento di tipo 

cooperativo rappresenta una metodologia didattica di comprovata efficacia per lo 

sviluppo di competenze trasversali e l’approfondimento dei saperi disciplinari in 

ambito accademico (Comoglio & Cardoso, 1996), dall’altro, il successo formativo 

del lavoro di gruppo è fortemente influenzato dalla composizione e 

dell’implementazione dei gruppi stessi (Thompson, 2017). Solitamente, la 

costituzione dei gruppi di lavoro è affidata a criteri eterogenei o a scelte spontanee, 

che non sempre garantiscono l’equilibrio ideale di competenze, stili relazionali e 

livelli di conoscenza necessari per massimizzare la collaborazione e la produttività 

(Malusà, 2014; Sgambelluri, 2016). 

Sulla base di tali asserzioni, la presente ricerca ha affrontato il problema di 

valutare se l’impiego di un sistema di IAG, come ChatGPT-4o con le relative 

funzioni di analisi dei dati e clustering, potesse offrire un’alternativa più efficace 

rispetto ai metodi convenzionali nella formazione di gruppi cooperativi in un 

contesto universitario. Lo studio si è prefissato un duplice scopo: verificare 

empiricamente se i gruppi formati attraverso le tecniche di clustering di ChatGPT-

4o fossero più funzionali nell’esecuzione di compiti cooperativi rispetto a quelli 

costituiti o con un criterio didattico basato sul livello di competenza o per scelta 

spontanea degli studenti; e analizzare e confrontare le percezioni degli studenti sulla 

qualità della collaborazione, della comunicazione e della produttività esperita 

all’interno dei gruppi costituiti con le diverse metodologie, evidenziando eventuali 

differenze significative. 

L’ipotesi di ricerca (H₁) postulava l’esistenza di differenze significative tra i 

metodi di formazione dei gruppi, con un’attesa di maggiore coesione ed efficienza 

percepita nei gruppi generati tramite clustering con ChatGPT-4o rispetto ai gruppi 

formati tradizionalmente (H₀: non esistono differenze significative). 

 

1. Inquadramento teorico 

L’intelligenza artificiale generativa (IAG) offre strumenti in grado di analizzare, 

produrre e adattare contenuti in linguaggio naturale, simulare interazioni complesse 

e supportare la personalizzazione dei percorsi formativi. Premesso ciò, il modello 

ChatGPT-4o di OpenAI2 si distingue per la capacità di gestire grandi quantità di 

dati, individuare patterns ricorrenti e generare soluzioni dinamiche e 

contestualizzate. Tali funzionalità stanno trovando applicazione in ambito 

educativo, in particolare nel supporto all’adattamento dei contenuti, alla 

 
2 Cfr. https://chatgpt.com/. 

https://chatgpt.com/
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valutazione formativa e alla gestione dei gruppi di apprendimento (Luckin et al., 

2016). In questa prospettiva, l’uso dell’IAG per strutturare gruppi cooperativi a 

partire da dati raccolti sugli studenti si colloca all’interno di un più ampio processo 

di rinnovamento metodologico e tecnologico della didattica accademica (Abbas et 

al., 2024). 

Accanto all’interesse crescente per le applicazioni dell’IA in ambito educativo, 

resta centrale l’attenzione verso le metodologie didattiche consolidate, tra cui 

emerge l’apprendimento cooperativo, che continuano a offrire un contributo di 

valore alla qualità dell’esperienza formativa. In particolare, l’apprendimento 

cooperativo si configura come una metodologia educativa fondata 

sull’interdipendenza positiva, la responsabilità individuale e l’interazione faccia a 

faccia, nella quale gli studenti collaborano attivamente per il raggiungimento di 

obiettivi comuni, sviluppando al contempo competenze disciplinari e trasversali 

(Johnson et al., 2015). Questo approccio, largamente validato a livello teorico e 

applicativo, promuove infatti lo sviluppo di competenze cognitive, sociali ed 

emotive attraverso il lavoro tra pari (Gillies, 2016). Le sue potenzialità si 

manifestano soprattutto nella capacità di favorire l’inclusione, la partecipazione 

attiva e la costruzione condivisa del sapere. Affinché tali benefici si concretizzino, 

tuttavia, è necessario prestare attenzione alle modalità con cui i gruppi vengono 

composti, poiché la loro struttura iniziale può influenzare le dinamiche interattive 

e l’efficacia dell’esperienza formativa (Kyndt et al., 2013). 

 A tale riguardo, il tema della personalizzazione didattica risponde in modo 

differenziato ai bisogni degli studenti. Intesa come strategia per adattare i contenuti, 

le modalità e i tempi dell’insegnamento alle caratteristiche individuali degli 

studenti, la personalizzazione si inserisce nella prospettiva di una didattica inclusiva 

e centrata sullo studente (Franceschini, 2018). Parlare di didattica collaborativa e 

personalizzazione significa riflettere su come organizzare gruppi di lavoro che 

tengano conto delle specificità cognitive, relazionali e motivazionali di ciascun 

partecipante, al fine di promuovere un’interazione significativa e un apprendimento 

più efficace (Hooshyar et al., 2024). In questa direzione, le tecniche di clustering3 

automatizzato, largamente utilizzate in ambito informatico e data science, offrono 

strumenti innovativi anche per la progettazione educativa.  

Quando applicato all’ambito scolastico o universitario, il clustering può 

consentire una composizione più strutturata dei gruppi di apprendimento, fondata 

sull’analisi di variabili complesse come competenze comunicative, stili cognitivi o 

preferenze relazionali. L’integrazione tra clustering e IAG apre pertanto nuove 

possibilità per realizzare configurazioni di gruppo coerenti, adattabili e 

potenzialmente più funzionali ai fini dell’apprendimento collaborativo (Lechuga & 

Doroudi, 2023). 

 

 
3 Il clustering è un insieme di tecniche di apprendimento non supervisionato che permette di 

suddividere un insieme di dati in sottogruppi (clusters) omogenei sulla base di criteri definiti di 

somiglianza (Jain, 2010). 
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2. Metodologia della ricerca 

Questo studio di caso comparativo intende esplorare l’efficacia dell’IAG – nello 

specifico il modello ChatGPT-4o – nella formazione di gruppi cooperativi 

all’interno di una classe del Corso di Laurea Magistrale (CdLMCU) in Scienze della 

Formazione Primaria dell’Università degli Studi di Bari “Aldo Moro”. Il campione 

ha coinvolto 96 studenti iscritti all’insegnamento “Laboratorio di lingua inglese 3” 

del terzo anno. Pur trattandosi di una popolazione circoscritta e non selezionata 

secondo criteri di rappresentatività statistica, essa risulta comunque adeguata allo 

scopo esplorativo della ricerca: l’osservazione di dinamiche reali in un contesto 

autentico di apprendimento universitario. L’analisi dei dati, pertanto, non mira a 

fornire generalizzazioni valide per l’intera popolazione studentesca, ma intende 

proporre evidenze significative e metodologicamente fondate, utili per riflettere 

sull’impiego dell’IAG in situazioni didattiche concrete e replicabili.  

Il disegno di ricerca ha previsto la creazione di 3 diverse condizioni sperimentali 

per la formazione dei gruppi di lavoro. Nella prima condizione, i gruppi sono stati 

generati automaticamente tramite ChatGPT-4o, che ha elaborato le risposte fornite 

dagli studenti a un questionario iniziale, volto a rilevare competenze relazionali, 

stile comunicativo, propensione alla leadership e approccio al lavoro di gruppo. I 

dati, raccolti su scala Likert a 5 punti e organizzati in una matrice, sono stati 

analizzati attraverso tecniche di clustering non supervisionato, consentendo 

l’individuazione di patterns ricorrenti e la conseguente formazione di gruppi da 4 

studenti ciascuno. Nella seconda condizione, i gruppi sono stati costituiti sulla base 

di un test standardizzato4 finalizzato a valutare la competenza linguistica in inglese 

degli studenti, classificati secondo i livelli del Quadro Comune Europeo di 

Riferimento per le Lingue (QCER). I gruppi sono stati formati garantendo 

un’eterogeneità interna per livello di competenza, al fine di assicurare una 

distribuzione equilibrata delle diverse abilità linguistiche all’interno di ciascun 

gruppo. Nella terza condizione, la formazione dei gruppi è avvenuta in modo 

spontaneo, lasciando agli studenti la libertà di scegliere i propri compagni, con 

l’intento di osservare l’influenza delle dinamiche relazionali preesistenti sui 

processi di cooperazione.  

Dopo la formazione iniziale, è stata applicata una procedura di assegnazione 

randomica vincolata per assicurare che ciascuno studente fosse inserito in un solo 

gruppo sperimentale. Successivamente, tutti i gruppi hanno partecipato a un’attività 

cooperativa di 3 ore, finalizzata alla risoluzione di una situazione-problema in 

lingua inglese e alla realizzazione di un elaborato multimediale finale. 

Per studiare le dinamiche di gruppo, è stata utilizzata una strategia di 

osservazione a campione da parte di 3 osservatori esterni, che hanno compilato una 

griglia strutturata e raccolto note qualitative durante l’attività. Al termine di 

quest’ultima, tutti gli studenti hanno completato un questionario finale sulle 

percezioni e gli esiti del lavoro. La sinergia di queste strategie ha permesso di 

raccogliere dati utili per condurre un’analisi comparativa approfondita tra le 3 

 
4 Cfr. https://www.efset.org/it/cefr/. 

https://www.efset.org/it/cefr/


 

 
  

 

43 
 

modalità di formazione dei gruppi, con l’obiettivo di comprendere le dinamiche 

collaborative e valutare l’efficacia dell’impiego dell’IAG nel contesto accademico. 

2.1. La creazione dei gruppi 

Nel contesto della ricerca sono stati coinvolti 96 studenti, ciascuno dei quali 

identificato univocamente da un ID anonimo (noto esclusivamente allo studente 

stesso) per garantire la tutela della privacy e l’integrità dei dati. Al fine di esplorare 

l’impatto delle modalità di costituzione dei gruppi sull’efficacia della cooperazione 

e dell’apprendimento, è stata adottata una metodologia sperimentale basata sulla 

creazione di 3 differenti insiemi di gruppi, ciascuno formato da 24 gruppi di 4 

studenti, costruiti secondo criteri distinti: clustering algoritmico, eterogeneità 

linguistica e formazione spontanea. Tali insiemi generano 3 dataset separati ma 

strutturalmente equivalenti, sui quali viene poi effettuata una selezione controllata 

per la fase sperimentale successiva. 

Il primo criterio di raggruppamento ha previsto l’impiego di tecniche avanzate 

di Machine Learning non supervisionato, integrate nel modello ChatGPT-4o. A 

partire dai dati raccolti tramite il questionario iniziale (contenente una serie di 

variabili successivamente descritte) è stata generata una matrice di caratteristiche 

associata ai singoli ID. Il modello ha poi applicato tecniche di clustering5 per 

identificare patterns ricorrenti e affinità latenti tra gli studenti, creando gruppi 

omogenei in termini di profilo psicoeducativo. Questo approccio ha consentito di 

analizzare l’efficacia dell’affinità algoritmica come variabile predittiva di coesione 

e performance del gruppo. 

Per la formazione dei gruppi è stato adottato un test standardizzato finalizzato 

alla valutazione della competenza linguistica in lingua inglese, mediante il quale 

ciascuno studente è stato classificato secondo una scala di punteggi corrispondente 

ai livelli definiti dal Quadro Comune Europeo di Riferimento per le Lingue 

(QCER). I punteggi ottenuti sono stati suddivisi in fasce di competenza6 e ogni 

studente, a seconda del proprio punteggio, è stato inserito in un gruppo di lavoro 

che garantisse un’eterogeneità interna rispetto ai livelli di competenza linguistica. 

Scrupolosa attenzione è stata posta all’assegnazione in ogni gruppo di almeno un 

componente il cui livello favorisse la mediazione linguistica e l’autonomia 

operativa. Tale strategia è coerente con le evidenze pedagogiche che evidenziano 

 
5 Le tecniche di clustering utilizzate sono state il k-means e il clustering gerarchico 

agglomerativo. Il k-means è un metodo di apprendimento non supervisionato che raggruppa i dati 

in un numero prestabilito di clusters per minimizzare la variazione all’interno di ciascun gruppo 

(Jain, 2010). Il clustering gerarchico agglomerativo è una tecnica bottom-up per raggruppare i dati, 

inizialmente considerati un cluster. Poi, i clusters più simili vengono progressivamente uniti, 

basandosi su una misura di somiglianza e questo processo continua finché tutti i dati non formano 

un unico grande cluster, oppure finché non si raggiunge il numero di gruppi desiderato (Han et al., 

2012). 

6 Considerando che il percorso formativo per il “Laboratorio di lingua inglese 3” prevede il 

raggiungimento di una competenza linguistica intermedia, è stato riscontrato un livello di inglese in 

prevalenza compreso tra il B1 e il B2 secondo il QCER con punteggi eterogenei che hanno 

comunque consentito la suddivisione bilanciata nei gruppi di lavoro per competenze. 
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come la presenza di membri con differenti livelli di abilità all’interno di un gruppo 

favorisca il tutoring reciproco, il peer learning e lo sviluppo della consapevolezza 

metacognitiva, elementi fondamentali per l’efficacia delle dinamiche collaborative. 

 Il terzo criterio adottato ha lasciato agli studenti la libertà di auto-organizzarsi 

in gruppi, con l’unico vincolo numerico di 4 componenti per gruppo. Tale modalità 

riflette un approccio partecipativo e orientato all’autodeterminazione sociale, in cui 

gli studenti esercitano agency nella scelta dei compagni di lavoro. Questo criterio 

mira a indagare l’incidenza di dinamiche relazionali preesistenti, prossimità 

amicale o affinità percepite nella costruzione della cooperazione e 

nell’assegnazione spontanea dei ruoli all’interno del gruppo. 

A valle della formazione dei 3 insiemi da 24 gruppi ciascuno (per un totale di 72 

gruppi e 288 assegnazioni teoriche), è stato definito un criterio di selezione 

controllata per individuare 8 gruppi distinti per ciascuna delle 3 modalità (24 gruppi 

finali, per un totale di 96 studenti): affinché nessuno studente fosse assegnato a più 

di un gruppo nella fase sperimentale, è stato utilizzato un algoritmo di selezione 

randomica vincolata7. In particolare, sono stati inizialmente selezionati in modo 

casuale 8 gruppi da ciascun dataset (clustering, livello linguistico, formazione 

spontanea); è stata verificata la non sovrapposizione degli ID tra i gruppi selezionati 

e, in caso di conflitto (cioè nel caso in cui uno studente risultasse selezionato più 

volte), è stata attuata una procedura di riassegnazione, tramite l’applicazione di una 

strategia di backtracking, che ha ricalcolato parzialmente o totalmente la selezione 

al fine di ripristinare la coerenza globale. Questo approccio ha consentito il 

raggiungimento di una configurazione ottimale in cui ciascuno dei 96 studenti è 

stato assegnato a uno e un solo gruppo, in modo tale da garantire l’equità della 

distribuzione e la comparabilità tra i 3 criteri di costituzione del gruppo. 

2.3. Gli strumenti di rilevazione 

La fase di avvio della ricerca ha previsto la somministrazione di un questionario 

strutturato con l’intento di raccogliere dati relativi alle caratteristiche individuali 

degli studenti potenzialmente influenti sulle dinamiche di gruppo. In particolare, 

l’obiettivo specifico del questionario è stato quello di fornire a ChatGPT-4o i dati 

necessari per eseguire un’analisi di clustering e supportare la formazione 

automatizzata di 24 gruppi da 4 studenti ciascuno, secondo criteri di affinità o 

complementarità tra i profili. Lo scopo dello strumento è stato quello di analizzare 

variabili personali e interpersonali, quali competenze relazionali, attitudini alla 

leadership, approcci al lavoro cooperativo e stili comunicativi, al fine di predisporre 

una composizione ragionata e funzionale dei gruppi di lavoro. Il questionario è stato 

progettato a partire da riferimenti teorici consolidati nell’ambito della psicologia 

dell’educazione, delle scienze dell’apprendimento collaborativo (Johnson & 

Johnson, 2009) e della comunicazione interpersonale (Keyton, 2011), integrando 

 
7 L’algoritmo di selezione randomica vincolata è una procedura che genera gruppi o campioni in 

modo casuale, ma nel rispetto di vincoli predefiniti. A differenza della randomizzazione pura, questo 

approccio garantisce che ogni gruppo soddisfi specifici criteri di composizione, migliorando 

l’omogeneità o la diversità desiderata all’interno dei clusters. 
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dimensioni considerate fattori predittivi dell’efficacia del gruppo e della qualità 

dell’interazione tra i membri. 

Il questionario è stato articolato in 5 sezioni. La prima ha raccolto dati anagrafici 

e informazioni di contesto (età, genere, corso di studi, precedenti esperienze di 

lavoro in gruppo), utili a fini descrittivi. Le 4 sezioni successive, costituite da items 

a risposta chiusa su scala Likert a 5 punti (1=per niente d’accordo, 

5=completamente d’accordo), hanno esplorato aspetti specifici, quali: competenze 

relazionali (indagate attraverso items relativi all’empatia); leadership (indagata con 

domande sulla capacità di risoluzione dei conflitti, gestione del gruppo e 

motivazione reciproca); preferenze rispetto alla composizione e alla dinamica del 

gruppo (rilevate tramite domande sull’approccio collaborativo); stile comunicativo 

(indagato dalle modalità di interazione preferite e dal registro espressivo 

prevalente). La somministrazione è avvenuta in forma digitale tramite Google 

Moduli. Questi dati sono stati poi utilizzati da ChatGPT-4o per effettuare il 

clustering e produrre una configurazione unica di gruppi cooperativi, ottimizzata 

sulla base dei profili individuali rilevati. 

Terminata l’attività collaborativa sono stati impiegati 2 strumenti per raccogliere 

le percezioni soggettive in merito alla coesione del proprio gruppo, alla qualità della 

comunicazione, all’equità nella distribuzione dei compiti e alla soddisfazione 

personale: una griglia di osservazione strutturata e un questionario finale. 

Data l’impossibilità di osservare tutti i 24 gruppi contemporaneamente, è stata 

adottata una strategia di osservazione a campione: per ciascuna delle condizioni 

sperimentali è stato selezionato un numero rappresentativo di 3 gruppi, osservati a 

rotazione durante lo svolgimento del compito. I 3 osservatori esterni hanno seguito 

protocolli condivisi per garantire uniformità nella rilevazione e hanno compilato la 

griglia in momenti prestabiliti, annotando anche eventuali note qualitative 

integrative. 

Per garantire coerenza metodologica tra i diversi strumenti di raccolta dati, la 

griglia (strutturata su una scala Likert a 5 punti, con descrittori operazionalizzati 

per ciascun livello di osservazione) è stata costruita in modo da rispecchiare gli 

stessi indicatori e parametri valutativi presenti nel questionario post-attività 

somministrato a tutti gli studenti. 

Il questionario finale è stato elaborato sulla base della letteratura scientifica 

relativa alle dinamiche di gruppo in contesti educativi, con riferimento ai costrutti 

di collaborazione (Johnson & Johnson, 2009), comunicazione efficace (Keyton, 

2011), distribuzione equa dei compiti e soddisfazione nei contesti di apprendimento 

collaborativo (Laal & Ghodsi, 2012). Articolato in 5 sezioni con items su scala 

Likert da 1 a 5, ha consentito di raccogliere: informazioni generali sull’esperienza 

concreta vissuta nel gruppo (sezione 1); dati sulla frequenza degli incontri, sulla 

modalità di comunicazione, sulle eventuali esperienze pregresse con i membri 

(sezione 2); indicazioni circa la collaborazione e la gestione dei ruoli (sezione 3); 

la qualità della comunicazione e la percezione di equità nel carico di lavoro (sezione 

4); il grado di soddisfazione personale rispetto all’esperienza avuta nel gruppo 
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assegnato (sezione 5). Anche in questo caso, la somministrazione è avvenuta con 

Google Moduli, in modalità anonima.  

Grazie all’uso combinato delle tecniche di osservazione strutturata con il 

questionario finale autovalutativo, i dati raccolti hanno acquisito grande validità per 

l’analisi comparativa tra i gruppi e hanno consentito di individuare patterns 

ricorrenti nelle percezioni degli studenti. Ciò ha contribuito anche a una 

comprensione approfondita delle dinamiche cooperative e al perfezionamento delle 

strategie di gestione dei gruppi nei contesti formativi. 

 

3. Analisi dei dati 

3.1. Il questionario iniziale 

L’analisi statistica delle 4 sezioni del questionario iniziale (Tabella 1) ha 

permesso di ottenere una descrizione quantitativa delle caratteristiche relazionali, 

comunicative e attitudinali dei partecipanti, evidenziando una chiara 

differenziazione nei profili competenziali.  

I dati, raccolti su una scala Likert a 5 punti, mostrano che le competenze 

relazionali hanno costituito l’area più sviluppata, con una media pari a 4,34 

(σ=0,57), suggerendo una diffusa capacità empatica, attenzione ai segnali non 

verbali e predisposizione al supporto emotivo tra pari. Anche la sezione relativa 

allo stile comunicativo ha evidenziato punteggi mediamente elevati (μ=4,19; 

σ=0,55), riflettendo la tendenza degli studenti ad adottare modalità comunicative 

chiare, rispettose e orientate all’ascolto. L’approccio cooperativo ha mostrato una 

media leggermente inferiore (μ=4,01; σ=0,61), con un range più ampio nei 

punteggi: ciò potrebbe indicare una maggiore eterogeneità nei livelli di confidenza 

con la dimensione collaborativa del lavoro di gruppo, soprattutto in termini di 

equità decisionale e accettazione del confronto. La sezione meno sviluppata è stata 

quella dedicata alla leadership (μ=3,71; σ =0,69), con la media più bassa e una 

maggiore variabilità interna rispetto alle altre sezioni: tale dato suggerisce che la 

capacità di coordinamento, mediazione dei conflitti e mantenimento del focus sugli 

obiettivi condivisi risulta per molti studenti ancora in via di consolidamento.  
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Approccio 

cooperativo 
3,86 0,37 3,20 3,60 3,80 4,05 4,80 4,00 

Stile 

comunicativo 
4,12 0,29 3,60 4,00 4,20 4,40 4,80 4,00 

TABELLA 1 – STATISTICHE DESCRITTIVE RELATIVE AL QUESTIONARIO INIZIALE PER SEZIONE 

Il boxplot comparativo delle 4 sezioni del questionario (Figura 1) offre una 

rappresentazione visiva efficace della distribuzione dei punteggi medi attribuiti 

dagli studenti alle diverse aree indagate. La sezione relativa alle competenze 

relazionali mostra un box stretto e posizionato nella fascia alta della scala 

(mediana≈4,4), con un’estensione contenuta tra il primo e il terzo quartile, 

suggerendo una notevole omogeneità tra gli studenti nella percezione delle proprie 

capacità empatiche e relazionali. Analogamente, la sezione dedicata allo stile 

comunicativo presenta una distribuzione simile per compattezza e valori centrali 

elevati, evidenziando che la quasi totalità del campione adotta strategie 

comunicative rispettose, dirette e orientate all’ascolto. Di contro, il box relativo 

all’approccio cooperativo risulta più ampio, indicando una maggiore variabilità 

nella propensione al lavoro condiviso e nella valorizzazione della pluralità dei punti 

di vista. Questo può riflettere una differenza di esperienze pregresse nei contesti 

collaborativi. La sezione sulla leadership si distingue per una mediana più bassa 

(≈3,6) e una distribuzione più dispersa, con valori che si estendono verso il basso. 

Questo andamento segnala una disomogeneità significativa nella percezione delle 

competenze di leadership, con una parte del campione che mostra maggiore 

sicurezza e altri studenti che, al contrario, potrebbero sentirsi meno pronti a gestire 

dinamiche di gruppo, promuovere la coesione o guidare l’organizzazione delle 

attività. 

 

FIGURA 1 – BOXPLOT COMPARATIVO DELLE 4 SEZIONI DEL QUESTIONARIO INIZIALE 



 

 
  

 

48 
 

3.2. Il test standardizzato di lingua inglese 

Un’ulteriore analisi descrittiva dei risultati ha consentito di delineare il profilo 

linguistico complessivo del campione, utile alla successiva creazione dei gruppi 

cooperativi per livello di competenza (secondo criterio).  

I risultati del test (Tabella 2 e Figura 2) si distribuiscono su un range compreso 

tra 31 e 80 punti, con μ=56,4 e σ=11,7. La curva di distribuzione, con una leggera 

asimmetria negativa, mostra una maggiore densità di punteggi compresi tra i 50 e i 

65 punti, indicando una prevalenza di studenti con competenze intermedie. Il primo 

quartile si attesta a 47, mentre il terzo quartile raggiunge 64,25 punti, suggerendo 

una certa variabilità nei livelli di padronanza linguistica all’interno del gruppo. 
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96 31,00 80,00 56,40 11,70 55,00 5 59 32 

TABELLA 2 – STATISTICHE DESCRITTIVE RELATIVE AL TEST DI INGLESE 

 

FIGURA 2 – DISTRIBUZIONE DEI PUNTEGGI AL TEST DI INGLESE 

Il grafico a barre dei livelli CEFR (Figura 3) conferma tale eterogeneità, 

mostrando una distribuzione che copre prevalentemente i livelli B1 e B2, con una 

minima rappresentanza del livello A2. Questo dato riveste un’importanza strategica 

nella progettazione didattica: l’equilibrata distribuzione dei livelli intermedi 

consente di formare gruppi cooperativi eterogenei ma bilanciati, in cui siano 

presenti studenti in grado di svolgere funzioni di mediazione linguistica e supporto 

tra pari. 
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FIGURA 3 – DISTRIBUZIONE DEI LIVELLI LINGUISTICI CEFR 

3.3. Il questionario finale e la griglia di osservazione 

Per verificare la presenza di differenze significative nelle percezioni degli 

studenti in merito all’esperienza di lavoro cooperativo, è stata condotta un’analisi 

della varianza a una via (ANOVA) sulle 5 dimensioni rilevate attraverso il 

questionario finale: esperienza concreta vissuta nel gruppo, comunicazione e 

rapporti pregressi, collaborazione e gestione dei ruoli, equità e qualità della 

comunicazione, soddisfazione personale. Le 3 condizioni sperimentali di 

formazione dei gruppi (ChatGPT-4o, livello linguistico, scelta spontanea) hanno 

rappresentato la variabile indipendente. 

I gruppi generati tramite ChatGPT-4o hanno riportato, in tutte le dimensioni 

analizzate, medie più elevate, indicando una percezione complessivamente più 

positiva (Tabella 3). Le deviazioni standard contenute suggeriscono inoltre una 

buona omogeneità all’interno dei gruppi. I gruppi creati con il criterio linguistico si 

posizionano a metà, mentre i gruppi spontanei ottengono punteggi più bassi in tutte 

le dimensioni. 

Dimensione Condizione Μ σ n 

Esperienza 

IA 4,22 0,22 32 

QCER 3,80 0,23 32 

Spontanea 3,68 0,31 32 

Comunicazione 

IA 4,10 0,24 32 

QCER 3,83 0,27 32 

Spontanea 3,68 0,26 32 
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Collaborazione 

IA 4,18 0,20 32 

QCER 3,87 0,21 32 

Spontanea 3,64 0,25 32 

Equità 

IA 4,23 0,33 32 

QCER 3,82 0,28 32 

Spontanea 3,59 0,21 32 

Soddisfazione 

IA 4,18 0,29 32 

QCER 3,78 0,24 32 

Spontanea 3,59 0,22 32 

TABELLA 3 – STATISTICHE DESCRITTIVE PER CIASCUNA DIMENSIONE E CONDIZIONE SPERIMENTALE 

PER SEZIONE 

Come si evince dalla Tabella 4, tutte le 5 dimensioni analizzate hanno mostrato 

differenze statisticamente significative tra le 3 condizioni di formazione dei gruppi 

e i p-value inferiori a 0,001 indicano che le differenze tra i gruppi sono significative 

in tutte le dimensioni. Inoltre, gli F-value elevati per le dimensioni 

“collaborazione”, “equità” e “soddisfazione” suggeriscono un effetto significativo 

del metodo di formazione dei gruppi sulla percezione dell’esperienza collaborativa. 

Dimensione F-value p-value 

Esperienza 24,37 <0,001 

Comunicazione 15,20 <0,001 

Collaborazione 32,47 <0,001 

Equità 28,79 <0,001 

Soddisfazione 29,98 <0,001 

TABELLA 4 – RISULTATI ANOVA PER CIASCUNA DIMENSIONE DEL QUESTIONARIO FINALE 

Per individuare esattamente quali condizioni differissero tra loro, è stato 

condotto il test post-hoc Honest Significant Difference (HSD) di Tukey. I risultati, 

sintetizzati in Tabella 5, hanno confermato che i gruppi generati tramite ChatGPT-

4o hanno riportato percezioni significativamente più positive rispetto agli altri 2 

gruppi in tutte le dimensioni. In particolare, le differenze risultano significative 

anche tra i gruppi del criterio linguistico e i gruppi spontanei nelle dimensioni 

“collaborazione”, “equità” e “soddisfazione”. 
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Dimensione Confronto 
Differenza 

media 
p-adj Significativo 

Esperienza 

IA vs QCER -0,42 < 0,001 sì 

IA vs Spontanea -0,54 < 0,001 sì 

QCER vs Spontanea -0,12 0,169 no 

Comunicazione 

IA vs QCER -0,27 0,0002 sì 

IA vs Spontanea -0,42 < 0,001 sì 

QCER vs Spontanea -0,15 0,061 no 

Collaborazione 

IA vs QCER -0,31 < 0,001 sì 

IA vs Spontanea -0,54 < 0,001 sì 

QCER vs Spontanea -0,23 0,0003 sì 

Equità 

IA vs QCER -0,41 < 0,001 sì 

IA vs Spontanea -0,64 < 0,001 sì 

QCER vs Spontanea -0,23 0,003 sì 

Soddisfazione 

IA vs QCER -0,40 < 0,001 sì 

IA vs Spontanea -0,59 < 0,001 sì 

QCER vs Spontanea -0,20 0,007 sì 

TABELLA 5 – TEST HSD DI TUKEY PER CIASCUNA DIMENSIONE E CONFRONTI SIGNIFICATIVI 

Per approfondire l’analisi dell’efficacia delle modalità di formazione dei gruppi, 

si è effettuato un confronto tra i dati derivanti dal questionario finale somministrato 

agli studenti e quelli rilevati tramite griglie strutturate di osservazione compilate da 

3 osservatori esterni dei 9 gruppi presi in esame.  

Per verificare la coerenza tra le percezioni degli studenti e le osservazioni 

strutturate (Tabella 6), sono state calcolate le correlazioni di Pearson tra i punteggi 

medi percepiti e osservati per ciascuna dimensione. 

Le correlazioni più elevate emergono tra le dimensioni “esperienza osservata” 

ed “esperienza percepita” (r=0,80), “equità osservata” e “soddisfazione percepita” 
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(r=0,83) ed “esperienza osservata” e “collaborazione percepita” (r=0,81). Questi 

risultati suggeriscono una forte coerenza tra la qualità dell’esperienza vissuta dagli 

studenti e quanto rilevato dai valutatori esterni, in particolare per quanto riguarda il 

clima di gruppo, la cooperazione e il senso di soddisfazione generale. La 

dimensione della “comunicazione” mostra correlazioni più moderate (r=0,59 tra 

osservato e percepito), indicando che quest’ultima può essere influenzata da fattori 

soggettivi e potenzialmente sovrastimata dagli studenti rispetto a quanto rilevato 

dagli osservatori in un contesto strutturato e a rotazione. Nel complesso, la 

convergenza tra osservazioni strutturate e percezioni soggettive rafforza la validità 

dei risultati emersi nelle fasi precedenti e conferma l’efficacia dei gruppi formati 

tramite l’IAG nel promuovere ambienti collaborativi positivi. 
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Esperienza 

(osservata) 
0,80 0,81 0,81 0,86 0,84 

Comunicazione 

(osservata) 
0,56 0,59 0,48 0,69 0,43 

Collaborazione 

(osservata) 
0,57 0,59 0,65 0,36 0,64 

Equità (osservata) 0,68 0,42 0,60 0,40 0,83 

Soddisfazione 

(osservata) 
0,68 0,59 0,64 0,44 0,55 

TABELLA 6 – CORRELAZIONI TRA DIMENSIONI PERCEPITE E OSSERVATE DEI 9 GRUPPI 

Per analizzare l’eventuale incidenza delle caratteristiche individuali degli 

studenti sulla qualità percepita del lavoro di gruppo, è stata calcolata la correlazione 

di Pearson tra le dimensioni rilevate nel questionario iniziale (competenze 

relazionali, propensione alla leadership, attitudine cooperativa e stile 

comunicativo) e le dimensioni del questionario finale, relative all’esperienza 

collaborativa (esperienza, comunicazione, collaborazione, equità e soddisfazione), 

visualizzabile nella Tabella 7. 

Le correlazioni osservate risultano in generale molto deboli, con valori di r 

compresi tra -0,14 e 0,17. La dimensione “cooperativo” è l’unica a mostrare una 

relazione moderatamente positiva con la soddisfazione percepita (r=0,17), 

suggerendo che gli studenti con una maggiore predisposizione al lavoro di gruppo 

potrebbero aver tratto maggiore gratificazione dall’esperienza collaborativa. 

Tuttavia, nessuna delle dimensioni iniziali risulta significativamente associata 

alle valutazioni finali delle altre aree (collaborazione, comunicazione, equità). 

Questo risultato suggerisce che il profilo individuale iniziale non ha inciso in 
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maniera determinante sulla percezione dell’esperienza di gruppo e rafforza l’ipotesi 

che siano state le modalità di composizione del gruppo, piuttosto che le 

caratteristiche individuali, a influenzare in modo significativo la qualità percepita 

del lavoro cooperativo. 

Dimensione 

iniziale 
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Relazionali 0,06 -0,02 -0,09 0,00 -0,05 

Leadership -0,09 0,03 0,02 -0,12 0,09 

Cooperativo 0,05 0,00 -0,06 0,01 0,17 

Comunicativo -0,07 0,00 0,00 -0,02 -0,14 

TABELLA 7 – CORRELAZIONI TRA PROFILO INIZIALE E PERCEZIONI FINALI DELL’ESPERIENZA DI 

GRUPPO 

 

4. Risultati e implicazioni educative 

L’analisi comparativa dei dati ha mostrato che l’impiego di ChatGPT-4o 

favorisce la formazione di gruppi cooperativi più efficaci e meglio organizzati 

rispetto a quelli costituiti con i metodi tradizionali. I gruppi costituiti attraverso il 

clustering algoritmico hanno ottenuto i punteggi medi più elevati in tutte le 

dimensioni indagate – qualità dell’esperienza collaborativa, comunicazione, 

gestione dei ruoli, percezione di equità e soddisfazione complessiva – 

distinguendosi sia rispetto ai gruppi formati sulla base del livello linguistico, sia 

rispetto a quelli costituiti spontaneamente dagli studenti. Le analisi statistiche 

condotte hanno confermato la significatività delle differenze rilevate, mentre i 

risultati del test post-hoc HSD di Tukey hanno ulteriormente corroborato la 

superiorità – per questa sperimentazione – dei gruppi generati tramite IA in ogni 

confronto tra condizioni.  

Tali risultati suggeriscono che il modello di clustering non supervisionato, 

basato sull’analisi di variabili psicoeducative quali competenze relazionali, stile 

comunicativo, propensione alla leadership e attitudine alla cooperazione, sia in 

grado di produrre configurazioni di gruppo particolarmente equilibrate, coese e 

favorevoli allo sviluppo di interazioni proficue. La convergenza tra le percezioni 

degli studenti e le osservazioni esterne – testimoniata da coefficienti di correlazione 

elevati – rafforza ulteriormente la solidità dei risultati, evidenziando come i gruppi 

costituiti con l’ausilio dell’IA siano stati non solo valutati positivamente dai 
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partecipanti, ma abbiano anche manifestato comportamenti collaborativi concreti e 

osservabili nel corso dell’attività didattica. 

Un ulteriore elemento di rilievo emerso dall’analisi riguarda il ruolo marginale 

esercitato dalle caratteristiche individuali degli studenti nella determinazione della 

qualità percepita dell’esperienza di gruppo. Le correlazioni tra i dati raccolti 

attraverso il questionario iniziale e le valutazioni finali sono risultate deboli e non 

significative, suggerendo che siano le modalità di composizione del gruppo, 

piuttosto che i profili personali, a incidere in modo determinante sulla qualità 

dell’interazione e della cooperazione. Tale evidenza rafforza l’ipotesi secondo cui 

una strutturazione dei gruppi basata su dati oggettivi e trattata mediante algoritmi 

di IA possa rappresentare un efficace strumento pedagogico a supporto della 

didattica cooperativa. 

Le implicazioni educative di questi risultati sono molteplici e di particolare 

interesse per il contesto dell’istruzione superiore. In primo luogo, l’impiego dell’IA 

generativa per la formazione dei gruppi consente di superare le criticità associate a 

criteri arbitrari o auto-selettivi, offrendo un approccio replicabile, trasparente e 

fondato sull’analisi di dati complessi. In secondo luogo, il miglioramento delle 

dinamiche collaborative, della comunicazione e della soddisfazione personale 

all’interno dei gruppi può tradursi in un incremento dell’engagement, della 

motivazione intrinseca e, potenzialmente, della performance accademica. Infine, 

l’integrazione consapevole dell’IAG nei processi di progettazione didattica 

rappresenta un passo significativo verso la costruzione di ambienti di 

apprendimento personalizzati, inclusivi e orientati alla valorizzazione delle 

differenze individuali. 

In virtù delle evidenze raccolte, l’adozione di strumenti basati sull’IAG si 

configura come una scelta strategica per affiancare e potenziare l’intervento 

educativo, offrendo un supporto concreto alla progettazione di esperienze didattiche 

cooperative e promuovendo una cultura della personalizzazione orientata alla 

qualità e all’inclusività. 

 

Conclusioni 

Questo studio di caso, pur circoscritto a un campione limitato, offre spunti 

rilevanti per una riflessione più ampia sul potenziale dell’IAG nell’ambito della 

didattica universitaria. L’impiego di tecniche di clustering automatizzato basate su 

variabili psicoeducative si è rivelato efficace nel generare gruppi equilibrati e 

funzionali, con un impatto positivo sulle dinamiche collaborative e sulla 

soddisfazione percepita dagli studenti. Tale approccio si inserisce in una crescente 

attenzione verso l’integrazione dell’IA nei processi formativi, non come semplice 

supporto tecnico, ma come strumento in grado di incidere sulle pratiche 

pedagogiche e organizzative (Luckin et al., 2016; Lechuga & Doroudi, 2023). 

Tuttavia, l’adozione di questi strumenti comporta anche delle criticità che è 

necessario considerare con attenzione. In primo luogo, la delega ad algoritmi nella 

costituzione dei gruppi impone una riflessione etica e pedagogica sull’equilibrio tra 
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automazione e agency docente, nonché sull’importanza di garantire trasparenza e 

controllo umano nel processo decisionale (Abbas et al., 2024). Inoltre, la validità 

dei risultati dipende fortemente dalla qualità e dalla varietà dei dati forniti in input: 

una raccolta parziale o poco rappresentativa delle caratteristiche individuali 

potrebbe compromettere l’efficacia del clustering. 

Nonostante i limiti legati all’ampiezza del campione, i dati emersi suggeriscono 

che esperienze di questo tipo possano offrire indicazioni operative utili ai docenti. 

In termini pratici, l’uso consapevole dell’IA può supportare l’identificazione di 

criteri personalizzati per la formazione dei gruppi, tenendo conto non solo delle 

competenze disciplinari, ma anche delle variabili socio-relazionali e comunicative. 

Per esempio, un docente potrebbe utilizzare un sistema di clustering per formare 

gruppi eterogenei bilanciando le competenze comunicative e i ruoli preferenziali 

all’interno del gruppo (leader, mediatore, esecutore), oppure per monitorare nel 

tempo l’evoluzione dei profili e riassegnare i gruppi in funzione del percorso di 

crescita degli studenti. 

Infine, l’integrazione dell’IA in ambito didattico dovrebbe avvenire all’interno 

di un quadro pedagogico intenzionale, che valorizzi l’IA come risorsa per 

potenziare la personalizzazione e l’inclusione, senza sostituire la funzione del 

docente come mediatore culturale ed educativo (Johnson & Johnson, 2009; 

Franceschini, 2018). La sfida futura sarà quella di sviluppare modelli di co-

progettazione didattica in cui l’intelligenza artificiale agisca in sinergia con le 

competenze professionali degli insegnanti, promuovendo ambienti di 

apprendimento flessibili, adattivi e sensibili alle esigenze degli studenti. 
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