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Principali pianeti dell’Intelligenza Artificiale

=> Utilizza regole logiche e rappresentazioni esplicite per risolvere problemi complessi.

=> Impiega dati storici e modelli per prevedere eventi e tendenze future.

=> Suggerisce azioni ottimali, valutando scenari e conseguenze, per guidare le decisioni
strategiche.

=> Crea nuovi contenuti come testi, immagini, suoni o dati, simulando il processo creativo

umano.

VWG GEU L TP CXC G Y V.Y e T ET 14V )] => Sfrutta § modelli linguistici per ragionare, pianificare ed
eseguire compiti complessi in autonomia o con un minimo intervento umano.

=> ldentifica e modella relazioni causa-effetto per andare oltre le semplici correlazioni statistiche.
=> Fornisce motivazioni trasparenti e interpretabili per i risultati generati dai modelli di
apprendimento automatico.

=> E’ focalizzata sull'apprendimento continuo, adattandosi a contesti e dati in
costante mutamento.

=> Raccomanda o esegue azioni autonome sulla base di obiettivi e vincoli definiti.

=> Applica I'lA a sistemi fisici per percepire e manipolare il mondo reale.
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Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo:il ruolo delle reti neurali artificiali
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A cartoon drawing of a biological neuron (left) and its mathematical model (right).


https://cs231n.github.io/neural-networks-1/

Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo:il ruolo delle reti neurali artificiali
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https://cs230.stanford.edu/syllabus/

Il mattoncino fondamentale dei modelli generativi di apprendimento profondo:il ruolo delle reti neurali artificiali

0
Ory1 = 0 — na—et](H);

Obiettivo
0 = (_W; b) Trovarei parametri che minimizzano I'errore del modello sui dati
) Discesa del gradiente
Meccanismo
Come scendere da una montagna con la nebbia: un passo alla -
volta nella direzione opposta alla pendenza (gradiente)

A cosa serve
Strategia di ottimizzazione: aggiorna i parametri utilizzando il

gradiente per ridurre I'errore. Risponde alla domanda: «Come
aggiorniamo i pesi?»

parametri

Obiettivo
Calcolare il contributo di ogni parametro all’errore finale del modello

Meccanismo
L’errore viene propagato all’indietro strato per strato: ogni peso
riceve il gradiente che guida il suo aggiornamento

' A cosa serve

L’'algoritmo calcola in modo efficiente il gradiente per ciascun peso,
propagando l'errore all'indietro. Risponde alla domanda: «Come
calcoliamo il gradiente?»

Retro-Propagazione

——> propagazione in avanti (dati)

----» retropropagazione (errore)



I modelli linguistici e I’elaborazione del linguaggio naturale (NLP)

L'NLP é un'area che combina le lingue, linformatica e lintelligenza artificiale per studiare le
interazioni tra computer e linguaggio umano. L'obiettivo dellNLP é progettare modelli che
permettano ai computer di comprendere il linguaggio naturale al fine di eseguire determinate
attivita.

| modelli linguistici possono essere definiti come una distribuzione di probabilitd su sequenze di parole.
p(X1, e, X)

Dato un vocabolario di parole, un modello linguistico assegna una probabilitad ad ogni sequenza, con
l'obiettivo di prevedere la parola successiva. Un semplice esempio di modello puo essere tratto dai
processi di Markov. Dall'introduzione del Transformer da parte di Google nel 2017, di BERT da Google
nel 2018 e di GPT da OpenAl nel 2018, si parla sempre pit dei modelli linguistici di grandi dimensioni
(Large Language Models - LLM:s).

L
p(x1.1) = p(x)p(x2lx)p(x3lxz,x1) . p(xp Xy 1) = np(xilxi:i—l)

=1



LMSYS Chatbot Arena Leaderboard

Questa classifica i modelli linguistici in base alle prestazioni ottenute sui compiti testuali (text-to-text).
Chatbot Arena - a Hugging Face Space by lmarena-ai

Rank = Rank Spread Model Score |- Votes Price $/M Context
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https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
https://huggingface.co/spaces/lmarena-ai/chatbot-arena
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Il Motore dell'Innovazione: costruire i modelli linguistici del futuro con il Trasformatore

Attention Is All You Need
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Abstract

The dominant sequence transduction models are based on complex recurrent or
convolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best
performing models also connect the encoder and decoder through an attention
mechanism. We propose a new simple network architecture, the Transformer,
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolutions
entirely. Experiments on two machine translation tasks show these models to
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https://stats.stackexchange.com/questions/512242/why-does-transformer-has-such-a-complex-architecture
https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Funzionamento del trasformatore

2le3%ele[s]eMF Convertire le parole in numeri (Token IDS) -> Suddivisione del testo in singole unita (codifica
del testo)

E’ il processo che consiste nello spezzare un testo in parti pit piccole, chiamate token (unita). Queste
unita possono essere parole, segni di punteggiatura o anche segmenti di parole, a seconda del metodo
utilizzato.

I love machine learning

Dizionario delle unita:

«I»: 245

«love»: 1876
«machine»: 3421
«|learning»: 2109




Funzionamento del trasformatore

2leiITelele[e¥2 Convertire gli ID delle unita (token IDS) in vettori -> Rappresentazione vettoriale delle unita

Le rappresentazioni vettoriali delle unita esistono in uno spazio ad alta dimensione, in cui ogni unitd viene
mappato in una posizione unica, chiamata vettore.
Le rappresentazioni vettoriali sono progettate in modo tale che elementi semanticamente simili abbiano vettori
vicini nello spazio, facilitando cosi l'elaborazione del linguaggio naturale e l'applicazione dei modelli di

apprendimento automatico.

love

'@

N

'Iearning
. machine

Coordinate vettoriali:

«I» (245):[0.2,0.5,0.7]
«love» (1876): [0.3,0.6,0.4]
«machine» (3421): [0.7,0.5,0.2]
«learning» (2109): [0.5,0.2,0.3]



alelielele[e W} Calcola la posizione di ciascuna unita nella sequenza del testo — Rappresentazione
vettoriale del posizionamento

La rappresentazione wvettoriale delle unitad e del posizionamento sono aggiunte per preservare
'informazione sull’'ordine delle unita nel testo

Word

I

love
machine
learning

token IDS

245

1876
3421
2109

Funzionamento del trasformatore

token embedding positional embedding final input embedding

position:0
position:1
position:2
position:3



Funzionamento del trasformatore

2le[3{e[e[e[le¥:E Attribuzione dei pesi a ogni parola rispetto a tutte le altre -> Attenzione

Ci sono molti strati di attenzione. L'intuizione é che ogni strato di attenzione imparera un aspetto
diverso del linguaggio — Multi-Attenzione

love / love
machine <>Z machine

learning learning
| QK"
Attention (Q,K,V) = softmax| — |V
I I %
love love
machine machine
learning learning




Funzionamento del trasformatore

ale¥elele]le}F Predire la parola successiva assegnando dei punteggi per ogni parola — Rete Neurale Feed-Forward

La rete neurale feed-forward prende in input tutti i pesi dal processo di attenzione e li elabora. Essa formula una
previsione su quale possa essere la parola successiva in base ai dati di addestramento. Queste previsioni non sono
ancora probabilitd, ma sono punteggi, o "logits". Tutti questi punteggi costituiscono un "vettore di logits".

2leielele[6}t Convertire i punteggi in probabilitd -> Funzione Softmax

La parola con la probabilita pit alta viene scelta come previsione



First word generation:
» Attention weights
245[1]: 0.85
1876 [love] 0.12
3421 [machine] 0.02
2109 [learning] 0.01
Second word generation:
» Attention weights
245[I]: 0.15
1876 [love] 0.78
3421 [machine] 0.04
2109 [learning] 0.03
Third word generation:
> Attention weights
245[I]: 0.05
1876 [love] 0.10
3421 [machine] 0.72
2109 [learning] 0.13

Fourth word generation:
» Attention weights

245[I]: 0.03

1876 [love] 0.08
3421 [machine] 0.25
2109 [learning] 0.64

Funzionamento del trasformatore

FFN output (logits)
4521 [Ich]: 9.2
3892 [Du]: 2.1
1847 [Wir]: 1.3

FFN output (logits)
2834 [liebe]: 8.7
5621 [mag]: 5.2
3109 [habe]: 3.1

FFN output (logits)

7654 [maschinelles]: 9.1
2341 [Maschinen]: 6.8
8923 [Computer]: 4.2

FFN output (logits)
4123 [Lernen]: 9.5
6789 [Studieren]: 4.1
5432 [Training]: 3.3

P(word) = e*(score) / ZeA(scores)

Normalizes scores t0 [0,1]

P(word) = e*(score) / Ze’(scores)

Normalizes scores to [0,1]

P(word) = e*(score) / Ze*(scores)

P(word) = e*(score) / Ze*(scores)

Normalizes scores to [0,1]

Softmax output -> Probabilities
4521 [Ich]: 87.3%

3892 [Du]: 8.2%

1847 [Wir]: 2.5%

Softmax output -> Probabilities
2834 [liebe]: 76.4%

5621 [mag]: 18.3%

3109 [habe]: 5.3%

Softmax output -> Probabilities
7654 [maschinelles]: 68.9%
2341 [Maschinen]: 24.7%
8923 [Computer]: 6.4%

Softmax output -> Probabilities
4123 [Lernen]: 82.1%

6789 [Studieren]: 11.2%
5432 [Training]: 6.7%

Selected: 4521 [Ich]: 87.3%

Selected: 2834 [liebe]: 76.4%

Selected: 7654 [maschinelles]: 68.9%

Selected: 4123 [Lernen]: 82.1%



Funzionamento del trasformatore

Convertire i token IDS in parole -> decodifica del testo

-Token IDS

4521 2834 7654 4123
-Decodifica del testo

Ich liebe maschinelles Lernen

Traduzione:
Input: "I love machine learning”
Output: "Ich liebe maschinelles Lernen”



Architettura del Trasformatore

Oltre alla generazione di testo, le architetture dei Trasformatori possono essere classificate in tre tipologie: solo
codifica, solo decodifica e codifica-decodifica. Ogni architettura é progettata per rispondere a esigenze specifiche.

sfruttano un meccanismo di self-attention bidirezionale che permette di considerare
il contesto circostante ad ogni parola (sinistra e destra). E' utilizzato per compiti in cui e richiesta la
comprensione dell'intera sequenza di testo: classificazione, analisi delle opinioni, riconoscimento delle entita
nominate (NER). Esempi di linguaggi: BERT, RoBERTa.

adottano un meccanismo di self-attention unidirezionale che permette di
considerare solo il contesto che precede ogni parola (sinistra). E’' utilizzato per la generazione sequenziale di
testo, dove ogni parola e predetta in base a quelle precedenti: produzione di testo, assistenti virtuali, riassunti,
traduzioni. Esempi di linguaggi: GPT, Llama.

WO CH I GG TR GG’ LTt integrano la capacita di entrambi gli approcci. E’ utilizzato in compiti
che richiedono sia la comprensione che la generazione di sequenze di testo: traduzioni, riassunti, Q&A. Esempi di
linguaggi: T5, BART.




Trasformatori: punti di forza e punti di debolezza

Q| Trasformatori eccellono nel catturare le dipendenze a lungo termine nei dati, grazie al loro
meccanismo di auto-attenzione, rendendoli altamente efficaci per compiti come la generazione del
linguaggio e la traduzione;

O | Trasformatori sono altamente parallelizzabili, permettendo l'addestraomento su dataset di
dimensioni massicce e superando le limitazioni del processamento sequenziale delle reti neurali
ricorrenti.

Limitazioni:

L I Trasformatori spesso richiedono grandi dataset e rilevanti risorse computazionali per essere
addestrati efficacemente, il che pud rappresentare un ostacolo per progetti di ricerca di dimensioni
ridotte o applicazioni con dati limitati;

O | Trasformatori possono incontrare difficoltd nel mantenere coerenza e consistenza in output molto
lunghi, come testi estesi o dialoghi, senza ulteriori modifiche architetturali.



Da GPT-1a GPT-40

Model Name Release Date Approximate Approximate Key Training Context Window
(Month, Year) Number of Training Data Data Size (Tokens)
Parameters Size Composition
GPT-1 June 2018 117 Million ~4.5 GB BookCorpus 512
GPT-2 February 2019 1.5 Billion ~40 GB WebText 1024
GPT-3 June 2020 175 Billion ~570 GB Common Crawl 2048
(filtered),
WebText2,
Books1,
Books2,
Wikipedia
GPT-3.5 Turbo November 2022 ~200-300 Proprietary Proprietary, Up to 16,385
Billion likely includes

conversational
and instruction

data
GPT-40 May 2024 ~1.8 Trillion Proprietary Multimodal 128,000
(Est. MoE) (Text, Audio,
Vision), Web-

scale data



Il Trasformatore puo fare calcoli?

Il Transformer pud eseguire calcoli aritmetici?

[1 Transformer, nella loro forma base, non eseguono caleoli aritmetici in modo affidabile. ]
Ecco perché:

Cosa fanno davvero

1 Transformer sono fondamentalmente modelli di pattern matching statistico. Quando
sembrano "calcolare” 2 + 2 = 4, in realta stanno recuperando dalla memoria il pattern visto
durante il training, non eseguendo un'operazione aritmetica vera e propria.

Leggi la Limiti concreti
ricerca di Per operazioni semplici (addizioni a poche cifre, moltiplicazioni memorizzabili), i modelli
Anthro Qi C funzionano bene perché il risultato compare spesso nei dati di training. Ma per operazioni .
pit complesse — numeri grandi, divisioni lunghe, radici quadrate — l'accuratezza crolla RISpOStCI dq Son net
drasticamente. Non ¢'¢ nessuna "unita aritmetica” interna; ogni risultato ¢ un'inferenza
probabilistica. 4.6 (Cla u d e)
Perché questo accade

L'architettura Transformer elabora token in parallelo attraverso meccanismi di attenzione e
reti feed-forward. Questi strati sono ottimizzati per modellare relazioni nel linguaggio, non
per implementare algoritmi deterministici come quelli di un processore.

Come siovviaal problema

1 modelli moderni vengono spesso dotati di strumenti esterni (come un interprete Python
o una calcolatrice) che vengono invocati quando serve un caleolo preciso. E ¢id che faanche
Claude: quando eseguo codice per risolvere un'operazione matematica, uso uno strumento
reale. non il ragionamento interno del modello.

Un'eccezione parziale: Chain-of-Thought

Chiedere al modello di ragionare passo per passo (chain-of-thought prompting) migliora
sensibilmente le prestazioni aritmetiche. perché scompone il problema in sotto-passaggi
pitt semplici. ciascuno dei quali ha ma robabilita di essere corretto. Ma rimane

mulazione, non un calcolo garantito.

In sintesi: i Transformer sirmulano il calcolo, non lo eseguono. Per risultati affidabili serve
sempre un tool esterno.



https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model
https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model
https://www.anthropic.com/research/tracing-thoughts-language-model

Cos’é I'ingegneria delle istruzioni ? (Prompt Engineering)

Il processo di progettazione e creazione di istruzioni o
domande chiare e specifiche per i modelli linguistici di
grandi dimensioni (LLMs), finalizzato ad ottenere le
risposte desiderate.

Input:
Richiesta

Elaborazione:

Modello linguistico di
grandi dimensioni

Output:
Risposta



Richieste non efficaci

o Puoi scrivermi le condizioni di
assicurazione di una polizza
vita?

Richieste efficaci

o Puoi scrivermi le condizioni di

assicurazione di una polizza
vita, temporanea caso morte a
premio annuo e capitale
costante, con tasso tecnico 1%,
tavola Istat 2014 (maschi 60%,
femmine 40%), durata 10 anni,
capitale assicurato pari o
100.000 € e caricamenti del



Flusso per una istruzione efficace



Flusso per una istruzione efficace nel dettaglio

m stabilisce I'ambientazione dell'interazione con il modello linguistico. Include tutti i
dettagli di sfondo, le impostazioni o i parametri che definiscono 'ambiente circostante al
compito. Il contesto aiuta il modello a comprendere la rilevanza e il quadro del compito in
esame.

m rappresenta l'obiettivo che si desidera raggiungere con il modello linguistico. Puo
essere qualsiasi cosa, dalla generazione di testo, alla risposta a una domanda, dalla traduzione
di lingue, alla creazione di codice.

m rappresenta il testo di input fornito al modello linguistico. E formulato per guidare il
modello verso 'output desiderato.

sono le direttive fornite al modello che spiegano cosa ci si aspetta come risultato. Sono
progettate per essere chiare e specifiche, cosi da ridurre al minimo I'ambiguita nelle risposte del
modello.

In breve, il contesto stabilisce 'ambientazione, il compito definisce cosa deve essere fatto, la richiesta é il testo
di input effettivo che include il compito ed eventualmente anche il contesto, mentre le regole sono i passaggi
dettagliati allinterno della richiesta che indicano al modello come portare a termine il compito.



Generazione Aumentata dal Recupero di Informazioni (RAG)

Cos’é la RAG (Retrieval Augmented Generation)?

Introdotto da Facebook Al Research (FAIR) nel 2020, unisce la potenza dei modelli linguistici di grandi
dimensioni (LLMs) a fonti di conoscenza esterne, garantendo risposte fluide e aggiornate.

La generazione di testo aumentata dal recupero di informazioni esterne (RAG) é un approccio progettato per
migliorare le capacita dei modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) integrando conoscenze esterne
aggiornate. Combina un meccanismo di recupero (retrieval) con un modello generativo (LLM). Il modello
linguistico € come un narratore, mentre il meccanismo di recupero funge da bibliotecario.

Perché la RAG é importante?

| modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) tradizionali generano risposte esclusivamente in base ai dati su
cui sono stati addestrati, il che puo comportare diversi problemi.

Obsolescenza dei dati -> | modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs) hanno limiti temporali nella loro
conoscenza e potrebbero non essere aggiornati sulle ultime informazioni, a meno che non vengano
riaddestrati con regolarita. Il riaddestramento & un processo costoso e richiede un uso intensivo di risorse.
Allucinazioni -> Quando un modello linguistico di grandi dimensioni (LLM) non dispone di informazioni di
base sufficienti, rischia di generare risposte che sembrano convincenti ma risultano inventate o non correlate
al mondo reale. Le allucinazioni possono trarre in inganno l'utente e influire in modo significativo sulla fiducia
nei sistemi di intelligenza artificiale.

Incoerenza -> Le risposte possono essere incoerenti con la conoscenza specialistica o non basate su dati del
mondo reale.



Architettura Principale di un sistema RAG

Indicizzazione (Indexing): la fase iniziale in cui i dati vengono elaborati.

Recupero (Retrieval): la fase intermedia responsabile dell'identificazione e dell'estrazione delle
informagzioni piu pertinenti in base alla domanda dell'utente.

Generazione (Generation): la fase finale in cui un modello linguistico di grandi dimensioni
(LLM) utilizza il contenuto recuperato per elaborare e generare una risposta coerente alla
domanda dell'utente.

Indexing

Oltre a queste fasi fondamentali, i sistemi RAG di successo Retrieval Generation

integrano anche aspetti pratici di sviluppo: A
—

= Prompting: la creazione di istruzioni appropriate per = —’D == nswer

Index
l’LLM. Relevant

e o . . . . Document(s)
Definizione del modello: selezione e configurazione di
un LLM specifico che fungera da "cervello”

dell'applicazione RAG, gestendo la generazione delle

\ Documents /
risposte.
Interfaccia Utente (Ul): il punto di interazione
principale tra 'utente e il sistema RAG. fonte

Valutazione: un processo continuo e cruciale per
esaminare e migliorare le prestazioni del sistema RAG.


https://www.packtpub.com/en-it/product/unlocking-data-with-generative-ai-and-rag-9781835887905

Architetture di un sistema RAG

Iniziamo con il Naive RAG

Indicizzazione (Indexing): i dati vengono caricati, suddivisi in porzioni (chunks) pit
piccoli, quindi memorizzati e indicizzati tramite un archivio vettoriale (vector store) e
una mappatura vettoriale (embedding).

Recupero e Generazione (Retrieval and Generation): i segmenti di testo pertinenti
vengono estratti dalla memoria tramite uno strumento di recupero (retriever). Questo
processo si basa sulla somiglianza semantica tra la domanda e le porzioni di testo.

Un LLM produce una risposta in base a istruzioni (prompt) che includono la domanda e
i dati recuperati.

{P\@

User Query

CcBEES

Documents

v
Indexing
v

Retrieval

|

|

B -

Prompt Frozen LLM

|

Output

Naive RAG



https://arxiv.org/pdf/2312.10997

Architetture di un sistema RAG

...ci muoviamo verso il sistema RAG avanzato
Pre-Recupero (Pre-Retrieval)

= Analisi dei PDF (PDF Parsing): fondamentale per estrarre con precisione informazioni
da documenti non strutturati, inclusi testi, tabelle e immagini.

» Suddivisione Semantica ($emantic Chunking): divide il testo in base al contenuto e al
contesto per preservarne il significato, andando oltre la semplice suddivisione basata su
regole.

* Riformulazione della domanda (Query Rewriting): trasforma la query originale per
allinearla meglio alla semantica del documento e correggere eventuali formulazioni
imprecise.

* Ricerca Ibrida / Insieme di Recuperatori (Ensemble Retriever/Hybrid Search):
combina molteplici tecniche o fonti di recupero per migliorare la pertinenza e la
completezza dei risultati di ricerca.

Post-Recupero (Post-Retrieval)

* Riassegnazione del Recupero (Re-Ranking): riordina e filtra i documenti recuperati per
posizionare i piu pertinenti in prima posizione.

= RAG Correttivo (Corrective RAG): identifica e corregge imprecisioni o incongruenze nelle
risposte generate incrociando le informazioni recuperate.

* Fusione di RAG (RAG Fusion): genera molteplici query derivate dalla query iniziale,
recupera tutti i documenti, li riordina e unisce i risultati per la generazione.

A B

User Query

CcBEE

Documents

Pre-Retrieval

y
« Query Routing .
+ Query Rewriting Indexing
* Query Expansion
y
‘ Retrieval 1

Post-Retrieval

X: v)l”“l(»

Rerank Summary Fusion

(5%

Prompt Frozen LLM

l

[ Qutput

Advanced RAG



https://arxiv.org/pdf/2312.10997

RAG vs LLM vs Fine-Tuning

O LLM: si basa esclusivamente su dati preaddestrati.
O Affinamento (Fine-tuning): modifica permanente dei pesi del modello su nuovidati.
0 RAG: recuperadinamicamenteinformazionipertinenti senza necessita di riaddestramento.

ILRAG e l'ideale per fornirerisposte in tempo reale, basate su datireali e su specifiche pertinentia un
determinato settore.



Vantaggi & $fide di un’architettura RAG

= Migliore accuratezza e pertinenza dei risultati.
= Personalizzazione per casi d'uso specifici di un settore.
= Flessibilita: funziona con dati strutturati e non strutturati.
= Espande la conoscenza del modello oltre i suoi dati di addestramento.
mMinimizzq la generazione di contenuti errati grazie al riscontro con dati reali.
Dipende dalla qualita e dalla pulizia dei dati.
Comporta un carico computazionale maggiore e una complessita di sistema superiore.
Richiede un'integrazione accurata tra i database e i modelli linguistici di grandi dimensioni (LLMs).
Rischio di eccesso di informazioni o di recupero di dati non pertinenti.



Environment

Tools

APls, code, search

Perception
reads inputs

agent loop

Sistemi di l1A ad Agenti

Knowledge
RAG, vector store

Cmmmm ===

LLM

W

W

reasoning core
decides what to do

feedback from environment

extends LLM capabilities

Memory
learning over time

Action
executes output

Una nuova era in cui i sistemi di
intelligenza artificiale non si
limitano a comprendere il
linguaggio, ma ragionano,
pianificano e interagiscono con il
contesto circostante per svolgere
compiti complessi.

claude.ai



Ragionamento

Collaborazione

Perché usare i sistemi di 1A ad Agenti?

-> Svolgere i compiti in autonomia
-> Flessibilita e apprendimento
-> Aumento di produttivita ed efficienza

_ -> Scalabilita e personalizzazione
Osservazione

Auto- Pianificazione

Perfezionamento




Architetture dei sistemi di l1A ad Agenti

Sistema Multi-Agente (MAS) R INEEEI

un unico agente di IA gestisce collaborano tra loro, abilitando
tutte le attivita. Semplice da progettare e l'elaborazione parallela e la specializzazione.
mantenere, ma meno scalabile per compiti Offrono maggiore scalabilita e robustezza,
complessi. ma introducono sfide di coordinamento.

https://deepai.org/machine-learning-model/text2img / Google nano banana



https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/
https://deepai.org/machine-learning-model/text2img%20/

Opportunita attuariali

=> generazione di codice e di dati sintetici.

27:\¢ => consultazione della documentazione tecnica (note tecniche), delle condizioni contrattuali e delle
normative vigenti.

27\ @Yo Welo]oTole | te Ko [W-Ye[=N01v= => Audit/Debug del modello di Pricing: 'agente estrae le ipotesi da una
nota tecnica e, autonomamente, scrive e lancia uno script in Python per verificare se il premio calcolato
dal motore in produzione rispecchia le formule depositate.

Rl Y TR C R WY A => R&S di prodotto: un agente é specializzato nell'ideazione del prodotto,
un altro effettua le verifiche normative, un agente & dedicato allo sviluppo del modello di pricing, un
agente redige la nota tecnica e, infine, un agente orchestratore gestisce I'intero flusso operativo.



Richiesta a un
LLM di generare
dati sintetici.
Forniti due
prompt su due
dataset auto
(train set), peri
quali sono state
fornite le
caratteristiche e
alcuni esempi di
record.

repository

Applicazione LLM: generare dati sintetici

context: you are an expert actuarial data scientist with 28 Years of experience.

task: You are involved in & project to build synthetic datasets for the non-life insurance field.

request: please, generate 53320 rows of 3 synthetic dataset and save in a csv file with the following characteristics

1 retrieved features from the dataset

1) columns and datatypes

Exposure Floatbd
Vehvalue floated
Vehage object
VehBody object
Gender object
Drivage object
Claimdcc inted
Claimib inted

Claimdmount floated

2) distribution of categorical columns

count unigque top freq
Vehage 53328 4 old cars 15748
VehBody 53328 13 Sedan 17524
Gender 53328 2 Female 34331

Drivage 53328 6 older work. people

3) classes of categorical variables

Unique classes in "Vehfige': ["old cars’

Unique classes in 'VehBody': ['Hatchback' "uti
"Truck” "Coupe” "Minibus® "Motorized caravan®
"Roadster’]

Unique classes in 'Gender': ["Female' 'Male"]

Unique classes in 'Orivage’: ['young people”

"old people’ 'youngest people’]

4) distribution of numerical wariables

count mean std min
Exposure 533i8.8 8.466535 8. 253448
vehvalue 333ie.e 1.7841e8 1.217545
Claimdcc 333ie.e B.2p9449 B.254218
Claimib 533ip.8 B.274194 8. 258046

Claimdmount 5332e.@ 130292876

1ic68

‘young cars'

"older work. people’

loed ., 9456814 B, BQ0aEg

‘oldest cars' 'youngest cars']

ity' "Station wagon® "Panel van' "Sedan”

"Hardtop”®

Bus' 'Convertible’

‘oldest people’

"working people’

25% SEk 5% max

B. 892738 B.21629 B.443532 B. 786366 8.999316

B, Bapapg 1.8leae 1.58eaa4 4.1be88d 34. 5608088

B, Bapapg B, gagae 2. eggaaa B, apana 1. eaeaes

B, BaRaRg B . Bapan B . Bgeaa 8. papandg 4 . Bapapg
B, gagae 2. eggaaa B, apana 4b86H.

1799

5) few examples of rows are here

Exposure VehValue Vehige VehBody Gender Drivage Claimbce
B B.588638 2.37 old cars Station wagon Female working people
1 @.539357 8.7a8 cldest cars  Sedan Female older work. people
2 B.941B21 2,118 YOUNE Cars sedan Male older work. people
3 B.BE7R11 Z.618 youngest cars Station wagon Female young people
4 B.999316 8.804 oldest cars Bus Male oldest people 1
5 B.B05E25 9,528 YOUNg Cars Convertible Male young people
& B.1887VE 1.448 old cars Coupe Female working people -]
7 B.824238 Z.878 old cars Hardtop Female older work. people 1
3  B.306988 1.549 youngest cars Hatchback Female youngest people
9 B.114998 old cars Minibus Female working people 2]

18 B.999316

7.888  youngest cars Motorized caravan Female

oldest people

2

8

2

2

8

9

1

2

1

2.

1
11 @.944559 3.238 YOUNgE Cars Panel wan Male youngest people
1% ®.26BZ33 3.678 youngest cars Roadster Male young people
13 ®.561259 1.878 oldest cars  Sedan Male old people B
14 @.922656 4.478 youngest cars Station wagon Female young people
15 @.e52819 2.528 old cars Truck Male working people 2]
16 @.199863 2.188 eld cars Utility Female old peocple B B8
17 B.227242 8,508 aoldest cars Station wagon Female old people
18 B©.582327 1.364 youngest cars Hatchback Female older work. peopls
19 B.522938 8.39% oldest cars sedan Female oldest people
28 B.589248 8,448 oldest cars Minibus Female working people
21 B.B7sbE8 3.528 YOUNE cars Truck Female young peocple
22 B.344989 1,498 YOUNE cars Hatchback Female youngest people
23 ®.386837 1.358 youngest cars Hatchback Female older work. people
24 @.3477e7F 1888 yOUng cars Utility Male working people
25 @.e24Z38 3.894 old cars Station wagon Male old people 1
26 B.528485 1.838 old cars Hatchback Female working people 1
27 B 7IBEss 1.188 YOUNE Cars Hatchback Female working peocple
2B B.e8TEBI 2.128 youngest cars Sedan Female working peocple
29 B.772874 2.208 youngest cars Hatchback Female young people
38 ©.626958 2.788 YOUNE cars Station wagon Male working people
31 @.835181 8.658 cldest cars  Sedan Female older work. people
32 ©.928131 3.778 YOUNE Cars Station wagon Male young people
33 B.468172 1.794 YOUNE Cars sedan Male old people 1
34 B.498875 8,914 old cars Hatchback Female working people 1
35 B.9117e4 2,858 oldest cars Station wagon Male old people
36 B.528192 8.718 oldest cars Hatchback Female young peocple
37 ©.5B8836 1.338 YOUNE cars Truck Male young peocple
38 @ 731806 1.384 youngest cars Hatchback Female young people
30 @.eS7@Bd4 8,748 oldest cars  Sedan Female working people
48 @.988151 1.218 old cars  Sedan Male oldest people 1
41 ©.783628 8.728 oldest cars  Hatchback Male youngest people
4% @.BETEc4 1.888 oldest cars  Utility Male older work. people
43 B.813Z79 1.5e4 YOUNE Cars Sedan Male oldest people
44 ©.914442 2.958 eold cars Station wagon Female old people 1

[

F T~ T = T = T ~ I

HH H R R R R DR R @ @

ClaimNb Claimamount
B B.Bopaea
B B.BoBoEa
[} -l ] ]
[} e B, paoapd
498 . 918888
[ -l ]
8. papapg
353, 7 Teoeg
B B.eosded
[ENEEEER]
BB B.eosaRd
1 2639.439995
B B.Bopapa
8. Bapapd
1 1 353.77e0ee
B. Bapapd

BoBoBa

[} -l ] ]
B B.Bopaea
B B.Bopaea
[ -l ]
[ -l ]
[ -l ]
B B.eosded
B B pesaea
BE6. B2B08
4945.919998
1 1684 . ¥ 38688
1 567.156888
1 353.77pded
1 1 353. 7708
1 288 . BOpaEd
1 1 528, 73i00ed
4964 . papOEY
1i6b. fegu99y
3 8518, 209987
3 2453, 209997
3 3997 . 859996
3 1884.479999
3 2351.829998
8999, BBOU9E
3 2677.663635
3 4854 . 188993
3 487e.819997
235b6.489999


https://github.com/claudio1975/Generative_Modelling

Applicazione LLM: generare dati sintetici

Mean Poisson Deviance: Train vs Test Mean Gamma Deviance: Train vs Test

1.754 Lral mm Train . Train 2.123
v || 20 -t 958 Confrontodelle
1501 1.43 1751 1.722 1187 1 . .
. ] ass 151 prestazionitra dataset
3100 S originari e dataset
£ ors g oo sinteticisu train e test set
0.75
03501 o | per la frequenzadei
0231 Oi 025 sinistri e la stima del
0.00 - 0.00 -
> & » > *- danno.
& rd & e
& & S
& &
Dataset § Dataset

Performance Heatmap: All Metrics Across Datasets

- 1.50

-
1]
w

web _app_results

i
=
(=]
(=]

= 0.75

0.50

0.25

Datasets
synthetic dataset 2 dataset 2 synthetic dataset 1 dataset 1
, ' \

mpd_train mpd_test mgd_train mgd_test
Metrics

Deviance Value


https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Generative_Models_4_Insurance_Data

Applicazione RAG: consultazione di condizioni contrattuali

£ Advanced RAG - a Hugging Face & X +

&< C B G huggingface.co,

Lo i i [ Multi-Document Q&A Analysis
Condizioni contrattuali :
Advanced RAG System Powered by OpenAl GPT models, LangChain & RAGAS

Pa t rrmonio G aranzia upload multiple PDFs, ask guestions across all documents, and evaluate your RAG system's performance with industry-standard metrics.

How to Use Chat with Your Documents
Enter your OpenRI API key

Upload one or more PDF documents

Condizioni
contrattuali
Progetto Garanzia
Private III

Sei un attuario che lavora nell'ufficio sviluppo prodotti vita. Sei impegnato nell'analisi di prodetto. Ti chiedo di fornirmi il costo sul premio

1
2
3. Process the documents
4. fAsk questions in the chat unico versato per il prodotto "Patrimonio Garanzia® e il costo sul premio unico versato del prodotto "Progetto Garanzia Private III". Le
5

Click "evaluate’ to see performance metrics condizioni contrattuali dei prodotti sono allegate.

Patrimonio Garanzia: costo applicato sul premio unico = 0,50% per importi fino a 299.999,99 euro; per importi da 1.000.000,00 euro in su il
costo € pari a 20,00 euro. [Condizioni di Assicurazione ed 03 2026_Patrimonio_Caranzia.pdf24]

RAGAS Metrics.

Faithfulness: Factual accuracy
Rnswer Relevancy: Question alignment ¢ Progetto Garanzia Private III: costo applicato sul premio unice = costo fisso di 20,00 eure (nessun coste variabile sul premio unico).

RAG too' ~ [CondizioniDiAssicurazione_04.26_Progetto_Garanzia_Private_IILpdf22]
Multi-Document Support:

[CondizioniDiAssicurazione_04.26_Progetto_Garanzia_Private_IIL.pdf31]

Upload multiple PDFs at once

Search across all documents (]

Get citations with document names

API Configuration N
Enter your question

OpenAl API Key

Send ! Clear Chat

#& upload Documents
il Evaluation Results

Upload PDF Documents & X .
i1 RAGAS Evaluation Results
Condizioni di Assicurazione ed 03 2026_Patrimonio_Gar.. pdf mmes
CondizioniDiAssicurazione_04.26_Progetto_Garanzia_pr..._pdf 17ms: P e

o Faithfulness: 0.7500

¢ AnawerRelevaney 087
v



https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/patrimonio-garanzia.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/patrimonio-garanzia.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://www.intesasanpaoloassicurazioni.com/it/prodotti-e-rendimenti/risparmio-e-investimento/progetto-garanzia-private-iii.html
https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Advanced_RAG

Applicazione Sistema Multi-Agente: valutazione danno auto e rischio frode

CAR Damage evaluation
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https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Multi_Agent_Car_Damage_and_Fraud_Evaluation

Applicazione Sistema Multi-Agente: valutazione danno auto e rischio frode
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https://huggingface.co/spaces/towardsinnovationlab/Multi_Agent_Car_Damage_and_Fraud_Evaluation

Evoluzione
dell’Intelligenza
Artificiale Predittiva



Statistical Modeling: The Two Cultures

Apprendimento $tatistico (Statistical Learning) Apprendimento Automatico (Machine Learning)

-Nasce come sottoinsieme nel campo della

-Nasce come sottoinsieme nel campo dell'Intelligenza

Statistica Artificiale
-Focalizzato sui modelli e la loro interpretabilita, -Focalizzato nelle applicazioni su larga scala e
sulla precisione e l'incertezza capacita predittiva
-Validazione tramite bonta di adattamento -\Validazione tramite accuratezza predittiva

: : - y +— unknown - X

linear regression

y logistic regression [¢—X
Cox model .
decision trees
neural nets
fonte

C’eé molta sovrapposizione tra le due culture e la distinzione é diventata sempre pit sfumata


https://www2.math.uu.se/~thulin/mm/breiman.pdf

Gli Alberi di Regressione

Eta del
conducente
< 25anni > 25 anni
Sinistri Tipo
pregressi di veicolo
Si No SUV / Sport City car J
RSS= ) ) (i = 9r)?
Premio Premio Premio Premio AW uy ' J
€ 1.800 € 1.100 € 700 € 450 J=11€ER;

Come funziona?

() Segmenta il portafoglio (@ In ogni foglia, prevede @ I tagli sono scelti per
in gruppi omogenei - con la media dei premi - minimizzare |'errore
usando variabili predittive osservati in quel gruppo quadratico sui dati

Il risultato & una regola semplice e interpretabile: ogni ramo & una domanda, ogni foglia & una stima.
Vantaggio principale: trasparenza — |'attuario puo spiegare ogni decisione.

v Interpretabile e trasparente L ( X Alta varianza (instabile)

Gestisce interazioni automaticament X Puo fare overfitting claude.ai



Obiettivo: combinare tanti modelli «deboli»> per ottenere uno «forte»
Tanti alberi di regressione che si correggono in sequenza:
(tasso di apprendimento=0.1 e sinistro reale = €800)

Step 1

Il potenziamento del gradiente (Gradient Boosting Machine (GBM))

1° Albero
Stima iniziale=
€700

Residuo = €100

2° Albero
Studia i residui del
Step 2 primo albero
» -Previsione del -
residuo=€100
-Nuova stima

totale= €710
-Residuo = €90

Step 3

M
Fu() = Fo(0) 41 ) I ()
m=1

3° Albero

Studia i residui del
secondo albero
-Previsione del
residuo=€90
-Nuova stima
totale= €719
-Residuo = €81

Albero 1
€700

N Albero 2 N Albero 3
0.1*100=10 0.1*90=9

_ Stima parziale
€719

" Alta accuratezza predittiva # Meno interpretabile
+ Robusto a valori anomali e dati misti X Richiede sintonizzazione dei parametri

|




I modelli a fondazione per dati tabulari

Obiettivo: fare previsioni con un modello pre-addestrato (zero shot learning)
Esempio di applicazione: prevedere la probabilita di riscatto di una polizza con pochi dati disponibili

(" )

Pre-addestramento
Milioni di tabelle di
ogni genere

—> Trasformatore con

(Modello )
(Es.TabPFN)

in memoria migliaia

U )

\di relazioni )

Nuovo problema
Pochi record di polizze
con premio, eta, durata,
capitale assicurato, tipo

di prodotto
U J

\

(Apprendimento
contestuale

Il modello legge i dati
storici direttamente

-

come contesto/prompt

U )

U

Previsione
P(riscatto)=23%

o

)




TabArena Arena Leaderboard

Questa classifica i modelli di previsione in base alle prestazioni ottenute sui compiti di regressione e
di classificazione.

TabArena - a Hugging Face Space by TabArena

1600

1400

Elo

1200

1000

800

0 Default = Tuned = Tuned + Ensembled

AutoGluon 1.4 (best, 4h)

I I I

Linear 1‘ PerpetuaIBooster t RandomForest FastaiMLP SAP-RPT-0SS T xRFM T ModernNCA T LightGBM T TabDPT t TabICLv2 T TabPFN-2.6
TabSTAR ExtraTrees EBM TorchMLP XGBoost CatBoost TabM RealMLP RealTabPFN-2.5


https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard
https://huggingface.co/spaces/TabArena/leaderboard

Opportunita attuariali

> Potenziamento del gradiente => Tariffazione/Riservazione/Frodi

» Modelli a fondazione per dati tabulari: creazione di nuove variabili e arricchimento dei dati mancanti,
tasso di abbandono.



Number of Events

Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali

1980-2022 United States Billion-Dollar Disaster Event Count (CPI-Adjusted)
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https://www.climate.gov/news-features/blogs/beyond-data/2022-us-billion-

dollar-weather-and-climate-disasters-historical

SIUDAT JO JBqUINN

Nel 2023, il Centro Nazionale per I'Informazione Ambientale
(NCEI) della NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) ha pubblicato il rapporto sui disastri
meteorologici e climatici negli Stati Uniti del 2022. Dal 1980, gli
Stati Uniti hanno subito 341 disastri meteorologici e climatici
per i quali i danni e i costi complessivi hanno raggiunto o
superato il miliardo di dollari, per un costo cumulativo
superiore a 2,475 trilioni di dollari. Mitigare i rischi futuri
richiede di affrontare i pericoli combinati derivanti dal

United States Billion-Dollar Disaster Events 1980-2022 (CPI-Adjusted)
B Drought Count B Flooding Count B Freeze Count B Severe Storm Count Tropical Cyclone Count

B Wildfire Count B Winter Storm Count — Combined Disaster Cost Costs 95% Cl — 5-Year Avg Costs
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Applicazione ML e LLM: Influenza del cambiamento climatico sugli eventi naturali

Dopo la pulizia e 'aumento dei dati (data augmentation), il dataset ha raggiunto la seguente struttura:

53 colonne e 38.398 righe. Le osservazioni spaziano dal 2006 al 2022.

v La variabile target "Injuries Direct" (Lesioni Dirette) mostra un picco di infortuni nel 2006, seguito da una diminuzione
nedli anni successivi, con un secondo picco nel 2017. La California ha registrato il maggior numero di infortuni.

v La variabile target "Deaths Direct" (Morti Dirette) mostra un andamento fluttuante, con picchi di mortalita osservati
nel 2011, 2015 e 2019. Kentucky, Missouri e North Carolina hanno registrato il maggior numero di decessi.

v La variabile target "Damage Property” (Danni alle Proprietd) indica due picchi di disastri nel 2011 e nel 2016, con la
Louisiana che presenta il livello di danni pitu elevato.

INJURIES_DIRECT vs Date Line plot 1e9 DAMAGE_PROPERTY vs Date Line plot
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Interpretabilita e
gestione del rischio di
modello per la
validazione attuariale
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SHAP: un metodo di riferimento per l'interpretabilita

SHapley Additive eXplanations
& Cos'e _1 Dadove viene _| Proprieta chiave
Spiega quanto ogni variabile Nasce dalla teoria dei giochi: La somma dei contributi SHAP,
ha contribuito alla singola come distribuire equamente il piu la media del modello,
previsione del modello — "merito" del risultato tra piu ricostruisce esattamente la
positivamente o fattori che cooperano. previsione finale.

negativamente.

[] Esempio: un modello stima il costo sanitario atteso nell'anno per un assicurato di 58 anni, con
diabete di tipo 2, ipertensione e sedentario. La media del portafoglio & €2.400. SHAP risponde:

«Quanto ha pesato ciascuna caratteristica sullo scostamento dalla media?»

Media portafoglio + + Diabete T2 1 Ipertensione + Sedentarieta
€ 2.400 + € 980 + € 540 +€ 310

| Non fumatore _ Costo atteso
- € 230 - € 4.000

_1 Analisi locale — singolo assicurato [l Analisi globale — intero portafoglio claude.ai




L’approccio dell’EU Al Act nell’lambito assicurativo

Un apprOCC'O basato SU' FISChIO RamMo assicurativo Livellodirischio Riferimento
La legge sull'lA definisce 4 livelli di rischio per i sistemi di IA: secondo Al Act normativo
Reg. 2024/1689,
e Vita e salute Altorischio Art. 6 & Allegatollll,
punto 5
& HIGH RISK Non
automaticamente
N— Danni (auto, RC, altorischio Reg. 2024/1689,
i ecc.) (obblighigenerali  Artt. 13-14 & Art. 6
ditrasparenzae
MINIMAL RISK governance)



https://digital-strategy.ec.europa.eu/it/policies/regulatory-framework-ai

Model Risk Management

Checklist per la validazione di un modello di apprendimento automatico
* Separazione dei dataset in set di training, di validazione e di test.
 Benchmark contro modello semplice.

* Analisi di stabilita.

* Audit delle variabili.

* Documentazione delle assunzioni.

* Piano di monitoraggio.



Ricerca, casi d’'uso e
prospettive future




Contributi ricerca in ambito 1A

Advanced Applications of Generative Al in Actuarial $cience: Case Studies Beyond ChatGPT: Esplora quattro case

study implementati, tra cui 'uso di LLM per estrarre feature da dati testuali non strutturati, migliorando la previsione dei
costi dei sinistri; I'automazione delle comparazioni di mercato con Retrieval-Augmented Generation; la classificazione dei
danni auto con vision-LLM; e sistemi multi-agente per I'analisi dei dati.

A Primer on Generative Al for Actuaries (Society of Actuaries, 2024): Fornisce un'introduzione tecnica alle applicazioni
di GenAl per gli attuari, coprendo la produttivitad generale (ad es. sommario di documenti, redazione), coding,
documentazione dei modelli, arricchimento dei dati sintetici, analisi degli scenari, claims e underwriting, con enfasi su
benefici, limitazioni e checklist pratiche.

From Traditional Al to Generative Al: Implications for the Insurance Sector (EIOPA, 2025): Il documento di Petra
Hielkema (EIOPA) esplora il passaggio dall'lA tradizionale all'lA generativa nel settore assicurativo, evidenziando
opportunita in termini di efficienza e personalizzazione. Tuttavia, mette in guardia contro rischi quali i bias

discriminatori, le "allucinazioni" e la dipendenza dai grandi fornitori tecnologici. La strategia europea, guidata dall'Al Act,
punta a una governance rigorosa e a una supervisione umana per bilanciare l'innovazione tecnologica con la tutela dei
consumatori.

Generative Al in the Actuarial Profession: Survey Insights (IFoA, 2025): Il rapporto descrive una professione in una
fase di "ottimismo pragmatico": gli attuari non sono semplici osservatori, ma stanno attivamente integrando questi
strumenti per migliorare l'efficienza, pur mantenendo il rigore analitico e la prudenza tipici della categoria. La sfida
futura sara integrare le competenze di data science con il giudizio attuariale tradizionale.
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Contributi ricerca in ambito 1A

Time-Series Forecasting of Mortality Rates using Deep Learning: Il paper propone un modello di Deep Learning
basato su reti convoluzionali (CNN) per prevedere i tassi di mortalita, superando i limiti del classico metodo Lee-Carter.
Gli autori dimostrano che un'architettura relativamente semplice, arricchita da embedding per genere e area geografica,
offre una precisione superiore e una capacita di generalizzazione migliore. Testato sui dati del’lHuman Mortality
Database, il modello automatizza la previsione senza richiedere interventi manuali né calibrazioni specifiche per ogni
popolazione.

Al Tools for Actuaries: Il documento é un set di dispense didattiche progettato per aggiornare gli attuari sulle tecniche
di Al e Data Science, dai modelli di regressione classica al Deep Learning e agli LLM. Il testo integra rigore statistico e
applicazioni pratiche, trattando temi quali la spiegabilita dei modelli (XAl), 'apprendimento per rinforzo e la
visualizzazione dei dati. L'obiettivo é fornire una solida base tecnica per automatizzare i processi attuariali e gestire i dati
complessi in modo etico e responsabile.



https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=3595426
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IA e mercato assicurativo

LMA: il potenziale dell’Al e del machine learning non sfruttato nella gestione attuariale e del rischio L'indagine
LMA evidenzia che I'lA e il Machine Learning sono ancora sottoutilizzati nel settore attuariale, limitandosi perlopiu
allautomazione di compiti semplici. Nonostante I'ottimismo degli esperti, pesano ostacoli come la scarsa fiducia nei
modelli, la complessitd normativa e la carenza di competenze specifiche. Per superare questa fase, le imprese devono
investire in formazione e integrazione strategica, trasformando le sfide tecnologiche in un vantaggio competitivo
concreto.

Artificial Intelligence at Allianz Two Use Cases Allianz utilizza I'lA per automatizzare i sinistri semplici (Project Nemo),
riducendo i tempi dell'80% tramite agenti digitali, e per rilevare frodi complesse (Incognito) tramite il machine learning.
In entrambi i casi, la tecnologia funge da supporto decisionale, lasciando la responsabilita finale del pagamento e
dell'autorizzazione agli esperti umani. Questo approccio "human-in-the-loop" consente di gestire grandi volumi di dati,
aumentando l'efficienza operativa e i risparmi economici.

Gallagher lancia uno strumento basato sull’lA per 'analisi dei profili di rischio Gallagher ha lanciato Blueprint, uno
strumento basato sull'lA che analizza i profili di rischio aziendali confrontandoli con i benchmark di settore. Il sistema
genera un punteggio che consente di ottimizzare le coperture assicurative, riducendo i costi e migliorando l'efficacia dei
rinnovi. Grazie all'integrazione di dati proprietari e di competenze tecniche, le aziende possono allineare i propri budget
alle reali priorita di rischio.
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Incremento di una relazione
sinergica in cui I'lA gestisce
I'analisi dei dati e fornisce
intuizioni, mentre la
professionalitad umana offre
competenza, empatia e
risoluzione creativa dei
problemi per risultati
complessivamente migliori nel
settore assicurativo.

Collaborazione tra umani e IA Generativa

Generative Al could have the biggest impact on collaboration and the application of
expertise, activities that previously had a lower potential for automation.

Overall technical automation potential, comparison in midpoint scenarios, % in 2023
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