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Nel 2024–2025, Intesa Sanpaolo ha raggiunto risultati significativi, con oltre 100 casi 
d’uso di intelligenza artificiale già implementati con successo in produzione

31/12/2023 30/06/2025 End of 2025

77

111

163

Aggiornamento al 06/03/2026

NUMERO DI AI/ GENAI USE CASE SVILUPPATI IMPATTO DELL’IA NELLA BANCA

+250

26
38 +10 €100M

Generative AI 
use cases

Iniziative
Agentic AI Valore generato

Esperti di AI/ GenAI 
(Data&AI Office)

Use case classificati ad alto rischio

+15 Aree di business bancario e di 
governance coinvolte

2026

INTES4 ~ SJ\NPAOID 



3

TIMELINE DI ADOZIONE AI ACT

2021 – Aprile
Commissione Europea
Prima proposta AI Act

2024 -Luglio
Pubblicazione in 
Gazzetta Ufficiale

Today

2 Agosto 2024
Entrata in vigore della legge

2 Febbraio 2025
Applicazione dei divieti in 
merito ai Sistemi Vietati

2 Agosto 2025
Efficacia requisiti 
modelli GPAI

2 agosto 2026
Efficacia requisiti alto 
rischio

2 Agosto 2027
Efficacia requisiti alto 
rischio per Sistemi 
integrati in prodotti 
regolamentati

PRINCIPI CHIAVE

L’AI Act, per ogni Sistema di I.A. prevede requisiti ed 
obblighi graduati in funzione del sottostante rischio per 
la salute, la sicurezza e la protezione dei diritti 
fondamentali della persona, anche tenuto conto dei 
costi e benefici associati

Risk based

L’AI Act prevede che le misure di presidio siano 
declinate caso per caso nell’operatività concreta

L’AI Act impone una valutazione preliminare dei rischi 
e delle relative misure di mitigazione secondo un 
approccio di conformity by design nonché 
l’esecuzione di un self-assessment dei Sistemi di I.A. 
volto ad applicare i requisiti in accordo con le previsioni 
normative e di auto regolamentazione

Conformity by design

Principle based

I

II

III

Prossime scadenze:
Ad Agosto 2026 saranno efficaci i requisiti per i Sistemi di I.A. ad alto rischio.

L'AI Act è stato introdotto per regolamentare l'uso dei Sistemi di I.A., garantendo un 
approccio antropocentrico che tuteli i diritti fondamentali

L'AI Act è ufficialmente in vigore dal 2 agosto 2024 e definisce obblighi specifici per Fornitori e Deployer
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• 
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Per una piena applicazione dei presidi di Responsible AI, è stato creato un centro di 
eccellenza dedicato che svolge diverse attività

Definizione di strumenti che facilitino lo sviluppo di sistemi di I.A.
conformi all’AI Act per mitigare i rischi che incidono sui diritti fondamentali e, 
più in generale, quelli connessi all’utilizzo della GenAI

MITIGAZIONE 
RISCHI

Social

Definizione di regole e processi per lo sviluppo e l’adozione dei sistemi di 
intelligenza artificiale, accompagnate da meccanismi di monitoraggio 
continuo

GOVERNANCE 
E NORMATIVA 
INTERNA

Governance

Sviluppo di iniziative mirate a integrare l’AI in ambiti di sostenibilità, con il lancio 
di soluzioni innovative a supporto degli obiettivi ESG

SUSTAINABILITY 
AI

Environmental

INTffi4. ~ Sl\NPAOID 
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Intesa Sanpaolo ha creato un centro di eccellenza dedicato all’intelligenza artificiale 
per gestire lo sviluppo delle soluzioni AI all’interno della banca

Data 
Science & 

RAI 
AI DeliveryData 

Strategy
Data 

Governance

Chief of Data & AI Definizione di regole e standard tecnologici

Governance della Responsible AI

Sviluppo e condivisione del Know-how in ambito AIData&AI IT Cybersecurity

Più di 200 professionisti Lavoro con Intelligenza Artificiale

Responsible AI

…

…

…

…

…

…

…

OBIETTIVI DEL COE DI RESPONSIBLE AIVISTA ORGANIZZATIVA

9

5 AI GOVERNANCE & 
PROCESSES

DATA & AI ETHICS 
SPECIALIST

19 RESPONSIBLE AI 
EXPERT

I -------------------------
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EVIDENT AI certifica che Intesa Sanpaolo è tra le principali banche a livello mondiale 
per contributi sulla Responsible AI (analisi relativa al periodo 2022-2024)

INDICATORI CHIAVE AZIENDE

2

1

3

6

3

5

7

10

8

9

RANK

3°
Capital one

JPMorganChase

Royal Bank of Canada

Intesa Sanpaolo

Wells Fargo

Standard Chartered

Groupe BPCE

UniCredit

TD Bank

CommBank47%

Intesa Sanpaolo 
ha raggiunto la 
terza posizione (a 
pari merito, marzo 
2025) al mondo 
per pubblicazioni 
su temi di IA 
responsabile

Le pubblicazioni 
del Gruppo su 
Responsible AI 
rappresentano 

quasi la metà 
del totale dei 

contributi

Fonte: Evident AI Index, Marzo 2025
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Agenda

01 Fairness nei modelli di Machine Learning

Metriche di Fairness e incompatibilità02
Razionali alla base della scelta della metrica di Fairness 03
Modelli di mitigazione dei bias04
Guardrail05
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100 humans - NetflixSouthern State Parkway bridges – Robert Moses
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Applicazioni di AI di successo

Automazione Creazione di contenuti

Navigazione Relazioni

INTES4 ~ Sp.NpAOI.O 
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Soluzioni di AI fallite

Il sistema di riconoscimento facciale di Amazon funziona 
meglio per uomini bianchi

Il chatbot Tay di Microsoft è stato messo offline dopo aver 
pubblicato tweet razzisti

IBM’s Watson for Oncology è stato dismesso Lo strumento AdFisher di Google ha mostrato 
significativamente meno annunci di lavori ben retribuiti alle 

donne rispetto agli uomini

BM Watson F ops For 
Cancer Treatment: , ? , 

Why Did Al Fai? 1J 

amazon -.._.,;, 

98.7% 68.6% 100% 92.9% 

DARKER 
MALES 

DARKER LIGHTER 
FEMALES MALES 

LIGHTER 
FEMALES 

Amazon Rekognition Performance on Gender Classification 

.Pìòl!J-ist\.er !kld i:c a.J".ornlllll! . Q'1 Drl ~ b òlMD. 

aid dl!nl~ 1ic i:rofies. 

d!lrm~e I , ~ 11=! gerrlc!r m t1 

rmu n 1-. Zl::b. 'a: çh· )1"3 ji:e:. 

TayTweets O 
@TayandYou 

The officiai account of Tay, Microsott's 

A.I. fam from the internet that's got zero 

chill! The more you talk the smarter Tay 
gets 

Q the internets 

c9 tay.ai/#about 

lb:Hil-EF·hiHM 

10: = == 

Tweets Tweets & replies Photos & videos 

D Pinned Tweet 

Taylweets CTayandYou • Mar 23 

hellooooooo w rld!!! 
+- t."l 457 • 1.1K ... 

TayTweets OTayandYou • 10h 

- e u soon humans need sleep now so many 
conversations today thx 
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 «Il Machine Learning dà al computer l’abilità di imparare senza essere esplicitamente programmato» 
(Arthur Samuel, 1959) 

 Nelle applicazioni di Machine Learning supervisionato le logiche decisionali non vengono esplicitate 
ma dipendono dai dati e dall’algoritmo di apprendimento

Come imparano gli algoritmi di AI «supervisionati»

Come «insegniamo» alle macchine 

Dati 
Osservati

Algoritmi di 
Apprendimento

Sistema Decisionale
(semi)Automatico

Decisione 
Target

INTES4 ~ SJ\NPAOID 
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Rischi derivanti da AI: Persone (1/3)

Quando i sistemi di AI vengono usati per prendere decisioni  possono avere un effetto 
sulla vita delle persone, rappresentando dunque un rischio

Il Machine Learning potrebbe amplificare 
e replicare i bias già presenti nei dati, ma 

su più ampia scala

I Dati, specchio della società

Il Machine Learning potrebbe trascurare 
le minoranze, generando a tutti gli effetti 

bias originariamente assenti nei dati

Squilibri nelle dimensioni del 
campionett ... $ 

INTES4 ~ SJ\NPAOID 



13

Rischi derivanti da AI: Aziende (2/3)

Quando i sistemi di AI non funzionano responsabilmente possono portare danni 
reputazionali e economici all’azienda

HOME > TECH 

Amazon built an Al tool to hire people but had to shut it down 
because it was discriminating against women GOOGLE IS POISONING 11S 

REPUTATION WITH Al 
RESEARCHERS 

lsobel Asher Hamitton Oct 10. 2018. 11:47 AM INSIDER 

The firing of top Google Al ethics researchers has created a 
significant backlash 

By I Apr 13 2021 9 30am EDT 1HEVERGE 

The Appie Card Didn't 'See' Gender-and That's the 
Problem 
The way its algorithm determines credit lines makes the risk of bias more acute. 

INTES4 ~ SJ\NPAOID 
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Rischi derivanti da AI (3/3)

Per mitigare i rischi associati all’utilizzo di sistemi di intelligenza artificiale, in particolare 
quelli classificati ad alto rischio, viene applicato un quadro normativo specifico come 
l’AI Act, che stabilisce regole e requisiti per garantirne un utilizzo sicuro e responsabile

lii ~ EUROPEAN 
COMMISSION 

Brussels , 2 1.4.2021 
COM(202 1) 206 final 

2021/0 106 (COD) 

Proposal far a 

REGULATI0::-1 OF TH E EUROPEAl~ PARLIAME1'1T AND OF THE COUNCIL 

LA YING DOWN HAR..~IONISED RULES ON ARTIFICIAL INTELLIGENCE 
(ARTIFICIAL INTELLIGENCE ACT) AND AMENDING CERTAIN UNION 

LEGISLATIVE ACTS 

Article 13 
Transparency andprovision of information to users 

Article 10 
.Dma and data governanc,e 

(f) exan1ination in vìew of possìble biases; 

(g) the identificatìon of any possible data gaps or shortco111ings, and how those 
gaps and shortcomings can be addressed. 

Training, validation and testing data sets shall be relevant, representative, free of 
errors and complete. They shall have the appropriate statistica! properties, including, 
where applicable as regards the persons or groups of persons on which the high-risk 
AI systen1 is intended to be used. These characteristìcs of the data sets may be n1et at 
the leve! of individua! data sets or a c01nbination thereof. 

INTES4 ~ SJ\NPAOID 
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Lo Zoo delle Metriche di Fairness

A clarification of the nuances in the fairness metrics landscape, Castelnovo, Crupi, Greco, Regoli, Penco, Cosentini. Scientific Reports 2022

FAIRNESS

Observational 
Metrics

Causality-based 
Metrics

Group 
Fairness

Individual 
Fairness

Statistical 
Parity

Error Rate
Parity

Esistono numerose definizioni di fairness che, nella maggior parte dei casi, non sono tra 
loro compatibili

I / 
? 

/ 
/ 

\ ~ 

• 
"" • 
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Incompatibilità tra metriche di Error Rate Parity (1/3) 

Il dibattito COMPAS

Caucasici Afroamericani

Precision Caucasici = Precision Afroamericani =  75%

Predetto
Recidivo

Negli USA era stato sviluppato un software per prevedere la recidività dei criminali. Tale software, 
tenendo conto della Fairness, era stato sviluppato affinché soddisfacesse Precision Parity

Predetto
non Recidivo

Legenda
Veramente Recidivo Non Recidivo

----------------

✓ 
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Incompatibilità tra metriche di Error Rate Parity (2/3) 

Il dibattito COMPAS
COMPAS fu criticato mediaticamente come discriminatorio 
perché non soddisfaceva Equal Opportunity 

Legenda
Veramente Recidivo Non Recidivo

Caucasici Afroamericani

Predetto
Recidivo

Predetto
non Recidivo

Recall Caucasici = 60% Recall Afroamericani = 86 %

INTES4 ~ S~OID 
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Incompatibilità tra metriche di Error Rate Parity (3/3) 

Fairness and Machine Learning, Solon Barocas, Moritz Hardt, Arvind Narayanan (2019). https://fairmlbook.org

Il dibattito COMPAS
Sviluppare un sistema che predica la recidiva rispettando simultaneamente Prediction Parity ed 
Equal Opportunity non è possibile, come dimostrato dal teorema di impossibilità

Proposition 4. Assume that all events in the joint distribution of ( A, R, Y) 
have positive probability, and assume A /- Y. Then, separation and suffi­
ciency cannot both hold. 

Proof A standard fact2 7 about conditional independence shows 

A ..l R I Y and A ..l Y I R A ..l (R, Y). 

Moreover, 

A ..l (R, Y) A ..l R and A ..l Y . 

Taking the contrapositive completes the proof. 
o 

27 See Theorern 17.2 in L. Wasserman, 
Ali of Statistics: A Concise Course in 
Statistica[ Inference (Springer, 2010) 

INTES4 ~ SJ\NPAOID 
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Risultato
positivo

Risultato
negativo

Incompatibilità tra Individual e Group Fairness (1/2)

Domestic Foreign

Fi
na

nc
ia

l s
ta

tu
s

Individual Fairness

Individui simili (rispetto ad un dato task) 
dovrebbero essere trattati allo stesso modo 

(rispetto a quel task) (Dwork, 2012)

Statistical Parity

Gruppi demografici distinti dovrebbero, 
mediamente, ricevere lo stesso trattamento
(ispirato dalla legge sui diritti civili in US e UK) 

Domestic Foreign

Un dilemma frequente è scegliere fra group e/o individual fairness
r r 

•••• • - - - ---~------------------------------- ---~ --- - - ~----------------
-- --- ----- --------------------
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Statistical Parity ModelIndividual Fair Model

Incompatibilità tra Individual e Group Fairness (2/2)

Un dilemma frequente è scegliere fra group e/o individual fairness

Quando la target è correlata con una sensibile, l’unico modo per creare un output che soddisfi la 
Statistical Parity è utilizzare la variabile sensibile nel modello, perdendo la Individual Fairness

COD_RATING_PEF 

NUM_MAX_PAYMENTS_AMOUNT 

COD_PRODUCT 

NUM_NET_MONTHLY_INCOME 

NUM_PAYMENTS 

COD_CREATION_CHANNEL 

NUM_RISK_LEVEL 

NUM_TOT_AMOUNT_INTERESTS 

FLG_INSURANCE 

FLGJOINT_MORTGAGE 

NUM_PAYMENTS_AMOUNT 

DES_BANKING_SENIORITY 

COD_RATING_EXANTE 

COD_LOAN_PURPOSE 

NUM_PAYABLE_AMOUNT 

DAT_LIFE_INSURANCE_EXPIRATION 

NUM_AMOUNT_LIFE_INSURANCE_HOLDER 

NUM_AMOUNT_INSURANCE_PREMIUM 

NUM_AMOUNT_NONLIFE_INSURANCE_HOLDER 

DES_AGE_HOLDER 

DAT_NONLIFE_INSURANCE_EXPIRATION 

NUM_INCOME_EARNERS 

FLG_TELEPHON_CONATCT 

NUM_REQUESTED_AMOUNT 

NUM_FAMILY _MEMBERS 

High 

NUM_AMOUNT_NO_N;_L~-l~F_E~--~I_N~-5~-U;!J-RAl:_:J:_N!,1_;~;;;:~~~~~~;;~~=~~~~•-:::::::::::::::::::::::::::::;t:::::-:_~-J--DES_CITIZENSHIP 

FLG_GEND 

FLG_EMAIL_CONTACT 

NUM_AMOUNT_LIFE_INSURANCEJOINT_HOLDER 

Low 
-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 o.o 0.2 

SHAP value (impact on model output) 

COD_RATING_PEF 

NUM_MAX_PAYMENTS_AMOUNT 

NUM_NET_MONTHLY_INCOME 

COD P 

DES_CITIZENSHIP 

COD _ CREATION_ CHA 

NUM_RISK_LEVEL 

NUM_PAYMENTS 

FLG_INSURANCE 

NUM_TOT_AMOUNT_INTERESTS 

NUM_PAYMENTS_AMOUNT 

FLGJOINT_MORTGAGE 

DES_BANKING_SENIORITY 

COD_RATING_EXANTE 

COD_LOAN_PURPOSE 

DAT_UFE_INSURANCE_EXPIRATION 

NUM_AMOUNT_INSURANCE_PREMIUM 

NUM_PAYABLE_AMOUNT 

DAT_NONLIFE_INSURANCE_EXPIRATION 

NUM_AMOUNT_LIFE_INSURANCE_HOLDER 

NUM_AMOUNT_NONLIFE_INSURANCE_HOLDER 

DES_AGE_HOLDER 

NUM_REQUESTED_AMOUNT 

FLG_ TELEPHON_CONATCT 

NUM_INCOME_EARNERS 

FLG_EMAIL_CONTACT 

NUM_FAMILY_MEMBERS 

NUM_AMOUNT_LIFE_INSURANCEJOINT_HOLDER 

FLG_GENDER 

NUM_AMOUNT_NONLIFE_INSURANCEJOINT_HOLDER 

Hlgh 

Low 
-o.e -o.6 -o.4 -0.2 o.o 0.2 

SHAP value (impact on model output) 

INTffi4. ·~ S~AOIO 
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Effetti delle metriche di Fairness (1/2)

La scelta della metrica di Fairness dipende innanzitutto dall’intenzione, o meno, di modificare lo status 
quo

Alcune metriche che mantengono 
lo status quo: 

Alcune metriche che modificano 
lo status quo: 

Individual 
Fairness

Error Rate
Parity

Causality-based 
Metrics

Statistical Parity

Queste metriche vanno tipicamente utilizzate quando si 
«assume» che i dati a disposizione e le loro relazioni siano una 
rappresentazione fedele della realtà che il sistema decisionale 
in cui sono impiegate deve cercare di non alterare

Queste metriche vanno tipicamente utilizzate quando si 
«assume» che i dati a disposizione, e in particolare la variabile 
target, contengono bias che si vogliono eliminare

L’obiettivo principale di queste metriche è rimuovere 
bias già presenti nei dati

Un modello perfetto non può essere fair

L’obiettivo principale di queste metriche è non creare 
nuovi bias e non amplificare quelli già presenti

Un modello perfetto è anche perfettamente fair
INTES4 B S~OIO 
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Effetti delle metriche di Fairness (2/2)

La scelta di cambiare lo status quo può dipendere sia da ragioni strategiche, sia di beneficio per la 
popolazione. In alcuni casi, decisioni positive possono creare danni

Gruppo non 
protetto

Sc
or

e 
d

el
 m

od
el

lo

Gruppo 
sensibile Risultato

positivo

Risultato
negativo

Esemplificativo

Nelle situazioni reali bisogna decidere se classificare 
positivamente o negativamente i migliori individui del 
gruppo sensibile che permetterebbero di pareggiare 
le «quote» ma hanno caratteristiche individuali che 

tipicamente portano a un rifiuto

Si dovrebbero classificare negativamente quando:
la decisione può portare danni a chi la riceve o all’intera 

società

Per esempio concedere un prestito a chi non può ripiagarlo 
può aggravargli la situazione finanziaria, o non controllare 

frodi laddove si verificano con più probabilità fa 
effettivamente aumentare le frodi contro i clienti

Si dovrebbero classificare positivamente quando:
la decisione porta benefici che migliorano l’intero 
gruppo di appartenenza e non ci sono ragioni per 
pensare che le classi siano trattate diversamente

Per esempio ammettere più donne in facoltà università 
tecniche, può ispirare sempre più donne a 

intraprendere studi tecnici. Inoltre, uomini e donne 
hanno pari predisposizione verso tali materie

I 

H 

• • / 

• • • •• • - ------------------ ----------------• - -.-
• ----------------• •• 

~ 
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Le tecniche di mitigazione si dividono nelle seguenti famiglie, che dipendono dalla fase nel 
processo in cui viene rimosso il bias 

Pre-Processing:
Dataset Rimozione dei bias 

nel training set
Addestramento 

del modello Validazione

In-Processing:
Dataset Addestramento del modello

 con vincoli di Fairness
Validazione

Post-Processing:
Dataset Validazione

Addestramento 
del modello

Tecniche di mitigazione del Bias

Calibrare le soglie
 dei risultati

g ti g 
f1 9 f1 

~ 

~ 
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Lesione dei diritti 
fondamentali dell’uomo

Rischi 
reputazionali

Rischi di 
sicurezza

Rischi di Inefficienze 
operative

es. prendendo una 
decisione 
discriminatoria in ambito 
concessione crediti

es. un chatbot 
aziendale che da 
una risposta a un 
Cliente o con del 
contenuto 
inappropriato 
causando danni 
d’immagine 

es. Manipolazioni dei 
prompt per ottenere 
dati sensibili e  
informazioni non 
autorizzate

es. gli agenti sono 
a rischio di eseguire 
operazioni 
ridondanti con 
decuplicazione dei 
costi

AI

GEN AI

AI 
Agentica

En
tit

à
de

l r
isc

hi
o

-

+
Coincide con il rischio di 
Conformità all’AI ACT NON Considerati nella classificazione del rischio richiesta dall’AI ACT

Questi rischi sono gestiti attraverso strumenti, misure governance e controlli di Responsible AI

Take-away: la strategia del Gruppo è mitigare e gestire i rischi legati all’Intelligenza Artificiale, che diventano sempre 
più complessi con l’evoluzione tecnologica

L’evoluzione tecnologica porta nuove tipologie di rischi che richiedono nuovi modelli 
di gestione e tecnologie innovative per mitigarli

0 

Q o 
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L’adozione della Generative AI negli use case è in rapida crescita, rendendo sempre 
più centrale la mitigazione dei rischi legati all’uso dei LLM

Rischio

Allucinazioni e 
disinformazione

Pregiudizi e risposte 
inappropriate

Gestione e rischi di 
sicurezza

Utilizzi a finalità 
generali

Gestione dei dati 
sensibili e privacy

Presidi

Tossicità

Gestione contenuti

Descrizione 

Prompt Injection
Rileva le tecniche di attacco in cui vengono inserite istruzioni dannose 
nell'input del modello per costringerlo a produrre output non intenzionali e 
ne previene gli effetti

Blocco dell'uso di un linguaggio che incita all'odio, molesto o dannoso

Allucinazioni Prevenire le informazioni fabbricate o errate prodotte da un modello di 
intelligenza artificiale quando manca di contesto o conoscenza sufficienti

Impedire al modello di rispondere a domande fuori contesto

Rilevamento PII Rileva informazioni di identificazione personale che possono essere 
utilizzate per riconoscere o tracciare un individuo e ne protegge la privacy

INTES4 ~ S~OID 
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L’utente invia un messaggio al chatbot
Pre-Guard: controllo del messaggio dell’utente
Prima che il messaggio venga inviato all’LLM, il sistema di Pre-
Guard lo analizza per verificare che sia conforme alle regole 
(sicurezza, policy, contenuti ammessi)
 Se il messaggio è valido, viene inoltrato all’LLM
 Se il messaggio non è conforme, viene bloccato e l’utente 

riceve una risposta standard o una richiesta di modifica
L’LLM genera la risposta
Post-Guard: controllo della risposta dell’LLM
Prima di essere mostrata all’utente, la risposta dell’LLM viene 
verificata dal Post-Guard per assicurare che sia sicura, corretta e 
conforme
 Se la risposta è accettabile, viene mostrata all’utente
 Se la risposta non è conforme, il sistema la blocca e fornisce un 

messaggio alternativo (ad esempio chiedendo di riformulare o 
segnalando il problema)

Il messaggio di risposta arriva all’utente

1

2

3

4

5

User Guardrail LLM

1 ValidationUser Message
2

Text 
Generation

ValidationResponse5

3

4

Come funziona un Guardrail 

MODELLO DI CONTROLLO DEI GUARDRAIL 

I Guardrail operano su due livelli:

Pre-guard: è la prima linea di difesa e si occupa della 
validazione dell’input dell’utente prima che venga elaborato 
dal modello LLM del caso d’uso

Post-guard: entra in azione dopo la generazione della risposta 
da parte dell’LLM e ne valida il contenuto, fungendo da ultimo 
controllo prima della consegna all’utente. Serve a intercettare 
eventuali violazioni di policy, linee guida o inesattezze
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