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1. Introduzione al lavoro

Il presente report & progettato per esplorare lintegrazione dellIntelligenza Artificiale (1A)
in ambito aziendale, con un focus particolare sull’identificazione di use cases e strategia
d’impresa. Nel panorama contemporaneo, caratterizzato da un’accelerazione esponenziale
dell’innovazione tecnologica, i sistemi di |A rappresentano un catalizzatore rivoluzionario
per la personalizzazione dei servizi e lottimizzazione dei processi operativi. Emergono tutta-
via sfide critiche riguardanti laffidabilita dei sistemi valutativi, la salvaguardia dell'integrita
dei dati e accessibilita democratica alle innovazioni tecnologiche. Lobiettivo di questa ri-
cerca e delineare un framework operativo e metodologico per identificare, implementare
e massimizzare il potenziale dell'lA nelle organizzazioni, identificando le competenze ma-
nageriali necessarie per la sua adozione e sviluppando protocolli robusti per la mitigazione
dei rischi associati. La rilevanza di tale indagine si inserisce in un contesto di progressiva
digitalizzazione del tessuto produttivo italiano ed europeo, in cui 'adozione di tecnologie A
rappresenta non pit unopzione strategica ma una necessita competitiva.

A febbraio 2025 la presidente della Commissione Ursula von der Leyen ha lanciato InvestAl,
un’iniziativa volta a mobilitare 200 miliardi di EUR per investimenti nell'lA, compreso un
nuovo fondo europeo di 20 miliardi di EUR per le gigafabbriche di IA. Ciononostante, per-
sistono significative barriere allimplementazione diffusa di tali tecnologie, particolarmente
nelle PMI che costituiscono lossatura del sistema economico italiano.

In tale direzione, attraverso un’analisi sistematica della letteratura scientifica, casi di studio
emblematici e dati empirici raccolti mediante interviste con stakeholder chiave, questo stu-
dio si propone di identificare i temi chiave sul tema, identificare le competenze pit impattate
per i manager aziendali legati all'lA, e le prospettive di ricerca futura.

2. Key points

+ Nel panorama attuale, UIntelligenza Artificiale (IA) rivoluziona servizi e processi, richie-
dendo una ridefinizione delle competenze manageriali per adottarla strategicamente e
gestirne i rischi.

+ Grazie alla review della letteratura accademica e non, & stato possibile definire un fra-
mework per ottimizzare l'adozione delllA, identificando le competenze manageriali
chiave e sviluppando protocolli di mitigazione dei rischi.

+ La metodologia adottata per questa revisione sistematica ha sequito il protocollo PRI-
SMA, consentendo un’integrazione rigorosa di fonti provenienti sia dalla letteratura
scientifica che da quella non accademica.

+  Sono stati selezionati 110 documenti su 189 iniziali, di cui 95 inclusi nella revisione della
letteratura. Da ciascun articolo sono stati estratti i passaggi rilevanti sulle competenze e
abilita manageriali necessarie per l'implementazione dellintelligenza artificiale.

+ I risultati dellanalisi hanno portato all'individuazione di quattro famiglie di competenze
chiave - tra loro strettamente interconnesse - per supportare i manager nell'adozione
efficace dell'lA: Strategiche e decisionali, Tecniche e analitiche, Normative ed etiche e
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Leadership e gestione del cambiamento.

+ Le aree Strategiche e decisionali e Normative ed etiche enfatizzano la dimensione uma-
na delladozione dell'lA, comprendendo la capacita di valutare, prendere decisioni infor-
mate e guidare il cambiamento organizzativo in un ambiente sempre piu automatizzato.

+ LareaTecnica e analitica si concentra sulla competenza tecnica, dotando i manager delle
conoscenze necessarie per comprendere e interagire con i sistemi di |A.

+ Larea Leadership e gestione del cambiamento si concentra sulle sfide etiche e legali,
assicurando un’integrazione responsabile e conforme dell’lA.

3. Intelligenza Artificiale: definizioni,
evoluzione e implicazioni strategiche

Nel contesto dellevoluzione tecnologica contemporanea, analisi dell’Intelligenza Artificiale
assume una rilevanza centrale per la comprensione delle dinamiche organizzative e ma-
nageriali. Il presente paragrafo si propone di esaminare questo fenomeno attraverso una
disamina articolata delle sue definizioni costitutive, del suo percorso evolutivo e delle sue
implicazioni sul piano strategico-gestionale.

Partendo dalle fondamenta teoriche e definitorie dell’Intelligenza Artificiale, di seguito vie-
ne presentata una breve disanima dello sviluppo storico-tecnologico, per giungere allesa-
me delle sue applicazioni contemporanee piu significative. In tale prospettiva, si dedichera
uno spazio specifico allapprofondimento della Generative Al (genAl), che rappresenta at-
tualmente uno degli sviluppi piu significativi nel campo dell’Intelligenza Artificiale. In tale
contesto, verranno analizzati i principali attori che stanno plasmando questo settore, le loro
strategie di sviluppo e U'impatto delle loro innovazioni sul panorama competitivo globale.

3.1 Le radici storiche dell’lA e le origini %
dell’Intelligenza Artificiale

La convinzione che lIntelligenza Artificiale (IA) non rappresenti una novita recente ha so-
lide basi in una lunga tradizione di riflessioni sulla natura della mente e sulla possibilita
di riprodurre funzioni cognitive tramite entita artificiali. Gia nel IV secolo a.C,, alcuni filo-
sofi si interrogavano sulle analogie tra il funzionamento del pensiero umano e quello di
meccanismi logici, ipotizzando lesistenza di un “linguaggio interno” in grado di codificare
conoscenze ed esperienze (Russell & Norvig, 2010). Tali speculazioni avviarono un dibattito
intellettuale che, attraverso i secoli, ha posto le fondamenta per molte delle attuali ricer-
che sull'lA. Questo interesse per la razionalita computabile & riscontrabile anche negli scritti
di pensatori medievali e matematici moderni, impegnati a formalizzare i processi mentali
tramite regole simboliche (Buchanan, 1994). Un salto concettuale cruciale si verifico nella
prima meta del XX secolo, grazie alle ricerche di Alan M. Turing e dei suoi contemporanei.
Nel 1948, Turing pubblico il rapporto - Intelligent Machinery-, in cui esplorava la possibilita
di realizzare una “macchina pensante” (Turing, 1948). In tale contesto, ipotizzo la graduale
sostituzione di elementi umani con dispositivi artificiali - telecamere al posto degli occhi,
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microfoni al posto delle orecchie e, soprattutto, un “cervello elettronico” per la computazio-
ne. Un aspetto visionario del suo approccio riguardava il concetto di apprendimento: Turing
suggeriva infatti che la macchina dovesse “vagare per la campagna” per fare esperienza del
mondo e imparare autonomamente, ricalcando le modalita con cui i bambini acquisiscono
competenze (Turing, 1948). Benché ammettesse la scarsa praticita di un simile esperimento
allepoca, tali intuizioni restano rilevanti. Uidea che un sistema artificiale possa modificare
il proprio codice in base a ricompense o punizioni & divenuta, infatti, una delle fondamenta
delle moderne tecniche di machine learning.

Parallelamente, Turing propose il celebre Gioco dell’Imitazione, comunemente noto come
Test di Turing, per stabilire se una macchina potesse mostrare un comportamento indistin-
guibile da quello umano (Turing, 1950). Nel test classico, un giudice interagisce per iscritto
con due interlocutori nascosti: uno umano e uno artificiale. Se, al termine della conversazio-
ne, il giudice non & in grado di discernere con certezza 'umano dalla macchina, quest’ultima
si considera in grado di superare il test. Nonostante i numerosi progressi compiuti, nessun
sistema artificiale e stato ufficialmente riconosciuto come capace di superare il Test di Turing
in modo univoco (Russell & Norvig, 2010). Eppure, secondo diversi studiosi, il continuo mi-
glioramento dei modelli attuali o futuri potrebbe presto confondere stabilmente un giudice
umano.

Lespressione “Intelligenza Artificiale” (IA) viene comunemente fatta risalire al 1955, anno
in cui John McCarthy, insieme a Marvin Minsky, Claude Shannon e Nathan Rochester, pre-
sento una proposta di ricerca nota come Dartmouth Summer Research Project on Artificial

Intelligence (McCarthy, Minsky, Rochester, & Shannon, 1955). Tale iniziativa segno avvio di
uno dei pil rilevanti campi d’indagine del XX secolo, con lobiettivo di indagare la possibilita
di realizzare macchine in grado di emulare o addirittura superare alcune funzioni tipiche del
pensiero umano.

i
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Nel giro di pochi anni, il nuovo termine “Intelligenza Artificiale” si diffuse ampiamente, fa-
vorendo la nascita di istituti e laboratori specializzati. Nonostante le prime ricerche fossero
fortemente condizionate dai limiti tecnologici e dalle modeste risorse computazionali dispo-
nibili, posero le basi metodologiche e teoriche di un settore destinato a diventare centrale
nellinformatica e nella scienza moderna. Leredita filosofica, unita al rigore matematico e
alla visione lungimirante di Turing, continuo a ispirare le successive evoluzioni dell’lA, pre-
parando il terreno alle trasformazioni cruciali della seconda meta del Novecento. Fu proprio
grazie a questo humus culturale che, nei decenni a venire, si consolido idea di una macchi-
na capace di elaborazione cognitiva e di apprendimento dinamico, inaugurando una sta-
gione di studi e sperimentazioni che tuttora caratterizza la ricerca in Intelligenza Artificiale
(Russell & Norvig, 2010).

La storia dell'Intelligenza Artificiale attraversa fasi alterne di entusiasmo e scetticismo, spes-
so legate ai progressi tecnologici e alle scoperte teoriche del periodo. Gli approcci iniziali
privilegiavano una A di tipo simbolico, incentrata sulla manipolazione di regole e rappre-
sentazioni logiche. In tale prospettiva, lintelligenza si configurava come un sistema in grado
dirisolvere problemi per mezzo di processi algoritmici ben definiti (Newell & Simon, 1976).

Tuttavia, gia a meta Novecento, prese forma una visione alternativa, ispirata alle reti neurali
biologiche, denominata “connessionismo”. Quest’ultima puntava a riprodurre meccanismi di
apprendimento distribuiti tra componenti elementari, i neuroni artificiali (Rosenblatt, 1958).
[nizialmente, le reti neurali artificiali si concretizzarono in prototipi molto semplici, come
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il perceptron di Rosenblatt, pensati per il riconoscimento di pattern elementari. Malgrado
alcuni risultati promettenti, lentusiasmo svani rapidamente a causa di limiti sia computazio-
nali sia espressivi. Con la pubblicazione di Perceptrons - (Minsky & Papert, 1969), emersero
criticita matematiche tali da dimostrare che i modelli dellepoca non potevano gestire com-
piti complessi se strutturati in un solo livello di neuroni. Questa battuta d’arresto, unita alle
costose e limitate infrastrutture informatiche disponibili, determino il cosiddetto “inverno
dell'lA”, durante il quale finanziamenti e interesse per il settore calarono bruscamente.

Con il graduale incremento della potenza di calcolo e il rinnovato slancio teorico, I'lA co-
nobbe una ripresa a partire dagli anni 80 e ’90, soprattutto per merito delle tecniche di
machine learning (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986). Le reti neurali, tuttavia, rimasero
a lungo ostacolate da risorse hardware inadeguate e da dataset di dimensioni contenute,
il che ne ostacolava l'applicazione su larga scala. Fu solo 'avvento dei processori paralleli
e delle prime GPU (Unita di Elaborazione Grafica), inizialmente progettate per la grafica
tridimensionale nei videogiochi, a rendere possibile l'addestramento di reti neurali profonde
(deep neural networks) su dataset di grandi dimensioni (Krizhevsky, Sutskever, & Hinton,
2012). Parallelamente, lesplosione di Internet e la conseguente disponibilita di dati testuali,
visivi e sonori in volumi massicci diedero nuovo impulso ai metodi di apprendimento statisti-
co, consentendo agli algoritmi di migliorare drasticamente le proprie prestazioni.

Un momento particolarmente significativo giunse nel 2012, quando un team di ricercato-
ri ha dimostrato lefficacia delle reti neurali profonde nel riconoscimento delle immagini,
riducendo in modo sostanziale lerrore di classificazione su vasti dataset come ImageNet
(Krizhevsky et al., 2012). Questo risultato, spesso considerato lavvio della “rivoluzione del
deep learning”, attiro lattenzione di grandi realta tecnologiche come Google. Nel medesimo
periodo, i riflettori si accesero su algoritmi in grado di apprendere grazie all'interazione di-
retta con lambiente, come i metodi di deep reinforcement learning sviluppati da DeepMind.
Fondata nel 2010 con lobiettivo dichiarato di “risolvere lintelligenza”, DeepMind mostro
come un sistema di apprendimento a rinforzo potesse raggiungere livelli sovrumani in vari
videogiochi Atari, scoprendo strategie vincenti senza programmazione esplicita (Mnih et al.,
2015). Lelevata risonanza di tali scoperte porto alla creazione di AlphaGo, il sistema capace
di sconfiggere il campione mondiale di Go, Lee Sedol (Silver et al., 2016).

Nel mondo di oggi, lintelligenza artificiale, i Big Data e il machine learning sono tre elementi
profondamente interconnessi che stanno trasformando il modo in cui gestiamo e utilizziamo
le informazioni. | manager quindi si trovano a dover gestire enormi quantita di dati che non
sono solo grandi in dimensioni ma anche elevati in varieta e velocita, rendendo difficile ge-
stirli con strumenti tradizionali. Attraverso algoritmi di machine learning, le organizzazioni
possono creare strategie mirate, ottimizzare la gestione delle risorse e migliorare i servizi con
consigli sumisura basati sulle preferenze individuali.

Allinterno di questo scenario, il deep learning — tecnica fondata sull'uso di reti neurali pro-
fonde — si configura come il motore piu performante, in quanto risulta in grado di identifica-
re pattern molto complessi allinterno di dati non strutturati (Goodfellow, Bengio, & Courvil-
le, 2016). Negli ultimi anni, limportanza di questi approcci si & progressivamente accresciuta,
complice la concomitanza di tre fattori fondamentali: il perfezionamento degli algoritmi, la
disponibilita di una potenza di calcolo senza precedenti e la crescente abbondanza di data-
set di grandi dimensioni e accesso ai Big Data (McKinsey Global Institute, 2021).

E necessario distinguere anche tra machine learning “classico” e deep learning Nel primo
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caso, gli algoritmi apprendono dai dati, ma richiedono un intervento umano costante per le-
strazione delle caratteristiche e la gestione degli errori. Nel secondo, invece, numerosi livelli
di neuroni virtuali (layer) consentono lorganizzazione e linterpretazione di dati anche molto
complessi, riducendo notevolmente la necessita di feature engineering manuale (Goodfel-
low et al., 2016). Nel corso del tempo, levoluzione del deep learning ha prodotto architetture
sempre piu efficaci, come le reti neurali convoluzionali (CNN) per la visione artificiale, le
reti neurali ricorrenti (RNN e LSTM) per la gestione di sequenze temporali e le architetture
Transformer, fondamentali nello sviluppo dei moderni modelli di linguaggio (Vaswani et al.,
2017). La versatilita del deep learning si riflette anche in numerose applicazioni, che vanno
ben oltre il dominio linguistico. Basti pensare alla guida autonoma, alla diagnostica medica
precoce, alla sicurezza informatica e alle pratiche di riconoscimento facciale (Goodfellow et
al,, 2016; Obermeyer & Emanuel, 2016). Parallelamente, la GenlA ha introdotto modalita in-
novative di interagire con lenorme mole di informazioni detenute dalle aziende, configuran-
do uno scenario che alcuni commentatori hanno definito “chat with your data” (IBM, 2023),
dove linterlocuzione con i dataset avviene in modo conversazionale e dinamico. Questo
passaggio ha segnato la transizione da soluzioni di pura automazione verso sistemi capaci
di offrire spunti creativi, generando idee inedite e incoraggiando innovazioni di processo e
di prodotto (Susarla et al.,, 2023).

Un ulteriore elemento necessario per comprendere appieno l'attuale fermento nel settore
risiede nella distinzione tra due modalita di IA: Per comprendere in modo esaustivo lecosi-
stema dell’lA, € opportuno distinguere tra:

+ Intelligenza Artificiale Stretta (ANI): Sistemi o macchine in grado di esequire singole
mansioni specializzate, come la traduzione di testi (es. Google Translate), lapplicazione
di filtri antispam o il riconoscimento di volti in contesti di sicurezza. Tali sistemi, seppur
performanti, non riescono ad affrontare compiti fuori dal loro perimetro progettuale.

+ Intelligenza Artificiale Generale (AGI): Una visione pili avanzata che, in teoria, si riferisce
a macchine capaci di equagliare lessere umano in tutti gli aspetti cognitivi, adattandosi
a scenari nuovi con una flessibilita paragonabile a quella della mente umana (Bostrom,
2014). Al momento, 'AGI rimane prevalentemente confinata nelle speculazioni futuristi-
che o in forme prototipiche e limitate, ma il dibattito tecnico ed etico su tale prospettiva
risulta molto attivo (Floridi, 2019).

Mentre VANI e gia largamente diffusa in prodotti e servizi di uso quotidiano, 'AGI suscita
ancora dibattiti e perplessita sia a livello tecnico sia filosofico, sollevando questioni di ordine
etico, epistemologico e regolamentare (Bostrom, 2014; Floridi, 2019).

i
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Figural Panoramica sull’lntelligenza Artificiale, sul’Apprendimento Automatico
e Profondo.

© Ariificial Intelligence

Development of smart systems and machines that can carry
out tasks that typically require human intelligence

Fonte: Singapore Computer Society (2020)

3.2 L’lA generativa e la nuova rivoluzione tecnologica

In questa cornice, la cosiddetta Intelligenza Artificiale Generativa (GenlA) ha innescato un
cambio di paradigma, spostando il fulcro dalla semplice analisi dei dati alla loro produzione
o rielaborazione in forme completamente nuove (Susarla, Oh, & Tan, 2023). Strumenti come
ChatGPT di OpenlA, basati sui cosiddetti Large Language Models (LLM), hanno ampiamen-
te dimostrato il potenziale di algoritmi in grado di generare testi coerenti e contestuali, tra-
sformandosi in soluzioni per la traduzione automatica avanzata, il riconoscimento vocale ad
alta precisione e la creazione di contenuti semantici complessi (Amanov & Pradeep, 2023).
Il tratto distintivo di tali modelli risiede nella capacita di cogliere sfumature linguistiche e
culturali, incluse forme di sarcasmo, ironia e idiomaticita, spostando l'attenzione su cio che
si intende per “comprensione” dal mero processamento dei dati alla produzione di contenuti
inediti (IBM, 2023).

Sebbene tali traguardi abbiano gia suscitato notevole interesse, lavvento dell’lA generativa
ha sollevato un entusiasmo ancor maggiore, sia in ambito accademico sia nel mercato con-
sumer. Strumenti come ChatGPT di OpenlA, basati sulle architetture Transformer (Vaswani
et al,, 2017), hanno raggiunto milioni di utenti in breve tempo, dimostrando la versatilita di
questi modelli nel comprendere e generare testi di elevata complessita. Le reti neurali, po-
tenziate dall’accesso a enormi quantita di dati e a infrastrutture computazionali in continua
evoluzione, si sono imposte come paradigma dominante, superando molte delle limitazioni
che avevano contraddistinto i decenni precedenti.

In questo contesto, la sinergia tra GPU, big data e architetture neurali avanzate & divenuta
un fattore chiave. La possibilita di elaborare dataset su scale precedentemente impensabili e
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limpiego dialgoritmi in grado di “scalare” con laumentare dei parametri di rete hanno aper-
rto prospettive un tempo considerate irraggiungibili. Le performance ottenute dimostrano il
passaggio da un'epoca dominata dall'lA fondata sull'implementazione di regole esplicite, a
una nuova fase incentrata sullapprendimento statistico, in cui i sistemi ricavano funzionalita
e conoscenza direttamente dai dati (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Questa trasfor-
mazione metodologica ha radicalmente modificato il panorama della ricerca e delle applica-
zioni industriali: le reti neurali non sono pitt semplici curiosita accademiche, bensi strumenti
capaci di influenzare in modo determinante levoluzione tecnologica e sociale.

Un ulteriore progresso e stato segnato dall'arrivo delle architetture Transformer, che ha
aperto la via ai grandi modelli linguistici e, pit in generale, ai sistemi di |A generativa. Tra
i pitt noti, figura ChatGPT di OpenlA, inizialmente concepito per la generazione e la com-
prensione del linguaggio naturale (Brown et al.,,2020). Grazie alla capacita di pre-addestrar-
si su enormi volumi di testi e di cogliere relazioni contestuali di alto livello, ChatGPT si e
diffuso su vasta scala in tempi sorprendenti, trasformando settori quali U'assistenza virtuale,
lautomazione del customer service e la creazione di contenuti personalizzati. |l suo successo
dimostra il valore economico e culturale dell'lA generativa, diventata un riferimento strategi-
co sia per il mondo accademico sia per lindustria tecnologica.

Le potenzialita dell'lA generativa si estendono oggi a una pluralita di ambiti, che vanno dalla
sanita alla finanza, dalla robotica alleducazione. Ad esempio, in campo sanitario, tecniche
di deep learning consentono la generazione di immagini sintetiche utili nella formazione
dei medici, migliorando la diagnosi e riducendo l'utilizzo di dati sensibili (Chen et al., 2020).
Nel settore finanziario, i modelli predittivi basati sulle reti neurali profonde agevolano lin-
dividuazione di frodi e lottimizzazione degli investimenti. In quello del design industriale e
delle arti creative, la creazione di immagini, musica e testi di alta qualita apre nuovi scenari,
permettendo a designer e artisti di collaborare con algoritmi in modo dinamico. Al tempo
stesso, cio solleva questioni etiche, come la possibilita di disinformazione, la tutela della pri-
vacy e la responsabilita legale per i contenuti generati dalle macchine.

LIA generativa costituisce la frontiera piu recente e, in alcuni casi, piu dirompente dello
sviluppo dellintelligenza artificiale. Se le ricerche sulle reti neurali profonde e sul reinforce-
ment learning hanno mostrato come una macchina possa risolvere autonomamente compiti
complessi, i moderni modelli generativi spingono il limite ancora pit avanti, producendo

output che competono con la creativita umana. Questo scenario, ricco di opportunita, ri-
chiede tuttavia una riflessione collettiva su come orientare l'innovazione verso obiettivi re-
sponsabili, che tengano insieme progresso scientifico, benefici economici e salvaguardia dei
valori sociali.

Negli ultimi anni, Uattenzione verso Ulntelligenza Artificiale (IA) Generativa é cresciuta in
modo significativo, coinvolgendo ricercatori, professionisti e utenti di ogni tipo. Uno stru-
mento spesso impiegato per misurarne la popolarita € Google Trends, che rende disponibili
dati sulle ricerche online a livello globale e nel tempo (Google Trends, 2025). La figura di
seguito mostra un trend di crescita costante, culminato di recente in un picco di 254.000
ricerche mensili, a testimonianza dell'interesse verso i modelli linguistici di grande scala e le
reti neurali profonde
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Figura 2 Evoluzione ricerche per “Generative |1A” a livello globale

== Ricerche == Trajettoria

Fonte: Google Trend (ricerca effettuata 02.2025)

Lavanzata dell'lA Generativa comporta tuttavia sfide che superano l'aspetto puramente
tecnico. Sul piano etico, sorgono questioni legate all’affidabilita dei contenuti generati, alla
disinformazione e alla tutela della proprieta intellettuale. Da un punto di vista sociale, l'au-
tomazione di funzioni creative e decisionali solleva timori relativi alla sostituzione di figu-
re professionali e alla mancanza di competenze adeguate a governare queste tecnologie
(Floridi & Chiriatti, 2020). In ambito economico, U'IA Generativa & in grado di trasformare
modelli di business e filiere produttive, offrendo opportunita importanti a startup e aziende
innovative, ma rischiando al contempo di accentuare disuguaglianze nell'accesso a risorse
computazionali ad alta intensita.

Per gestire queste criticita in maniera sostenibile, diversi soggetti -dai governi alle istituzioni
internazionali fino alle comunita di ricerca-stanno promuovendo linee guida e quadri nor-
mativi che bilancino il potenziale innovativo con lesigenza di garantire trasparenza, sicurez-
za e il rispetto dei principi fondamentali (Vinuesa et al., 2020). Questo dibattito si colloca al
centro di un processo evolutivo che non interessa soltanto la sfera tecnologica, ma coinvolge
anche il tessuto culturale e le dinamiche di governance su scala globale.

Lo scenario della Generative |A (GenlA) si presenta in costante mutamento e, piu di altre
tecnologie emerse in passato, richiede aggiornamenti frequenti e approfondimenti continui.
Nel corso del 2023, in particolare, si & assistito a un’accelerazione significativa dello sviluppo
e della diffusione di modelli generativi, traendo vantaggio dai progressi registrati nell’ambito
del deep learning e della disponibilital di risorse computazionali su vasta scala (Goodfel-
low, Bengio, & Courville, 2016). Molteplici attori, dalle grandi aziende tecnologiche alle star-
tup emergenti, contribuiscono attivamente a plasmare il panorama competitivo di questa
nuova frontiera dellintelligenza artificiale, alimentando un ecosistema altamente dinamico.
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3.21 Valutare le tecnologie

In un panorama tecnologico caratterizzato da innovazione accelerata, promesse iperboli-
che e significative asimmetrie informative, la capacita di distinguere tra soluzioni mature e
tecnologie sperimentali, tra applicazioni a elevato potenziale di valore e proposte guidate
principalmente dall’hype, costituisce un differenziatore competitivo fondamentale. La va-
lutazione critica delle tecnologie di IA rappresenta una delle competenze piu strategiche
per i manager contemporanei). | framework strutturati per assessment tecnologico offrono
metodologie sistematiche per navigare questa complessita, supportando decisioni di inve-
stimento informate e strategicamente allineate.

La metodologia Technology Readiness Level (TRL), originariamente sviluppata dalla NASA
e successivamente adottata in numerosi contesti industriali, fornisce una scala standardiz-
zata per valutare il livello di maturita delle tecnologie. Questa scala, articolata in nove livelli
che spaziano dalla ricerca di base (TRL 1) alla piena operativita in contesti reali (TRL 9), offre
un linguaggio comune per discutere lo stato di avanzamento delle innovazioni tecnologiche.
Nel contesto dell'lA, lapplicazione dei TRL richiede considerazioni specifiche: ad esempio,
un modello che ha dimostrato eccellenti performance in ambiente sperimentale (corrispon-
dente a un TRL 6-7) potrebbe degradare significativamente quando esposto a dati del mon-
do reale caratterizzati da distribuzione diversa rispetto ai dataset di training. La valutazione
del TRL per soluzioni di IA dovrebbe quindi includere considerazioni sulla robustezza ri-
spetto a distributional shift, sulla scalabilita computazionale e sull’interpretabilita in contesti
applicativi reali.

Il Gartner Hype Cycle rappresenta un framework complementare che modella levoluzione
temporale delle tecnologie emergenti attraverso cinque fasi caratteristiche: innovation trig-
ger, peak of inflated expectations, trough of disillusionment, slope of enlightenment e plate-
au of productivity. Questo modello & particolarmente utile per contestualizzare le tecnologie
rispetto al ciclo mediatico e alle aspettative di mercato, evidenziando il frequente disallinea-
mento tra hype iniziale e valore reale. Nel panorama attuale dell’lA, tecnologie come i Large
Language Models (LLM) e i sistemi generativi multimodali si trovano probabilmente nella
fase di peak of inflated expectations, caratterizzata da aspettative talvolta irrealistiche e casi
d’uso non sempre economicamente sostenibili. Come sottolineato nel rapporto “Navigating
the Al Hype Cycle” pubblicato dall’Al Now Institute, “la capacita di distinguere tra il poten-
ziale trasformativo genuino e la retorica inflazionata rappresenta una competenza critica
per i decision maker, particolarmente in un settore caratterizzato da significativi investimenti
speculativi e da intense dinamiche competitive”.

Limplementazione di Proof of Concept (PoC) e progetti pilota rappresenta un approccio
pragmatico per validare lapplicabilita di soluzioni innovative in specifici contesti organizza-
tivi. A differenza di valutazioni puramente teoriche, i PoC consentono di verificare empirica-
mente sia la fattibilita tecnica che la compatibilita con Uinfrastruttura, i processi e la cultura
esistenti. La progettazione efficace di un PoC richiede una chiara definizione degli obiettivi,
metriche di successo esplicite e un perimetro ben delimitato che consenta valutazioni rapi-
de ma significative. Particolarmente importanti i criteri che specificano le condizioni in cui
il PoC verra considerato non riuscito, prevenendo il fenomeno del “sunk cost fallacy” che
porta a perseverare in iniziative problematiche a causa degli investimenti gia effettuati. Il
passaggio da PoC a progetti pilota rappresenta una progressione naturale, introducendo
test in ambienti produttivi con utenti reali ma in scala controllata, consentendo di valutare
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'adozione, lusabilita e limpatto organizzativo prima di un deployment pit esteso.

[l benchmarking delle performance costituisce un elemento cruciale nell’assessment tecno-
logico, consentendo comparazioni oggettive tra soluzioni alternative e rispetto a best practi-
ce di settore. Nel contesto dell’lA, il benchmarking deve considerare molteplici dimensioni
oltre alle pure metriche di accuratezza algoritmica, includendo latenza computazionale,
requisiti infrastrutturali, manutenibilita, interpretabilita e comportamento in scenari edge
case. Particolarmente rilevante € il concetto di “benchmark contestuale”, che valuta le perfor-
mance non in astratto ma in relazione a specifici casi d’'uso e requisiti operativi. Ad esempio,
un sistema di raccomandazione potrebbe mostrare metriche di precisione eccellenti in ter-
mini assoluti, ma risultare inadeguato in contesti dove la diversita delle raccomandazioni o
la spiegabilita delle stesse sono requisiti primari. Il benchmarking dovrebbe inoltre include-
re valutazioni comparative rispetto ad approcci non-Al, evitando l'assunzione implicita che
soluzioni tecnologicamente pil sofisticate siano necessariamente superiori a metodologie
pit semplici e consolidate.

La valutazione del Total Cost of Ownership (TCO) rappresenta un aspetto frequentemente
sottovalutato nell’assessment tecnologico, particolarmente per tecnologie complesse come
UIA. Un’analisi TCO rigorosa deve considerare non solo i costi di acquisizione iniziali (li-
cenze software, hardware, servizi di implementazione), ma anche i costi operativi continui
(manutenzione, aggiornamento, monitoraggio), i costi di integrazione con sistemi esistenti,
i costi di formazione per utenti e amministratori, e i potenziali costi di exit in caso di cambio
di soluzione. Particolarmente rilevanti per le soluzioni di IA sono i costi computazionali di
inferenza (che possono crescere significativamente con laumento dei volumi di richieste),
i costi di riaddestramento periodico dei modelli (necessari per contrastare il fenomeno del
concept drift), e i costi della supervisione umana (spesso necessaria per garantire qualita e
conformita). Un’analisi TCO completa dovrebbe inoltre includere considerazioni relative alla
scalabilita economica della soluzione, valutando come variano i costi unitari al crescere del
volume di utilizzo o del perimetro applicativo.

Il concetto di Return on Al Investment (ROAI) estende i tradizionali modelli di ROl per adat-
tarli alle specificita degli investimenti in intelligenza artificiale, caratterizzati da curve di va-
lore non lineari, significativa incertezza e potenziali benefici indiretti difficilmente quantifi-
cabili a priori. A differenza di investimenti IT tradizionali, le soluzioni di A spesso generano
valore attraverso miglioramenti incrementali continui derivanti dallapprendimento sui dati,
anziché offrire ritorni stabili e immediati. La metodologia ROAI include quindi valutazioni
che modellano la progressione temporale del valore generato, lidentificazione di “opzio-
ni reali” create dallinvestimento (come la possibilita di espandere lapplicazione in nuovi
domini), e lanalisi dell'impatto su asset intangibili come capitale intellettuale e vantaggio
informativo. Particolarmente utile & approccio “two-track ROI” che distingue tra benefici
di primo ordine direttamente quantificabili (come riduzione dei costi operativi o incremento
dei ricavi) e benefici di secondo ordine strategici (come miglioramento della customer expe-
rience o accelerazione dellinnovazione).

Le metodologie di Technology Risk Assessment rappresentano un complemento essenzia-
le alle valutazioni orientate al valore, consentendo lidentificazione e la quantificazione si-
stematica dei rischi associati alladozione di nuove tecnologie. Nel contesto dell'lA, queste
valutazioni devono considerare rischi specifici come i bias algoritmici, lopacita decisionale,
la dipendenza da fornitori esterni, la compliance normativa e la sostenibilita ambientale.
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Particolarmente efficaci sono gli approcci basati su “stress testing” che sottopongono i siste-
mi a condizioni estreme o inattese per valutarne la robustezza, e le metodologie di “scenario
planning” che modellano le implicazioni di possibili evoluzioni future dellecosistema tec-
nologico e normativo. Come evidenziato nel documento “Al Risk Management Framework”
pubblicato dal NIST, “una valutazione equilibrata delle opportunita e dei rischi rappresenta
ilfondamento di una governance tecnologica efficace, particolarmente per tecnologie emer-
genti caratterizzate da elevata incertezza e potenziale impatto trasformativo”.

Lanalisi delle dipendenze tecnologiche e dellinteroperabilita rappresenta un aspetto cri-
tico frequentemente trascurato. Soluzioni apparentemente promettenti possono rivelarsi
problematiche se create significative dipendenze da ecosistemi proprietari o se richiedono
migrazioni complesse da sistemi legacy. La valutazione dovrebbe includere l'analisi dell’a-
derenza a standard aperti, della portabilita dei dati e dei modelli, e della compatibilita con
linfrastruttura esistente. Particolarmente rilevante e il concetto di “technical debt” poten-
zialmente generato dall’adozione di nuove tecnologie, ovvero i costi futuri derivanti da scelte
architetturali o implementative non ottimali, che potrebbero limitare la flessibilita e la sca-
labilita future.

B, B

33 GliattoridelllA 3563

Lanalisi del mercato e dell’ecosistema tecnologico dell’lA costituisce un’attivita essenzia-
le per i manager contemporanei per capire come contestualizzare le decisioni di adozione
tecnologica all'interno di trend pitt ampi e di posizionare strategicamente lorganizzazio-
ne rispetto alle dinamiche competitive emergenti. In un panorama caratterizzato da rapida
evoluzione, consolidamento settoriale e significative asimmetrie informative, la capacita di
interpretare correttamente le traiettorie di sviluppo tecnologico e di mercato rappresenta un
differenziatore competitivo fondamentale.

La mappatura dei principali vendor e delle loro proposte di valore richiede un approccio
sistematico che vada oltre le semplici comparazioni feature-by-feature per includere va-
lutazioni approfondite di posizionamento strategico, sostenibilita economica e distintivita
tecnologica. Nel mercato dell’lA si possono identificare diverse categorie di player, ciascuna
con specifici punti di forza e vulnerabilita: i giganti tecnologici (come Google, Microsoft,
Amazon) che offrono piattaforme integrate e beneficiano di enormi economie di scala nella
raccolta dati e nello sviluppo di modelli; i vendor specializzati che si focalizzano su specifici
domini applicativi o verticali industriali; le startup innovative che spesso introducono ap-
procci disruptive ma affrontano sfide di scalabilita e sostenibilita economica; e gli integratori
di sistema che orchestrano soluzioni complesse combinando tecnologie di provider diversi.
Particolarmente rilevante ¢ Uanalisi della differenziazione sostenibile dei vendor, ovvero la
capacita di preservare un vantaggio competitivo in un contesto in cui molte tecnologie di
base diventano rapidamente commodity. Mantenere una differenziazione puramente tec-
nologica nel lungo periodo & sempre piu complesso; per questo, i vendor con le migliori
prospettive di successo integrano l'innovazione tecnologica con asset complementari, come
dataset proprietari, relazioni consolidate con i clienti e capacita di delivery specifiche per
ciascun settore (Forrester Research, 2024)

La valutazione delle soluzioni proprietarie versus open source rappresenta una dimensione
critica dell’analisi dellecosistema, con profonde implicazioni per costi, flessibilita e rischi di
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lock-in. Il panorama dell’lA & caratterizzato da una coesistenza dinamica tra modelli com-
merciali proprietari e iniziative open source di crescente maturita e adozione. Le soluzio-
ni proprietarie offrono tipicamente vantaggi in termini di supporto tecnico, responsabilita
contrattuale e integrazione preconfigurata, ma comportano costi licenza significativi e po-
tenziali rischi di dipendenza tecnologica. Le alternative open source, d’altra parte, offrono
maggiore trasparenza, flessibilita di personalizzazione e indipendenza da singoli vendor,
ma possono richiedere competenze tecniche interne pitt avanzate e processi di integrazione
piu complessi. Particolarmente interessante e lemergere di modelli ibridi, come il fenomeno
dellopen core, dove componenti core sono distribuiti come open source mentre funzionalita
avanzate o strumenti di governance enterprise sono commercializzati con modelli proprie-
tari. La scelta tra questi approcci dovrebbe basarsi su una valutazione multidimensionale
che consideri non solo i costi diretti, ma anche fattori come la strategicita dell’applicazione,
le competenze interne disponibili, i requisiti di differenziazione competitiva e la sensibilita
verso rischi di lock-in.

Lidentificazione delle tendenze emergenti richiede un monitoraggio sistematico dell'evolu-
zione tecnologica e delle sue implicazioni di mercato. | manager dovrebbero sviluppare mec-
canismi strutturati per tracciare pubblicazioni scientifiche rilevanti, trend di investimento in
startup, posizionamento dei principali vendor e iniziative di standardizzazione. Particolar-
mente utile & Uanalisi dei pattern di trasferimento tecnologico dalla ricerca all'applicazione
commerciale, identificando le tecnologie che stanno attraversando questo passaggio critico
e valutandone le potenziali implicazioni competitive. Nel panorama attuale dell'lA stanno
emergendo trend significativi, tra cui lo sviluppo di modelli foundation multimodali, l'evolu-
zione verso architetture decentralizzate che abilitano training e inferenza su dispositivi edge,
lintegrazione di conoscenza esplicita e ragionamento simbolico in sistemi prevalentemente
neurali e una crescente attenzione a metodologie di |A efficiente, mirate a ottimizzare l'uso
delle risorse computazionali. Uaccelerazione del trasferimento dalla ricerca all’applicazione
commerciale impone ai decision maker di adottare strategie piu strutturate e tempestive nel
technology scouting, evitando sia l'adozione prematura di tecnologie immature, sia ritardi
nellimplementazione di innovazioni potenzialmente trasformative (ECB Insights, 2024).

[l monitoraggio delle dinamiche competitive e delle partnership strategiche fornisce indica-
zioni preziose sulle possibili traiettorie evolutive dellecosistema. Le alleanze tra vendor, le
acquisizioni di startup innovative, gli investimenti strategici e le collaborazioni con istituzioni
accademiche rappresentano segnali chiave delle direzioni di sviluppo e delle potenziali di-
namiche di consolidamento del mercato. Particolarmente rilevante & Uanalisi delle strategie
di piattaforma, in cui gli attori dominanti puntano a costruire ecosistemi integrati che, grazie
a integrazioni native ed effetti di rete, aumentano i costi di switching per i clienti. Compren-
dere le interdipendenze tra i diversi attori dellecosistema e fondamentale per anticipare po-
tenziali disruption e individuare opportunita di posizionamento strategico in aree emergenti
0 ancora poco sviluppate della catena del valore (Deloitte, 2019).

Le implicazioni regolamentari rappresentano un fattore cruciale nellanalisi dellecosistema
tecnologico, particolarmente in un contesto caratterizzato da crescente attenzione norma-
tiva verso i rischi potenziali dell’lA. Framework regolatori come Al Act europeo, le linee
guida FDA per U'lA in ambito sanitario, o le iniziative regolatorie in corso in giurisdizioni
significative come Stati Uniti e Cina possono avere impatti profondi sulle traiettorie di mer-
cato, modificando requisiti di compliance, strutture di costo e confini di applicabilita delle
tecnologie. | manager dovrebbero sviluppare capacita di regulatory intelligence per antici-
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pare sviluppi normativi e valutarne le implicazioni per le strategie di adozione tecnologica e
di posizionamento di mercato.

Lintelligenza artificiale sta ridefinendo radicalmente il panorama aziendale globale, tra-
sformando processi decisionali, modelli di business e interi settori industriali. Comprendere
chi sono i principali attori che guidano questa rivoluzione tecnologica é fondamentale per i
manager contemporanei che aspirano a implementare strategie competitive basate sull’lA.
Questi protagonisti, dalle grandi aziende tecnologiche alle startup innovative, dagli istituti
diricerca alle organizzazioni governative, costituiscono un ecosistema complesso e in rapida
evoluzione che determina le traiettorie di sviluppo, le applicazioni pratiche e i framework
etici dell'intelligenza artificiale. La loro influenza si estende ben oltre il settore tecnologico,
definendo nuove competenze manageriali richieste in ogni ambito professionale. Identifica-
re questi attori chiave permette di anticipare tendenze emergenti, valutare potenziali part-
nership strategiche e comprendere le dinamiche competitive che caratterizzeranno il futuro
dellintelligenza artificiale nel’ambiente aziendale.

La Figura 3 rappresenta una mappatura dei player principali presenti all'interno dellecosi-
stema |A internazionale.

Figura3 Ecosistema dell’lA
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Disequito vengono presentate le principali aziende tecnologiche operanti nel settore dell’In-
telligenza Artificiale, precedentemente illustrate. Lanalisi di questi attori risulta fondamen-
tale per comprendere lattuale panorama competitivo e le differenti strategie di sviluppo
delle competenze manageriali attraverso soluzioni di [A.

3.3 Provider di Infrastrutture e Hardware Al

NVIDIA

NVIDIA negli ultimi anni si & evoluta da produttore di schede grafiche per videogiochi a
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leader mondiale nelle tecnologie di intelligenza artificiale. La sua trasformazione é stata
guidata dalla visione di applicare la potenza di elaborazione grafica all'accelerazione dei
processi di |A. Cazienda domina il mercato con la sua linea di processori specializzati per
UAl, che rappresentano lo standard industriale per 'addestramento e lesecuzione di modelli
diintelligenza artificiale.

Nel mese di dicembre 2023, 'azienda ha provato a concentrarsi anche sull’offerta di software
IA con NVIDIA MTNLG Edify, un servizio basato su cloud che sfrutta il modello di linguag-
gio naturale generativo Megatron-Turing NLG 530B, composto da oltre 530 miliardi di pa-
rametri (Smith et al., 2021). Tale modello, tra i pit potenti al mondo, promette di accelerare
ulteriormente lo sviluppo di soluzioni ad alte prestazioni in ambito generativo, consolidando
la posizione di NVIDIA come fornitore essenziale di infrastrutture per UlA.

Huawei

Huawei, gruppo tecnologico cinese fondato nel 1987, ha evoluto la propria presenza nel
settore Al come parte di una piu ampia strategia di innovazione tecnologica. Lazienda ha
intensificato gli investimenti in questo settore, posizionandosi come alternativa competitiva
nel mercato dei processori |A. Lazienda sta rapidamente guadagnando terreno, special-
mente nel mercato cinese, dove i suoi processori vengono sempre piu adottati per applica-
zioni |A in diversi settori.

3.3.2 Sviluppatori di Modelli Linguistici e |A Generativa
OpenAl

Fondata nel 2015 da un gruppo di imprenditori e ricercatori, fra cui Elon Musk, Sam Altman,
Peter Thiel e Ilya Sutskever, OpenlA si & posta fin dal principio lobiettivo di sviluppare un’lA
capace di apportare benefici significativi allumanita (OpenAl, 2015). L'azienda ha segnato
un passaggio cruciale nellattenzione delle big tech verso il campo dell’intelligenza artifi-
ciale, rendendo fruibili modelli che hanno gradualmente rivoluzionato la percezione dell'lA
nel contesto pubblico e aziendale. Nel 2022, OpenAl ha lanciato ChatGPT, un modello di
linguaggio naturale basato su architetture di deep learning, capace di generare risposte te-
stuali coerenti e realistiche su svariati temi (Brown et al., 2020). A cio ha fatto seguito la cre-
azione di DALL-E (Ramesh et al., 2021), un modello di visione artificiale in grado di produrre
immagini originali a partire da descrizioni testuali, evidenziando la versatilita degli approcci
generativi applicati a diversi formati di contenuto. Pit di recente, l'azienda ha annunciato
GPT-4 Turbo, una versione potenziata che consente agli sviluppatori di realizzare modelli
personalizzati sfruttando Uarchitettura alla base di ChatGPT.

La vera svolta per la diffusione di ChatGPT € coincisa con la partnership con Microsoft, che
ha integrato la tecnologia alla base di ChatGPT nel motore di ricerca Bing e nell’assistente
IA Copilot (Microsoft, 2023). Questa integrazione ha confermato la tendenza verso la fusio-
ne tra servizi di ricerca, produttivita aziendale e modelli linguistici di ultima generazione.
Microsoft ha inoltre investito circa 13 miliardi di dollari in OpenAl, consolidando una col-
laborazione che mira a rafforzare la presenza di soluzioni |A in numerosi settori e prodotti
(Feldman, 2023). Basti pensare che ChatGPT, lanciato il 30 novembre 2022, & approdato
alla versione pubblica 4 entro meno di un anno (9 novembre 2023). Questo ritmo di rilascio
evidenzia la rapidita con cui i modelli generativi vengono aggiornati e perfezionati.
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Anthropic

Un altro attore di spicco & Anthropic, societa di ricerca fondata nel 2021 e focalizzata sulla
realizzazione di un’lA sicura e trasparente (Anthropic, 2021). [1 29 settembre 2023, Anthropic
ha annunciato Claude, un modello linguistico generativo capace di interpretare e genera-
re contenuti testuali su diversi domini (Bai et al.,, 2022). Claude ¢é stato reso disponibile su
Amazon Bedrock, la piattaforma cloud di Amazon incentrata sull'lA generativa, riflettendo
la scelta di Amazon di investire massicciamente nel settore. Di fatto, Amazon ha destinato
fino a 4 miliardi di dollari ad Anthropic, diventandone il partner principale (Reuters, 2023).

Stability Al

Un ulteriore soggetto di crescente rilevanza e Stability A, fondata da Emad Mostaque, che
ha scelto un approccio radicalmente open-source per democratizzare l'accesso alle tecno-
logie di intelligenza artificiale (Stability IA, 2022). La notorieta dell’azienda é cresciuta con
Stable Diffusion, un modello testuale-immagine lanciato nel 2022, il quale ha significativa-
mente innovato il processo di creazione visiva, consentendo agli utenti di generare imma-
gini di qualita elevata senza le limitazioni tipiche dei sistemi chiusi (Rombach, Blattmann,
Lorenz, & Esser, 2022). Lapproccio aperto ha portato alla nascita di molteplici varianti e
applicazioni, spaziando dalla grafica digitale alla progettazione industriale, e favorendo
una comunita globale di sviluppatori. In parallelo, Stability IA ha introdotto StableLM,
un’alternativa open-source ai modelli linguistici proprietari come GPT-4 e Gemini, offren-
do trasparenza e possibilita di personalizzazione (Stability |A, 2023). Ha inoltre esteso la
propria presenza nellambito musicale con Dance Diffusion, un modello di generazione e
manipolazione sonora, esplorando ulteriormente il settore video e 3D con progetti analoghi
a Make-a-Video e Point-E. Questa strategia orientata all'apertura stimola linnovazione col-
laborativa, contrastando le barriere economiche e tecnologiche che spesso caratterizzano i
prodotti proprietari.

3.3.3 Tech Giants con Soluzioni di |A Integrate
Microsoft

Microsoft ha effettuato investimenti significativi nel campo dell’intelligenza artificiale, par-
ticolarmente evidenti nello sviluppo e nel lancio di diversi prodotti, in particolare inerenti
allo sviluppo dell’app di punta Copilot (ex Bing Chat), ora integrato all'interno dei sistemi
Windows e nella suite Office e che utilizza Uarchitettura di GPT-4. Copilot offre numerose
funzionalita, tra cui la generazione e la sintesi di contenuti, la risposta a domande con acces-
so ainternet, la creazione di immagini, la traduzione linguistica, Uassistenza in matematica e
scienze, nonché suggerimenti e supporto per il debugging del codice. A differenza di alcuni
concorrenti, Microsoft Copilot puo accedere liberamente a internet per trovare informazioni
aggiornate quando necessario, e cita le fonti per la verifica.

Tra i primi investimenti, nel 2018, Microsoft ha acquisito GitHub, che ha portato al successivo
sviluppo di GitHub Copilot, uno strumento che utilizza lUintelligenza artificiale generativa
per suggerire in tempo reale frammenti di codice agli sviluppatori software. Sebbene le cifre
specifiche degli investimenti non siano dettagliate nelle informazioni disponibili, la strategia
di Microsoft nel campo dell'lA include sia lo sviluppo diretto sia partnership strategiche, in
particolare con OpenAl.
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Meta

Meta ha introdotto diverse innovazioni nel campo dell’lA - in particolare per quella generati-
va - tra cui LLaMA (Large Language Model Meta IA), un modello linguistico in grado di com-
prendere e generare testi in molteplici ambiti (Touvron et al,, 2023). La societa ha rilasciato
il codice sorgente della sua versione migliorata, LLaMA 2, disponibile per usi commerciali e
di ricerca, con lobiettivo di favorire la collaborazione e 'innovazione nell’intero ecosistema
|A (Meta, 2023). Il lancio di LLaMA 2 come modello open source, avvenuto il 19 luglio 2023,
sottolinea l'intenzione di Meta di promuovere trasparenza e collaborazione scientifica, un
approccio che si distingue dalle pratiche piu proprietarie di altri competitor.

Google

Nel medesimo scenario, Google ha cercato di affermare il proprio interesse verso il settore |A
con annuncio di Bard e, successivamente con 'aggiornamento a Gemini. Quest’ultimo, rea-
lizzato dal gruppo di ricerca Google DeepMind, si presenta come un sistema multimodale in
grado di elaborare testi, immagini e video (Reed et al., 2023). Google DeepMind, nata dalla
fusione di Google e della societa di ricerca DeepMind acquisita nel 2014, ha unito le com-
petenze nel machine learning e nelle architetture neurali per sviluppare modelli generativi
di nuova generazione. Gemini promette di competere con i modelli pitt avanzati presenti sul
mercato, rafforzando la posizione di Google come uno dei pionieri assoluti dellintelligenza
artificiale (Silver et al,, 2016). Recentemente con DeepMind, l'azienda americana ha lanciato
diverse iniziative in merito alla ricerca multi-dominio e di |A applicata con Gemini.

Apple

Apple ha intrapreso un percorso di innovazione nell’intelligenza artificiale caratterizzato da
un approccio discreto ma profondamente integrato. A differenza di altri colossi tecnologici,
azienda di Cupertino ha preferito incorporare le tecnologie Al nei suoi prodotti e servizi,
mantenendo un focus sulla privacy dellutente e sullesperienza utente fluida.

Linvestimento di Apple nell'lA si manifesta attraverso l'acquisizione di startup innovative
e lo sviluppo interno di tecnologie proprietarie. La visione sull’lA di Apple si concretizza
in servizi come Siri e Apple Intelligence, continuamente migliorato attraverso algoritmi di
apprendimento avanzati, e nelle funzionalita fotografiche dei suoi dispositivi mobili, dove
UIA gioca un ruolo fondamentale nel miglioramento delle immagini. Anche il recente lancio
di Vision Pro rappresenta un ulteriore passo verso lintegrazione dell’lA nella realta mista,
aprendo nuove frontiere nell'interazione uomo-macchina.

IBM ha costruito la sua strategia di |A attorno a Watson, una piattaforma pensata per offrire
una suite completa di soluzioni business. Gli investimenti di IBM nell’lA si caratterizzano
per una forte enfasi sulla ricerca applicata e sullo sviluppo di soluzioni per settori specifici.
L'azienda mantiene una rete globale di laboratori di ricerca dedicati allAl, dove vengono
sviluppate soluzioni innovative per sfide complesse in ambiti come la sanita, la finanza e
Uindustria manifatturiera. Particolarmente significativo & limpegno di IBM nel computing
quantistico, dove l'azienda sta esplorando le intersezioni tra quantum computing e Al, anti-
cipando la prossima frontiera dellelaborazione dati.
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Amazon

Amazon ha costruito un vasto ecosistema di servizi Al. Uapproccio dell’azienda all’lA & ca-
ratterizzato da una visione olistica che integra tecnologie intelligenti in ogni aspetto delle
sue operazioni, dal recommendation engine delle-commerce alla gestione automatizzata
dei magazzini. Attraverso AWS, Amazon ha democratizzato 'accesso ai servizi Al, offrendo
una suite di strumenti che permettono alle aziende di ogni dimensione di implementare
soluzioni di machine learning e Al generativa. Linnovazione di Amazon si estende anche
allassistente vocale Alexa, presente in milioni di case, che all’inizio del 2025 ha ricevuto una
versione aggiornata e potenziata grazie all'lA con AlexaPlus.

3.3.4 Player Asiatici Emergenti
Alibaba

Alibaba ha annunciato un piano di investimenti di diversi miliardi di dollari in Al e cloud
computing per i prossimi tre anni, dimostrando un impegno concreto verso 'innovazione
tecnologica. E stata recentemente annunciata la famiglia di modelli Qwen, che ha raggiun-
to risultati notevoli con oltre 40 milioni di download attraverso piattaforme come Hugging
Face. Il recente Qwen 2.5-Max ha dimostrato prestazioni competitive rispetto ai modelli pit
avanzati a livello globale, particolarmente nelle aree di ragionamento matematico e pro-
grammazione. Lecosistema Qwen include oltre 100 modelli open-source di varie dimen-
sioni, che supportano 29 lingue e diverse modalita di applicazione, dal testo alle immagini.

Tencent

Tencent ha consolidato la propria posizione nel settore Al attraverso lo sviluppo del modello
Hunyuan, che ha integrato nelle sue piattaforme social e di gaming, creando un ecosistema
Al che serve centinaia di milioni di utenti quotidianamente Lapproccio di Tencent si distin-
gue per la forte integrazione dell’Al nei servizi social e di intrattenimento, con particolare at-
tenzione alle applicazioni pratiche che migliorano lesperienza utente nelle sue piattaforme
principali come WeChat e nei suoi giochi online. Lazienda ha investito significativamente
nella ricerca e sviluppo Al, con un focus particolare sulla personalizzazione dei contenuti e
sull'interazione naturale.

DeepSeek

DeepSeek si & rapidamente affermata come uno dei player piu innovativi nel campo dei
Large Language Models, sfidando direttamente i giganti consolidati del settore. Uazienda si
e distinta per il suo approccio orientato alle prestazioni e allefficienza, sviluppando modelli
che combinano alta qualita e costi operativi contenuti. In particolare, il modello DeepSe-
ek-V3 e stato in grado di competere in termini di risultati con soluzioni pitt note come GPT-
4. La competitivita di DeepSeek ¢ particolarmente evidente nel mercato cinese, dove sta
emergendo come alternativa alternativa ad altri modelli, offrendo prestazioni elevate a costi
pilt contenuti.

3.3.5 Realta emergenti: Mistral, Grok e altre iniziative

Oltre ai grandi colossi, si osserva lemergere di startup che puntano a ritagliarsi uno spazio
in un mercato in rapida espansione. Una di queste ¢ la francese Mistral, la quale, nonostante
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sia stata valutata a circa 2 miliardi di dollari, ha giall rilasciato uno dei modelli linguistici
open source pit innovativi (Mistral IA, 2023). A novembre dello stesso anno, Elon Musk ha
presentato Grok, un chatbot sviluppato a soli quattro mesi dallannuncio della costituzione
della sua nuova societa di intelligenza artificiale, xIA (Musk, 2023). Questi esempi testimo-
niano la capacita delle iniziative imprenditoriali pit giovani di inserirsi con rapidita in un
panorama in continua evoluzione.

3.4 Considerazioni di sintesi %

Lanalisi del panorama dei player dell'lA evidenzia un ecosistema dinamico e in rapida evo-
luzione, caratterizzato dalla presenza di player consolidati e emergenti. La tabella seguente
offre una mappatura sintetica dei principali attori e delle loro soluzioni nel campo dell’Al
generativa, fornendo una panoramica delle loro capacita tecnologiche e dei relativi ambiti
applicativi.

Come si evince dalla sintesi presentata, gli LLM sviluppati dai diversi provider mostrano
caratteristiche distintive e specializzazioni specifiche. Mentre alcuni player come OpenAl e
Google DeepMind hanno adottato un approccio generalista, sviluppando modelli versatili
adatti a molteplici applicazioni, altri attori come Anthropic hanno optato per una maggiore
specializzazione, concentrandosi su specifici casi d’'uso o requisiti di settore.

E interessante notare come i principali casi d’uso identificati spazino dall’automazione dei
processi aziendali alla generazione di contenuti, dall’analisi dei dati all’assistenza clienti,
evidenziando la pervasivita di queste tecnologie nei diversi ambiti operativi. Tuttavia, que-
sta panoramica rappresenta solo un primo livello di analisi: le specifiche implementazioni
settoriali e le applicazioni verticali necessitano di un approfondimento dedicato che sara
oggetto di successive fasi della ricerca. Questa prima mappatura costituisce quindi una base
fondamentale per comprendere il posizionamento strategico dei diversi attori, rimandando
a successive analisi 'approfondimento delle specificita applicative e degli impatti settoriali.
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Tabella1 Principali provider LLM: Mapping di modelli e ambiti applicativi nel panorama

dell’Al generativa

Ultimo modello
di grande scala di

OpenAl, potenzia  Interazioni ggs:tz;i?m Attivita creative come
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. . cedenti.
per interazioni
umane.
Modell tt . .
rz Ztt(;tcoomeea ° Tempi di Meno effi-
GPT-03- tpemgpi di risiosta risp'osta pit cien?e nellg Recgpe.ro rapido di.infor-'
- Gen. 2025 o rapidi e uso gestione di mazioni e automazione di
mini piu rapidi con o ppe L C s e
. . pit efficiente  richieste com- attivita ripetitive.
OpenAl minor carico com- .
. delle risorse.  plesse.
putazionale.
Modello.ag.glorna— Migliora-
to per migliorare Ancora
il ragionamento e mento nel presenta Verifica dei fatti e analisi
GPT-o01 Dic. 2024 , ragionamento . L .
accuratezza nella , imprecisioni  dettagliata.
. . e nell’accura- . .
correzione degli occasionali.
. tezza.
errori.
Potenziale
Modello multi- . rischio di
Elaborazione o .
modale avanzato, versatile di allucinazioni  Domande generiche e
GPT-o4 Mag. 2024  capace di elabora- . causato da creazione di contenuti mul-
. R dati su forma- . L
zione di testi, im- . . mancanzadi  timediali.
. . ti multipli. .
magini e audio. ragionamento
avanzato.
Modello ibrido Modalita di Modalita di
Claude 37 adgtto arisposte rag|c.)n.a.mento peny?ro este- Problem solving complesso
Feb.2025  rapide ed estese flessibili per  so puo com- A .
Sonnet . . . ... eattivita creative.
per esigenze per-  risposte per-  plicare attivita
sonalizzate. sonalizzate. semplici.
i . Modell
Anthropic Modello ottimiz- oceto Non per-
e Claude piu . . . -
Claude 3.5 zato per velocita formante in Automazione di compiti
. Ott. 2024 . . veloce per s . o
Haiku ed efficienza nei azioni leq- attivita molto  semplici e attivita rapide.
costi. g complesse.
gere.
N dell . _—
uovo modetio Capacita Richiede ele- S L
di punta con alta . Alti livelli di analisi, ragio-
Claude 3 avanzate per  vate risorse .
Mar. 2024 performance e . . namento profondo e svilup-
Opus L analisicom-  computazio-
ampia finestra . po complesso.
plesse. nali.
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Motore diricerca  Alta privacy
basato su lA pro-  esicurezza Richiede . .
. . . - . Ricerche approfondite e
Perplexity Sonar Gen.2025  gettato perricer-  graziealcon- lintegrazione .
. ragionamento avanzato.
che web sicure e trollo locale API.
private. dei dati.
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. ne senza Funzionalita . .
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3.5 Prospettive future @9

Levoluzione dell'lA dimostra come i dati interni alle organizzazioni possano essere utilizzati
in modo creativo, segnando un passaggio dai sistemi di automazione “passivi” a quelli “at-
tivi”, in grado di generare contenuti originali. Lespressione “chat with your data” evidenzia
il valore cruciale della data governance e di una gestione responsabile dei dati aziendali,
diventati ormai il fulcro dei processi di innovazione e pianificazione strategica (IBM, 2023).
Anziché limitarsi a produrre o analizzare, U'lA genera effettivamente idee, prototipi e soluzio-
ni, realizzando un profondo mutamento di paradigma: U'lA diventa co-autrice di nuove ini-
ziative, con ricadute che interessano la cultura organizzativa, la leadership e le competenze
professionali, delineando orizzonti in cui uomo e macchina collaborano nella creazione di
cio che un tempo era prerogativa esclusiva dell'inventiva umana (Haugeland, 1985).

Se gia il passaggio da sistemi di semplice automazione a quelli dotati di capacita di “appren-
dimento” rappresentava un obiettivo di grande rilievo, attuale “fase creativa” dell'lA apre
prospettive ancor piu rivoluzionarie, poiché la macchina non si limita a interpretare gli input,
ma li rielabora per offrire soluzioni inedite. Secondo diversi esperti, questo scenario rappre-
senta l'alba di un'era in cui UlA avra un peso ancora maggiore nell'innovazione, risultando
un alleato prezioso in ambiti quali la ricerca scientifica, la sanita, la progettazione ingegne-
ristica e perfino la produzione artistica (Boden, 2016). A fronte di tali possibilita, si delineano
interrogativi di natura etica, giuridica e sociale, poiché la capacita di creare comporta nuove
responsabilita, in parte ancora inesplorate (Floridi, 2019).

Sebbene U'lA “classica” abbia gia raggiunto traguardi di rilievo, ad esempio nel riconosci-
mento di pattern o nella risoluzione di problemi complessi, la spinta attuale dell'lA Generati-
va amplia ancor di piu tali prospettive, consentendo di creare contenuti originali. Nonostan-
te la strada verso UAGI (Artificial General Intelligence) sia, a detta di molti studiosi, ancora
lunga e costellata di ostacoli di natura tecnica e teorica, i rapidi progressi nel deep learning
lasciano intravedere un futuro in cui U'lA possa affermarsi come partner creativo dell’essere
umano, con conseguenze di grande rilievo per levoluzione della conoscenza e dell’innova-
zione sociale (Muller & Bostrom, 2014). Ricostruire le radici storiche e filosofiche dell’'lA -dal-
le intuizioni dell'antica Grecia alle teorie di Turing, fino alle moderne reti neurali - si rivela
dunque fondamentale per comprendere il salto qualitativo offerto dalla Generative A e per
ipotizzare, con maggiore cognizione di causa, le future traiettorie dell'intelligenza artificiale.

Levoluzione storica e tecnologica dell'Intelligenza Artificiale & giunta a un punto in cui la-
dozione dell'lA non é piu limitata alle questioni meramente tecniche, bensi comporta una
trasformazione pit profonda delle dinamiche organizzative. | manager e i leader azienda-
li devono progettare processi di trasformazione digitale che considerino tanto gli aspetti
di innovazione tecnologica quanto limpatto culturale e sociale (Bughin et al,, 2018). Nello
specifico, la necessita di competenze legate all'interpretazione di grandi volumi di dati, la
padronanza dei principi etici associati all'lA e Uabilita di promuovere la cooperazione uo-
mo-macchina diventano pilastri fondamentali per garantire lefficacia dei progetti di inte-
grazione dell’lA.

Le reti professionali, sia interne sia esterne allorganizzazione, si rivelano essenziali per il
trasferimento di conoscenze specialistiche e per laggiornamento costante di best practice.
La ridefinizione dei modelli di leadership risulta cruciale: ai manager € richiesto di svilup-
pare una visione strategica che contempli lo sviluppo di competenze digitali avanzate, la
sperimentazione di nuove metodologie di lavoro e l'attenzione alla sostenibilita dei processi.
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Infatti, la Generative A non solo velocizza la creazione di contenuti e soluzioni, ma apre
anche spazi di creativita prima difficilmente immaginabili (Floridi & Chiriatti, 2020).

Lingresso della GenlA, con le sue potenzialita di produrre testi, immagini, codici e persino
prototipi di prodotti, solleva questioni su come le organizzazioni gestiranno lintegrazione
tra l'ingegno umano e lelaborazione artificiale. La collaborazione uomo-macchina richiede
diridefinireiruoli e le responsabilita, nonché di stabilire linee guida chiare per la valutazione
etica e la sicurezza. La “fiducia algoritmica” diventa un elemento centrale, imponendo pro-
tocolli di audit e di controllo qualitativo del lavoro svolto dalle IA. Nel frattempo, la struttura
della forza lavoro, la formazione interna e i processi decisionali subiscono inevitabilmente
una ridefinizione, aprendo la strada a nuove forme di leadership partecipativa e data-driven
(Tambe, Cappelli, & Yakubovich, 2019).

Questo contesto di rapidi mutamenti non interessa unicamente gli aspetti tecnologici: le
organizzazioni e i loro leader si trovano di fronte all'esigenza di evolvere modelli di business,
competenze manageriali e strutture di governance. Lintroduzione e il rapido sviluppo della
Generative |A, capace di abilitare processi creativi e di apprendimento fino a pochi anni fa
impensabili, richiede un approccio integrato che coniughi le potenzialita® dell’innovazio-
ne con la consapevolezza dei rischi etici e sociali. Limpatto dell’lA sulle dinamiche interne
delle aziende, sulle reti professionali e sui ruoli di responsabilita manageriale & destinato
a crescere ulteriormente, tracciando le linee di un futuro in cui lintelligenza artificiale e la
creativita® umana si intrecceranno in modo sempre pill consistente.

La sfida, dunque, consiste nel governare questa transizione in modo responsabile, adottan-
do politiche e pratiche che promuovano linnovazione aperta e la salvaguardia dei valori
fondamentali. Soltanto attraverso una visione strategica e un impegno condiviso tra istitu-

zioni, imprese e comunital scientifica sara possibile valorizzare appieno il potenziale della
Generative |A, trasformandolo in uno strumento di progresso economico e sociale a lungo
termine.
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4. Gliimpatti dell'Intelligenza
Artificiale sulle competenze
manageriali. Review della letteratura

4.1 Obiettivi della revisione della letteratura @

Il panorama aziendale contemporaneo sta attraversando una trasformazione senza prece-
denti guidata dallintelligenza artificiale. Questa rivoluzione tecnologica impone nuove sfide
ai membri dei consigli di amministrazione e ai dirigenti, richiedendo un ripensamento delle
competenze necessarie per guidare efficacemente le organizzazioni. La presente analisi si-
stematica si propone di esaminare il corpus di conoscenze esistenti riguardo alle competen-
ze di IA richieste nelle posizioni apicali delle organizzazioni, adottando un approccio me-
todologico rigoroso che integra sia la letteratura scientifica peer-reviewed sia la cosiddetta
“letteratura grigia”.

Laccelerazione nell'adozione di tecnologie di IA nelle organizzazioni ha creato un divario
crescente tra le competenze tradizionalmente associate ai ruoli dirigenziali e quelle neces-
sarie per navigare efficacemente nellera digitale. Questo fenomeno, spesso definito come
“Al leadership gap”, rappresenta una sfida critica per la competitivita e la sostenibilita delle
organizzazioni contemporanee. La comprensione approfondita di tale divario e lidentifi-
cazione delle competenze chiave per colmarlo costituiscono lobiettivo principale di questa
revisione.

La presente analisi si propone di rispondere a tre domande di ricerca fondamentali:

+  Quali competenze specifiche relative all’lA sono essenziali per i membri dei consigli di
amministrazione e i dirigenti aziendali nell'attuale contesto tecnologico?

+ Inchemodoi ruoli dirigenziali si stanno evolvendo in risposta allintegrazione dell’l A nei
processi organizzativi?

+Quali considerazioni etiche e normative devono essere incorporate nel profilo di compe-
tenze dei ruoli dirigenziali in azienda?

{e}gom
4.2 Metodologia =)

Le revisioni sistematiche della letteratura sono emerse come un approccio metodologico
critico per sintetizzare la conoscenza tra le discipline, in quanto la ricerca deve basarsi sul la-
voro esistente per identificare le lacune e generare nuovi contributi teorici. A differenza delle
tradizionali revisioni di natura compilativa, che spesso dipendono dallesperienza soggettiva
del revisore e possono essere soggette a bias di selezione e soggettivita, queste revisioni
aderiscono a un processo strutturato, trasparente e replicabile (Lame, 2019; Nightingale,
2009; Okoli, 2015; Parums, 2021; Xiao & Watson, 2019). Tale rigore metodologico garantisce
lidentificazione, la valutazione e la sintesi completa degli studi esistenti, rendendoli uno
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strumento essenziale per la ricerca basata sulle evidenze, in particolare in campi come l'assi-
stenza sanitaria, le scienze sociali e la gestione. Inoltre, una delle principali raccomandazioni
e quella di seguire una struttura coerente, che rispecchi il formato degli articoli di ricerca em-
pirica, comprendente un’introduzione, una sezione metodologica, una sezione di risultati e
una sezione di discussione/conclusioni; anche se questa struttura puo essere soggetta a va-
riazioni, un flusso logico € essenziale per la leggibilita e il rigore accademico (Fisch & Block,
2018). Lo sviluppo delle metodologie di revisione sistematica & stato strettamente legato
allaffermarsi della medicina basata sullevidenza alla fine del XX secolo. Le prime preoccu-
pazioni riguardanti le variazioni nella pratica medica e Uaffidamento a linee guida aneddoti-
che hanno spinto i ricercatori a formalizzare approcci sistematici alla sintesi della letteratura.
Nel corso del tempo, tali metodologie si sono estese al di la della sanita, al management,
alla ricerca sul design e allingegneria, sebbene queste discipline debbano ancora affrontare
sfide legate alla standardizzazione e alla tassonomia. Un limite significativo & la mancanza
di sistemi di classificazione strutturati, che rende difficile sviluppare strategie di ricerca com-
plete e riproducibili (Lame, 2019). Un aspetto fondamentale delle revisioni sistematiche ¢ la
loro enfasi sulla minimizzazione dei bias: in questo senso, i bias possono insorgere in varie
fasi, tra cui la selezione degli studi, la pubblicazione e lestrazione dei dati. | bias di selezione
possono verificarsi quando i criteri di inclusione e di esclusione per la selezione degli studi
non sono ben definiti fin dall'inizio, mentre i bias di pubblicazione si verificano quando gli
studi con risultati significativi hanno una maggiore probabilita di essere pubblicati, alteran-
do potenzialmente i risultati di una meta-analisi. Inoltre, i bias di estrazione dei dati possono
verificarsi se il processo di estrazione e analisi dei dati dagli studi inclusi non viene condotto
sistematicamente da revisori indipendenti (Nightingale, 2009). Per mitigare questi rischi,
utilizzano criteri di inclusione ed esclusione espliciti, valutazioni standardizzate della qualita
e un doppio screening indipendente Xiao & Watson, 2019). Inoltre, Uuso della meta-analisi
e spesso raccomandato per aggregare quantitativamente i risultati e valutare leterogeneita
statistica tra gli studi; analisi come il test del Chi-quadro, la statistica |2 e i forest plot aiutano
a determinare se sono necessarie analisi di sottogruppo (Nightingale, 2009).

La metodologia adottata per questa revisione sistematica si basa sul protocollo PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), riconosciuto come
standard di riferimento per le revisioni sistematiche in ambito accademico per il rigore meto-
dologico applicato (Moher et al., 2009). La peculiarita di questa modalita di revisione risiede
nell'integrazione sistematica di fonti provenienti sia dalla letteratura scientifica, sia dalla let-
teratura grigia. Tale approccio integrato ha permesso di catturare sia le conoscenze validate
dalla comunita scientifica sia le prospettive emergenti dal mondo aziendale e istituzionale,
fornendo cosi un quadro pit completo e aggiornato del fenomeno in esame. Un’innovazio-
ne chiave del PRISMA é il diagramma di flusso, che documenta il processo di screening,
eleggibilita e inclusione degli studi identificati, assicurando la trasparenza nella selezione
degli studi; questo diagramma fornisce un modo strutturato per riportare il numero di studi
selezionati, esclusi e inclusi, assicurando chiarezza nel processo di selezione, ed & considera-
to una best practice per illustrare il processo di revisione e migliorare la replicabilita (Lame,
2019; Moher et al,, 2009; Xiao & Watson, 2019). Laggiornamento del PRISMA 2020 ha ulte-
riormente perfezionato gli standard di rendicontazione, integrando i requisiti per la divulga-
zione delle strategie di ricerca, la pre-registrazione delle revisioni sistematiche e lincorpo-
razione delle fonti di letteratura grigia. Uno dei principali aggiornamenti del PRISMA 2020
e il requisito della divulgazione completa delle strategie di ricerca, compresa la registrazio-
ne passo dopo passo delle ricerche nelle banche dati, dei registri e delle fonti aggiuntive
utilizzate. Questo requisito garantisce che altri ricercatori possano replicare e convalidare i
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risultati. Nonostante i suoi miglioramenti, il PRISMA non & una guida metodologica ma uno
standard di reporting. Cio significa che non detta come devono essere condotte le revisioni
sistematiche, ma piuttosto come devono essere documentate in modo trasparente (Parums,
2021). Uno dei contributi chiave del PRISMA & il chiarimento terminologico delle revisioni
sistematiche e delle meta-analisi. Il framework adotta le definizioni utilizzate dalla Cochrane
Collaboration, distinguendo tra una revisione sistematica, che sintetizza gli studi utilizzando
metodi espliciti, e una meta-analisi, che applica tecniche statistiche per aggregare i risultati
di pit studi. Le linee guida PRISMA sottolineano che le revisioni sistematiche dovrebbero
essere condotte in modo iterativo, consentendo di modificare il protocollo quando necessa-
rio, pur mantenendo la trasparenza metodologica (Moher et al., 2010).

L’analisi della letteratura e stata organizzata in tre fasi distinte al fine di garantire il rispetto
di rigorosi standard metodologici. Le tre fasi sono rappresentate nella sequente figura 4.

Figura4 Processo di analisi della letteratura

i
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2. 3
Paper
Retrieval and > | Categorizati > Analysi > Final Taxonomy
Selection
PRISMA: Scopus and LLM, Prompting, Structured Content
WoS Knime and Langflow Analysis (SCA)

Per quanto riguarda la letteratura scientifica, la ricerca e stata condotta nelle principali ban-
che dati bibliografiche a livello internazionale, nello specifico Scopusl e Web of Science2,
utilizzando una strategia di ricerca strutturata e articolata in pil fasi. La query principale &
stata costruita combinando termini relativi a tre dimensioni chiave che potessero prendere
in considerazione lintersezione tra tecnologie di Intelligenza Artificiale, competenze profes-
sionali e ruoli manageriali:

(TITLE-ABS(“artificial intelligence”) OR TITLE-ABS(Al) OR TITLE-ABS(“machine learning”)
ORTITLE-ABS(“ML?)

AND
(TITLE-ABS(“competenc”) OR TITLE-ABS(“skill”))
AND

(TITLE-ABS(“board of director”) OR TITLE-ABS(“board member”) OR TITLE-ABS(boardro-
om) OR TITLE-ABS(“C-suite”) OR TITLE-ABS(“C-level”) OR TITLE-ABS(“chief executive”)

T www.scopus.com
2 https://clarivate.com/academia-government/scientific-and-academic-research/research-disco-
very-and-referencing/web-of-science/
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ORTITLE-ABS(CEO) OR TITLE-ABS(CFO) OR TITLE-ABS(CTO) OR TITLE-ABS(“top man-
age™”) OR TITLE-ABS(“senior manage™”) OR TITLE-ABS(“executive*”) OR TITLE-ABS(“cor-
porate governance”) OR TITLE-ABS(“leaders™”))

Linterconnessione di questi tre blocchi mediante loperatore booleano AND garantisce che i ri-
sultati si collochino precisamente all’intersezione tra tecnologie |A, competenze professionali e
contesti di leadership aziendale, filtrando efficacemente la letteratura non pertinente e focaliz-
zando l'analisi sulla specifica questione delle competenze manageriali nellera dell’Intelligenza
Artificiale. La ricerca e stata ulteriormente raffinata attraverso lapplicazione di filtri relativi al
tipo di documento (articoli e review) e alla lingua (inglese), nonché attraverso la focalizzazione
su specifiche aree disciplinari pertinenti (Business, Management, Social Sciences).

Parallelamente all'analisi della letteratura scientifica, € stata condotta una ricerca sistemati-
ca della letteratura non accademica, focalizzata principalmente sul periodo 2022-2025 per
permettere di identificare le tendenze piu recenti in questo ambito in rapida evoluzione.
La strategia di ricerca per la letteratura grigia si € basata sulla sequente combinazione di
keywords:

(“Al implementation” OR “artificial intelligence adoption”)
AND
(“business transformation” OR “management challenges”)
AND
(“best practices” OR “case studies” OR “industry reports”)

La ricerca ha incluso diverse tipologie di documenti, tra cui white papers, report tecnici,
working papers, policy briefs, documenti governativi e best practices aziendali, provenienti
da fonti altamente qualificate quali Report Aziendali e societa di consulenza, documenti
istituzionali, report di Think Tank e Organizzazioni Specializzate. La selezione delle fonti di
letteratura grigia € stata guidata da criteri qualitativi, tra cui Uautorevolezza della fonte, la
presenza di una metodologia documentata, U'inclusione di dati empirici e la rilevanza per il
contesto manageriale.

[l processo di selezione finale degli articoli scientifici ha privilegiato Uinclusione di contributi
scientifici di elevata qualita accademica, prioritariamente articoli in lingua inglese pubblicati
su riviste internazionali sottoposte a peer review. Questa base € stata integrata con docu-
mentazione proveniente dalla letteratura non accademica, quali report istituzionali, ricerche
condotte da societa di consulenza e pubblicazioni di organizzazioni riconosciute, al fine di
individuare anche prospettive orientate alla pratica professionale.

La selezione ha posto particolare attenzione su documenti focalizzati sullo studio delle com-
petenze manageriali necessarie a relazionarsi in un nuovo paradigma tecnologico, le mo-
dalita di implementazione delle tecnologie di Intelligenza Artificiale nei contesti aziendali,
le implicazioni etiche e normative previste, nonché le nuove dinamiche di interazione uo-
mo-macchina nellambito manageriale. Questa focalizzazione ha permesso di costruire un
quadro informativo completo e multidimensionale delle sfide che i manager contemporanei
devono affrontare.
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Parallelamente, sono stati definiti specifici criteri di esclusione per mantenere la coerenza
tematica dell’analisi. Sono stati esclusi studi di natura puramente tecnica sull’Intelligenza
Artificiale privi di riflessioni sulle implicazioni manageriali, case study singoli con limitate
possibilita di generalizzazione, articoli divulgativi non supportati da evidenze scientifiche,
ricerche concentrate esclusivamente su aspetti tecnologici senza considerazione per le di-
namiche organizzative, e documenti non accessibili in formato integrale. Questi filtri hanno
consentito di evitare la dispersione dell’analisi e di mantenere il focus sulle competenze ma-
nageriali rilevanti nel contesto dell’adozione dell’Intelligenza Artificiale.

Nella prima fase, i ricercatori hanno condotto uno screening preliminare basato esclusiva-
mente sui titoli e gli abstract dei documenti identificati. Questo passaggio ha permesso di ef-
fettuare una prima identificazione dei documenti rilevanti ed escludendo quelli chiaramente
non pertinenti ai nostri obiettivi di ricerca. Durante questa fase, ciascun documento ¢ stato
valutato in base alla sua apparente rilevanza rispetto alle domande di ricerca fondamentali
che guidavano la nostra indagine. Questo ha portato all’identificazione di un totale di 110
documenti, rispetto al corpus iniziale composto da 189 contributi.

Figura5 Processo seguito per I'analisi della letteratura secondo il modello PRISMA

Contributi eliminati:

per duplicazione (n = 29)

Contributi eliminati perché fuori dallambito
/. \distudio (n-10)

' Contributi identificati su:
Scopus (n=65)
Web of Science (n=84)

Contributi presi in considerazione per
la letteratura accademica (n=110)

Contributi eliminati perché non accessibili
(n=15)

Identificazione contributi

Contributi aggiunti dalla letteratura
grigia (n=16)

Contributi totali presi in esame per la
revisione (n=95+111)

Per la letteratura accademica, a partire dai 110 articoli identificati, un sottoinsieme di 95 di
essi @ stato utilizzato per lefficace revisione sistematica della letteratura, escludendo quelli a
cui era impossibile accedere. In particolare, il presente studio adotta una metodologia mista,
che coinvolge sia i Large Language Models (LLM) che il giudizio umano al fine di effettuare
la revisione sistematica dal database identificato, combinato con la supervisione umana allo
scopo di rilevare eventuali pregiudizi (bias) ed errori nelle risposte generate dal’LLM. La
seconda fase della ricerca ha fatto uso di un insieme di strumenti tecnologici quali Langflow
v1.2.0 - uno strumento interattivo che consente la progettazione e lesecuzione visiva di flussi
di lavoro LLM - e KNIME Analytics v5.4.0 - una piattaforma open-source di analisi dei dati
che facilita lautomazione dei flussi di lavoro, elaborazione e lintegrazione dei dati. Infine,
loutput della seconda fase & stato un dataset contenente tutti i dati rilevanti selezionati dagli
articoli; partendo da queste informazioni, € stata applicata una Structured Content Analy-
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sis (SCA) alle competenze manageriali rintracciate precedentemente, al fine di fornire una
tassonomia chiara e utile per segmentare le competenze manageriali necessarie per rag-
giungere un'implementazione dellAl nel contesto aziendale. Queste metodologie saranno
approfondite nelle sezioni successive, sia da un punto di vista teorico che applicativo.

4.21 Utilizzo degli LLM nelle revisioni sistematiche della letteratura scientifica

La crescita esponenziale della letteratura scientifica pone sfide significative ai ricercatori che
conducono revisioni della letteratura, richiedendo approcci innovativi per migliorare leffi-
cienza e laccuratezza. | LLM sono emersi come strumenti trasformativi in questo settore,
consentendo l'automazione di varie fasi del processo di revisione, tra cui il reperimento degli
articoli, la sintesi, la categorizzazione e la sintesi (Hsu et al,, 2024). A differenza dei metodi
tradizionali, che richiedono un grande sforzo manuale per vagliare ed estrarre le informa-
zioni rilevanti, i LLM offrono una soluzione scalabile automatizzando questi compiti e per-
mettendo ai ricercatori di concentrarsi su analisi di livello superiore (Scherbakov et al., 2024).
Una delle applicazioni principali degli LLM nelle revisioni della letteratura & lorganizzazione
gerarchica. Il framework CHIME, ad esempio, impiega gli LLM per generare strutture gerar-
chiche di studi scientifici, categorizzando efficacemente gli argomenti di ricerca e consen-
tendo ai ricercatori di navigare in modo piu efficiente in grandi volumi di letteratura (Hsu et
al,, 2024). Tuttavia, queste gerarchie non sono completamente automatizzate, ma vengono
perfezionate attraverso l'intervento di esperti, sottolineando la necessita di una supervisione
umana per garantire laccuratezza e la coerenza dei risultati. Oltre alla categorizzazione,
questi modelli contribuiscono in modo significativo allestrazione e alla sintesi dei dati. Studi
comparativi suggeriscono che i modelli basati su GPT superano quelli basati su BERT nei
compiti di estrazione dei dati, ottenendo tassi di precisione e richiamo piu elevati (Scherba-
kov et al., 2024). Questo progresso & particolarmente importante nelle revisioni sistematiche
della letteratura, dove lidentificazione dei risultati di ricerca rilevanti e fondamentale per
costruire una base di conoscenza completa. Tuttavia, le sfide rimangono, in quanto i LLM
sono suscettibili di errori e distorsioni e richiedono un’attenta validazione dei loro risultati.
Una delle preoccupazioni principali che riguardano le revisioni della letteratura basate sui
LLM & il fenomeno dellallucinazione, in cui i modelli generano riferimenti inventati o infor-
mazioni inaccurate. Questo problema evidenzia l'importanza dell’intervento umano nella
verifica dei risultati generati dai LLM per sostenere Uintegrita della ricerca (Antu et al., 2023).
Inoltre, i LLM possono avere difficolta con le sfumature specifiche del dominio, richiedendo
spesso una messa a punto o un addestramento supplementare su set di dati specializzati
per migliorare le loro prestazioni. Queste limitazioni rafforzano la tesi che la collaborazione
tra uomo e |A rimane essenziale per sfruttare appieno il potenziale dei LLM, mantenendo al
contempo laffidabilita della ricerca accademica.

Luso dei LLM nelle revisioni della letteratura solleva anche importanti considerazioni etiche.
La trasparenza & un requisito fondamentale nella ricerca assistita da LLM, in quanto garan-
tisce che il ruolo del contenuto generato sia chiaramente documentato. | ricercatori devono
adottare processi di verifica rigorosi per attenuare i potenziali pregiudizi nei risultati delle
LLM e mantenere lintegrita accademica (Scherbakov et al., 2024). La crescente dipenden-
za dalle intuizioni generate dall’lA richiede un approccio strutturato in cui i risultati dell'lA
siano sistematicamente sottoposti a controlli incrociati con fonti verificate manualmente.
Un’area particolarmente promettente di applicazione delle LLM nelle SLR ¢ lo screening
automatico degli articoli. Recenti ricerche dimostrano come le LLM possano assistere nello
screening di titoli e abstract, riducendo significativamente il tempo necessario ai ricercatori
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per identificare le pubblicazioni rilevanti per le revisioni della letteratura di (Dennstadt et al.,
2024). Sfruttando suggerimenti strutturati, le LLM possono valutare la rilevanza degli studi
in base a criteri di inclusione ed esclusione predefiniti. In uno studio empirico, i LLM sono
stati testati su dieci insiemi di revisioni sistematiche in ambito biomedico, rivelando un’eleva-
ta sensibilita nell'identificazione di articoli rilevanti. Tuttavia, la specificita variava a seconda
del modello utilizzato e della struttura del prompt, suggerendo che l'ingegnerizzazione del
prompt gioca un ruolo critico nel migliorare Uaccuratezza.

Nonostante questi progressi, devono essere affrontate diverse sfide per sfruttare appieno il
potenziale delle LLM nelle revisioni della letteratura. Una delle preoccupazioni principali e
il rischio di perdita di informazioni, quando i riassunti generati dallintelligenza artificiale
possono omettere dettagli critici presenti negli studi originali. Inoltre, i pregiudizi intrinseci
dei LLM, derivanti dai loro dati di addestramento, richiedono una valutazione continua per
mitigare le distorsioni nel discorso accademico. | ricercatori devono anche rimanere vigili
nel distinguere tra i contenuti generati dall’lA e le fonti primarie, assicurando che UlA serva
come strumento aggiuntivo piuttosto che come sostituto delle tradizionali metodologie di
revisione della letteratura. In conclusione, l'applicazione dei LLM nelle revisioni sistemati-
che della letteratura rappresenta un significativo passo avanti nell’automazione della sinte-
si, dello screening e della categorizzazione della ricerca. Sebbene le LLM offrano vantaggi
sostanziali in termini di efficienza e scalabilita, la loro integrazione nei flussi di lavoro acca-
demici deve essere affrontata con cautela. La supervisione umana rimane indispensabile,
sia per verificare le intuizioni generate dall'lA sia per perfezionare le metodologie guidate
dall'lA.

4.2.2 Analisi strutturata dei contenuti (SCA)

Lanalisi strutturata dei contenuti rappresenta un approccio sistematico e replicabile alla-
nalisi dei dati qualitativi, fornendo un metodo strutturato per estrarre, categorizzare e sin-
tetizzare le informazioni da fonti testuali. La metodologia & particolarmente preziosa nelle
revisioni sistematiche della letteratura e nelle analisi comparative, in quanto garantisce rigo-
re, coerenza e affidabilita nella gestione dei dati qualitativi. In diverse applicazioni, questa
metodologia si caratterizza per i suoi schemi di codifica sistematica, i processi di affinamento
iterativo e le tecniche di estrazione strutturata dei dati. E stata introdotta da (Jauch et al,,
1980) come alternativa sistematica alla tradizionale analisi dei casi, in particolare nella ricer-
ca organizzativa. Il loro studio critica i limiti dei questionari, evidenziando questioni come il
bias degli intervistati e la specificita temporale, che spesso limitano Uaffidabilita della ricerca
qualitativa; per questo motivo, U'analisi strutturata del contenuto dei casi & stata proposta
come tecnica complementare che fornisce profondita, prospettive longitudinali e maggio-
re validita esterna. Il cuore della metodologia € il programma di analisi del contenuto, un
quadro strutturato per estrarre informazioni predefinite dai materiali dei casi di studio. A
differenza delle indagini convenzionali, che catturano le percezioni individuali in un sin-
golo momento, questa tecnica consente ai ricercatori di sequire i cambiamenti in periodi
di tempo prolungati, rendendola particolarmente utile per studiare il cambiamento orga-
nizzativo e levoluzione strategica. (Kohlegger et al., 2009) perfezionano ulteriormente la
Structured Content Analysis come strumento metodologico per l'analisi dei modelli concet-
tuali, applicandola ai modelli di maturita, ispirandosi allapproccio di Mayring (2008) all’a-
nalisi qualitativa dei contenuti. La ricerca segue un processo di categorizzazione induttivo,
garantendo che i risultati emergano organicamente dai dati piuttosto che essere vincolati da
ipotesi predefinite. Il contributo metodologico di questo studio risiede nella dimostrazione
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della SCA come struttura robusta per il confronto dei modelli concettuali, rafforzando la sua
utilita per lo sviluppo di teorie strutturate e la classificazione dei modelli. Lo studio sottoli-
nea anche la sua flessibilita, mostrando come possa essere adattata a vari ambiti di ricerca
oltre alla tradizionale analisi testuale. Infine, (Vaz et al,, 2017) applicano questa metodologia
nel contesto di revisioni sistematiche della letteratura, concentrandosi sulla sostenibilita e
sullinnovazione nel settore automobilistico. Il loro studio combina l'analisi bibliometrica
con l'analisi del contenuto, dimostrando come le tecniche di estrazione dei dati strutturati
possano essere utilizzate per sintetizzare la conoscenza da grandi insiemi di dati. A diffe-
renza delle tradizionali analisi della letteratura, che possono basarsi su riassunti narrativi e
interpretazioni soggettive, questa ricerca utilizza una codifica sistematica per classificare le
innovazioni legate alla sostenibilita. La metodologia distingue tra innovazioni incrementali
e innovazioni radicali; lo studio evidenzia inoltre il ruolo delleco-innovazione, mostrando
come la SCA possa strutturare sistematicamente la conoscenza in un campo di ricerca emer-
gente. Lintegrazione di questa metodologia allinterno di una Systematic Literature Review
garantisce una maggiore trasparenza e replicabilita, rendendola uno strumento essenziale
per la revisione sistematica di grandi volumi di letteratura accademica.

Nel complesso, questi studi illustrano i punti di forza dellAnalisi dei contenuti strutturata nel
garantire trasparenza, riproducibilita e rigore metodologico. A differenza dei metodi quali-
tativi tradizionali, che possono essere altamente interpretativi e difficili da replicare, forni-
sce un approccio strutturato e codificato allestrazione dei dati, consentendo ai ricercatori di
confrontare e sintetizzare sistematicamente i dati qualitativi. La sua applicazione in diverse
discipline dimostra la sua versatilita come strumento di sintesi delle evidenze. Nel contesto
delle revisioni sistematiche della letteratura, si allinea alle migliori pratiche di estrazione
strutturata dei dati e di categorizzazione tematica, rafforzando il suo ruolo di metodologia
preziosa per la sintesi della ricerca qualitativa.

Per superare le limitazioni legate all'applicazione dei LLM nelle revisioni della letteratura, il
presente studio propone un approccio misto, in cui il database di articoli ¢ stato identificato
attraverso il giudizio umano e i LLM sono stati utilizzati solo per riassumere ed estrarre le
informazioni rilevanti, con lobiettivo di creare un processo human-in-the-loop, lasciando al
LLM il compito di riassumere e identificare i punti chiave degli articoli, in cui la sua abilita e
gia stata dimostrata (Antu et al., 2023). In particolare, abbiamo chiesto al LLM di generare
un output per ciascuna delle seguenti richieste:

+ Competenze manageriali, che si riferiscono alle competenze, abilita o conoscenze mana-
geriali identificate negli articoli analizzati.

+ Area di applicazione, al fine di ottenere, ove possibile, la tassonomia della International
Standard Industrial Classification of All Economic Activities (ISIC) corrispondente alle
ricerche, per comprendere l'area o il settore in cui gli studi sono stati condotti.

+ Risultati empirici, una sintesi delle principali scoperte e dei risultati ottenuti dagli studi

+ Implicazioni manageriali, una sintesi delle principali implicazioni per i manager derivan-
ti dagli articoli

+  Best practices, un'estrazione delle migliori pratiche proposte e citate dagli studi

+  Considerazioni di carattere etico, una descrizione di qualsiasi discussione di carattere
etico o politico per ogni articolo.
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+  Metodologia (descrizione), un’ampia definizione della metodologia, che comprendessia il
tipo di ricerca che leffettiva descrizione degli approcci utilizzati.

+ Metodologia (parola chiave), una singola parola chiave all'interno di una tassonomia che
abbiamo fornito al LLM, che riflette la metodologia applicata agli studi

« Ricerca futura, una sintesi delle direzioni di ricerca future, di solito collocata alla fine
degli articoli.

+ Implicazioni teoriche, una descrizione di come gli articoli contribuiscono alla letteratura
esistente sugli argomenti analizzati.

+ Limitazioni, una sintesi delle limitazioni degli studi

+ Quadro teorico, un’ampia spiegazione del quadro di riferimento degli studi, con una de-
scrizione delle variabili coinvolte, del modello utilizzato, del ruolo di ciascuna variabile e
della relazione tra le variabili coinvolte.

+ Fit Score, un punteggio sintetico compreso trale 5, che riflette la misura in cui gli articoli
si sono adattati all'obiettivo della presente revisione sistematica della letteratura

4.2.3 Progettazione di suggerimenti efficaci per la revisione sistematica

Per ottenere informazioni pertinenti e coerenti dal LLM, € stato utilizzato un prompt spe-
cifico per ciascuna delle richieste presentate. Lefficacia dei LLM nel generare output ac-
curati dipende fortemente dalla progettazione e dal perfezionamento dei prompt utilizzati
per guidare le loro risposte (Lin, 2024). Lingegnerizzazione dei prompt ha svolto un ruolo
cruciale nel garantire che gli output generati dai LLM fossero accurati, pertinenti e allineati
con i requisiti specifici della revisione sistematica. Un aspetto fondamentale di questo pro-
cesso e l'impostazione del parametro della temperatura - da 0 a1 - che influenza in modo
significativo la coerenza e la variabilita delle risposte del modello. Valori di temperatura pit
bassi tendono a produrre risultati pit deterministici e razionali, rendendoli adatti alla ricerca
accademica dove la coerenza e la replicabilita dei fatti sono fondamentali; al contrario, impo-
stazioni di temperatura piu elevate introducono una maggiore variabilita e creativita, che a
volte puo risultare in allucinazioni e risposte meno precise (Ekin, 2023). Coerentemente con
queste linee guida, limpostazione della temperatura € stata impostata con un valore pari a
0, con lobiettivo di evitare allucinazioni nel riassumere il contenuto degli articoli, anche in
considerazione dell’elevato numero di token derivanti dal testo di ciascun articolo.

Inoltre, un’ulteriore componente essenziale dell'ingegneria dei prompt € il perfezionamento
iterativo che, anche in contesti non conversazionali, rimane fondamentale per ottimizzare
lefficacia dei singoli prompt. Anche se ogni domanda in questo studio ¢ stata progettata per
essere elaborata in modo indipendente, i prompt sono stati sistematicamente migliorati nel
corso di piu iterazioni per migliorare la chiarezza, la specificita e allineamento dei risultati
con gli obiettivi della ricerca. Le migliori pratiche nell'ingegneria dei prompt sottolineano
che gli aggiustamenti nella formulazione, nel contesto e nella specificita possono avere un
profondo impatto sulla qualita delle risposte, rendendo literazione una fase indispensabile
del processo di ottimizzazione (Ekin, 2023; White et al., 2023). Cio & in linea con metodologie
strutturate come REFINE, che sostiene il continuo perfezionamento immediato attraverso la
riformulazione sistematica, la sperimentazione contestuale, i cicli di feedback, gli aggiusta-
menti iterativi e la valutazione completa dei risultati (Park & Choo, 2024).
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La struttura dei suggerimenti utilizzati in questo studio ha sequito un framework Ruo-
lo-Task-Caratteristiche attese-Esempio, progettato per garantire che il LLM interpretasse ed
eseguisse i compiti in modo preciso e replicabile. La definizione esplicita del ruolo del LLM,
unita a una chiara articolazione degli obiettivi del compito, ha fornito un approccio struttu-
rato per guidare il comportamento di risposta del modello. Sebbene la struttura specifica
di Ruolo-Compito-Caratteristiche attese-Esempio non sia universalmente standardizzata, i
suoi principi di progettazione sono strettamente allineati con le tecniche di prompting con-
solidate, tra cui il Few-Shot Prompting, che sottolinea l'importanza di fornire esempi conte-
stuali per indirizzare la comprensione del modello e la generazione di output (Sahoo et al,
2024). Incorporando esempi derivati da un sottoinsieme di articoli rivisti manualmente, i
prompt hanno permesso al LLM di interiorizzare i modelli di risposte attese, garantendo una
maggiore coerenza, l'allineamento con i criteri di ricerca e una migliore risposta stilistica.
Piu precisamente, un solo esempio & stato fornito solo per le competenze manageriali, a
causa delleccessiva lunghezza del prompt; per tutte le altre richieste sono stati forniti due
esempi, ad eccezione del Fit Score, in cui non ¢ stato fornito alcun esempio al LLM, a causa
della natura di questa richiesta. La scelta di fornire uno o due esempi al LLM & stata motivata
dal fatto che il prompt a zero colpi, in cui viene fornita una singola istruzione senza esempi
espliciti, € efficace in scenari in cui il modello é stato addestrato su insiemi di dati completi
e di alta qualita che comprendono gia la conoscenza necessaria per generare risposte perti-
nenti. Tuttavia, in compiti accademici complessi, i prompt a zero colpi possono portare a ri-
sposte ambigue o poco sviluppate, richiedendo ulteriori spunti contestuali per migliorare la
comprensione. Il prompt a pochi colpi, invece, incorpora esempi accuratamente selezionati
all'interno del prompt, aiutando il modello ad allinearsi meglio con la struttura e il contenuto
della risposta attesa (B. Chen et al., 2023; Lin, 2024). Questo approccio si allinea anche con
il framework PARTS, che definisce gli elementi chiave della costruzione di prompt, tra cui
Persona (il ruolo assegnato al LLM), Scopo (lobiettivo della risposta), Destinatari (il pubblico
di riferimento), Tema (tono e restrizioni) e Struttura (il formato di risposta desiderato) (Park &
Choo, 2024). Luso dell'assegnazione dei ruoli nei prompt é stato identificato come un fattore
cruciale per migliorare laccuratezza delle risposte dei LLM, in quanto stabilisce i confini
contestuali e garantisce che U'lA generi risposte precise e specifiche del dominio

Un’altra considerazione critica nell'ingegneria dei prompt & luso di modelli riutilizzabili, che
standardizzano la struttura dei prompt per migliorare la scalabilita e la riproducibilita. La
letteratura suggerisce che i prompt basati su modelli sono molto efficaci nel garantire che
i LLM generino risultati strutturati e prevedibili, riducendo le incoerenze tra pill interroga-
zioni (White et al,, 2023). Mantenendo un formato uniforme, i ricercatori possono sistema-
tizzare lestrazione di approfondimenti chiave, come quadri teorici, competenze manageriali
e approcci metodologici, facilitando un’analisi piu efficiente e strutturata delle fonti acca-
demiche. Luso di modelli riduce anche il carico cognitivo dei ricercatori, poiché una volta
stabilita una struttura di prompt ottimizzata, questa puo essere sistematicamente applicata a
piu interrogazioni senza richiedere modifiche estese. Lefficacia dellingegneria dei prompt &
anche strettamente legata all’alfabetizzazione all'lA, che influenza la capacita del ricercatore
di progettare, perfezionare e interpretare i risultati generati dal LLM. La ricerca sull’alfa-
betizzazione all’intelligenza artificiale evidenzia che la comprensione dei meccanismi degli
LLM, comprese le loro distorsioni, i limiti contestuali e la variabilita delle risposte, e fonda-
mentale per ottimizzare la progettazione dei prompt (Knoth et al., 2024). Lalfabetizzazione
allintelligenza artificiale consente ai ricercatori di anticipare i potenziali errori del modello,
di perfezionare le strutture dei prompt in modo pit efficace e di valutare criticamente la
validita e Uaffidabilita delle risposte generate dallintelligenza artificiale. Questo studio si
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e avvalso di un processo di apprendimento iterativo, in cui i prompt sono stati perfezionati
sulla base di una valutazione approfondita delle risposte generate dall’lA, assicurando che
fossero in linea con il rigore accademico e la specificita richiesti nelle revisioni sistematiche
della letteratura. Inoltre, lesperienza nel settore gioca un ruolo fondamentale nel processo
di affinamento, poiché i LLM spesso richiedono un inquadramento contestuale specializzato
per interpretare accuratamente contenuti tecnici e ricchi di sfumature. Senza una progetta-
zione precisa dei prompt, i LLM possono interpretare in modo errato le domande complesse
e specifiche del dominio, dando luogo a risposte incomplete o imprecise, che richiedono
un’ulteriore convalida umana.

Per illustrare l'applicazione pratica di questi principi metodologici, di seguito é riportato un
esempio di prompt utilizzato per estrarre le competenze manageriali dagli articoli progettati
(il prompt & qui tradotto in italiano):

“Vesti i panni di un ricercatore accademico esperto di gestione aziendale che si occupa di
revisioni sistematiche della letteratura su IA e management. Stai aiutando a classificare un
documento accademico relativo alle competenze manageriali nellera dell’lA come parte di
una revisione sistematica della letteratura. Il tuo compito e analizzare il seguente documen-
to accademico e generare una descrizione delle competenze e abilita manageriali identifi-
cate. Le competenze manageriali si riferiscono specificamente alle conoscenze, alle abilita e
alle capacita che i manager dourebbero sviluppare per guidare, prendere decisioni e gestire
efficacemente i team nellera dell’lA. Se larticolo discute le competenze o le abilita mana-
geriali o0 aziendali che dourebbero essere suiluppate o create dai manager per raggiungere
il successo nellera dell’lA, devi descriverle riportando i risultati pi importanti in un modo
che sia il pitt vicino possibile al testo originale. Altrimenti, se le competenze identificate non
sono legate ai manager o a un contesto aziendale, douvrai rispondere con: NON DEFINITO.
Utilizza il seguente esempio per strutturare il vostro output. Esempio:

## Conoscenza e comprensione della tecnologia dell’lA. Al Mindset, che significa essere
flessibili e con un alto grado di curiosita verso gli argomenti legati all’lA. Capacita di lea-
dership nell’lA, che si riferisce alla capacita di convincere importanti stakeholder allinterno
dellazienda. Capacita di navigare nell’astrazione dell’lA (Navigabilita), legata alla capacita
di concentrarsi sul futuro, comprendendo il potenziale dell’lA nelle sue fasi iniziali, senza
alcuna aspettativa concreta riguardo ai ritorni finanziari nel prossimo futuro. Capacita di
prendere decisioni basate sull’'lA, percepita come piu veloce e affidabile rispetto alle deci-
sioni intuitive.

##

Assicurati che loutput generato corrisponda allo stile di scrittura, al livello di dettaglio e al
formato dell’esempio fornito.”

Come mostrato nellesempio, il ruolo indicava che il LLM avrebbe agito come ricercatore
accademico di Business Management che si concentra su revisioni sistematiche della lette-
ratura su |A e management. Questa prima parte del prompt era comune a tutte le richieste.
In seguito, il compito specifico é stato spiegato al LLM, a seconda delle informazioni che do-
veva estrarre dagli articoli, che nellesempio corrispondono alle competenze manageriali. La
specificazione delle competenze manageriali da riportare in modo che siano il pit possibile
simili al testo originale fa riferimento alla sezione caratteristiche attese del prompt. Infine,
per evitare uneccessiva lunghezza del prompt, é stato fornito un unico esempio, derivante
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da un riassunto manuale di un piccolo sottoinsieme di 5 articoli, realizzato per offrire esempi
al LLM per tutte le richieste. Come visibile nellesempio di prompt, al LLM é stato permesso
dirispondere “NON DEFINITO” quando le informazioni trovate nell’articolo erano al di fuori
del nostro ambito di ricerca; questa tecnica di prompt, nota come Negative Prompting, € sta-
ta utilizzata con lobiettivo di ridurre le allucinazioni del LLM e fornire solo risposte quando
gli articoli riguardavano il nostro argomento di ricerca principale. Nel complesso, l'impiego
di prompt negativi aiuta a guidare il modello a produrre contenuti che aderiscono a vincoli
specifici, rendendo loutput piu utile e appropriato per il contesto dato (Lin, 2024). In questo
contesto, questa tecnica di prompt & stata adottata per evitare che il LLM generasse risposte
non inerenti ai nostri obiettivi; cosi facendo, abbiamo ottenuto solo competenze manageriali,
risultati empirici e implicazioni manageriali relative a un contesto di |A, che é Uobiettivo della
presente revisione sistematica della letteratura. Questa tecnica ¢ stata applicata a diversi
prompt, escludendo quelli relativi alle informazioni sempre presenti negli studi accademici,
come la metodologia (descrizione), i limiti, le implicazioni teoriche e la ricerca futura.

4.2.44 Background tecnico: Automazione dei flussi di lavoro e integrazione dell’intelligenza
artificiale

Passando al background tecnico della revisione sistematica della letteratura, questa sezione
esplora la metodologia da una prospettiva piu tecnica, in modo da consentire una migliore
comprensione dell'integrazione del’LLM nel presente studio. In particolare, per lo sviluppo
della ricerca sono stati utilizzati Langflow v1.2.0 - uno strumento interattivo che consente la
progettazione e lesecuzione visiva di flussi di lavoro LLM - e KNIME Analytics v5.4.0 - una
piattaforma open-source di analisi dei dati che facilita 'automazione dei flussi di lavoro,
lelaborazione e lintegrazione dei dati. E stato costruito un semplice flusso di lavoro su Lan-
gflow, che coinvolge solo tre componenti: Uinput della chat, che si riferisce al prompt che
funge da input per la risposta dell’LLM, UIA generativa di Google, in particolare il modello
Gemini 2.0 Flash - Uunita di elaborazione principale dellLLM, con la sua temperatura im-
postata a 0, come discusso nella Sezione 2.2.1- e il componente di output della chat, che
corrisponde alloutput finale dellLLM. Chiaramente, il componente Google Generative Al
ci ha permesso di connetterci al modello Gemini Flash 2.0 con una chiave APl appropriata.

Parallelamente a Langflow, e stato sviluppato un flusso di lavoro pitt complesso sulla piatta-
forma KNIME Analytics, al fine di costruire un flusso di lavoro automatizzato progettato per
estrarre e riassumere sezioni specifiche degli articoli. Partendo dai nodi ‘PDF parser’ e ‘docu-
ment and data extractor’, sono stati caricati i PDF degli articoli ed ¢ stato estratto il loro testo.
Poi, un nodo “manipolazione di stringhe” ha permesso di concatenare il testo estratto con i
prompt predefiniti, preparandolo per lelaborazione LLM, da inviare al modello Gemini Flash
2.0. Per questo motivo, il nodo successivo era un componente che, indicando U'URL del server,
UID del flusso e la chiave API di Langflow, permetteva di connettersi al workflow Langflow pro-
gettato, che a sua volta era collegato al modello Gemini Flash 2.0. Dopo questo componente, i
nodi successivi sono stati utilizzati per rinominare e riordinare loutput ottenuto.

Piu precisamente, per evitare lesecuzione parallela di piu richieste al LLM, il flusso di lavoro
e stato replicato per ogni query, assicurando che solo le fasi di parsing dei PDF e di estra-
zione dei documenti fossero condivise tra tutte le istanze. Inoltre, tra le fasi di estrazione dei
documenti e di manipolazione delle stringhe é stato inserito un nodo “Group Loop Start”,
che ha permesso di sottoporre ogni articolo al LLM individualmente; dopo la fase di format-
tazione delloutput, é stato applicato un nodo “Group Loop End”, per evitare un eccessivo
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sovraccarico computazionale dovuto allelaborazione di pil richieste simultanee da parte di
Langflow. In questo modo, siamo stati in grado di ridurre il sovraccarico computazionale de-
rivante da Langflow, con un numero eccessivo di richieste elaborate contemporaneamente.
Il flusso di lavoro generato ci ha permesso di elaborare le richieste una alla volta e, grazie
ai cicli progettati, gli articoli uno alla volta. Al completamento di tutte le richieste per ogni
articolo, sono stati impiegati nodi “Joiner” per aggregare i risultati finali; i titoli degli articoli
sono serviti come chiave primaria per un'operazione di join interno, assicurando che tutti i
risultati elaborati fossero sistematicamente uniti in un unico set di dati.

4.2.5 Applicare la SCA per categorizzare le competenze manageriali

Una volta conclusa la seconda fase, il risultato € stato un unico dataset contenente le infor-
mazioni richieste per tutti i 95 articoli analizzati (ovvero competenze manageriali, area di ap-
plicazione, metodologia, fit score, ecc.) Concentrandosi solo sulla colonna delle competenze
manageriali del dataset, & stata applicata una Structured Content Analysis attraverso il giudizio
umano per classificare tutte le abilita e le competenze. Lanalisi si & concentrata sull'identifi-
cazione di riferimenti espliciti alle competenze manageriali, agli attributi di leadership e alle
capacita organizzative richieste in contesti guidati dall’lA. Ogni articolo ¢ stato analizzato per
estrarre i segmenti di testo che menzionano specifiche competenze o abilita manageriali in re-
lazione all'implementazione dellintelligenza artificiale. Questi segmenti estratti sono stati poi
raggruppati in schemi tematici ricorrenti, costituendo la base per una classificazione struttu-
rata. Per garantire la coerenza della categorizzazione, abbiamo rivisto e perfezionato iterativa-
mente i gruppi di competenze, consolidando i concetti che si sovrappongono e garantendo la
coerenza tra le diverse fonti. La tassonomia finale presenta una sintesi strutturata delle abilita
manageriali e delle aree di conoscenza, classificate in base al loro ruolo nel supportare il pro-
cesso decisionale guidato dall'lA, la collaborazione uomo-macchina e a leadership organizza-
tiva in un ambiente potenziato dall'lA. Questo approccio ha permesso una sintesi sistematica
ma flessibile delle competenze, fornendo un metodo replicabile e trasparente per comprende-
re come queste tecnologie rimodellano i ruoli manageriali.

43 Analisi bibliometrica |G,

Il presente paragrafo si propone di illustrare i risultati dell'analisi bibliometrica condotta
sul corpus di letteratura scientifica inerente alle interrelazioni tra Intelligenza Artificiale e
competenze manageriali. Lelaborazione quantitativa della produzione accademica sul tema
consentira di delineare un quadro sistematico dell’evoluzione della ricerca in questo ambito,
evidenziando le principali direttrici di sviluppo del dibattito scientifico e i nuclei tematici
prevalenti nella letteratura di riferimento.

Osservando 'andamento delle pubblicazioni scientifiche (Fig. 5) in merito alle competenze
manageriali impattate dallintelligenza artificiale, emerge un percorso altalenante. Dopo il
primo articolo del 1986 di Schutzer solo nel primo decennio degli anni assistiamo ai primi
segnali di un nuovo interesse, seppur timido e discontinuo sul tema. Il periodo 2018-2021
segna linizio di una crescita piu consistente e regolare. Le pubblicazioni aumentano pro-
gressivamente, testimoniando una crescente consapevolezza dellimportanza dellAl nelle
pratiche manageriali contemporanee. E perd nell’ultimo triennio che assistiamo a una vera e
propria esplosione di interesse: dal 2022 al 2024 la crescita diventa esponenziale, culminan-
do con ben 49 pubblicazioni nel solo 2024.
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Figura 6 Distribuzione articoli per anni
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Questa traiettoria ascendente riflette chiaramente la trasformazione dellintelligenza artifi-
ciale da concetto teorico e futuristico a tecnologia concretamente applicabile nelle pratiche
di gestione aziendale. L'accelerazione significativa degli ultimi anni coincide con lavvento e
la diffusione dei modelli di Al generativa, che hanno probabilmente catalizzato una profon-
da riconsiderazione delle competenze necessarie ai manager nell’era digitale.

La distribuzione degli articoli scientifici tra le principali riviste (Fig. 6) rivela aspetti signifi-
cativi dellevoluzione della ricerca su competenze manageriali e Al. Sustainability (Switzer-
land) emerge come la rivista dominante con 6 pubblicazioni, un numero tre volte superiore
rispetto alle altre. Questa predominanza evidenzia la forte connessione tra Al manageriale e
tematiche di sostenibilita, suggerendo come lintelligenza artificiale venga sempre pit con-
siderata uno strumento strategico per affrontare sfide di sviluppo sostenibile nelle organiz-
zazioni. La distribuzione uniforme (2 articoli ciascuna) tra le restanti riviste riflette la natura
profondamente interdisciplinare di questo campo di ricerca.

Figura7 Distribuzione articoli per journal
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Limmagine presentata (Fig.7) illustra la distribuzione geografica della produzione scientifica
a livello mondiale, evidenziando significative disparita tra diverse aree geografiche. Dall’a-
nalisi dei dati e della letteratura emergono pattern rilevanti che meritano una trattazione si-
stematica. La mappa mostra chiaramente che gli Stati Uniti rappresentano uno dei principali
produttori di pubblicazioni scientifiche, sequito da altri paesi con colorazione pili scura come
Australia e alcune nazioni europee. Questo pattern riflette una consolidata asimmetria nella
distribuzione della ricerca scientifica globale.

Figura 8 Produzione scientifica per paese
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In merito agli articoli piu citati (Fig. 8), si osserva innanzitutto una marcata concentrazione
di citazioni nei contributi pit recenti, con i lavori di Chowdhury (2023), De Mauro (2018) e Pi-
voto (2018) che emergono come i pitt influenti, accumulando rispettivamente 353, 264 e 262
citazioni. Questo fenomeno risulta particolarmente significativo in quanto evidenzia come,
nonostante la relativa giovinezza del campo, alcuni contributi abbiano rapidamente assunto
il ruolo di riferimenti paradigmatici.

Figura 9 Articoli con piu referenze
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E stata definita una rappresentazione visiva delle relazioni di co-occorrenza tra keyword
(Fig. 9) presenti nel corpus di studi analizzato sull'intelligenza artificiale. il termine “artificial
intelligence”, che funge da hub centrale attorno al quale si articolano diversi cluster tematici,
ciascuno identificato da un colore distinto:

« Il cluster verde rappresenta lintegrazione dell’intelligenza artificiale nei contesti azien-
dali e di sostenibilita, evidenziando la crescente rilevanza dell'lA come strumento per lo
sviluppo economico sostenibile

« Ilcluster blurivela limportanza dell'lA nelle applicazioni educative e nella gestione delle
risorse umane, suggerendo un significativo filone di ricerca dedicato alla trasformazione
dei processi formativi e organizzativi

+ Il cluster rosso evidenzia la centralita dell'lA nei processi di trasformazione digitale, con
particolare attenzione agli aspetti comportamentali e alle applicazioni nellapprendi-
mento digitale

+ Il cluster arancione sottolinea il ruolo dell'lA nei processi decisionali basati sui dati

« Il cluster viola riflette il crescente interesse accademico per le implicazioni dell’lA sul
mercato del lavoro e sulle dinamiche competitive

Figura10 Co-occorrenze tra termini chiave
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Infine, il word cloud in figura 10 fornisce una rappresentazione visiva immediata dei termini
piu ricorrenti nella letteratura contemporanea sull’intelligenza artificiale, evidenziando le
priorita tematiche e le tendenze emergenti in questo campo di ricerca in rapida evoluzione.

41



LUISS aF
Research Center

Syrategic Change IT fondirigenti

Figurall Distribuzione parole chiave
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4.4 Risultati della review della letteratura (=

Lanalisi strutturata dei contenuti presenti all'interno della letteratura scientifica e non ha
portato allidentificazione di quattro famiglie di competenze chiave (fig. 11), al fine di fornire
informazioni utili ai manager per sfruttare con successo Ulntelligenza Artificiale. Le com-
petenze identificate rientrano in quattro aree: “Area strategica e decisionale”, “Area tecnica
e analitica”, “Area normativa e etica” e “Leadership e gestione del cambiamento”. Le aree
di competenza identificate risultano strettamente interconnesse, con confini spesso sfumati
nella pratica e potenziali sovrapposizioni. Questo riflette la natura complessa e integrata
delle sfide poste dallintelligenza artificiale, in cui le diverse competenze non operano in iso-
lamento ma si influenzano reciprocamente, contribuendo a una gestione sinergica e olistica
delle trasformazioni aziendali.

Figura12 Mappa concettuale delle competenze manageriali chiave nell’era dell’lA
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In particolare, ogni area di competenza risponde a un’esigenza specifica di cio che viene
richiesto ai manager per gestire al meglio limplementazione dell’lA in azienda.
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| nomi assegnati alle aree riflettono la fonte e il tipo di competenze e abilita contenute in
ciascuna delle famiglie classificate: rispettivamente, la prima e la terza famiglia enfatizzano
in primo luogo la dimensione umana delladozione dell'lA, comprendendo la capacita di
valutare, prendere decisioni informate e guidare il cambiamento organizzativo in un am-
biente sempre piu automatizzato. La seconda famiglia si concentra sulla competenza tec-
nica, dotando i manager delle conoscenze necessarie per comprendere e interagire con i
sistemi di |A. Infine, Uultima famiglia affronta le sfide etiche e legali piu ampie, garantendo
che lintegrazione dell’lA sia responsabile, conforme e allineata alle aspettative normative e
sociali. Insieme, queste quattro famiglie di competenze forniscono un quadro completo per
dotare i manager delle abilita necessarie per integrare con successo U'Intelligenza Artificiale
nelle loro organizzazioni, assicurando sia il progresso tecnologico che una crescita azienda-
le sostenibile. In particolare, ciascuna di esse contiene da due a sei gruppi di competenze.
Come mostrato nella figura 12, Uanalisi condotta ha portato a un diagramma gerarchico a
due livelli, con un totale di 4 famiglie e 16 aree chiave di competenze.

Area strategica e 5 z Area di leadership e
: Area tecnica e analitica 1 :
decisionale gestione del cambiamento
; [——1
Sa prevedere opportunita e Sa comprendere come : g
P e 4 Sa guidare con empatia Sa fare la cosa giusta
rischi funziona

Figura13 Struttura delle categorie identificate
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La mappatura delle competenze proposta riflette Uapproccio della Dynamic Capabilities
View (DCV), che sottolinea 'importanza delle capacita cognitive manageriali, del capitale
umano e del capitale sociale nell’adozione delle tecnologie Al. Questo approccio teorico,
sviluppato da Teece et al. (1997), risulta particolarmente rilevante nel contesto attuale carat-
terizzato da rapidi cambiamenti tecnologici e ambientali. Le capacita dinamiche compren-
dono tre elementi fondamentali: risorse, strategia e capacita (Teece, 2018). Le risorse sono
definite come “asset specifici dell’azienda come dipendenti, attrezzature, edifici e beni in-
tangibili che sono difficili se non impossibili da imitare” (Teece et al., 1997, p.516; Teece, 2018,
p.365). Queste costituiscono la base su cui le organizzazioni possono costruire un vantaggio
competitivo nellimplementazione delllA.

La strategia, nel framework delle capacita dinamiche, non & un semplice piano statico ma
un processo articolato in tre fasi interconnesse che permette allorganizzazione di evolvere
in risposta ai cambiamenti ambientali. Il processo di sensing (percezione) rappresenta la
capacita dellorganizzazione di monitorare costantemente 'ambiente esterno, raccoglien-
do dati non strutturati che devono essere organizzati e interpretati attraverso le capacita
manageriali. Questo implica una continua attivita di scansione dell'orizzonte tecnologico,
analisi delle tendenze di mercato e comprensione delle evoluzioni nel comportamento dei
consumatori. La fase di seizing (afferramento) si configura come un meccanismo di risposta
rapida che include decisioni di investimento in tecnologie moderne o 'adozione di nuovi
modelli di business per prodotti o processi. In questa fase, la tempestivita diventa cruciale: le
organizzazioni che riescono a capitalizzare rapidamente le opportunita identificate ottengo-
no un vantaggio significativo sui concorrenti. Infine, il transforming (trasformazione) com-
porta l'allineamento delle tecnologie attuali e dei modelli di business con lorganizzazione
complessiva. Questo processo spesso genera tensioni con il modello di business esistente,
richiedendo una gestione attenta del cambiamento per superare le resistenze interne e ri-
configurare efficacemente le routine organizzative.

[l terzo elemento concettuale e rappresentato dalle capacita organizzative, che determinano
lefficacia dell’intero sistema. Come osserva Teece (2018), “la forza delle capacita di un’im-
presa determina il grado e la velocita con cui le risorse dell'impresa possono essere alline-
ate e riallineate dalla strategia organizzativa”. Le capacita non sono semplicemente abilita
statiche, ma competenze dinamiche che permettono allorganizzazione di ricombinare e
riconfigurare continuamente le proprie risorse in risposta ai cambiamenti ambientali. Que-
ste includono la capacita di apprendimento organizzativo, l'agilita operativa, linnovazione
collaborativa e la leadership trasformativa. Nellecosistema dell’lA, la capacita di integrare
nuove tecnologie nei processi esistenti, di sviluppare nuove competenze e di promuovere
una cultura dellinnovazione diventa il vero differenziatore competitivo. Le organizzazioni
che riescono a sviluppare capacita robuste possono orchestrare le proprie risorse con mag-
giore efficienza e rispondere ai cambiamenti con maggiore agilita (Teece, 2018).

Questo quadro concettuale riconosce che lefficace adozione dell'lA nelle organizzazioni
richiede un approccio olistico che integri conoscenze tecniche, visione strategica e solide
pratiche di governance. Allo stesso modo, questa prospettiva olistica riconosce che le com-
petenze non sono compartimenti stagni ma dimensioni fluide e interagenti di un unico si-

stema complesso. | confini sfumati tra queste aree di competenza non rappresentano una
debolezza teorica, ma riflettono la realta multidimensionale dell’innovazione tecnologica
nelle organizzazioni contemporanee.
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4.4 Area strategica e decisionale

La prima famiglia di competenze & legata alle capacita strategiche e decisionali che, secon-
do gli articoli analizzati, appaiono fondamentali per i manager nellera dell’'lA. Caro (2008)
delinea le capacita di leadership strategica e di visione a lungo termine, evidenziando l'im-
portanza di sviluppare visioni condivise e di superare le divergenze percettive nei progetti
di e-health. La valutazione economica e aziendale dell’lA ¢ stata trattata da Baumgartner et
al. (2024), in cui si pone un forte accento sulla necessita di competenze che consentano ai
manager di valutare correttamente l'impatto economico e la redditivita degli investimenti
nellIntelligenza Artificiale. Temi legati al giudizio critico e alla capacita di prendere decisio-
ni in contesti complessi emergono, invece, nella ricerca condotta da Jorzik et al. (2024), in
cui viene fortemente raccomandata ai manager l'importanza di una mentalita data-driven e
orientata alla sperimentazione. Infine, Surbakti et al. (2024) si concentrano sulla compren-
sione dei dati e sulla conoscenza dei processi decisionali supportati dall'lA. In base a questi
risultati, sono state identificate quattro aree di competenze nell’ambito della famiglia delle
competenze strategiche e decisionali. Il “pensiero strategico dell'lA” riguarda la conoscenza
delle tendenze tecnologiche emergenti e la capacita di anticiparne limpatto, sviluppare sce-
nari futuri e integrare efficacemente la strategia dei dati e dell’l A nella strategia aziendale; la
“gestione dei rischi dell'lA” si riferisce alla conoscenza dei rischi e delle questioni specifiche
associate alluso delle soluzioni di IA, compresa la comprensione della legislazione relativa
all'lA, e alla capacita di identificare, valutare e gestire efficacemente tali rischi. La “valutazio-
ne economica e commerciale” riguarda la capacita di valutare i costi e i benefici economici
e finanziari dellimplementazione dell’lA all'interno di un'organizzazione e la conoscenza di
come valutare e quantificare il valore economico dei dati aziendali e identificare le oppor-
tunita di monetizzazione. Infine, “Data-driven decision making” approfondisce la compren-
sione degli algoritmi di IA e del loro funzionamento, insieme alla capacita di interpretare i
risultati prodotti da modelli avanzati e di integrarli efficacemente nei processi decisionali
aziendali.

Gestione dei rischi legati all’'lA

wLUISS

Gestione dei La gestione del rischio legati allintegrazione di sistemi di IA & un’ul-
rischi legati all'lA . . .

teriore competenza chiave che rientra nella consapevolezza della ge-
stione dei team di lavoro e dell’intera organizzazione (Almeida, 2025).
Strategie efficaci di gestione del rischio aiutano le organizzazioni ad
anticipare e affrontare le minacce alla sicurezza, garantendo che l'im-
plementazione dell’lA non comprometta lintegrita dei dati o la resi-
lienza operativa (Hearn et al.,, 2023; Shahzad, 2024). Un’altra competenza essenziale ¢ la
capacita di percepire sia le opportunita che i rischi associati alladozione dell'lA (Peifer &
Terstegen, 2024). E chiaro che strategie efficaci di gestione del rischio richiedono un’ade-
guata conoscenza delle direttive relative all'lA, come la Legge sull'Intelligenza Artificiale
dell’'Unione Europea, che svolge un ruolo cruciale nel definire i confini delluso lecito dell'lA
(Petcu et al., 2024). Queste normative stabiliscono principi chiari per Uimpiego sicuro e re-
sponsabile delle tecnologie di |A, garantendo che i sistemi guidati dall’lA siano in linea con i
diritti fondamentali e i valori della societa. Le organizzazioni devono sviluppare solide politi-
che interne per aderire a questi quadri normativi, attenuando i rischi legati alluso improprio
dei dati, alle distorsioni degli algoritmi e alla mancanza di trasparenza (Kulkarni et al., 2024;
Lichtenthaler, 2022).

© e gestire rischio
specfiche

ani
a la conoscenza della

tegislazione in ambito 1A
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Un aspetto critico della gestione delle tecnologie |A riguarda la gestione della complessita e
dellincertezza nel prendere decisioni. | dati sono raramente deterministi e privi di ambigui-
ta; incorporano margini di errore, intervalli di confidenza e talvolta interpretazioni multiple
valide simultaneamente. | manager devono essere in grado di prendere decisioni guidate
dall’Al utilizzando tecniche come range plots, confidence bands e multiplo scenario visua-
lization per ridurre lincertezza. Un esempio emblematico & rappresentato dalle previsioni
meteorologiche o finanziarie, dove la rappresentazione dell’incertezza € fondamentale per
una corretta interpretazione.

LS Valutazione economica e di business

\E{alulazipne P La capacita di valutare le implicazioni economiche dell’adozione dell’l A
bﬁ‘s’;‘;r:;‘“ ' & una competenza fondamentale per i manager che operano nellera

tngedodwwaeasicnic | dell’lA. Cio richiede un forte acume commerciale (Anomah et al,, 2024)
vaseane Sl e la capacita di valutare l'introduzione dell’lA da una prospettiva eco-
s i, nomica, assicurando che gli investimenti siano in linea con gli obiettivi
organizzativi e generino valore sostenibile (Baumgartner et al,, 2024).
Un aspetto chiave della valutazione economica € la capacita di bilanciare lottimizzazione
e lo sviluppo di nuovi modelli di business, che comporta l'adozione di una prospettiva di
portafoglio su pit progetti per allocare strategicamente le risorse e massimizzare Uimpatto
(Lichtenthaler, 2022). In questo contesto, Uanalisi costi-benefici svolge un ruolo cruciale, in
quanto consente ai manager di prendere decisioni informate soppesando i trade-off finan-
ziari e operativi dellintegrazione dell'lA (Surbakti et al., 2024). Inoltre, la gestione dei costi
e essenziale per garantire che le innovazioni guidate dall'lA rimangano finanziariamente
sostenibili mantenendo efficienza e scalabilita (Karki & Hadikusumo, 2023). Una valuta-
zione economica completa dell'adozione dell'lA su richiede una conoscenza approfondita
del sistema di attivita end-to-end dell’azienda e dellecosistema circostante. Comprendere
i fattori che determinano la creazione e acquisizione di valore & essenziale per valutare
come tali tecnologie possano generare vantaggi competitivi e sostenibilita finanziaria a lun-
go termine (Chen et al.,, 2024). Un’ulteriore sfida nella valutazione economica e aziendale
e trovare il modo di integrare U'lA nelle operazioni in un modo che sia centrato sull'uomo
ed economicamente sostenibile (Peifer & Terstegen, 2024). Cio richiede di bilanciare leffi-
cienza tecnologica con considerazioni etiche e sulla forza lavoro, assicurando che 'adozione
dell'lA migliori - e non stravolga - le dinamiche organizzative. Infine, limportanza di definire
criteri di successo per la scalabilita delle tecnologie in contesti basati su progetti & un’altra
componente critica della valutazione economica dell’lA (Levitt et al., 2024). Stabilire chiari
parametri di riferimento e indicatori chiave di prestazione (KPI) consente ai manager di va-
lutare sistematicamente la fattibilita e U'impatto delle iniziative di IA, guidando le decisioni
strategiche relative alla loro espansione e sostenibilita a lungo termine.

== Progettazione collaborazione tra uomo e macchina
Progettazione
6‘2,',',":‘5.‘1':2“"6 La gestione del cambiamento nell’adozione dell’lA va oltre la filosofia
della leadership e comprende la ristrutturazione strategica dei processi

resporsabilita,
ffeaci

condo lavorativi, dei ruoli e dei modelli di collaborazione uomo-macchina. Le
aigorimi gerarchie e i flussi di lavoro tradizionali devono essere rivalutati e i lea-
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der devono ridefinire in modo proattivo le strutture organizzative per garantire una perfetta
integrazione tra le competenze umane e le capacita dell’lA (Peifer & Terstegen, 2024). In
questo contesto, la capacita di gestire il cambiamento sia a livello strategico che operativo
e essenziale e richiede che i leader sviluppino competenze nella progettazione organizza-
tiva, nella trasformazione digitale e nell'innovazione dei modelli di business guidati dall'lA
(Hearn et al,, 2023). Affinché U'adozione dell'lA abbia successo e sia sostenibile, i manager
devono non solo sostenere la trasformazione culturale, ma anche colmare il divario di com-
petenze investendo in iniziative di upskilling e reskilling. Fornire ai dipendenti opportunita
per migliorare la fluidita digitale, imparare gli strumenti guidati dall’l A e adattarsi ai processi
aziendali in evoluzione € essenziale per ridurre al minimo le interruzioni e promuovere l'a-
dozione dell'lA a lungo termine (Broo & Schooling, 2023). Inoltre, la responsabilizzazione
dei dipendenti attraverso meccanismi di delega e di trasferimento delle conoscenze rafforza
le capacita interne, consentendo alle organizzazioni di sfruttare 'l1A in modo piu efficace
(Shahzad, 2024). Una strategia di gestione del cambiamento chiara e trasparente e fonda-
mentale per garantire lallineamento della forza lavoro alle iniziative di IA. | leader devono
stabilire quadri di comunicazione strutturati che illustrino chiaramente i piani di adozione
delllA, i cambiamenti previsti nei ruoli lavorativi e 'impatto complessivo sulle responsabilita
dei dipendenti. Senza questa chiarezza, la resistenza al cambiamento di puo aumentare,
portando a frizioni organizzative e a una riduzione dei tassi di adozione dell'lA; inoltre, i
responsabili delle risorse umane svolgono un ruolo cruciale nella valutazione della prepara-
zione digitale, assicurando che sia Uinfrastruttura tecnologica sia le competenze della forza
lavoro siano allineate con le strategie di integrazione dell'lA (Chowdhury et al,, 2023). La lea-
dership nella gestione del cambiamento guidato dall'lA & un processo continuo, che richiede
agilita e adattabilita. | dirigenti devono agire come agenti del cambiamento, coltivando una
cultura organizzativa orientata al futuro in cui i dipendenti siano incoraggiati a sviluppare
continuamente le proprie competenze, ad adattarsi alle tecnologie emergenti e ad abbrac-
ciare U'IA come catalizzatore dell'innovazione (Watson et al., 2021).

Al di [a del cambiamento interno, i leader devono essere attenti anche alle dinamiche so-
cio-politiche e commerciali pi ampie che influenzano 'adozione dell'lA. La capacita di av-
viare trasformazioni dei processi su larga scala, di riorganizzare le operazioni aziendali e
di allineare le strategie di IA alle tendenze del mercato & fondamentale in un'epoca in cui
la digitalizzazione sta rimodellando interi settori (Caro, 2008). Inoltre, man mano che 1A
diventa sempre piu centrale nel processo decisionale, la cultura aziendale deve evolversi
per abbracciare strategie basate su dati e modelli, rafforzando il ruolo dell'lA come fattore
strategico di business (Gaffley & Pelser, 2021). In definitiva, il successo della gestione del
cambiamento dell'lA non riguarda solo la preparazione tecnologica, ma anche la costruzio-
ne di una cultura che abbracci linnovazione, dia potere ai dipendenti e garantisca che 1A
migliori le operazioni aziendali anziché interromperle.

LS Pensiero sistemico
Pensiero
sistemico Nella letteratura esistente, il pensiero strategico € visto come una com-
. petenza cruciale per i leader organizzativi, che consente loro di naviga-
g o 00 re nellincertezza, nella complessita e nella competizione in ambienti
dinamici. Esso comporta un duplice processo di pianificazione analitica
e di sintesi creativa, in modo che i leader siano in grado di formulare e

adattare le strategie nel tempo. Da una prospettiva manageriale, il pen-
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siero strategico non é solo un processo razionale e strutturato, ma coinvolge anche lintuizione,
ladattabilita e il pensiero divergente. Un concetto chiave del pensiero strategico & il pensiero
sistemico, che richiede ai leader di vedere lorganizzazione come un sistema olistico e intercon-
nesso. Questa prospettiva consente ai decisori di valutare i fattori ambientali interni ed esterni,
considerando come i diversi elementi organizzativi interagiscono per dare forma alle scelte stra-
tegiche (Steptoe-Warren et al,, 2011). Inoltre, Heracleous (1998) vede il pensiero strategico e la
pianificazione come modalita di ragionamento distinte, dove il pensiero strategico e creativo,
intuitivo e divergente, mentre la pianificazione strategica é strutturata, analitica e convergente.
Secondo questo punto di vista, la pianificazione non puo produrre strategie; serve invece come
strumento operativo per attuare le strategie che emergono dal pensiero strategico di livello
superiore. Per questo motivo, lautore respinge lidea che il pensiero strategico sia puramente
creativo e intuitivo, sostenendo invece che deve essere analitico, richiedendo metodologie strut-
turate come l'analisi del settore, 'analisi della catena del valore e la pianificazione dello scenario.

Larapida integrazione dell’intelligenza artificiale nei processi organizzativi richiede un approc-
cio strategico e lungimirante da parte del top management. Il pensiero strategico dell’lA e
sempre pil riconosciuto come una competenza cruciale, che consente ai manager di antici-
pare i progressi tecnologici, valutarne le implicazioni e allineare 'adozione dell’lA agli obiet-
tivi aziendali. In questo senso, il pensiero critico emerge come una competenza manageriale
chiave nell’attuale panorama competitivo. La capacita di valutare criticamente le intuizioni
generate dall’lA, di valutare i rischi e di navigare in processi decisionali complessi € fondamen-
tale (Richthofen et al,, 2022). Inoltre, per sfruttare appieno il potenziale trasformativo dell’lA &
necessaria una mentalita strategica e visionaria (Baumgartner et al., 2024): 1A non & solo uno
strumento di automazione, ma un motore di innovazione, e la sua implementazione di succes-
so dipende dalla lungimiranza e dalla capacita di adattamento del management. Un aspetto
chiave del pensiero strategico sull’lA & la capacita di navigare tra i diversi livelli di astrazione
dell’lA, nota come “Navigabilita” secondo questa definizione, i manager devono sviluppare
una comprensione concettuale di tali tecnologie e del loro potenziale nellambito della Bu-
siness Model Innovation, concentrandosi sulle opportunita a lungo termine piuttosto che sui
guadagni finanziari immediati. La capacita di anticipare levoluzione dell’lA nelle sue fasi ini-
ziali, senza aspettative rigide sui ritorni economici a breve termine, e essenziale per definire la
direzione strategica di un'organizzazione. Questa mentalita consente ai leader di dare priorita
ai risultati non finanziari, prima di considerare la redditivita diretta (Jorzik et al,, 2024). In pro-
spettiva, (Walkowiak, 2021) identifica come cruciali il pensiero e la cognizione diversi, che si ri-
feriscono alla capacita di identificare e risolvere i problemi in modo diverso, favorendo cosi l'in-
novazione sul posto di lavoro. L'|A stessa € talvolta considerata un facilitatore di queste abilita
cognitive, in grado di supportare i manager nel migliorare le loro capacita di problem-solving
e decisionali (Abbasi et al., 2025). Inoltre, &€ fondamentale rimanere informati sulle tendenze
tecnologiche emergenti. | manager devono sviluppare la capacita di assorbire e interpretare le
informazioni relative ai progressi dell’lA e alle loro implicazioni pitt ampie per il business e la
societa (Hearn et al,, 2023). Ouesta conoscenza non si riferisce solo allIntelligenza Artificiale e
al suo sviluppo, ma comprende la consapevolezza di tecnologie complementari come il cloud
computing, Uanalisi dei dati, la blockchain, il 5G e la robotica, che collettivamente danno forma
al panorama digitale in evoluzione (Watson et al., 2021). In conclusione, il pensiero strategi-
co sulllA non si limita a comprendere tale tecnologia, ma la integra in una visione strategica
pit ampig; richiede una combinazione di pensiero critico e previsione strategica. | manager
che sviluppano queste competenze saranno meglio posizionati per navigare nelle complessita
delladozione dell’Intelligenza Artificiale e guidare linnovazione sostenibile all'interno delle
loro organizzazioni.
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Processo decisionale basato sui dati

WLUISS

Processo

decisionale Il crescente ricorso all'Intelligenza Artificiale nei processi decisionali
basato sui dati

richiede che i manager sviluppino capacita avanzate di problem sol-
ving e una chiara comprensione delle capacita e dei limiti dell’lA. Una
competenza critica in questo contesto e la capacita di identificare e ri-
solvere i problemi, cosi come la capacita di valutare le competenze di
IA dei partner esterni per garantire un processo decisionale informato;
inoltre, i dirigenti devono mantenere una percezione realistica del potenziale dell’lA, ricono-
scendo sia i suoi punti di forza che i suoi limiti quando viene applicata alle operazioni azien-
dali (Baumgartner et al., 2024). Una delle competenze piu significative in questo ambito &
la capacita di prendere decisioni basate sulllA. | processi decisionali basati sui dati sono
percepiti come piu veloci, affidabili e affidabili del giudizio umano intuitivo. Gli algoritmi
avanzati possono estrarre preziose intuizioni da vasti insiemi di dati, scoprendo modelli che
altrimenti rimarrebbero inosservati con i metodi convenzionali. Questo crea un vantaggio
competitivo per le organizzazioni che riescono a integrare efficacemente le intuizioni basate
sui dati nella loro pianificazione strategica. Tuttavia, il successo del processo decisionale
basato sull'lA dipende anche dalla volonta del Top Management di fidarsi e interpretare
criticamente le intuizioni generate (Jorzik et al., 2024). LIA snellisce i processi, migliora 'au-
tomazione e consente la modellazione predittiva e il processo decisionale basato sui dati.
Lidentificazione delle opportunita di automazione guidata dall’lA, garantendo al contempo
una supervisione strategica, € fondamentale per ottimizzare i flussi di lavoro (Sposato, 2024).
Cio richiede anche forti capacita analitiche per interpretare le intuizioni generate dall’lA,
prevedere le tendenze e guidare la strategia aziendale (Nurshazana Zainuddin et al., 2023;
Pantea et al,, 2024). Le competenze nella scienza dei dati, compresa la capacita di analizzare
i dati strutturati e non strutturati, consentono alle organizzazioni di estrarre informazioni
preziose e ottimizzare i processi decisionali (Baumgartner et al.,, 2024). Lintegrazione degli
ecosistemi assistiti dall'lA nelle operazioni aziendali richiede che i responsabili delle risorse
umane e i dirigenti acquisiscano competenze digitali e di data science, garantendo che la
gestione delle risorse umane e la pianificazione strategica della forza lavoro siano allineate
con le trasformazioni guidate dall’lA (Lee & Song, 2024).

Il concetto di intelligenza integrata, che si riferisce alla complementarita dell’lA e dell’analisi
dei dati con le competenze umane, evidenzia la necessita per i manager di colmare il divario
tra i progressi tecnologici e il processo decisionale umano (Lichtenthaler, 2022). Un aspetto
fondamentale della competenza sui dati € la loro comprensione, che va oltre le competen-
ze tecniche e comprende la capacita di interpretare le informazioni per prendere decisioni
strategiche e legate alla sostenibilita. | manager devono essere in grado di analizzare i dati
relativi alle prestazioni ambientali e allottimizzazione della catena di fornitura, identificando
le opportunita di miglioramento per raggiungere gli obiettivi di sostenibilita (Bag & Rahman,
2024). Inoltre, i professionisti della contabilita e della finanza devono adattare le loro com-
petenze allinfluenza dirompente dei Big Data, poiché l'analisi dei dati modella sempre piu i
loro ruoli. Le competenze nellinterpretazione dei dati e nell’analisi strategica sono essenziali
per rimanere rilevanti in un'economia digitale in evoluzione (Pantea et al., 2024). Allo stesso
modo, i senior leader devono sviluppare un approccio data-driven, in cui le decisioni si ba-
sano sempre pil sulla grande quantita di dati raccolti e analizzati in tempo reale dai sistemi
di intelligenza artificiale. In questo panorama in evoluzione, la capacita di affidarsi all'lA
per la generazione di insight e lottimizzazione delle prestazioni & un fattore determinante
per il successo organizzativo (Watson et al,, 2021). Per navigare efficacemente in ambienti
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decisionali basati sui dati, i manager devono coltivare competenze analitiche che consenta-
no loro di classificare e dare priorita ai problemi legati all'lA in modo appropriato. Sebbene
UIA possa migliorare le capacita decisionali, le decisioni finali devono rimanere soggette
alla supervisione umana, garantendo che le raccomandazioni generate siano allineate con
le considerazioni etiche e gli obiettivi organizzativi (Jorzik et al., 2024). | manager devono
sviluppare una mentalita di problem solving che consenta loro di affrontare efficacemente le
sfide legate all'lA (Hearn et al., 2023; Karki & Hadikusumo, 2023). Cio richiede 'adozione di
un approccio orientato al problema, in cui UlA viene sfruttata come strumento per migliorare
il processo decisionale, piuttosto che sostituire completamente il giudizio umano (Surbakti
etal,2024). La capacita di risolvere problemi complessi diventa sempre pitt importante man
mano che l'adozione dell’lA si espande, richiedendo ai manager di integrare le intuizioni
guidate dall'lA in quadri strategici pitt ampi (Korepin et al., 2020).

Oltre alle tradizionali capacita decisionali, le competenze emergenti come la creativita verde,
definita come capacita intellettuale di generare soluzioni innovative alle sfide della sosteni-
bilita, stanno acquisendo importanza negli ambienti decisionali guidati dall'lA (Ogbeibu et
al,, 2021). Allo stesso modo, 'acume finanziario rimane essenziale, poiché U'lA puo aiutare ad
analizzare i dati finanziari, a prevedere le tendenze e a supportare il processo decisionale
strategico (Pantea et al.,, 2024). Un’altra sfida manageriale fondamentale ¢ la capacita di
bilanciare il giudizio umano con i consigli generati dalle macchine (Kolbjernsrud et al., 2017);
mentre A puo aumentare in modo significativo i processi decisionali complessi, le decisioni
piu semplici e amministrative hanno maggiori probabilita di essere automatizzate e sostitu-
ite dai sistemi di IA (Giraud et al., 2023). Per questo motivo, &€ fondamentale promuovere la
comprensione del ruolo dell'lA nel potenziamento delle capacita umane, richiedendo ai lea-
der di coltivare una cultura aziendale che valorizzi la relazione simbiotica tra le competenze
umane e le intuizioni delllA (Sposato, 2024). Infine, loperativita del processo decisionale
guidato dalllA dipende dallimpiego efficace di strumenti di |A, sia hardware che software,
che consentano alle aziende di sfruttare appieno il potenziale dell’lA per migliorare Ueffi-
cienza decisionale (Fenwick et al., 2024).

s Pensiero strategico

Pensiero strategico | |’|ntelligenza Atrtificiale sta rivoluzionando il modo in cui i manager
sviluppano e implementano il pensiero strategico nelle organizzazioni
attuali. Come evidenziato da recenti studi (Langer & Landers, 2021), U'IA
non solo potenzia le capacita analitiche, ma trasforma fondamental-
mente il processo decisionale strategico. La ricerca condotta da Kag-
gwa et al. (2024) dimostra che lintegrazione dell’'lA nel pensiero stra-
tegico permette ai manager di processare e interpretare quantita di dati precedentemente
ingestibili, portando a decisioni piu informate e precise. Questo & particolarmente rilevante
in un contesto di mercato sempre piu volatile e complesso, dove la capacita di anticipare i
cambiamenti diventa cruciale per il successo aziendale. Un aspetto particolarmente inte-
ressante emerge dagli studi di Dave et al. (2023), che evidenziano come U'lA non sostituisca
il giudizio umano, ma lo amplifica. | manager che utilizzano efficacemente ['lA riescono a
combinare l'analisi algoritmica con lintuizione e lesperienza umana, creando un approccio
ibrido che si & dimostrato superiore sia all’analisi puramente umana che a quella esclusiva-
mente computerizzata.
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Tuttavia, come sottolineato da Lee e Lee (2023), l'implementazione efficace delllA nel
pensiero strategico richiede un significativo cambiamento culturale nelle organizzazioni. |
manager devono sviluppare nuove competenze che vanno oltre la tradizionale expertise di
business, includendo una comprensione approfondita delle potenzialita e dei limiti dell’lA.

La ricerca di Haefner et al. (2021) ha identificato che le organizzazioni piu capaci nellin-
tegrare UlA nel pensiero strategico sono quelle che mantengono un equilibrio tra innova-
zione tecnologica e focus umano. Questo significa creare un ambiente dove U'lA potenzia
le capacita cognitive dei manager senza sostituire gli elementi fondamentali del giudizio
umano come lempatia, la creativita e Uintuizione. Un elemento cruciale emerso dagli studi
piu recenti (Rezaei et al.,, 2024) riguarda l'impatto dell'l A sulla velocita e qualita del processo
decisionale strategico. Le organizzazioni che utilizzano efficacemente UlA riescono a ridurre
significativamente il tempo necessario per lanalisi strategica, permettendo una maggiore
agilita nel rispondere ai cambiamenti di mercato.

La sfida per il futuro, come evidenziato dalla ricerca di Korzynski et al. (2024), sara quella
di continuare a sviluppare sistemi di IA che non solo supportino il pensiero strategico, ma
che aiutino anche a identificare opportunita innovative e ad anticipare tendenze emergenti.
Questo richiedera un continuo investimento sia nello sviluppo tecnologico che nella forma-
zione dei manager.

4.4.2 Areatecnica e analitica

La seconda famiglia di competenze manageriali si concentra sulle abilita tecniche e analiti-
che legate all'lA, ampiamente discusse nella letteratura esistente. Nella ricerca condotta da
Baumgartner et al. (2024), si fa riferimento alla conoscenza delle applicazioni di IA, dei dati
aziendali disponibili e delle interfacce di sistema. Jorzik et al. (2024) evidenziano la necessita di
una profonda comprensione delle tecnologie di |A e del loro potenziale, nonché di una men-
talita flessibile orientata allapprendimento continuo. Pinski et al. (2024) approfondisce lim-
portanza dell’alfabetizzazione all’lA tra i top manager, sottolineando come questa competenza
sia fondamentale per lorientamento e l'implementazione del business. Le competenze relative
allanalisi dei dati sono centrali ed emergono soprattutto nella ricerca condotta da Richthofen
et al. (2022), che sottolinea la necessita di gestire sia i dati strutturati che quelli non strutturati.
Infine, lo studio di Karki & Hadikusumo (2023) delinea le competenze tecniche relative alla
sicurezza e all'uso delle tecniche di apprendimento automatico. In base a questi risultati, sono
state definite quattro aree di competenze nellambito della famiglia delle competenze tecniche
e analitiche: il primo gruppo, denominato “Al Literacy”, si riferisce principalmente alla cono-
scenza e alla comprensione delle terminologie, dei concetti e delle funzionalita di base dell’lA,
al funzionamento e all'azione delle applicazioni di |A e alla capacita di valutare le prestazioni,
laffidabilita e le metriche di generalizzazione dei modelli di IA, al fine di comprendere le ra-
gioni alla base delle scelte operate dagli strumenti di |A; il secondo gruppo, denominato “Data
Governance”, riguarda principalmente la familiarita con i processi, le metodologie e le tecniche
di gestione dei dati strutturati e non strutturati a livello aziendale, compresi i processi di gestio-
ne della qualita dei dati e la documentazione dei metadati. Infine, il terzo gruppo, denominato
“Pensiero computazionale”, riguarda lesperienza con i principi del pensiero computazionale e
la capacita di applicare questo approccio per formulare e risolvere problemi complessi in modo
strutturato e algoritmico, comprendendo la logica e le metodologie alla base delle soluzioni di
IA, mentre “Architettura dei sistemi” si riferisce alla conoscenza dei sistemi aziendali e a come
integrarli efficacemente con strumenti e soluzioni di |A.
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Alfabetizzazione dell’lA

¥LUISS

AII?IbAetizzazione Nella letteratura esistente sullargomento, lalfabetizzazione all'lA e
su

stata definita come un insieme di competenze che consentono agli in-
dividui di valutare criticamente, comunicare e collaborare con UlA uti-
lizzandola efficacemente in vari ambiti. Long & Magerko (2020) hanno
definito un quadro concettuale che organizza lalfabetizzazione all'lA
in cinque aree tematiche: capire cos® UlA, riconoscere cosa puo fare,
comprendere come funziona, valutare le considerazioni etiche e analizzare le percezioni
del pubblico. Analogamente, attraverso una revisione esplorativa della letteratura, Ng et al.
(2021) hanno identificato quattro dimensioni chiave dell’alfabetizzazione alllA: conoscere
e comprendere UlA, applicare UlA, valutare e creare U'lA e affrontare le questioni etiche. La
prima dimensione sottolinea la necessita di comprendere le funzioni di base dell'lA e di
riconoscerne il ruolo nelle applicazioni quotidiane. La seconda si concentra sullo sviluppo di
competenze pratiche relative all'lA, che consentano agli individui di confrontarsi con UlA in
diversi contesti. La terza dimensione riguarda le abilita cognitive di ordine superiore, come
la valutazione critica di tali tecnologie e la progettazione di soluzioni innovative. Lultima di-
mensione evidenzia le considerazioni etiche dell’lA, sottolineando limportanza dellequita,
della responsabilita e della trasparenza. Dunque, lalfabetizzazione nel contesto dell’Intelli-
genza Artificiale rappresenta un prerequisito fondamentale per i manager contemporanei,
configurandosi non come semplice familiarita con gli strumenti digitali, ma come compren-
sione sistematica e strutturata dei principi fondamentali, delle architetture e delle poten-
zialita applicative delle tecnologie di |A. Tale alfabetizzazione costituisce la base cognitiva
necessaria per tradurre le potenzialita tecnologiche in valore aziendale tangibile e per or-
chestrare efficacemente Uintegrazione dell'lA nei processi organizzativi.

[lsuccesso dellimplementazione dell'lA richiede che i manager colmino il divario tra la stra-
tegia aziendale e le competenze tecniche, promuovendo una comprensione piu approfon-
dita delle funzionalita dell'lA. Cio include la conoscenza dellapprendimento automatico,
dell’apprendimento profondo e delle reti neurali, nonché la capacita di valutare le presta-
zioni e le funzionalita dell'lA (Baumgartner et al., 2024). La valutazione delle prestazioni di
tali strumenti e tecnologie € una competenza fondamentale, che consente ai manager di
comprendere meglio le ragioni alla base delle scelte e delle previsioni effettuate dallIntel-
ligenza Artificiale; facendo riferimento alla letteratura attuale, come evidenziato da Naser
& Alavi (2023), la valutazione delle prestazioni dell'lA coinvolge una serie di metriche che
valutano diversi aspetti dell’accuratezza e della robustezza predittiva di un modello. Le me-
triche tradizionali, come l'errore quadratico medio (RMSE), Uerrore assoluto medio (MAE) e i
coefficienti di correlazione (r, R%), sono ampiamente utilizzate per misurare la deviazione tra
i valori previsti e quelli reali nei compiti di regressione. Tuttavia, pur fornendo un’indicazione
utile dellaccuratezza del modello, queste metriche possono non cogliere appieno la com-
plessita delle applicazioni reali, in quanto possono essere sensibili agli outlier o non riescono
a valutare la generalizzazione del modello al di la dei dati di addestramento. Per i modelli
di classificazione, le metriche comunemente utilizzate includono la precisione, il richiamo
e il punteggio F1. Queste misure offrono una valutazione pit sfumata delle prestazioni del
modello, in particolare nelle applicazioni in cui gli squilibri di classe o i costi di classificazione
errata sono considerazioni significative. Lo studio sottolinea inoltre che una singola metrica
e spesso insufficiente per valutare i modelli di intelligenza artificiale in modo completo. Si
raccomanda invece un approccio multimetrico, che incorpori diversi criteri di valutazione
per ottenere una valutazione piu affidabile dei punti di forza e di debolezza di un modello.
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Infine, al di la delle singole metriche, si ritiene essenziale l'importanza di solidi processi di
validazione, tra cui tecniche di convalida incrociata e analisi di sensibilita, per garantire che
tali modelli non siano semplicemente ottimizzati per specifici set di dati, ma siano in grado di
generalizzarsi efficacemente a nuovi dati. Senza questa convalida, c’¢ il rischio di overfitting,
quando un modello sembra funzionare bene durante 'addestramento ma fallisce quando
viene applicato a casi sconosciuti. Cio sottolinea la necessita di un’attenta selezione di me-
triche che si allineino all'applicazione prevista e al contesto decisionale, garantendo che le
soluzioni di |A non siano solo accurate ma anche affidabili e interpretabili.

Lalfabetizzazione all’lA, intesa anche come capacita critica di confrontarsi con 1A, & essen-
ziale per prendere decisioni informate e garantire un’implementazione responsabile (Pinski
etal,, 2024). Sebbene non sia richiesto ai dirigenti di essere esperti di |A, essi devono svilup-
pare una solida conoscenza di base delle tecnologie di IA, comprese le loro capacita, i loro
limiti e le loro potenziali applicazioni (Baumgartner et al,, 2024; Jorzik et al., 2024). Questa
conoscenza di base non & solo un prerequisito per un processo decisionale informato, ma
migliora anche lefficacia manageriale nello sfruttare le opportunita offerte dall’lA (Giraud et
al,, 2023). Inoltre, lacume tecnologico, la competenza tecnica e le capacita analitiche sono
necessari per navigare efficacemente negli ambienti guidati dall’lA (Karki & Hadikusumo,
2023; Shahzad, 2024). Queste competenze si estendono anche alle applicazioni educative,
dove l'lA facilita lo sviluppo di programmi di studio e strategie di apprendimento persona-
lizzate (Abbasi et al.,, 2025). | leader aziendali devono anche sviluppare capacita digitali, in
particolare nel cloud computing, come prerequisito per guidare gli sforzi di trasformazione
digitale (Gaffley & Pelser, 2021). Limpatto della digitalizzazione e dellautomazione & parti-
colarmente evidente in settori come quello immobiliare e delle costruzioni, dove colmare il
divario tra le competenze tecnologiche dei laureati e Uapplicazione pratica e diventata una
priorita (Lee et al,, 2024). Allo stesso modo, le soluzioni basate sull’l A nellambiente edificato
stanno ridisegnando le dinamiche del settore, rendendo necessaria una profonda compren-
sione di come le applicazioni digitali migliorino lefficienza (Alnaser et al,, 2024). Limple-
mentazione pratica dell'lA in diversi settori sottolinea la necessita di conoscenze tecniche e
pratiche sull’lA da parte dei manager. Nella gestione delle biblioteche e delle informazioni,
tecnologie come la robotica, i chatbot e gli assistenti vocali supportano le operazioni sel-
f-service, la gestione delle scorte e i servizi di reference, mentre lelaborazione del linguaggio
naturale migliora la traduzione dei testi, il recupero delle informazioni e il riconoscimento
automatico dei testi. Il Text Data Mining viene sfruttato per tracciare limpatto accademico e
ricercare reti di studiosi, mentre il riconoscimento dei modelli e l'elaborazione delle immagi-
ni svolgono un ruolo cruciale nella sicurezza, nella conservazione digitale e nell’accessibilita
dei materiali d’archivio (Ali et al., 2024). Poiché U'lA continua a rimodellare i settori, dallistru-
zione alla gestione aziendale, dallimmobiliare alledilizia, le organizzazioni devono investire
nello sviluppo dell’alfabetizzazione e delle competenze tecniche dei leader in materia di |A.
La capacita di comprendere il funzionamento di queste applicazioni, la relativa terminologia
e i concetti fondamentali sara un fattore determinante per garantire un’adozione sostenibile
e responsabile dell’lA. | manager devono sviluppare una solida alfabetizzazione tecnologi-
ca, non con lintento di diventare esperti tecnici, ma per comprendere i fondamenti dei mo-
delli di apprendimento automatico, delle reti neurali e dei sistemi automatizzati, cosi come i
loro limiti e potenzialita (IAPP, 2024).

In questo senso, la capacita di gestire efficacemente i dati & essenziale nellera dell’lA, per

cui i manager devono sviluppare una profonda comprensione dei dati aziendali disponibili.
A livello esecutivo, la gestione e la governance dei dati (Bag & Rahman, 2024) sono rico-
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nosciute come due dei beni pili preziosi nellera digitale. Gli amministratori delegati devo-
no comprendere l'importanza strategica della raccolta, dellarchiviazione, dell'analisi, della
reportistica e dellutilizzo dei dati, assicurando che queste funzioni siano prioritarie nelle
iniziative di trasformazione digitale. Cio sottolinea la necessita di nominare un Chief Data
Officer per supervisionare la governance dei dati, con il supporto di data scientist e analisti
che si concentrano sugli algoritmi di machine learning e sulla modellazione predittiva per
guidare il processo decisionale basato sullAl (Gaffley & Pelser, 2021). In generale, gestire i
dati nel modo corretto e definire chiari principi di governance dei dati & fondamentale per
i manager e le organizzazioni, in modo da comprendere il vero valore dei dati - non solo
quello economico - e trattarli come un vero e proprio asset intangibile.

s Pensiero computazionale
Pensiero Al di la dellalfabetizzazione generale sullintelligenza artificiale, la ca-
(C°'f‘p“taiif’"ale pacita di collegare i requisiti aziendali con le applicazioni basate sull’lA
ol sianie | attraverso il pensiero computazionale & un’abilita critica per garanti-
Sivsmal s Sthnln u re un’implementazione efficace. Nella letteratura esistente, il pensiero
ST computazionale @ considerato un’abilita cognitiva fondamentale che si
estende oltre linformatica, influenzando la risoluzione dei problemi,
la progettazione di sistemi e il ragionamento analitico in piu discipline. Wing (2006) so-
stiene che il pensiero computazionale non & una semplice programmazione, ma un modo
di affrontare i problemi utilizzando principi derivati dallinformatica, come lastrazione, la
scomposizione e il ragionamento algoritmico. Da un punto di vista concettuale, il pensiero
computazionale implica il riconoscimento di quali problemi possono essere risolti computa-
zionalmente, come modellare i problemi in modo da renderli computazionalmente trattabili
e come progettare soluzioni efficienti e scalabili. Analogamente, Selby & Woollard (2010)
definiscono il pensiero computazionale come “un approccio mirato alla risoluzione dei pro-
blemi, che incorpora processi di pensiero che utilizzano lastrazione, la scomposizione, la
progettazione algoritmica, la valutazione e le generalizzazioni”. Per le organizzazioni, la co-
noscenza di linguaggi di programmazione come Python, R, Java o Scala & importante per
sviluppare e personalizzare le soluzioni basate sull’lA, consentendo alle aziende di ottimiz-
zare i processi e automatizzare i processi decisionali (Baumgartner et al., 2024).

strutturato o algoritmic

— Integrazione tra i sistemi 1A

Integrazione La comprensione del settore in cui U'lA viene introdotta consente ai ma-
tra sistemi . . . . e . epe

nager di allineare le applicazioni di |A alle sfide specifiche del settore e
Conosce sisemi acendal e alle esigenze organizzative. La conoscenza dei sistemi e delle interfac-

ce disponibili allinterno dell’azienda é altrettanto importante, poiché
le soluzioni di IA devono integrarsi perfettamente nelle infrastrutture
tecnologiche esistenti. Un esempio chiave e limplementazione dell'lA
legata alle risorse umane, che richiede alle aziende di sviluppare la capacita di incorporare
i sistemi informatici quidati dall'lA nella gestione dei talenti, nel reclutamento e nell’analisi
della forza lavoro, garantendo sia lefficienza operativa che la conformita agli standard etici
e normativi (Pinski et al., 2024). Con lespansione dell’adozione dell'lA, la sinergia tra com-
petenze tecniche di programmazione, integrazione dei sistemi e conoscenze strategiche di
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business sara fondamentale per massimizzare il potenziale dell’lA in tutte le funzioni orga-
nizzative.

= Architettura digitale della conoscenza

Architettura
digitale della
conoscenza

La gestione dell’architettura digitale della conoscenza rappresenta il
fondamento imprescindibile su cui poggia lintero edificio dellintelli-
genza artificiale aziendale. Quando parliamo di implementazione di
soluzioni di |A nelle organizzazioni, dobbiamo considerare che il modo
con cui algoritmo puo accedere ai dati da utilizzare, e di conseguen-
za il risultato che potra ottenere: il principio informatico “garbage in,
garbage out” assume nellera dell’lA una rilevanza ancora piu significativo, poiché le conse-
guenze di decisioni basate su insight errati possono avere impatti significativi sulla competi-
tivita e reputazione aziendale. La qualita dei dati a disposizione con cui allenare U'lA va ben
oltre la semplice accuratezza: questa comprende numerosi attributi tra loro interconnessi,
quali completezza, consistenza, tempestivita, unicita e validita. Un dataset puo presentare
valori accurati ma risultare incompleto in dimensioni critiche, oppure essere completo ma
contenere duplicazioni che distorcono le analisi statistiche. Di particolare attenzione sono
i bias nascosti nei dati, spesso derivanti da problemi di campionamento o da principi non
impliciti nei processi di raccolta di quest’ultimo.

La valutazione sistematica della qualita dei dati e la loro architettura digitale richiedono me-
todologie strutturate e strumenti specializzati. Le organizzazioni allavanguardia implemen-
tano framework di data quality assessment che combinano metriche quantitative (come per-
centuali di valori mancanti o tassi di errore) con valutazioni qualitative (come la pertinenza
rispetto agli obiettivi di business). La profilazione dei dati, che offre una visione approfondita
della distribuzione statistica, delle correlazioni e delle anomalie presenti nei dataset, costi-
tuisce un passaggio preliminare essenziale per qualsiasi iniziativa di |A. Attraverso tecniche
di visualizzazione avanzata e analisi statistica, i data steward possono identificare pattern
problematici e intraprendere azioni correttive prima che questi compromettano i modelli
addestrati.

| processi di pulizia e preprocessing dei dati, sebbene spesso sottovalutati nelle discussioni
strategiche, rappresentano in realta attivita cruciali che possono assorbire fino all'80% del
tempo dedicato ai progetti di data science. Questi processi includono la gestione dei valori
mancanti (attraverso tecniche di imputazione o esclusione), la normalizzazione (per rendere
comparabili variabili con scale diverse), la rimozione di outlier (valori anomali che potrebbe-
ro distorcere le analisi) e encoding di variabili categoriche (per renderle processabili dagli
algoritmi). La qualita di queste operazioni preliminari determina in larga misura la robustez-
za e laffidabilita dei modelli risultanti.

La tracciabilita dellorigine e delle trasformazioni subite dai dati (data lineage e provenance)
assume un’importanza particolare in contesti regolamentati e in applicazioni critiche. Sapere
esattamente da dove provengono i dati, chi li ha raccolti, con quali metodologie e quali trasfor-
mazioni hanno subito rappresenta un requisito non solo per la compliance normativa ma an-
che per linterpretabilita dei risultati. La documentazione completa della provenienza dei dati &
un elemento essenziale per costruire sistemi di |A interpretabili e accountable, particolarmente
in settori soggetti a rigorosi requisiti di trasparenza (World Economic Forum, 2024).
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Da una prospettiva teorica, Janssen et al. (2020) sottolineano che i sistemi algoritmici di Big
Data basati sull’lA si basano su enormi insiemi di dati che spesso provengono da diverse
entita, rendendo la qualita, la sicurezza e la governance dei dati sfide critiche. Senza un qua-
dro di governance ben strutturato, questi sistemi rischiano di produrre risultati inaffidabili,
distorti o legalmente non conformi. Lo studio introduce anche un quadro di riferimento per
la governance dei dati nei sistemi guidati dall'intelligenza artificiale, delineando 13 principi
di progettazione per garantire la responsabilita, la conformita alle normative e Uuso etico dei
dati. Questo quadro integra la gestione dei dati, sottolineando che le organizzazioni devono
non solo raccogliere e gestire i dati in modo responsabile, ma anche stabilire meccanismi
chiari di proprieta e responsabilita. Uno dei contributi chiave di questa ricerca & Uapproccio
multilivello alla governance dei dati dell’lA, in cui la governance viene applicata a diversi
livelli, tra cui le singole organizzazioni, le reti di organizzazioni e gli enti normativi; sottoli-
nea limportanza dellinteroperabilita e delle identita auto-sovrane, consentendo a indivi-
dui e organizzazioni di esercitare il controllo sull'accesso e sullutilizzo dei dati. Gli autori
sostengono che la governance dei dati non dovrebbe concentrarsi solo sui modelli di A,
ma estendersi all’intero ciclo di vita dei dati e degli algoritmi. Nel complesso, il risultato pit
importante che UlA non puo esistere senza una solida governance dei dati.

o Data Governance

Data La data governance rappresenta il framework organizzativo, proce-
Governance

durale e tecnologico che rende possibile la gestione sistematica della
: qualita dei dati. Un framework di governance efficace definisce ruoli e
documeniadione dei etada. responsabilita chiari (come data owner, data steward, data custodian),
stabilisce processi standardizzati per lacquisizione, la trasformazione e
Uutilizzo dei dati, e implementa controlli che garantiscano l'aderenza a
standard qualitativi e requisiti normativi (Fischer & Piskorz-Ryn, 2021). Negli ultimi anni, le-
mergere di soluzioni di automated data governance ha consentito di scalare questi processi,
integrando funzionalita di machine learning per identificare automaticamente problemi di
qualita e potenziali violazioni delle policy.

La compliance normativa nella gestione dei dati e dei sistemi di Intelligenza Artificiale ha
assunto un’importanza cruciale nel panorama contemporaneo, caratterizzato da un’intensi-
ficazione della regolamentazione sulla privacy e sulla protezione dei dati personali. Lutilizzo
crescente di soluzioni basate sull'lA in ambito aziendale, dalla gestione dei processi decisionali
allautomazione delle attivita, richiede particolare attenzione agli aspetti normativi. Regola-
menti come il GDPR in Europa, il CCPA in California e il LGPD in Brasile impongono requisiti
stringenti per la raccolta, lelaborazione e la conservazione dei dati personali, con specifiche
implicazioni per i sistemi di |A che utilizzano questi dati. Per i manager, questo implica la ne-
cessita di implementare meccanismi di “privacy by design” che incorporino requisiti di prote-
zione dei dati fin dalle fasi iniziali di progettazione delle soluzioni di IA. A questo quadro nor-
mativo si aggiunge ora Al Act europeo, che introduce ulteriori requisiti specifici per i sistemi di
intelligenza artificiale. | manager devono quindi considerare non solo gli aspetti di privacy, ma
anche le nuove disposizioni sulla classificazione dei sistemi |A in base al rischio, i requisiti di
trasparenza e la necessaria supervisione umana sui sistemi ad alto rischio. Gli strumenti come
le valutazioni d’impatto sulla protezione dei dati (DPIA) devono essere integrati con valutazioni
specifiche sugli impatti algoritmici e sullequita dei sistemi |A.
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Questa evoluzione normativa richiede ai manager competenze sempre pit complete nella
governance dei dati e dei sistemi IA. E necessario sviluppare framework di gestione che
integrino sia gli aspetti di privacy che quelli relativi all’lA, garantendo al contempo la traccia-
bilita delle decisioni automatizzate e la robustezza dei sistemi implementati. La formazione
del personale, il monitoraggio continuo e la documentazione accurata diventano elementi
fondamentali per assicurare una compliance efficace e sostenibile nel tempo.

La governance dei dati deve essere concettualizzata come un ecosistema integrato che
abbraccia lintero ciclo di vita dell'informazione, dalla generazione allarchiviazione o can-
cellazione. Questo richiede U'implementazione di tecnologie e processi per la catalogazione
automatica dei dati, il monitoraggio dell’utilizzo, la gestione del ciclo di vita e la risposta a
incidenti di sicurezza. Strumenti di data catalog, che fungono da “sistema operativo” per il
patrimonio informativo aziendale, consentono di scoprire, documentare e rendere accessibi-
li gli asset di dati attraverso funzionalita di ricerca avanzata e metadati contestuali.

4.4.3 Areadileadership e gestione del cambiamento

L'adozione efficace di soluzioni |A richiede una forte leadership in grado di gestire il cam-
biamento e di guidare i team attraverso i processi di trasformazione. Un aspetto essenziale
di questa competenza ¢ la capacita di formare e guidare team interdisciplinari, coinvolgen-
do attivamente gli utenti finali nelle transizioni legate all'lA per garantire un’integrazione e
un’accettazione senza problemi (Baumgartner et al., 2024). Una leadership efficace in ma-
teria di |A e spesso descritta come quella di un “evangelista dell'lA”, una figura in grado di
motivare i dipendenti e di promuovere una visione olistica dell'implementazione dell’lA in
tutta lorganizzazione (Jorzik et al., 2024). In questo contesto, la gestione degli stakeholder e
la comunicazione efficace giocano un ruolo centrale, in quanto i leader devono coltivare la
flessibilita, la resilienza e lagilita per navigare ambienti incerti e in evoluzione (Rehan et al.,
2024). Inoltre, la leadership sostenibile e la gestione della diversita stanno emergendo come
priorita fondamentali. Un approccio di leadership che enfatizzi lempatia, Uinclusivita e la co-
municazione adattiva puo migliorare significativamente 'adozione delllA e lallineamento
organizzativo (Aldighrir, 2024).

o Leadership coinvolgente

Leadership Da un punto di vista teorico, la leadership coinvolgente & definita come
coinvolgente

uno stile di leadership che facilita, rafforza, collega e ispira i dipendenti
per migliorare il loro impegno sul lavoro. Secondo Schaufeli (2021), la
leadership coinvolgente soddisfa i bisogni psicologici fondamentali dei
dipendenti di autonomia, competenza, relazione e significato, favoren-
do cosi la motivazione intrinseca. Lo studio fornisce la prova empirica
che la soddisfazione dei bisogni media la relazione tra leadership coinvolgente e impegno
lavorativo, con ulteriori percorsi indiretti attraverso le caratteristiche del lavoro e le risorse
personali. Lo studio evidenzia che i leader che responsabilizzano i dipendenti, offrono op-
portunita di sviluppo, incoraggiano la collaborazione e ispirano uno scopo contribuiscono in
modo significativo ad aumentare il coinvolgimento, a ridurre i tassi di burnout e a migliorare
le prestazioni lavorative.
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Una caratteristica fondamentale della leadership di impegno e lapertura e lentusiasmo
per la tecnologia, che consente ai leader di rimanere all’avanguardia dellinnovazione e di
esplorare proattivamente nuove opportunita (Baumgartner et al., 2024). Questa mentali-
ta sullintelligenza artificiale richiede curiosita, flessibilita e disponibilita a sperimentare, in
quanto i leader devono continuamente ricercare approfondimenti basati sui dati e adattare
i loro approcci strategici in risposta ai progressi dell’lA (Jorzik et al., 2024); essere flessibili
e aperti puo facilitare l'accettazione delllA, e questo & il motivo per cui lapertura mentale
e considerata un’abilita manageriale non tecnica che ottimizza Uuso dell'lA (Giraud et al,
2023). Lorientamento strategico di un'organizzazione verso 'adozione dell’lA - spesso de-
finito orientamento all’lA - rafforza ulteriormente la necessita per i leader di allineare gli
obiettivi aziendali con le capacita dell’lA, assicurando che lintegrazione della tecnologia
non sia solo tecnicamente fattibile ma anche strategicamente valida (Pinski et al., 2024).
Ladattabilita e lattitudine alla collaborazione sono altrettanto fondamentali, in quanto le
trasformazioni guidate dall'lA richiedono una collaborazione interdisciplinare, che impone
ai leader di lavorare tra le varie funzioni, di colmare le lacune di conoscenza e di promuovere
lintelligenza collettiva (Shahzad, 2024).

Colmare il divario tra le competenze tecnologiche e le applicazioni pratiche & un’altra sfida
critica, che sottolinea Uimportanza della collaborazione tra universita e industria nel pre-
parare i futuri leader a gestire le trasformazioni guidate dalllA (Lee et al,, 2024). In base a
questi risultati, sono stati identificati sei gruppi di competenze nell’ambito della famiglia
Leadership e gestione del cambiamento: “Engagement Leadership” si riferisce a una menta-
lita innovativa e all'apertura alla tecnologia che i leader di 0oggi richiedono per coinvolgere e
motivare i dipendenti nell'adozione dell’lA.

#LUISS Guida di team multidisciplinari

Gestione team Ilsuccesso dellintegrazione dell’Intelligenza Artificiale nelle organizza-
interdisciplinari

zioni richiede un nuovo approccio alla leadership di progetto, in quanto
Uadozione dell’lA presenta sfide uniche nel coordinamento dei team,
nella gestione delle risorse e nell’allineamento strategico. | leader dei
progetti di A devono possedere una fusione di competenze tecniche,
acume di leadership e intelligenza emotiva per gestire efficacemente
team interfunzionali, assicurando che i progetti di A siano eseguiti in modo efficiente e
allineati agli obiettivi aziendali (Baumgartner et al., 2024). Una responsabilita fondamentale
dei leader dei progetti di |A & la capacita di coordinare e guidare i team di progetto di A,
assicurando che i progetti rimangano in linea con gli obiettivi organizzativi. Cio comporta
assunzione di responsabilita per Uintero ciclo di vita del progetto, dalla concettualizzazione
allesecuzione, mantenendo un approccio strutturato alla gestione del progetto (Baumgar-
tner et al,, 2024; Peifer & Terstegen, 2024). Inoltre, questi progetti richiedono che i leader
facilitino la collaborazione interdisciplinare, promuovendo lo scambio di conoscenze tra
team tecnici e aziendali per incoraggiare soluzioni innovative basate sull'lA (Richthofen et
al,, 2022; Surbakti et al., 2024). | project manager dell'lA devono anche adattarsi a cambia-
menti significativi nella gestione dei costi, dei tempi e dei rischi, poiché l'integrazione dell'lA
spesso introduce sfide imprevedibili che richiedono approcci di leadership agili. | leader
dovrebbero concentrarsi sullaggiornamento nelle aree in cui 'IA & meno efficace, come lo
sviluppo del team, la gestione degli stakeholder e il processo decisionale strategico, consen-
tendo agli strumenti dell'lA di migliorare la produttivita mentre lesperienza umana rimane

, la gestione dello
egrazione efficace
e
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centrale per la risoluzione di problemi complessi; cio sottolinea Uimportanza di investire in
programmi di formazione sull’lA, in particolare per affrontare le lacune di conoscenza nella
gestione dei progetti di |A, comprese le disparita di genere nella competenza in materia di [A
tra i project manager (Fridgeirsson et al,, 2021). Un approccio di leadership equilibrato, che
combini le competenze tecniche con lintelligenza emotiva, & fondamentale per una gestione
efficace del team e per il mantenimento dei talenti nei progetti di IA (Sposato, 2024). | leader
dei progetti di |A devono essere in grado di costruire e gestire team diversificati e interfun-
zionali, garantendo la promozione di un ambiente di lavoro positivo e inclusivo (Aldighrir,
2024; Bag & Rahman, 2024). | comportamenti di leadership sostenibili, che enfatizzano il
pensiero a lungo termine, la valorizzazione dei dipendenti e la responsabilizzazione dei
membri del team, svolgono un ruolo cruciale nel gestire efficacemente le transizioni dell’lA;
inoltre, le capacita di gestione della diversita sono fondamentali per promuovere una cultura
inclusiva dell'lA, consentendo discussioni aperte e prospettive diverse che arricchiscono lo
sviluppo del progetto di |A (Aldighrir, 2024).

Lagilita della leadership dei progetti di IA & un altro fattore di successo, che richiede ai leader
di adattarsi allevoluzione delle richieste del progetto e di sfruttare uno stile di leadership au-
tentico che si allinei con i complessi ecosistemi di |A (Levitt et al,, 2024). | leader devono essere
preparati a operare in ambienti VUCA (Volatilita, Incertezza, Complessita, Ambiguita) e BANI
(Fragile, Ansioso, Nonlineare, Incomprensibile), dimostrando resilienza, adattabilita e innova-
zione mentre guidano le trasformazioni guidate dall'lA (Rehan et al., 2024). Una componente
cruciale della leadership di un progetto di IA & la comunicazione e la creazione di relazioni,
poiché ladozione dell’lA richiede approcci di leadership altamente collaborativi. E necessario
implementare meccanismi efficaci di condivisione delle conoscenze per facilitare lo sviluppo
di abilita, competenze e conoscenze relative all'lA all'interno dei team di progetto Chowdhury
et al,, 2023). Inoltre, i project manager devono gestire in modo proattivo le aspettative degli
stakeholder, affrontare la resistenza al cambiamento guidato dall'lA e garantire che gli obiettivi
del progetto siano in linea con le capacita della forza lavoro (Rehan et al., 2024).

Infine, lo stile di leadership adottato nei progetti di |A ha un impatto significativo sulle dina-
miche e sulle prestazioni del team. Si dovrebbe evitare attivita che possano creare ambiguita
di ruolo e squilibri nel carico di lavoro, limitando in ultima analisi la capacita dei dipendenti
di impegnarsi nella creativita empatica e nella risoluzione dei problemi (Luo et al,, 2025). |
responsabili dei progetti di |A dovrebbero invece promuovere uno stile di leadership strut-
turato ma flessibile, assicurando che il processo decisionale rimanga trasparente, che il be-
nessere dei dipendenti sia prioritario e che l'implementazione dell’lA migliori - e non inter-
rompa - i flussi di lavoro dellorganizzazione (Nurshazana Zainuddin et al., 2023). Attraverso
un approccio equilibrato alla leadership, i project manager dell'lA possono orchestrare la
trasformazione tecnologica garantendo al contempo la coesione e ladattabilita del team,
trasformando il cambiamento guidato dall'lA in un vantaggio strategico.

e Comunicazione tecnica efficace

gfff’i’:auc:icam"e Nel panorama organizzativo trasformato dallintelligenza artificia-
S — le, la comunicazione efficace tra manager e team tecnici rappresenta

un elemento cruciale per il successo dellimplementazione di progetti
di IA. La ricerca mostra che questo aspetto della governance richie-
de competenze manageriali specifiche, capaci di colmare il divario tra

personale tecnico & non tecnico.
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visione strategica e realizzazione tecnica. Uno dei principali ostacoli allimplementazione
efficace dell'lA nelle organizzazioni e rappresentato dal divario comunicativo tra manager
e professionisti tecnici. Come evidenziato da Mikalef et al. (2023), manager e tecnici spesso
“parlano lingue diverse”, utilizzando terminologie, priorita e prospettive temporali differenti.
Questo divario puo generare incomprensioni significative che compromettono la riuscita dei
progetti di IA. La ricerca condotta da Ransbotham et al. (2022) ha rilevato che nelle orga-
nizzazioni dove i manager hanno sviluppato competenze specifiche di comunicazione con i
team tecnici, i progetti di IA hanno maggiore probabilita in pit di essere implementati con
successo rispetto alle organizzazioni dove questa capacita comunicativa é carente. Questo
dato sottolinea l'importanza strategica di questa competenza manageriale nell’era dell’lA.

Mentre U'lA rimodella le operazioni aziendali e le dinamiche della forza lavoro, i leader de-
vono assicurarsi che i dipendenti comprendano, accettino e siano preparati a lavorare con
le tecnologie IA. Cio richiede una comunicazione chiara, trasparente e inclusiva, unita a ini-
ziative di formazione mirate che forniscano ai dipendenti le competenze necessarie per pro-
sperare in un ambiente guidato dall'lA. La comunicazione & un fattore critico per 'adozio-
ne dell'lA, in quanto garantisce che i dipendenti siano ben informati, impegnati e fiduciosi
nellutilizzo degli strumenti basati sull'lA. | manager devono sviluppare la capacita di spie-
gare chiaramente le applicazioni dell’lA al personale, rispondendo alle preoccupazioni dei
dipendenti e fornendo discussioni oneste e strutturate sull'adozione dell'lA (Baumgartner
et al,, 2024). Una comunicazione aperta e trasparente favorisce la fiducia nei cambiamenti
guidati dall'lA, soprattutto in ambienti in cui i dipendenti possono temere la perdita del
posto di lavoro o linterruzione del flusso di lavoro (Richthofen et al., 2022). Una strategia di
comunicazione efficace sull’lA richiede una rete e una collaborazione tra i vari reparti, assi-
curando che le iniziative sull'lA siano allineate con gli obiettivi aziendali pit ampi (Shahzad,
2024). Inoltre, i leader devono essere in grado di presentare i risultati dell'lA con sicurezza,
dimostrando il valore del processo decisionale guidato dall’lA e riconoscendo al contempo
i limiti della tecnologia (Baumgartner et al,, 2024). La capacita di comunicare una visione
chiara dell’Industria 4.0, in cui i dipendenti rimangono al centro del progresso tecnologico,
e fondamentale per prevenire le resistenze e garantire adozione dell’lA senza problemi
(Hearn et al., 2023). Oltre alla comunicazione interna, la leadership nell’lA richiede anche
un networking strategico e il coinvolgimento degli stakeholder. | leader devono coltivare
relazioni solide con le figure influenti all'interno dellorganizzazione, utilizzando tecniche di
comunicazione efficaci per influenzare il processo decisionale e portare avanti le iniziative
di 1A (Bag & Rahman, 2024). Allo stesso tempo, la collaborazione interdisciplinare e fonda-
mentale, poiché lintegrazione efficace dell'lA richiede un coordinamento continuo tra team
tecnici, unita aziendali e partner esterni (Watson et al., 2021). Tuttavia, le preoccupazioni
relative al declino delle capacita di comunicazione tra i laureati evidenziano la necessita di
una piu stretta collaborazione tra universita e industrie per rafforzare queste competenze nei
futuri professionisti (Lee et al., 2024).

S Apprendimento e formazione continua
Apprendimento e La formazione e l'apprendimento continuo svolgono un ruolo altret-
formazione . , . 5 - .
continua tanto cruciale nell'adozione dell'lA, garantendo che i dipendenti non

il i

Passiede

solo siano informati sull'lA, ma anche dotati delle competenze pratiche
per lavorare efficacemente al suo fianco. Uaggiornamento e la riquali-
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ficazione continui sono fondamentali per mantenere lefficacia della leadership negli am-
bienti guidati dall'lA. | professionisti devono disimparare attivamente le pratiche obsolete,
reimparare le strategie emergenti e sviluppare nuove competenze per rimanere rilevanti in
un panorama digitale in rapida evoluzione (Anomah et al,, 2024; Nene, 2024). Questo ap-
proccio di apprendimento continuo é supportato dalla letteratura attuale sull’argomento.
Dweck (2015, 2016) sottolinea che la mentalita di crescita - la convinzione che lintelligenza
e le abilita non siano fisse, ma possano essere sviluppate attraverso lo sforzo, la strategia
e il contributo degli altri - ha un impatto significativo sulla motivazione e sui risultati. Non
basta elogiare lo sforzo, ma occorre fornire alle persone gli strumenti giusti, le strategie di
apprendimento e il feedback costruttivo per favorire uno sviluppo significativo. Le organiz-
zazioni che implementano efficacemente una mentalita di crescita creano ambienti in cui i
dipendenti si sentono autorizzati, sostenuti e motivati ad affrontare le sfide, a collaborare e
a innovare. Al contrario, gli ambienti di lavoro che promuovono una mentalita fissa - in cui
lintelligenza e il talento sono visti come intrinseci e immutabili - spesso registrano livelli pit
elevati di competizione, paura di fallire e comportamenti non etici, in quanto i dipendenti
privilegiano lo status rispetto allapprendimento. Il lavoro pili recente dellautore mette in
guardia anche dalle false mentalita di crescita, in cui gli individui o le organizzazioni affer-
mano di abbracciare la crescita, ma non riescono a metterla in pratica in modo significativo.
Questo include la convinzione che esista una mentalita di crescita pura, quando, in realta,
ognuno ha un mix di tendenze fisse e orientate alla crescita che si evolvono con lesperienza.
Un’altra convinzione errata & che il semplice incoraggiamento di una mentalita di crescita
porti al successo, mentre in realta richiede una pratica deliberata, un feedback strutturato e
una riflessione continua per essere mantenuta.

Oggi le organizzazioni devono dare priorita alla formazione sulle competenze di IA per
migliorare la collaborazione tra uomo e IA, consentendo ai dipendenti di sfruttare UIA per
aumentare la produttivita piuttosto che percepirla come una forza dirompente (Aulia & Lin,
2024). La formazione sull'lA deve andare oltre le competenze tecniche, promuovendo la
fluidita digitale e ladattabilita per stare al passo con le tecnologie in evoluzione (Broo &
Schooling, 2023). Un approccio strutturato alla formazione prevede la preparazione dei di-
pendenti a impegnarsi attivamente con le tecnologie dell’lA nei loro flussi di lavoro quoti-
diani. | lavoratori dovrebbero sviluppare una consapevolezza di come le applicazioni di A
influenzino i loro ruoli, acquisendo fiducia nelluso degli strumenti di IA e comprendendo
le loro implicazioni pitt ampie sui processi di lavoro (Peifer & Terstegen, 2024). Cio include
lesperienza pratica nel processo decisionale guidato dalllA, nell'analisi dei dati e nell’au-
tomazione del flusso di lavoro, assicurando che i dipendenti si sentano sia competenti che
responsabilizzati negli ambienti assistiti dall'lA (Chen et al.,, 2024). | manager devono anche
investire in programmi di sviluppo della leadership, dotando i team leader delle competen-
ze necessarie per gestire efficacemente i team umano-Al (Luo et al., 2025). Cio include la
definizione di obiettivi chiari orientati all'lA, la garanzia di un'equa delega dei compiti tra
sistemi umani e |A e la fornitura ai dipendenti di un supporto continuo. Inoltre, le iniziative
di formazione dovrebbero essere adattate ai diversi settori, tenendo conto delle applicazioni
specifiche delllA: ad esempio, & stato dimostrato che la formazione sull'lA in agricoltura
aumenta significativamente lefficienza e la creazione di valore (Petcu et al., 2024). Un altro
aspetto emergente della formazione sull'lA & lo sviluppo di competenze cognitive legate
all'lA, come il respeaking interlinguistico (IRSP), che migliora la memoria di lavoro e le ca-
pacita di commutazione dei compiti, competenze fondamentali per ottimizzare linterazione
uomo-IA nelle applicazioni in tempo reale (Wallinheimo et al., 2023). Oltre alla formazione
tecnica, € essenziale promuovere una cultura dell’apprendimento continuo e dello sviluppo

ol



LUISS 7F

Research Center

it Change F fondirigenti

professionale, per garantire che i dipendenti rimangano agili e adattabili allevoluzione delle
tecnologie Al (Sposato, 2024). Per questi motivi, la formazione & fondamentale per garantire
un’adozione senza problemi dell'lA: programmi di formazione strutturati forniscono ai di-
pendenti le competenze necessarie per lavorare efficacemente con UlA.

Gestione della resistenza all’lA

WLUISS
Gestione delle
resistenze alllA Ilsuccesso dell'adozione dell'Intelligenza Artificiale all'interno delle or-

ganizzazioni non si limita all'implementazione tecnica, marichiede una
profonda trasformazione degli approcci di leadership, della cultura or-
ganizzativa e dell’adattamento della forza lavoro. Cadozione dell’intel-
ligenza artificiale non riguarda solo l'integrazione di nuove tecnologie,
ma anche la riorganizzazione della mentalita aziendale, delle strutture
operative e della natura stessa del lavoro. Per navigare efficacemente in questa transizione,
i manager devono dimostrare apertura al cambiamento e un atteggiamento proattivo verso
la trasformazione guidata dall’lA, assicurando che sia i dipendenti che i processi organiz-
zativi si evolvano di pari passo con i progressi tecnologici (Jorzik et al., 2024). Un elemento
cruciale della leadership nell’lA & la capacita di agire come “evangelista dell'l A”, sostenendo
una visione olistica dell'integrazione dell'lA e promuovendo al contempo lallineamento or-
ganizzativo, il coinvolgimento degli stakeholder e la motivazione della forza lavoro. | leader
devono non solo articolare il ruolo strategico dell’lA allinterno dell'azienda, ma anche col-
tivare lentusiasmo e la fiducia, assicurandosi che i dipendenti riconoscano U'lA come un fat-
tore abilitante piuttosto che come un fattore di disturbo (Jorzik et al., 2024). Cio richiede una
combinazione di comunicazione persuasiva, intelligenza emotiva e adattabilita, poiché le
trasformazioni guidate dall’'lA spesso generano resistenza e incertezza tra i dipendenti. | le-
ader aziendali devono riconoscere queste sfide, fornendo supporto emotivo e professionale
ai loro team, incentivando limpegno e riconoscendo attivamente i contributi per mantenere
il morale durante i periodi di transizione (Lichtenthaler, 2022)

£ capace di supportare

s Empatia e benessere
Empatia e Lera dell'Intelligenza Artificiale sta ridefinendo profondamente il si-
benessere

gnificato di benessere lavorativo ed empatia nelle organizzazioni. In
questo contesto, il benessere dei lavoratori assume una dimensione
particolarmente delicata. Lintroduzione di sistemi di |A puo generare
ansie e preoccupazioni nei dipendenti, rendendo essenziale un approc-
cio manageriale che ponga al centro lelemento umano. Come eviden-
ziato da una ricerca di Landry (2024), le aziende che investono nella gestione emotiva e
nellempatia registrano performance superiori del 40% nel coaching e nel coinvolgimento
del personale.

srganizzaleva nel 10 dei
cambiament: gudat dallA

Lempatia si manifesta concretamente nella capacita dei manager di riconoscere i segna-
li di stress e disagio legati al cambiamento tecnologico. Il benessere organizzativo nellera
dell’lA richiede un ripensamento anche delle modalita di interazione tra individui. La sfida
principale per i leader contemporanei & quindi quella di utilizzare U'lA come strumento per
potenziare, e non sostituire, le capacita umane.
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. . . ,
s Pensiero creativo potenziato dall’lA

Pensiero creativo I manager oggi devono coltivare la capacita di innovazione e la creativi-
potenziato

ta per promuovere soluzioni basate sull'lA che migliorino le prestazioni
aziendali. La creativita e la motivazione al compito verde, ad esempio,
evidenziano come i leader possano integrare l'innovazione orientata
alla sostenibilita nell’adozione dell'lA, promuovendo una cultura de-
cisionale attenta allambiente (Ogbeibu et al., 2021). Piu in generale, le
soft skills come lintelligenza emotiva, lempatia, Uintegrita e la flessibilita giocano un ruolo
cruciale nel garantire che limplementazione dell’lA sia condotta in modo etico e inclusivo,
rafforzando la fiducia tra i dipendenti e le parti interessate (Nurshazana Zainuddin et al,
2023). Anche le abilita cognitive sono essenziali in questo contesto: il riconoscimento dei
modelli, attenzione ai dettagli e la resilienza supportano la capacita di interpretare le in-
tuizioni generate dall’lA, di completare compiti complessi e di mantenere l'attenzione sulle
strategie di innovazione a lungo termine (Walkowiak, 2021). La capacita di “gestire i fatti”,
ossia di prendere decisioni basate su dati approfonditi piuttosto che sulla sola intuizione, sta
diventando sempre pil rilevante, poiché UlA fornisce ai leader un volume di informazioni
senza precedenti da analizzare (Kolbjernsrud et al.,, 2017). La cultura organizzativa svolge
un ruolo fondamentale nel formare le competenze attitudinali, in quanto funge da cata-
lizzatore per linnovazione e la creativita (Alnaser et al,, 2024), ladattabilita e lagilita stra-
tegica (Fenwick et al,, 2024). | leader devono essere pronti a reagire rapidamente a eventi
imprevisti, minacce competitive e opportunita emergenti guidate dallintelligenza artificiale,
sfruttando l'agilita e la rapidita decisionale per mantenere un vantaggio competitivo (Wa-
tson et al,, 2021). Promuovendo una mentalita di apprendimento continuo, adattabilita e
innovazione, i leader possono affrontare con successo le complessita della trasformazione
dell’lA, posizionando le loro organizzazioni per un successo a lungo termine.

— Resilienza digitale

Siegsiitlai‘le:m Laresilienza digitale rappresenta la capacita da parte di un individuo di

riuscire a anticipare, recuperare e adattarsi a disturbi sistemici e shock
imprevisti derivanti dal panorama digitale in continua evoluzione
(Wright, 2016). Come evidenziato da Ransbotham et al. (2022), que-
sta capacita va oltre la mera risposta alle crisi, incorporando elementi
di previsione, adattamento e trasformazione proattiva. La letteratura
scientifica definisce la resilienza digitale attraverso tre dimensioni fondamentali. Secondo
gli studi di Wang et al. (2024), queste includono: la robustezza tecnologica, ovvero la capa-
cita dei sistemi digitali di mantenere le funzioni essenziali sotto stress; la flessibilita organiz-
zativa, che permette di adattarsi rapidamente ai cambiamenti; e la capacita di innovazione
continua, necessaria per evolvere in risposta alle nuove sfide digitali.

Nel contesto dell'Industry 4.0, Li et al. (2024) identificano la resilienza digitale come un fat-
tore critico di successo per la trasformazione digitale sostenibile. La capacita di un'organiz-
zazione di mantenere e adattare le proprie operazioni digitali di fronte a impatti della tecno-
logia, cyberattacchi o cambiamenti del mercato determina in larga misura il suo successo a
lungo termine.
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Gestione partnership

wLUISS

Gestione La governance efficace dell'lA richiede inoltre il coinvolgimento attivo di
partnership

diversi stakeholder nel processo decisionale. La ricerca empirica ha evi-
denziato l'importanza di implementare nuovi meccanismi di collabora-
zione e coordinamento, creare linee guida per iniziative di governance
partecipative, e garantire un accesso equo alle risorse necessarie per pra-
tiche efficaci. Questo approccio partecipativo € essenziale per assicurare
che i sistemi di A riflettano le diverse prospettive e esigenze della societa, evitando che la
governance tecnologica rimanga appannaggio esclusivo di élite tecniche o economiche.

Limplementazione pratica dellalgoretica richiede lintegrazione di principi etici in tutte le
fasi del ciclo di vita dell’lA, dalla concezione iniziale fino al monitoraggio continuo post-im-
plementazione. Le valutazioni d’impatto etico rappresentano uno strumento particolarmen-
te utile in questo contesto, permettendo di identificare potenziali rischi e problematiche pri-
ma che i sistemi vengano effettivamente implementati. Allo stesso modo, Uapproccio “ethics
by design” incoraggia l'incorporazione di considerazioni etiche fin dalle prime fasi di proget-
tazione algoritmica, creando una base solida per lo sviluppo di sistemi responsabili (Brey &
Dainow, 2024).

4.4.4 Areanormativa e etica

Gli aspetti etici, legali e di governance delllA sono temi centrali in numerosi studi. Man
mano che queste tecnologie innovative diventano sempre pill integrate nei processi orga-
nizzativi, garantire un uso responsabile e sostenibile richiede un approccio strutturato alla
conformita normativa e al processo decisionale etico. | principi organizzativi che guidano
limplementazione dell’lA svolgono un ruolo cruciale nel promuovere la responsabilita e la
fiducia, come evidenziato da Fenwick et al. (2024). Cacume etico & sempre piu riconosciu-
to come una competenza essenziale per la governance dell’lA. (Shahzad, 2024) sottolinea
limportanza della consapevolezza etica e della capacita di anticipare e mitigare i rischi as-
sociati allimpiego dell'lA. Allo stesso modo, Baumgartner et al. (2024) esplorano le questio-
ni relative alla privacy e alla protezione dei dati, sottolineando come la sensibilita dei dati
sia diventata una competenza manageriale critica negli ambienti guidati dall’lA. Oltre alle
preoccupazioni sulla privacy, la governance delllA deve anche affrontare le vulnerabilita
e le minacce emergenti, una dimensione evidenziata da Almeida (2025), che sottolinea la
necessita di solidi meccanismi di governance per gestire efficacemente i rischi legati alllA.
In base a queste informazioni chiave, sono state definite due aree di competenze: “Algore-
tica” comprende la consapevolezza degli aspetti etici dell'lA e la capacita di implementare
misure per identificare e mitigare potenziali distorsioni algoritmiche, nonché la competenza
nel progettare e aderire a quadri etici che traducono i valori morali in forme computabili per
gli algoritmi di IA; “Conoscenza legale e normativa” si concentra sui quadri giuridici, sulla
conformita alle politiche e ai regolamenti e sui concetti di protezione dei dati e della privacy,
che sono requisiti fondamentali nel mondo odierno guidato dall’lA.
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= Algoretica

Algoretica Il termine algoretica € stato introdotto in letteratura da Benanti (2020),
il quale fornisce un quadro completo per integrare considerazioni eti-
che nello sviluppo e nella governance dell'lA. Lautore esplora le basi
filosofiche e computazionali delletica legata all’Intelligenza Artificiale,
sostenendo che essa sfida i modelli etici tradizionali a causa del suo
processo decisionale autonomo e della dipendenza da serie di dati par-
ziali. In questo senso, sono stati introdotti quattro principi fondamentali per garantire che i
sistemi di |A siano in linea con i valori umani: anticipazione, trasparenza, personalizzazione
e adeguatezza. Analogamente, Benanti (2023) evidenzia le dimensioni sociopolitiche dell’al-
goretica, concentrandosi sulle implicazioni globali della governance dell’lA e sul rischio di
concentrazione del potere nelle mani di poche societa tecnologiche. Uautore mette in quar-
dia da un'oligarchia guidata dai dati, dove il controllo su questi sistemi tecnologici potrebbe
portare ad asimmetrie etiche e disuguaglianze sociali, richiedendo una supervisione nor-
mativa e una collaborazione multidisciplinare. Questo lavoro introduce anche la Rome Call
for Al Ethics, un’iniziativa che sostiene lo sviluppo di sistemi di IA che sostengono la digni-
ta umana, linclusivita e la trasparenza. Sulla base di queste ricerche e definizioni, Mantini
(2022) sottolinea la relazione bidirezionale tra tecnologia e antropologia, riconoscendo che
le considerazioni etiche devono essere integrate nello sviluppo tecnologico. Per struttura-
re questa dimensione etica, gli autori definiscono un asse orizzontale - U'Etica sociale della
tecnologia, che comprende la responsabilita, la giustizia e il potere - e un asse verticale - le
Motivazioni trascendentali della tecnologia, che comprende l'antropologia, la liberta-creat-
ivita e lescatologia. Questa struttura fornisce sia la coerenza etica che le forze motivazionali
che guidano lo sviluppo tecnologico. Al centro di questo approccio si trova la Composizione
Dinamica Tecno-Algor-Etica, un quadro che interconnette la tecnologia con principi etici e
dinamici per guidare la creazione di “Buoni Algoritmi” - sistemi di |A che rispettano la digni-
ta umana e i valori della societa.

Secondo il background teorico dell’algoretica, la conoscenza etica € una competenza essen-
ziale per un processo decisionale informato sulllA, in modo che i manager agiscano come
una bussola morale per le loro organizzazioni e sostengano standard etici cruciali nellinno-
vazione dei modelli di business guidati dall'lA (Baumgartner et al., 2024; Jorzik et al., 2024).
Lacume etico richiede che i leader siano consapevoli dei pregiudizi intrinseci, promuovendo
un processo decisionale responsabile ed equo e salvaguardando Uuso non etico degli stru-
menti di intelligenza artificiale (Giraud et al., 2023; Shahzad, 2024). Questa responsabilita
si estende al di la della leadership, modellando la cultura organizzativa e promuovendo la
diversita e le considerazioni etiche nellimpiego delllA (J. Lee & Song, 2024). Il rischio di di-
scriminazione dovuto a pregiudizi algoritmici e le sfide legate alla responsabilita, allequita e
alla fiducia nelle decisioni guidate dall’'lA hanno ottenuto un’attenzione significativa sia nel-
la ricerca che nella politica, sottolineando la necessita di quadri di governance forti (Fetais
et al,, 2022; Murire, 2024; Watson et al., 2021). La governance etica deve anche affrontare le
dinamiche socio-politiche che influenzano lo sviluppo e Uimplementazione dell'lA, garan-
tendo che le soluzioni di IA siano in linea con i valori sociali piu ampi (Caro, 2008). Inoltre,
le organizzazioni devono implementare politiche chiare per garantire la trasparenza etica,
lequita e luso responsabile dell’lA, prevenendo i pregiudizi, rafforzando la responsabilita e
mitigando le potenziali idee sbagliate sulla privacy e sul trattamento dei dati (Kulkarni et al,,
2024; Lichtenthaler, 2022; Sobhanmanesh et al., 2023). Gli imprenditori e i responsabili delle
decisioni devono anche assicurarsi che gli obiettivi delllA siano definiti in modo eticamente
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appropriato, riconoscendo i limiti e i rischi potenziali associati ai dati generati dall'lA (She-
pherd & Majchrzak, 2022).

Occorre inoltre considerare la trasformazione della forza lavoro determinata da queste tec-
nologie dirompenti. Poiché si prevede che la digitalizzazione crei ed elimini posti di lavoro,
garantire che 'adozione dell’lA non porti alla svalutazione delle competenze e all’allonta-
namento dei lavoratori & una sfida fondamentale. Il coinvolgimento dei dipendenti nello
sviluppo e nell'implementazione dell’lA & quindi fondamentale per ridurre al minimo le con-
seguenze negative e favorire una transizione all'lA pil inclusiva (Peifer & Terstegen, 2024;
Qvist-Serensen, 2020). Preoccupazioni simili emergono nelle applicazioni delllA incentrate
sulluomo, dove questioni etiche, sociologiche e legali devono guidare lo sviluppo, in partico-
lare in settori come agricoltura e i settori lavorativi tradizionali (Petcu et al., 2024). In settori
come lagricoltura, la necessita di un approccio incentrato sulluomo ¢ particolarmente rile-
vante, in quanto una leadership responsabile & essenziale per integrare U'lA e le tecnologie
loT in modo sostenibile ed eticamente corretto (Petcu et al,, 2024). Un’altra preoccupazione
crescente e limpatto delllA sulla proprieta intellettuale e sulla creazione di conoscenza.
Gli strumenti di IA generativa come ChatGPT possono produrre risposte distorte, contenuti
plagiati o violazioni del copyright, poiché faticano a riconoscere le distorsioni presenti nei
dati di addestramento o nelle fonti internet (Karakose et al., 2023). Questi rischi evidenziano
la necessita di salvaguardare eticamente i contenuti generati dall’lA e di adottare politiche
pilt severe per prevenire potenziali abusi e violazioni della proprieta intellettuale (Shepherd
& Majchrzak, 2022). In definitiva, Ul A deve valorizzare e rispettare i valori umani, rafforzando
la trasparenza, lequita e la sostenibilita a lungo termine (Wasserman, 2014). Stabilire linee
guida etiche che allineino le capacita delllA alle esigenze organizzative e sociali & essenziale
per promuovere un’integrazione responsabile dell’lA.

Come evidenziato nella ricerca di Attard-Frost e Lyons (2024), lalgoretica necessita di un
approccio strutturato che attraversi molteplici livelli - dalle scale internazionali e nazionali
fino a quelle subnazionali, settoriali e organizzative. Questa stratificazione della governance
e essenziale per garantire che i principi etici vengano integrati in modo coerente in tutte le
dimensioni operative, creando un ecosistema di |A responsabile dove i valori fondamentali
sono preservati indipendentemente dal contesto applicativo. La sfida principale consiste nel
tradurre principi etici astratti in linee guida concrete e implementabili che possano orientare
lo sviluppo tecnologico verso risultati socialmente benefici.

Un aspetto particolarmente critico dell’algoretica riguarda lidentificazione e la mitigazione
dei bias algoritmici. | pregiudizi nell’lA, spesso derivanti da dati di addestramento non rap-
presentativi o difetti di progettazione, possono perpetuare o esacerbare disuguaglianze so-
ciali esistenti. La ricerca recente ha identificato diverse modalita attraverso cui questi bias si
manifestano: nei dati stessi, nelle interazioni tra sistemi e utenti, nella similarita con modelli
esistenti, in obiettivi contrastanti, e persino come fenomeni emergenti in sistemi complessi.
Affrontare queste distorsioni richiede un impegno costante verso la diversificazione dei da-
taset, limplementazione di audit algoritmici regolari, 'adozione di approcci di progettazio-
ne inclusiva e il monitoraggio continuo delle prestazioni dei sistemi di A in diversi contesti
applicativi. Come sottolineato da Olatoye et al. (2024), le organizzazioni che adottano U'lA
devono prioritizzare la trasparenza per costruire fiducia tra gli stakeholder. Questo significa
non solo rendere comprensibili i processi decisionali algoritmici, ma anche garantire che sia-
no accessibili e verificabili da parte di diversi gruppi di interesse. Questa trasparenza implica
Uimplementazione di pratiche di progettazione etica, Uutilizzo di dataset diversificati e inclu-
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sivi, e ladozione di metodologie per minimizzare risultati discriminatori. In questo contesto,
il concetto di “spiegabilita” diventa centrale: i sistemi di |A non dovrebbero essere semplici
“scatole nere”, ma dovrebbero poter motivare le proprie decisioni in modo comprensibile
anche ai non esperti.

i Protezione dei dati e della privacy
Protezione e Lintegrazione dell’intelligenza artificiale negli ecosistemi aziendali e
data privacy . T . . . T
industriali richiede una solida comprensione dei quadri giuridici, della
conformita normativa e delle misure di cybersecurity. Le organizzazioni
che sfruttano U'IA devono navigare in un complesso panorama di leggi
e standard etici per garantire che limplementazione dell’lA sia in linea
con i principi di trasparenza, equita e responsabilita. Un aspetto fon-
damentale della conoscenza legale e normativa e la conformita alle politiche e ai quadri di
governance stabiliti, come la legge sulla protezione delle informazioni personali (POPI) e gli
standard ISO (Petcu et al,, 2024). Strettamente legato alla conformita normativa € il dominio
della protezione dei dati, che & un pilastro essenziale nella gestione responsabile dei pro-
cessi guidati dall’lA. Poiché le organizzazioni accumulano grandi quantita di dati grazie alle
iniziative di trasformazione digitale, &€ fondamentale stabilire meccanismi che garantiscano
la sovranita dei dati, la trasparenza e il consenso degli utenti nelle attivita di trattamento dei
dati (Peifer & Terstegen, 2024). | dipendenti e gli stakeholder devono essere consapevoli di
come vengono trattati i loro dati e le organizzazioni devono garantire la conformita alle leggi
sulla privacy per creare fiducia e prevenire sanzioni normative (Baumgartner et al,, 2024).
In questo contesto, i dipartimenti di gestione delle risorse umane svolgono un ruolo chiave
nella protezione dei dati dei dipendenti, in particolare nel contesto dell’automazione e della
gestione della forza lavoro guidata dallintelligenza artificiale, affrontando le preoccupazio-
ni legate alla sicurezza del posto di lavoro e alle pratiche etiche di impiego (Fenwick et al,,
2024). Oltre alla conformita legale e alla privacy, la sicurezza informatica € un altro aspetto
fondamentale da considerare. | sistemi alimentati dall’intelligenza artificiale devono essere
protetti dalle minacce informatiche, poiché una progettazione inadeguata puo esporli ad
attivita dannose, tra cui spyware, software pericolosi, worm e virus (Nene, 2024). Le aziende
devono implementare solide misure di sicurezza della rete e dellinfrastruttura, concentran-
dosi sulla progettazione di sistemi sicuri, sulla gestione delle minacce e delle vulnerabilita e
sulle strategie di mitigazione del rischio (Almeida, 2025). A un livello piu ampio, i quadri di
governance dell’lA devono considerare anche i rischi etici e la responsabilita organizzativa. |
leader sono responsabili del monitoraggio delle informazioni sensibili elaborate attraverso i
sistemi di IA, assicurando che i flussi di dati siano in linea con le considerazioni legali, etiche
e di fiducia (Kolbjernsrud et al., 2017). Stabilendo quadri legali e normativi chiari relativi alla
protezione dei dati e alla privacy, le organizzazioni possono garantire la conformita, mitigare
i rischi e promuovere la fiducia nelle innovazioni guidate dall’lA. Limplementazione di po-
litiche trasparenti, responsabili e sicure & essenziale per mantenere lintegrita operativa e la
fiducia del pubblico nelle applicazioni di |A.

Conasce
garantire

noemativa vigente

La tabella 2 riassume in maniera strutturata le competenze necessarie per guidare organiz-
zazioni nellera dell’|A emerse dall’analisi della letteratura.
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Tabella2 Analisi competenze individuate

Area Strategica e
Decisionale

Gestione dei rischi

legati all’Intelligenza

Artificiale

Sa identificare e gestire rischi e problematiche
specifiche associate all'utilizzo di soluzioni

Al, inclusa la conoscenza della legislazione in
ambito Al.
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Almeida (2025); Hearn et al., (2023);
Shahzad (2024); Peifer & Terstegen (2024);
Petcu et al,, (2024); Kulkarni et al. (2024);
Lichtenthaler, (2022).

Area Strategica e
Decisionale

Valutazione Econo-
mica e di Business

E in grado di valutare costi e benefici
economico-finanziari derivanti
dallintroduzione dell’Al nellorganizzazione.
Sa inoltre riconoscere e quantificare il valore
economico dei dati aziendali e le opportunita
di monetizzazione.

Anomabh et al. (2024); Baumgartner et al.
(2024); Lichtenthaler (2022); Surbakti et al.
(2024); Karki & Hadikusumo (2023); Chen
et al. (2024); Peifer & Terstegen (2024);
Levitt et al. (2024).

Area Strategica e
Decisionale

Progettazione Col-

laborazione Uomo-Al

Sa definire ruoli e responsabilita, progettare
workflow efficaci e realizzare soluzioni di Al
che pongono l'umano al centro, adottando un
approccio human-centered nella collaborazio-
ne tra persone e algoritmi.

Peifer & Terstegen (2024); Hearn et al.
(2023); Broo & Schooling, (2023); Shahzad
(2024); Chowdhury et al. (2023); Watson
et al. (2021); Gaffley & Pelser, 2021.

Area Strategica e
Decisionale

Pensiero sistemico

Possiede una visione integrata e olistica, capa-
ce di comprendere interdipendenze e relazioni
tra sistemi complessi.

Steptoe-Warren et al. (2011); Heracleous
(1998); Richthofen et al. (2022); Baumgart-
ner et al., (2024); Jorzik et al. (2024); Wal-
kowiak (2021); Abbasi et al., (2025); Hearn
et al. (2023); Watson et al. (2021).

Area Strategica e
Decisionale

Processo decisionale

basato sui dati

Conosce il funzionamento degli algoritmi di Al,
sa interpretare i risultati prodotti da modelli
avanzati e integrarli efficacemente nei processi
decisionali aziendali.

Baumgartner et al. (2024); Jorzik et al.
(2024); Nurshazana Zainuddin et al.
(2023); Pantea et al. (2024); Lee & Song
(2024); Lichtenthaler (2022); Bag & Rah-
man (2024); Watson et al,, (2021); Hearn

et al. (2023); Karki & Hadikusumo (2023);
Surbakti et al., 2024; Korepin et al. (2020);
Ogbeibu et al. (2021); Kolbjernsrud et al.
(2017); Giraud et al. (2023); Sposato (2024);
Fenwick et al. (2024).

Area Strategica e
Decisionale

Pensiero strategico

Sa anticipare trend tecnologici emergenti,
sviluppare scenari futuri e integrare in modo
completo ed efficace la data strategy e UAl nella
strategia aziendale, assicurando una stretta
correlazione tra obiettivi di business e iniziative
tecnologiche.

Langer & Landers (2021); Kaggwa et al.
(2024); Dave et al. (2023); Lee e Lee (2023);
Haefner et al. (2021); Rezaei et al. (2024);
Korzynski et al. (2024).

Area Tecnico-Ana-
litica

Alfabetizzazione Al

Conosce i concetti chiave, la terminologia e le
funzionalita di base dellintelligenza artificiale;
e in grado di interpretare le metriche di per-
formance, affidabilita e generalizzazione dei
modelli Al.

Long & Magerko (2020); Ng et al. (2021);
Baumgartner et al. (2024); Naser & Alavi
(2023); Pinski et al. (2024); Jorzik et al.,
(2024); Giraud et al. (2023); Karki & Ha-
dikusumo (2023); Shahzad (2024); Abbasi
et al,, (2025); Gaffley & Pelser (2021); Lee
etal. (2024); Alnaser et al. (2024); Ali et
al. (2024); 1APP, (2024), Bag & Rahman
(2024).

Area Tecnico-Ana-
litica

Pensiero Computa-
zionale

Conosce i principi del pensiero computazionale
e sa applicare tale approccio per formulare e ri-
solvere problemi complessi in modo strutturato
e algoritmico, comprendendo logiche e meto-

dologie che stanno alla base delle soluzioni Al.

Wing (2006); Selby & Woollard (2010);
Baumgartner et al. (2024).
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Area Tecnico-Ana-
litica

Integrazione sistemi
Al

Conosce i sistemi aziendali e sa come integrarli
efficacemente con strumenti e soluzioni Al.

Pinski et al. (2024)

Area Tecnico-Ana-
litica

Architettura digitale
della conoscenza

Sa progettare e gestire la documentazione
aziendale e i flussi di conoscenza rendendoli
accessibili e fruibili dagli algoritmi di Al.

World Economic Forum (2024); Janssen et
al. (2020).

Area Tecnico-Ana-
litica

Data Governance

Conosce processi, metodologie e tecniche per
gestire dati strutturati e non strutturati a livello
aziendale, inclusi processi per la gestione della
qualita dei dati e documentazione dei meta-
dati.

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Leadership coinvol-
gente

Sa coinvolgere attivamente e motivare le
persone nello sviluppo e nell’adozione delle
soluzioni Al.

Schaufeli (2021); Baumgartner et al.
(2024); Jorzik et al. (2024); Giraud et al.
(2023); Pinski et al., (2024); Shahzad
(2024); Lee et al. (2024).

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Guida di team inter-
disciplinari

E capace di assemblare, coordinare e guidare
team multidisciplinari in progetti di intelligenza
artificiale, gestendo le interazioni tra persone

e algoritmi e favorendo la collaborazione,

la gestione delle emozioni e l'integrazione
efficace delle competenze.

Baumgartner et al. (2024); Peifer &
Terstegen (2024); Richthofen et al. (2022);
Surbakti et al,, (2024); Fridgeirsson et al.
(2021); Sposato (2024); Aldighrir (2024);
Bag & Rahman (2024); Levitt et al.
(2024); Rehan et al. (2024); Chowdhury
et al. (2023); Rehan et al. (2024); Luo et
al. (2025); Nurshazana Zainuddin et al.,
(2023).

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Comunicazione tec-
nica efficace

Sa spiegare concetti tecnici relativi allAl in ma-
niera chiara e semplice, riuscendo a collegare
efficacemente gli aspetti tecnici con le esigenze
di business e facilitando il dialogo tra personale
tecnico e non tecnico.

Mikalef et al. (2023); Ransbotham et

al. (2022); Baumgartner et al. (2024);
Richthofen et al. (2022); Shahzad (2024);
Hearn et al, (2023); Bag & Rahman
(2024); Watson et al. (2021); Lee et al,,
(2024)

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Apprendimento e for-
mazione continua

Possiede curiosita intellettuale e proattivita
nellaggiornamento costante sulle evoluzioni

dellAl.

Anomah et al. (2024); Nene, (2024);
Dweck (2015, 2016); Aulia & Lin (2024);
Broo & Schooling, (2023); Peifer & Terste-
gen (2024); Chen et al. (2024); Luo et al.
(2025); Petcu et al. (2024); Wallinheimo et
al. (2023); Sposato (2024).

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Gestione della resi-
stenza all’lA

E capace di supportare emotivamente e
operativamente le persone nella gestione dei
timori e delle resistenze durante la transizione
digitale.

Jorzik et al. (2024); Lichtenthaler, (2022).

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Empatia e benessere

Sa gestire il benessere emotivo e psicologico
del personale, promuovendo la resilienza orga-
nizzativa nel contesto dei cambiamenti guidati
dall’Al.

Landry (2024)

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Pensiero creativo
potenziato

E in grado di combinare la creativita umana
con le potenzialita dell'lA, bilanciando
efficienza automatizzata e originalita creativa.

Ogbeibu et al. (2021); Nurshazana Zai-
nuddin et al., (2023), Walkowiak (2021);
Kolbjernsrud et al. (2017); Alnaser et al.
(2024); Fenwick et al. (2024); Watson et
al. (2021).
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Competenza Descrizione Riferimenti Letteratura

Sa guidare efficacemente il team attraverso
trasformazioni tecnologiche, mantenendo un

Resilienza digitale e approccio flessibile e promuovendo strategie Wright (2016); Ransbotham et al. (2022);
adattabilita di apprendimento continuo per garantire un Wang et al. (2024); Li et al. (2024).

costante aggiornamento delle competenze del
team.

Area di Leadership
e Gestione del Cam-
biamento

Gestione partnership

Sa selezionare e gestire partnership tecno-
logiche per progetti basati su intelligenza
artificiale, gestendone l'intero ciclo di vita con
attenzione alla co-creazione e alla continua
manutenzione e aggiornamento delle soluzioni
Al

Brey & Dainow (2024)

Area Normativa e
etica

Benanti (2020; 2023); Mantini (2022);
Baumgartner et al. (2024); Jorzik et al.
(2024); Giraud et al. (2023); Shahzad,
(2024); Lee & Song (2024); Fetais et al.
E consapevole degli aspetti etici dellAl e sa (2022); Murire (2024); Watson et al.
adottare misure per identificare e mitigare (2021); Caro (2008); Kulkarni et al. (2024);

Algoretica potenziali bias algoritmici. Sa come impostare  Lichtenthaler (2022); Sobhanmanesh et

e seguire framework etici che traducono valori  al. (2023); Shepherd & Majchrzak (2022);

morali in forme computabili dagli algoritmi Al.  Peifer & Terstegen (2024); Qvist-Serensen
(2020); Petcu et al., (2024); Karakose et
al. (2023); Shepherd & Majchrzak (2022);
Attard-Frost e Lyons (2024); Olatoye et al.
(2024)

Area Normativa e
etica

Protezione dei dati e
della Privacy

Petcu et al. (2024); Peifer & Terstegen
(2024); Baumgartner et al. (2024); Fenwi-
cketal, (2024); Nene (2024); Almeida,
(2025); Kolbjernsrud et al. (2017)

Conosce le procedure per garantire la protezio-
ne e la privacy dei dati utilizzati nel’ambito Al,
inclusa la normativa vigente.
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4.5 Considerazioni di sintesi e avvio del Focus Group EC?}

Llntelligenza Artificiale sta emergendo come uno dei principali fattori di trasformazione nel-
le organizzazioni, ridefinendo non solo i processi operativi e decisionali, ma anche le com-
petenze richieste ai manager. La sua adozione non si limita all'implementazione di nuove
tecnologie, ma impone una revisione profonda delle capacita manageriali necessarie per
governarne le implicazioni strategiche e mitigare i rischi associati. Questo studio si propone
di delineare un quadro strutturato delle competenze chiave per una gestione efficace dell’lA,
attraverso una revisione sistematica della letteratura accademica e non accademica condot-
ta secondo il protocollo PRISMA. Lanalisi dei contenuti dei 95 documenti inclusi nella revi-
sione ha permesso di identificare quattro macroaree di competenze manageriali essenziali:
Strategiche e decisionali, Tecniche e analitiche, Normative ed etiche e Leadership e gestione
del cambiamento. Queste categorie comprendono 16 competenze specifiche che fornisco-
no ai manager strumenti fondamentali per guidare U'adozione dell'lA con consapevolezza e
responsabilita. Le competenze Strategiche e decisionali e Normative ed etiche sottolineano
Uimportanza della capacita di valutazione critica, della governance e della gestione del cam-
biamento in un contesto sempre pilt automatizzato. Le competenze Tecniche e analitiche
garantiscono una conoscenza approfondita dei sistemi di |A, mentre quelle relative alla Le-
adership e gestione del cambiamento assicurano un’integrazione sostenibile e conforme alle
normative e alle aspettative sociali.
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| risultati emersi dalla revisione della letteratura costituiscono il punto di partenza per una
seconda fase di ricerca, basata su un’analisi qualitativa condotta attraverso focus group con
dirigenti di alto livello nazionale. | partecipanti, selezionati per la loro esperienza manage-
riale e per il ruolo strategico all'interno di organizzazioni di rilievo nel panorama italiano,
contribuiscono a validare e integrare il quadro delle competenze individuate, verificandone
la pertinenza nel contesto organizzativo italiano e approfondendo eventuali capacita emer-
genti non ancora adeguatamente documentate. Lobiettivo & sviluppare un modello concet-
tuale che superi una visione frammentata, organizzando le competenze in cluster coerenti
e funzionali, e individuare le priorita di sviluppo in base alla loro rilevanza strategica e alla
fattibilita della loro implementazione nei percorsi formativi. La ricerca, quindi, non si limita
a fornire una mappatura delle competenze manageriali per ladozione dell'lA, ma pone le
basi per una riflessione piu ampia sulla loro applicazione concreta e sul loro impatto nella
trasformazione digitale delle imprese.
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APPENDICE A: Classificazione Articoli

APPENDICE B: Parole chiave letteratura non accademica

Dall’analisi dei report provenienti dalla letteratura grigia sono state estratte le parole chiave
maggiormente ricorrenti al fine di individuare i principali temi connessi alle competenze
manageriali richieste dalladozione dell'Intelligenza Artificiale (Al) nei contesti organizzativi.
Le parole chiave sono state successivamente rappresentate attraverso una word cloud, con
lobiettivo di visualizzare in modo sintetico la frequenza e la rilevanza dei concetti emersi.

La word cloud evidenzia la centralita di termini quali “governance”, “readiness”, “ai lite-

racy”, “deployment” e “risk”, a indicare come lattenzione sia fortemente orientata alla
gestione strategica e al governo dei processi di implementazione dellAl. Emergono inoltre
riferimenti alla necessita di sviluppare capacita organizzative e di leadership (“capability”,

99 ¢

“leadership”, “vision”), nonché alla gestione del rischio e alla mitigazione delle vulnerabilita
(“threat”, “mitigation”, “compliance”). La presenza di termini quali “talent”, “ecosystem” e
“collaboration” sottolinea limportanza attribuita alla dimensione umana e alla costruzione
di ecosistemi collaborativi per lo sviluppo e l'adozione responsabile delle tecnologie Al. In-
fine, concetti come “accountability” e “literacy” richiamano la crescente necessita di com-
petenze specifiche e di assunzione di responsabilita lungo lintero ciclo di vita dei sistemi di

intelligenza artificiale.
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