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Negli ultimi anni, l’intelligenza artificiale (IA) ha ra-
pidamente guadagnato terreno in tutti gli ambiti della me-
dicina, configurandosi non più come una suggestione 
futuristica, ma come uno strumento concreto in grado di 
trasformare profondamente la pratica clinica quotidiana.  

Negli ultimi anni, sono emerse evidenze crescenti che 
dimostrano come l’IA, in ambiti specifici come la diagno-
stica per immagini, la dermatologia e l’analisi elettrocar-
diografica, possa raggiungere o addirittura superare in 
accuratezza il giudizio clinico umano. Questo potenziale 
ha alimentato timori comprensibili tra alcuni specialisti, 
che vedono minacciato il proprio ruolo. Tuttavia, è fonda-
mentale interpretare questi sviluppi non come una sostitu-
zione, ma come un’opportunità di evoluzione del ruolo 
medico, in cui la tecnologia supporta e amplifica le capa-
cità cliniche piuttosto che rimpiazzarle. 

In particolare, la medicina interna — per la sua natura 
olistica e la necessità di gestire pazienti complessi, con 
comorbidità multiple e bisogni trasversali — rappresenta 
un terreno ideale per l’applicazione di soluzioni basate 
sull’IA. 

La medicina interna, per definizione, si occupa della 
diagnosi, prevenzione e trattamento delle malattie dell’a-
dulto, concentrandosi su situazioni cliniche caratterizzate 
da elevata complessità e variabilità. Il ragionamento cli-
nico dell’internista, centrato su un’integrazione di dati 
anamnestici, laboratoristici, strumentali e osservazioni cli-
niche, richiede una costante sintesi tra analisi deduttiva ed 

esperienza euristica. È in questo contesto che l’IA, se cor-
rettamente applicata, può divenire uno strumento prezioso: 
supportando, e non sostituendo, il giudizio clinico, miglio-
rando i processi decisionali, aumentando la sicurezza e fa-
cilitando la personalizzazione dell’assistenza. 

Dal supporto alla diagnosi differenziale alla predizione 
del rischio clinico, dalla stratificazione della complessità 
assistenziale fino all’ottimizzazione terapeutica nella po-
lifarmacoterapia, le applicazioni dell’IA in medicina in-
terna sono molteplici e in espansione. L’apprendimento 
automatico (machine learning) e le reti neurali profonde 
(deep learning) offrono oggi la possibilità di analizzare 
enormi quantità di dati, scoprendo pattern clinici altrimenti 
invisibili all’osservazione umana. L’IA può già oggi segna-
lare segni precoci di deterioramento clinico, suggerire in-
terventi farmacologici più appropriati, e perfino anticipare 
la comparsa di complicanze post-dimissione attraverso mo-
delli predittivi costruiti su big data. 

La presente monografia esplora, in modo articolato e 
multidisciplinare, i principali ambiti nei quali l’IA può 
avere un impatto sulla medicina interna. Si parte da una 
panoramica generale del rapporto tra IA e pratica interni-
stica, nella complessità terapeutica della multimorbidità, 
nella riorganizzazione dei percorsi terapeutici e assisten-
ziali, e nella riduzione del rischio clinico fino a esaminare 
applicazioni specifiche nella gestione del paziente post-di-
missione. 

Una riflessione importante viene poi dedicata alle sfide 
etiche e alle barriere all’implementazione dell’IA, nonché 
a una comparazione tra diversi ambiti specialistici, nei 
quali l’integrazione tra algoritmi e professionisti sanitari è 
già una realtà in rapida evoluzione. Il tutto si inserisce in 
una visione sistemica che pone il medico internista al cen-
tro del Servizio Sanitario Nazionale come figura capace di 
governare l’innovazione, integrando tecnologia e umanità, 
logica e cura, automazione e personalizzazione. 

Il razionale scientifico che sottende questa monografia 
è quello di offrire una riflessione aggiornata, concreta e 
operativa sull’impatto che l’IA può avere nei prossimi anni 
nel nostro campo, partendo da esperienze già consolidate 
e puntando a costruire una cultura condivisa sull’uso etico, 
efficace e sostenibile delle nuove tecnologie. 

Questa raccolta nasce quindi con l’obiettivo non solo 
di descrivere lo stato dell’arte, ma anche di stimolare il 
confronto tra clinici, tecnologi, bioeticisti e decisori sani-
tari, affinché l’IA possa diventare uno strumento quoti-
diano per migliorare gli esiti di salute dei nostri pazienti, 
senza mai dimenticare che la cura rimane, prima di tutto, 
un atto umano. 

Introduzione 
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Introduzione 
La medicina interna si occupa della diagnosi, prevenzione 

e trattamento delle patologie dell’adulto, contrassegnate nella 
gran parte dei casi da complessità clinica e gestionale.1 L’in-
ternista, a differenza di altri specialisti che si concentrano su 
singoli organi o apparati, osserva il paziente nella sua global-
ità, considerando comorbilità, condizioni psicosociali, eco-
nomiche e familiari, fragilità del paziente, interazioni 
farmacologiche e contesto complessivo. Il ragionamento del-
l’internista è, pertanto, complesso: richiede un’integrazione 
di dati anamnestici, obiettivi, laboratoristici e strumentali, ma 
non può prescindere dall’empatia, dalla comunicazione e dal 
giudizio clinico. 

Medici ed esperti di tecnologia ritengono che l’intelli-
genza artificiale (IA) avrà impatti nell’immediato e nel lungo 
termine, soprattutto sull’ottimizzazione dei sistemi sanitari, 
sul processo decisionale clinico, e sul rapporto medico-
paziente.2 

Medici e infermieri, infatti, hanno quotidianamente molti 
compiti monotoni e ripetitivi. Al riguardo gli psichiatri 
spendono la maggior parte della loro giornata in pratiche 
burocratiche (20%), seguiti dagli internisti (17,3%), e dai 
medici di famiglia (17,3%): queste procedure potrebbero e 
dovrebbero essere automatizzate.3 Inoltre, pur se in Sanità la 
valutazione della qualità si basa ormai prevalentemente, 
purtroppo, su parametri quantitativi e di output, piuttosto che 
qualitativi e di outcomes, il ragionamento clinico e la medic-
ina narrativa dovrebbero essere riconosciuti come veri ele-
menti qualificanti e distintivi del medico internista. Sostituire 
il ragionamento clinico con l’immediato ricorso alla diagnosi 

strumentale vuol dire, infatti, lasciar crescere una visione 
ipertecnologica e, quindi, una medicina insostenibile, sia dal 
punto di vista organizzativo che da quello economico.4,5 

L’IA, particolarmente nelle sue forme più avanzate, come 
il deep learning (DL) e le reti neurali convoluzionali (CNN), 
ha già dimostrato notevoli capacità in ambiti come l’analisi 
delle immagini, la predizione di esiti clinici, la stratificazione 
del rischio e il supporto alle decisioni cliniche. Sistemi come 
IBM Watson, Google DeepMind, o piattaforme come Chat-
GPT o Google Gemini o Tonic sono in grado di analizzare 
grandi quantità di dati in tempo reale e, anche se ad oggi gran 
parte di questi strumenti è ancora confinata a contesti speri-
mentali o supervisionati, esempi pratici includono l’identifi-
cazione precoce di sepsi o insufficienza cardiaca nei reparti 
di terapia intensiva, il supporto alla diagnosi differenziale in 
casi complessi, e l’ottimizzazione delle terapie farmaco-
logiche tramite modelli predittivi.2,3 

 
 

Intelligenza artificiale e metodo clinico: 
quale rapporto? L’intelligenza artificiale 
potrebbe, in un futuro prossimo,  
sostituire la metodologia ed il  
ragionamento clinico dell’internista? 

Durante il processo diagnostico l’internista deve con-
frontarsi con diversi ostacoli:4 informazioni superficiali ed 
ambigue, talora omesse (spesso ricavate dai familiari o dal 
caregiver), aspecificità dei sintomi, patologie sottese, con-
dizioni mutevoli e di incertezza (importanza dell’epicrisi), 
complessità (per le multi-patologie non indicazioni utili dalle 
linee guida disponibili, per altro più spesso terapeutiche che 
diagnostiche), appropriatezza e possibili errori nelle infor-
mazioni acquisite (la verifica di ipotesi diagnostiche ambigue 
determina ulteriori errori gestionali).  

In questo scenario il ragionamento clinico dell’internista 
(Tabella 1) prevede due modelli:3,4  
- il metodo induttivo/euristico: metodo intuitivo, sempli-

ficativo, un approccio quasi automatico alla soluzione dei 
problemi, che si basa su poche sintetiche informazioni, 
acquisite anche in modo sensoriale (a “colpo d’occhio”); 

- il metodo analitico ipotetico-deduttivo: perviene alla di-
agnosi dall’analisi dei sintomi, la storia clinica e i reperti 
obiettivi, attraverso strategie dinamiche: l’esclusione lim-
itata di diagnosi possibili (“restricted rule-out”) e la 
definizione graduale della diagnosi (“stepwise refine-
ment”). L’ipotesi diagnostica viene perfezionata con ul-
teriori dati clinici e il medico conferma o smentisce la sua 
ipotesi sulla base del decorso clinico e dei risultati dei test 
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Rasssegna

diagnostici. Durante tale verifica il clinico valuta: 
l’adeguatezza delle ipotesi (sono verosimili per la clin-
ica?), la coerenza, l’appropriatezza (causale o fisiopato-
logica), la comprensione (le premesse o le conclusioni 
sono sbagliate?). Una difettosa elaborazione di ipotesi di-
agnostiche e una chiusura prematura del caso clinico, in-
fatti, sono le principali limitazioni di questo metodo, un 
suo vantaggio invece è la flessibilità, in relazione alle epi-
crisi, che si rendono necessarie per la complessità del 
caso, riducendo la possibilità dell’errore diagnostico.   
La capacità di problem solving dell’IA funziona in modo 

diverso, a seconda del tipo di IA e del problema da risolvere. 
Intanto i due elementi fondamentali dell’IA sono il machine 
learning (ML) ed il Deep Learning (DL).6-13 

Il ML è una branca dell’IA, che permette ai computer di 
imparare dai dati, senza essere esplicitamente programmati 
per il singolo compito: invece di dare istruzioni passo-passo, 
si fornisce al sistema una grande quantità di dati e lo si adde-
stra a cogliere pattern e relazioni. Addestrato, il modello può 
prendere decisioni su nuovi dati. Ad esempio, nel caso di una 
polmonite, con il ML si danno al computer migliaia di radi-
ografie torace “normali” ed altri con “polmonite” e l’algo-
ritmo impara, attraverso le immagini, a distinguere le due 
categorie. Il ML può avere un apprendimento: i) supervision-
ato (il più comune e include l’esempio della polmonite) – il 
modello è addestrato su dati che includono input ed output 
desiderati (dati “etichettati”); ii) non supervisionato (dati “non 
etichettati”) per cui cerca di scoprire cluster; ad esempio, rag-
gruppa pazienti per sintomi e risposta a trattamenti, senza che 
gli sia detto in anticipo che gruppi cercare; iii) per rinforzo – 
le decisioni sono prese per massimizzare una “ricompensa” 
(usato per processi complessi, come la gestione delle risorse 
ospedaliere). 

Il DL è un sottoinsieme del ML, che si basa sull’uso di 
reti neurali artificiali (artificial neural networks), che si ispi-
rano al cervello umano. Le reti neurali profonde hanno molti 
“strati” nascosti tra input ed output e ogni strato estrae carat-
teristiche sempre più complesse (nell’esempio della pol-

monite il ML riconosce le ombre, il DL i pixel). Il DL quindi 
eccelle nell’elaborazione di dati complessi (ad esempio im-
magini TAC, estesi diari clinici), presenta un apprendimento 
autonomo, scoprendo pattern inaspettati, ha prestazioni mag-
giori su grandi dataset. 

In generale il problem solving dell’IA si basa sui seguenti 
elementi.9-13 
i) Raccolta e prelaborazione dei dati: dati anagrafici, clin-

ici, test diagnostici e laboratoristici, viaggi/esposizioni, 
farmaci assunti. Una volta raccolti, l’IA analizza questi 
dati per identificare pattern, anomalie o correlazioni, non 
necessariamente immediatamente evidenti a un occhio 
umano, tramite algoritmi complessi, che processano 
queste informazioni. I dati strutturati (dati demografici, 
test di laboratorio, etc.) sono ideali per ML, i dati non 
strutturati (sintomi descritti in testo libero, referti di im-
aging, etc.) sono ideali per il DL, in particolare il natural 
language processing (NLP) per il testo e le CNN per le 
immagini. 

ii) Riconoscimento ed addestramento di modelli (pattern 
recognition): comprende la combinazione di sintomi, che 
indicano una malattia specifica (ad esempio, febbre alta, 
sudorazione notturna, calo ponderale suggeriscono la tu-
bercolosi o un linfoma), l’andamento anomalo degli 
esami di laboratorio nel tempo, le somiglianze con casi 
clinici noti presenti nel database, il riconoscimento di im-
magini (ad esempio, individuazione di un’infezione alla 
TAC del polmone). Gli algoritmi di ML, in particolare i 
DL, possono essere addestrati su milioni di casi clinici ed 
eccellono nell’individuare queste correlazioni. Ad esem-
pio, un algoritmo di ML potrebbe essere addestrato su un 
vasto dataset di casi di febbre di origine sconosciuta 
(FUO), imparando a correlare specifiche combinazioni di 
sintomi, esami di laboratorio ed anamnesi con la diagnosi. 
Tuttavia, entra in gioco il DL, perché se la FUO fosse as-
sociata ad un’infezione polmonare, una CNN potrebbe 
analizzare una tomografia computerizzata toracica ed in-
dividuare un pattern sottile, da polmonite atipica, anche 

Tabella 1. I due modelli di ragionamento clinico, che spesso si interfacciano ed integrano con outcomes migliori. Riprodotto 
da: Gnerre e Nardi (2020).4 

                                                                    Modello intuitivo-euristico                       Modello analitico, ipotetico deduttivo 
Elaborazione cognitiva a carattere                 Approssimativo, intuitivo, analogico,                            Sistematico, basato sull’ipotesi e sul  
                                                                               non analitico, semplificativo                           ragionamento clinico deduttivo (investigativo) 
Basato su                                                           Induzione per schemi mentali e per                          Valutazione di una serie di ipotesi e delle  
                                                                       pattern recognition porta generalmente                   probabilità in gioco, utilizza metodi bayesiani 
                                                                           ad una singola ipotesi diagnostica                                                              
Dettagli richiesti                                             Scarsi, poche sintetiche informazioni,                  Richiede numerose informazioni per ottimizzare  
                                                                         acquisibili in alcuni casi anche con il                                                 il risultato 
                                                                                     solo “colpo d’occhio”                                                                       
Velocità                                                               Rapida, impiegato dai più esperti                        Lenta, più spesso utilizzato da medici giovani 
Evidence-based                                               No, l’esperienza migliora l’efficienza                      Si, con i limiti posti dal “mondo reale” e dai  
                                                                                                                                                                                pazienti complessi 
Potere predittivo                                                                       Basso                                                                             Elevato 
Rigore scientifico                                                                     Scarso                                                                               Alto 
Limiti                                                          L’eccessiva sicurezza può portare ad errori                    Eventuali bias di fondo possono portare a  
                                                                                                                                                                                  risultati distorti 
Rischi                                                                    Errore di euristica inadeguata:                              Errore di comprensione: le premesse o le  
                                                                    la situazione è troppo complessa per poter                                conclusioni sono sbagliate 
                                                                          essere schematizzata o semplificata                                                           



[page 4]                                         [QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; 13(4):e2]

Rassegna

per segni minimi che sfuggono all’occhio umano esperto, 
direttamente dai pixel. Gli algoritmi di DL basati su NLP 
possono scandagliare migliaia di cartelle cliniche e 
trovare somiglianze tra il caso presente e quelli passati, 
rilevando associazioni inaspettate. 

iii) Generazione di ipotesi diagnostiche e diagnosi differen-
ziali (classificate per probabilità): questo processo è simile 
a quello che può fare un internista esperto, ma l’IA può 
elaborare molte più informazioni e casi in minor tempo, 
in base ai dati su cui il modello ML/DL è stato addestrato. 

iv) Valutazione ed ottimizzazione: l’IA può suggerire, ad 
esempio, ulteriori test per escludere o corroborare 
un’ipotesi (ad esempio test per una malattia autoim-
mune rara). 

v) Apprendimento continuo: un aspetto cruciale del prob-
lem solving dell’IA, specie nei modelli ML, è la capacità 
di apprendere/migliorare continuamente. Ogni volta che 
si inseriscono nuovi dati (casi clinici, diagnosi confer-
mate, esiti di trattamento), l’IA può aggiornare i suoi 
modelli e raffinare il problem solving; quindi, teorica-
mente può divenire nel tempo sempre più precisa e utile. 
Per comprendere la differenza tra l’approccio umano del 

problem solving e quello dell’IA, analizziamo uno scenario 
clinico. L’approccio dell’IA allo specifico caso clinico è stato 
ottenuto con l’ausilio di una simulazione su Google Gemini. 

Immaginiamo un paziente che arrivi al pronto soccorso 
con sintomi vaghi, ma preoccupanti: nausea, vomito, sudo-
razione eccessiva, lacrimazione, bradicardia, miosi. Il paziente 
è confuso e non riesce a fornire una storia clinica chiara, non 
ha segni evidenti di traumi o esposizioni immediate. 

Il ragionamento dell’internista: l’internista, di fronte a 
un quadro clinico così, metterebbe in atto un processo di ra-
gionamento clinico che si basa sui seguenti elementi. 
i) Anamnesi ed esame obiettivo: se il paziente fosse co-

sciente, l’internista cercherebbe dettagli sulla sua storia, 
farmaci, esposizioni ambientali o professionali, ef-
fettuerebbe un esame obiettivo completo per individuare 
segni specifici. Nel nostro caso l’anamnesi sarebbe limi-
tata, poiché il paziente è confuso. L’esame obiettivo ori-
entato alle ipotesi diagnostiche rivelerebbe i sintomi 
descritti. 

ii) Riconoscimento di sindromi e pattern: l’internista es-
perto riconoscerebbe rapidamente una sindrome coliner-
gica (sudorazione, salivazione, lacrimazione, vomito, 
bradicardia, miosi) associata all’avvelenamento da 
organofosfati o carbammati (comunemente trovati negli 
insetticidi), avvalendosi del metodo induttivo/euristico. 

iii) Formulazione di ipotesi e diagnosi differenziali: sin-
drome colinergica da avvelenamento da insetticidi; indi-
viduazione di altre cause di bradicardia associata a 
nausea/vomito (infarto miocardico acuto; blocchi di con-
duzione cardiaca, insufficienza cardiaca, miocardite/ en-
docardite; intossicazione da oppiacei, iperstimolazione 
vagale, ipercalcemia, sepsi grave, mixedema, aumento 
della pressione intracranica, crisi miastenica), ma non 
confermate, in quanto non corrispondenti all’intero 
quadro (metodo ipotetico-deduttivo). 

iv) Ricerca di indizi ambientali/contestuali (ragionamento 
contestuale): qui entra la peculiarità umana. L’internista 
potrebbe notare l’odore particolare sui vestiti, fare atten-
zione ai jeans macchiati o con aspetto insolito (a causa di 
un insetticida nascosto nelle tasche), a un sacchetto, a una 
polvere nelle tasche. L’infermiere o il medico, che as-

sistono il paziente per spogliarlo, potrebbe sentire l’odore 
caratteristico dell’insetticida o notare una macchia insolita 
sul tessuto, e questo verrebbe comunicato all’internista. 
Oppure l’internista potrebbe chiedersi come possa essere 
avvenuta l’esposizione in questo contesto e l’attenzione 
si sposterebbe su vestiti, effetti personali, etc. 

v) Test di conferma e trattamento immediato: sulla base 
del forte sospetto clinico, l’internista ordinerebbe test 
specifici (ad esempio, livelli di colinesterasi nel sangue) 
per confermare l’avvelenamento e inizierebbe immedi-
atamente il trattamento con atropina e pralidossima, anche 
prima della conferma laboratoristica, data l’emergenza. 
Il ragionamento dell’IA generativa tramite il ML ed il 

DL: un sistema di IA, addestrato su milioni di casi clinici, af-
fronterebbe la situazione in modo diverso. 
i) Input dei dati strutturati: i dati emodinamici del 

paziente (frequenza cardiaca, pressione sanguigna), i sin-
tomi (inseriti da un medico/infermiere), i risultati degli 
esami di laboratorio iniziali (ad esempio, analisi del 
sangue standard) verrebbero immessi nel sistema. 

ii) Pattern recognition su dati noti (ML classico): un algo-
ritmo di ML (ad esempio, albero decisionale, rete neu-
rale), addestrato su database di tossicologia e casi clinici, 
riconoscerebbe la combinazione di sintomi come una sin-
drome colinergica. L’IA potrebbe calcolare la probabilità 
di diverse diagnosi (“avvelenamento da organofosfati - 
probabilità X%”, “overdose da oppioidi - probabilità 
Y%”, “crisi miastenica - probabilità Z%”) e suggerirebbe 
i test diagnostici più appropriati. 

iii) Analisi di dati non strutturati (DL): immagini – se 
venisse scattata una foto dei jeans o del contenuto delle 
tasche (o un’analisi spettrometrica dell’odore), una CNN 
addestrata sul riconoscimento di sostanze chimiche o sulla 
loro presenza visibile (polvere, liquido) potrebbe identi-
ficare l’insetticida, ma è un passo molto avanzato e non 
comune nella pratica clinica attuale; odore – se ci fossero 
sensori elettronici in grado di “annusare” e digitalizzare 
l’odore, un modello di DL potrebbe correlarlo a profili ol-
fattivi specifici di insetticidi, ma è ancora più futuristico. 

iv) Generazione di ipotesi (basata su correlazioni statis-
tiche): l’IA proporrebbe le diagnosi più probabili basan-
dosi sui pattern statistici appresi dai dati di 
addestramento. Se nel suo dataset ci fossero stati casi di 
avvelenamento da insetticidi, con sintomi simili, l’IA 
darebbe priorità a questa diagnosi. Tuttavia, l’IA non 
“penserebbe” al contesto fisico (i jeans). L’IA non ha “in-
tuizione” o “sospetto” nel senso umano. Non avrebbe un 
modello predittivo che lega “sintomi colinergici” a una 
“sostanza chimica nelle tasche dei jeans”, se non è stato 
addestrata esplicitamente su questo tipo di correlazione 
anomala. 
La Tabella 2 riporta le differenze trai 2 approcci.  
Questo esempio dell’avvelenamento da insetticida evi-

denzia chiaramente come l’IA, pur eccellendo nell’analisi 
rapida di enormi dataset e nel riconoscimento di pattern 
complessi (sindrome colinergica), manchi della capacità 
umana di osservazione contestuale, intuizione e integrazione 
di informazioni non strutturate (come un odore o una mac-
chia sospetta), che sono cruciali per una diagnosi rapida in 
un caso atipico. 

L’internista utilizza, infatti, un ragionamento olistico e 
multi-modale, dove anche un piccolo dettaglio sensoriale può 
sbloccare la diagnosi. L’IA, d’altra parte, agisce come un po-



                                                      [QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; 13(4):e2] [page 5]

Rasssegna

tente motore di calcolo e riconoscimento di pattern, ma solo 
sui dati che le vengono forniti in un formato comprensibile. 
Il futuro non vede la sostituzione, ma la sinergia: un internista 
che utilizza l’IA come un “cervello ausiliario” per elaborare 
dati complessi. Ci sono, infatti, molti tipi di pazienti, ognuno 
con diversi stili di vita, pertanto, non ci sono due casi uguali, 
ognuno è completamente diverso.  

Per altro l’IA presenta alcuni limiti; il processo decision-
ale clinico è un’attività ad alto rischio e l’IA generativa (cioè 
progettata per generare dati da un input) presenta attualmente 
gravi debolezze, soprattutto ha propensione a produrre infor-
mazioni inaccurate (“allucinazioni”, “confabulazioni”): 
- mancanza di comprensione contestuale: l’IA non può 

cogliere sfumature non quantificabili: l’ansia, lo sguardo, 
il tono della voce del paziente, il suo contesto socioeco-
nomico, la sua compliance ai trattamenti. Non può fare 
un esame obiettivo completo. 

- dati incompleti o di scarsa qualità: se i dati inseriti sono 
scarsi, imprecisi o affetti da bias, l’output dell’IA sarà di 
scarsa qualità (“garbage in, garbage out”). 

- la generalizzazione: gli algoritmi sono spesso allenati su 
dataset specifici, che non riflettono la complessità della 
vita reale. 

- gestione delle malattie nuove/rare: l’IA è addestrata su 
dati esistenti. Se emerge una patologia completamente 
nuova o estremamente rara. non presente nei suoi dataset 
di addestramento, l’IA potrebbe non riconoscerla. 

- “black box” problem: soprattutto nel DL, è difficile capire 
perché l’IA ha preso una certa decisione o ha suggerito 
una diagnosi. Il termine “black box” (scatola nera) si 
riferisce in particolare ai sistemi di DL, le cui decisioni o 
previsioni sono impossibili da interpretare: è come avere 
una scatola nera: puoi vedere cosa entra (i dati di input) e 
cosa esce (la decisione o la previsione), ma non puoi 
capire esattamente cosa succede all’interno per trasfor-
mare l’input in output. 

La “black box” è un problema per mancanza di 
trasparenza, soprattutto con i modelli di DL, che hanno mil-
ioni o miliardi di parametri e strati complessi, per cui è es-
tremamente difficile tracciare il percorso decisionale. Questo 
è diverso dai modelli di ML più semplici, come gli alberi de-
cisionali o la regressione lineare, dove è possibile seguire i 
passaggi logici. La black-box è infatti limitante per: 
- affidabilità e fiducia: se un’IA suggerisce una diagnosi di 

cancro o raccomanda un trattamento rischioso, senza la 
comprensione del perché, è difficile fidarsi completa-
mente del sistema, soprattutto in settori critici come la 
medicina interna. Senza trasparenza, inoltre, è quasi im-
possibile capire la causa dell’errore, correggerlo o pre-
venire che si ripeta;  

- responsabilità e controllabilità: chi è responsabile se un 
sistema di IA prende una decisione errata che causa danno 
a un paziente? In settori regolamentati come la medicina, 
è spesso richiesto che i sistemi siano controllabili e spie-
gabili per poter essere validati e implementati;  

- bias e equità: se l’IA raccomanda trattamenti diversi per 
gruppi demografici simili, ma per ragioni sconosciute, 
questo solleva gravi questioni di equità. 
È quindi nato un campo di ricerca chiamato explainable 

artificial intelligence (XAI) non oggetto della seguente trat-
tazione. 

 
 

Intelligenza artificiale: relazione di cura, 
interazione medico-paziente e medicina 
narrativa  

L’altro punto fondamentale è la medicina narrativa,14-16 
definita come “tutto quello che accade tra il professionista 
sanitario e il paziente, a partire dalla raccolta di informazioni 
su eventi precedenti la malattia, a come la malattia si è man-

Tabella 2. Differenze cruciali tra il ragionamento dell’internista e quello dell’intelligenza artificiale. 

Caratteristica                                          Ragionamento dell’internista                             Ragionamento ML/DL (IA) 
Dati di input                                               Sintomi, segni, storia del paziente, contesto                     Dati strutturati (laboratorio, vitali), dati  
                                                                    sociale, osservazioni ambientali/sensoriali                      non strutturati (testo, immagini, audio)  
                                                                                (odore, macchie), intuizione                                              se digitalizzati e inseriti 
Processo                                                            Pattern recognition, ragionamento                                   Pattern recognition statistico, 
                                                                 deduttivo/induttivo, ragionamento contestuale,                           correlazioni su vasti dataset,  
                                                                           intuizione, esperienza, sensorialità                                       ottimizzazione algoritmica 
“Jeans” indizio                                          L’internista o il personale sanitario noterebbe                          L’IA lo noterebbe solo se i dati  
                                                                 attivamente l’indizio fisico (odore, macchie) e                  dell’indizio fossero stati esplicitamente  
                                                                                lo collegherebbe ai sintomi.                                    digitalizzati e inseriti nel suo sistema  
                                                                                                                                                                 (ad esempio, scansione 3D dei jeans,  
                                                                                                                                                              sensore olfattivo, annotazione manuale).  
                                                                                                                                                      Non “guarderebbe” attivamente o “annuserebbe”. 
Flessibilità/adattabilità                              Alta. Può adattarsi a situazioni uniche e non                    Bassa, se non addestrato su quel tipo di  
                                                                 previste, combinando informazioni disparate e                   correlazioni. Eccelle solo sui problemi  
                                                                              apparentemente non correlate.                              per cui è stato specificamente addestrato. 
Spiegabilità                                                      Il medico può spiegare la sua logica                            Problema della “black box”: l’IA può  
                                                                      decisionale (“ho visto questi sintomi, ho                           dire “95% probabilità di X”, ma il  
                                                                                   sentito quest’odore...”).                                            “perché” è difficile da estrarre. 
Empatia/giudizio                                         Presente. Il medico considera il benessere                        Assente. L’IA è puramente basata su  
                                                                 generale del paziente, le implicazioni etiche e                                    dati e probabilità. 
                                                                                                 umane 
ML, machine learning; DL, deep learning; IA, intelligenza artificiale.
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ifestata, con attenzione ai risvolti psicologici, sociali e on-
tologici, ovvero esistenziali del paziente”. Non si sostituisce 
alla medicina basata sull’evidenza (EBM), ma la integra, 
fornendo una visione più completa e umanistica della salute 
e della malattia. 

È dimostrato che per pazienti gravi ospedalizzati, una 
conversazione di 30-60 minuti con medico o infermiere nel 
protocollo di cura genera una riduzione significativa dei pe-
riodi di degenza.6 Uno studio ha messo a confronto sei pos-
sibili alternative di cura e ha evidenziato che tra queste, la 
proposta terapeutica che prevedeva una relazione medico-
paziente ha generato una riduzione del 5% dei costi associati 
e del 12% delle ammissioni ospedaliere.7 L’empatia, l’as-
colto, la comunicazione efficace e la costruzione della fidu-
cia, infatti, non sono competenze replicabili da un algoritmo, 
almeno nell’attuale stato dell’IA. L’empatia consiste nel 
costruire la fiducia, nell’ascoltare attentamente l’altra per-
sona, nel prestare attenzione ai suoi bisogni (espressi o in-
espressi) e nell’essere reattivi in modo che l’altra persona si 
senta compresa.8 

Al momento, nessuno si fiderebbe di un robot o di un al-
goritmo IA per una decisione pericolosa per la vita o anche 
per decidere se prendere una medicina.  

Pur tuttavia l’IA può supportare anche la medicina narra-
tiva (e questo è un campo di ricerca), risparmiando tempo 
prezioso, tramite: 
- analisi e comprensione delle narrazioni, elaborazione di 

NLP – gli algoritmi di NLP possono analizzare testi nar-
rativi, come diari dei pazienti, trascrizioni di colloqui, 
note cliniche a testo libero, per identificare temi ricorrenti, 
emozioni, “segnali” impliciti che potrebbero sfuggire. 
Questo può aiutare a estrarre spunti sulla qualità della vita, 
sui bisogni non soddisfatti e sulle prospettive dei pazienti. 
L’IA può individuare in tale ambito pattern e correlazioni 
tra le narrazioni dei pazienti e i dati clinici oggettivi, of-
frendo una comprensione più profonda di come le espe-
rienze soggettive influenzino gli esiti di salute e viceversa; 

- supporto alla raccolta di narrazioni: chatbot e assistenti 
virtuali – i pazienti potrebbero sentirsi più a loro agio nel 
condividere le proprie esperienze con un sistema IA in 
determinati contesti, prompt personalizzati possono in-
coraggiare i pazienti a raccontare aspetti specifici della 
loro esperienza, guidando la narrazione in direzioni utili 
per la cura. 

- personalizzazione e formazione: basandosi sulle nar-
razioni dei pazienti, l’IA potrebbe generare materiali ed-
ucativi o informativi personalizzati, adattati alle loro 
specifiche preoccupazioni e comprensione ed elaborare 
simulazioni per la formazione medica con scenari di pazi-
enti simulati, per aiutare medici e studenti a sviluppare 
capacità di ascolto, empatia e comunicazione, miglio-
rando la competenza nella medicina narrativa. 
Esistono già progetti come “Narr-Arti” al Policlinico 

Gemelli, che utilizzano l’IA per catturare e quantificare le 
problematiche espresse dai pazienti nelle loro narrazioni, in-
tegrando così l’aspetto digitale. 

 
 

Conclusioni  
L’IA potrebbe divenire a breve di grande ausilio per l’in-

ternista nel processo diagnostico in vari setting, quali l’iden-
tificazione precoce di pattern complessi (scoprendo 

correlazioni tra un’enorme mole di dati, che un umano non 
riuscirebbe a processare, portando a diagnosi più rapide); la 
riduzione del tempo diagnostico (riducendo consensual-
mente il numero di test inutili e il tempo di sofferenza del 
paziente); il supporto decisionale (“secondo parere” sempre 
disponibile, proponendo diagnosi differenziali che potreb-
bero non essere state considerate dall’internista); la person-
alizzazione (l’IA potrebbe suggerire trattamenti o indagini 
basate sulla risposta di pazienti simili in contesti simili); 
l’accesso alla conoscenza (accesso istantaneo a una vasta 
conoscenza medica globale, molto più ampia di quella che 
qualsiasi singolo medico possa memorizzare). Soprattutto 
l’IA generativa sembra poter superare l’internista su compiti 
computazionali e ripetitivi. Rimangono comunque 
molteplici le problematiche sollevate dal suo utilizzo, in 
primis il problema della black-box, particolarmente sentito 
per la diagnosi, il trattamento personalizzato e la gestione 
del rischio.  

L’IA generativa non può, comunque, sostituire la visione 
globale e relazionale e la capacità di sintesi dell’internista e 
proprio nel momento della crisi del Sistema Sanitario 
Nazionale, il recupero dell’appropriatezza della diagnosi e 
della terapia appare la via più importante percorribile. L’ap-
propriatezza clinica non può essere scevra dalle due fonda-
mentali vocazioni dell’internista: l’approccio olistico ed il 
problem solving, nelle sue due accezioni.  

La sinergia tra le due entità sembrerebbe, pertanto, la 
chiave per la medicina interna del futuro. In questo scenario 
sarà fondamentale ripensare la formazione medica, per in-
cludere competenze digitali, informatiche e di interfaccia 
con sistemi di IA e si auspica che i medici affrontino l’IA 
generativa in modo analogo ad altri importanti cambiamenti 
biomedici secolari, quali l’introduzione del metodo speri-
mentale e poi dell’EBM, valutandone criticamente evidenza 
e utilità e integrandola attentamente nella pratica, nonché 
supervisionandola. 
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La moderna medicina interna si trova di fronte alla ne-
cessità di garantire la continuità assistenziale e, contempo-
raneamente, di operare in contesti tecnologici altamente 
qualificati. L’attuale complessità dei bisogni di salute e la 
crescente articolazione della domanda richiedono risposte 
flessibili e modulate sulle opportunità emergenti. 

Platone, nel Fedro, attraverso le parole di Socrate, in-
troduce la questione della comunicazione e delle tecnologie 
che la veicolano: “Perché vedi, Fedro, la scrittura ha una 
strana qualità, simile veramente a quella della pittura. I pro-
dotti della pittura ci stanno davanti come se vivessero, ma, 
se domandi loro qualcosa, tengono un maestoso silenzio. 
Nello stesso modo si comportano i discorsi: crederesti che 
potessero parlare quasi che pensassero; ma se tu, volendo 
imparare, domandi loro qualcosa di ciò che dicono, ti mani-
festano una cosa sola e sempre la stessa. E una volta che sia 
messo per iscritto, ogni discorso si rivolge a tutti, tanto a chi 
l’intende quanto a chi non ci ha nulla da fare, e non sa a chi 
gli convenga parlare e a chi no”.1 

Il contrasto tra comunicazione orale e scritta riflette una 
fase storica di transizione nella cultura greca, in cui il mezzo 
scritto stava soppiantando quello orale, modificando il si-
stema di comunicazione globale. Oggi stiamo assistendo a 
una nuova evoluzione nella comunicazione,2-6 con l’espan-
sione delle tecnologie virtuali che sostituiscono sempre più 
le forme tradizionali. Questo passaggio non può non avere 
implicazioni metodologiche nell’organizzazione sanitaria e 
nella pratica clinica, incluso il rapporto tra medico e pa-
ziente.7 Sebbene vi siano molte preoccupazioni circa una 

possibile degenerazione, nell’ambito socio-relazionale, le-
gata alle nuove tecnologie,7 siamo consapevoli della pro-
gressiva espansione di questo processo. Da qui la necessità 
di un approccio pragmatico, che non si chieda più se le tec-
nologie virtuali siano utili nella pratica medica, ma piuttosto 
come coglierne gli aspetti positivi nella progettazione del-
l’organizzazione clinica. Enormi progressi sono stati regi-
strati sia in campo medico che informatico e la nostra 
aspettativa di vita è oggi significativamente più alta di 
quanto sarebbe stata anche solo pochi decenni fa. Questo 
progresso, che porta all’invecchiamento della società, in-
fluenza l’organizzazione sanitaria e lo sviluppo dei suoi si-
stemi informativi.8 

Tra i temi di ricerca ricorrenti in ambito sanitario, hanno 
dominato quelli relativi alla scelta del modello di gestione, 
in relazione all’introduzione di nuove tecnologie in grado di 
ridisegnare l’approccio clinico quotidiano e la relazione me-
dico-paziente.9 L’utilizzo della telemedicina e dell’intelli-
genza artificiale (IA) sta diventando sempre più una scelta 
terapeutica alternativa, soprattutto nella gestione delle ma-
lattie croniche, in progressivo aumento in tutto il mondo, 
così come nella gestione del paziente in post dimissione e 
nella continuità di cura. La spesa sanitaria e le esperienze di 
ospedalizzazione devono essere esaminate nelle popolazioni 
anziane, in presenza di molteplici patologie croniche. I pa-
zienti con costi elevati sono più frequenti nelle popolazioni 
più malate e complesse e il loro elevato utilizzo delle risorse 
è spiegato principalmente dagli elevati livelli di malattie cro-
niche.10 Inoltre, i pazienti con quattro o più patologie croni-
che hanno una probabilità 99 volte maggiore, rispetto a un 
paziente affetto da una singola patologia, di essere ricoverati 
per un evento acuto altrimenti gestibile territorialmente.11 

Le tecnologie dell’informazione e della comunicazione 
(information and communication technologies, ICT) si sono 
rivelate efficaci per ottimizzare i risultati del modello di as-
sistenza cronica (chronic care model, CCM) per la preven-
zione e la gestione delle malattie croniche. Allo stesso 
tempo, il CCM può offrire una base metodologica per mi-
gliorare l’appropriatezza dell’uso delle ICT in ambito sani-
tario. I due aspetti si completano a vicenda per sfruttare 
appieno il potenziale di ciascuno.12 

Se da una parte osserviamo un crescente utilizzo di mo-
derne tecnologie e di sensori multi-parametrici per suppor-
tare piattaforme di telemedicina e sanità digitale, dall’altra 
l’utilizzo di sistemi di IA in questo contesto è ancora limi-
tato. Oggi dobbiamo affrontare una novità che riguarda l’IA: 
oggi è il momento di ChatGpt. Il prototipo di chatbot basato 
su un sistema molto sofisticato di IA e apprendimento auto-
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matico, che sta entrando in poco tempo nelle nostre vite. 
Chiunque può conversare con il sistema ponendogli do-
mande qualsiasi, incluse questioni di carattere medico. Le 
piattaforme informatiche che utilizziamo per l’interazione 
virtuale, registrando enormi quantità di dati, sono sistemi di 
IA, la cui caratteristica è simulare capacità umane intellet-
tive, permettendo alle piattaforme stesse una autonomia nel 
monitoraggio e nella valutazione dei dati, fino a produrre 
decisioni operative. Per meglio comprendere le possibili re-
lazioni tra IA e sanità digitale, è utile osservare che le tec-
nologie di IA possono essere raggruppate in due grandi 
categorie, dette rispettivamente simboliche e sub-simboli-
che.12 Le tecniche di IA simbolica si basano sull’idea di co-
dificare in maniera esplicita le conoscenze di un gruppo di 
esperti in uno specifico ambito applicativo, per sviluppare 
sistemi che siano in grado di applicare autonomamente tale 
apprendimento. Questa modalità di operare è alla base dei 
“sistemi esperti”. Alla seconda categoria di tecnologie del-
l’IA, detta sub-simbolica, appartengono tecniche che non 
codificano in modo esplicito la conoscenza di esperti, ma 
utilizzano sistemi di reti neurali artificiali per apprendere 
tale conoscenza direttamente da dati generati in uno speci-
fico contesto applicativo. Le tecniche di machine/deep lear-
ning mirano a istruire le reti neurali, ottenendo regole di 
comportamento che possono essere utilizzate a fini preven-
tivi, diagnostici e decisionali. 

Nell’ambito dei sistemi di telemedicina, se applicati alla 
gestione del paziente in post dimissione o nella continuità 
di cura, entrambi gli approcci esposti possono produrre van-
taggi rilevanti. Ad esempio, con le tecniche sub-simboliche, 
dopo aver raccolto un set di dati, le reti neurali potrebbero 
essere addestrate per prevedere le necessità degli assistiti ri-
guardo ai percorsi di cura legati alle malattie croniche. Le 
reti potrebbero quindi essere impiegate per prevedere la ne-
cessità di accertamenti diagnostici, di prescrizioni terapeu-
tiche o visite specialistiche. Inoltre, la realtà virtuale 
aumentata, utilizzando l’IA, permette di creare scenari ap-
plicabili nelle attività di addestramento del caregiver. 

Nell’ottica della riduzione dei costi sanitari, dell’otti-
mizzazione delle risorse e del miglioramento dell’accesso 
ai servizi, va considerato lo sviluppo di progetti di teleme-
dicina e IA più complessi. Questi programmi spaziano dai 
servizi di diagnostica a distanza (ad esempio in radiologia 
attraverso la trasmissione di dati prodotti da strumenti dia-
gnostici, con la possibilità di effettuare una seconda valuta-
zione clinica su un paziente) alle app clinico-mediche, che 
consentono all’utente di gestire la propria salute tramite il 
proprio telefono cellulare o di educare alla prevenzione delle 
malattie, fino ai servizi di visite a distanza tramite video-
chiamate. Un esempio è l’iniziativa promossa dalla Fonda-
zione Italiana Diabete per un servizio di tele-consulenza e 
tele-educazione per pazienti di tutte le età affetti da diabete 
mellito di tipo 1. Il progetto, avviato come studio clinico e 
condotto dal nostro Dipartimento di Medicina e dall’Ospe-
dale Niguarda di Milano, ha permesso di confrontare un ser-
vizio di tele-visite e tele-consulti diabetologici, dietologici 
e psicologici, effettuati via Skype®, con quello delle visite 
ambulatoriali tradizionali, dimostrando la stessa efficacia 
dei due approcci, consentendo ai pazienti seguiti in remoto 
un significativo risparmio in termini di tempo e costi (in par-
ticolare quelli legati alle assenze dal lavoro o da scuola). I 
pazienti si sono dimostrati molto soddisfatti, senza percepire 
una scarsa interazione con il medico [13]. Questa attività di 

telemedicina potrebbe essere opportunamente integrata da 
programmi educazionali e di engagement basati sull’IA, che 
si sono dimostrati efficaci nei pazienti diabetici.14 

La combinazione degli strumenti digitali per la teleme-
dicina e delle tecniche di IA offre quindi un potenziale per 
la trasformazione dei percorsi di cura e dell’organizzazione 
dei servizi sanitari.  

Nel nostro contesto clinico abbiamo sviluppato alcuni 
progetti per valutare la fattibilità e l’impatto organizzativo 
di nuove tecnologie mediche, sistemi e dispositivi di comu-
nicazione, con particolare attenzione ai pazienti cronici e 
alla continuità assistenziale, collegando la cura della fase 
acuta della malattia al reinserimento nella vita quotidiana, 
con interventi prolungati a supporto di una crescente fragi-
lità, favorendo l’integrazione nei servizi sanitari, sociali e 
assistenziali. Uno di questi progetti riguarda l’integrazione 
di tecnologie di tele-monitoraggio nel servizio di dimissioni 
protette, che consente il collegamento tra ospedale e territo-
rio, migliorando la qualità dell’assistenza e influendo sugli 
esiti clinici. I pazienti arruolati sono stati selezionati tra 
quelli dimessi dai reparti di medicina interna e con caratte-
ristiche complesse (come una patologia fisica o mentale con 
un indice di gravità elevato, non autonomia nelle diverse at-
tività, criticità legate all’alloggio, al reddito, al nucleo fami-
liare). Il sistema di tele-monitoraggio è costituito da una 
suite di strumenti elettromedicali commerciali e da uno 
smartphone con software dedicato per sistema operativo An-
droid, che fornisce promemoria al momento delle visite pro-
grammate e trasmette i dati a un centro di rilevazione, dove 
vengono raccolti i parametri rilevati con le apparecchiature 
disponibili (pulsossimetro, sfigmomanometro elettronico, 
bilancia elettronica ed elettrocardiografo). Durante il periodo 
di studio, i dati sono stati monitorati da uno staff multipro-
fessionale dedicato (infermiere, medico di base, medico in-
ternista) che può allertare il paziente in caso di mancata 
trasmissione dei parametri, in presenza di valori acutamente 
fuori range o di rilevazione di una tendenza sfavorevole. A 
seguito della valutazione del medico curante, il successivo 
piano diagnostico e terapeutico individuale viene ripianifi-
cato e condiviso con l’internista, con un costante coinvolgi-
mento e responsabilizzazione del paziente e del caregiver. 
La nostra esperienza nel monitoraggio a distanza dei pazienti 
ci ha insegnato che, in termini di appropriatezza, è fonda-
mentale monitorare i pazienti instabili, che hanno subito di-
versi ricoveri e che devono essere monitorati 
immediatamente dopo la dimissione. Il primo mese dopo la 
dimissione, durante il quale abbiamo eseguito la maggior 
parte delle modifiche terapeutiche, è il periodo più critico, 
quello in cui il monitoraggio è fondamentale per evitare ul-
teriori ospedalizzazioni. Questa sperimentazione, integrata 
dall’IA, potrebbe renderebbe disponibili grandi quantità di 
dati generati dai dispositivi di monitoraggio, permettendo lo 
sviluppo descrittivo di pattern complessi e l’identificazione 
di strategie di gestione, di terapie appropriate, di assistenza 
al paziente o di addestramento del cargiver.15 

L’applicazione personalizzata delle tecnologie informa-
tiche e dell’IA può svolgere un ruolo cruciale nella gestione 
dei pazienti cronici, facilitando la razionalizzazione delle ri-
sorse umane e migliorando la qualità dell’assistenza, ren-
dendo possibile uno scambio più intenso tra operatori e tra 
operatori e pazienti, riducendo il costo sociale delle patolo-
gie (in termini di tempo dedicato agli utenti) e rafforzando 
l’empowerment di pazienti e caregiver. 
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Multimorbidità e polifarmacoterapia 
Il progressivo invecchiamento della popolazione mon-

diale è associato ad un aumento della prevalenza della mul-
timorbidità,1 definita come la coesistenza di due o più 
malattie croniche nello stesso individuo, che oggi interessa 
oltre il 50% delle persone con una età maggiore di 65 anni.2,3 
La multimorbidità determina peggiori esiti di salute, ridotta 
qualità della vita, aumento delle ospedalizzazioni e della 
mortalità, maggiore probabilità di uso improprio delle ri-
sorse sanitarie,4,5 ed in particolare nell’anziano, è un impor-
tante fattore di rischio per lo sviluppo della fragilità.6 La 
multimorbidità è in stretta connessione con la polifarmaco-
terapia, definita come l’uso simultaneo di cinque o più far-
maci diversi, con una relazione di causa-effetto: un numero 
crescente di condizioni diagnosticate porta a un aumento 
proporzionale del numero di farmaci assunti quotidiana-
mente.7,8 I dati del rapporto OsMED sull’uso dei farmaci in 
Italia nel 2017 (numero medio di sostanze prescritte per in-
dividuo/per anno) hanno evidenziato che oltre il 64% degli 
anziani ha ricevuto nel corso dell’anno la prescrizione di al-
meno cinque sostanze, e il 22% almeno dieci principi attivi 
diversi.9 La letteratura internazionale conferma gli stessi dati 
anche nel resto d’Europa e Nordamerica,10,11 evidenziando 
anche un’associazione della polifarmacoterapia con una 
maggiore incidenza di fragilità nei soggetti tra i 45 e 79 anni, 
in modo dose-dipendente.12 La gestione di individui con 
multimorbidità e polifarmacoterapia risulta quindi com-

plessa, in particolare per definire appropriati piani terapeu-
tici, basati su linee guida le cui evidenze scientifiche deri-
vano tipicamente da risultati di ricerche cliniche condotte su 
singole patologie, che non tengono sufficientemente conto 
delle altre condizioni coesistenti.13,14 La polifarmacoterapia 
concorre, come già osservato nei soggetti affetti da multi-
morbidità, ad un aumento di eventi indesiderati, anche gravi, 
correlati ad ospedalizzazioni evitabili e a tassi di mortalità 
più elevati.15-18 Deve essere comunque ricordato che la po-
lifarmacoterapia può essere appropriata e in grado di miglio-
rare gli esiti di salute, potenzialmente inappropriata 
(potentially inappropriate medication, PIM) e inappropriata 
a causa dell’assunzione di farmaci privi di indicazione cli-
nica, potenzialmente dannosi o ridondanti.19-22 È stato sti-
mato che circa il 4% dei costi sanitari evitabili a livello 
mondiale può essere attribuito a prescrizioni non ottimali o 
gestite in modo inadeguato.23 Distinguere tra polifarmaco-
terapia appropriata, PIM e inappropriata può essere 
difficile,24 in particolare perché vi è una pluralità di defini-
zioni di polifarmacoterapia basate a volte su aspetti quanti-
tativi (uso simultaneo di più farmaci), a volte qualitativi 
(come la presenza di farmaci inappropriati), o su approcci 
misti.8,25,26 In tale contesto, l’approccio della medicina di pre-
cisione e della medicina di genere può contribuire a una per-
sonalizzazione più accurata delle terapie farmacologiche, 
tenendo conto delle variabilità biologiche e socioculturali 
che influenzano risposta e tollerabilità ai farmaci. La ge-
stione di tali situazioni richiede valutazioni approfondite e 
strumenti capaci di supportare decisioni personalizzate at-
traverso un processo di deprescrizione, ovvero un percorso 
pianificato e supervisionato che mira a identificare, ridurre 
gradualmente o sospendere i farmaci inappropriati.27 Due 
revisioni sistematiche hanno evidenziato che la deprescri-
zione, se adattata al singolo paziente, può migliorare la so-
pravvivenza negli anziani fragili e aumentare 
l’appropriatezza terapeutica nei soggetti anche con malattie 
avanzate e aspettativa di vita limitata.28,29 Nonostante il suo 
potenziale, la deprescrizione è però gravata da numerose dif-
ficoltà che ne rendono spesso impraticabile l’integrazione 
nella pratica clinica, dovute a una documentazione clinica 
carente, scarsa comunicazione interprofessionale,30,31 limi-
tazioni di tempo e mancanza di sistemi centralizzati per la 
gestione dei dati clinici.32  

Da alcuni anni sono stati introdotti strumenti come i criteri 
STOPP/START e i criteri di Beers per identificare terapie con 
principi attivi incongrui.33,34 Alcuni studi multicentrici su larga 
scala progettati con l’obiettivo primario di valutare l’effetto 
di questi tools sugli eventi avversi da farmaco (adverse drug 
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events, ADE) dopo la dimissione ospedaliera, e revisioni si-
stematiche, non hanno riscontrato differenze significative tra 
i gruppi per una bassa adozione delle raccomandazioni tera-
peutiche.35-37 L’assenza di evidenze solide dipende dalla ete-
rogeneità clinica dei pazienti che rende difficile prevedere le 
reazioni dei prescrittori agli interventi.  

 
 

Potenziale impiego dell’intelligenza  
artificiale 

Nel documento del Ministero della Salute “I sistemi di 
intelligenza artificiale come strumento di supporto alla dia-
gnostica” del 2021 “l’intelligenza artificiale in medicina può 
dunque essere definita attraverso la declinazione dei com-
portamenti intelligenti che caratterizzano la medicina e le 
attività cliniche correlate......Tali attività, oltre a essere ca-
ratterizzanti della pratica clinica, prevedono la capacità di 
fondere e usare conoscenze di base, conoscenze specifiche 
sul paziente, sul contesto ambientale e altro, al fine di pren-
dere, entro un lasso di tempo accettabile, la migliore deci-
sione possibile rispetto all’evoluzione dello stato di salute 
del paziente (o di interi gruppi di pazienti)”.38 Finora, i mag-
giori progressi dell’intelligenza artificiale (AI) in ambito sa-
nitario si sono osservati soprattutto nella radiologia e nella 
chirurgia, dove l’applicazione di queste tecniche ha portato 
a migliori esiti clinici rispetto alla pratica clinica convenzio-
nale.39-42 Gli strumenti di AI applicati alla complessa e non 
ottimale gestione della multimorbidità e della polifarmaco-
terapia sono stati esplorati più recentemente e molti studi 
sono in corso.39-45 Gli algoritmi di AI sono in grado di 
estrarre informazioni rilevanti dalle cartelle cliniche elettro-
niche (electronic health records, EHR) che contengono 
grandi volumi di dati sia strutturati sia non strutturati, tra cui 
dati demografici, diagnosi, risultati di laboratorio, dettagli 
essenziali sui farmaci assunti dal paziente, prescrizioni pre-
gresse e note cliniche. Possono combinare queste diverse 
informazioni per costruire un profilo completo del paziente 
e individuare pattern e correlazioni, aspetti fondamentali per 
identificare legami nascosti tra farmaci e reazioni av-
verse.46,47 Allo stesso tempo è importante considerare le cri-
ticità associate all’uso dell’AI, quali la comprensione della 
complessità degli algoritmi, problemi tecnici, rischio di bias, 
sicurezza dei dati, efficacia fortemente dipendente da qualità 
e interoperabilità dei dati clinici, ostacoli relativi all’usabilità 
dell’interfaccia. Senza pretendere un’esaustiva analisi di 
questa complessa tematica possiamo comunque fare una sin-
tesi dei principali strumenti di AI oggi disponibili per la ge-
stione della multimorbidità e polifarmacoterapia. 

 
 

Machine Learning predittivo 
Machine Learning (ML) predittivo è una tecnologia che 

consente di generare previsioni affidabili analizzando grandi 
volumi di dati storici, grazie ad algoritmi avanzati (reti neu-
rali profonde, algoritmi basati su alberi decisionali come 
Random Forest e XGBoost) che apprendono relazioni tra 
variabili e identificano pattern nascosti. Analizzano dati cli-
nici di grandi popolazioni per evidenziare pattern predittivi 
di ADE: rischio di cadute gravi, eventi cardiovascolari, ecc. 
Studi negli USA e Cina hanno riportato accuracy in alcuni 
scenari fino al 97 % nella predizione di farmaci PIM.48,49 

Tuttavia, l’efficacia dipende dalla qualità dei dati, dall’in-
terpretabilità dei modelli e dalla mitigazione di eventuali 
bias. ML ha un limite legato alla non comprensione del con-
testo, caratteristica dell’essere umano. Se i dati sono errati 
o incompleti, anche le previsioni saranno sbagliate. L’uso 
dell’AI richiede quindi una governance responsabile, soprat-
tutto in ambiti ad alta complessità decisionale.47 L’AI pre-
dittiva risulta particolarmente utile nello stratificare i 
pazienti più a rischio, supportando piani terapeutici perso-
nalizzati e monitorare score dinamici (ad esempio, anticho-
linergic burden), con aggiornamenti real-time. 

 
 

Natural Language Processing 
Nel contesto della gestione della polifarmacoterapia, una 

delle sfide principali è rappresentata dalla disomogeneità e 
frammentarietà dei dati clinici, spesso contenuti in forma non 
strutturata nei dossier elettronici. Si tratta di lettere di dimis-
sione, referti specialistici, annotazioni su effetti avversi, co-
municazioni tra professionisti. Questi testi contengono 
informazioni cruciali, che non sono immediatamente acces-
sibili da strumenti tradizionali basati su regole (ad esempio, 
query ICD, codici ATC). Il Natural Language Processing 
(NLP), un sottoinsieme dell’AI, permette di interpretare au-
tomaticamente il linguaggio naturale usato nei testi clinici, 
estrarre entità cliniche come indicazioni terapeutiche, dia-
gnosi, effetti avversi, modifiche posologiche, identificare pat-
tern prescrittivi associati a eventi clinici (ad esempio, 
somministrazione di benzodiazepine in risposta a insonnia 
iatrogena), riconoscere relazioni temporali e causalità tra far-
maci e sintomi.50,51 Ad esempio, da una frase come “il pa-
ziente ha sviluppato ipotensione dopo introduzione di 
ramipril”, un sistema NLP può etichettare “ramipril” come 
principio attivo, associare “ipotensione” come evento av-
verso infine identificare una relazione temporale e causale. 
Il progetto DynAIRx, finanziato dal National Institute for 
Health Research nel Regno Unito, si propone di migliorare 
la gestione clinica di pazienti affetti da multimorbidità com-
plessa e polifarmacoterapia mediante soluzioni digitali basate 
sull’AI. Il fulcro dell’iniziativa è rappresentato dal potenzia-
mento delle structured medication reviews (SMRs), attra-
verso l’integrazione di dati clinici eterogenei, inclusi quelli 
provenienti dall’EHR, da The National Institute for Health 
and Care Excellence (NICE) Database of Treatment Effects 
and Scottish Polypharmacy Guidance, da modelli predittivi 
e da tecniche di inferenza causale. Tra gli ostacoli identificati 
vi sono la carenza di strumenti efficaci per individuare tem-
pestivamente i pazienti a maggiore rischio e le limitazioni 
strutturali dei sistemi informativi sanitari attualmente in uso. 
Il progetto mira a superare tali criticità tramite l’impiego di 
NLP per l’analisi del testo clinico non strutturato e mediante 
la realizzazione di dashboard intuitive a supporto delle deci-
sioni. DynAIRx adotta un approccio collaborativo, coinvol-
gendo attivamente medici, farmacisti e pazienti nella fase di 
co-progettazione delle soluzioni. I prototipi sviluppati sa-
ranno validati nella pratica clinica reale, con l’obiettivo di 
valutarne l’efficacia su indicatori clinici, l’usabilità e l’accet-
tazione da parte degli utenti. L’ambizione del progetto è con-
tribuire a una medicina di precisione più personalizzata ed 
efficiente, riducendo le prescrizioni inappropriate, i ricoveri 
potenzialmente evitabili e gli ADE.52 
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Clinical Decision Support Systems 
I Clinical Decision Support Systems (CDSS) sono stru-

menti di AI integrati nei sistemi informatici sanitari (EHR), 
progettati per supportare i professionisti sanitari nel processo 
decisionale clinico attraverso l’accesso in tempo reale a dati 
clinici, prescrizioni, esami e anamnesi. Questi sistemi possono 
sfruttare una varietà di tecniche di AI, compresi algoritmi di 
apprendimento automatico (ML) basati su regole predefinite 
(ad esempio, STOPP/START, Beers criteria) o apprendere da 
grandi dataset clinici. Forniscono inoltre avvisi, promemoria 
o suggerimenti basati su evidenze scientifiche agli operatori 
sanitari durante la prescrizione.53 

In sintesi alcuni degli studi più significativi che hanno uti-
lizzato i CDSS: 
- MedSafer: studio multicentrico su 5698 pazienti ≥65 

anni, ≥5 farmaci. L’intervento ha aumentato la deprescri-
zione alla dimissione dal 29,8% (gruppo controllo) al 
55,4% (gruppo intervento), ma senza riduzione significa-
tiva degli ADE entro 30 giorni.35 

- TaperMD CDSS integrato nella EHR con un’interfaccia 
collaborativa medico-paziente: ha facilitato la rimozione 
sicura di PIM nei pazienti anziani in collaborazione con 
farmacisti. Studi preliminari hanno indicato un buon im-
patto su aderenza alla deprescrizione e soddisfazione del 
paziente.54 

- ADFICE_IT Trial (ongoing): studio randomizzato per va-
lutare l’efficacia di un CDSS IA-based nel migliorare la 
deprescrizione in soggetti con fragilità e multimorbidità. 
I risultati preliminari indicano maggiore accettazione 
delle raccomandazioni da parte dei medici rispetto ai tra-
dizionali supporti cartacei.55 
 
 

Possibili ambiti di utilizzo dell’intelligenza  
artificiale nella gestione della  
multimorbidità e polifarmacoterapia 

Da quanto esposto si possono identificare alcuni scenari 
clinici di utilizzo dell’AI. 

 
Identificazione di pazienti a rischio 

L’AI (ad esempio, i modelli di ML) può analizzare dati 
clinici longitudinali (EHR) per riconoscere pattern predit-
tivi di ADE, cadute, ospedalizzazioni e peggioramento cli-
nico. Studi come DynAIRx usano NLP e predizione 
dinamica per individuare pazienti che trarrebbero maggior 
beneficio da SMR. 

  
Supporto alla deprescrizione 

I CDSS AI-based (ad esempio, MedSafer e TaperMD) 
aiutano i clinici a identificare farmaci PIM, suggerendo alter-
native o strategie di sospensione. 

 
Analisi personalizzata e stratificazione  
dei pazienti 

L’AI consente la personalizzazione delle terapie conside-
rando comorbidità, profilo genetico, risposta ai farmaci (ad 
esempi, farmacogenomica) e fragilità clinica. In tale processo, 

la medicina di genere rappresenta un ulteriore livello di pre-
cisione, riconoscendo le differenze biologiche e socioculturali 
tra uomini e donne nella farmacocinetica, farmacodinamica 
e nella suscettibilità agli eventi avversi, con implicazioni cru-
ciali per la sicurezza e l’efficacia delle terapie.56 

 
Riduzione della variabilità clinica 

L’AI può garantire una maggiore uniformità nelle deci-
sioni cliniche, contribuendo a standardizzare interventi com-
plessi nella polifarmacoterapia e multimorbidità. 

 
 

Ostacoli e sfide per l’implementazione 
pratica dell’intelligenza artificiale 

L’integrazione dell’AI nella pratica clinica incontra di-
verse criticità. Tra queste, vi è la necessità di assicurare l’in-
teroperabilità tra i sistemi di AI e EHR attualmente in uso, 
oltre a garantire la protezione e la riservatezza dei dati sanitari. 
È inoltre indispensabile che gli algoritmi siano sottoposti a ri-
gorosi processi di validazione clinica e approvazione da parte 
delle autorità regolatorie. Un ulteriore ostacolo è rappresen-
tato dalla diffidenza di alcuni professionisti sanitari nei con-
fronti delle raccomandazioni fornite dall’AI, spesso legata alla 
scarsa familiarità con tali strumenti. Infine, devono essere 
considerate anche le implicazioni etiche, quali la trasparenza 
decisionale e il consenso informato.53 

 
 

Conclusioni 
Attualmente, mancano strumenti di AI completamente va-

lidati e integrati nella pratica clinica per la gestione della po-
lifarmacoterapia e della multimorbidità. Tuttavia, le evidenze 
emergenti indicano che l’adozione di sistemi basati su IA, 
come i modelli predittivi di ML e i CDSS, potrebbe trasfor-
mare radicalmente la pratica medica nei prossimi anni. Con-
siderato l’impatto clinico della polifarmacoterapia 
inappropriata, l’integrazione di soluzioni digitali avanzate ap-
pare non solo auspicabile ma inevitabile. Affinché tali tecno-
logie abbiano un impatto reale sulla salute pubblica, sarà 
fondamentale affrontare le sfide legate alla validazione cli-
nica, all’interoperabilità con i sistemi informativi sanitari esi-
stenti, alla protezione dei dati e all’accettazione da parte dei 
professionisti sanitari. 
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Introduzione 
Nella normale attività del medico durante l’incontro con 

il paziente emergono numerosi quesiti clinici, tra cui la di-
agnosi, la gestione della complessità clinica, le interazioni 
farmacologiche, la selezione e l’interpretazione dei test di-
agnostici, il rischio associato con l’esposizione ad un deter-
minato agente ambientale o farmacologico, il decorso di una 
malattia, e l’efficacia di un trattamento.  

Il rapido moltiplicarsi delle conoscenze ha reso più com-
plesso il processo di acquisizione delle competenze cliniche 
necessarie per gli innumerevoli quesiti. 

La reazione di fronte alle problematiche evidenziate non 
sempre appare adeguata al bisogno d’informazione che ne 
scaturisce e spesso si preferiscono, alla letteratura originale, 
fonti di aggiornamento più informali – il collega esperto, i 
trattati, le revisioni tradizionali – non sempre affidabili per 
risolvere specifici quesiti clinici.  

Le revisioni sistematiche (RS) e le metanalisi costituis-
cono uno strumento insostituibile per fare emergere un con-
senso nella interpretazione degli studi originali, perché esse 
possono orientare i comportamenti clinici in maniera più 
uniforme di quanto non riescano a fare i risultati, spesso con-
traddittori, dei numerosissimi singoli studi clinici. C’è da 
dire che, anche se una RS può essere condotta per rispondere 
ad un quesito di eziologia, di prognosi, di diagnosi o terapia, 
la maggioranza delle RS riguarda quesiti terapeutici e ne es-
istono poche sui test diagnostici, la cui metodologia è stata 
definita abbastanza recentemente, e ancora meno sulla storia 
naturale delle malattie, settori in cui si avverte una forte ne-
cessità di RS. 

L’approccio critico alla letteratura medica costituisce 
quindi, da diversi anni, un’attività costante nella formazione 
permanente del medico, che però, non riesce a sostenere 
l’aggiornamento con la lettura di ogni singolo articolo a 
causa della molteplicità delle informazioni emergenti e della 
diversità delle fonti.  

Le RS forniscono un’interfaccia eccellente tra il medico 
e gli studi originali e consentono di aumentare il numero to-
tale di articoli letti. Inoltre, permettono l’identificazione 
degli studi originali in mancanza di mezzi e/o competenze 
per la ricerca bibliografica, o quando addirittura gli studi 
non sono stati pubblicati; infine possono migliorare, grazie 
alla valutazione di qualità degli studi inclusi, l’approccio 
critico agli studi originali. 

Le RS, quindi, rappresentano uno degli strumenti più af-
fidabili per sintetizzare l’evidenza scientifica disponibile in 
campo medico. Sono fondamentali per lo sviluppo di linee 
guida cliniche, per la valutazione dell’efficacia di trattamenti 
e per la definizione di politiche sanitarie basate sull’evi-
denza. Non a caso sono all’apice della piramide delle evi-
denze scientifiche.1 

Tuttavia, la loro realizzazione è un processo complesso, 
dispendioso in termini di tempo e risorse, e soggetto a pos-
sibili errori umani.  

In questo contesto, l’intelligenza artificiale (IA) si sta 
affermando come uno strumento innovativo in grado di ot-
timizzare e automatizzare molte fasi di una RS.2,3 L’obiettivo 
di questa relazione è descrivere il ruolo dell’IA nelle RS in 
medicina, analizzando applicazioni, vantaggi, limiti e 
prospettive future.4 

 
 

Il processo della revisione sistematica: 
panoramica 

Una RS standard comprende le seguenti fasi principali: 
1. Formulazione della domanda clinica (PICO) 
2. Ricerca della letteratura 
3. Selezione degli studi 
4. Estrazione dei dati 
5. Valutazione della qualità metodologica 
6. Sintesi e metanalisi (se applicabile) 
7. Stesura della revisione 

 
Ogni fase oggi può beneficiare dell’applicazione di 

tecniche di IA, specialmente attraverso l’uso del Natural 
Language Processing (NLP).5 L’NLP consente ai computer 
e ai dispositivi digitali di riconoscere, comprendere e 
generare testo e parlato combinando la linguistica com-
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putazionale (la modellazione basata su regole del linguag-
gio umano) insieme alla modellazione statistica, al ma-
chine learning e al deep learning. L’NLP o elaborazione 
del linguaggio naturale è un ramo dell’IA che si occupa di 
fornire ai computer la capacità di comprendere il testo e le 
parole pronunciate, come gli esseri umani. e dell’apprendi-
mento automatico.  

L’NLP rende più facile per gli esseri umani comunicare 
e collaborare con le macchine, consentendo loro di farlo 
nel linguaggio umano naturale che usano ogni giorno. Ciò 
offre vantaggi in molti settori e applicazioni: i) au-
tomazione delle attività ripetitive; ii) analisi dei dati e in-
sight migliorati; iii) ricerca avanzata; iv) generazione di 
contenuti. 

L’NLP è particolarmente utile per automatizzare com-
pletamente o parzialmente attività, immettere dei dati e ge-
stire dei documenti. Ad esempio, nell’elaborazione dei 
documenti, gli strumenti di NLP possono classificare au-
tomaticamente, estrarre informazioni chiave e riassumere 
i contenuti, riducendo i tempi e gli errori associati alla ges-
tione manuale dei dati. L’NLP facilita la traduzione lin-
guistica, convertendo il testo da una lingua all’altra e 
preservandone significato, contesto e sfumature. 

 
 

Applicazioni dell’intelligenza artificiale 
nelle revisioni sistematiche 
Formulazione della domanda di ricerca 

L’IA può supportare la formulazione di domande 
cliniche identificando automaticamente elementi PICO 
(popolazione, intervento, confronto, outcome) a partire da 
database esistenti o da documenti già pubblicati.6,7 Alcuni 
strumenti NLP riescono a proporre domande pertinenti 
basandosi sull’analisi di contesto. 

 
Ricerca della letteratura 

Con la continua crescita del volume di studi primari, i 
metodi tradizionali di estrazione manuale delle informazioni 
da parte dei ricercatori stanno diventando sempre più in-
sostenibili. Questa evidenza ha portato a esplorare l’ipotesi 
di usare l’IA come strumento per accelerare il processo di 
RS, fondamentale per informare le linee guida e le politiche 
cliniche.5 

L’automazione della ricerca bibliografica è quindi ovvi-
amente uno degli ambiti più maturi: 
- Algoritmi NLP migliorano le query e la ricerca seman-

tica. 
- Sistemi di IA possono analizzare milioni di documenti 

per identificare studi potenzialmente rilevanti, anche se 
i termini usati non corrispondono esattamente alle parole 
chiave. 
Strumenti utilizzati: RobotSearch, PubMed GPT, Se-

mantic Scholar. 
 

Selezione degli studi 
Questa fase è tradizionalmente la più laboriosa. L’IA 

consente: 
- Screening automatico di titoli e abstract con classifi-

cazione binaria (incluso/escluso). 

- Apprendimento attivo (active learning): il sistema si 
adatta alle decisioni prese dai revisori umani.8 
Strumenti noti: Rayyan, ASReview, Abstrackr. 
 

Estrazione dei dati 
Modelli NLP specializzati (ad esempio, BioBERT) pos-

sono estrarre automaticamente informazioni strutturate dagli 
articoli (campione, interventi, risultati principali), riducendo 
gli errori manuali e accelerando la sintesi. 

 
Valutazione della qualità metodologica 

Sebbene questa fase richieda ancora l’intervento umano, 
l’IA può: 
- Evidenziare automaticamente potenziali fonti di bias. 
- Supportare l’applicazione di strumenti come ROBIS, 

AMSTAR 2 o GRADE attraverso checklist intelli-
genti. 
 
 

Sintesi e metanalisi 
L’IA può contribuire a: 

- Generare automaticamente forest plot e funnel plot. 
- Calcolare effetti aggregati su base automatica. 
- Fornire una sintesi narrativa coerente usando modelli 

generativi (ad esempio, GPT, Claude, Gemini). 
 
 

Vantaggi dell’integrazione  
dell’intelligenza artificiale 
- Efficienza: riduzione significativa dei tempi (da mesi a 

settimane o giorni). 
- Scalabilità: possibilità di aggiornare costantemente le 

revisioni (living reviews). 
- Riproducibilità: processi più standardizzati e meno 

soggetti a variabilità umana. 
- Riduzione degli errori: screening e estrazione dati più 

accurati. 
Criticità e limiti attuali 

Nonostante i vantaggi, l’adozione dell’IA presenta al-
cune criticità: 
- Trasparenza: molti modelli di IA sono “black box” e non 

sempre interpretabili. 
- Bias: l’IA può riprodurre pregiudizi presenti nei dati di 

addestramento. 
- Validazione: non tutti gli strumenti sono validati per uso 

clinico o accademico. 
- Supervisione necessaria: l’IA è un supporto, ma non sos-

tituisce l’expertise clinica. 
 
 

Prospettive future 
Nel prossimo futuro è prevedibile: 

- Un’integrazione sempre più stretta tra IA e banche dati 
cliniche (es. EHR, trials registrati). 

- L’adozione di RS viventi completamente automatizzate. 
- La standardizzazione dei flussi di lavoro IA-based da 

parte di enti come Cochrane e GRADE. 



[page 18]                                       [QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; 13(4):e5]

Rassegna

Conclusioni 
Le RS rappresentano un consistente progresso 

metodologico per definire in maniera più scientifica lo 
stato dell’arte nei diversi settori della medicina. Tale com-
pito, tradizionalmente affidato all’autorevole ma soggettiva 
opinione degli esperti, oggi viene svolto mediante un ap-
proccio multidisciplinare in grado di offrire maggiori 
garanzie di oggettività e di sistematicità. Infatti, la de-
scrizione esplicita dei metodi utilizzati per ricercare, val-
utare, selezionare e sintetizzare le evidenze scientifiche 
consente una maggiore verifica critica da parte di clinici, 
accademici, amministratori sanitari e pazienti. Pertanto, 
considerata la progressiva diffusione delle RS, tutti gli op-
eratori sanitari sono chiamati ad acquisire rapidamente le 
competenze per identificarle e definirne validità ed applic-
abilità clinica.  

L’IA rappresenta un’evoluzione significativa nel 
campo della medicina basata sull’evidenza. Nelle RS, essa 
consente di superare i limiti tradizionali legati a tempi, 
costi ed errori umani. Tuttavia, la sua applicazione deve 
essere critica, trasparente e supervisionata. L’IA non sos-
tituisce il medico o il ricercatore, ma ne potenzia le capac-
ità, contribuendo a una medicina più efficiente, informata 
e aggiornata. 
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Introduzione 
Il sistema sanitario moderno si trova ad affrontare 

sfide sempre crescenti, tra cui l’aumento dell’incidenza 
delle malattie croniche, l’invecchiamento della popola-
zione e la necessità di ottimizzare l’allocazione delle ri-
sorse. In questo contesto, i percorsi terapeutici e 
assistenziali (PTA) rappresentano strumenti fondamentali 
per standardizzare e migliorare la qualità dell’assistenza 
sanitaria, garantendo che i pazienti ricevano il trattamento 
più appropriato al momento giusto. Tradizionalmente, i 
PTA sono stati definiti sulla base delle migliori evidenze 
cliniche disponibili e dell’esperienza degli specialisti. Tut-
tavia, la vastità e la complessità dei dati biomedici e clinici 
attualmente disponibili superano la capacità umana di ela-
borazione, limitando l’ottimizzazione dei PTA e la perso-
nalizzazione delle cure. 

L’intelligenza artificiale (IA), con la sua capacità di ana-
lizzare grandi volumi di dati, identificare pattern complessi 
e supportare processi decisionali, emerge come una tecno-
logia trasformativa in grado di rivoluzionare i PTA e l’assi-
stenza sanitaria nel suo complesso.1,2 L’integrazione dell’IA 
nei PTA promette di migliorare l’accuratezza diagnostica, 
personalizzare le strategie terapeutiche, ottimizzare l’allo-
cazione delle risorse, migliorare l’engagement del paziente 

ed efficientare i flussi di lavoro clinici. Il presente testo si 
propone di esplorare nell’impatto dell’IA sui percorsi tera-
peutici ed assistenziali da una prospettiva scientifica, ana-
lizzando le applicazioni attuali e future, le sfide e le 
implicazioni etiche e regolatorie. 

 
 

L’intelligenza artificiale nella diagnosi e 
nella predizione del rischio nei percorsi 
terapeutici e assistenziali 

L’IA sta rivoluzionando la fase diagnostica e di stratifi-
cazione del rischio all’interno dei PTA. Algoritmi di ma-
chine learning (ML) e deep learning (DL) eccellono 
nell’analisi di dati eterogenei, tra cui immagini mediche (ra-
diologia, anatomia patologica, dermatologia, ecc.), dati ge-
nomici, referti di laboratorio e note cliniche estratte da 
cartelle cliniche elettroniche tramite natural language pro-
cessing (NLP). 

Nell’ambito dell’imaging medico, l’IA può identificare 
sottili anomalie spesso non percepibili dall’occhio umano, 
migliorando l’accuratezza diagnostica e consentendo la dia-
gnosi precoce di patologie come tumori, retinopatie diabe-
tiche e malattie cardiovascolari. Questi strumenti supportano 
i radiologi e i patologi, accelerando il processo di referta-
zione e consentendo una maggiore efficienza. Ad esempio, 
algoritmi di DL sono stati addestrati su vasti dataset di im-
magini radiografiche per identificare lesioni sospette con 
elevata sensibilità e specificità, integrandosi nei PTA per lo 
screening e la diagnosi precoce.3 

Oltre alla diagnosi, l’IA riveste un ruolo cruciale nella 
predizione del rischio di malattia e nella prognosi. Analiz-
zando combinazioni complesse di fattori demografici, cli-
nici, genetici e di stile di vita, gli algoritmi di ML possono 
stimare la probabilità che un individuo sviluppi una deter-
minata patologia, risponda a un determinato trattamento o 
sperimenti un evento avverso. Queste capacità predittive 
consentono di stratificare i pazienti in categorie di rischio, 
indirizzandoli verso PTA personalizzati e interventi preven-
tivi mirati. Ad esempio, modelli predittivi basati sull’IA pos-
sono identificare pazienti ad alto rischio di sviluppare sepsi 
in unità di terapia intensiva, permettendo un intervento tem-
pestivo e migliorando significativamente gli outcome. Allo 
stesso modo, l’IA può predire la probabilità di riammissione 
ospedaliera, consentendo ai sistemi sanitari di allocare le ri-
sorse in modo più efficiente e implementare strategie di ge-
stione domiciliare mirate. 
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L’intelligenza artificiale per la  
personalizzazione e ottimizzazione  
del trattamento 

La medicina personalizzata, che mira a fornire il tratta-
mento più efficace e sicuro per il singolo paziente in base 
alle sue caratteristiche uniche, è un ambito in cui l’IA ha un 
potenziale trasformativo. I PTA tradizionali spesso si basano 
su protocolli standard che potrebbero non essere ottimali per 
tutti i pazienti. L’IA può analizzare una vasta gamma di dati 
specifici del paziente, inclusi dati multi-omici (genomici, 
trascrittomici, proteomici, metabolomici), dati clinici storici, 
risposte a trattamenti precedenti e persino dati provenienti 
da dispositivi indossabili, per informare e ottimizzare le de-
cisioni terapeutiche.4,5  

Algoritmi di ML possono identificare biomarcatori pre-
dittivi di risposta al trattamento, consentendo ai medici di 
selezionare la terapia più appropriata per un determinato pa-
ziente, riducendo il rischio di reazioni avverse e aumentando 
le probabilità di successo. Questo è particolarmente rilevante 
in oncologia, dove l’IA sta aiutando a selezionare terapie 
mirate e immunoterapie in base al profilo molecolare del tu-
more del paziente. 

L’IA può anche essere utilizzata per ottimizzare i regimi 
terapeutici nel tempo. Monitorando continuamente la rispo-
sta del paziente al trattamento attraverso dati clinici e da sen-
sori, gli algoritmi di IA possono suggerire aggiustamenti nel 
dosaggio dei farmaci, nella combinazione delle terapie o 
nella durata del trattamento per massimizzare l’efficacia e 
minimizzare la tossicità. Questo approccio dinamico e ba-
sato sui dati si discosta dai modelli statici dei PTA tradizio-
nali, consentendo un’assistenza più reattiva e personalizzata. 

Inoltre, l’IA sta facilitando lo sviluppo di terapie digitali, 
interventi basati su software che forniscono interventi tera-
peutici direttamente ai pazienti. L’IA può personalizzare il 
contenuto e l’erogazione di queste terapie digitali, adattan-
dole alle esigenze e ai progressi individuali dei pazienti. 
Questo è particolarmente promettente per la gestione delle 
malattie croniche e per la salute mentale. 

 
 

L’intelligenza artificiale nel monitoraggio 
del paziente e nell’assistenza remota 

Il monitoraggio continuo dei pazienti, in particolare 
quelli con malattie croniche o ad alto rischio, è fondamentale 
per rilevare precocemente i cambiamenti nelle loro condi-
zioni e intervenire tempestivamente. L’IA, integrata con di-
spositivi indossabili, sensori ambientali e piattaforme di 
telemedicina, sta trasformando il monitoraggio del paziente, 
spostandolo dall’ambiente clinico a quello domiciliare. 

Sistemi di monitoraggio remoto basati sull’IA possono 
raccogliere ed analizzare in tempo reale dati fisiologici (fre-
quenza cardiaca, pressione sanguigna, livelli di glucosio), li-
velli di attività, schemi del sonno e altri indicatori di salute.6 
Gli algoritmi di IA possono identificare pattern anomali che 
potrebbero indicare un peggioramento delle condizioni del 
paziente o la necessità di un intervento, allertando automati-
camente i professionisti sanitari. Questo consente un’assi-
stenza proattiva, riducendo la necessità di visite di persona 
non necessarie e prevenendo ospedalizzazioni evitabili. 

L’assistenza virtuale basata sull’IA, come i chatbot e gli 
assistenti virtuali, può fornire supporto continuo ai pazienti, 
rispondendo alle domande più frequenti, fornendo prome-
moria per l’assunzione di farmaci, educando i pazienti sulla 
loro condizione e offrendo supporto psicologico. Questi 
strumenti basati sull’IA possono migliorare l’engagement 
del paziente, l’aderenza al trattamento e l’autogestione della 
malattia, integrandosi nei PTA per fornire un livello di sup-
porto scalabile e accessibile.7 

 
 

L’intelligenza artificiale nella scoperta e 
sviluppo di farmaci 

La scoperta e lo sviluppo di nuovi farmaci sono processi 
estremamente lunghi, costosi e con un alto tasso di falli-
mento. L’IA sta accelerando e ottimizzando diverse fasi di 
questo processo, influenzando in ultima analisi le opzioni 
terapeutiche disponibili e i PTA futuri. 

Gli algoritmi di IA possono analizzare vaste quantità di 
dati biologici e chimici per identificare potenziali bersagli 
farmacologici, prevedere l’interazione tra molecole e pro-
teine, progettare nuove molecole con le proprietà desiderate 
e ottimizzare i processi di sintesi. Questo può ridurre drasti-
camente il tempo e i costi associati alle fasi iniziali della sco-
perta di farmaci. 

L’IA è anche utilizzata per migliorare l’efficienza degli 
studi clinici. Può aiutare a identificare i pazienti più adatti 
per gli studi, prevedere la probabilità di successo di un far-
maco in sperimentazione e analizzare i dati degli studi cli-
nici in modo più rapido ed efficiente. Ciò può accelerare 
l’approvazione di nuovi farmaci e la loro integrazione nei 
PTA.8-12 

 
 

L’intelligenza artificiale per  
l’ottimizzazione dei flussi di lavoro e  
l’efficienza sanitaria nei percorsi  
terapeutici e assistenziali 

Oltre alle applicazioni dirette sulla cura del paziente, 
l’IA può ottimizzare i flussi di lavoro amministrativi e clinici 
all’interno dei sistemi sanitari, migliorando l’efficienza e ri-
ducendo i costi. Nei PTA, questo si traduce in una migliore 
gestione degli appuntamenti, un’allocazione più efficiente 
delle risorse (personale, attrezzature, sale operatorie) e una 
riduzione dei tempi di attesa. 

Sistemi basati sull’IA possono analizzare i dati storici e 
in tempo reale per prevedere la domanda di servizi sanitari, 
ottimizzando la pianificazione del personale e garantendo 
che le risorse siano disponibili dove e quando sono neces-
sarie. L’automazione basata sull’IA può gestire compiti ri-
petitivi come la programmazione degli appuntamenti, la 
fatturazione e la gestione delle cartelle cliniche, liberando il 
personale sanitario per concentrarsi su attività a maggior va-
lore aggiunto e sull’interazione con i pazienti. 

Nell’ambito dei PTA, l’IA può facilitare il coordina-
mento tra i diversi operatori sanitari coinvolti nella cura di 
un paziente, garantendo una comunicazione fluida e la con-
divisione delle informazioni rilevanti. Ciò può ridurre gli er-
rori, migliorare la continuità dell’assistenza e ottimizzare il 
percorso del paziente attraverso il sistema sanitario. 
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Considerazioni etiche, regolatorie e  
sociali dell’intelligenza artificiale nei  
percorsi terapeutici e assistenziali 

Nonostante il vasto potenziale dell’IA nei PTA, la sua 
implementazione solleva importanti questioni etiche, rego-
latorie e sociali che devono essere affrontate.5 La protezione 
della privacy e la sicurezza dei dati sanitari sono preoccu-
pazioni fondamentali. I sistemi di IA nei PTA spesso richie-
dono l’accesso a grandi volumi di dati sensibili dei pazienti, 
rendendo indispensabile l’implementazione di robuste mi-
sure di sicurezza informatica e il rispetto delle normative 
sulla protezione dei dati, come il GDPR in Europa. 

Un’altra preoccupazione etica significativa è il rischio 
di bias algoritmico. Gli algoritmi di IA vengono addestrati 
su dati storici, che possono riflettere disuguaglianze e pre-
giudizi esistenti nel sistema sanitario. Se non attentamente 
gestito, questo può portare a disparità nell’assistenza, con 
gli algoritmi che potrebbero fornire diagnosi o raccomanda-
zioni di trattamento meno accurate per determinati gruppi 
demografici. È fondamentale sviluppare e validare algoritmi 
su dataset diversificati e implementare strategie per identi-
ficare e mitigare i bias. 

La trasparenza e l’interpretabilità degli algoritmi di IA 
(il cosiddetto “problema della scatola nera”) rappresentano 
un’altra sfida. I medici devono comprendere come un algo-
ritmo arriva a una determinata raccomandazione per potersi 
fidare del suo output e integrarlo nel processo decisionale 
clinico. La mancanza di trasparenza può ostacolare l’ado-
zione dell’IA nella pratica clinica e solleva questioni di re-
sponsabilità in caso di errori.13 

Dal punto di vista regolatorio, lo sviluppo di quadri nor-
mativi adeguati per l’IA in sanità è ancora in evoluzione. È 
necessario definire chiaramente come i dispositivi medici 
basati sull’IA debbano essere validati, approvati e monitorati 
per garantirne la sicurezza e l’efficacia. 

Infine, l’impatto dell’IA sul rapporto medico-paziente e 
sul ruolo dei professionisti sanitari richiede attenzione. Seb-
bene l’IA possa supportare i medici e migliorare l’efficienza, 
è fondamentale che non sostituisca il giudizio clinico 
umano, l’empatia e la relazione di fiducia tra medico e pa-
ziente. L’IA dovrebbe essere vista come uno strumento per 
aumentare le capacità umane, non per sostituirle. 

 
 

Sfide e direzioni future 
Nonostante i progressi compiuti, l’implementazione dif-

fusa ed efficace dell’IA nei PTA deve ancora superare di-
verse sfide. La qualità e l’interoperabilità dei dati 
rappresentano un ostacolo significativo. I sistemi sanitari ge-
nerano enormi quantità di dati, ma questi sono spesso fram-
mentati, incompleti e archiviati in formati non 
standardizzati, rendendo difficile l’addestramento di algo-
ritmi di IA robusti e generalizzabili. 

L’integrazione dei sistemi di IA con le infrastrutture sa-
nitarie esistenti è un’altra sfida tecnica. Molte strutture sa-
nitarie dispongono di sistemi legacy che potrebbero non 
essere facilmente compatibili con le piattaforme di IA più 
avanzate. 

La formazione e l’alfabetizzazione digitale del personale 
sanitario sono cruciali per garantire l’adozione e l’utilizzo ef-

ficace degli strumenti basati sull’IA nei PTA. I medici, gli in-
fermieri e gli altri professionisti sanitari devono comprendere 
le capacità e i limiti dell’IA e sentirsi a proprio agio nell’uti-
lizzare queste tecnologie nella loro pratica quotidiana. 

Le direzioni future per l’IA nei PTA includono lo svi-
luppo di algoritmi più sofisticati in grado di gestire dati an-
cora più complessi e eterogenei, l’espansione delle 
applicazioni dell’IA in nuove aree della medicina e lo svi-
luppo di quadri etici e regolatori più maturi. Si prevede che 
l’IA giocherà un ruolo crescente nella medicina predittiva e 
preventiva, identificando gli individui a rischio molto prima 
della comparsa dei sintomi e consentendo interventi precoci 
per prevenire o ritardare l’insorgenza della malattia. 

L’IA potrebbe anche facilitare la creazione di “gemelli 
digitali” dei pazienti, modelli virtuali che simulano la rispo-
sta di un individuo a diversi trattamenti, consentendo una 
personalizzazione ancora maggiore delle terapie. 

 
 

Impatto economico dell’intelligenza  
artificiale nei percorsi terapeutici e  
assistenziali 

L’integrazione dell’IA nei PTA ha il potenziale per ge-
nerare un impatto economico significativo sui sistemi sani-
tari. Sebbene l’investimento iniziale in infrastrutture e 
tecnologie IA possa essere considerevole, i benefici a lungo 
termine in termini di efficienza, riduzione dei costi e miglio-
ramento degli outcome dei pazienti possono superare am-
piamente questi costi.14 

L’IA può contribuire a ridurre i costi sanitari in diversi 
modi: migliorando l’accuratezza diagnostica e riducendo gli 
errori medici, ottimizzando l’allocazione delle risorse e ri-
ducendo gli sprechi, automatizzando i compiti amministra-
tivi e riducendo il carico di lavoro del personale, e 
consentendo un’assistenza più proattiva e preventiva che ri-
duce la necessità di interventi costosi in fasi avanzate della 
malattia.15 Ad esempio, l’IA nel monitoraggio remoto può 
ridurre le riammissioni ospedaliere, che rappresentano una 
voce di costo significativa per i sistemi sanitari. Nell’ambito 
della scoperta di farmaci, l’IA può ridurre il tempo e i costi 
associati allo sviluppo di nuovi farmaci, accelerando l’ac-
cesso a terapie innovative.16 

Tuttavia, è importante notare che l’impatto economico 
dell’IA in sanità è un’area di ricerca ancora in evoluzione. 
Sono necessari ulteriori studi per valutare in modo rigoroso 
il rapporto costo-efficacia delle diverse applicazioni dell’IA 
nei PTA e per comprendere appieno le implicazioni econo-
miche a lungo termine. 

 
 

Conclusioni 
L’IA sta rapidamente emergendo come una forza trasfor-

mativa nel settore sanitario, con un profondo impatto sui 
PTA. Dall’ottimizzazione della diagnosi e della stratifica-
zione del rischio alla personalizzazione dei trattamenti, dal 
monitoraggio remoto dei pazienti all’accelerazione della 
scoperta di farmaci e all’efficientamento dei flussi di lavoro, 
l’IA offre opportunità senza precedenti per migliorare la 
qualità, l’efficienza e l’accessibilità dell’assistenza sanitaria. 
Tuttavia, per realizzare appieno il potenziale dell’IA nei 
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PTA, è fondamentale affrontare in modo proattivo le sfide 
etiche, regolatorie e sociali. La protezione della privacy, la 
gestione dei bias algoritmici, la garanzia della trasparenza e 
l’istituzione di quadri normativi adeguati sono passaggi cru-
ciali per costruire la fiducia nell’IA e garantirne un’imple-
mentazione responsabile ed equa. 

Il futuro dei PTA sarà sempre più caratterizzato dalla 
simbiosi tra l’expertise clinica umana e le capacità analitiche 
e predittive dell’IA. Questa collaborazione promette di por-
tare a un’assistenza sanitaria più precisa, personalizzata, ef-
ficiente e accessibile, migliorando in ultima analisi gli 
outcome per i pazienti e la sostenibilità dei sistemi sanitari. 
La continua ricerca, lo sviluppo di tecnologie IA affidabili 
e validate, la formazione del personale sanitario e un dialogo 
aperto tra tutti gli stakeholder saranno essenziali per gestire 
questa trasformazione e sfruttare appieno il potenziale del-
l’IA a beneficio della salute globale. 
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Introduzione 
L’intelligenza artificiale (IA) rappresenta una delle più 

profonde trasformazioni nella medicina contemporanea. Le 
sue applicazioni, che spaziano dalla diagnostica avanzata alla 
personalizzazione dei trattamenti, rivoluzioneranno in ma-
niera prorompente il modo in cui si stabiliscono le diagnosi e 
il modo in cui si organizzano ed erogano le cure. L’IA si con-
figura come un insieme di tecnologie capaci di elaborare dati 
complessi e assistere nelle decisioni cliniche, affiancando il 
medico nell’attività diagnostica, terapeutica e gestionale. L’in-
gresso dell’IA in medicina rappresenta una vera e propria ri-
voluzione, cui dobbiamo prepararci, educarci ed integrarci. 
Un processo non facile, anche in ragione dei tempi travolgenti 
con cui si sta sviluppando e affermando l’IA e per gli aspetti 
formativi, etici, legislativi ancora immaturi o da definire.1-4 

Uno dei contributi più promettenti dell’IA è sicuramente 
la possibilità di ridurre significativamente il rischio clinico, 
ovvero la probabilità che un paziente subisca un danno cor-
relato direttamente all’assistenza sanitaria. Algoritmi di ap-
prendimento automatico, ad esempio, integrando variabili 
fisiologiche e dati bioumorali, possono anticipare il deterio-
ramento clinico attraverso l’analisi in tempo reale dei para-
metri vitali, o segnalare precocemente il rischio di eventi 
avversi legati a trattamenti farmacologici, infezioni nosoco-
miali o complicanze post-operatorie. Inoltre, la capacità del-

l’IA di integrare una grande mole di informazioni eterogenee 
e complesse — dalla cartella clinica elettronica all’imaging, 
fino potenzialmente ai dati genomici — può potenziare l’ac-
curatezza delle decisioni e ridurre l’errore umano.5-7 

L’adozione di strumenti di IA non sostituisce la figura del 
medico, ma la rafforza, liberando risorse cognitive e operative 
e consentendo una medicina più proattiva, personalizzata e 
sicura. Tuttavia, tale rivoluzione richiede consapevolezza, for-
mazione specifica e un’attenta valutazione delle implicazioni 
etiche, legali e organizzative. La comprensione delle poten-
zialità e dei limiti dell’IA rappresenta oggi una competenza 
fondamentale per ogni professionista della salute e c’è ancora 
molta strada da fare. 

In questo articolo cercheremo di valutare l’impatto e le 
integrazioni potenziali dell’IA nella gestione del rischio cli-
nico (Figura 1). 

 
 

Che cos’è il rischio clinico in medicina? 
Il rischio clinico in medicina si riferisce alla probabilità 

che un paziente subisca un danno o un evento avverso come 
conseguenza diretta dell’assistenza sanitaria ricevuta, sia in 
fase diagnostica, che di terapia, che per aspetti legati squisi-
tamente all’organizzazione sanitaria. Questo concetto si è evo-
luto nel tempo, acquisendo un significato multidimensionale 
che comprende aspetti clinici, organizzativi, tecnologici e co-
municativi. Gli eventi avversi evitabili, che si verificano du-
rante il processo di cura, rappresentano una delle principali 
sfide per i sistemi sanitari contemporanei. 

Secondo l’Organizzazione Mondiale della Sanità, circa il 
10% dei pazienti ricoverati in ospedale nei Paesi ad alto red-
dito subisce un evento avverso, e almeno il 50% di questi 
eventi potrebbe essere prevenuto. Tali incidenti comprendono 
errori diagnostici, terapeutici, omissioni, infezioni nosoco-
miali, cadute, reazioni avverse a farmaci e problemi di comu-
nicazione tra operatori sanitari. L’impatto è significativo non 
solo in termini di morbilità e mortalità, ma anche dal punto 
di vista economico e di fiducia nel sistema sanitario.8 

Gli strumenti tradizionali per la gestione del rischio cli-
nico comprendono: audit clinici, adesione a protocolli e linee 
guida evidence-based, sistemi di segnalazione degli errori in 
maniera spontanea ed anonima, formazione continua del per-
sonale, analisi degli eventi sentinella e dei near-miss, promo-
zione della cultura della sicurezza. 

Tuttavia, con la crescente complessità della medicina mo-
derna e la mole di dati clinici da gestire, questi strumenti ri-
sultano solo sufficienti, in questo contesto l’integrazione 
dell’IA come potenziale strumento per migliorare la sicurezza 
del paziente risulta particolarmente interessante ed appro-
priato per il miglioramento gestionale. 
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Quali sono le prerogative dell’intelligenza 
artificiale per poter ridurre il rischio  
clinico? 

L’IA si configura come un insieme di tecnologie che con-
sente ai sistemi informatici di compiere compiti normalmente 
attribuiti all’intelligenza umana. Le applicazioni mediche 
dell’IA spaziano dall’analisi predittiva alla diagnostica auto-
matizzata, dall’elaborazione del linguaggio naturale (NLP) 
all’assistenza nella decisione clinica. Le sue prerogative prin-
cipali per la riduzione del rischio clinico possono essere rias-
sunte in questi sei ambiti principali.6,7,9-12 

 
Elaborazione di big data 

L’IA è capace di elaborare grandi volumi di dati clinici 
(flussi di dati clinici, variabili fisiologiche, genomica, im-
magini diagnostiche) con l’obiettivo di estrarre informazioni 
complesse ed utili in molti ambiti, e nello specifico per la 
riduzione del rischio clinico, in tempi estremamente ridotti. 
Questa capacità consente l’identificazione di pattern clinici 
precoci associati a rischi potenziali di eventi avversi. Pen-
siamo ad interazioni farmacologiche in pazienti complessi 
pluripatologici che assumono molteplici terapie la cui inte-
razione fra di loro non sempre è facile da comprendere e ap-

prezzare. Quando ci si pensa occorre ricorrere, ad oggi, a 
strumenti che dobbiamo andare ad individuare in rete (ad 
esempio, checkerboard interattive) dove dobbiamo inserire 
i dati e valutarne il risultato. Tutto ciò determina impiego di 
tempo e molteplici passaggi, e sappiamo che ogni passaggio 
in più determina un potenziale incremento della possibilità 
di errore.6,10,13 

 
Apprendimento adattivo  

Algoritmi di machine learning apprendono da dati storici 
e migliorano le proprie performance nel tempo, questo con-
sente la creazione di modelli predittivi personalizzati, adatta-
bili a popolazioni cliniche diverse. Questa caratteristica 
dell’IA appare particolarmente rilevante in un contesto parti-
colarmente complesso come quello medico. La complessità 
clinica, farmacologica, diagnostica dei pazienti attuali, spesso 
anziani e pluripatologici rappresenta un potenziale benchmark 
molto interessante per la personalizzazione della riduzione del 
rischio clinico.9  

 
Supporto oggettivo alla decisione  

L’IA può fornire raccomandazioni cliniche basate sul-
l’evidenza, riducendo la soggettività e la variabilità inter-
operatori, migliorando così l’aderenza alle linee guida e alle 
migliori pratiche cliniche. Questo punto appare molto inte-
ressante e rilevante specie nel contesto attuale dove l’avan-
zamento rapido della scienza e delle informazioni 
disponibili, rende l’aggiornamento continuo non facile. Si-
curamente il supporto dell’IA può favorire un supporto de-
cisionale rapido, aggiornato ed in linea con le migliori e più 
aggiornate linee guida, sempre guidato da un contesto cli-
nico che deve essere armonizzato da fattori umani, personali, 
di esperienza, di aspettative e scelte orientate e consapevoli 
del singolo individuo. 

 
Sistemi di allerta precoce  

L’integrazione tra IA e dispositivi di monitoraggio con-
sente la rilevazione in tempo reale di cambiamenti clinici 
significativi, permettendo interventi tempestivi e preven-
zione di eventi avversi. Basti pensare ai sistemi di allerta 
precoce comunemente in uso, early warning scores, tipo 
MEWS e NEWS, che prevedono input clinici e fisiologici 
facilmente rilevabili da sistemi parametrici automatizzati 
integrati che possono fornire in tempo reale segnali di al-
larme che poi dovranno essere correttamente interpretati 
nel contesto clinico. Questi sistemi facilitano molto l’ac-
quisizione di questi elementi e l’attivazione di allarmi pre-
coci con possibilità di interventi tempestivi che possono 
intercettare e/o anticipare un deterioramento clinico peri-
coloso. Un altro esempio dell’utilizzo dell’IA e sistemi di 
allarme precoce è relativo alla segnalazione di colonizza-
zione e/o infezioni da germi multiresistenti che richiedono 
una particolare attenzione al fine di ridurne la diffusione. 
Sistemi di alert fra laboratorio, cartella clinica e operatori 
(ad esempio tramite alert direttamente su smartphone) pos-
sono favorire il processo di miglioramento dell’infection 
control. Questo tema è particolarmente rilevante nel con-
testo storico attuale dove le infezioni da multiresistenti co-
stituiscono una minaccia reale e seria alla salute globale 
specie nei contesti ospedalieri.14 

Figura 1. Intelligenza artificiale e rischio clinico. Ideato e 
creato da Filippo Pieralli con l’ausilio di ChatGPT versione 5.
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Analisi predittiva di eventi avversi e reporting  
Tramite l’analisi integrata avanzata, l’IA può stimare il ri-

schio di infezioni nosocomiali, complicanze post-operatorie, 
cadute per certi soggetti specifici in base alle loro caratteri-
stiche personali. Allo stesso tempo l’IA può favorire l’auto-
mazione del reporting di eventi avversi con compilazione 
diretta, in caso di evento avverso o near miss, di schede di se-
gnalazione ai sistemi di rilevazione ed elaborazione deputati. 

 
Miglioramento dell’hand-over e riduzione 
degli errori di comunicazione fra operatori 
sanitari  

La NLP è un sottocampo dell’informatica e dell’IA che 
utilizza il machine learning per consentire ai computer di 
comprendere e comunicare con il linguaggio umano. In sin-
tesi, la NLP consente ai computer e ai dispositivi digitali di 
riconoscere, comprendere e generare testo e parlato combi-
nando la linguistica computazionale (la modellazione basata 
su regole del linguaggio umano) insieme alla modellazione 
statistica, al machine learning e al deep learning. La ricerca 
sulla NLP ha contribuito a rendere possibile l’era dell’IA ge-
nerativa, dalle capacità di comunicazione dei modelli lin-
guistici di grandi dimensioni (large language models) alla 
capacità dei modelli di generazione di immagini di compren-
dere le richieste. La NLP fa già parte della vita quotidiana 
di molti, essendo utilizzato per i motori di ricerca, i chatbot 
per il servizio clienti con comandi vocali, i sistemi GPS a 
comando vocale e gli assistenti digitali per rispondere alle 
domande su smartphone come Alexa di Amazon, Siri di 
Apple, Hey Google e Cortana di Microsoft. La NLP svolge 
anche un ruolo crescente nelle soluzioni aziendali che aiu-
tano a semplificare e automatizzare le operazioni aziendali, 
aumentare la produttività dei dipendenti e semplificare i pro-
cessi aziendali. Questo tipo di tecnologie applicate alla do-
cumentazione clinica e ai sistemi di messaggistica interna 
possono migliorare la qualità della comunicazione interpro-
fessionale facilitando l’hand-over e quindi il passaggio di 
consegne, che come noto non configura un mero passaggio 
di informazioni ma anche il passaggio di responsabilità. In-
fatti, uno dei momenti più critici nella generazione di errori 
e/o eventi avversi è rappresentato proprio dal passaggio di 
consegne o hand-over. La possibilità, attraverso la NLP, di 
uniformare e omogeneizzare i messaggi e le informazioni 
rendendole anche in un formato strutturato e rapidamente 
comprensibile può essere un ulteriore strumento per la ridu-
zione del rischio clinico.15  

 
 

Come si può ridurre il rischio clinico  
grazie all’intelligenza artificiale? 

Esistono numerosi studi e progetti pilota che dimostrano 
l’efficacia dell’IA nel ridurre il rischio clinico in vari ambiti 
della medicina. Tra gli ambiti più promettenti si evidenziano 
la diagnostica per immagini, la personalizzazione delle tera-
pie, il controllo delle infezioni ospedaliere, il supporto dei pro-
cessi chirurgici e la riduzione degli errori di trascrizione. 

L’impiego dell’IA nella diagnostica per immagini ha per-
messo miglioramenti nella rilevazione di patologie oncologi-
che, neurologiche e cardiache, eguagliando e talvolta 
migliorando le prestazioni di radiologi esperti in vari ambiti 

diagnostici. I sistemi basati sull’IA e gli algoritmi di appren-
dimento profondo, come le reti neurali convoluzionali, sono 
in grado di rilevare schemi complessi e piccole anomalie nelle 
immagini mediche che potrebbero sfuggire all’occhio umano. 
Questa capacità è fondamentale nella diagnosi precoce delle 
malattie, in cui anche lievi cambiamenti nelle immagini pos-
sono indicare l’insorgenza di patologie quali cancro, malattie 
cardiovascolari o disturbi neurologici.12-14,16-21 

Ad esempio, nella mammografia, i sistemi di diagno-
stica per immagini basati sull’IA hanno dimostrato presta-
zioni superiori agli operatori nell’identificazione del cancro 
al seno in fase iniziale. Analizzando i pixel delle mammo-
grafie, l’IA può rilevare microcalcificazioni o masse sospette 
con una sensibilità e specificità maggiori rispetto ai metodi 
convenzionali, portando a diagnosi più precoci e più accu-
rate. Allo stesso modo, le scansioni TC potenziate dall’IA 
possono rilevare i noduli polmonari in una fase precoce. 
L’IA può coadiuvare nella pianificazione pre-operatoria e 
nel monitoraggio post-operatorio, individuando anomalie 
precoci e suggerendo modifiche dell’approccio terapeutico. 
Un altro utilizzo interessante è rappresentato dall’ottimizza-
zione del triage all’ingresso in pronto soccorso. I sistemi che 
utilizzano IA possono assegnare codici di priorità basati su 
modelli predittivi più accurati, migliorando la gestione del 
rischio nei pazienti critici. 

L’automazione dei sistemi amministrativi e l’elimina-
zione di errori manuali nella registrazione dei dati con con-
seguente riduzione degli errori di trascrizione può limitare 
il rischio di eventi avversi legati a informazioni cliniche in-
complete o errate. Questi sono solo alcuni dei principali am-
biti di applicazione dell’IA nella riduzione del rischio 
clinico.  

 
 

Limiti intrinseci dell’intelligenza artificiale 
Nonostante i numerosi vantaggi, l’IA in medicina pre-

senta anche limiti intrinseci che possono ostacolare la sua ef-
ficacia nella riduzione del rischio clinico. I principali limiti 
sono quelli di seguito riportati.22,23 

 
Integrazione tra sistemi eterogenei  

I sistemi informatici sanitari spesso non sono interopera-
bili e l’integrazione di IA con i sistemi legacy (cartelle elet-
troniche, sistemi di laboratorio, PACS) richiede sforzi notevoli 
in termini di standardizzazione e interfacciamento. 

 
Qualità e rappresentatività dei dati  

I dati clinici possono essere incompleti, inaccurati o affetti 
da bias. Un algoritmo allenato su dati non rappresentativi può 
produrre risultati errati o fuorvianti. La qualità dei dati, oltre 
alla numerosità, rappresenta un fattore determinante per la 
produzione di output affidabili e accurati. 

 
Opacità degli algoritmi (black box) e sicurezza 
informatica 

In ambito di IA, una “black box” (scatola nera) si riferisce 
a un sistema, spesso basato su algoritmi complessi come il 
machine learning o il deep learning, in cui l’input e l’output 
sono noti, ed il processo interno che porta da uno step all’altro 
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non è trasparente o comprensibile, anche per gli stessi svilup-
patori. In altre parole, si sa cosa si immette nel sistema e cosa 
si ottiene in uscita, ma non si capisce come il sistema effettua 
la trasformazione. Questo è un limite significativo per l’inter-
pretazione dei risultati finali che può generare sfiducia da 
parte dei clinici e difficoltà nella giustificazione delle deci-
sioni cliniche.  

Infine, estremamente rilevante risulta il problema della 
vulnerabilità dei sistemi di IA che vengono sottoposti a cy-
berattacchi. Gli attacchi informatici alla sanità in Italia sono 
in aumento e rappresentano una seria minaccia per la sicu-
rezza dei dati e il funzionamento dei servizi sanitari. Le 
strutture sanitarie sono sempre più prese di mira da cyber-
criminali, con un incremento significativo degli incidenti se-
gnalati negli ultimi anni. Viene riportato che il 73% delle 
strutture sanitarie ha subito almeno un incidente di sicurezza 
informatica negli ultimi 12 me e gli attacchi alle strutture 
sanitarie sono aumentati dell’111% tra il 2023 e il 2024, se-
condo CyberSecurity Italia.24 

 
Necessità costante e continua di aggiornamento 
dei modelli  

L’evoluzione delle conoscenze mediche richiede che gli 
algoritmi vengano aggiornati frequentemente, ciò comporta 
complessità tecniche rilevanti ed anche potenziali criticità dal 
punto di vista legale e regolatorio.  

 
Scalabilità e costi  

La scalabilità si riferisce alla capacità di un sistema, ap-
plicazione o infrastruttura di gestire un aumento del carico di 
lavoro, del numero di utenti o della quantità di dati gestiti, 
mantenendo prestazioni elevate e stabilità. L’adozione di IA 
a livello sanitario in generale e ospedaliero in particolare, im-
plica investimenti infrastrutturali e formazione del personale, 
che possono rappresentare una barriera soprattutto in contesti 
a risorse limitate. 

 
 

Aspetti etici rilevanti per l’uso  
dell’intelligenza artificiale nell’ambito 
medico 

L’adozione dell’IA in medicina solleva questioni etiche 
rilevanti, che devono essere affrontate per garantire un im-
piego corretto, sicuro e trasparente. I principali temi includono 
i seguenti, che riportiamo sinteticamente.25-27 

 
Autonomia del paziente e consenso informato  

Il paziente ha diritto a essere informato dell’impiego di 
sistemi IA nella sua assistenza. Questo comporta la necessità 
di un consenso informato specifico, comprensibile e non coer-
citivo. Per garantire la fiducia dei pazienti e dei professionisti, 
è essenziale che le decisioni dell’IA siano trasparenti, com-
prensibili e verificabili. 

 
Equità e giustizia distributiva 

Algoritmi allenati su dati parziali o squilibrati possono 
perpetuare disuguaglianze esistenti, penalizzando gruppi et-
nici, socioeconomici o geografici. 

Responsabilità e accountability 
In caso di errore generato da un sistema IA, è fondamen-

tale chiarire chi è il responsabile: il clinico, il produttore del-
l’algoritmo, l’ente sanitario? 

 
Sorveglianza e supervisione umana  

L’IA deve essere un supporto e non un sostituto del giu-
dizio clinico. La supervisione da parte di professionisti è im-
prescindibile. 

 
Uso secondario dei dati  

L’uso dei dati clinici per l’addestramento degli algoritmi 
deve rispettare la privacy dei pazienti e i principi del tratta-
mento lecito dei dati. 

 
 

Aspetti legislativi e normativi europei ed 
italiani sull’uso della AI in ambito medico 

A livello europeo e nazionale, si stanno sviluppando nor-
mative per disciplinare l’uso dell’IA in medicina, al fine di 
garantire la sicurezza, l’efficacia e il rispetto dei diritti fonda-
mentali. 

In Europa è stato approvato nel 2024, il primo regola-
mento al mondo sull’IA (European Artificial Intelligence 
Act).27 Il regolamento Europeo sull’IA (AI Act) classifica i si-
stemi di IA in base al rischio (minimo, limitato, alto, inaccet-
tabile) (Figura 2). Le applicazioni mediche sono considerate 
ad alto rischio e devono rispettare requisiti di trasparenza, 
tracciabilità, documentazione tecnica e sorveglianza post-
market. Il trattamento dei dati sanitari per fini di IA deve ri-
spettare i principi del GDPR (General Data Protection 
Regulation), in particolare quelli relativi alla minimizzazione 
dei dati, al consenso informato e alla portabilità. In Italia, il 
garante per la protezione dei dati personali ha emanato linee 
guida molto precise e vincolanti sull’uso dei dati sanitari. L’IA 
impiegata in dispositivi medici è soggetta alla normativa 
MDR (Medical Device Regulation), che richiede valutazioni 
cliniche, gestione del rischio e sorveglianza post-vendita e 
marcature di conformità europea (marchio CE).  

 
 

Necessità di formazione ed educazione  
all’uso di intelligenza artificiale in  
medicina 

Affinché l’IA possa contribuire concretamente alla ridu-
zione del rischio clinico, è fondamentale una formazione mi-
rata degli operatori sanitari. Elementi imprescindibili della 
formazione devono includere, competenze di base in IA, 
come la comprensione dei principi di machine learning, deep 
learning, NLP e delle metriche di performance (accuratezza, 
sensibilità, specificità, AUC). Allo stesso tempo i clinici de-
vono saper valutare la bontà dei modelli IA, comprendere i 
limiti e riconoscere quando l’output non è applicabile al caso 
clinico. Come già riportato nel capitolo precedente, altri ele-
menti fondamentali sono rappresentati dalla conoscenza delle 
implicazioni etiche e legali connesse all’uso dell’IA, inclusi i 
diritti del paziente, la responsabilità professionale e la rego-
lamentazione della protezione dei dati.12,17,18 
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È necessaria ed auspicabile per la migliore progetta-
zione e fruizione dei sistemi di IA, la collaborazione tra 
medici, ingegneri, informatici, data scientist, esperti legali 
ed etici. 

La formazione in questo ambito deve essere promossa 
dalle università nei corsi di laurea in scienze della salute 
umana e nelle scuole di specializzazione e dalle strutture sa-
nitarie articolate in ospedale e territorio per una educazione 
continua su una tematica in costante e dirompente evoluzione. 
L’uso di simulatori intelligenti e ambienti virtuali per l’adde-
stramento all’impiego di strumenti IA in scenari clinici reali-
stici rappresenta sicuramente una modalità formativa idonea 
e incisiva per far acquisire e mantenere le competenze pro-
fessionali. 

 
 

Conclusioni 
In conclusione, l’introduzione dell’IA in ambito sanitario 

rappresenta una trasformazione epocale. La capacità dell’uti-
lizzo dell’IA si configura come un insieme di tecnologie ca-
paci di elaborare dati complessi e assistere nelle decisioni 
cliniche, affiancando il medico nell’attività diagnostica, tera-
peutica e gestionale. Uno dei contributi più promettenti del-
l’IA è sicuramente la possibilità di assistere i medici, ed il 
personale sanitario in generale, nella possibilità di ridurre il 
rischio clinico. L’adozione dell’IA non sostituisce la figura 
del medico, ma la integra e la consolida, permettendo una me-
dicina più sicura. Questa inevitabile rivoluzione già in atto ri-
chiede conoscenza e formazione specifica sui molteplici e 
complessi temi che la riguardano. La comprensione delle po-
tenzialità e dei limiti dell’IA rappresenta oggi una competenza 
fondamentale per ogni professionista della salute. 
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L’intelligenza artificiale (AI) in ambito sanitario ha avuto 
un incremento esponenziale in questi ultimi anni grazie so-
prattutto alla disponibilità di hardware sempre più perfor-
manti, alla possibilità di attingere ad un sempre maggiore 
numero di dati e allo sviluppo di algoritmi capaci di analizzare 
i dati inseriti e metterli in relazione con le varie condizioni 
patologiche. Le applicazioni più avanzate riguardano diversi 
settori: dall’ottimizzazione dei processi clinici al supporto alle 
diagnosi. Parallelamente l’AI è impiegata nella medicina per-
sonalizzata, elaborando dati clinici e genetici, per adattare le 
terapie alle caratteristiche specifiche di ogni paziente. E non 
per ultimo l’AI, utilizzando strumenti di analisi predittiva 
aiuta ad individuare pazienti a rischio di malattie croniche o 
ricoveri ripetuti.1 Per lo sviluppo di queste applicazioni in 
campo medico, trattandosi spesso di problemi molto com-
plessi, vengono utilizzati modelli di machine learning (ML), 
ovvero lo sviluppo di algoritmi in grado di apprendere dai dati 
che vengono immessi nel modello per un determinato com-
pito, senza esser esplicitamente programmati per farlo e di 
migliorare, con l’ulteriore acquisizione di dati, le proprie 
performance nel tempo. Viene inoltre utilizzato il deep lear-
ning (DL) che si basa sull’utilizzo di reti neurali artificiali che 
sono strutturate da diversi “strati” di “nodi” (neuroni artifi-
ciali), interconnessi mediante “sinapsi” collegati tra di loro 
per elaborare i dati.2,3 

Negli ultimi anni, i sistemi di AI sono stati addestrati a ri-
conoscere immagini e a identificare patologie con una preci-
sione sempre più accurata. Sono stati eseguiti e validati trials, 
che dimostrano come si possa raggiungere una diagnosi con 

un’affidabilità spesso comparabile a quella dei migliori spe-
cialisti in determinate aree mediche.4 Naturalmente l’applica-
zione dell’AI non si limita alla diagnosi ma può essere 
utilizzata anche nell’ambito del decision making, supportando 
i processi decisionali per cercare di individuare il trattamento 
personalizzato per ciascun paziente, basandosi sulle sue ca-
ratteristiche genetiche, lo stile di vita e la sua storia clinica. 

L’AI inoltre permette di analizzare un numero importante 
di dati sanitari, con la possibilità di elaborare eventuali rela-
zioni, che possono essere utilizzate per predire il rischio di 
malattie. 

Da ultimo, ma non per ultimo, l’AI sta rivoluzionando 
anche la ricerca farmaceutica grazie alla capacità di analizzare 
grandi quantità di dati genetici, clinici e laboratoristici, per in-
dividuare quali pazienti possono rispondere meglio a deter-
minati trattamenti. Applicando questo modello, è possibile 
sviluppare farmaci più mirati ed efficaci per ogni singolo pa-
ziente, riducendo inoltre il rischio di effetti indesiderati. 

Quello sanitario è pertanto uno dei settori in cui l’AI avrà 
un impatto sempre maggiore proprio per i vantaggi in grado 
di offrire nella diagnosi, nella scoperta di farmaci, nella cura 
personalizzata, nella medicina predittiva, etc. Tuttavia, questa 
grande potenzialità di supporto alla diagnosi ed alla terapia 
dell’AI, non si è tradotta in una applicazione altrettanto diffusa 
quanto auspicabile della stessa e questo sta a significare che 
esistono delle “barriere” che ostacolano l’adozione dell’AI in 
campo medico. 

Una prima “barriera” all’adozione dell’AI da parte della 
classe medica è di tipo culturale, ovvero non è ancora pronta 
a recepire questa rivoluzione, in atto da appena 5-6 anni, da 
quando cioè la disponibilità di macchine potentissime ha reso 
possibile costruire AI di nuova generazione, basate sui dati e 
sviluppate con tecniche di apprendimento automatico. Questa 
resistenza culturale riguarda sia i medici di vecchia genera-
zione, che sono ancora ancorati ai vecchi modelli assistenziali, 
sia le nuove leve, che se da un lato accettano questa rivolu-
zione, dall’altro avvertono il pericolo di una deriva da auto-
mazione, ovvero attribuire una fiducia eccessiva all’AI con il 
rischio di appiattirsi sulle informazioni di questa, sacrificando 
il giudizio clinico. 

Ma se la barriera culturale è destinata ad essere superata 
nel giro di poco tempo, ben più complessa è la barriera legata 
all’affidabilità delle tecnologie di AI per garantirne un utilizzo 
sicuro ed efficace in ambito medico. L’obiettivo dei modelli 
di ML e di DL è di consentire alla macchina di raggiungere 
un elevato livello di accuratezza nella produzione dei risultati, 
a partire dai dati che le si forniscono nella fase di addestra-
mento. L’accuratezza che si ottiene è direttamente proporzio-
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nale al numero di dati a disposizione per cui, al fine di rag-
giungere ottimi livelli di accuratezza, è necessario che il mo-
dello abbia accesso ad una elevata quantità di dati. Ma non 
solo è importante la quantità dei dati, ancor più importante è 
la qualità dei dati forniti al modello. I dati forniti vengono 
analizzati in modo acritico dal modello per cui se questi in 
input sono di scarsa qualità o addirittura errati, la macchina li 
acquisisce a prescindere dalla loro qualità e li userà appren-
dendo in modo errato. La scarsa qualità dei dati è un problema 
che è aumentato con l’aumentare dei dati disponibili in ambito 
medico. Da segnalare infatti che, oltre ai dati “strutturati” 
come letteratura MedLine, cartelle cliniche, linee guida, da-
tabase di laboratorio e imaging, sono sempre più disponibili 
dati non strutturati. C’è una gran quantità di dati proveniente 
da innumerevoli appendici digitali entrate ormai nell’uso co-
mune, quali smartphone, app, smartwatch e braccialetti, etc. 
Si stima addirittura che circa l’80% dei dati generati quoti-
dianamente non sia strutturato. Gli algoritmi di AI in ambito 
medico sono usati per interpretare questa enorme mole di dati 
e per identificare possibili relazioni di causa-effetto tra i dati 
stessi e determinate patologie. Con il modello del ML, il com-
puter impara da solo attraverso i tantissimi dati disponibili. 
Quando il sistema di ML viene istruito su dati di letteratura 
scientifica provenienti da fonti validate scientificamente (ad 
esempio MedLine e linee guida) non si corrono rischi di errato 
input di dati. Ben diverso è se vengono utilizzate altre fonti 
non validate e non controllate: si pensi ad esempio a ChatGPT, 
che attinge informazioni da Internet e non soltanto da siti va-
lidati. Un accesso limitato ai dati di qualità è sicuramente una 
barriera all’adozione dei modelli di AI: i dati medici sono 
spesso difficili da raccogliere e l’accesso agli stessi non è sem-
plice. Non è infrequente che gli operatori sanitari si “perdano” 
nella mole di dati disponibili nella ricerca di informazioni ri-
levanti per il paziente. Si pensi alle indagini di imaging, per 
le quali le odierne tecnologie avanzate permettono la dispo-
nibilità di migliaia di immagini per ogni singolo studio con il 
rischio di una incompleta raccolta di dati.  

I dati, quantunque correttamente immessi da fonti vali-
date, presentano un altro problema non trascurabile che è 
quello dei bias, ovvero distorsioni di valutazione degli esiti 
di uno studio, legati al fatto che il sistema è stato istruito su 
una popolazione non rappresentativa. È pertanto necessario 
che i dati a disposizione per la fase di addestramento siano 
rappresentativi della popolazione in esame; cioè, devono es-
sere distribuiti equamente per ciascuna categoria. Se invece 
i dati utilizzati per l’addestramento non rappresentano equa-
mente tutte le categorie, il modello di AI non riesce a gestire 
correttamente nuovi dati facenti parte delle categorie sotto-
rappresentate nella fase di training. In questo caso di parla 
di bias nei dati di training, che si riflette in una disparità 
nelle decisioni prese. Su questi aspetti è nota la posizione di 
diversi autori che osservano come eventuali bias insiti nei 
sistemi di AI possano discriminare i pazienti non sufficien-
temente rappresentati e portare quindi a conclusioni errate 
se non pesati e considerati a sufficienza. Diventa quindi fon-
damentale che nel training di questi sistemi ci sia la mag-
giore rappresentatività possibile di tutte le componenti di 
una popolazione in esame.  

Un altro problema, anche esso di non poco conto, è 
quello della incompletezza dei dati. Il sistema si istruisce su 
dati che noi forniamo. Pensiamo ad esempio alla definizione 
di un caso clinico: se non inserisco tutti i dati contenuti nella 
cartella clinica, vengono a mancare delle informazioni (o 

perché non sono state raccolte) oppure vengono inseriti dati 
raccolti in modo errato. Il rischio di errore è più elevato per-
ché il modello elabora a partire da dati incompleti o parziali, 
che danno luogo a bias.  

Gli algoritmi impiegati dall’AI sono finalizzati, attra-
verso determinate istruzioni e processi matematici, a trovare 
associazioni, identificare trend, evidenziare precise dinami-
che a partire dai dati raccolti e inseriti. Proprio in quanto im-
piegano metodi matematici, gli algoritmi vengono 
considerati “affidabili” a prescindere. Il problema consiste 
nel fatto che i dati su cui operano gli algoritmi sono inseriti 
dall’uomo (medico nel nostro caso), che raccoglie e sele-
ziona i dati ed elabora algoritmi. Ma chi inserisce i dati e 
costruisce l’algoritmo non è in grado di comprendere tutti i 
vari passaggi attraverso cui si interpretano i dati: questa opa-
cità o se si preferisce questa mancanza di trasparenza del 
modello dipende sempre dalla selezione dei dati. L’AI, per 
quanto possa raggiungere un elevato grado di accuratezza, 
non è e non può essere sempre esplicativa. È impossibile da 
parte degli stessi programmatori e tecnici spiegare come il 
sistema sia arrivato a determinati risultati (viene definito il 
black box problem). La macchina non fornisce, né è possi-
bile tracciare, informazioni sulle correlazioni indicate o sulla 
logica adottata per giungere ad una conclusione o prendere 
una decisione. Questa mancanza di trasparenza, comporta 
che l’operatore sanitario – in quanto umano non in grado di 
analizzare l’enorme quantità di calcoli compiuti dall’algo-
ritmo e scoprire esattamente come la macchina è riuscita a 
decidere - non abbia tutti gli elementi che gli permettano di 
confermare, o rigettare, la proposta del sistema.  

Non mancano inoltre gli ostacoli burocratici all’imple-
mentazione dell’AI di ultima generazione nella pratica cli-
nica. In particolare, per quanto riguarda la certificazione, le 
regole europee sono stringenti e pertanto non può essere uti-
lizzato nessun modello di AI che non sia stato prima certifi-
cato come dispositivo medico e dotato del marchio ‘CE’ in 
Europa. Questo significa superare tutta una serie di richieste 
degli enti certificatori, che richiedono studi, sperimentazioni, 
validazioni.  

Altro ostacolo alla diffusione dei modelli di AI è rappre-
sentato dal costo. I sistemi sopra illustrati hanno dei costi non 
banali ed ogni struttura sanitaria deve trovare i fondi per poter 
adottare questi strumenti. 

Ma oltre a barriere culturali, burocratiche, economiche 
e tecniche l’AI in medicina pone diverse questioni etiche e 
legali. Un primo problema riguarda gli effetti dell’applica-
zione dei modelli di AI nel rapporto medico-paziente. In 
questo ambito un primo ostacolo da superare riguarda la 
normativa sulla privacy e la protezione dei dati personali 
che possono rendere difficile la raccolta e la condivisione 
dei dati sanitari. L’AI in medicina necessita di dati per il 
training della macchina e sono gli elementi base per la co-
struzione degli algoritmi ed i modelli matematici. La dispo-
nibilità di dati sanitari (dati e parametri clinici, immagini, 
dati di laboratorio, etc.), la loro qualità, e la loro interope-
rabilità sono gli elementi fondamentali per l’applicazione 
dell’AI. In questo contesto la protezione della privacy è 
considerata come un ostacolo allo sviluppo dell’AI. Per uno 
sviluppo reale dell’AI, che permetta di supportare il medico 
nelle decisioni cliniche quotidiane, è necessario disporre 
dati in quantità sempre crescente e che superi anche le bar-
riere nazionali, così come è altrettanto importante la con-
servazione degli stessi (imaging, etc.) nel tempo. La 
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disponibilità di grandi quantità di dati permette di poter ad-
destrare adeguatamente gli algoritmi, che altrimenti non sa-
rebbero in grado di funzionare. I dati clinici, le immagini 
mediche, i parametri biologici e i dati genetici rientrano 
nella categoria dei dati personali. Nell’art. 4 del GDPR (Ge-
neral Data Protection Regulation), ovvero la normativa co-
munitaria di riferimento in materia di gestione e protezione 
dei dati, i dati personali vengono definiti come “qualsiasi 
informazione riguardante una persona fisica identificata o 
identificabile”.5 Per evitare di non poter utilizzare i dati sa-
nitari per il rischio di incorrere nella violazione della pri-
vacy, la tecnologia di AI sta cercando di ovviare al 
problema attraverso il ricorso ai cd dati sintetici. Nell’ap-
plicazione così come nello sviluppo dell’AI vi è l’esigenza 
dell’uso di dati sanitari e la condivisione di questi (cd data 
sharing) dovrebbe essere intesa come una azione finalizzata 
all’avanzamento delle conoscenze e pertanto dovrebbe 
esser intesa non come un vulnus per l’individuo, bensì come 
un bene della collettività del quale potranno avvalersi tutti 
i cittadini per migliorare la propria salute.  

L’etica applicata alla medicina ha radici che risalgono a 
alla Scuola Ippocratica ed è giunto sino a noi il Giuramento 
di Ippocrate, risalente al IV secolo a.C., con il quale gli allievi 
di Ippocrate giuravano davanti ad Apollo di visitare i malati 
e di prescrivere le cure con l’unico scopo di guarirli e senza 
mai usare la violenza, di non prescrivere mai farmaci mortali 
o abortivi, anche se richiesti, e di non divulgare mai le cose 
apprese nell’esercizio dell’arte medicina, delineando così i 
principi fondamentali alla base della professione e ponendo 
in primo piano il benessere ed il rispetto del paziente. Ovvia-
mente, negli anni, questi principi basilari si sono evoluti per 
adattarsi meglio alle esigenze della società ed alle nuove sfide 
etiche poste dall’avanzare della tecnologia, pur rimanendo 
nella sostanza non distanti da quelli originali. Su questa falsa 
riga si posizionano i principi dell’etica medica enunciati dalla 
World Health Organization che possono essere riassunti in 
quattro punti fondamentali:6-8  
- autonomia: sostiene che i pazienti hanno il diritto di pren-

dere decisioni informate riguardo alla propria salute, ai 
propri trattamenti ed ai propri dati personali. Questo può 
includere il diritto di rifiutare un trattamento, anche se il 
medico ritiene che sia nel miglior interesse del paziente;  

- beneficenza: afferma che il medico deve sempre agire per 
il bene del paziente;  

- non-maleficenza: deriva dal criterio “primum non nocere, 
neminem laedere” di Ippocrate. Sostiene che il medico 
deve sempre cercare di non arrecare danno al paziente.  

- giustizia: sostiene che deve essere garantita un’equa di-
stribuzione delle risorse mediche, dei benefici e dei rischi, 
garantendo ad ogni paziente il diritto alla cura che gli è 
necessaria. 
L’autonomia decisionale è un principio fondamentale nel 

rapporto medico/paziente finalizzato al diritto alla vita, alla 
salute, alla dignità della persona, e soprattutto all’autodeter-
minazione. Ma affinché l’autonomia sia reale, un pre-requisito 
fondamentale è il consenso informato, finalizzato alla com-
pleta comprensione e corretta valutazione dei rischi/benefici 
di procedure diagnostico-terapeutiche proposte. Per il medico, 
che non di rado incontra difficoltà nell’informare il paziente 
su procedure “ordinarie”, è ancora più complicato informare 
il paziente su procedure che utilizzano modelli di AI. Spiegare 
al paziente termini complicati è arduo anche perché il medico 
stesso deve illustrare un modello che, come abbiamo visto in 

precedenza, non è completamente trasparente. Il paziente ap-
prende dal medico termini che mai prima aveva immaginato 
e pertanto è verosimile che al termine del colloquio esprima 
il consenso, basandosi più sulla fiducia verso il medico che 
non sulla effettiva comprensione della procedura medesima. 
In questo scenario viene minata l’autonomia del paziente e si 
altera il tradizionale rapporto medico/paziente. Quest’ultimo 
non ha delle certezze sull’applicazioni dell’AI, ne recepisce i 
potenziali vantaggi, ma non ne comprende completamente i 
rischi. Queste difficoltà di una comprensibile ed esauriente 
informativa data dal medico al paziente (difficoltà sia di co-
municazione del medico che di comprensione del paziente) 
nel momento in cui ci si avvale di trattamenti che fanno uso 
dell’AI è accresciuta dalla opacità degli algoritmi che ab-
biamo descritto in precedenza. Affidarsi totalmente alla logica 
dei modelli black-box viola l’etica medica: se i medici non 
possono valutare la qualità degli input e dei parametri del mo-
dello e non hanno la possibilità di comprendere sino in fondo 
il processo decisionale, e debbono pertanto affidarsi al mo-
dello black-box degli algoritmi, rischiano di ledere il principio 
di trasparenza sancito dal GDPR  ed incorrere nella violazione 
dei diritti dei pazienti per un consenso informato oltre a mi-
narne l’autonomia decisionale. Se non c’è trasparenza nel mo-
dello dell’AI dal punto di vista medico e conseguentemente 
il medico non può spiegare in modo esaustivo il processo de-
cisionale, la fiducia del paziente nei suoi confronti viene a 
mancare. Il medico che si avvale di sistemi di AI come sup-
porto alla diagnosi, deve comunque rappresentare al paziente 
che l’utilizzo dell’AI non è esente da rischi in modo che il pa-
ziente possa esprimere il proprio consenso informato dopo 
aver pesato anche agli eventuali ipotetici rischi oltre ai bene-
fici derivanti dall’applicazione del modello. Il Comitato Na-
zionale Bioetica e il Comitato Nazionale per la Biosicurezza, 
le Biotecnologie la Scienza della Vita prendono atto del fatto 
che non è facile per il paziente comprendere completamente 
i rischi associati all’utilizzo dell’AI, essendo questo un campo 
molto complesso e in continua evoluzione.6 È necessario, dun-
que che i pazienti che si sottopongono a trattamenti sanitari 
in cui venga utilizzata l’AI, siano informati dal medico nel 
modo più semplice e comprensibile. Ed è al medico che si ri-
chiede il compito di mediare tra il paziente ed i potenziali ri-
schi legati all’AI in quanto spetta poi sempre al medico la 
decisone finale. 

Un’altra barriera all’adozione dell’AI in medicina è rap-
presentata dalla preoccupazione da parte del medico di essere 
coinvolto in contenziosi legali per responsabilità non tutte 
ascrivibili a sé stesso. La questione della responsabilità è uno 
dei problemi più delicati e complessi che sorgono con l’uti-
lizzo e lo sviluppo dei nuovi sistemi di AI. Un sistema così 
complesso può causare danni derivanti, ad esempio, da errori 
di immissione degli input o dei parametri clinici utilizzati, che 
possono determinare output errati come falsi negativi, falsi 
positivi, diagnosi imprecise o l’attribuzione di un’errata prio-
rità di interventi. Il quesito che si pone è: se la macchina è 
stata programmata o impiegata in modo non corretto la re-
sponsabilità delle decisioni (errate) che scaturiscono da un si-
stema di AI deve essere attribuita a chi ha progettato la 
macchina, a chi è proprietario della macchina o a chi la uti-
lizza (in quest’ultimo caso il medico)? Proprio perché l’autore 
degli algoritmi, il produttore del sistema, chi lo commercia-
lizza ed infine l’utilizzatore sono attori differenti, si pone il 
problema di definire le responsabilità per ciascuno di essi. 
Proprio per la complessità del modello strutturale, non è pos-
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sibile attribuire la responsabilità di quanto eventualmente ac-
caduto a danno del paziente o se questa responsabilità è unica. 
Anche se il comando dell’azione rimane al medico (avvalersi 
o meno del modello di AI) non è sempre il medico stesso a 
svolgere direttamente l’azione, anzi in non pochi casi assume 
una posizione marginale. Proprio per queste diverse tipologie 
di responsabilità dovranno essere emanate nuove norme o in 
alternativa riviste e reinterpretate quelle già esistenti. Affinché 
ciò si realizzi è indispensabile un confronto ed una più effi-
cace collaborazione fra la classe medica e quella giuridica, al 
fine di definire le possibili molteplici responsabilità mediche 
connesse con l’AI.  

L’AI, anche se a rilento rispetto ad altri ambiti scientifici, 
è ormai entrata prepotentemente in ambito sanitario e lo sarà 
ancora di più in futuro. Come è stato descritto nelle pagine 
precedenti, l’adozione di questo nuovo modello deve superare 
delle barriere che il personale sanitario dovrà affrontare e su-
perare proprio per cercare di ottimizzare i vantaggi e ridurre 
i rischi dell’applicazione dell’AI nella tutela della salute.9 
Sono pertanto quantomai appropriate le riflessioni e le racco-
mandazioni del Comitato Nazionale di Bioetica, finalizzate 
alla ricerca di un equilibrio tra la dimensione umana (tradi-
zionale) e quella tecnologica avanzata dell’AI, cercando di 
armonizzarle, senza la reciproca esclusione. Nelle raccoman-
dazioni si cerca di evitare eccessive aspettative, ma anche di 
evitare eccessive resistenze, affrontando questa nuova fron-
tiera della medicina, anche se con la dovuta cautela, con la fi-
ducia che l’adozione di questa tecnologia consentirà dei 
progressi in campo di diagnosi, terapia e prevenzione. In par-
ticolare il Comitato raccomanda: 
- ripensare la formazione dei professionisti della salute con 

una revisione flessibile dei programmi di studio per un 
adattamento costante al cambiamento tecnologico. Il me-
dico non è oggi, salvo eccezioni, addestrato ad utilizzare 
in modo corretto i risultati dell’AI. È perciò molto impor-
tante agire sia sul versante della Educazione Continua 
Medica, sia su quello delle Scuole di Medicina, per inse-
rire l’AI nella educazione dei medici di fronte agli svi-
luppi delle tecnologie emergenti;  

- di predisporre accurati controlli per l’addestramento delle 
macchine sulla base di dati di qualità, aggiornati ed affi-
dabili, per garantire sicurezza ed efficacia nell’uso di que-
ste nuove tecnologie e contemporaneamente adottare 
strumenti di validazione e certificazione, oltreché di sor-
veglianza e monitoraggio, come elementi indispensabili 
per incrementarne l’affidabilità in ambito medico;  

- nell’ambito della relazione medico-paziente informare, 
soprattutto in questo periodo di transizione, in modo cor-
retto i malati sui rischi e benefici dell’uso dell’AI con ri-
ferimento alle specifiche applicazioni (con i limiti legati 
alla non completa trasparenza del modello ed i conse-
guenti limiti di spiegabilità al paziente) al fine di garantire 
la piena consapevolezza delle scelte; 

- rinnovare la formazione anche nell’ambito della tecnolo-
gia introducendo corsi di formazione all’etica e alla bioe-
tica per gli ingegneri e informatici, con particolare 
riferimento all’etica nel disegno delle tecnologie, nella 
progettazione e nell’applicazione delle stesse, assicurando 
una tecnologia che sia orientata ad incorporare i valori e 
assicurare la centralità del paziente. Solo in questo modo 
sarà possibile garantire una consapevolezza etica di co-
loro che costruiscono le tecnologie, per consentire che i 
principi e valori siano presenti sin dall’inizio della pro-
gettazione;  

- sollecitare, sul piano normativo e legislativo, un aggior-
namento sui profili concernenti la responsabilità nell’ap-
plicazione delle nuove tecnologie.  
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Introduzione 
L’intelligenza artificiale (IA) anche in ambito cardiolo-

gico è sicuramente già una realtà e gli sviluppi in questi anni 
sono stati sorprendenti e ancora di più lo saranno nel pros-
simo futuro tanto da influenzare o, secondo alcuni, rivolu-
zionare la medicina o meglio la professione medica.1-5 L’IA 
non è ancora entrata nella quotidianità, cioè nella gestione e 
pratica clinica negli ambulatori medici, ma presto sicura-
mente lo farà per cui è importante conoscere i vantaggi che 
può fornire, ma anche i possibili problemi connessi all’uti-
lizzo di questa rivoluzionaria tecnologia. 

I dati digitali stanno crescendo in modo esponenziale e 
questa enorme mole di dati (big data) contiene un numero 
impressionante di informazioni, anche in ambito sanitario, 
che l’IA mediante tecniche di machine learning e deep lear-
ning è in grado di analizzare, cosa non possibile agli esseri 
umani, almeno in tempi rapidi. Con tali premesse non è il-
logico ritenere che l’IA impatterà sulla diagnosi delle ma-
lattie e conseguentemente sulla cura dei pazienti, sulla 
ricerca medica e sullo sviluppo di nuovi farmaci o cure con 
l’intento di avvicinarsi a una medicina di “precisione” se-
condo lo schema della 4P Medicine: prevenzione, predi-
zione, personalizzazione e partecipazione. 

Ambiti di applicazione 
La medicina risulta infatti in prima linea per l’applica-

zione dell’IA per vari motivi: i) la digitalizzazione dei do-
cumenti medici (cartelle cliniche, referti) che stanno pian 
piano sostituendo quelli cartacei; ii) la digitalizzazione 
della diagnostica per immagini di cui il primo passo è stato 
l’applicazione dello standard DICOM; iii) la crescita del-
l’IOT (internet of things) che ha portato alla creazione di 
oggetti di uso quotidiano che, grazie allo sviluppo tecno-
logico, sono oggi in grado di comunicare tra loro e con la 
rete e ancora; iv) il grande sviluppo delle biotecnologie, le 
scienze del futuro ormai prossimo.  

In ambito cardiologico i principali campi di applica-
zione attuale dell’IA sono l’elettrocardiografia e la diagno-
stica per immagini (ecocardiografia e tomografia 
computerizzata e risonanza magnetica, ma anche la sem-
plice radiologia tradizionale).   

Per quando riguarda l’elettrocardiografia i campi di ap-
plicazione dell’IA sono, oltre alla diagnosi automatica 
delle varie aritmie e anche delle alterazioni di altri para-
metri elettrocardiografici come il tratto ST, o l’intervallo 
QT, la possibilità non solo di determinare età e sesso del 
paziente sulla base di un semplice elettrocardiogramma, 
ma anche eventuali discordanze tra età reale anagrafica e 
età indicata dal tracciato elettrocardiografico di quel pa-
ziente.6-10 

Ancora la possibilità di predire l’insorgenza di fibril-
lazione atriale nel breve tempo analizzando un elettrocar-
diogramma in ritmo sinusale,11-21 valutare la presenza di 
ipertrofia,22,23 e disfunzione del ventricolo sinistro,24-32 dia-
gnosticare la presenza di specifiche malattie cardiache 
quali la cardiomiopatia ipertrofica, l’amiloidosi cardiaca, 
le canalopatie cioè le malattie dei canali ionici, le cardio-
patie congenite e anche le valvulopatie quali la stenosi aor-
tica, l’insufficienza mitralica. Inoltre, l’IA può applicarsi 
al monitoraggio dei farmaci antitumorali potenzialmente 
cardiotossici sempre mediante l’analisi di un semplice elet-
trocardiogramma basale a 12 derivazioni; ma anche tramite 
la registrazione di una singola derivazione elettrocardio-
grafica con i nuovi devices portatili quali smartwatches 
(Tabella 1).33-51 Non meno importante il ruolo che l’IA può 
avere per la valutazione del dolore toracico acuto nei di-
partimenti di emergenza e per la diagnosi di infarto mio-
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cardico proprio con la valutazione corretta della ripolariz-
zazione ventricolare e delle sue modifiche nel singolo pa-
ziente.52-57   

Per quanto concerne la diagnostica per immagini in 
ambito cardiologico, l’IA fornendo analisi più accurate dei 
reperti rilevati può consentire diagnosi più precise dei dif-
ferenti quadri patologici, consentendo anche da parte di 
meno esperti della metodica un migliore inquadramento 
clinico del paziente.  

Per esempio mediante la radiografia del torace è possi-
bile identificare la presenza di aterosclerosi coronarica, ste-
nosi valvolare aortica, disfunzione ventricolare sinistra.58-63 

Per quanto riguarda la tomografia computerizzata, è pos-
sibile effettuare un’analisi più precisa dell’anatomia coro-
narica (presenza ed entità e composizione delle placche 
coronariche, valutazione del calcium-score), ma anche della 
tipologia, posizione ed entità del grasso epicardico che sta 
emergendo come nuovo fattore di rischio cardiovascolare. 
Da ricordare anche per questa metodica l’utilità del suo im-
piego presso i dipartimenti di emergenza. 

Importanti sono le applicazioni in ecocardiografia: non 
solo maggiore obiettività e accuratezza dei dati rilevati me-
diante un’analisi automatica (l’ecocardiografia è una meto-
dica operatore dipendente), con conseguente migliore 
valutazione della presenza e entità delle valvulopatie e della 
disfunzione del ventricolo sinistro, parametro fondamentale 
in numerose patologie cardiache e molto utile anche in car-
dio-oncologia per il monitoraggio dei farmaci antitumorali 
chemioterapici potenzialmente cardiotossici.64-71 

Per quanto riguarda la risonanza magnetica, che risulta 
già oggi il gold standard per la diagnosi di numerose car-
diopatie, l’IA consente un’analisi più precisa e anche più 
rapida della morfologia e della funzione cardiaca e della 
presenza di fibrosi/infiammazione, parametri ad esempio 
fondamentali per valutare gli esiti di miocarditi recenti o 
pregresse.  

Inoltre, l’IA può supportare il medico in situazioni cli-
niche quali per esempio lo scompenso cardiaco o le sin-
dromi coronariche in cui la diagnosi talora risulta difficile 
e anche effettuare previsioni accurate sull’outcome. Altri 
campi di applicazione, peraltro in fase ancora di studio, ri-
guardano la possibilità di diagnosticare la presenza di co-
ronaropatia o di fibrillazione atriale in base al 
riconoscimento facciale o all’analisi della voce. 

Criticità 
Vi sono sicuramente alcuni punti critici legati all’uso 

dell’IA che devono essere tenuti ben presenti: in primis la 
qualità dei dati e loro validità, la loro completezza e il loro 
corretto utilizzo; sono tutti aspetti che possono influenzare 
in maniera significativa i risultati finali. Altro aspetto im-
portante è il rispetto delle normative sulla privacy nella ge-
stione e condivisione dei dati. Vi possono essere anche 
problemi etici legati per esempio al tipo di algoritmo usato 
o agli scopi per cui gli algoritmi vengono utilizzati. Inoltre, 
l’eccessiva fiducia in queste tecnologie, che non sono in-
fallibili, potrebbe condizionare il giudizio clinico da parte 
del medico e quindi influenzarne le capacità diagnostiche 
e la sua stessa preparazione clinica nel tempo.72-75 

 
 

Conclusioni 
In conclusione, l’IA anche in ambito cardiologico sta 

aprendo nuove opportunità in campo diagnostico, terapeu-
tico, di valutazione del rischio cardiovascolare, pur con una 
serie di problematiche che devono essere conosciute; per 
tale motivo il medico deve imparare a confrontarsi con que-
ste nuove tecnologie e saperle gestire per una medicina sem-
pre più efficiente e personalizzata.   
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L’intelligenza artificiale (IA) rappresenta un campo in 
rapida evoluzione, che sta trasformando profondamente 
molti aspetti della vita dell’uomo e tra questi anche la me-
dicina. Questa trasformazione profonda ed improvvisa ha, 
inevitabilmente, coinvolto tutta la diagnostica per immagini, 
la radiologia.  

In generale, l’IA fa riferimento a sistemi informatici in 
grado di eseguire compiti come il riconoscimento di pattern, 
l’apprendimento automatico da dati e la capacità di prendere 
decisioni autonome; all’interno di questo ampio campo si 
distinguono tre principali categorie: l’IA propriamente detta, 
il machine learning e il deep learning.1  

L’IA, nel suo significato più ampio, include anche si-
stemi basati su regole predefinite, purché siano in grado di 
simulare processi cognitivi umani, come il ragionamento lo-
gico o delle semplici decisioni.  

Il machine learning rappresenta una branca dell’IA che 
consente ai sistemi di apprendere dai dati e migliorare pro-
gressivamente le proprie prestazioni senza essere esplicita-
mente programmati per ogni singolo compito. Questi 
algoritmi richiedono la supervisione umana, soprattutto nelle 
fasi iniziali di addestramento e validazione, e si basano su 
metodi statistici, per identificare correlazioni e prevedere ri-
sultati. Riguardo le immagini radiologiche, le tecniche tra-
dizionali di machine learning spesso si avvalgono di 
processi espliciti di estrazione delle caratteristiche, con cui 
si individuano parametri rilevanti come la forma, la densità 
o la texture dei tessuti. 

Il deep learning rappresenta l’evoluzione più recente e 

avanzata del machine learning. Si basa sull’utilizzo di reti 
neurali artificiali profonde, strutturate su più livelli gerar-
chici, che consentono l’apprendimento automatico di pattern 
complessi direttamente dai dati grezzi. Ciò significa che non 
è necessario esplicitare a priori quali caratteristiche analiz-
zare: la rete è in grado di scoprirle autonomamente attra-
verso un processo iterativo di ottimizzazione, senza l’ausilio 
dell’aiuto umano (a differenza del machine learning). Que-
sto approccio richiede però grandi volumi di dati e una no-
tevole potenza computazionale, resa oggi possibile 
dall’impiego di unità di elaborazione grafica (GPU, dall’in-
glese Graphics Processing Unit) specializzate.2,3 

Nell’ambito della radiologia, l’adozione dell’IA sta tra-
sformando molteplici aspetti dell’attività diagnostica e ge-
stionale, ma anche di quella interventistica.  

Tra gli utilizzi più consolidati, la segmentazione delle 
immagini rappresenta un’applicazione cruciale, permettendo 
di selezionare e suddividere le immagini in regioni distinte 
e di individuare precisamente organi e lesioni. Sebbene la 
segmentazione manuale possa essere estremamente accu-
rata, risulta spesso lunga e laboriosa: gli algoritmi di IA con-
sentono di automatizzare o semplificare questo processo, 
attraverso modalità automatiche o semi-automatiche, ridu-
cendo significativamente i tempi di analisi e standardizzando 
le valutazioni morfometriche.  

L’analisi radiomica, basata sull’estrazione computazio-
nale di caratteristiche quantitative dalle immagini, permette 
inoltre di correlare i pattern morfologici e di texture con dati 
clinici e molecolari, offrendo nuove prospettive nella strati-
ficazione prognostica e nella medicina di precisione. Molti 
studi hanno già evidenziato il potenziale della radiomica 
nello studio, ad esempio, dell’epatocarcinoma (HCC), dalla 
diagnosi, al trattamento e alla prognosi. Ad esempio, Mok-
rane et al. hanno valutato 178 pazienti con noduli epatici in-
determinati, classificandoli in noduli ad alto o basso rischio 
di conversione in HCC.4 Dankerl et al. hanno invece osser-
vato che alcune caratteristiche radiomiche potrebbero supe-
rare di gran lunga i radiologi nella differenziazione delle 
lesioni benigne da quelle maligne, con un’accuratezza del 
75.1%, rispetto a quella ottenuta con la semplice refertazione 
di immagini radiologiche, che varia dal 52 al 74% a seconda 
del livello di esperienza.5 Sono stati proposti inoltre modelli 
di machine learning in grado di predire il grado patologico 
della lesione prima della chirurgia e di predire il tasso di ri-
correnza della malattia analizzando immagini di risonanza 
magnetica (RM), che hanno mostrato performance netta-
mente migliori combinando l’uso dell’IA ai dati clinico-la-
boratoristici.6-8 Altri studi hanno esplorato l’uso dei modelli 
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radiomici per prevedere l’invasione microvascolare negli 
HCC,9,10 per predire la recidiva in contesti quali il trapianto 
di fegato,11 la chemoembolizzazione transarteriosa (TACE) 
e l’ablazione con radiofrequenza (RFA), dimostrando buoni 
risultati.12,13 

L’imaging toracico costituisce un altro dei principali set-
tori di applicazione dell’IA in ambito radiologico, rappre-
sentando circa il 26,6% del mercato globale e contando 
attualmente 54 algoritmi approvati dalla Food and Drug Ad-
ministration. La maggior parte degli strumenti si concentra 
sulla rilevazione automatica dei noduli polmonari all’interno 
di popolazioni di screening, ma anche nel routinario follow-
up dei pazienti.14 Esistono inoltre numerosi algoritmi svi-
luppati per l’analisi di radiografie del torace, finalizzati al 
riconoscimento di pneumotorace, versamento pleurico, e al 
rilevamento di dispositivi medici come tubi di drenaggio e 
cateteri. Ad esempio, un algoritmo sviluppato per la rileva-
zione dell’embolia polmonare ha mostrato una sensibilità 
superiore a quella dei radiologi (92.6% contro 90%), pur a 
scapito di una minore specificità. Tali risultati suggeriscono 
un ruolo complementare dell’IA, soprattutto nell’identifica-
zione precoce di quadri clinici potenzialmente critici.15 

Anche nella radiologia muscolo-scheletrica, l’IA sta 
emergendo come strumento ausiliario di valore: l’impiego 
di modelli di deep learning ha mostrato risultati promet-
tenti nell’identificazione automatica di fratture in sede 
omerale prossimale, mano, polso, caviglia, alla valutazione 
dell’età ossea, ad anomalie articolari e patologie degene-
rative.16,17 Algoritmi addestrati su vasti dataset di immagini 
etichettate sono oggi in grado di raggiungere performance 
diagnostiche comparabili a quelle di radiologi esperti, ri-
ducendo i tempi di refertazione e supportando il medico 
nella gestione di casi complessi o in contesti a elevato vo-
lume di lavoro. Studi comparativi hanno mostrato che al-
cuni algoritmi, come BoneView (Gleamer AI), possono 
raggiungere sensibilità paragonabili a radiologi certificati 
nella rilevazione di fratture, dislocazioni, versamenti arti-
colari o lesioni ossee focali, sebbene la specificità resti 
spesso inferiore.18,19 Studi recenti hanno inoltre esplorato 
l’utilizzo dell’IA nella valutazione quantitativa della com-
posizione corporea, nella misurazione automatica della 
massa muscolare o della densità ossea, con potenziali ri-
cadute cliniche in ambito geriatrico e oncologico.20,21  

Oltre agli aspetti prettamente interpretativi, l’IA in ra-
diologia trova applicazione in numerose funzioni di sup-
porto che mirano a ottimizzare la qualità delle immagini, 
ridurre l’esposizione a radiazioni ionizzanti e migliorare l’ef-
ficienza del flusso di lavoro.22,23 Tecniche basate su deep 
learning consentono oggi di generare immagini ad alta ri-
soluzione a partire da acquisizioni di tomografia compute-
rizzata (TC) a bassa dose, mantenendo elevati standard 
diagnostici e contribuendo alla protezione del paziente.24 In 
RM, algoritmi di ricostruzione avanzata, agendo sia sui dati 
“grezzi” che sulle immagini processate, permettono una si-
gnificativa riduzione dei tempi di scansione, aumentando la 
tollerabilità dell’esame e la produttività delle apparecchia-
ture. Parallelamente, l’implementazione di strumenti intel-
ligenti nella gestione delle code, nell’ordinare per 
importanza clinica gli esami urgenti e nella standardizza-
zione dei protocolli di acquisizione contribuisce a migliorare 
l’organizzazione dei servizi radiologici e a ridurre il carico 
amministrativo. 

Un’altra disciplina che potrà avvalersi dell’IA sarà anche 

la radiologia interventistica. Essa sta iniziando a beneficiare 
dell’introduzione di applicazioni promettenti, che spaziano 
dalla pianificazione delle procedure all’assistenza in tempo 
reale durante le procedure interventistiche. Grazie all’analisi 
avanzata delle immagini pre-operatorie (TC, RM o ecogra-
fia), l’IA è in grado di supportare la selezione del percorso 
ottimale di accesso, la valutazione dei volumi target e la si-
mulazione delle traiettorie degli aghi o dei cateteri, ridu-
cendo il rischio di complicanze. Modelli predittivi basati su 
machine learning vengono sempre più utilizzati per stimare 
l’efficacia del trattamento e il rischio di recidiva in proce-
dure come la TACE, la RFA o la termoablazione con mi-
croonde. 

Durante la procedura, sistemi di IA possono contribuire 
a migliorare la navigazione intraprocedurale, grazie a 
software di riconoscimento in tempo reale, tracking auto-
matico degli strumenti e sovrapposizione aumentata delle 
immagini (augmented reality). Inoltre, l’integrazione di al-
goritmi di deep learning nei sistemi ecografici consente una 
migliore identificazione delle lesioni, anche in condizioni di 
scarsa visibilità, e può aumentare l’accuratezza del targeting 
in fase di biopsia o trattamento ablativo.25 

In prospettiva, l’uso sinergico dell’IA con la robotica in-
terventistica e le tecnologie di imaging in tempo reale potrà 
rivoluzionare anche il ruolo del radiologo interventista, po-
tenziandone la precisione, riducendo l’invasività delle pro-
cedure e migliorando i risultati clinici per i pazienti. 

In tale contesto, di tumultuosi cambiamenti, nasce 
spontanea la domanda: quale sarà il ruolo del radiologo 
umano? A nostro avviso, nonostante i numerosi progressi 
dell’IA, il ruolo del radiologo umano rimane imprescindi-
bile. L’IA si configura come uno strumento di supporto, 
non un sostituto: è il radiologo che interpreta i risultati in 
un contesto clinico più ampio, tenendo conto della storia 
del paziente, dei dati laboratoristici e delle implicazioni te-
rapeutiche. L’IA, infatti, è ancora limitata dalla qualità dei 
dati su cui viene addestrata, dalla difficoltà di generalizzare 
su popolazioni diverse e dalla mancanza di comprensione 
clinica “di contesto”. 

L’integrazione tra IA e radiologo rappresenta una siner-
gia virtuosa, in cui l’automazione e la velocità dell’algo-
ritmo si combinano con l’intuito clinico e l’esperienza 
dell’essere umano. In futuro, il radiologo potrebbe assumere 
un ruolo sempre più centrale nella supervisione dei sistemi 
intelligenti, nella validazione dei risultati generati e nella 
traduzione delle informazioni quantitative in decisioni cli-
niche personalizzate. Questo approccio collaborativo ri-
chiede non solo competenze tecnologiche aggiornate, ma 
anche un’evoluzione nella formazione medica, con l’intro-
duzione di elementi di data science, etica e gestione dell’IA 
nei curricula accademici. 

In conclusione, l’IA rappresenta una risorsa per la radio-
logia moderna, capace di potenziare le capacità diagnosti-
che, migliorare l’efficienza operativa e aprire nuove 
frontiere nella personalizzazione delle cure. L’importanza 
dell’uso dell’IA nella radiologia sta anche nella possibilità 
di poter colmare il divario tra ricerca e pratica clinica, che 
attualmente sono molto distanti, specie nelle realtà più pic-
cole, sul territorio. Tuttavia, va sottolineato come l’impiego 
della IA anche in Radiologia deve essere integrato e respon-
sabile, in sinergia con la competenza clinica del radiologo. 
Solo in questo modo potremo affrontare con successo le 
sfide della medicina contemporanea. 



[page 40]                                      [QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; 13(4):e10]

Rassegna

Bibliografia 
  1. Jakhar D, Kaur I. Artificial intelligence, machine learn-

ing and deep learning: definitions and differences. Clin 
Exp Dermatol 2020;45:131-2.  

  2. Helm JM, Swiergosz AM, Haeberle HS, et al. Machine 
learning and artificial intelligence: definitions, applica-
tions, and future directions. Curr Rev Musculoskelet 
Med 2020;13:69-76. 

  3. Mello-Thoms C, Mello CAB. Clinical applications of 
artificial intelligence in radiology. Br J Radiol 2023;96: 
20221031.  

  4. Mokrane FZ, Lu L, Vavasseur A, et al. Radiomics ma-
chine-learning signature for diagnosis of hepatocellular 
carcinoma in cirrhotic patients with indeterminate liver 
nodules. Eur Radiol 2020;30:558-70.  

  5. Dankerl P, Cavallaro A, Tsymbal A, et al. A retrieval-
based computer-aided diagnosis system for the charac-
terization of liver lesions in CT scans. Acad Radiol 
2013;20:1526-34.  

  6. Chong HH, Yang L, Sheng RF, et al. Multi-scale and 
multi-parametric radiomics of gadoxetate disodium–en-
hanced MRI predicts microvascular invasion and out-
come in patients with solitary hepatocellular carcinoma 
≤5 cm. Eur Radiol 2021;31:4824-38.  

  7. Ren S, Qi Q, Liu S, et al. Preoperative prediction of 
pathological grading of hepatocellular carcinoma using 
machine learning-based ultrasomics: a multicenter 
study. Eur J Radiol 2021;143:109891.  

  8. Berbís MÁ, Godino FP, Rodríguez-Comas J, et al. Ra-
diomics in CT and MR imaging of the liver and pan-
creas: tools with potential for clinical application. 
Abdom Radiol 2024;49:322-40.  

  9. Feng Z, Li H, Liu Q, et al. CT radiomics to predict macro-
trabecular-massive subtype and immune status in hepa-
tocellular carcinoma. Radiology 2023;307:e221291.  

10. Xu X, Zhang HL, Liu QP, et al. Radiomic analysis of 
contrast-enhanced CT predicts microvascular invasion 
and outcome in hepatocellular carcinoma. J Hepatol 
2019;70:1133-44.  

11. Guo D, Gu D, Wang H, et al. Radiomics analysis enables 
recurrence prediction for hepatocellular carcinoma after 
liver transplantation. Eur J Radiol 2019;117:33-40.  

12. Song W, Yu X, Guo D, et al. MRI-based radiomics: as-
sociations with the recurrence-free survival of patients 
with hepatocellular carcinoma treated with conventional 
transcatheter arterial chemoembolization. J Magn Reson 
Imaging 2020;52:461-73.  

13. Sun Y, Bai H, Xia W, et al. Predicting the outcome of 

transcatheter arterial embolization therapy for unre-
sectable hepatocellular carcinoma based on radiomics 
of preoperative multiparameter MRI. J Magn Reson Im-
aging 2020;52:1083-90.  

14. Tadavarthi Y, Vey B, Krupinski E, et al. The state of ra-
diology AI: considerations for purchase decisions and 
current market offerings. Radiol Artif Intell 2020;2: 
e200004.  

15. Cheikh AB, Gorincour G, Nivet H, et al. How artificial 
intelligence improves radiological interpretation in 
suspected pulmonary embolism. Eur Radiol 2022;32: 
5831-42.  

16. Chung SW, Han SS, Lee JW, et al. Automated detection 
and classification of the proximal humerus fracture by 
using deep learning algorithm. Acta Orthop 2018;89: 
468-73.  

17. Olczak J, Fahlberg N, Maki A, et al. Artificial intelli-
gence for analyzing orthopedic trauma radiographs. Acta 
Orthop 2017;88:581-6.  

18. Regnard NE, Lanseur B, Ventre J, et al. Assessment of 
performances of a deep learning algorithm for the de-
tection of limbs and pelvic fractures, dislocations, focal 
bone lesions, and elbow effusions on trauma X-rays. Eur 
J Radiol 2022;154:110447.  

19. Reichert G, Bellamine A, Fontaine M, et al. How can a 
deep learning algorithm improve fracture detection on 
X-rays in the emergency room? J Imaging 2021;7:105.  

20. Yang CC, Nagarajan MB, Huber MB, et al. Improving 
bone strength prediction in human proximal femur spec-
imens through geometrical characterization of trabecular 
bone microarchitecture and support vector regression. J 
Electron Imaging 2014;23:013013.  

21. Huber MB, Lancianese SL, Nagarajan MB, et al. Predic-
tion of biomechanical properties of trabecular bone in MR 
images with geometric features and support vector regres-
sion. IEEE Trans Biomed Eng 2011;58:1820-6.  

22. Richardson ML, Garwood ER, Lee Y, et al. Noninter-
pretive uses of artificial intelligence in radiology. Acad 
Radiol 2021;28:1225-35.  

23. Lakhani P, Prater AB, Hutson RK, et al. Machine learn-
ing in radiology: applications beyond image interpreta-
tion. J Am Coll Radiol 2018;15:350-9.  

24. Yang Q, Yan P, Zhang Y, et al. Low dose CT image de-
noising using a generative adversarial network with 
wasserstein distance and perceptual loss. IEEE Trans 
Med Imaging 2018;37:1348-57.  

25. Malpani R, Petty CW, Bhatt N, et al. Use of artificial in-
telligence in non-oncologic interventional radiology: 
current state and future directions. Dig Dis Interv 2021; 
5:331-7. 



[page 41]                                      [QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; 13(4):e11] [page 41]

QUADERNI - Italian Journal of Medicine 2025; volume 13(4):e11

Introduzione 
L’oncologia e l’ematologia sono discipline recenti 

della medicina, la cui esistenza e il cui sviluppo sono in-
trinsecamente legati ai progressi tecnologici e scientifici 
che hanno plasmato la nostra società a partire dal XIX se-
colo. Oggi, entrambe queste discipline vedono rapidi pro-
gressi grazie a una sempre crescente mole di dati ad alta 
dimensionalità, che spaziano dalle immagini di patologia 
digitale alla profilazione multi-omica (genomica, trascrit-
tomica, proteomica).1 Questa ricchezza di informazioni, 
che è il fondamento della medicina di precisione, supera 
le capacità analitiche e cognitive umane.2 L’intelligenza ar-
tificiale (IA) diventa quindi uno strumento necessario per 
elaborare questi dataset complessi, per identificare pattern 
che sfuggono alla percezione umana e per tradurre i dati 
grezzi in conoscenza.3 L’adozione dell’IA è quindi una con-
seguenza diretta dell’evoluzione delle metodiche di 
analisi.4  

Negli ultimi dieci anni, l’IA ha compiuto progressi si-
gnificativi, passando da prototipi di ricerca a strumenti cli-
nicamente validati e integrati nella pratica 
emato-oncologica. Questi progressi si manifestano in tre 
aree principali: la diagnostica morfologica, la stratifica-
zione prognostica e l’ottimizzazione terapeutica. 

 
 

Diagnostica morfologica e patologia  
digitale 

L’IA ha raggiunto una notevole maturità nell’analisi di 
immagini morfologiche, automatizzando l’interpretazione 
di strisci di sangue e midollo osseo in ematologia e di pre-
parati istologici digitalizzati in oncologia.5 Alcuni di questi 
sistemi, come quelli per la diagnosi di tumori della prostata 
da preparati istologici, sono stati approvati da enti regolatori 
come la Food and Drug Administration.6 

In ematologia, sistemi basati sull’IA automatizzano l’i-
dentificazione, la classificazione e il conteggio delle cellule 
ematiche, raggiungendo un’accuratezza che supera il 90% 
in compiti complessi come la classificazione delle cellule 
midollari.5,7 In futuro, questi sistemi potrebbero contribuire 
a ridurre la variabilità inter-operatore, portando a una mag-
giore standardizzazione e riproducibilità diagnostica. Inoltre, 
alcuni algoritmi sono in grado di estrarre feature quantitative 
nuove, come l’entropia o le matrici di co-occorrenza a livelli 
di grigio (GLCMs), che sono inaccessibili all’analisi visiva 
umana e che potrebbero rappresentare futuri biomarcatori 
prognostici o diagnostici.8 Tali sistemi sono pensati per as-
sistere il patologo e arricchire le informazioni che possono 
essere estratte dai preparati cito e istologici. 

 

 
Stratificazione del rischio e ottimizzazione 
terapeutica 

La maggior parte dei modelli prognostici impiegati in 
ematologia e oncologia si basa su dati clinici e laboratoristici 
(per esempio, IPI, MELD, IPSS) e non tiene conto della 
mole di dati molecolari che abbiamo oggi a disposizione. In 
ambito di ricerca, modelli prognostici basati su algoritmi di 
machine learning (ML) dimostrano una capacità di stratifi-
cazione migliore e permettono di predire la risposta a trat-
tamenti mirati su specifiche caratteristiche della malattia.3 
In ematologia, per esempio, l’algoritmo DLBClass consente 
la suddivisione probabilistica dei linfomi diffusi a grandi 
cellule in sottotipi molecolari che non solo risultano predit-
tivi di sopravvivenza,9 ma permettono la scelta di terapie mi-
rate che portano a tassi di sopravvivenza a 2 anni 
significativamente migliori della terapia standard (94% vs. 
77%, p=0.001).10 Nel carcinoma polmonare non a piccole 
cellule, modelli di deep learning sono in grado di predire la 
risposta alla chemioradioterapia [area sotto la curva (AUC) 
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0.86], il rischio di recidiva (AUC 0.763) e la sopravvivenza 
globale (OS) a 5 anni (AUC 0.926), fornendo stime progno-
stiche più accurate e personalizzate rispetto alle curve di so-
pravvivenza standard.11-14 Nel carcinoma epatocellulare, 
modelli ML hanno dimostrato di superare gli score tradizio-
nali nella previsione della sopravvivenza post-trapianto e del 
rischio di recidiva.15 

L’integrazione di questi algoritmi nella pratica clinica, 
tuttavia, solleva nuove questioni etiche e comunicative. Il 
razionale dietro alle stime di rischio prodotte da questi 
software è infatti spesso opaco e di difficile interpretazione 
e la comunicazione corretta con il paziente delle scelte tera-
peutiche e dei rischi dovrà fondarsi su solide linee guida.16 

 
 

Orizzonti futuri: l’intelligenza artificiale 
generativa 

Negli ultimi 4 anni, i large language models (LLM) 
sono entrati con prepotenza nel panorama culturale e, ine-
vitabilmente, medico. Già oggi si sta studiando il loro po-
tenziale nell’organizzare ed estrarre informazioni strutturate 
dall’enorme mole di dati testuali non strutturati presenti 
nella pratica clinica, come le cartelle cliniche elettroniche e 
la letteratura scientifica.17 Le applicazioni più promettenti 
includono l’estrazione automatizzata di dati per accelerare 
la ricerca clinica e l’arruolamento nei trial,18 la sintesi di evi-
denze per la stesura di linee guida e il supporto educativo. I 
modelli più avanzati hanno dimostrato performance note-
voli, raggiungendo livelli di conoscenza paragonabili a 
quelli degli specializzandi in esami di radioterapia oncolo-
gica e oncologia medica.19,20 Tuttavia, un altro studio ha ri-
velato che, sebbene un LLM proprietario abbia risposto 
correttamente all’85% delle domande di un esame di onco-
logia medica, l’81.8% delle sue risposte errate avrebbe avuto 
una probabilità medio-alta di causare un danno da moderato 
a grave se applicate nella pratica clinica.21 Inoltre, la ten-
denza intrinseca di questi modelli a produrre “allucinazioni”, 
cioè risposte verosimili ma errate, li rende inutilizzabili nella 
pratica medica senza la supervisione costante di un clinico. 

 
 

Pro e contro dell’intelligenza artificiale  
in emato-oncologia 

L’IA è uno strumento fondamentale nella pratica me-
dica, in particolare in specialità come l’ematologia e l’on-
cologia. Il vantaggio innegabile che viene offerto da questi 
modelli è infatti la possibilità di estrarre conoscenza e infor-
mazioni dall’enorme mole di dati ad alta dimensionalità che 
abbiamo a disposizione sulle neoplasie e, quindi, di avvici-
narci sempre più a una vera medicina personalizzata. Esiste 
però una serie di sfide etiche e tecniche da affrontare: la non 
interpretabilità dei modelli, il rischio di bias algoritmico, la 
vulnerabilità a manipolazioni malevole, la responsabilità 
nell’uso e nella protezione dei dati e la necessità di svilup-
pare una comunicazione etica ed efficace per le persone di 
cui ci prendiamo cura.16,22-24 

Queste sfide possono e devono essere affrontate. Così 
come abbiamo imparato a usare lo stetoscopio e a interpre-
tare le immagini radiologiche e gli esami di laboratorio, do-
vremo integrare nella nostra pratica clinica modelli sempre 

più avanzati di IA, senza mai perdere l’obiettivo che carat-
terizza la nostra professione: curare.  
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Introduzione 
L’intelligenza artificiale (IA) sta rapidamente prendendo 

piede nel campo della medicina, compresa la pneumologia. 
In tale contesto, l’IA è impiegata in vari ambiti: dall’analisi 
delle immagini radiologiche alla valutazione della funzio-
nalità polmonare, dalla gestione delle patologie croniche 
come la broncopneumopatia cronica ostruttiva (BPCO) alla 
previsione degli esiti nei pazienti affetti da COVID-19, pas-
sando per l’ecografia toracica, la medicina del sonno, l’uti-
lizzo dell’ossigenazione extracorporea a membrana nei 
setting di tipo intensivo. 

Tuttavia, insieme a queste promettenti applicazioni 
emergono anche preoccupazioni relative all’affidabilità, 
all’etica, alla protezione dei dati e al ruolo del medico. Inol-
tre, la crescente dipendenza dalle tecnologie di IA impone 
una riflessione sistematica sul futuro della relazione medico-
paziente e sull’equilibrio tra competenze umane e artificiali.1  

 
 

Diagnostica per immagini  
L’IA viene utilizzata per l’interpretazione automatica di 

radiografie del torace, tomografie computerizzate e riso-
nanze magnetiche. Algoritmi di deep learning sono in grado 

di identificare anomalie come noduli polmonari, alterazioni 
interstiziali con un’accuratezza comparabile, e talvolta su-
periore, a quella dei radiologi esperti. Questa capacità per-
mette di accelerare il processo diagnostico e di intercettare 
patologie in fase precoce, potenzialmente migliorando la 
prognosi del paziente.2  

 
 

Analisi della funzionalità respiratoria  
Attraverso modelli predittivi, l’IA può supportare l’in-

terpretazione delle prove di funzionalità respiratoria, miglio-
rando la diagnosi differenziale tra le diverse patologie 
respiratorie. In particolare, l’automazione dell’interpreta-
zione dei tracciati spirometrici può ridurre gli errori diagno-
stici e fornire una valutazione più coerente e standardizzata. 
Inoltre, sono in fase di sviluppo sistemi portatili intelligenti 
che permettono il monitoraggio domiciliare della funziona-
lità respiratoria, integrando i dati per una valutazione più 
personalizzata. 

 
 

Gestione delle malattie croniche  
Sono disponibili piattaforme basate su IA in grado di 

monitorare in tempo reale i pazienti con asma o BPCO, ri-
levando segni precoci di riacutizzazione e suggerendo inter-
venti personalizzati. Sistemi di telemedicina integrati con 
algoritmi di IA consentono di prevenire ricoveri ospedalieri, 
migliorando la qualità della vita e riducendo i costi sanitari. 
Alcuni dispositivi indossabili, come smart inhaler e sensori 
di frequenza respiratoria, possono raccogliere dati in ma-
niera continua, che vengono poi analizzati per ottimizzare 
la terapia farmacologica.3 

 
 

Ricerca e trial clinici  
L’analisi di grandi database clinici tramite machine lear-

ning consente di identificare nuovi fenotipi di malattie, mi-
gliorare la stratificazione del rischio e accelerare lo sviluppo 
di farmaci. L’analisi predittiva dei risultati clinici consente 
di adattare dinamicamente il disegno dello studio in base 
all’andamento della sperimentazione, migliorando l’effi-
cienza e la rilevanza dei risultati ottenuti. 
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Miglioramento della precisione diagnostica  
L’IA riduce la variabilità inter-osservatore e aumenta 

la sensibilità nella rilevazione di patologie, in particolare 
in contesti ad alta complessità come le interstiziopatie pol-
monari o i tumori in fase precoce. La capacità degli algo-
ritmi di integrare migliaia di dati clinici e di immagini 
permette di ottenere una visione più completa e accurata 
della condizione del paziente. Questo è particolarmente 
importante nei casi in cui i segni clinici sono sfumati o 
aspecifici, e l’IA può contribuire a una diagnosi precoce e 
più affidabile. 

 
 

Supporto alla decisione clinica  
Sistemi intelligenti possono integrare dati clinici, labo-

ratoristici e di imaging per suggerire percorsi diagnostico-
terapeutici basati su linee guida ed evidenze aggiornate. 
Questo supporto può essere particolarmente utile nei centri 
con risorse limitate o in contesti di emergenza, migliorando 
la tempestività e l’appropriatezza delle cure. La decision 
support può anche essere usata per personalizzare la terapia, 
suggerendo aggiustamenti basati sull’aderenza del paziente, 
sui biomarcatori e sulle comorbidità. 

 
 

Ottimizzazione delle risorse sanitarie  
L’automazione di compiti ripetitivi consente un uso più 

efficiente del tempo medico, migliorando la produttività e 
riducendo i costi. Inoltre, l’IA può essere utilizzata per ot-
timizzare la pianificazione degli esami, riducendo le 
liste d’attesa e razionalizzando l’utilizzo delle risorse dia-
gnostiche.  

 
 

Accessibilità alle cure  
In aree carenti di specialisti, l’IA può fungere da stru-

mento di supporto remoto, democratizzando l’accesso a dia-
gnosi accurate. Le tecnologie mobili integrate con algoritmi 
intelligenti possono estendere le capacità diagnostiche anche 
ai contesti rurali o ai paesi in via di sviluppo. Inoltre, la stan-
dardizzazione degli algoritmi garantisce un’equità di tratta-
mento a prescindere dalla collocazione geografica o dalla 
disponibilità di personale specializzato.3 

 
 

Criticità e limiti dell’intelligenza artificiale 
in pneumologia  
Affidabilità e trasparenza degli algoritmi  

Molti sistemi basati su deep learning funzionano come 
“scatole nere”, rendendo difficile comprendere il processo 
decisionale e generando potenziali problemi di fiducia e 
responsabilità medico-legale. La mancanza di trasparenza 
limita l’accettazione da parte del personale sanitario e 
complica l’integrazione nella pratica clinica. Per affrontare 
questa criticità, si stanno sviluppando approcci di 
explainable AI che rendano interpretabili le decisioni al-
goritmiche. 

Bias nei dati  
Se i dati utilizzati per l’addestramento degli algoritmi 

non sono rappresentativi della popolazione generale, pos-
sono emergere discriminazioni ed errori sistematici. È fon-
damentale garantire la diversità dei dataset e l’equità 
algoritmica per evitare disuguaglianze nell’accesso e nella 
qualità delle cure. Studi recenti hanno mostrato che molti 
algoritmi funzionano peggio su minoranze etniche, eviden-
ziando l’urgenza di una validazione multicentrica. 

 
Protezione dei dati e privacy  

L’utilizzo di grandi quantità di dati sensibili solleva que-
stioni etiche e giuridiche in merito alla sicurezza, al con-
senso informato e alla conformità con le normative (ad 
esempio, GDPR). Le istituzioni sanitarie devono adottare 
misure tecniche e organizzative adeguate a garantire la ri-
servatezza e l’integrità delle informazioni. Inoltre, è neces-
sario educare pazienti e professionisti sanitari sull’uso 
consapevole dei dati personali. 

 
 

Impatto sul ruolo del medico  
La crescente automazione potrebbe ridurre il ruolo del 

medico a semplice esecutore di decisioni algoritmiche, con 
rischi di deumanizzazione della cura e perdita del rapporto 
empatico con il paziente. È necessario ripensare il ruolo del 
clinico come mediatore critico tra tecnologia e umanità. Un 
modello ibrido, in cui l’IA supporta ma non sostituisce il 
giudizio clinico, sembra essere il più promettente. 

 
 

Prospettive future  
Il futuro della pneumologia sarà sempre più integrato 

con l’IA. Le collaborazioni tra medici, data scientist e inge-
gneri biomedici saranno fondamentali per sviluppare stru-
menti affidabili, etici e clinicamente rilevanti. Sarà cruciale 
promuovere studi clinici prospettici per valutare l’efficacia 
reale dell’IA nella pratica quotidiana. Inoltre, si prevede l’e-
spansione dell’IA nella medicina personalizzata, con algo-
ritmi in grado di adattare le terapie alle caratteristiche 
genetiche e ambientali di ciascun paziente. Tecnologie emer-
genti come la computazione quantistica, il natural language 
processing avanzato e le reti neurali multimodali promettono 
di ampliare ulteriormente le capacità dell’IA.4 

 
 

Conclusioni  
L’IA rappresenta un’opportunità straordinaria per la 

pneumologia, ma comporta anche sfide significative. Per 
realizzarne appieno il potenziale è necessario un approccio 
critico, multidisciplinare e orientato alla centralità del pa-
ziente. Solo così l’IA potrà essere uno strumento al servizio 
della medicina e non un suo sostituto. Il futuro della pneu-
mologia dipenderà dalla nostra capacità di integrare il pro-
gresso tecnologico con i valori fondamentali della pratica 
clinica: umanità, responsabilità e cura. È fondamentale che 
la comunità scientifica, i decisori politici e i cittadini colla-
borino per sviluppare un ecosistema dell’IA che sia traspa-
rente, inclusivo e orientato al bene comune. 
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Introduzione 
Il diabete mellito è in progressiva diffusione e l’Inter-

national Diabetes Federation prevede che nel 2045 ci sa-
ranno circa 783 milioni di affetti.1 Attualmente è la settima 
causa di morte e la cura e la gestione delle complicanze rap-
presentano un costo significativo per tutti i sistemi sanitari 
in un contesto storico di riduzione delle risorse finanziarie. 
Con queste premesse i sanitari dei team diabetologici 
avranno sempre maggiore difficoltà nel curare un numero 
sempre crescente di pazienti e dall’altra i pazienti non 
avranno garantiti i diritti all’assistenza. Sappiamo che il dia-
bete può essere prevenuto e un trattamento precoce e ade-
guato può prevenire le complicanze più invalidanti. Gli 
strumenti attuali a nostra disposizione di screening (glicemia 
+ HbA1c) non sono sufficientemente specifici e sensibili e 
si sono dimostrati non idonei a contrastare la diffusione del 
diabete. Da anni la digitalizzazione ha profondamente in-
fluenzato la pratica quotidiana delle strutture diabetologiche. 
Oggi abbiamo a disposizione diverse tecnologie sanitarie di-
gitali, che accompagnano e aiutano l’attività del diabeto-
logo: cartelle cliniche elettroniche, sistemi di archiviazione 
dei dati, dispositivi che monitorizzano la salute e gestiscono 
la somministrazione dei farmaci, telemedicina per l’assi-
stenza a distanza. Questa crescente disponibilità di dati ha 
reso disponibile una quantità di informazioni, che sono rea-
listicamente di difficile gestione, mentre potrebbero fornire 
un valido aiuto all’agire quotidiano dei sanitari. In questo 
scenario l’impiego dell’intelligenza artificiale (IA) è già ora, 

e lo sarà sempre di più, un valido aiuto che consente la sem-
plificazione dell’analisi dei dati, creando le premesse per 
un’assistenza sanitaria predittiva, preventiva, personalizzata 
e partecipativa. È già presente un ampia letteratura di ambito 
diabetologico che evidenzia come l’applicazione dell’IA rie-
sca a migliorare le strategie di screening, semplificare il pro-
cedimento diagnostico analizzando i numerosi dati 
disponibili, consentendo valutazioni più rapide ed effi-
cienti.2,3 Inoltre l’IA è capace di rilevare nuovi cluster e as-
sociazioni di patologie, identificando associazioni, modelli 
e connessioni non ancora conosciute all’interno di dati me-
dici complessi, consentendo un ampliamento delle nostre 
conoscenze nell’ambito del diabete e ponendo le premesse 
per ulteriori ambiti di ricerca e sperimentazione clinica. Ad 
esempio Agliata et al. hanno utilizzato una tecnica di IA per 
indagare le correlazioni tra lo stato di salute di un individuo 
e lo sviluppo del diabete di tipo 2, con l’obiettivo di preve-
derne con precisione l’insorgenza o valutare il livello di ri-
schio.4 In particolare, sono partiti da numerosi parametri ed 
hanno applicato la deep learning, una tecnica di IA, per ri-
levare potenziali associazioni non lineari tra l’insorgenza del 
diabete mellito di tipo 2 e una raccolta di parametri derivati 
dalle misurazioni dei pazienti. Di seguito proponiamo tre 
esempi di applicazione consolidata dell’IA in ambito diabe-
tologico. 

 
 

Intelligenza artificiale e complicanze  
oculari 

La retinopatia diabetica e l’edema maculare costitui-
scono un’importante complicanza del diabete, che si mani-
festa in circa il 30% delle persone. Se non tempestivamente 
diagnosticate e trattate, possono portare alla cecità. La dia-
gnosi è pertanto fondamentale e le principali linea guida rac-
comandano una valutazione precoce e regolare dello stato 
della retina e un intervento precoce se necessario. Tuttavia, 
l’approccio allo screening non avviene regolarmente per la 
complessità dell’accesso a questo tipo di indagine, che nella 
maggior parte dei casi avviene tramite l’esame del fondo 
oculare da parte di uno oculista. Solo di recente si è ricorso 
in alcuni centri al retinografo, che consente a un operatore 
sanitario di fotografare il fondo oculare senza necessità di 
dilatazione della pupilla e successivamente trasmettere le 
immagini via web ad un oculista, che da remoto può effet-
tuare una diagnosi e procedere ad ulteriori accertamenti e 
cure, qualora ravvisasse un’alterazione. Questo primo passo 
di telemedicina ha poi consentito di aprire la strada all’uti-
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lizzo dell’IA. Nel 2016 sono stati pubblicati i primi studi re-
lativi a EyePACS (un’applicazione per la comunicazione, la 
diagnosi e l’archiviazione di informazioni, immagini e dati 
relativi alla patologia oculare).5 È stato evidenziato che gli 
algoritmi sviluppati in deep learning mostravano un’elevata 
sensibilità (oltre il 90%) e specificità (oltre il 98%) nella ri-
levazione della retinopatia diabetica e l’edema maculare dia-
betico. Per insegnare all’algoritmo a classificare le immagini 
sono state utilizzati quasi 130 mila immagini. Ad aprile del 
2018 la Food and Drug Administration ha autorizzato la 
commercializzazione del primo dispositivo medico per l’u-
tilizzo del IA per rilevare le complicanze oculari del diabete. 
Nel nostro paese è stato condotto lo studio osservazionale 
DAIRET (Diabetes Artificial Intelligence for RETinopathy); 
un sistema di IA per la valutazione automatizzata della reti-
nopatia diabetica, ha dimostrato una sensibilità del 100% 
nell’individuazione dei casi di grado moderato o severo, ov-
vero le forme della malattia che possono mettere a rischio 
la vista e che richiedono l’intervento dell’oculista.6 Sono allo 
studio app per smartphone che consentono lo screening ef-
fettuato direttamente del paziente. 

 
 

Intelligenza artificiale e piede diabetico 
L’ulcera del piede diabetico è una complessa compli-

canza della malattia diabetica, che più impatta negativa-
mente in termini di mortalità e morbilità. Attualmente circa 
1/3 della popolazione diabetica svilupperà una ulcera del 
piede nel corso della vita. Inoltre, l’ulcera si traduce in gravi 
conseguenze, tra cui il rischio di amputazione; più dell’80% 
delle amputazioni non traumatiche degli arti inferiori sono 
preceduti da ulcera. Il tasso di mortalità a 5 anni per l’ulcera 
diabetica è stimato nel 45-55% a causa di complicazioni 
come infezioni e malattie cardiovascolari e lo stress aggiunto 
delle amputazioni. L’approccio attuale alla ulcera precede 
la prevenzione e la cura passando attraverso una stratifica-
zione del rischio da identificare in ciascun paziente, come 
indicato dal gruppo di lavoro internazionale sul piede dia-
betico WGDE. Questa strategia si è però dimostrata ampia-
mente insufficiente e si avverte la necessità di percorrere una 
strada più personalizzata. Di recente è stata proposta l’inte-
grazione di tecnologie avanzate nella cura del piede diabe-
tico utilizzando l’IA e il machine learning per analizzare 
grandi set di dati, al fine di prevedere lo sviluppo dell’ulcera 
in modo più accurato rispetto il metodo tradizionale della 
stratificazione del rischio.7 Sono già disponibili app speci-
fiche accessibili tramite smartphone e tablet  per la cura del 
piede, che offrono risorse educative, strumenti interattivi e 
supporto personalizzato, offrendo al paziente un aiuto con-
creto nella gestione quotidiana della salute dei loro piedi. 
Tuttavia, attualmente mancano di integrazione con sensori 
indossabili, cartelle cliniche elettroniche e feedback medici 
personalizzati. Il monitoraggio in continuo della temperatura 
del piede (una temperatura elevata di una zona rispetto al-
l’area corrispondente controlaterale può indicare una infiam-
mazione), o delle zone nelle quali viene esercitata una 
maggiore pressione da parte della pianta del piede, registrate 
con solette o particolari calzini o calzature dotate di sensori, 
si sono dimostrati una valida strategia per la diagnosi pre-
coce di potenziali ulcere.8,9 Questi sensori inviano informa-
zioni continue ad app alle quali possono accedere sia il 
paziente, sia il personale sanitario, e informare del rischio 

precoce del formarsi di una ulcera. Studi clinici hanno di-
mostrato che questi strumenti sono in grado di ridurre il ri-
schio di oltre l’80%. 

 
 

Il pancreas artificiale 
La difficile gestione della terapia insulinica è sempre 

stato il principale ostacolo al raggiungimento del compenso 
glicemico ottimale, senza aumentare il rischio di eventi ipo-
glicemici. La tecnologia negli ultimi anni ha dato un contri-
buto rilevante per superare questo limite; prima di tutto 
consentendo il monitoraggio in continuo della glicemia. Il 
valore può essere visualizzato in apposita app su smartphone 
ed è accompagnato da frecce di tendenza che segnalano se i 
livelli glicemici sono in rapida ascesa o riduzione, in modo 
da consentire al paziente di prendere decisioni terapeutiche 
consapevoli. Il grande vantaggio del monitoraggio in conti-
nuo sono gli allarmi che si attivano in caso di livelli glice-
mici bassi o elevati.10 Questi sistemi si sono rilevati utili sia 
per la gestione della terapia insulinica multiniettiva, sia so-
prattutto per la gestione del microinfusore, un sistema che 
infonde in maniera continua insulina nel sottocute, consen-
tendo la personalizzazione ottimale della terapia nelle varie 
fasce orarie della giornata. L’IA ha permesso lo sviluppo di 
sistemi ibridi avanzati ad ansa chiusa o pancreas artificiali, 
che riproducono la fisiologica secrezione insulinica sulla 
base dei valori glicemici. Questi sistemi sono in grado di 
erogare in maniera continua microdosi di insulina sulla base 
dei valori glicemici rilevati dal sensore del monitoraggio in 
continuo della glicemia con il supporto di un algoritmo in-
dipendente dal controllo del paziente. L’algoritmo di con-
trollo basato sull’apprendimento di rinforzo è il punto 
centrale del sistema per il buon funzionamento di questi si-
stemi. L’algoritmo autoapprende il dosaggio ottimale di in-
sulina per il paziente osservando come il paziente stesso ha 
reagito in precedenza in situazioni analoghe con particolari 
dosaggi di insulina; è in grado di integrare i dati glicemici 
ottenuti dalla differenza della glicemia misurata e quella ot-
timale, dalla tendenza in aumento o in riduzione della stessa 
e dell’insulina già erogata. L’algoritmo inoltre è in grado di 
integrare tutte queste informazioni con quelle fornite dal pa-
ziente quali i carboidrati assunti, l’attività fisica. I sistemi 
integrati hanno consentito di raggiungere una stabilità gli-
cemica dell’oltre 80% ed evitare ipoglicemia. Viene richie-
sto l’intervento del paziente al momento del pasto per 
erogare il bolo in base alla stima dei carboidrati che il pa-
ziente assumerà.11  

 
 

Conclusioni 
Le tecnologie basate sull’IA stanno già rivoluzionando 

la diabetologia tradizionale accelerando processi decisionali, 
la diagnosi precoce delle complicanze e personalizzando la 
terapia; è prevedibile presto una più precisa caratterizza-
zione del fenotipo diabetico e di quello a rischio di diabete. 
L’adozione di queste tecnologie richiede cambiamenti delle 
infrastrutture sanitarie, compresi gli investimenti in sistemi 
sanitari digitali, la formazione degli operatori sanitari e 
anche dei pazienti, che da tempo possono usufruire di un ac-
cesso autonomo e indiscriminato a informazioni sanitarie, 
più o meno controllate, dalla rete. Anche le considerazioni 
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etiche come la privacy dei dati, la qualità degli stessi e il po-
tenziale errore dell’IA devono ancora essere considerate e 
trovare una soluzione in prospettiva.  
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Introduzione 
La crescente integrazione dell’intelligenza artificiale 

(IA) nel campo dell’anatomia patologica sta rivoluzionando 
le modalità con cui vengono effettuate la diagnosi, la clas-
sificazione dei tumori e la definizione prognostica. L’im-
piego di algoritmi di deep learning (DL), reti neurali 
convoluzionali e sistemi di riconoscimento delle immagini 
sta migliorando l’accuratezza, l’efficienza e la standardiz-
zazione dei processi diagnostici. Tuttavia, l’adozione su 
larga scala di queste tecnologie comporta anche una serie di 
sfide tecniche, etiche, legali e professionali che devono es-
sere attentamente considerate. 

 
 

Applicazioni dell’intelligenza artificiale 
nell’anatomia patologica 

Gli approcci IA sono stati utilizzati in varie applicazioni 
come il riconoscimento di oggetti, il rilevamento e la segmen-
tazione. I vetrini digitalizzati (whole slide imaging) possono 
essere elaborati tramite algoritmi di visione artificiale per 
estrarre numerose caratteristiche utili alle previsioni diagno-
stiche. Numerosi strumenti basati su IA vengono sempre più 
impiegati per fornire informazioni di più complessa interpre-
tazione per il patologo. Esempi includono: valutazione ogget-
tiva di biomarcatori immunoistochimici come Ki67 e PD-L1; 

quantificazione cellulare; analisi dell’organizzazione spaziale 
delle cellule; valutazione di espressione, densità e pattern di 
distribuzione.1 

L’IA può anche rilevare cellule tumorali isolate nei linfo-
nodi sospetti per metastasi,2 aumentando la sensibilità in tempi 
rapidi. Inoltre, può standardizzare i criteri di classificazione 
in molti tumori, come il la classificazione methylation-based 
dei tumori del sistema nervoso centrale,3 il Gleason Score nei 
carcinomi prostatici,4 o il grado di differenziazione dei tumori 
mammari,5 dove le caratteristiche morfologiche si distribui-
scono lungo un continuum biologico. 

Un’applicazione interessante è la ricerca di immagini ba-
sata sul contenuto (content-based image retrieval), che per-
mette ai patologi di cercare immagini simili a quella in esame 
in un ampio database di istopatologia.6 Questo è particolar-
mente utile per guidare la diagnosi di casi rari o complessi, 
poiché le immagini recuperate riflettono somiglianze nelle ca-
ratteristiche istopatologiche, non solo nella somiglianza vi-
siva, agevolando diagnosi corrette in tempi rapidi. 

L’IA può essere impiegata per prevedere la prognosi e la 
risposta terapeutica basandosi sulle caratteristiche 
istologiche.7 Collegare direttamente le immagini istologiche 
alle caratteristiche del tumore, al microambiente circostante 
e al profilo genetico, oltre che agli esiti di sopravvivenza o 
alla risposta a terapie adiuvanti/neoadiuvanti, può offrire 
informazioni essenziali in forma sintetica. 

Recenti progressi hanno permesso di utilizzare immagini 
colorate con ematossilina-eosina per prevedere alterazioni ge-
netiche mediante algoritmi di DL.8 Gli strumenti di IA pos-
sono infatti derivare informazioni genetiche e genomiche del 
tumore dalla morfologia istologica, contribuendo così alla 
comprensione della biologia oncologica sottostante. 

Alcuni test molecolari a scopo prognostico, come l’On-
cotype DX (basato su mRNA), sono già ampiamente dispo-
nibili.5 In parallelo, sono emerse ricerche che dimostrano la 
capacità dell’IA di identificare mutazioni a partire da imma-
gini istologiche.9,10  

 
 

Vantaggi dell’intelligenza artificiale 
nell’anatomia patologica 

Uno dei principali vantaggi dell’IA in anatomia patolo-
gica è l’aumento della precisione diagnostica (Figura 1). Gli 
algoritmi di machine learning sono in grado di analizzare in-
genti quantità di immagini istologiche con un livello di detta-
glio e coerenza che supera quello umano, riducendo gli errori 
intra- e inter-osservatore. Questo è particolarmente rilevante 
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in ambiti come la classificazione dei tumori e la rilevazione 
precoce di lesioni sospette. 

Inoltre, l’IA consente una notevole riduzione dei tempi di 
analisi. I sistemi automatizzati possono elaborare centinaia di 
vetrini digitalizzati in tempi significativamente inferiori ri-
spetto ai patologi umani, liberando tempo per attività più com-
plesse e a valore aggiunto. L’efficienza operativa può essere 
migliorata anche grazie all’integrazione dei dati clinici, ge-
nomici e istologici, facilitando un approccio olistico e perso-
nalizzato alla medicina di precisione. 

Un ulteriore beneficio è la standardizzazione della dia-
gnosi. I sistemi di IA applicano criteri diagnostici uniformi, 
riducendo la variabilità legata all’esperienza o alla stanchezza 
del singolo professionista.  

 
 

Limiti e criticità dell’intelligenza artificiale 
nell’anatomia patologica 

Nonostante i suoi numerosi vantaggi, l’IA in anatomia pa-
tologica presenta anche importanti limiti. Un problema cru-
ciale è la qualità e la rappresentatività dei dati utilizzati per 
addestrare gli algoritmi. Dataset limitati, squilibrati o non 
standardizzati possono portare a bias diagnostici, compromet-
tendo l’affidabilità del sistema in contesti reali. 

La trasparenza degli algoritmi, spesso descritti come “sca-
tole nere”, è un ulteriore punto critico. In ambito medico, la 

possibilità di comprendere e giustificare una decisione dia-
gnostica è fondamentale. La mancanza di interpretabilità degli 
output generati da molti modelli di IA può creare problemi 
sia in termini di responsabilità professionale sia nella comu-
nicazione con i pazienti. 

Dal punto di vista normativo ed etico, l’impiego dell’IA 
solleva interrogativi sulla privacy dei dati, sulla responsabilità 
legale in caso di errore diagnostico e sull’eventuale sostitu-
zione del giudizio clinico umano. È necessario definire chi è 
responsabile nel caso in cui una diagnosi automatizzata risulti 
errata, e come integrare l’IA nei flussi di lavoro clinici man-
tenendo il primato della decisione medica umana. 

Infine, l’introduzione dell’IA può generare resistenze da 
parte dei professionisti, timorosi di una dequalificazione o so-
stituzione del proprio ruolo. È pertanto fondamentale promuo-
vere una formazione continua che consenta ai patologi di 
comprendere e governare l’uso di queste tecnologie, renden-
dole strumenti di supporto piuttosto che di sostituzione. 

 
 

Prospettive future e raccomandazioni 
Per massimizzare i benefici e mitigare i rischi dell’IA in 

anatomia patologica, è necessario adottare un approccio mul-
tidisciplinare. La collaborazione tra ingegneri, patologi, bioe-
ticisti e legislatori è essenziale per sviluppare soluzioni 
efficaci, sicure e accettabili. 

Figura 1. Flusso di lavoro della patologia digitale. Il processo inizia con la preparazione del vetrino istologico attraverso inclusione, 
microtomia e colorazione. Il vetrino viene poi digitalizzato tramite uno scanner ad alto volume, generando immagini digitali com-
plete del vetrino (whole slide images). Queste immagini sono archiviate in un server di storage e visualizzate su workstation dedicate 
mediante software di visualizzazione e modifica. I dati digitali possono essere integrati con le informazioni cliniche del paziente 
per una valutazione completa. È possibile condividere i casi in tempo reale grazie alla telepatologia, favorendo la collaborazione 
e la consultazione a distanza. Il processo si conclude con la dettatura e l’autorizzazione del referto diagnostico. 
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Occorre investire nella creazione di dataset ampi, ete-
rogenei e annotati con rigore, che riflettano la variabilità 
reale dei casi clinici. Al contempo, bisogna incentivare lo 
sviluppo di modelli interpretabili, trasparenti e validati cli-
nicamente, in grado di integrarsi armoniosamente nel con-
testo ospedaliero. 

È infine importante avviare un dialogo costruttivo all’in-
terno della comunità medica sul ruolo futuro del patologo. 
L’IA non dovrebbe essere vista come una minaccia, ma come 
un’opportunità per elevare la professione, migliorando la qua-
lità del lavoro e potenziando le capacità diagnostiche attra-
verso strumenti digitali avanzati. 

 
 

Conclusioni 
L’IA rappresenta una svolta epocale per l’anatomia pato-

logica, offrendo strumenti per migliorare l’accuratezza e l’ef-
ficienza diagnostica. Tuttavia, il successo della sua 
implementazione dipenderà dalla capacità del sistema sanita-
rio di affrontare con maturità le sfide tecniche, etiche e pro-
fessionali che essa comporta. Solo attraverso un’integrazione 
responsabile, trasparente e collaborativa sarà possibile realiz-
zare il pieno potenziale dell’IA a beneficio dei pazienti e dei 
professionisti della salute. 
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L’intelligenza artificiale (IA) rappresenta, senza dubbio, 
una delle più significative innovazioni nel panorama della me-
dicina moderna. Dalla diagnosi precoce alla personalizzazione 
terapeutica, dal supporto decisionale alla gestione della con-
tinuità assistenziale, le sue applicazioni si estendono a tutte le 
fasi del percorso clinico. Tuttavia, nel contesto della medicina 
interna, la riflessione sull’adozione dell’IA non può prescin-
dere da una valutazione critica e multidimensionale, che ab-
bracci non solo aspetti tecnologici e operativi, ma anche e 
soprattutto, aspetti etici, relazionali e formativi. 

La trasformazione dell’assistenza sanitaria è il prodotto 
di una visione condivisa tra un’ampia gamma di stakeholder 
per stabilire il futuro dell’erogazione dell’assistenza e svilup-
pare nuovi modelli incentrati sul paziente e basati sull’evi-
denza, in cui il valore viene premiato dal volume dei dati e 
dalla loro eterogeneità, qualità e completezza. Importanti al-
l’interno di questa trasformazione sono le innovazioni basate 
appunto sulla tecnologia di recente sviluppo e in rapida evo-
luzione. Questi includono: salute digitale con tecnologie in-
dossabili, smartphone e tecnologie basate su sensori; big data 
che comprende l’aggregazione di grandi quantità di informa-
zioni sulla salute, strutturate e non strutturate, e analisi sofi-
sticate con le tecniche di IA, apprendimento automatico e 
elaborazione del linguaggio naturale; oltre ad approcci di pre-
cisione-salute per identificare il rischio a livello individuale e 
le determinanti del benessere e della patogenicità. 

L’internista è, per definizione, il medico della comples-
sità. Il suo operato si svolge all’intersezione tra più patologie, 
terapie concomitanti, fragilità cliniche e sociali, scenari mu-

tevoli e incertezza decisionale. Il suo strumento più prezioso 
non è solo il sapere medico, ma anche la capacità di sintesi, il 
giudizio clinico, l’empatia, la capacità di ascolto e la visione 
olistica della persona malata. In questo contesto, l’IA può 
agire come un potente alleato, ma mai come un sostituto. 

Come emerge chiaramente dai contributi raccolti nella 
presente monografia, l’IA eccelle nell’analisi di grandi moli 
di dati, nel riconoscimento di pattern complessi, nella for-
mulazione di diagnosi differenziali basate su correlazioni 
statistiche. Può migliorare l’efficienza diagnostica, suggerire 
strategie terapeutiche, facilitare la prevenzione delle riacu-
tizzazioni nei pazienti cronici, ottimizzare la polifarmacote-
rapia, monitorare a distanza i pazienti fragili. Tuttavia, resta 
del tutto inadeguata nel cogliere sfumature, contesto, vissuti. 
L’IA non sente l’odore di un insetticida, non riconosce l’an-
sia negli occhi del paziente, non percepisce l’inadeguatezza 
di una prescrizione in funzione della fragilità sociale. La co-
municazione medico-paziente, infatti, non è solo un pro-
cesso fatto di contenuti verbali, Mahatma Gandhi diceva: 
“comunicare significa trasferire ad altri informazioni, emo-
zioni e sentimenti mediante messaggi verbali e non”. Nella 
comunicazione, quindi, non è solo “cosa” dico, ma anche e 
soprattutto “come” lo dico, quindi osservare la reazione del 
paziente e capire se devo modificare il messaggio. Pertanto, 
la comunicazione è fatta certamente da un contenuto dichia-
rato, che è l’azione intenzionale, e poi da gestualità, espres-
sione del volto, spazialità, pause e tono della voce, infine da 
tutta la parte non verbale, come mimica, postura, ritmo, mo-
vimenti oculari, respiro. Questo limite comunicativo, non 
perseguibile con l’IA non è contingente, è strutturale: è il 
confine tra calcolo e coscienza. 

La medicina interna è la medicina della relazione, del 
tempo lungo, della narrazione. L’IA non può (e non deve) re-
plicare l’empatia, la fiducia, la comunicazione profonda che 
costituiscono il cuore della cura. In questo senso, gli algoritmi 
possono supportare, ma mai sostituire il rapporto medico-pa-
ziente. Anzi, proprio l’efficienza che l’IA può introdurre nella 
gestione delle attività burocratiche e ripetitive dovrebbe essere 
reinvestita nel tempo di ascolto, nella riflessione, nella costru-
zione di una relazione terapeutica significativa. 

L’aspetto etico è centrale e non può essere relegato alla 
fine del discorso. Ogni decisione clinica mediata da un algo-
ritmo richiede trasparenza, spiegabilità, controllo umano. Il 
problema della “black box” dei sistemi di deep learning sol-
leva interrogativi sulla responsabilità, sulla fiducia, sulla si-
curezza. Come possiamo accettare che una diagnosi venga 
proposta senza poter comprendere le ragioni logiche della sua 
formulazione? Come può un medico affidarsi a una tecnologia 
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che, seppur performante, non è interrogabile, né giustificabile 
nei suoi percorsi inferenziali? 

Un aspetto che, nella clinica, può rappresentare un osta-
colo al demandare il percorso diagnostico terapeutico alla sola 
IA è rappresentata dal fatto che la medicina non è una scienza 
esatta, infatti, occupandosi di fenomeni biologici, non è una 
scienza cartesiana.  

Il grande internista Wiliam Osler, uno dei padri della me-
dicina moderna, (1849-1919) affermò come “la variabilità è 
la legge della vita, e come non esistono due facce uguali, così 
non ci sono due corpi uguali, né due individui che reagiscono 
e si comportano nello stesso modo nelle condizioni anomale 
proprie della malattia”. Quindi, ancora affermava che “la me-
dicina è la scienza dell’incertezza e l’arte della probabilità”. 
Attenzione, non a caso ha usato il termine “arte”, cosa che 
implica la fantasia, l’estro e l’imprevedibilità, tutte doti che, 
allo stato, non sono ancora qualità dell’IA, ma prerogativa 
esclusiva della mente umana. Nel campo delle scienze esatte, 
partendo da principi certi, si possono fare deduzioni control-
late, ma in medicina ci sono solo dati biomedici e informa-
zioni apparenti, in qualche modo legati e “con una certa 
tendenza” a verificarsi. Il metodo di conoscenza usato dai me-
dici è quindi costretto necessariamente a basarsi sull’incer-
tezza o, meglio, sul suo corrispettivo matematico che è la 
probabilità. In medicina la logica classica, binaria, vero falso, 
non esiste. Tra salute e malattia non c’è una linea di demar-
cazione e non si trova mai uno stesso quadro clinico. Un altro 
grande internista, Vito Cagli, ha affermato come questa ab-
bondanza di varianti, continuamente diverse, debba essere do-
minata mentalmente, perché questo è il compito cognitivo 
della medicina. Il superamento o, meglio, il controllo razio-
nale dell’incertezza e dell’appropriatezza e cioè il quando, il 
come e il quanto di ogni azione e di ogni decisione debbono 
poggiare sul ragionamento metodologico. Ragionamento che 
viene dalla conoscenza, dall’esperienza e dalla logica e non 
deve rispondere, obbligatoriamente, a qualche linea guida, ma 
scegliere la strada migliore per il singolo paziente. 

Pertanto, la rigorosa applicazione dell’EBM impliche-
rebbe solo un approccio meccanicistico basato sugli algo-
ritmi, simile ai programmi informatici di intelligenza 
pre-artificiale primitiva del passato. In tale approccio, il me-
dico vede il paziente come una statistica piuttosto che un in-
dividuo. Questo tipo di medicina potrebbe essere praticata 
dagli amministrativi. 

L’appropriatezza clinica, tema tanto caro alla medicina 
interna, non può prescindere da questi interrogativi. Non è ap-
propriato ciò che è solo tecnicamente corretto; è appropriato 
ciò che è giusto per quel paziente, in quel momento, nel suo 
contesto biografico, sociale e psicologico. La clinica non è 
solo un esercizio tecnico, è un atto etico. L’internista, nella 
sua visione globale e nel suo problem solving critico, resta la 
figura insostituibile per mantenere questa dimensione di giu-
stizia, proporzionalità, umanità. 

Altro aspetto cruciale è la formazione. Non possiamo im-
maginare un medico del futuro che non conosca l’IA, che non 
sappia interrogarla, valutarla, integrarla criticamente. Occorre 
una nuova alfabetizzazione digitale per i clinici, che vada oltre 
l’entusiasmo acritico o il rifiuto pregiudiziale. Così come un 
tempo si è dovuto imparare a leggere una TAC o a interpretare 
un algoritmo prognostico, oggi il medico deve saper interagire 
con modelli predittivi, comprendere i fondamenti del machine 
learning, interpretare output complessi, valutare la bontà dei 
dati in ingresso. Ma, soprattutto, deve mantenere salda la ca-

pacità di pensiero clinico, che non può essere delegata ad al-
cuna macchina. 

Infine, è necessario uno sforzo istituzionale. Le tecnologie 
vanno regolamentate, validate clinicamente, integrate in modo 
interoperabile nei sistemi sanitari. I modelli vanno controllati 
per la presenza di bias, garantiti per la sicurezza dei dati, mo-
nitorati nel loro impatto reale. L’IA non può essere adottata 
senza una governance etica, professionale e organizzativa. 

Infine, sotto il profilo dell’etica, nell’adozione dell’IA nel 
percorso diagnostico-assistenziale-terapeutico oltre che pro-
gnostico, vi sono altre tre questioni fondamentali: garantire la 
privacy del paziente, la regolamentazione di un consenso 
informato ed il problema della responsabilità medico-profes-
sionale. Questi tre aspetti sono stati, però, mirabilmente trattati 
da Maria Luigia Cipollini nel suo articolo di questa monogra-
fia “L’intelligenza artificiale: barriere alla sua implementa-
zione e considerazioni etiche”, al quale naturalmente vi 
rimando. 

In uno splendido trattato degli anni ’50, Portraits from 
memory and other essays, (London: G. Allen & Unwin, 1956) 
nel saggio Conoscenza e saggezza, il grande filosofo, Ber-
trand Russel affermò: “a ogni accrescimento della conoscenza 
e della tecnica, la saggezza diviene più necessaria, poiché 
ognuno di questi accrescimenti aumenta la nostra capacità di 
attuare i nostri scopi, e perciò aumenta la nostra capacità di 
far del male, se i nostri scopi non sono saggi”. 

In conclusione, il futuro della medicina interna non sarà 
determinato da una scelta tra uomo e macchina, ma dalla ca-
pacità dell’uomo di integrare la macchina senza perdere sé 
stesso. L’IA non deve essere considerata una minaccia al ruolo 
del medico internista, ma uno strumento che, se ben cono-
sciuto e gestito, può rafforzare la sua missione. Perché, se è 
vero che nessun algoritmo può sostituire uno sguardo clinico 
attento, è anche vero che nessun clinico, oggi, può permettersi 
di ignorare gli strumenti più avanzati che la scienza gli mette 
a disposizione. 

I limiti del metodo clinico dell’internista, operando spe-
cificamente nell’ambito della complessità, sono strutturali ed 
inerenti al metodo stesso e per superarli, oggi, appare inevi-
tabile combinare il processo clinico con i totem della moder-
nità intrecciando i fili della digitalizzazione, dei big data, della 
robotica, degli algoritmi, che sarebbero in grado di formulare 
diagnosi o terapie con una potenzialità maggiore di quella pro-
pria del solo cervello umano. L’incertezza e le azioni conse-
guenti possono trovare aiuto nelle nuove potenzialità offerte 
dai sistemi che sono basati sull’uso dell’IA.  

L’IA potrà essere strumento importante nella gestione del-
l’incertezza, nella riduzione dei tempi della diagnosi e del ri-
schio di errori, rendendo, in tal modo, la clinica più obiettiva 
possibile. 

L’IA potrebbe efficacemente integrarsi con il soggettivi-
smo basato sull’approccio euristico intuitivo e sulla logica 
propria della teoria bayesana. La sinergia tra IA e medicina 
diventerà sempre più potente, quanto più si svilupperanno le 
conoscenze sulla composizione e sulla struttura delle reti neu-
rali umane. Nella fluidità e nell’incertezza delle situazioni che 
l’internista vive, un punto di riferimento da assumere come 
bussola è la indissolubilità tra la vita umana e quella biologica 
che ha in sé la ragione per tenere lontana la “cosificazione” 
dell’uomo.  

Tanto più sofisticato sarà l’aspetto tecnologico, tanto più 
alta sarà la responsabilità del medico verso l’uomo che a lui 
si affida. 
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Rasssegna

La sfida è aperta, e l’etica sarà la bussola. Una medicina 
interna che saprà coniugare rigore scientifico e profondità 
umana, innovazione tecnologica e discernimento critico, sarà 
non solo più efficace, ma anche più giusta. Perché, in defini-
tiva, il fine ultimo non è l’efficienza, ma il bene del paziente 
e l’IA ci guida sicuramente verso le decisioni più corrette, ma 
non sempre le scelte più corrette tecnicamente sono le più 
sagge per il bene del paziente.   

Come conclusi in un numero monografico dei Quaderni 
dell’Italian Journal of Medicine del 2014: “ieri avevamo 
comportamenti dettati dalla saggezza clinica, ma meno cono-
scenze e minore supporto tecnico. Oggi abbiamo molta più 
conoscenza e spropositato sviluppo tecnico, ma minore sag-
gezza nel gestirli. Se vogliamo garantirci il futuro del domani 
dobbiamo ritornare ai modi dell’ieri con le conoscenze e la 
tecnica dell’oggi”.
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