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1 Executive Summary 

 

Il presente report presenta i risultati della Fase 3 del progetto “Intelligenza Artificiale, Intelligenza 
Manageriale”, promosso da Fondirigenti e sviluppato dal Centro di Ricerca Strategic Change “Franco 
Fontana” della Luiss, in collaborazione con Confindustria Sistemi Formativi. Questa fase ha previsto la 
realizzazione di uno studio empirico multi-caso, concepito come indagine articolata e collaborativa 
finalizzata ad approfondire le strategie di sviluppo organizzativo basate sull’intelligenza artificiale. Lo 
studio ha coinvolto circa 25–35 manager, suddivisi in sei cluster settoriali, con l’obiettivo di esplorare – 
attraverso un approccio comparativo e partecipativo – come l’AI stia trasformando le competenze delle 
imprese italiane. Ogni cluster ha sviluppato un caso di studio dedicato, centrato su challenge tematiche 
coerenti con gli ambiti teorici emersi nella revisione della letteratura e nei seminari di ricerca 
partecipativa condotti nelle fasi precedenti del progetto. L’approccio adottato è stato quello di una 
ricerca collaborativa basata sulla co-produzione di conoscenza tra accademia e impresa: i manager 
coinvolti hanno partecipato attivamente a momenti di confronto e sperimentazione, contribuendo a 
individuare soluzioni operative e le competenze chiave necessarie per governare l’adozione 
dell’Intelligenza Artificiale nei rispettivi contesti. 

Il presente documento, dedicato al cluster Manifatturiero e Beni di Consumo e incentrato sul caso Fater, 
rappresenta uno dei sette report di settore prodotti nell’ambito della Fase 3 e contribuisce alla 
costruzione di un modello teorico ed empirico sulle competenze manageriali nell’era dell’AI, offrendo 
strumenti concreti di policy e di formazione per le imprese italiane. L’analisi si sviluppa in due parti 
principali: dapprima viene descritto il contesto settoriale in cui opera Fater – evidenziandone dinamiche 
competitive, livello di adozione dell’AI e principali sfide/opportunità – e successivamente si 
approfondisce il caso aziendale Fater, illustrando le iniziative intraprese, alcuni use case significativi 
emersi dal laboratorio (relativi alla ricerca Consumer & Shopper e all’innovazione nelle Operations), e 
le competenze manageriali rilevanti per il successo di tali iniziative. Infine, nella sezione conclusiva, si 
sintetizzano le lezioni apprese, la trasferibilità dei risultati ad altri contesti e alcune raccomandazioni 
chiave per i manager che intendono governare efficacemente ecosistemi di dati e algoritmi nelle proprie 
organizzazioni.  

2. Il contesto settoriale e le dinamiche competitive 

2.1 L’Impatto dell’Intelligenza Artificiale nel settore 
 

L’Intelligenza Artificiale è oramai dirompente, capace di trasformare profondamente processi 
produttivi e modelli di business in pressoché tutti i settori industriali. Anche nelle aziende manifatturiere 
e dei beni di largo consumo – contesto in cui opera Fater – l’AI sta assumendo il ruolo di leva competitiva 
primaria, ridisegnando le regole del gioco e il profilo di competenze attese dal management. Se in 
passato la competizione si basava soprattutto su economie di scala, efficienza operativa e forza del 
brand, oggi si gioca sempre più sulla capacità di orchestrare dati, tecnologie e persone in ecosistemi 
integrati e intelligenti. In particolare, le imprese che riescono a valorizzare il proprio patrimonio 
informativo tramite algoritmi avanzati godono di un vantaggio strategico: possono anticipare le 
tendenze di mercato, personalizzare l’offerta e ottimizzare la supply chain in modo più rapido e mirato 
rispetto ai competitor tradizionali. 

Nel settore dei beni di consumo, caratterizzato storicamente da concorrenza sui prezzi e sulle quote di 
scaffale, l’AI sta introducendo nuovi paradigmi competitivi. Ad esempio, la possibilità di prevedere la 
domanda con maggiore accuratezza grazie a modelli predittivi consente di ridurre rotture di stock e 
sprechi, migliorando il livello di servizio. Allo stesso modo, strumenti di analisi avanzata del 



 

   

 

consumatore permettono di segmentare il mercato in modo più granulare e di intercettare i mutamenti 
nei comportamenti d’acquisto quasi in tempo reale. La competizione si estende quindi dal prodotto al 
dato: saper raccogliere insight dai dati (interni ed esterni) diventa un fattore critico di successo, tanto 
quanto la qualità intrinseca dei prodotti offerti. 

Un’altra dinamica rilevante è la convergenza tra mondo fisico e digitale. Nel contesto manifatturiero, 
l’integrazione tra sistemi OT (Operational Technology) e IT (Information Technology) è sempre più 
stretta. Macchinari, linee produttive e sensori IoT generano flussi continui di dati sul funzionamento 
degli impianti, dati che – se ben governati – possono essere trasformati in intelligence operativa a 
supporto delle decisioni. Le aziende all’avanguardia sfruttano queste informazioni per implementare 
soluzioni di manutenzione predittiva, per ottimizzare i cicli produttivi in ottica just-in-time e per 
automatizzare i controlli di qualità tramite sistemi di visione artificiale. In questo scenario, la sicurezza 
e affidabilità dei sistemi diventano parte integrante della competizione: introdurre AI in fabbrica implica 
garantire che gli algoritmi operino in condizioni di elevata affidabilità e che l’automazione non 
comprometta la resilienza dei processi critici. Le imprese devono dunque bilanciare spinta innovativa e 
rigore nei controlli, per mantenere sia il vantaggio tecnologico sia la fiducia degli stakeholder (clienti, 
lavoratori, partner commerciali). 

Dal punto di vista delle persone e delle organizzazioni, l’AI porta anche a ripensare ruoli e competenze. 
Nelle fabbriche intelligenti emergono figure professionali ibride (per es. l’data analyst di produzione o 
il manutentore 4.0) e si valorizza maggiormente la collaborazione uomo-macchina. I lavoratori, a tutti 
i livelli, si trovano di fronte alla necessità di adattamento continuo: l’apprendimento di nuove 
competenze digitali diventa parte integrante del lavoro. Allo stesso tempo, cresce l’attenzione verso le 
implicazioni sociali: come già avvenuto in altre rivoluzioni tecnologiche, le innovazioni di AI sollevano 
interrogativi sull’impatto occupazionale e sull’evoluzione delle professionalità. La sfida per le imprese 
è governare questa transizione in modo sostenibile, preparandosi a ruoli che cambiano e mitigando 
possibili effetti negativi nel breve periodo, mentre si massimizzano le opportunità nel lungo termine. 

In questo contesto in rapida evoluzione, anche il quadro normativo gioca un ruolo fondamentale. 
L’Europa si è posta all’avanguardia nel tentativo di regolamentare l’intelligenza artificiale, ad esempio 
attraverso la proposta di AI Act che introduce una classificazione dei sistemi AI in base al livello di 
rischio. Le applicazioni ritenute ad alto rischio (come alcuni impieghi dell’AI in ambito industriale legati 
alla sicurezza) dovranno sottostare a requisiti stringenti di trasparenza e controllo, mentre quelle a 
rischio minimo potranno essere utilizzate liberamente. Sebbene il settore manifatturiero non sia al 
centro del dibattito pubblico come quello editoriale, rimangono aperte questioni importanti sulla 
responsabilità in caso di errori dell’AI e sulla necessità di assicurare la tracciabilità delle decisioni 
algoritmiche anche nelle applicazioni di fabbrica. A tal proposito, tra le misure discusse a livello europeo 
vi è l’idea di richiedere agli algoritmi di indicare in modo trasparente le fonti e i dati utilizzati per le loro 
analisi – un principio di “tracciabilità” che aumenterebbe la fiducia sia degli operatori interni che dei 
consumatori finali. In sintesi, la dinamica competitiva odierna nel settore di Fater non riguarda più solo 
cosa si produce, ma anche come: l’abilità nel governare l’ecosistema dei dati e degli algoritmi sta 
diventando un elemento distintivo per mantenere la leadership di mercato. 

L’adozione dell’Intelligenza Artificiale nel settore manifatturiero e dei beni di consumo procede a ritmo 
crescente, sostenuta dall’esigenza di coniugare efficienza operativa e reattività al mercato. Tuttavia, il 
grado di maturità digitale varia sensibilmente tra le imprese e i contesti geografici. Si osserva un divario 
tra grandi multinazionali – spesso già impegnate in programmi strutturati di Industria 4.0 – e molte 
PMI manifatturiere, ancora ferme a una fase di digitalizzazione basilare dei processi. 

2.2 Stato di adozione dell’IA nel settore 
 



 

   

 

Oggi le applicazioni di AI in questo settore spaziano su diversi fronti. Un ambito consolidato è quello 
dell’analisi dei dati di produzione: algoritmi di machine learning vengono utilizzati per identificare 
pattern nei dati raccolti da sensori e macchinari, consentendo di prevedere guasti (manutenzione 
predittiva) e di ottimizzare parametri di processo per aumentare resa e qualità. Ad esempio, molte 
aziende automotive e dell’elettronica hanno da tempo implementato sistemi che analizzano in tempo 
reale migliaia di datapoint per prevenire difetti di produzione. Un altro ambito diffuso è la supply chain 
intelligence: grazie a modelli predittivi sulla domanda, combinati con dati di mercato (es. dati di vendita 
dei retailer, trend stagionali, perfino sentiment online), le imprese possono migliorare la pianificazione 
della produzione e della logistica, riducendo stock o evitando rotture di assortimento nei punti vendita. 
Nel marketing e nelle vendite, si fanno strada strumenti di AI generativa per creare contenuti 
personalizzati (ad es. descrizioni di prodotto adattate a diversi segmenti di clientela) e piattaforme di 
consumer analytics che profilano i clienti integrando fonti eterogenee (dati di loyalty card, social media, 
feedback online). 

Il caso Fater offre un esempio concreto di come un’azienda di beni di consumo stia integrando l’AI nei 
propri processi. A partire dal 2021–2022, Fater ha avviato una trasformazione digitale volta a sfruttare 
maggiormente i dati nelle decisioni di business. In precedenza (fino al 2019) l’operatività era basata su 
dati dispersi in silos separati e analisi condotte principalmente con strumenti tradizionali (Excel e 
dashboard statiche), con un focus descrittivo e un uso limitato di algoritmi avanzati. Questa situazione 
presentava evidenti limiti in ottica AI, poiché sistemi di intelligenza artificiale efficaci richiedono dataset 
di qualità, integrati e su larga scala, oltre a capacità computazionali e algoritmi complessi non gestibili 
con semplici fogli elettronici. Consapevole di ciò, l’azienda ha investito in una nuova architettura dei 
dati (introducendo data warehouse e data lake al posto di archivi frammentati) e ha promosso un 
cambiamento culturale interno, passando da una mentalità “incrementale” a una orientata alla 
sperimentazione e al predictive analytics. Oggi Fater impiega l’AI su più fronti: da algoritmi di machine 
learning tradizionale per previsioni di vendita e ottimizzazione scorte, a soluzioni di AI generativa e 
virtual assistant sviluppati ad hoc sui dati aziendali, fino a strumenti di collaborazione intelligente che 
velocizzano attività di office automation avanzata (come vedremo nel dettaglio nel caso aziendale). 

È importante sottolineare che, nonostante i progressi tecnologici, nelle aziende del settore permane la 
necessità di un presidio umano in molte fasi critiche. Ad esempio, in Fater ogni insight o decisione 
suggerita da un algoritmo viene comunque valutata da manager ed esperti di dominio prima di essere 
adottata operativamente. Analogamente, i prototipi di AI assistant interni (come chatbot per gli 
operatori di fabbrica) sono affiancati da procedure di validazione manuale e training continuo degli 
utenti, per garantire che le raccomandazioni siano comprese e accettate. Molte imprese leader hanno 
inoltre adottato codici etici interni per l’utilizzo dell’AI, definendo linee guida chiare su temi come: 

• il divieto di delegare interamente alle macchine decisioni critiche senza supervisione umana e 
di mettere a disposizione dei provider AI dati e informazioni sensibili e a carattere proprietario; 

• la trasparenza sugli output generati dall’AI (ad es. segnalare che un certo report o analisi è 
stato prodotto con l’ausilio di algoritmi); 

• la tutela della privacy di clienti e dipendenti, applicando principi di privacy-by-design nello 
sviluppo di ogni soluzione AI. 

Nel contesto operativo, l’adozione dell’AI sta abilitando un significativo salto di produttività. Tra gli 
ambiti applicativi più rilevanti possiamo citare: 

• Manutenzione predittiva: grazie all’AI, i tempi di fermo macchina si riducono drasticamente, 
poiché i modelli imparano a “diagnosticare” in anticipo potenziali guasti e suggeriscono 



 

   

 

interventi mirati. Questo migliora l’efficienza generale degli impianti e prolunga la vita utile dei 
macchinari. 

• Controllo qualità automatizzato: sistemi di visione artificiale, addestrati su migliaia di 
immagini, ispezionano i prodotti in linea rilevando difetti impercettibili all’occhio umano, 
garantendo standard qualitativi elevati e costanti. 

• Ottimizzazione energetica: algoritmi di machine learning analizzano i dati di consumo 
energetico degli stabilimenti e regolano dinamicamente i parametri (riscaldamento, 
raffreddamento, velocità motori) per minimizzare gli sprechi, con benefici sia economici che 
ambientali. 

• Analisi dei dati di mercato e dei clienti: piattaforme di AI analizzano in tempo reale le vendite, 
la penetrazione promozionale e persino le recensioni online dei prodotti, fornendo ai team di 
marketing dashboard intelligenti che segnalano trend anomali o opportunità (es. un picco di 
domanda in una certa area geografica, o un cambiamento nelle preferenze dei consumatori) 
da approfondire tempestivamente. 

Tali innovazioni si traducono spesso in una riallocazione strategica delle risorse umane. In Fater, ad 
esempio, i data analyst e i demand planner stanno vedendo evolvere il proprio ruolo: meno tempo speso 
in compilazione manuale di report e più focalizzazione sull’interpretazione degli insight e sulla 
definizione di azioni correttive/strategiche. In produzione, gli operatori vengono sollevati da compiti 
ripetitivi di data entry o di controllo visivo di routine, potendo concentrarsi su attività a maggior valore 
aggiunto – come il miglioramento continuo dei processi, la risoluzione creativa di problemi o la 
manutenzione preventiva guidata dai dati. Questo shift di competenze richiede naturalmente 
formazione e gestione del cambiamento e pone le basi per un incremento sia della produttività che 
della soddisfazione lavorativa, poiché le persone sono messe in condizione di esprimere maggiormente 
capacità analitiche e creative. 

2.3 Sfide e opportunità principali 
 

Nonostante le enormi potenzialità, l’adozione estesa dell’intelligenza artificiale comporta anche sfide 
significative in ambito economico, etico e strategico. Dal punto di vista economico, le aziende devono 
sostenere investimenti ingenti non solo per l’acquisto di software AI e infrastrutture tecnologiche 
(sensori, cloud computing, ecc.), ma anche per la formazione e la riqualificazione del personale. Questo 
onere finanziario può risultare particolarmente gravoso per le imprese di media dimensione, che spesso 
faticano a giustificare nel breve periodo i costi dei progetti di AI rispetto ai benefici attesi. Inoltre, si 
registra una forte dipendenza tecnologica da fornitori internazionali (in primis statunitensi) per quanto 
riguarda le piattaforme, gli algoritmi pre-addestrati e i servizi cloud: tale dipendenza può limitare 
l’autonomia e la sovranità digitale delle imprese europee. Ci si chiede, ad esempio, come verificare che 
algoritmi proprietari di terze parti rispettino gli standard etici e normativi richiesti dal contesto locale, o 
quale margine di indipendenza rimanga alle aziende se le infrastrutture operative fondamentali (dai 
database AI agli strumenti di analytics) sono progettate e controllate altrove. 

A queste questioni si aggiunge la difficoltà intrinseca di valutare economicamente i progetti di AI. 
Mentre per investimenti tradizionali esistono metriche consolidate di ROI, nel caso dell’AI è meno 
immediato calcolare il Total Cost of Ownership (includendo costi nascosti come la gestione continua 
dei modelli, gli aggiornamenti, la cybersecurity) e il ritorno effettivo in termini monetari. Come vedremo, 
questo tema emerge chiaramente anche dall’esperienza laboratoriale: i manager coinvolti hanno 
evidenziato l’esigenza di sviluppare nuovi indicatori di performance capaci di catturare il valore 
generato dall’AI (ad es. miglioramento della precisione previsionale, riduzione dei tempi decisionali, 
aumento della customer satisfaction) al di là del mero risparmio di costo. In assenza di tali metriche, 



 

   

 

risulta complesso prioritizzare le iniziative e ottenere il convinto supporto del top management nel 
lungo termine. 

Dal punto di vista etico e sociale, la sfida principale è bilanciare progresso e responsabilità. 
L’introduzione su larga scala dell’AI solleva preoccupazioni sulla tutela della privacy (si pensi all’uso di 
dati dei consumatori o dei dipendenti), sulla trasparenza delle decisioni automatizzate e sul potenziale 
bias algoritmico. Regolamentare l’AI non significa frenare l’innovazione, ma indirizzarla verso usi 
sostenibili e coerenti con i valori della società. A tale proposito, un’efficace metafora utilizzata a livello 
europeo è quella del semaforo: così come le regole del traffico garantiscono sicurezza senza impedire 
il movimento, analogamente delle normative sull’AI chiare possono tutelare i diritti e la sicurezza senza 
soffocare lo sviluppo tecnologico. Nel settore di Fater, questo si traduce ad esempio nel definire limiti 
all’automazione: le decisioni che incidono su salute e sicurezza dei lavoratori devono sempre prevedere 
un controllo umano; i dati personali vanno anonimizzzati e trattati nel rispetto delle linee guida GDPR; 
l’algoritmo che assegna priorità di produzione o distribuzione deve poter essere spiegato nei suoi criteri, 
per poter individuare ed eliminare eventuali discriminazioni involontarie (es. privilegiare 
sistematicamente alcuni mercati a scapito di altri). 

Un’opportunità chiave risiede invece nella possibilità di ripensare completamente modelli di business 
e di servizio grazie all’AI, come evidenziato da Åström et al. (2022). Le aziende di beni di consumo 
tradizionalmente vendevano prodotti fisici attraverso canali retail; oggi, grazie ai dati, possono 
affiancare a questi prodotti servizi digitali personalizzati (ad es. applicazioni per consigliare l’uso 
ottimale dei prodotti, programmi di abbonamento basati sull’uso effettivo monitorato via sensori, ecc.). 
L’AI consente di monetizzare i patrimoni informativi generati dall’uso dei prodotti, aprendo a strategie 
di business data-driven. Inoltre, la capacità di orchestrare ecosistemi complessi – coinvolgendo 
fornitori, distributori, partner tecnologici – diventa un differenziatore competitivo: chi riesce a creare 
piattaforme collaborative (ad esempio condividendo dati di sell-out con i distributori e applicando 
algoritmi comuni per ottimizzare l’assortimento) può ottenere benefici reciprocamente vantaggiosi, 
rafforzando le alleanze lungo la filiera. 

In sintesi, il contesto settoriale di Fater presenta un duplice volto. Da un lato, sfide impegnative: 
economiche (investimenti e ROI incerti), manageriali (sviluppare nuove competenze e metriche), etiche 
(regole e consenso sociale), tecnologiche (integrazione e sicurezza dei sistemi). Dall’altro, opportunità 
trasformative: l’AI può abilitare nuovi livelli di efficienza interna, una conoscenza del cliente senza 
precedenti, modelli di offerta innovativi e collaborazioni estese. 

 
  



 

   

 

3. Caso Aziendale 

3.1 Presentazione aziendale 

 

Fater S.p.A. è un’azienda italiana leader nel settore dei prodotti per la cura della persona e della casa. 
Fondata nel 1958 dalla famiglia Angelini e diventata joint venture paritetica tra Angelini Industries e 
Procter & Gamble nel 1992https://www.angeliniindustries.com/en/business-and-brands/consumer-
goods/, Fater rappresenta uno dei casi di maggior successo nel panorama industriale italiano per 
quanto riguarda i beni di largo consumo. L’azienda è nota per marchi di primo piano: è infatti leader 
nel mercato italiano dei prodotti assorbenti per la persona con brand come Lines, Lines Specialist e 
Pampers, ed è un attore di rilievo a livello europeo nel mercato dei detergenti per la casa grazie al 
marchio ACE (la celebre candeggina), commercializzato in 38 Paesi. La penetrazione dei prodotti Fater 
sul mercato domestico è tale che circa 3 famiglie italiane su 4 hanno almeno un prodotto dell’azienda 
nelle proprie case. 

Dal punto di vista organizzativo, Fater conta circa 1.600 dipendenti e dispone di 4 siti produttivi dislocati 
tra Italia ed esterohttps://www.angeliniindustries.com/en/business-and-brands/consumer-goods/. In 
particolare, gli stabilimenti di Pescara e Campochiaro (in Molise) servono il mercato italiano 
producendo rispettivamente articoli assorbenti per la persona (pannolini, assorbenti, prodotti 
incontinenza) e detergenti per la casa e tessuti, mentre gli impianti di Porto (Portogallo) e Gebze 
(Turchia) supportano la produzione per i mercati esteri. Questa presenza internazionale, unita alla forte 
radicazione nelle categorie merceologiche core, ha portato Fater a raggiungere un fatturato di circa 989 
milioni di euro nell’anno fiscale 2022–2023. L’azienda reinveste una quota significativa delle proprie 
risorse nell’innovazione: circa il 4% del fatturato viene destinato annualmente a Ricerca & Sviluppo, a 
testimonianza della volontà di mantenere un vantaggio competitivo sia nella qualità dei prodotti che 
nei processi. 

Fater si distingue anche per la sensibilità verso la sostenibilità e l’economia circolare. Negli ultimi anni 
ha avviato progetti per il riciclo dei prodotti assorbenti (in collaborazione con partner esterni) e per la 
riduzione dell’impatto ambientale nei propri stabilimenti. Questi aspetti, sebbene non oggetto diretto 
del presente report, costituiscono parte integrante della strategia aziendale in cui l’innovazione 
tecnologica – inclusa l’AI – è orientata non solo all’efficienza economica ma anche alla sostenibilità e 
alla creazione di valore condiviso. 

In sintesi, Fater rappresenta un’azienda di punta nel panorama italiano, con una lunga storia industriale 
alle spalle e una presenza capillare sul mercato consumer. Questo la rende un contesto ideale per 
studiare come l’introduzione di tecnologie di Intelligenza Artificiale possa intersecarsi con dinamiche 
organizzative consolidate, e quali siano le strategie migliori per governare tale trasformazione in un 
settore fortemente competitivo e legato sia all’innovazione di prodotto che di processo. 

 

3.2 Iniziative e strategie di adozione dell’IA 

Negli ultimi anni, Fater ha intrapreso un ambizioso percorso di Digital Transformation con l’obiettivo 
di sfruttare al meglio il potenziale dei dati e dell’Intelligenza Artificiale nei propri processi decisionali. 
Come accennato, il punto di partenza (anno 2019) vedeva l’azienda operare in modo tradizionale: dati 
aziendali frammentati in diversi silos, uso estensivo di fogli Excel per analisi e reportistica, e un 
approccio incrementale basato su descrizioni retrospettive più che su previsioni. Questo scenario è stato 
riconosciuto come non adeguato per accogliere l’AI, in quanto l’AI “richiede dati per generare risultati 
accurati” e non può essere efficacemente implementata con i soli strumenti legacy – servono algoritmi 

https://www.angeliniindustries.com/en/business-and-brands/consumer-goods/#:~:text=Fater%2C%20founded%20in%201958%20by,markets%20in%2038%20countries%20worldwide
https://www.angeliniindustries.com/en/business-and-brands/consumer-goods/#:~:text=Fater%2C%20founded%20in%201958%20by,markets%20in%2038%20countries%20worldwide
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avanzati, grandi moli di dati integrati e potenza di calcolo di livello enterprise, oltre a una forte 
governance del dato e attenzione alla protezione delle informazioni. 

Fater ha dunque messo in atto una strategia su più fronti per diventare un’“AI-ready company”. In 
primo luogo, è stata costruita una moderna infrastruttura dati: la creazione di un data warehouse 
centralizzato e di data lake ha permesso di passare “dai silos ai data lakes” e di integrare le fonti 
informative prima disperse. Contestualmente, si è rafforzata la Data Governance con politiche e 
strumenti per certificare la qualità dei dati e garantire dati univoci e affidabili per tutti i reparti (il motto 
è assicurare dati “certificati, di alta qualità” come base per ogni analisi). Sul piano culturale, il 
management ha promosso la creazione di una vera e propria AI culture in azienda, puntando a far 
evolvere sia le competenze tecnologiche che quelle di business dei team: l’idea è di costruire una 
mentalità in cui le decisioni vengano prese sempre più basandosi su evidenze analitiche e insight 
algoritmici, senza rinunciare alla creatività e all’intuizione umana. 

Parallelamente alla messa a punto del “sistema nervoso” digitale interno, Fater ha lanciato progetti 
pilota di AI in diverse funzioni aziendali, per dimostrare il valore aggiunto e imparare sul campo come 
integrare queste tecnologie. Una componente fondamentale della strategia Fater è stata distinguere le 
applicazioni di AI tradizionale (basate su tecniche di machine learning e analytics su dati strutturati) 
dalle opportunità emergenti legate all’AI Generativa. Già prima dell’avvento di strumenti come 
ChatGPT, Fater aveva un portfolio di soluzioni di “Traditional AI” focalizzate su capacità predittive e 
prescrittive (es. modelli di forecasting, ottimizzazione di parametri di produzione, sistemi di supporto 
alle decisioni). Con il 2023–2024 e la rapida maturazione dell’AI generativa, l’azienda ha riconosciuto 
l’inizio di una “Gen AI era” e ha colto l’opportunità per integrare queste nuove tecnologie nei processi 
di business. 

In pratica, Fater ha sviluppato una serie di Virtual Assistant e strumenti basati su AI generativa allenati 
sui dati aziendali, progettati per accelerare l’accesso alla conoscenza interna e semplificare l’esecuzione 
di compiti operativi. Un esempio emblematico è “Captain Charlie AI”, un assistente virtuale che funge 
da helpdesk intelligente per i dipendenti: è in grado di rispondere a domande su vari argomenti 
aziendali (dalle procedure interne a informazioni su prodotti e processi) attingendo alla base di 
conoscenza aziendale, il tutto con i necessari controlli di privacy e sicurezza by-design per garantire la 
conformità normativa e costruire la fiducia dei dipendenti nell’utilizzo dello strumento. In altre parole, 
ogni soluzione AI viene implementata con meccanismi di protezione dei dati integrati sin dall’inizio – 
un requisito imprescindibile per un’azienda che gestisce informazioni sensibili sia sui propri lavoratori 
che sui consumatori. 

Tra le iniziative concrete attuate da Fater spiccano diversi progetti di AI applicata a domini specifici. Ad 
esempio, nell’area Ricerca e Sviluppo è stato introdotto un assistente virtuale che supporta il 
dipartimento Tecnologia & Innovazione rispondendo a domande relative al know-how interno di R&D. 
Questo strumento consente ai ricercatori di recuperare rapidamente informazioni da documentazione 
tecnica, report di laboratorio e database di conoscenza accumulati negli anni, semplicemente ponendo 
quesiti in linguaggio naturale – un po’ come un motore Q&A specializzato sulle conoscenze 
proprietarie. Un altro esempio è un assistente virtuale pensato per l’area Legal & Compliance che 
fornisce consulenza rapida sulle procedure aziendali. Quando un dipendente ha un dubbio su una 
policy o una linea guida interna (ad es. come gestire un certo processo approvativo), può chiedere a 
all’assistente virtuale e ottenere un riferimento immediato alla normativa interna pertinente, 
velocizzando la conformità. Nel marketing, Fater ha implementato anche un sistema che aggrega 
documenti di ricerche di mercato e fornisce risposte sintetiche basate sull’intelligenza artificiale alle 
domande poste dal team (per es. trend di mercato in una certa categoria, dati sui competitor). 



 

   

 

Oltre ai virtual assistant, Fater sta sperimentando strumenti di AI a supporto della collaborazione e 
della formazione interna. Un progetto in questo ambito consente di creare corsi video aziendali a partire 
da documenti e procedure esistenti: in pratica, l’AI genera automaticamente moduli formativi 
multimediali, facilitando la diffusione di conoscenza in azienda. Altri tool convertono in modo 
automatico contenuti da un formato all’altro (audio, video, testo) e li traducono in più lingue, 
semplificando la comunicazione interna in un contesto internazionale. C’è poi un sistema che analizza 
i risultati delle survey aziendali in tempo reale, generando insight immediati che aiutano il management 
a interpretare feedback e opinioni del personale senza attendere lunghe elaborazioni manuali. Tutti 
questi strumenti sono stati sviluppati in modo integrato, come parte di quello che Fater definisce un 
“knowledge fabric” aziendale, ossia un tessuto connettivo di conoscenza che unisce dati, documenti e 
modelli AI garantendone integrazione, protezione e governance unificate. 

In definitiva, la strategia di adozione AI di Fater può essere riassunta in alcuni punti cardine: (1) 
creazione di una robusta base dati e infrastruttura tecnologica AI-friendly; (2) promozione di una 
cultura aziendale data-driven tramite formazione interna e coinvolgimento attivo dei dipendenti nei 
progetti innovativi; (3) sviluppo e implementazione graduale di soluzioni AI mirate, inizialmente sotto 
forma di pilota (Proof of Concept) in specifiche funzioni, per poi estenderle su scala più ampia se 
validate; (4) attenzione costante alla governance (qualità dei dati, privacy, sicurezza) per evitare che 
l’innovazione tecnologica superi la capacità di controllo; (5) misurazione e comunicazione dei benefici 
ottenuti, per alimentare il buy-in di tutti gli stakeholder interni e guidare l’ulteriore diffusione dell’AI. 
Questa visione olistica e pragmatica ha permesso a Fater di iniziare a “governare l’ecosistema di dati e 
algoritmi” in maniera efficace, trasformando asset informativi frammentati in vantaggio strategico 
sostenibile. 

Nei prossimi paragrafi analizzeremo due use case principali, emersi come frutto del laboratorio AI Open 
Lab dedicato al caso Fater, che illustrano in concreto come l’AI può essere applicata rispettivamente 
nell’ambito Marketing & Consumer Insights e nelle Operations di stabilimento. Questi scenari 
evidenziano sfide specifiche e soluzioni proposte, fornendo spunti sia sulle soluzioni tecnologiche sia 
sulle implicazioni organizzative. 

 

4 Use case principali 
 

4.1 Use Case #1 – Ricerca Consumer & Shopper 

 

FATER ha individuato una prima sfida strategica (“challenge”) legata ad un ambito cruciale per 
orientare le loro decisioni di marketing e di business, ovvero quello della ricerca sul consumatore e 
sullo shopper. 

Obiettivo della challenge: 

 
L’obiettivo della challenge è stato ripensare l’approccio di Fater alla ricerca sul consumatore e sullo 
shopper, affiancando alle metodologie classiche (survey periodiche, focus group, analisi descrittive) un 
modello di insight “always-on”, dinamico e predittivo, abilitato dall’AI. 

In particolare, il team di lavoro è stato chiamato a definire una strategia e un set di soluzioni di AI in 
grado di: 



 

   

 

• integrare in un ecosistema informativo unificato fonti eterogenee (survey, feedback spontanei, 
social media, dati di vendita, interazioni digitali); 

• garantire qualità, coerenza, sicurezza e conformità normativa dei dati raccolti, secondo solide 
pratiche di Data Governance; 

• applicare tecniche di AI (es. clustering, sentiment analysis, modelli predittivi) per trasformare i 
dati in insight predittivi e operativi, utili a marketing, trade e innovazione di prodotto; 

• rendere gli insight facilmente accessibili e condivisibili da parte dei diversi team aziendali, 
anche non specialisti; 

• definire un set di KPI per misurare velocità, accuratezza, adozione e impatto sulle decisioni di 
business del nuovo modello di ricerca. 

Domande di ricerca: 

 
Le domande poste ai partecipanti hanno riguardato il ruolo dell’AI nel creare una visione unificata del 
consumatore e nel supportare le decisioni di marketing e trade, con particolare attenzione a dati, 
governance e adozione organizzativa: 

1. Quali dati (interni ed esterni) devono essere integrati per costruire una vista unica e aggiornata 
del consumatore e dello shopper? 

2. Come garantire qualità, sicurezza, privacy e governance di questo patrimonio informativo 
eterogeneo? 

3. Quali modelli di AI generano il maggior valore per Fater (es. clustering, sentiment analysis, 
predizione della domanda o del churn)? 

4. Quali KPI possono dimostrare l’efficacia del nuovo approccio “always-on” nelle decisioni 
aziendali (es. time-to-insight, precisione previsionale, impatto su sell-out e share)? 

5. Come favorire l’adozione quotidiana del modello “always-on” da parte dei team di marketing 
e trade, assicurandone l’integrazione nei processi operativi? 

Risposta alla challenge 

La risposta elaborata nel laboratorio ha portato alla definizione di una piattaforma unificata di 
Consumer & Shopper Intelligence, concepita come nucleo centrale dell’ecosistema dati di Fater in 
ambito demand & marketing. 

Sul piano informativo, la proposta prevede: 

• la creazione di un data lake consumer che integri le principali fonti disponibili: ricerche ad-hoc 
e tracking, dati di panel e retail, CRM e loyalty, ticket di customer care, menzioni social, dati di 
navigazione digitale, oltre a informazioni provenienti da partner esterni; 

• l’adozione di metadati e tassonomie condivise (categorie prodotto, canali, cluster di shopper) 
per garantire confrontabilità tra fonti e rendere più robusti i modelli di AI; 

• la definizione di regole di data quality e di processi di certificazione degli insight chiave, 
presidiati da ruoli dedicati (data owner e data steward per le principali famiglie di dati). 

Sul piano algoritmico, la piattaforma utilizza una combinazione di tecniche di AI per rispondere alle 
diverse domande di business: 



 

   

 

• algoritmi di clustering per identificare segmenti di consumatori e shopper sulla base di 
comportamenti reali (acquisti, reazioni a promozioni, risposta a leve di comunicazione) e 
attitudini rilevate dalle survey; 

• sentiment analysis e topic modelling su feedback spontanei e social, per cogliere temi 
emergenti, percezione dei brand, associazioni con valori (es. sostenibilità, convenienza, 
performance del prodotto); 

• modelli predittivi della domanda e del churn, integrati nei processi di pianificazione 
commerciale e di sviluppo prodotto, in grado di simulare scenari “what-if” (es. cambi di prezzo, 
nuove varianti di prodotto, modifiche di pack o posizionamento a scaffale); 

• primi utilizzi di AI generativa per la sintesi automatica di risultati di ricerca e storyline, 
disponibili per il management sotto forma di “insight card” facilmente condivisibili. 

Per garantire accessibilità e adozione, il gruppo ha proposto: 

• la realizzazione di dashboard dinamiche differenziate per funzione (marketing, trade, category, 
sales) con viste sintetiche e drill-down; 

• l’introduzione di funzionalità di query in linguaggio naturale (“ask the data”) affinché anche i 
manager non tecnici possano interrogare la piattaforma con domande semplici; 

• un sistema di notifiche proattive (alert sugli scostamenti rilevanti, trend emergenti, segnali 
deboli sul comportamento shopper) che trasformi l’ecosistema dati in un “radar” continuo sul 
mercato. 

Infine, sono stati individuati i KPI chiave per misurare il successo del modello: 

• indicatori di time-to-insight (tempo medio per passare dai dati grezzi a un insight utilizzabile 
in decisione); 

• misure di accuratezza previsionale (es. MAPE sulle previsioni di domanda rispetto ai 
consuntivi); 

• KPI di adozione (utenti attivi, numero di query/spunti utilizzati nelle riunioni, integrazione 
nelle routine di S&OP e brand planning); 

• metriche di impatto sul business (miglioramento sell-out in test market, riduzione flop 
innovation, miglior focalizzazione degli investimenti media). 

L’insieme di queste proposte rende la ricerca consumer e shopper di Fater più continua, integrata e 
orientata all’azione, e rafforza il ruolo del dipartimento Data & Analytics come partner strategico dei 
team marketing e trade nella lettura dei fenomeni di consumo. 

4.2 Use Case #2 – Innovazione delle Operations 

L’obiettivo della seconda challenge proposta è stato innovare, attraverso l’AI, il modo di lavorare delle 
Operations Fater, trasformando l’insieme eterogeneo di documentazione tecnica, logbook e dati da 
sensori in un sistema intelligente di supporto agli operatori che migliori efficienza, sicurezza e qualità 
dei processi produttivi. 

Obiettivo della challenge: 



 

   

 

 
Il team di lavoro è stato chiamato a delineare un percorso di adozione dell’AI in grado di: 

• rendere accessibili e utili i dati industriali (manuali, procedure, logbook, dati real-time di 
macchinari e sensori), oggi spesso dispersi o non strutturati; 

• definire un modello di Data Governance industriale chiaro e scalabile, con ruoli, responsabilità 
e regole di aggiornamento delle informazioni; 

• progettare interfacce intuitive per gli operatori (chatbot, app, totem interattivi) che consentano 
di reperire rapidamente istruzioni, parametri critici e storico delle anomalie; 

• pianificare un percorso graduale di adozione, da progetti pilota a scala di stabilimento, 
valutando ritorni e rischi; 

• favorire fiducia e competenze tra gli operatori, tramite formazione e iniziative di change 
management, garantendo al contempo un equilibrio corretto tra automazione e ruolo umano. 

Domande di ricerca: 

 
Le domande rivolte ai partecipanti hanno riguardato la priorità dei flussi dati, la progettazione del ciclo 
dati-insight-azione e l’impatto sull’organizzazione delle Operations: 

1. Quali dati industriali e quali flussi informativi sono prioritari per creare valore tramite AI e come 
garantirne qualità, sicurezza e governance? 

2. Come strutturare il ciclo raccolta → elaborazione → insight → azione in modo semplice e 
robusto, evitando complessità ingestibili in reparto? 

3. Quali interfacce rendono davvero utile e usabile l’AI per gli operatori di produzione (in sala 
controllo e in linea)? 

4. Quali benefici concreti – in termini di tempi, costi, qualità, sicurezza – ci si può attendere da un 
assistente digitale per le Operations? 

5. Come bilanciare automazione e ruolo umano, mantenendo alta la fiducia degli operatori e 
rispettando la privacy dei dati di lavoro? 

Risposta alla challenge: 

La soluzione proposta nel laboratorio converge verso la creazione di un Assistente Virtuale per le 
Operations, punto di accesso unico all’ecosistema di dati industriali di Fater, integrato con i sistemi 
esistenti di fabbrica. 

A livello di data layer, la risposta alla challenge prevede: 

• la costruzione di un data lake industriale che raccolga manuali digitalizzati, piani di 
manutenzione, procedure operative standard (SOP), logbook di turno, storici fermo impianto, 
dati sensoriali e KPI di linea; 

• la definizione di uno schema informativo comune (asset, linea, componente, tipo di anomalia, 
causa radice, azione correttiva) che permetta di collegare fra loro note testuali, misure 
numeriche e segnalazioni di allarme; 

• processi strutturati di aggiornamento e validazione: ad esempio, ogni modifica tecnica su una 
macchina deve generare automaticamente l’aggiornamento del manuale digitale e della base 
di conoscenza dell’assistente; 



 

   

 

• regole di governo dell’accesso che distinguano tra informazioni consultabili da tutti gli 
operatori (es. procedure standard) e contenuti riservati a ruoli specifici (es. analisi di incidenti 
HSE). 

Sul piano applicativo, l’Assistente Virtuale viene immaginato come: 

• un chatbot industriale interrogabile in linguaggio naturale o tramite menu guidati da tablet, 
PC in sala controllo o totem presenti in reparto; 

• una serie di dashboard operative che riassumono lo stato di salute delle linee, evidenziano 
trend anomali (es. vibrazioni, temperature fuori range) e suggeriscono priorità di intervento; 

• un modulo di raccomandazione che, in presenza di una certa anomalia ricorrente, propone 
soluzioni già sperimentate in passato su macchine analoghe (“pattern di guasto” e “fix” 
associati). 

Gli operatori possono così: 

• ricercare rapidamente la procedura corretta per un cambio formato o per la risoluzione di un 
difetto; 

• consultare lo storico degli eventi per una determinata linea o componente; 
• ottenere una spiegazione contestuale di un allarme sensoriale, con suggerimento di azioni da 

intraprendere; 
• registrare direttamente nell’assistente note e feedback sull’efficacia delle soluzioni adottate, 

alimentando un circolo virtuoso di apprendimento. 

In termini di percorso di adozione, il gruppo ha definito un roadmap progressivo: 

1. Fase pilota su una linea o family di asset selezionata, con focus su digitalizzazione manuali e 
logbook e primo prototipo di chatbot interno; 

2. Estensione funzionale dell’assistente (integrazione dati sensori, suggerimenti proattivi di 
manutenzione, collegamento con sistemi di ticketing manutentivo); 

3. Scalabilità verticale (estensione a più reparti dello stesso stabilimento) e orizzontale (replica 
in altri stabilimenti, adattando il modello alle specificità locali); 

4. Integrazione con la formazione: utilizzo degli stessi contenuti e casi gestiti dall’assistente per 
alimentare moduli di training tecnico agli operatori neo-assunti. 

Sul fronte benefici attesi, sono stati identificati: 

• riduzione del tempo di ricerca delle informazioni e dei tempi di fermo (MTTR); 
• maggiore standardizzazione delle pratiche operative e riduzione della variabilità tra turni; 
• migliore capacità predittiva su guasti e anomalie grazie all’integrazione dati sensori + logbook; 
• incremento della sicurezza, avendo a disposizione istruzioni aggiornate e alert proattivi su 

situazioni potenzialmente critiche; 
• valorizzazione del know-how degli operatori senior, codificato e reso accessibile alle nuove 

generazioni attraverso l’assistente. 



 

   

 

L’intero impianto sottolinea come il governo dell’ecosistema di dati industriali – e non il singolo 
algoritmo – sia il vero abilitatore di una smart factory centrata sulle persone, in cui l’AI agisce da 
“collega digitale” al servizio di chi opera in produzione. 

5. Competenze manageriali rilevanti 
 

L’analisi del caso Fater e dei due use case sviluppati evidenzia come, al di là degli aspetti tecnici, il vero 
fattore abilitante per governare l’ecosistema di dati e algoritmi sia l’insieme di competenze manageriali 
messe in campo. È emerso chiaramente che il divario principale tra organizzazioni che sfruttano 
efficacemente l’AI e quelle in difficoltà non è prevalentemente tecnologico, ma manageriale. In questa 
sezione, suddividiamo le competenze e le considerazioni chiave secondo il framework delle tre 
dimensioni – Business, Human, Tech – corrispondenti rispettivamente alla fattibilità economica, alle 
implicazioni organizzative e alle risorse/tempi di implementazione tecnica. Ciascuna di queste 
dimensioni richiede ai manager specifiche abilità e conoscenze per poter guidare con successo 
l’adozione dell’AI. 

5.1 Fattibilità economica (Business) 

Una prima area critica riguarda la sostenibilità economica dei progetti di Intelligenza Artificiale. I 
manager devono sviluppare competenze nel valutare costi e benefici delle iniziative AI in modo rigoroso 
e realistico. Dal laboratorio è emerso che molte aziende faticano a stimare correttamente il Total Cost 
of Ownership (TCO) di soluzioni AI e il loro Return on Investment (ROI). Non si tratta solo del costo 
iniziale di sviluppo o acquisto del software, ma di tutti i costi accessori: infrastrutture hardware/cloud, 
integrazione con i sistemi esistenti, manutenzione evolutiva degli algoritmi, aggiornamento dei modelli 
(es. costi di retraining periodico su nuovi dati), competenze aggiuntive da portare in azienda, eventuali 
consulenze esterne, ecc. Sul fronte dei benefici, oltre ai risparmi diretti (efficienza, riduzione errori, 
automazione di attività manuali), bisogna includere aspetti più intangibili ma fondamentali: una 
decisione migliore presa grazie all’AI può prevenire una scelta di mercato sbagliata (evitando potenziali 
perdite); un insight predittivo può far cogliere un’opportunità commerciale prima dei concorrenti; un 
miglior servizio al cliente può aumentare la fedeltà nel lungo termine. Tutti questi elementi risultano 
difficili da quantificare ex ante. Valutare economicamente le iniziative AI diventa quindi una 
competenza chiave: significa saper costruire business case credibili, con KPI sia hard che soft, ed essere 
pronti a iterarli man mano che si raccolgono dati reali dal progetto. 

Un altro aspetto di fattibilità economica è la gestione del rischio e dell’incertezza. L’AI è un campo in 
rapida evoluzione: i manager devono mettere in conto che un progetto pilota possa non dare risultati 
immediati, o che emergano necessità di cambiare algoritmi/strumenti in corso d’opera (ad es. se una 
certa tecnologia si rivela meno efficace del previsto). Occorre quindi padroneggiare tecniche di project 
portfolio management applicate all’innovazione, destinando budget a sperimentazioni controllate e 
prevedendo piani di scaling graduale. Questo è emerso chiaramente anche nello Scenario 2, dove si 
raccomanda un rollout step-by-step (pilota poi estensione) proprio per contenere i rischi finanziari e 
apprendere prima di investire su larga scala. 

Dal punto di vista più strategico, i dirigenti devono considerare il posizionamento competitivo 
dell’azienda e come l’AI vi si inserisce. La domanda chiave è: dove l’AI può creare più valore nel nostro 
business model? Ad esempio, nel caso di Fater, l’AI applicata alla conoscenza del consumatore 
(Scenario 1) può portare vantaggi in termini di marketing mirato e sviluppo del prodotto – aree che 
impattano la crescita e la quota di mercato. L’AI nelle Operations (Scenario 2) porta efficienza e qualità 
– impattando i margini e la capacità di servire il mercato con affidabilità. Un buon manager deve saper 
prioritizzare gli investimenti AI in base alla strategia aziendale, concentrandoli dove c’è maggiore 
allineamento con le leve competitive dell’impresa. In parallelo, serve una visione sull’orizzonte 



 

   

 

temporale dei ritorni: alcuni progetti AI possono dare frutti nel breve (es. automazione di un processo 
amministrativo = risparmio immediato di FTE), altri sono scommesse a medio termine (es. trasformare 
la cultura decisionale dell’azienda richiede anni ma può dare un vantaggio durevole). 

Un’ulteriore competenza è quella di gestire la relazione con i fornitori e partner tecnologici dal punto 
di vista contrattuale ed economico. Come discusso, vi è spesso una dipendenza da vendor esterni per 
soluzioni AI. I manager devono sapere negoziare contratti che tutelino l’azienda su aspetti come 
proprietà dei dati e degli algoritmi, livelli di servizio (SLA) e costi di uscita. Ad esempio, se Fater utilizza 
una piattaforma cloud AI di un big tech, dovrebbe prevedere clausole su dove risiedono i dati (per 
compliance GDPR), sulla possibilità di estrarre e migrare i modelli in caso di cambio fornitore, e costi 
certi per gli utilizzi incrementali (onde evitare escalation imprevista di costi se i dati aumentano). Si 
ricollega qui il tema della sovranità digitale: c’è una componente strategica nel valutare quanto 
esternalizzare e quanto sviluppare internamente. Disporre di competenze interne forti consente di 
mantenere più autonomia e contrattualizzare meglio i fornitori, evitando lock-in tecnologici. 

Infine, la fattibilità economica include la misurazione dei risultati a posteriori e il continuo adattamento. 
I manager devono saper impostare un sistema di controllo di gestione per i progetti AI: definire i 
metriche di successo all’inizio (come detto, KPI di varia natura) e poi monitorarle periodicamente, 
imputando benefici e costi reali. Se un progetto non rende come atteso, avere il coraggio di pivotare o 
di staccare la spina, reinvestendo altrove. Questa agilità gestionale è essenziale in un contesto come 
l’AI dove non esistono certezze assolute. In sintesi, la competenza “Business” qui è la sintesi tra visione 
strategica e capacità analitica finanziaria: saper leggere l’evoluzione dei mercati e del vantaggio 
competitivo legato all’AI, tradurla in iniziative con solidorazionale economico, e mantenere un governo 
attento delle risorse investite, con la flessibilità di riallocarle in funzione delle evidenze che emergono. 

5.2 Implicazioni organizzative (Human) 

La seconda dimensione riguarda le implicazioni organizzative e umane dell’adozione di AI, che 
richiedono competenze manageriali in ambito di leadership, gestione del cambiamento, sviluppo di 
competenze e cultura aziendale. Un concetto centrale emerso è quello del “pensiero ibrido”: la capacità 
dei manager di muoversi con disinvoltura tra l’intuizione maturata dall’esperienza e gli insight ricavati 
dai dati e dagli algoritmi. In un mondo arricchito dall’AI, non serve che ogni manager diventi un tecnico 
puro; piuttosto è necessario sviluppare una sensibilità per il potenziale informativo nascosto nei dati, 
saper porre le domande giuste agli esperti/data scientist, saper interpretare i risultati dei modelli e 
tradurli in narrative e decisioni comprensibili a diversi stakeholder. Questa competenza ibrida è in parte 
hard (conoscenza base di cosa possono/cosa non possono fare gli algoritmi, familiarità con concetti di 
data analytics) e in parte soft (apertura mentale, curiosità, capacità di storytelling dei dati, 
collaborazione interdisciplinare). 

In Fater, come in altre realtà, i manager hanno dovuto imparare a fidarsi dei dati e al contempo a 
mettere in discussione i bias personali tramite evidenze oggettive. L’adozione di un approccio data-
driven ma responsabile richiede di diffondere una cultura che valorizzi la trasparenza e l’etica nell’uso 
dei dati. Ad esempio, definire linee guida interne (codici di condotta) su come impiegare l’AI in modo 
corretto è stato fondamentale nel caso ANSA, e lo è altrettanto in un’azienda manifatturiera per 
garantire fiducia e legittimazione sociale (si pensi alla comunicazione interna: rassicurare che l’AI non 
serve a “controllare” il lavoratore, ma a supportarlo; o alla comunicazione esterna: dichiarare che certe 
analisi di mercato sono fatte con AI ma supervisionate da esperti). I manager devono farsi promotori di 
questi valori, integrandoli nei processi. Un esempio di best practice è l’istituzione in Fater di una policy 
etica sull’AI condivisa tra HR, IT e direzione, che chiarisca principi di non discriminazione algoritmica, 
di privacy, di rispetto del ruolo umano nelle decisioni automatizzate. Guidare con l’esempio su questi 
temi crea quel clima di fiducia necessario affinché le persone abbraccino le novità tecnologiche. 



 

   

 

Un’altra competenza chiave in ambito organizzativo è la gestione del cambiamento (change 
management). L’introduzione di AI spesso stravolge modalità operative consolidate da anni. Come 
visto, nello Scenario 2 gli operatori devono cambiare abitudini di lavoro e imparare a interagire con un 
assistente digitale; nello Scenario 1 i team marketing devono passare da decisioni basate 
principalmente sull’esperienza a decisioni informate costantemente da insight di una piattaforma 
analitica. Questi cambiamenti possono generare resistenze, paure o semplicemente inerzia. I manager 
devono quindi saper accompagnare le loro squadre in questo percorso: comunicare chiaramente la 
visione e i benefici attesi (il why del cambiamento), coinvolgere attivamente le persone (magari tramite 
gruppi pilota o champion interni) e fornire supporto continuo (formazione, tutoring, spazi per feedback). 
Dalle lezioni apprese si evidenzia l’importanza di valorizzare il capitale umano: l’AI può alleggerire il 
carico operativo, ma richiede investimenti continui in formazione per permettere ai professionisti di 
evolvere verso ruoli più strategici invece di sentirsi obsoleti. In pratica, ciò significa organizzare corsi di 
upskilling, laboratori come gli AI Open Lab stessi, momenti di condivisione delle nuove competenze 
acquisite. Fater, ad esempio, potrebbe istituire un programma di AI Literacy per manager non tecnici 
(come suggerito a livello interaziendale dal working paper, con iniziative tipo AI Leadership Lab o 
toolbox di micro-learning) per dare a tutti i quadri le basi di comprensione dell’AI applicata al business. 

Inoltre, i manager devono saper ridefinire ruoli e processi organizzativi mano a mano che l’AI viene 
introdotta. L’implementazione di soluzioni AI spesso richiede la creazione di ruoli nuovi o l’adattamento 
di esistenti: Data Scientist, Data Engineer, AI Specialist – figure che magari un’azienda manifatturiera 
non aveva in organico e che vanno inserite, oppure formate internamente riconvertendo talenti esistenti 
in ruoli adiacenti (per es. un IT analyst che si specializza in machine learning). O ancora, ruoli come il 
Data Protection Officer assumono un peso maggiore. I manager HR e i dirigenti devono quindi 
pianificare la workforce transformation: identificare gap di competenze, decidere cosa acquisire sul 
mercato e cosa sviluppare internamente, e predisporre percorsi di carriera che integrino la dimensione 
“dati e AI”. Nel caso di Fater, ad esempio, è stata creata una funzione Data & Analytics guidata da un 
Head (Fabio Pistilli, che ha guidato il laboratorio): questo indica un’evoluzione strutturale 
nell’organigramma per dare centralità alla gestione dei dati. Allo stesso tempo, i processi decisionali 
chiave vanno ridisegnati: un processo di S&OP (Sales & Operations Planning) potrebbe incorporare un 
passaggio di validazione con gli insight AI prima del meeting decisionale; un processo di risoluzione 
problemi in produzione potrebbe prevedere che l’operatore consulti il sistema AI e alleghi la risposta 
nel ticket di manutenzione. Questi accorgimenti processuali – che i manager devono progettare – 
assicurano che l’AI non resti uno strumento a lato, ma entri a regime nel workflow quotidiano. 

La collaborazione interfunzionale è un ulteriore elemento di competenza organizzativa. I progetti AI 
sono per loro natura cross-silo: coinvolgono IT, il business owner (es. marketing, produzione), spesso 
l’ufficio legale (per contratti e compliance), HR (per l’impatto sulle persone). I manager devono saper 
lavorare in team multifunzionali, parlando lingue diverse e allineando obiettivi potenzialmente 
divergenti. Nel cluster Fater è emersa la forza dell’approccio collaborativo: i manager di diverse aree 
hanno co-creato soluzioni in laboratorio. Questa dinamica di co-creazione e apprendimento reciproco 
tra funzioni business e Data & Analytics riflette i processi di co-evoluzione evidenziati da Sjödin et al. 
(2021) come prerequisito per scalare l’AI nelle organizzazioni. Questo insegna che replicare 
internamente un modello di innovazione collaborativa – ad esempio istituendo task force AI per area 
tematica – può accelerare l’adozione e mitigare conflitti. La competenza qui è di team leadership 
orizzontale, di negoziazione e sintesi tra esigenze di reparto, e di costruzione di una visione comune 
che trascenda i silos. 

Infine, bisogna citare la competenza di gestione delle partnership esterne sul piano umano. L’AI spesso 
richiede collaborazioni con università, startup, fornitori esterni. Un manager deve saper individuare i 
partner giusti e instaurare con loro una relazione di fiducia e apprendimento reciproco. Come 



 

   

 

evidenziato in altre esperienze, partnership ben gestite rafforzano la capacità di innovare, ma devono 
essere governate da competenze manageriali capaci di orchestrare relazioni complesse. Ciò significa 
mantenere il controllo della progettualità, non cedere completamente know-how critico all’esterno e 
assicurarsi che il personale interno lavori a stretto contatto con i consulenti per un trasferimento di 
competenze. Ad esempio, se Fater collabora con un provider per sviluppare un algoritmo di 
manutenzione predittiva, sarebbe opportuno affiancare al team del provider alcuni ingegneri di 
manutenzione interni, così che la soluzione finale incorpori la conoscenza empirica dell’azienda e il 
team interno apprenda i fondamenti per la gestione futura. 

In sintesi, sul fronte “Human” la sfida per i manager è evolvere verso un ruolo di “architetti del 
cambiamento”: interpreti e traduttori dell’AI per la propria organizzazione, promotori di una cultura 
data-driven ed etica, formatori e coach per i collaboratori nel far fiorire nuove skill, e ponti di 
collegamento sia tra diverse funzioni interne sia con l’ecosistema esterno. Il vero vantaggio competitivo 
dell’intelligenza artificiale, infatti, non risiede nella tecnologia in sé, ma nella capacità dei manager di 
interpretarla, governarla e tradurla in valore organizzativo. Lo sviluppo di competenze ibride – al 
confine tra analisi, visione e responsabilità – rappresenta la condizione necessaria per un uso 
consapevole e duraturo dell’innovazione. 

5.3 Risorse e tempistiche necessarie (Tech) 

La terza dimensione riguarda gli aspetti tecnici e temporali di implementazione delle soluzioni AI, ossia 
le risorse tecnologiche da predisporre e la gestione dei tempi/progetti. I manager devono avere 
sufficiente padronanza di questi temi per poter orchestrare efficacemente i progetti insieme ai team 
IT/data science. Dalle evidenze raccolte si possono individuare alcuni pilastri fondamentali: 

Architettura digitale e data infrastructure – Un’adozione efficace dell’AI richiede in primis una 
infrastruttura dati solida. Il laboratorio ha evidenziato quattro pilastri che guidano l’integrazione 
dell’AI: (1) un’architettura digitale della conoscenza, (2) una forte data governance, (3) integrazione tra 
sistemi, e (4) data protection & privacy sin dalla progettazione. I manager devono quindi comprendere 
l’importanza di investire in piattaforme dati (database, data lake, pipeline ETL) che consentano di 
raccogliere, connettere e organizzare i dati aziendali in modo efficiente. Ad esempio, nel caso Fater, la 
creazione di un data warehouse enterprise e l’adozione di middleware per collegare fonti eterogenee 
(ERP, MES di fabbrica, CRM di marketing) sono stati passi essenziali prima ancora di sviluppare modelli 
AI. Questa “digital knowledge architecture” è ciò che permette poi all’AI di avere materia prima di 
qualità su cui operare. Inoltre, la convergenza IT/OT in ambito manifatturiero – ossia far dialogare i 
sistemi informativi gestionali con i sistemi operativi di fabbrica – è un tassello tecnico non banale, che 
richiede competenze di integrazione e spesso investimenti in IoT e sensoristica. I manager di 
produzione e IT devono collaborare per assicurare che i dati di macchina siano accessibili in rete in 
modo sicuro e standardizzato. 

Qualità e integrazione dei dati – Molto tempo (forse la maggior parte) di un progetto AI è speso nel 
preparare i dati. Questo include pulizia, normalizzazione, arricchimento, definizione di ontologie 
comuni. Una competenza tecnica-gestionale è sapere individuare e rimuovere i colli di bottiglia sui dati: 
ad esempio, se i dati sui clienti sono sparsi in 5 sistemi diversi, il manager deve capire che serve un 
master data management prima di lanciare un progetto AI sul cliente. La disomogeneità nella qualità 
e integrazione dei dati è stata citata tra le fragilità ricorrenti emerse. Un manager competente deve 
saper porre le domande giuste: “I nostri dati sono sufficientemente affidabili e integrati per addestrare 
questo modello?” e in caso negativo, pianificare azioni correttive (data cleaning, consolidamento 
sistemi, migrazione su piattaforme più adatte). Questo impatta anche la timeline: un progetto AI può 
richiedere settimane o mesi extra solo per mettere in ordine i dati di partenza. Non tenerne conto 
significa sforare inevitabilmente i piani. Dunque, gestione tecnica del progetto implica saper stimare 
correttamente le fasi di data preparation e non sottovalutarle. 



 

   

 

Sviluppo, testing e MLOps – Una volta che i dati sono pronti, entra in gioco lo sviluppo dei modelli AI 
veri e propri. Qui i manager non devono fare il lavoro dei data scientist, ma devono capirne le 
implicazioni. Ad esempio, addestrare un modello su dati storici richiede potenza computazionale (GPU, 
cloud instances): bisogna prevedere risorse cloud adeguate e budget per il computing. Poi c’è la fase di 
testing e validazione: i manager devono assicurarsi che siano effettuati test accurati (ad es. controllo 
contro casi noti, valutazione di metriche di errore, validazione in ambiente simulato) prima di mettere 
un algoritmo in produzione che possa influire su processi reali. In contesti come la produzione 
industriale, un errore di un modello potrebbe portare a fermi impianto o difetti: la tolleranza all’errore 
è bassa, quindi il livello di testing deve essere molto alto. Il concetto di affidabilità e robustezza dei 
modelli rientra nella governance tecnica: assicurarsi che gli algoritmi operino in condizioni di elevata 
affidabilità e che l'automazione intelligente non comprometta la resilienza dei processi critici. 

Dopo il go-live, spesso si scopre che gestire un modello nel tempo è complesso: aggiornamenti di 
sistema, drifting dei dati (i dati cambiano nel tempo e il modello perde accuratezza), necessità di re-
training, monitoraggio delle performance. Questo insieme di pratiche è noto come MLOps (Machine 
Learning Operations). Dal working paper è emerso che la complessità di integrazione e di MLOps 
necessarie a portare le soluzioni in esercizio continuo è una sfida non banale. I manager di estrazione 
più IT devono acquisire familiarità con concetti come CI/CD pipeline anche per modelli, versioning dei 
dataset, monitoraggio in produzione di metriche di drift, etc. In aziende come Fater, potrebbe essere 
necessario creare un piccolo team dedicato di MLOps o upskillare l’IT esistente. Sul piano delle 
tempistiche, bisogna mettere in conto queste attività post-implementazione come parte integrante del 
progetto (manutenzione evolutiva) e predisporre risorse e competenze per svolgerle. 

Data protection, privacy e sicurezza – Dal punto di vista tecnico, sin dall’inizio vanno incorporate le 
considerazioni di security & privacy by design. Come evidenziato, uno dei quattro pilastri è la data 
protection. I manager devono lavorare con i responsabili IT/security per implementare misure come: 
controllo degli accessi ai dataset (non tutti possono vedere dati grezzi, magari l’AI userà dati già 
pseudonimizzati), log e audit trail delle decisioni dell’algoritmo (per poterne spiegare a posteriori il 
comportamento, aumentando la trasparenza), sicurezza informatica robusta (un attacco hacker ai 
sistemi AI potrebbe manipolare i modelli, quindi servono monitoraggi e protezioni specifiche). Inoltre, 
se si utilizzano servizi cloud esterni, assicurarsi che siano conformi alle normative (ad esempio scegliere 
region EU per i dati personali, cifrare dati a riposo e in transito, etc.). Tutto questo richiede competenze 
in ambito IT governance e compliance, e la capacità di tradurle in requisiti tecnici durante la 
pianificazione del progetto. Il risultato deve essere che l’intero ciclo di vita dei dati – dall’acquisizione, 
all’addestramento, all’utilizzo dell’AI – è presidiato da misure di privacy-by-design. 

Tempistiche di implementazione – Sul fronte della gestione del tempo, una competenza cruciale è saper 
delineare un roadmap realistico per l’adozione dell’AI. Ciò significa suddividere il percorso in fasi: breve 
termine (quick win in 3-6 mesi), medio termine (progetti pilota di 6-12 mesi), lungo termine (scalabilità 
su 1-2 anni). Ad esempio, pianificare che entro 6 mesi si sviluppi l’MVP dell’assistente Operations su un 
reparto, entro 12 mesi lo si estenda a tutto lo stabilimento, entro 24 mesi a tutti gli stabilimenti. Il 
manager deve saper stimare le dipendenze (es. se prima serve completare la migrazione di dati su 
cloud, quel milestone condiziona l’inizio del progetto AI vero e proprio). Un buon approccio è quello 
incrementale: come fatto in Scenario 2, definire sin dall’inizio un percorso graduale di adozione (da 
pilota a scala più ampia), con checkpoint in cui valutare i risultati e decidere eventuali correzioni di rotta. 

Inoltre, integrare la roadmap AI con gli altri piani aziendali. Ad esempio, se l’azienda ha in programma 
di installare nuovi macchinari tra un anno, conviene allineare i progetti AI di manutenzione a quella 
timeline, per includere le nuove linee. Oppure sincronizzare i progetti AI consumer insights con i cicli 
di pianificazione marketing annuali, in modo che siano pronti quando servono per definire la strategia. 
Questa capacità di program management e allineamento strategico fa parte del bagaglio di 



 

   

 

competenze tecnico-manageriali: vedere i progetti AI non isolati, ma come parte di un programma 
complessivo di trasformazione digitale. 

Risorse umane tecniche – Bisogna infine considerare le competenze tecniche umane necessarie: data 
engineer, data scientist, machine learning engineer, devops, esperti cloud. Il manager deve garantire 
che il team di progetto disponga di queste risorse in numero e qualità adeguata. Ciò può voler dire 
assumere nuovi talenti, oppure formare partner interni (come consulenti) nel breve. Un punto critico 
segnalato spesso è la maturità disomogenea delle competenze tecniche disponibili: non sempre le 
aziende tradizionali hanno già persone pronte in questi ruoli. Quindi i manager devono anche elaborare 
piani di recruiting o partnership per coprire il gap. Ad esempio, Fater potrebbe decidere di stringere 
accordi con un’università locale per avere stagisti data scientist, o con una startup specializzata per 
affiancare il proprio team. La competenza qui è saper valutare il make or buy delle skill tecniche e 
organizzare un team di progetto ben bilanciato. 

In conclusione, la dimensione Tech richiede ai manager di diventare una sorta di “maestro d’orchestra” 
tecnologico: non necessariamente un virtuoso di ogni strumento, ma capace di conoscere il ruolo di 
ciascun elemento (dati, infrastruttura, algoritmi, sicurezza) e di farli suonare insieme nei tempi giusti. 
Come evidenziato, disporre di un modello di governance dei dati e algoritmi ben definito è la chiave per 
orchestrare persone, dati e algoritmi in un disegno coerente, etico e misurabile. Ciò consente di 
accelerare un’adozione dell’AI consapevole, misurabile e affidabile, evitando improvvisazioni 
pericolose e costruendo progressivamente le basi tecniche su cui l’innovazione può scalare. 

6. Collegamento con la Bussola delle Competenze 

Le evidenze empiriche raccolte nel cluster “Manifatturiero e Beni di Consumo” e, in particolare, nel caso 
Fater, confermano e arricchiscono la Bussola delle Competenze elaborata nella fase iniziale del 
progetto. In continuità con tale framework, le competenze manageriali prioritarie per governare 
l’ecosistema di dati e algoritmi emergono come segue. 

Area Business 

•  Valutazione dell’impatto economico dell’AI lungo la catena del valore: I manager devono saper 
analizzare costi e benefici dei progetti di AI non solo a livello puntuale (es. un singolo use case), ma 
lungo l’intero ecosistema dati: dall’investimento in infrastrutture di integrazione (data lake, data quality) 
fino agli impatti multipli su marketing, trade, operations. Nel caso Fater, questo significa ad esempio 
considerare in modo congiunto i ritorni generati sia dalla piattaforma Consumer & Shopper sia 
dall’Assistente Operations, evitando logiche di business case isolati. 

•  Data-driven decision making: L’attitudine a fondare le decisioni strategiche su dati e insight AI si 
estende, nel caso Fater, a un livello inter-funzionale: il management è chiamato a leggere in maniera 
coordinata le evidenze che provengono da consumer insight, supply chain e fabbrica, superando i 
confini di funzione. La Bussola evidenzia la capacità di trasformare insight eterogenei in decisioni 
integrate (es. modifiche di assortimento, investimenti in capacità produttiva, scelte di innovazione di 
prodotto). 

•  Gestione delle partnership e delle piattaforme dati condivise: Il governo dell’ecosistema richiede la 
capacità di negoziare e gestire partnership tecnologiche e informative (con provider cloud, integrator, 
retailer, fornitori di dati esterni) garantendo al contempo sovranità sui dati core e coerenza con la 
strategia aziendale. Nel cluster Fater assume rilievo la capacità di costruire relazioni win-win con 



 

   

 

partner retail e industriali per condividere dati di sell-out, dati di packaging e performance di scaffale, 
nel rispetto di regole chiare di proprietà e utilizzo. 

Area Technology 

•  Data & Algorithm Governance: La competenza di Data Governance, già presente nella Bussola, si 
amplia qui in una prospettiva di governo congiunto di dati e algoritmi. I manager devono essere in 
grado di progettare e supervisionare sistemi in cui: 

• il ciclo di vita dei dati (raccolta, trasformazione, accesso) è tracciato, sicuro e compliant; 
• i modelli di AI sono documentati, monitorati e aggiornati; 
• sono definiti ruoli e responsabilità per la qualità del dato e per la validazione dei risultati 

algoritmici (co-ownership tra funzioni business e Data & Analytics). 

Questa centralità della Data Governance è confermata anche dalla letteratura recente (Bernardo et al., 
2024), che evidenzia come la qualità del dato rappresenti la condizione fondamentale per qualunque 
applicazione AI enterprise. 

•  Integrazione IT/OT e architetture ibride: Nel contesto manifatturiero, emerge come competenza 
specifica la capacità di integrare mondo IT e OT: collegare sistemi gestionali, piattaforme cloud e 
sistemi di fabbrica, mantenendo sicurezza e continuità operativa. Questo aspetto diventa centrale per 
trasformare l’AI in uno strumento operativo nelle Operations, e rientra a pieno titolo nella Bussola come 
skill critica dell’area Technology. 

Queste competenze, combinate tra loro, delineano la traiettoria evolutiva del management nell’era 
dell’AI: non basta disporre di tecnologie avanzate, occorre saperle innestare in un ecosistema di dati e 
algoritmi governato, in cui responsabilità, metriche e processi siano chiari. Il caso Fater mostra come la 
co-creazione continua tra funzioni di business e dipartimento Data & Analytics – dai laboratori alle 
iniziative operative – sia la leva concreta per trasformare questa Bussola in pratica quotidiana. 

7. Conclusioni  
7.1 Lezioni apprese, trasferibilità e raccomandazioni 

Il caso Fater mette in evidenza come governare l’ecosistema di dati e algoritmi sia la condizione 
abilitante per integrare l’IA in azienda in modo sostenibile. Dalle challenge analizzate emergono alcune 
lezioni trasversali, particolarmente rilevanti per le imprese manifatturiere e di beni di consumo. 

• Data & Algorithm Governance come infrastruttura strategica: la vera innovazione non è il 
singolo modello di AI, ma la capacità di progettare e presidiare un sistema coerente di dati e 
algoritmi, con regole chiare su qualità, proprietà, accesso, monitoraggio e aggiornamento. Nel 
caso Fater, la costruzione del data lake consumer e del data lake industriale, insieme a ruoli 
dedicati (Data & Analytics, data owner, data steward), si conferma prerequisito per qualunque 
use case avanzato. Questa evidenza è perfettamente allineata alle analisi McKinsey (2023), che 
identificano la qualità del dato come primo ‘blocco’ da superare nelle fabbriche che vogliono 
scalare l’AI. 

• Integrazione end-to-end tra front-end di mercato e back-end operativo: lavorare 
contemporaneamente su ricerca Consumer & Shopper e su Operations consente di leggere la 
catena del valore in modo integrato: ciò che si osserva sui comportamenti di consumo trova 



 

   

 

riscontro in fabbrica (mix produttivo, complessità degli asset), e viceversa. L’ecosistema dati di 
Fater è chiamato a connettere insight di marketing, pianificazione e fabbrica, superando i silos 
funzionali e abilitando decisioni più coerenti lungo tutto il ciclo ordine-consegna. Questa 
visione integrata lungo la catena del valore riflette uno dei trend emergenti identificati da Jorzik 
(2024) nei modelli di business abilitatati da AI. 

• Percorso progressivo, fatto di sperimentazioni guidate e scalabilità controllata: Fater mostra 
l’importanza di un approccio graduale: partire da progetti pilota a perimetro chiaro (es. una 
categoria, una linea), misurare rapidamente benefici e criticità, quindi scalare la soluzione a 
livello di piattaforma. Questo riduce rischi economici e organizzativi, consente di apprendere 
in corso d’opera e consolida la fiducia del management nei confronti dell’AI. 

• Co-creazione continua tra business e Data & Analytics: le soluzioni emerse nel laboratorio – 
dalla piattaforma Consumer & Shopper all’Assistente Operations – sono frutto di una co-
progettazione tra funzioni business e dipartimento Data & Analytics. Questa modalità, 
replicabile in altri contesti, evidenzia che l’AI genera valore quando chi conosce il business 
definisce le domande giuste e chi conosce i dati e gli algoritmi disegna le risposte. La 
raccomandazione è di istituzionalizzare spazi e processi di co-creazione interfunzionale (tavoli, 
lab, task force) come componente stabile del modello organizzativo. 

• Percorso umano e culturale come fattore di successo dell’AI: Il passaggio da una situazione 
di silos informativi e forte dipendenza da Excel a un ecosistema dati evoluto è stato possibile 
perché Fater ha investito su un percorso culturale: formazione diffusa, sperimentazione 
guidata, coinvolgimento degli operatori e dei manager, narrazione interna dei casi di successo. 
L’integrazione dell’AI diventa così un elemento di evoluzione del lavoro (operatori “aumentati”, 
manager più analitici), non una minaccia. La lezione trasferibile è che ogni investimento in 
tecnologia deve essere accompagnato da investimenti in competenze, comunicazione e change 
management. 

In sintesi, il caso Fater suggerisce che la creazione di valore dall’AI non dipende tanto dall’adozione 
episodica di singole soluzioni, quanto dalla capacità di costruire e governare un ecosistema di dati e 
algoritmi che attraversa funzioni, processi e ruoli. Le organizzazioni che sapranno combinare 
governance, integrazione, co-creazione e sviluppo culturale potranno scalare l’AI in modo affidabile e 
duraturo, trasformandola in un vero asset strategico a servizio delle persone e del business. 
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