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1  INTRODUZIONE
Alberto E. Tozzi, Francesco Gesualdo, Caterina Rizzo

Negli ultimi anni le applicazioni di intelligenza artificiale sono diventate 
comuni nella nostra vita quotidiana. Dal consumo di risorse multimediali, 
all’e-commerce e alle strategie per intercettare possibili frodi durante l’uso 
della carta di credito, sono numerosi gli esempi di applicazione di questa 
tecnologia della quale spesso non ci rendiamo neanche conto. L’interesse 
per le applicazioni di intelligenza artificiale in medicina è cresciuto in modo 
esponenziale solo negli ultimi anni, ma il potenziale impatto potrebbe es-
sere dirompente a patto che il personale sanitario usi queste risorse con-
sapevolmente, ne conosca i limiti e ne sfrutti i principali vantaggi.

Esiste ancora, tuttavia, la tendenza a considerare l’intelligenza artificiale 
come una tecnologia il cui sviluppo deve essere riservato esclusivamente 
a personale tecnico, senza il coinvolgimento del personale sanitario e dei 
pazienti. Sebbene sia improbabile che i professionisti della salute sviluppi-
no autonomamente la componente tecnologica delle applicazioni di in-
telligenza artificiale, è indispensabile che essi ne guidino la pianificazione 
fin dalle prime fasi. Inoltre, dato che è verosimile che le applicazioni di in-
telligenza artificiale saranno rapidamente integrate nelle attività sanitarie 
di routine, è importante che il personale sanitario ne conosca i mecca-
nismi, i vantaggi e i limiti. Solo attraverso una buona consapevolezza del 
personale sanitario sarà possibile realizzare l’obiettivo di una intelligenza 
aumentata nella quale si realizzi una piena integrazione tra le applicazioni 
tecnologiche, le capacità cliniche e quelle umane ed empatiche per una 
medicina più avanzata.

Nel panorama nazionale e internazionale esistono numerose iniziative di 
formazione sull’intelligenza artificiale in medicina con eccellenti contenu-
ti tecnici dedicati soprattutto ai professionisti della scienza dei dati. Sono 
rare invece le risorse formative sul tema dedicate al personale sanitario 
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Introduzione

con un intento introduttivo e una visione clinica. Molti organismi internazio-
nali concordano sulla necessità di sviluppare rapidamente contenuti for-
mativi sull’intelligenza artificiale non tecnici per varie discipline, compresa 
la medicina. Nello stesso tempo è necessario che tali risorse formative non 
semplifichino eccessivamente questo argomento.

Questa pubblicazione ha lo scopo di offrire gli elementi essenziali per com-
prendere il funzionamento delle applicazioni di intelligenza artificiale e di 
illustrarne le principali applicazioni cliniche attraverso esempi pratici. L’o-
biettivo è quello di favorire il rapido accesso del personale sanitario ai con-
cetti indispensabili per comprendere il possibile uso dell’Intelligenza Artifi-
ciale nelle attività cliniche, oltre che a offrire la possibilità di approfondire i 
contenuti a diversi livelli di complessità. 

Al termine della lettura sarà possibile immaginare in modo più concreto 
le possibilità offerte dall’Intelligenza Artificiale per la medicina ed essere 
pronti per affrontare ulteriori approfondimenti, compresi quelli in ambito 
specialistico.



2  COS’È L’INTELLIGENZA 
ARTIFICIALE*
Francesco Gesualdo

L’Intelligenza Artificiale (AI) vede i propri albori alla metà del secolo scorso. 
Nel 1950 Alan Turing, matematico britannico, ipotizza per la prima volta la 
plausibilità di una macchina pensante, ma la nascita vera e propria dell’AI 
viene fatta risalire al 1956, al Dartmouth College, nel New Hampshire, dove 
si riunirono in un convegno i principali esperti di informatica dell’epoca, 
con lo scopo di creare una macchina in grado di simulare i processi di 
apprendimento del cervello umano. Fu proprio uno degli organizzatori del 
congresso, John McCarthy, a creare il termine Intelligenza Artificiale. Le sfi-
de che i ricercatori si trovavano affrontare consistevano sostanzialmente 
nella creazione di sistemi che potessero risolvere problemi in maniera effi-
ciente, e in grado di apprendere autonomamente. 

Esistono varie definizioni di AI. Quella recentemente adottata dalla Comu-
nità Europea è la seguente:
Artificial intelligence (AI) refers to systems that display intelligent beha-
viour by analysing their environment and taking actions – with some de-
gree of autonomy – to achieve specific goals.
Sempre la Comunità Europea caratterizza ulteriormente la descrizione 
dell’AI descrivendone altre proprietà:
“L’intelligenza artificiale è l’abilità di una macchina di mostrare capacità 
umane quali il ragionamento, l’apprendimento, la pianificazione e la crea­
tività. I sistemi di IA sono capaci di adattare il proprio comportamento 
analizzando gli effetti delle azioni precedenti e lavorando in autonomia”.
I sistemi di IA possono essere addestrati per eseguire una vasta gamma di 
compiti e adattarsi a condizioni in continua evoluzione.
Molte delle esperienze tecnologiche della nostra quotidianità vedono alla 
propria base un sistema di intelligenza artificiale. Di seguito si riportano  
alcuni esempi.

*Si ringrazia l’algoritmo di Natural Language Processing chatAI per aver collaborato alla 
stesura del testo evidenziato.
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I filtri spam di molti provider di posta elettronica, in particolare di Gmail, 
sono basati su sistemi di interpretazione del linguaggio naturale che per-
mettono di intercettare con una buona efficacia eventuali email indesi-
derate. Un’altra funzione di Gmail, lo Smart Compose, tramite un’analisi 
del contesto, permette di suggerire parole e frasi mentre l’utente digita 
l’oggetto e il contenuto dell’email. Anche questa funzione è basata su 
tecniche avanzate di Natural Language Processing (NLP). 
Anche molte funzioni di Google Maps sono basate su AI. Un modo in cui 
l’AI viene utilizzata in Google Maps è per migliorare l’accuratezza delle 
mappe stesse. Per esempio, gli algoritmi di AI possono analizzare imma-
gini satellitari e foto a livello di strada per identificare e etichettare carat-
teristiche come edifici, strade e punti di riferimento. Ciò può contribuire 
a garantire che le mappe siano aggiornate e accurate e che riflettano 
l’ambiente reale. L’AI viene anche utilizzata per migliorare le funzionalità 
di Google Maps. Per esempio, l’app può utilizzare algoritmi di machine le-
arning per prevedere i modelli di traffico e suggerire i migliori percorsi per 
gli utenti in base alle condizioni del traffico attuali. Può anche utilizzare l’AI 
per fornire raccomandazioni personalizzate per luoghi da visitare e cose 
da fare in base alla posizione dell’utente e alla cronologia delle ricerche.

Facebook ha una funzione che utilizza l’intelligenza artificiale per rilevare 
e gestire i post di utenti che potrebbero essere a rischio di suicidio. La 
funzione si basa su un algoritmo di machine learning che analizza i post 
degli utenti alla ricerca di parole chiave e frasi che potrebbero indicare 
un rischio di suicidio. Se il sistema rileva un post che potrebbe essere a 
rischio, viene inviato un avviso a un team di esperti in salute mentale 
che valuta il post e, se necessario, contatta l’utente per offrire supporto 
e consigli.

Molte piattaforme, tra cui Amazon, Netflix e Spotify, utilizzano sofisticati si-
stemi di AI, in particolare il Deep Learning, per analizzare il comportamento 
di ascolto dei suoi utenti e fornire loro raccomandazioni personalizzate di 
prodotti da acquistare, serie TV, brani e playlist che potrebbero essere di 
loro interesse. Tramite questi algoritmi, le piattaforme analizzano i dati di 
acquisto/visione/ascolto degli utenti per comprendere quali elementi (ar-
ticoli, venditori, generi di film, attori, trame, generi musicali, artisti, album) 
tendono a essere più apprezzati. Per fornire raccomandazioni persona-
lizzate, vengono usati anche i feedback e le valutazioni degli utenti. Per 
esempio, su Spotify, se un utente dà una valutazione positiva a un brano o 
aggiunge un brano a una playlist personale, il sistema potrebbe utilizzare 
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questa informazione per suggerire altri brani simili a utenti con caratteri-
stiche simili.
Encore, che prima si chiamava Shazam, è un’applicazione che permette di 
comprendere quale brano musicale si sta ascoltando registrandone po-
chi secondi. L’applicazione utilizza algoritmi di machine learning che sono 
stati addestrati su un gran numero di esempi di segnali audio e di meta-
dati associati a questi elementi audio. Grazie a questo addestramento, gli 
algoritmi di Shazam sono in grado di riconoscere caratteristiche specifi-
che del segnale audio che sono tipiche di un brano musicale o di un altro 
elemento audio, e quindi di individuare le corrispondenze con gli elementi 
presenti nel suo database. 

Anche gli assistenti virtuali degli smartphone, per esempio Siri o Google 
Assistant, sono basati sull’intelligenza artificiale. Utilizzano tecnologie di 
elaborazione del linguaggio naturale, machine learning e altre tecniche 
di intelligenza artificiale per comprendere e rispondere alle richieste degli 
utenti in modo naturale, utilizzando la voce.

Le funzioni di riconoscimento facciale degli smartphone utilizzano la foto-
camera del dispositivo per acquisire un’immagine o un video della faccia 
dell’utente e utilizzano tecniche di intelligenza artificiale, in particolare l’ap-
prendimento automatico, per analizzare queste immagini e riconoscere 
i tratti distintivi della faccia dell’utente. Per fare ciò, le funzioni di ricono-
scimento facciale utilizzano algoritmi di machine learning che sono stati 
addestrati su un gran numero di immagini di volti umani e sui metadati 
associati a queste immagini. Grazie a questo addestramento, gli algorit-
mi sono in grado di riconoscere tratti distintivi come il contorno del viso, 
la posizione degli occhi, del naso e della bocca, e le distanze tra questi 
elementi. In questo modo, le funzioni di riconoscimento facciale possono 
determinare con una certa precisione se una persona presente nell’im-
magine è l’utente del dispositivo o un’altra persona. Una volta che la faccia 
dell’utente viene riconosciuta, il dispositivo può sbloccarsi o eseguire altre 
azioni specifiche impostate dall’utente.

Moltissime funzioni della guida degli aerei sono basate sull’intelligenza arti-
ficiale, che in questo caso agisce a supporto del lavoro dei piloti. Per esem-
pio, alcuni sistemi di volo utilizzano l’intelligenza artificiale per raccogliere e 
analizzare dati in tempo reale da diversi sensori a bordo dell’aereo e fornire 
informazioni utili ai piloti, come avvisi di collisione o di condizioni mete-
orologiche avverse. Inoltre, alcuni sistemi di navigazione aerea utilizzano 
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l’intelligenza artificiale per ottimizzare i percorsi di volo in base a diverse 
variabili, come il traffico aereo, le condizioni meteorologiche e i requisiti di 
carburante.

Infine, le Tesla che sono dotate di guida autonoma utilizzano diverse tec-
nologie di intelligenza artificiale per rilevare e interpretare gli elementi del 
loro ambiente circostante e prendere decisioni su come muoversi. Que-
ste tecnologie includono sensori a ultrasuoni, radar e telecamere a bordo 
del veicolo, che vengono utilizzati per raccogliere dati sulla strada, gli altri 
veicoli, i pedoni e altri elementi presenti nel loro ambiente di guida. Inoltre, 
le Tesla utilizzano algoritmi di machine learning basati sui dati raccolti da 
questi sensori per identificare modelli e tendenze nel traffico e prendere 
decisioni sulla base di queste informazioni. Per esempio, gli algoritmi pos-
sono utilizzare i dati sulla posizione e la velocità degli altri veicoli per deter-
minare il momento migliore per cambiare corsia o per prendere un’uscita, 
o per evitare ostacoli imprevisti come pedoni che attraversano la strada. 

Per orientarci meglio nelle prossime lezioni, è bene chiarire qual è la dif-
ferenza tra i concetti di Intelligenza Artificiale, Machine Learning e Deep  
Learning. Per comprendere come si relazionano tra di loro questi ambiti, è 
spesso utilizzata la metafora della matrioska. 
•	 Con il termine Intelligenza Artificiale, ci riferiamo a sistemi in grado di rea

lizzare compiti che normalmente richiedono intelligenza umana.
•	 Il Machine Learning è una branca dell’AI, che si riferisce invece a siste-

mi in grado di imparare senza essere esplicitamente programmati. Il 
sistema impara dai dati utilizzando tecniche di natura statistica, dalla 
regressione lineare a tecniche molto più complesse, come, appunto, il 
Deep Learning. L’apprendimento da parte di algoritmi di Machine Lear-
ning può essere supervisionato o non supervisionato. Nell’apprendimen-
to supervisionato viene fornito all’algoritmo un insieme di dati di training, 
che includono esempi di input e il rispettivo output desiderato (ovve-
ro dati classificati, per esempio immagini di frutta e il nome della frut-
ta rappresentata in ciascuna immagine). L’algoritmo utilizza questi dati 
per “imparare” ad associare gli input agli output desiderati (ovvero, per 
esempio, classificare l’immagine di una mela come mela). Una volta che 
l’algoritmo è stato addestrato, può essere testato su un nuovo insieme di 
dati, noto come set di test (anche in questo caso si tratta di dati già clas-
sificati), per vedere come si comporta su nuovi input. L’apprendimento 
non supervisionato è una forma di apprendimento automatizzato in cui 
un algoritmo di machine learning viene addestrato su un insieme di dati 
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senza alcun output etichettato. L’obiettivo è quello di far sì che l’algorit-
mo scopra automaticamente le strutture e le relazioni presenti nei dati. 
In genere, l’apprendimento non supervisionato viene utilizzato per esplo-
rare i dati e scoprire eventuali pattern o relazioni nascoste. 

•	 Il Deep Learning si basa su una struttura logica molto simile a quella del 
cervello umano: gli artificial neural network. Negli artificial neural network, 
abbiamo uno strato di input, rappresentato dai dati in entrata, uno strato 
di output, rappresentato dai dati in uscita, e degli strati intermedi, i co-
siddetti strati nascosti. Più strati nascosti ci sono, più profonda (deep) è 
la rete. Ogni strato della rete neurale profonda può essere considerato 
come una rappresentazione sempre più complessa e raffinata dei dati, 
dove ciascuno strato successivo estrae informazioni più dettagliate e 
specifiche dai dati di ingresso.

La differenza tra gli algoritmi di Deep Learning e gli algoritmi di Machine 
Learning tradizionali, è che gli algoritmi di Deep Learning richiedono un in-
tervento umano di gran lunga inferiore. Vediamo l’esempio del riconosci-
mento di un segnale stradale di stop da parte di una macchina Tesla. Se 
viene usato un algoritmo tradizionale di Machine Learning, un operatore 
(verosimilmente un ingegnere informatico) selezionerebbe manualmen-
te le caratteristiche delle immagini, e le classificherebbe, verificherebbe 
l’output e modificherebbe l’algoritmo di conseguenza. Diversamente, un 
algoritmo di Deep Learning estrarrebbe automaticamente le caratteristi-
che del segnale di stop che ne permettono il riconoscimento, e impare-
rebbe dai propri errori.
Per funzionare bene, un algoritmo di Deep Learning richiede una grande 
quantità di dati.
Alcune funzioni dell’AI, come la computer vision o il Natural Language Pro-
cessing, di cui parleremo nelle prossime lezioni, possono basarsi su tecni-
che di Intelligenza Artificiale semplice, o possono utilizzare Machine Lear-
ning tradizionale, Deep Learning o più di una tecnica insieme.  



3  LE FUNZIONI E GLI USI 
DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE  
PER LA SALUTE
Alberto E. Tozzi

Sebbene molte applicazioni di intelligenza artificiale per la medicina siano 
ancora potenziali, è ben chiara la prospettiva d’uso di questa tecnologia che 
a lungo termine potrebbe modificare radicalmente l’approccio alla medici-
na. Perché questo avvenga, piuttosto che considerare l’intelligenza artificiale 
come un’alternativa alle evidenze scientifiche basate sugli studi sperimen-
tali, bisognerà considerare l’integrazione tra i due approcci in modo da trar-
re il massimo vantaggio e un elevato impatto sulla qualità delle cure.

Uno degli usi più comuni dell’intelligenza artificiale è l’elaborazione di pre-
dizioni. Tra i tanti esempi, vi è la possibilità di sviluppare applicazioni che 
sono in grado di predire in anticipo il volume di pazienti che si presente-
ranno in Pronto Soccorso, consentendo una programmazione delle atti-
vità e del personale necessario. Se questi algoritmi sono continuamente 
aggiornati e i dati per l’addestramento dell’algoritmo includono anche va-
riabili ambientali che possono condizionare l’afflusso dei pazienti come le 
condizioni metereologiche o il calendario scolastico, essi possono fornire 
predizioni molto più accurate dei modelli statistici basati su serie storiche 
che non possono essere tarati per situazioni emergenti come le epidemie. 
Algoritmi opportunamente addestrati, inoltre, possono essere utilizzati per 
predire quale sarà il rischio di sviluppare complicazioni dei pazienti che 
si presentano in Pronto Soccorso e decidere la loro gestione, incluso l’e-
ventuale ricovero e il reparto di destinazione. Un certo numero di studi si 
è concentrato sullo sviluppo di strumenti predittivi per la riammissione in 
ospedale dopo il ricovero. L’interesse è ovviamente per i rischi del paziente, 
visto che il paziente che rientra in ospedale dopo un ricovero ha un elevato 
rischio di complicazioni, e per le spese associate dato che le riammissioni 
vengono penalizzate nella maggior parte dei sistemi sanitari.

Introduzione all’intelligenza artificiale in medicina per il personale sanitario
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Tuttavia, una delle applicazioni predittive più interessanti, riguarda gli 
eventi gravi e potenzialmente fatali e la prognosi. L’anticipazione del de-
corso di una patologia consente di mettere in atto strategie preventive 
che possono evitare l’occorrenza di questi episodi e di comunicare effi-
cacemente con il paziente. Prendiamo l’esempio dei pazienti in terapia 
intensiva che possono sviluppare improvvisamente un arresto cardiaco 
o un’insufficienza renale acuta. Diversi studi hanno ormai dimostrato che 
è possibile addestrare algoritmi con i dati che vengono continuamente 
generati dai monitor in terapia intensiva per il monitoraggio dei segni vi-
tali. Paradossalmente questi dati vengono utilizzati in massima parte per 
consentire agli operatori sanitari di controllare i parametri vitali a colpo 
d’occhio, ma difficilmente vengono considerati nel loro insieme. Quanto 
alla predizione della prognosi, questo aspetto è particolarmente rilevante 
nelle malattie oncologiche nelle quali un’immagine diagnostica può for-
nire informazioni a questo riguardo a complemento oppure addirittura in 
luogo di altre procedure invasive.

Un’applicazione promettente dell’intelligenza artificiale riguarda lo sviluppo di 
farmaci e vaccini. In questa figura le fasi di identificazione delle componenti 
candidate nel processo di sviluppo di un vaccino contro SARS-CoV2 sono as-
sistite dall’intelligenza artificiale.

Lv H, et al. Brief Bioinform 2021;22:bbab320

Un’ulteriore applicazione degli algoritmi di intelligenza artificiale riguarda 
l’interpretazione del linguaggio naturale come testo libero oppure del par-
lato. Siamo più abituati a queste applicazioni che vengono utilizzate anche 
in campi diversi dalla medicina, ma possiamo utilizzarle per interpretare 
più precisamente i testi liberi annotati nell’anamnesi dei pazienti. In alcu-
ni studi che hanno retrospettivamente rivisto le anamnesi annotate nelle 
cartelle cliniche sono state identificate alcune diagnosi, come quelle di 
asma bronchiale o di allergia, che non erano state altrimenti intercettate. 
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La capacità di gestire pattern complessi apre la possibilità che l’intelligen-
za artificiale sia di supporto alla comprensione dei meccanismi fisiopato-
logici delle malattie e a una classificazione di esse molto più precisa. 
Se pensiamo alla complessità dei sistemi biologici, la possibilità di iden-
tificare e classificare pattern complessi è un importante impulso per una 
migliore gestione delle malattie complesse. Per esempio, il diabete mellito 
di tipo 2 può ormai essere classificato in diverse sotto-categorie attraver-
so l’intelligenza artificiale e godere di una predizione più accurata della 
prognosi e dell’identificazione di terapie con più elevati margini di efficacia. 
Si tratta dei paradigmi alla base della medicina di precisione.

La parte probabilmente più esplorata nelle attività di ricerca e sviluppo è 
l’applicazione dell’intelligenza artificiale per l’interpretazione delle imma-
gini diagnostiche. Queste ultime possono racchiudere una quantità di in-
formazioni che a occhio nudo non sono riconoscibili e che rappresentano 
una complessità utile agli scopi più popolari sopra descritti: la diagnosi e la 
classificazione delle malattie e la predizione della prognosi. 
Uno degli esempi di applicazione degli strumenti di intelligenza artificiale 
riguarda l’accurata classificazione delle lesioni cutanee che potrebbero 
essere un melanoma. È noto che migliorando progressivamente l’adde-
stramento di un algoritmo per il riconoscimento di lesioni cutanee maligne 
è possibile ottenere un’accuratezza nel riconoscimento di melanoma su-
periore a quella di un esperto dermatologo. La capacità di discriminazione 
e classificazione delle immagini è alla base di una interessante applicazio-
ne recentemente disponibile: Face2Gene. 
L’idea è quella di fornire supporto alla corretta identificazione di malat-
tie sindromiche su base genetica e quindi riconoscere automaticamente 
il genotipo associato a un fenotipo. È stato sviluppato un algoritmo sul-
la base della facies di alcune malattie genetiche classificate durante un 
percorso clinico che comprende l’analisi genetica. Questo algoritmo viene 
messo a disposizione su un servizio in cloud che può essere interrogato 
attraverso lo smartphone. Il medico può inviare una fotografia del viso del 
paziente e ricevere dal sistema la probabilità che il paziente sia affetto da 
una di diverse malattie genetiche. Uno strumento simile a disposizione dei 
servizi di medicina e pediatria generale che non hanno l’esperienza e la 
capacità diagnostica di un Centro di riferimento, ha il potenziale di indiriz-
zare rapidamente il paziente al percorso clinico più appropriato.
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Alcune specialità mediche come la cardiologia offrono numerose possibilità 
di applicazione dell’intelligenza artificiale. In figura sono evidenziata alcune 
applicazioni pratiche specialistiche a diversi livelli.

Interventi operativi Elettrofisiologia Diagnostica per immagini 

Analisi delle forme d'onda 
durante coronarografia 
assistita da intelligenza 
artificiale

Un algoritmo che analizza 
il tracciato ECG misurato 
da uno smartwatch 
rappresenta un modo 
economico e non invasivo 
per la sorveglianza della 
fibrillazione atriale a 
lungo termine 
deformazione 

Un algoritmo di deep 
learning per l'analisi della 
risonanza magnetica 
cardiologica consente di 
effettuare la 
segmentazione e l'analisi 
della motilità miocardica 
e della deformazione 

de Marvao A, et al. Heart 2020;106:399-400

Un capitolo di questa pubblicazione è dedicato all’interpretazione delle im-
magini diagnostiche proprio perché si tratta di uno degli ambiti più svilup-
pati dell’intelligenza artificiale in medicina. Esami come la risonanza ma-
gnetica nucleare o la tomografia assiale computerizzata possono essere 
analizzati finemente estraendo alcune caratteristiche come la densità e 
la scala di colore, la definizione di particolari aree opportunamente seg-
mentate, la trama e così via, ovvero gli elementi alla base della radiomica. 
Algoritmi opportunamente addestrati possono consentire di riconoscere 
una frattura ossea oppure un focolaio polmonare in modo automatico 
o classificare un tumore e associarlo a una specifica prognosi. Un simile 
supporto alla diagnosi potrebbe avere un impatto importante sui volumi e 
i tempi di lavoro del personale impiegato in radiologia. 

Anche i suoni che vengono usati in semeiotica, come pattern complessi, 
possono beneficiare di algoritmi di intelligenza artificiale. Per esempio, è 
possibile addestrare algoritmi in grado di riconoscere e classificare i soffi 
cardiaci. Queste informazioni possono essere integrate ad altri dati, come 
quelli derivanti dall’elettrocardiogramma, e consentire un approccio alla 
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diagnosi che può essere decentralizzato oppure a supporto della decisio-
ne clinica del medico con esperienza insufficiente. Peraltro, l’intelligenza 
artificiale può essere applicata all’interpretazione dell’elettrocardiogram-
ma. È possibile infatti addestrare algoritmi che diventano preziosi ausili a 
disposizione del medico e del cardiologo. Oggi esistono numerosi dispo-
sitivi che interpretano automaticamente l’elettrocardiogramma e sugge-
riscono la diagnosi; alcuni di essi sono perfino disponibili come dispositivi 
commerciali. Lo stesso principio può essere applicato alla classificazione 
dei suoni registrati durante l’ascoltazione polmonare per un migliore in-
quadramento della diagnosi. Infine, la capacità di discriminazione degli 
algoritmi di intelligenza artificiale ha aperto la prospettiva di classificare e 
riconoscere biomarker vocali. La variazione del timbro vocale viene infatti 
studiata come un marker di alcune malattie neurologiche.

Naturalmente questi esempi sono solo in parte rappresentativi delle possi-
bili applicazioni consentite dall’intelligenza artificiale. La sfida che ci atten-
de sarà trovare la formula più adatta perché il medico e il paziente siano 
supportati da essa per un miglioramento della qualità delle cure.
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4  QUALI E QUANTI DATI SERVONO
Alberto E. Tozzi

La disponibilità di dati è naturalmente essenziale per la realizzazione di 
qualunque strumento di intelligenza artificiale. Rispetto all’analisi statisti-
ca tradizionale nella quale i dati vengono raccolti per scopi precisi alla 
luce di una ipotesi di studio, con l’uso dell’intelligenza artificiale esiste la 
possibilità di analizzare i cosiddetti real world data. Questi ultimi sono dati 
routinariamente raccolti per scopi diversi e nella loro complessità possono 
essere analizzati per far emergere pattern non altrimenti visibili. Nel campo 
dell’intelligenza artificiale si parla spesso di big data. Le caratteristiche di 
questi ultimi non riguardano soltanto la quantità dei dati ma anche altre 
caratteristiche che spesso vengono richiamate con 5 parole chiave:
•	 Volume, come abbiamo accennato la quantità dei dati è essenziale per 

garantire una certa precisione nei risultati elaborati dagli algoritmi di in-
telligenza artificiale;

•	 Velocità, i big data sono dati rapidamente disponibili e possibilmente 
rappresentano il paziente in tempo reale come accade con i dati di te-
lemonitoraggio;

•	 Valore, i dati devono rappresentare una conoscenza utile allo scopo che 
l’algoritmo da sviluppare si prefigge;

•	 Varietà, è essenziale che i big data rappresentino l’eterogeneità dei casi 
che si verificano nella realtà anche raccogliendo informazioni da diverse 
sorgenti;

•	 Veridicità, ovviamente i dati devono essere fedeli al paziente o alla realtà 
dei casi che rappresentano. 

Dato che il concetto elementare nello sviluppo di algoritmi è che essi de-
vono essere “allenati” con esempi diversi, l’esame di un caso che non trovi 
corrispondenza nei dati utilizzati nel training potrà produrre un errore.
Alla luce di queste osservazioni è chiaro che la sfida principale per garan-
tire un rifornimento adeguato di dati agli algoritmi di intelligenza artificiale 
risiede nel soddisfare contemporaneamente tutti questi requisiti. Quan-
do questo accade, l’accuratezza degli strumenti di intelligenza artificia-

Introduzione all’intelligenza artificiale in medicina per il personale sanitario
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le nell’eseguire il compito che è stato loro preposto è massima. Grandi 
volumi di dati, per giunta in tempo reale e rappresentativi di varie realtà 
cliniche, indicano la necessità di combinare i dati provenienti da diverse 
istituzioni e da diverse sorgenti. Viviamo oggi solo l’infanzia dell’applicazio-
ne dell’intelligenza artificiale alla medicina e la maggior parte delle pubbli-
cazioni scientifiche disponibili riguarda algoritmi basati su piccole quantità 
di dati, che spesso fanno riferimento a un solo Centro clinico. In particolare, 
per le soluzioni di intelligenza artificiale complesse, come quelle per il trat-
tamento delle immagini diagnostiche basate sul Deep Learning, è ormai 
noto che all’aumentare del volume dei dati disponibili corrisponde una 
maggiore accuratezza, senza che vi sia un plateau. Idealmente, quindi, un 
algoritmo di intelligenza artificiale che potesse essere addestrato su tutto 
l’universo dei dati disponibili avrebbe un’accuratezza massima.

Numerose sono le dimensioni che corrispondono a svariate sorgenti e moda-
lità di dati che possono concorrere alla creazione di strumenti di intelligenza 
artificiale per il miglioramento della qualità delle cure.

Topol EJ. Nat Med 2019;25:44-56

La necessità di combinare dati che provengono da sorgenti diverse pone 
numerosi problemi. Le modalità con le quali i dati vengono raccolti per 
scopi clinici dipendono dagli strumenti utilizzati ma anche dalle circostan-
ze locali. I dati riguardo i pazienti con cardiopatia ischemica raccolti in 
un ospedale specializzato degli USA e in un ospedale di provincia italiano 
saranno condizionati dalle procedure vigenti e dagli strumenti elettronici 
utilizzati per raccogliere i dati stessi. In questo esempio avremo probabil-
mente anche una selezione di casi con diverso profilo di gravità della qua-
le bisognerà tenere conto. 
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Dati di diversa provenienza sullo stesso argomento, inoltre, non avranno 
necessariamente lo stesso formato, la stessa struttura e le stesse codifi-
che. La grande discussione sull’interoperabilità dei dati si riferisce proprio 
alla necessità di trovare una metodologia per combinare dati provenienti 
da sorgenti diverse.

L’ulteriore difficoltà nella gestione dei dati per l’intelligenza artificiale ri-
guarda i problemi normativi che pongono grandi limiti alla condivisione 
come si dirà più in dettaglio allo scopo di preservare la privacy del pa-
ziente. Infatti, non è sufficiente anonimizzare i dati raccolti dal paziente per 
preservare la privacy soprattutto perché l’insieme di dati da esso genera-
to potrebbe essere ricondotta alla sua identità proprio attraverso proce-
dure di intelligenza artificiale. Esiste anche un filone di ricerca che studia 
la possibilità di utilizzare dati sintetici, dati che hanno le stesse proprietà 
statistiche di quelli originali, per ovviare ai problemi di conservazione della 
privacy del paziente.

Se i dati utilizzati per l’addestramento degli algoritmi devono rappresentare 
l’eterogeneità dei casi, è facilmente comprensibile che una selezione degli 
stessi possa provocare pesanti distorsioni nel funzionamento delle applica-
zioni di intelligenza artificiale. Per esempio, nonostante gli strumenti per la 
navigazione assistita che utilizziamo quotidianamente siano addestrati su un 
volume di dati gigantesco, a tutti sarà capitato di seguire indicazioni strada-
li che si sono poi manifestate errate. Almeno in parte, questo può essere do-
vuto alla mancanza di dati che riguardano quel particolare percorso.

Molto spesso, per agevolare lo sviluppo di algoritmi di intelligenza artificia-
le, si fa uso di database aperti e anonimi che vengono alimentati periodi-
camente, come accade per le immagini diagnostiche. Questa possibilità 
risolve i problemi regolatori di condivisione dei dati e di omogeneità, ma 
difficilmente potrà soddisfare le caratteristiche utili come il volume e la ve-
locità. La sfida per combinare dati da numerosi Centri clinici è quindi uno 
degli obiettivi principali per garantire lo sviluppo di algoritmi accurati che 
possano essere utilizzati nella pratica clinica. Anche per questo motivo, il 
concetto di database centralizzato per gli studi multicentrici tende ad es-
sere superato per lasciare posto ad altre soluzioni tecniche. Una di quelle 
più interessanti riguarda la realizzazione di algoritmi basati su federated 
learning. Con questo approccio, gli algoritmi di intelligenza artificiale ven-
gono sviluppati combinando in un modello federato gli algoritmi sviluppati 
localmente senza condividere i dati originali.
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Nell’immagine è rappresentata l’evoluzione dal modello classico di condivi-
sione dei dati in un database centralizzato, a soluzioni decentralizzate come 
il federated learning che non prevedono la condivisione dei dati ma dei soli 
algoritmi sviluppati a livello locale.

Rajpurkar P. et al. Nat Med 2022;28:31-38

D’altra parte il concetto di “Varietà” apre a numerose sorgenti informative 
che normalmente non vengono considerate negli studi clinici e che pos-
sono essere invece utilizzate nello sviluppo di applicazioni per l’intelligenza 
artificiale. Per esempio, i dati generati dagli strumenti di monitoraggio con-
tinuo del paziente in terapia intensiva non vengono normalmente analiz-
zati negli studi clinici tradizionali ma vengono usati solo per la gestione al 
letto del malato. Le informazioni generate dagli smartwatch, pur con una 
serie di limitazioni, possono dare un importante contributo allo sviluppo di 
algoritmi alla luce dei dati raccolti su lunghi periodi di tempo. Perfino il rit-
mo con il quale l’individuo consulta le applicazioni elettroniche sul proprio 
telefonino può rappresentare un dato utile per sviluppare algoritmi predit-
tivi sullo stato neuropsicologico del paziente.
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Attualmente il dominio dei dati (real world data) per l’intelligenza artificiale 
si estende dai dati clinici inclusi nella cartella clinica elettronica e nei data-
base per le immagini diagnostiche ai dispositivi indossabili, ai dati raccolti 
direttamente dal paziente (patient reported outcomes), alle prescrizioni 
mediche, ai dati amministrativi e perfino a quelli derivati da social networks.  
Il focus sulle scienze -omiche ha permesso di estendere quindi questo 
concetto ben oltre il genoma per abbracciare altre dimensioni digitali che 
sono specifiche per il paziente e che possono contribuire alla realizzazione 
della medicina di precisione.
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5  L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE  
PER LA DIAGNOSI
Caterina Rizzo

Lo sviluppo di Convolutional Neural Networks (CNNs) ha rivoluzionato l’ela-
borazione delle immagini portando a un grande sviluppo della computer 
vision con applicazioni in moltissimi ambiti, uno tra tutti quello delle auto-
mobili a guida automatica.
La quantità di dati, in questo caso immagini, necessaria per un efficace 
addestramento di un algoritmo di intelligenza artificiale basato su CNN, 
è estremamente elevata. Per fare un esempio, il database open source, 
ovvero a disposizione gratuitamente per usi non commerciali, ImageNet 
contiene 14 milioni di immagini classificate in 20.000 categorie. ImageNet 
viene utilizzato come gold-standard per testare diverse tipologie di CNNs, 
e con questo obiettivo viene anche organizzata una competizione annua-
le (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) che mostra un 
rapidissimo incremento dell’accuratezza nella classificazione di immagini 
parallelamente allo sviluppo delle reti convolutive.

Il principio di open source, molto diffuso nell’ambito informatico, è più dif-
ficilmente applicabile nell’ambito sanitario, a causa di maggiori difficoltà 
nella condivisione dei dati; esistono però esempi virtuosi come quello di 
Stanford, che condivide in modalità open source diversi datasets di im-
magini radiologiche. 
Pur non avendo a disposizione una quantità di dati grande come quella di 
ImageNet, è possibile addestrare le CNN sfruttando le tecniche di Transfer 
Learning, che permette di mantenere l’addestramento di alcuni strati della 
CNN e riaddestrare unicamente alcuni strati e non l’intera rete sul nuovo 
dataset di immagini, permettendo un risparmio computazionale notevo-
le e riducendo il numero di immagini necessarie per ottenere un adde-
stramento efficace. Per ovviare alle problematiche di condivisione dei dati, 
particolarmente rilevanti nell’ambito sanitario, il Federated Learning risulta 
essere estremamente promettente. 

Introduzione all’intelligenza artificiale in medicina per il personale sanitario
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Il Federated Learning permette un addestramento decentralizzato, por-
tando alla creazione di un modello globale condiviso e lasciando i dati dei 
singoli Centri a livello locale. 

Le immagini prodotte in ambito sanitario sono moltissime, in particolare in 
alcuni settori come la radiologia, l’anatomia patologica e la dermatologia. 

Casi di studio su intelligenza artificiale e immagini radiologiche, 
dermatologiche e anatomopatologiche

Melanoma 
Nel 2017 su Nature è stato pubblicato uno “storico” articolo (Esteva A, 2017) 
che utilizza un dataset di circa 130.000 immagini per classificare le imma-
gini dermatologiche. La performance del CNN nel classificare il melanoma 
è stata confrontata con un board di 21 dermatologi e la capacità di rico-
noscere il melanoma da parte dell’intelligenza artificiale è comparabile a 
quella del board di dermatologi. L’approccio intelligenza artificiale vs der-
matologi è stato superato a fronte di una collaborazione che si dimostra 
maggiormente efficace.
Sarebbe necessario utilizzare dataset con dati clinici reali che rispecchino 
la prevalenza di melanoma nella popolazione per poterlo utilizzare in pri-
mary care (Jones OT, 2022).
Il dataset utilizzato per la classificazione delle immagini dermatologiche 
non contiene un numero sufficiente di differenti carnagioni (ethnicity bias). 
Questa tipologia di bias è presente anche in differenti contesti, un esempio 
è rappresentato da un algoritmo usato negli USA per predire il rischio di 
commettere crimini che identifica le persone di colore come ad alto rischio. 
Il problema principale è rappresentato dal fatto che gli eventuali bias nel 
database usato per l’addestramento vengono propagati e amplificati.
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Nonostante questi bias e altri limiti, esistono diverse startup e società pri-
vate che operano nell’ambito della diagnostica dei tumori della cute tra-
mite intelligenza artificiale. Molte di queste sono disponibili al diretto utilizzo 
dei pazienti, nonostante non tutte abbiano completato l’iter di validazione 
e approvazione da parte degli enti regolatori.

Radiomica
La diagnostica per immagini già da tempo utilizza strumenti di Radiomica 
per l’analisi delle immagini, in passato questi sistemi erano basati principal-
mente sul Machine Learning, allo stato attuale il Deep Learning, soprattutto 
tramite CNN, è maggiormente diffuso.
La Radiomica permette di estrarre informazioni quantitative dalle immagini 
radiologiche in modo automatizzato e riproducibile (Lambin P, 2012).
La segmentazione delle immagini, permettendo di identificare delle regioni di 
interesse nelle immagini radiologiche, potrebbe, se inserita adeguatamente 
nel workflow del radiologo, accelerare e semplificare l’analisi delle immagini.
Una delle difficoltà principali che emerge nell’addestramento di modelli di 
intelligenza artificiale supervisionati è la necessità di annotare in modo ac-
curato le immagini utilizzate (data labeling). Le immagini radiologiche devo-
no essere annotate da personale esperto e gli errori commessi nel labeling 
dei dati si propagano negli algoritmi di intelligenza artificiale addestrati su 
quei dati. In altri ambiti, pur essendo necessario un labeling accurato, que-
sto può essere fatto da chiunque ed esistono piattaforme di crowdsourcing, 
il livello di expertise richiesto è differente in base alla tipologia di immagine.

La radiologia è un’importante applicazione dell’intelligenza artificiale nella 
diagnostica. La radiomica, il cui processo è qui rappresentato, permette di 
estrarre maggiori informazioni quantitative dalle immagini radiologiche.

www.ieo.it
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Radiogenomica per i tumori cerebrali
I tumori cerebrali per la loro grande eterogeneità e soprattutto per l’im-
portanza delle caratteristiche molecolari del tumore, determinanti per dia-
gnosi, prognosi e terapia, sono particolarmente adatti come esempio di 
utilizzo della radiogenomica.
La radiogenomica permette di associare la mutazione di un gene all’e-
spressione di un differente fenotipo nelle immagini radiologiche. Nel caso 
specifico grazie alla radiogenomica è possibile identificare il sottotipo mo-
lecolare del tumore cerebrale direttamente dalle immagini di RM, senza 
dover ricorrere alla biopsia (Jena B, 2022).

Esistono altri esempi di immagini che possono essere usate per addestra-
re algoritmi di intelligenza artificiale per supportare la diagnosi.
FACE2GENE utilizza le immagini fotografiche del volto per supportare la 
diagnosi di sindromi congenite rare. 

Il timore condiviso da alcuni specialisti dell’ambito sanitario è quello che 
l’intelligenza artificiale possa rimpiazzare le attività del professionista sani-
tario e l’approccio di alcuni studi scientifici impostati come comparazio-
ne delle capacità diagnostiche dell’intelligenza artificiale con quelle dello 
specialista tende a favorire il diffondersi di questo timore. La direzione at-
tuale è quella di una collaborazione tra intelligenza artificiale e specialista, 
che si dimostra maggiormente efficace per esempio nella diagnosi dei 
tumori della cute (Tschandl P, 2020).
Il ruolo dei professionisti sanitari è fondamentale in ogni fase di sviluppo 
degli algoritmi di intelligenza artificiale, l’assenza di un domain expert può 
portare alla creazione di algoritmi con evidenti bias. 
Inoltre, il ruolo del personale sanitario affiancato a figure tecniche è fonda-
mentale per il passaggio dalla ricerca all’integrazione di questi strumenti 
nella pratica clinica.
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6  L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE  
PER LA PROGNOSI
Caterina Rizzo

La prognosi viene definita come la previsione sul decorso e l’esito di un 
determinato quadro clinico. I modelli prognostici stimano la probabilità di 
sviluppare uno specifico outcome di salute in un determinato periodo di 
tempo. 
Esistono molti modelli prognostici basati su metodi statistici tradiziona-
li, principalmente la regressione lineare. Un esempio è rappresentato dal 
Charlson Comorbidity Index (CCI), che calcola la mortalità a 10 anni in base 
alle comorbidità del paziente. Uno score molto utilizzato per la prognosi a 
lungo termine è il Framingham Risk Score, che predice il rischio individuale 
di sviluppare una patologia cardiovascolare nei successivi 10 anni in base a:
•	 età;
•	 sesso;
•	 colesterolo totale;
•	 HDL;
•	 pressione sistolica;
•	 trattamento con anti-ipertensivi.

Questi modelli prognostici non basati su intelligenza artificiale prendono 
in considerazione un numero limitato di variabili, solitamente si tratta di 
caratteristiche demografiche e laboratoristiche che sono fattori di rischio 
noti nella letteratura. Uno dei vantaggi principali dei modelli prognostici 
tradizionali è l’elevato grado di interpretabilità.
I modelli basati su intelligenza artificiale apprendono direttamente dai dati 
forniti durante l’addestramento e possono prendere in considerazione 
molte variabili differenti, integrando fattori di rischio tradizionali con varia-
bili multimodali. Per esempio le immagini eco-colordoppler della carotide 
sono state integrate con i fattori di rischio tradizionali per addestrare un 
modello di intelligenza artificiale in grado di predire il rischio cardiovasco-
lare a 10 anni con un’accuratezza superiore al 90% (Jamthikar A, 2020).

Introduzione all’intelligenza artificiale in medicina per il personale sanitario



2727

L’Intelligenza Artificiale per la prognosi

Uno dei problemi principali dei modelli basati sull’intelligenza artificiale 
risiede nell’interpretazione del modello stesso, che viene infatti definito 
Black Box.
Infatti, un modello prognostico potrebbe classificare un paziente come ad 
alto rischio cardiovascolare ma senza fornire indicazioni su quale fattore di 
rischio in particolare porti ad un aumento del rischio. Proprio questo limite 
di interpretabilità ha portato allo sviluppo di un’area di ricerca dedicata 
all’explainability dell’intelligenza artificiale. 

Bisogna mantenere uno spirito critico nel valutare l’opportunità di utilizzo 
dell’intelligenza artificiale nei modelli predittivi ed è opportuno porsi alcune 
domande in ogni fase di sviluppo a partire dalla fase di ideazione e con-
cettualizzazione, prima ancora di pensare a dati e modelli. 
Ad alcune di queste domande dovrebbe rispondere il professionista sani-
tario, soprattutto per ciò che riguarda l’introduzione del modello di intelli-
genza artificiale nel workflow clinico.

Come valutare criticamente i modelli di previsione basati sull’intelligenza arti-
ficiale per la medicina cardiovascolare.

van Smeden M, et al. Eur Heart J 2022;43:2921-2930

Restando nel contesto delle patologie croniche, sicuramente l’oncologia 
merita un breve approfondimento. Nell’ambito oncologico la conoscen-
za della prognosi riveste un ruolo fondamentale nel guidare le scelte te-
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rapeutiche, per questo motivo da tempo vengono utilizzate le curve di 
sopravvivenza di Kaplan Meier, che tramite un approccio probabilistico 
stimano l’overall survival confrontando pazienti con caratteristiche o trat-
tamenti differenti.
Ipotizzando di integrare i dati radiomici e genomici dei pazienti oncologici, 
è possibile avvicinarsi a un approccio personalizzato, creando dei modelli 
prognostici basati sulle caratteristiche individuali e non su modelli proba-
bilistici di popolazione.

Dopo aver esaminato alcuni esempi di utilizzo dell’intelligenza artificiale 
per stabilire la prognosi delle malattie croniche, ci soffermiamo ad analiz-
zare come possono essere utili in un contesto differente: in acuto e soprat-
tutto nella terapia intensiva. La grande quantità di dati generati in terapia 
intensiva, molti dei quali provenienti da un monitoraggio real-time dei pa-
rametri vitali, non vengono sfruttati al massimo delle loro potenzialità e per 
questo l’intelligenza artificiale potrebbe giocare un ruolo importante. Nel 
contesto della terapia intensiva, la prognosi del paziente è estremamente 
rilevante per guidare le scelte, sia quelle effettuate sul singolo individuo 
(per es. iniziare una ventilazione invasiva), sia quelle relative alla pianifica-
zione dei processi (per es. scegliere i pazienti da trasferire).

La sepsi, una disfunzione d’organo causata da una risposta disregolata 
dell’organismo a un’infezione è una frequente causa di mortalità in terapia 
intensiva. Esistono sistemi di allerta per la sepsi basati sull’intelligenza arti-
ficiale (warning systems) che prendono in considerazione parametri vitali, 
dati di laboratorio, storia clinica e terapie in atto (dalla cartella clinica elet-
tronica) per generare uno score real-time per il rischio di sepsi. Un recente 
studio dimostra una riduzione di mortalità tra i pazienti settici segnalati dal 
warning system (Adams R, 2022).
Alcuni modelli basati sull’intelligenza artificiale per l’identificazione precoce 
della sepsi sono ad alto rischio di bias, poiché introducono come variabi-
li del modello parametri inseriti nella definizione stessa di sepsi, come la 
pressione sistolica che è parte dei criteri qSOFA per la definizione di sepsi 
(Schinkel M, 2019).
Questa tipologia di bias difficilmente può essere identificata da un data 
scientist che non ha conoscenze specifiche del campo di applicazione del 
modello.

L’intelligenza artificiale rappresenta un’opportunità per elaborare modelli 
prognostici accurati che possano supportare la pianificazione dei processi 
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e aumentare l’efficienza. Il processo di revisione dei processi in base alle 
traiettorie di rischio dei pazienti ha come possibile fattore limitante la scar-
sa interpretabilità dei modelli di intelligenza artificiale e ciò può rendere 
maggiormente complessa la comprensione e accettazione da parte del 
personale sanitario di questa tecnologia.
L’integrazione da fonti di dati differenti, superando alcuni attuali limiti legati 
alla scarsa interoperabilità dei sistemi informativi, può portare all’elabo-
razione di modelli predittivi basati sull’intelligenza artificiale che aprono la 
strada verso un approccio di medicina personalizzata.
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7  L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE PER 
INTERPRETARE IL LINGUAGGIO 
NATURALE
Francesco Gesualdo

Il Natural Language Processing (NLP) è una branca dell’Intelligenza Arti-
ficiale che tratta dell’interazione tra computer e linguaggio umano (sia 
scritto, sia parlato). In sostanza, l’NLP si occupa in primis di trasformare in-
formazioni non strutturate in informazioni strutturate, e pertanto analizza-
bili. In altre parole, tramite le tecniche di NLP le parole vengono trasformate 
in numeri.

Breve storia dell’NLP 

I primi passi dell’NLP risalgono agli anni ‘50, quando, per la prima volta nella 
storia, un computer prodotto da IBM (il “computer 701”) tradusse alcune 
frasi dal russo all’inglese con una velocità impensabile per quei tempi. 
All’epoca, e nei decenni successivi, le applicazioni dell’NLP erano basata su 
un impianto di regole (“rule-based NLP”) che venivano fornite ai computer 
e sulla base delle quali i computer analizzavano il linguaggio. L’NLP basato 
sulle regole iniziò presto a mostrare i propri limiti, in particolare perché le 
regole riguardavano più la sintassi che la semantica, e per migliorare la 
semantica era necessario raggiungere un maggiore livello di granularità 
delle regole stesse. Questo significava aver bisogno di troppe regole, dif-
ficilmente maneggiabili, e che esponevano gli algoritmi alla possibilità di 
interpretazioni multiple della stessa frase.
Una svolta nella storia dell’NLP avvenne negli anni successivi, tra gli ‘80 e i 
‘90, quando si passò dalla rule-based NLP alla statistical NLP: si iniziano ad 
applicare all’interpretazione del linguaggio naturale metodi statistici e di 
Machine Learning, basati sul calcolo delle probabilità. 
Un’ulteriore propulsione alle potenzialità dell’NLP si ottenne poi nel 2000, 
quando venne creato il concetto di word embeddings, una tecnica secon-
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do la quale le parole vengono rappresentate come vettori che ne cattura-
no il significato, che sono distribuiti in uno spazio vettoriale a N dimensioni, 
e che possono essere tra di loro confrontabili.
A partire dal 2020, sono stati poi elaborati dei nuovi modelli di NLP, i tran-
sformer model, che sono basati su tecniche che mimano il funzionamento 
dell’attenzione umana, e che permettono performance nettamente supe-
riori rispetto ai modelli precedentemente disponibili. 

NLP ed healthcare 
Come descritto, l’NLP si occupa di trasformare informazioni non strutturate 
in informazioni strutturate. Per immaginare le potenzialità di questo tipo 
di analisi applicato all’ambito medico, basta pensare alla grande quanti-
tà di informazioni testuali presenti nelle note delle cartelle cliniche o degli 
Electronic Health Record (EHR) - informazioni ricche di significato ma non 
categorizzate e pertanto non analizzabili.
Nella prima fase dunque, i dati di input, testuali e non strutturati, vengono 
analizzati tramite tecniche di NLP, che danno come output dati strutturati. 
Tali dati vengono dunque analizzati, per esempio tramite tecniche di Ma-
chine Learning, e possono trovare applicazione in diversi ambiti.

Alleggerimento del lavoro clinico
•	 riconoscimento automatico del linguaggio parlato
•	 documentazione e navigazione EHR

Una delle applicazioni più comuni dell’NLP per snellire il carico di lavoro 
clinico è il riconoscimento del linguaggio parlato e la trasformazione dello 
stesso in linguaggio scritto, funzione spesso utilizzata in radiologia e in altre 
specialità in cui accade frequentemente di dover compilare referti testuali.
L’NLP è stato utilizzato anche per applicazioni destinate alla documenta-
zione e navigazione degli EHR. L’Hospital for Sick Children di Toronto, per 
esempio, ha creato l’applicativo PhenoPad: si tratta di un’interfaccia di no-
te-taking che permette di creare cartelle cliniche strutturate partendo da 
diverse fonti di dati, in particolare note libere scritte a mano, registrazioni 
delle conversazioni con i pazienti, foto e video. 
Un compito caratterizzato da un’elevata alta richiesta di tempo ed energie 
è la revisione di report di eventi avversi da parte di agenzie regolatorie. Nel 
2017 l’FDA, l’agenzia del farmaco statunitense, ha supportato la creazione 
di MedWatch, un sistema in grado di analizzare automaticamente grandi 



3232

L’Intelligenza Artificiale per interpretare il linguaggio naturale

quantità di report di eventi avversi a farmaci e di assegnare a ciascun 
report un diverso livello di priorità, in modo da velocizzare e alleggerire il 
lavoro dei revisori. 

Care delivery
•	 classificazione malattie
•	 supporto alle decisioni cliniche
•	 stratificazione del rischio
•	 interventi precoci

Alcuni progetti di ricerca hanno utilizzato grandi quantità di dati testuali 
per tentare di classificare condizioni cliniche a partire dalle note cliniche. 
Per esempio, un gruppo multidisciplinare di ricercatori ha analizzato più 
di 25.000 cartelle cliniche di pazienti con insufficienza cardiaca. Sono stati 
automaticamente estratti i sintomi lamentati dai pazienti, trasformati in 
vettori, e clusterizzati sulla base della loro co-occorrenza. I dati sono sta-
ti analizzati ed è stato possibile identificare nei diversi cluster di sintomi 
delle sindromi già note. Questa operazione di classificazione può essere 
applicata anche ad altre malattie, e, se si combinano i dati testuali con 
altri dati clinici, si potrebbero identificare alcune sindromi cliniche ancora 
non note. 
L’NLP è anche la base metodologica di molti strumenti di Clinical Decision 
Support. Si tratta di applicativi integrati solitamente nelle cartelle cliniche 
elettroniche, che permettono al clinico di ricevere alert, reminder e sugge-
rimenti, basati su linee guida e generate a partire dai dati (in particolare 
dati testuali) presenti nelle note cliniche. 
Tecniche di analisi di linguaggio naturale sono state inoltre utilizzate sia su 
post di utenti dei social media, sia su cartelle cliniche elettroniche, per in-
tercettare precocemente persone a rischio di sviluppare malattie mentali 
o di suicidio. 

Ricerca
•	 identificazione pazienti a rischio
•	 identificazione pazienti che rispondono a definizioni di caso
•	 identificazione pazienti eleggibili per clinical trial
•	 analisi avanzate
•	 reporting automatico
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Combinazioni di stringhe di testo (sia da cartelle cliniche elettroniche sia 
da post pubblicati sui social media) riferibili a sintomi che rispondono a 
definizioni di caso vengono utilizzate per la sorveglianza delle malattie tra-
smissibili. Queste tecniche sono state utilizzate per esempio per la sorve-
glianza dell’influenza e della febbre Dengue.
In vari casi l’NLP è stato inoltre utilizzato, nell’ambito della ricerca, per identi-
ficare automaticamente pazienti eleggibili per i clinical trial. Alcuni ricerca-
tori cinesi, per esempio, hanno combinato 5 modelli diversi di NLP avanzato 
ottenendo un’accuratezza dell’85% nell’identificazione di pazienti eleggibili 
per clinical trial, a partire da un dataset di testi clinici non strutturati. 

Conversational AI
•	 Triage
•	 Educazione – FAQ
•	 Reminder per farmaci/appuntamenti
•	 Istruzioni per i pazienti (per esempio diabetici)
•	 Monitoraggio

Gli assistenti vocali dei telefonini sono un esempio alla portata di tutti per 
capire le potenzialità della conversational AI per la clinica. 
Sono stati creati dei sistemi di triage automatico, basato su chatbot, che 
permettono di screenare automaticamente i pazienti che hanno bisogno 
di una visita. Inoltre, la conversational AI trova molteplici applicazioni nella 
gestione della salute a domicilio da parte del paziente stesso. Per esempio, 
gli assistenti vocali “addestrati” su temi relativi alla salute possono ave-
re un ruolo educativo, rispondere a domande cliniche, dare al paziente 
dei reminder per farmaci o appuntamenti, dare istruzioni o suggerimenti 
basati sulle condizioni cliniche del paziente (per esempio suggerimenti re-
lativi all’alimentazione per i pazienti diabetici) e possono infine integrare 
sistemi di telemonitoraggio. 
Per essere efficaci, questo tipo di applicativi devono essere basati su 
un’accurata analisi dei processi e dei percorsi clinici dei pazienti, e devono 
essere addestrati su una quantità di dati molto elevata. 

NLP e social media 
•	 syndromic surveillance
•	 farmacovigilanza
•	 studio posizioni nei confronti dei vaccini
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Come già accennato precedentemente, i post dei social media hanno 
spesso costituito la base di dati su cui sono stati creati diversi progetti di 
NLP relativi alla salute. 
Tra gli ambiti più frequentemente esplorati ci sono la sorveglianza sindro-
mica, ovvero l’intercettazione precoce di combinazioni di sintomi corri-
spondenti a segnali di malattie trasmissibili, e l’intercettazione di stringhe 
testuali riferibili a eventi avversi da farmaci.
Tecniche avanzate di NLP sono state utilizzate anche per comprendere la 
posizione nei confronti dei vaccini degli utenti dei social media.



8  I DIGITAL TWIN
Alberto E. Tozzi

Il concetto di digital twin viene spesso ricondotto a una strategia sviluppa-
ta negli anni 60 dalla NASA per far fronte ai problemi tecnici che poteva-
no insorgere durante le missioni spaziali. Infatti, durante la missione della 
navicella Apollo 13, l’esplosione di un serbatoio di ossigeno che danneggiò 
il propulsore principale, fu gestito con un modello del tutto simile della na-
vicella, costantemente aggiornato con i dati provenienti dallo spazio, ma 
che si trovava nei laboratori della NASA sulla terra.

Un digital twin può essere immaginato quindi come una replica digitale di 
un oggetto che riproduce anche i cambiamenti che avvengono nell’og-
getto reale. Il trasferimento di questo concetto alla medicina ha delle im-
plicazioni molto interessanti e un potenziale molto importante. La possi-
bilità di riprodurre sistemi complessi come quelli biologici in una replica 
digitale, infatti, è stata accelerata dalla progressiva disponibilità di dati da 
questi sistemi e dalla disponibilità di algoritmi di intelligenza artificiale che 
ne possono riprodurre i meccanismi.

Oggi, un digital twin di un sistema biologico può raggiungere livelli di fe-
deltà rispetto all’organismo originale, tali da consentire di condurre veri 
esperimenti senza coinvolgere organismi viventi. Si può intuire come, in 
presenza di dati sufficienti, sia possibile riprodurre in un modello digita-
le una cellula, una via metabolica, un organo o l’integrazione di diverse 
funzioni di un essere umano. Inoltre, a questi sistemi complessi, possono 
essere aggiunti modelli digitali dell’ambiente esterno in modo da creare 
un’integrazione fedele e costantemente aggiornata del reale organismo 
vivente.
In queste condizioni, un digital twin può essere utilizzato per simulare con-
dizioni estremamente diverse tra loro. Concettualmente è possibile creare 
diversi digital twin dello stesso individuo, ognuno dei quali sia virtualmen-
te sottoposto a determinate condizioni in modo da realizzare delle vere 
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e proprie simulazioni. L’implicazione per la medicina è molto importante 
dato che le simulazioni che si possono realizzare in queste condizioni sono 
virtualmente infinite e non comportano un coinvolgimento diretto del pa-
ziente, escludendo completamente i problemi di sicurezza. 

Processo di sviluppo e di applicazione dei digital twin nella pratica clinica. I 
dati raccolti di routine alimentano la definizione dei digital twin e la rifiniscono 
nel tempo. Le simulazioni effettuate sui digital twins vengono messe a dispo-
sizione del medico in modo che la sua interpretazione possa essere di aiuto 
nelle decisioni cliniche.

European Heart Journal, 2020

Immaginiamo di avere a disposizione una terapia per una determinata 
malattia che alla luce delle evidenze scientifiche abbia un’efficacia del 
70%. Questo implica che una parte dei pazienti che riceveranno tale te-
rapia non risponderanno ad essa. In presenza di dati individuali utili a de-
terminare la risposta alla terapia, prima di iniziare la somministrazione, si 
potrebbero realizzare esperimenti virtuali su digital twin sia per predire il 
successo o il fallimento della terapia, ma anche per variare nel model-
lo digitale alcuni parametri che ci possono aiutare a determinare in che 
condizioni la terapia sarà efficace. Questa possibilità rappresenta un forte 
impulso verso la medicina di precisione.
Per la chirurgia, la possibilità di eseguire simulazioni su modelli virtuali rap-
presenta un ulteriore esempio di applicazione dei digital twin che posso-
no integrare i dati clinici del paziente a quelli anatomici e talvolta a quelli 
meccanici, come accade nella cardiochirurgia.
La possibilità di sviluppare copie digitali di organismi viventi dipen-
de strettamente dalla disponibilità di dati che consentano di realizzare 
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modelli fedeli alla realtà. L’assistenza clinica del paziente genera grandi 
quantità di dati che possono essere utili per creare tali modelli. Abbiamo 
ormai a disposizione numerosi dispositivi indossabili o impiantabili che 
possono generare grandi quantità di dati di continuo, da quelli che ven-
gono utilizzati in terapia intensiva agli smartwatch e altri. La qualità dei 
dati a disposizione è ovviamente cruciale perché la copia digitale, il digi-
tal twin, riproduca perfettamente i meccanismi biologici degli organismi 
viventi. Questo aspetto è molto delicato e riguarda lo sviluppo dei digital 
twin come le altre applicazioni di intelligenza artificiale per la medicina.

In sintesi, l’elaborazione dei modelli che costituiscono i digital twin si 
basa sull’applicazione di algoritmi di intelligenza artificiale. In questa 
applicazione si sfrutta la capacità dell’intelligenza artificiale di ricono-
scere pattern complessi e di riprodurli in un modello. La rappresenta-
zione di sistemi complessi come quelli biologici, infatti, sarebbe mol-
to difficile da elaborare con i tradizionali sistemi statistici. Soprattutto, 
questi ultimi sarebbero insensibili alle variazioni del sistema in quanto 
tipicamente rappresentano sistemi statici. Il grande vantaggio dell’ap-
plicazione dell’intelligenza artificiale ai sistemi biologici è la capacità 
di sviluppare sistemi dinamici, sensibili alle variazioni di vari parametri. 
Questo aspetto è alla base della creazione di digital twin che possono 
essere utilizzati nelle simulazioni.

I digital twin così elaborati, costituiscono una risorsa che promette di 
essere di grande impatto per la medicina. Infatti questi modelli posso-
no trarre vantaggio dalla disponibilità di big data nella loro interezza 
e complessità, sono adattabili in modo dinamico come abbiamo già 
detto, e possono perfino essere utilizzati per riprodurre una copia vir-
tuale in termini fisici, sia come un modello digitale o addirittura con una 
stampa 3D.

Abbiamo bisogno di studiare a fondo l’impatto dei digital twin e stabilirne 
in modo preciso l’uso che ne potremo fare e i limiti che ne possono de-
rivare. Se l’affidabilità dei sistemi basati su digital twin fosse confermata, 
potremmo accelerare le sperimentazioni cliniche e possibilmente mol-
tiplicare le opportunità che vengono offerte dalla ricerca e dalle speri-
mentazioni cliniche riducendone anche i costi. Simili sistemi avrebbero 
anche un effetto sull’autonomia del paziente che in alcune circostanze 
potrebbe prendere decisioni di salute sulla base dei dati prodotti dal pro-
prio gemello virtuale.
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Bilancio tra i potenziali vantaggi nell’uso dei digital twin e i poteziali problemi 
da punto di vista etico e relazionale. 

Popa EO, et al. Life Sci Soc Policy 2021;17:6

In sintesi i digital twin rappresentano una prospettiva molto importante 
per il processo di decisione clinica, sia essa del medico che del paziente. 
Esiste perfino la prospettiva di creare popolazioni di digital twin che po-
trebbero assistere la sanità pubblica nelle decisioni su strategie preventive 
di popolazione.
Le applicazioni dei digital twin che attualmente sono allo studio riguar-
dano diverse specialità mediche. La cardiologia e la cardiochirurgia sono 
sicuramente discipline nelle quali si può contare su grandi quantità di dati 
generati di continuo e nelle quali situazioni complesse potrebbero esse-
re assistite da una simulazione su una copia digitale. In aritmologia, per 
esempio, è comune avere a disposizione registrazioni continue del trac-
ciato ECG che combinate ad altre informazioni cliniche possono essere 
utili nella predizione della prognosi oppure del successo di una terapia. 
Come abbiamo già accennato, in chirurgia già si fa largo uso di simula-
zioni digitali virtuali basate sulle immagini diagnostiche. Questo approccio 
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può avere grande valore nella chirurgia complessa nella quale è richiesta 
grande precisione come in neurochirurgia. Uno degli aspetti più interes-
santi riguarda la scoperta di nuovi farmaci o la riutilizzazione di farmaci 
esistenti per nuove indicazioni accelerando un processo che attualmente 
dipende esclusivamente dalle sperimentazioni cliniche in vivo.

Infine, un’applicazione ulteriore dei digital twin è quella di creare modelli 
virtuali di un processo di cura basati sul percorso del paziente. Tali mo-
delli possono essere utilizzati per simulare variazioni di alcuni parametri 
organizzativi allo scopo di individuare soluzioni che possano ottimizzare il 
processo di cura per renderlo maggiormente efficiente. 

Bibliografia utile
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9  IMPLICAZIONI ETICHE  
E REGOLATORIE
Alberto E. Tozzi

Le particolari caratteristiche dell’intelligenza artificiale applicata alla medi-
cina hanno diverse implicazioni etiche e regolatorie. Un aspetto rilevante 
riguarda la possibilità di spiegare il meccanismo attraverso il quale le ap-
plicazioni di intelligenza artificiale raggiungono il proprio risultato. Si parla 
spesso di black box proprio per indicare il fatto che l’elaborazione degli 
algoritmi di intelligenza artificiale può essere del tutto inspiegabile con un 
meccanismo razionale. La difficoltà nello spiegarne i meccanismi può es-
sere legata sia al segreto industriale, alla capacità tecnica di chi cerca 
di interpretare questi strumenti e all’esperienza nella programmazione, e 
infine al meccanismo intrinseco degli algoritmi a partire dai dati di origine 
che è difficilmente spiegabile.

Tutto questo può causare un problema importante nella comunicazione 
con il paziente quando gli strumenti di intelligenza artificiale rappresen-
tino veri e propri interventi nei processi di diagnosi o di cura. Come per 
qualsiasi intervento sanitario, infatti, sarà necessario spiegare al paziente 
i dettagli operativi nel consenso informato. Lo sviluppo di quest’ultimo in 
queste condizioni può rappresentare una seria difficoltà considerato il fat-
to che la performance degli algoritmi di intelligenza artificiale può essere 
migliore di quella umana. Nel caso in cui le conclusioni delle applicazioni di 
intelligenza artificiale divergano da quelle del medico, potrebbe non esse-
re semplice trovare una spiegazione comprensibile con conseguenze nel 
rapporto con il paziente e di responsabilità legale. Per ovviare a queste dif-
ficoltà sono in corso di sviluppo politiche che garantiscano la trasparenza 
dei dati utilizzati per lo sviluppo degli algoritmi e una serie di misure che 
prevengano le principali distorsioni e garantiscano accuratezza e riprodu-
cibilità degli algoritmi di intelligenza artificiale.
Il processo di consenso informato riguarda anche lo sviluppo di algoritmi 
per scopi di salute, quando questi utilizzano dati di pazienti. Come in ogni 
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progetto di ricerca o sviluppo, il paziente potrebbe a un determinato mo-
mento decidere di recedere dalla sua partecipazione allo sviluppo degli 
algoritmi ed esercitare il diritto all’oblio. Non è ancora chiarito come si pos-
sa procedere in questo caso visto che la sottrazione di casi da un algorit-
mo già sviluppato dovrebbe essere compiuta sviluppando nuovamente 
l’algoritmo con un dataset opportunamente modificato.
Il problema della comunicazione con il paziente, inoltre, risente della scar-
sa conoscenza del personale sanitario degli elementi tecnici alla base del 
funzionamento degli algoritmi di intelligenza artificiale, osservazione che 
suggerisce la necessità di una formazione specifica per questa categoria.

Cinque elementi che i clinici dovrebbero conoscere riguardo le applicazioni 
di intelligenza artificiale in terapia intensiva. Queste osservazioni sono larga-
mente applicabili ad altre specialità mediche.

Shaw JA, et al. Intensive Care Med 2021;47:157-159

Lo scenario futuro ci propone percorsi di cura nei quali gli strumenti di 
intelligenza artificiale guideranno le decisioni cliniche. Ma come per qua-
lunque strumento digitale esiste la possibilità che l’intelligenza artificiale 
commetta errori. In questo caso a chi potrà essere attribuita la respon-
sabilità? Si potrebbe discutere che questa compete allo sviluppatore 
dell’algoritmo, ma la decisione clinica è del medico. Questo interrogativo 
non ha ancora trovato una soluzione univoca e sarà uno dei temi da de-
finire nel prossimo futuro.
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Si potrebbe ipotizzare che l’applicazione dell’intelligenza artificiale alla me-
dicina modifichi i comportamenti del personale sanitario che sempre di 
più si affiderebbe all’automatismo degli algoritmi piuttosto che alla pro-
pria esperienza clinica. In realtà la visione è quella di una combinazione 
dell’intelligenza artificiale con l’intelligenza umana e sarà necessario ga-
rantire che le abilità mediche tipiche dell’uomo rimangano conservate at-
traverso attività formative.
Pertiene all’etica la necessità che gli algoritmi di intelligenza artificiale non 
provochino discriminazioni. Questa possibilità ha almeno due letture. Da 
un lato, gli strumenti digitali, inclusi quelli di intelligenza artificiale, non sono 
ancora accessibili a tutti. Sarà quindi importante agire per ridurre il digital 
divide non solo da parte del paziente ma anche delle istituzioni che della 
tecnologia ne dovranno fare uno strumento di lavoro. La seconda lettura 
riguarda i dati con i quali gli algoritmi di intelligenza artificiale vengono ad-
destrati. Una distorsione o una scarsa rappresentazione di alcuni segmenti 
della popolazione dei pazienti potrà causare uno svantaggio per alcuni.

Potenziali discriminazioni derivanti da applicazioni per l’intelligenza artificiale 
in tempi di COVID-19. Se non pianificate accuratamente le attività di sviluppo 
di tali applicazioni possono esacerbare condizioni in iniquità esistenti o intro-
durne di nuove. 
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Leslie D, et al. BMJ 2021;372:n304.

Un ulteriore aspetto delle applicazioni di intelligenza artificiale riguarda i 
dati che vengono utilizzati per svilupparle. La necessità di combinare gran-
di quantità di dati nelle dimensioni più diverse, da quelle genetiche e ge-
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nomiche a quelle cliniche e oltre, pone un rischio per la compromissione 
della privacy e dell’identità del paziente. Nonostante i dati utilizzati per le 
attività di ricerca e sviluppo debbano essere anonimizzati, alcune carat-
teristiche cliniche peculiari (basti pensare alle malattie rare) o la stessa 
applicazione di strumenti di intelligenza artificiale potrebbero consentire di 
reidentificare il paziente. Il trasferimento di dati sensibili come quelli clinici, 
inoltre, rappresenta un rischio anche per usi o attacchi malevoli. La rego-
lamentazione attuale, la General Data Protection Regulation (GDPR), pone 
una serie di limitazioni alla condivisione dei dati proprio per contrastare i 
rischi. L’equivalente della GDPR negli USA (HIPAA), sebbene meno restritti-
va, impone comunque una serie di misure precauzionali per preservare 
la privacy del paziente. Tuttavia, le limitazioni derivanti dall’applicazione di 
queste regole non facilitano la condivisione dei dati che è cruciale per lo 
sviluppo di algoritmi che producano risultati accurati. 
Alla luce di queste criticità diverse agenzie internazionali hanno sottolinea-
to la necessità di attenersi ad alcuni principi fondamentali nello sviluppo e 
nell’applicazione delle applicazioni di intelligenza artificiale che riguardano 
l’aderenza ai principi etici per evitare discriminazioni e distorsioni, l’inclu-
sività per garantire l’accesso a chiunque, l’aggiornamento continuo per 
garantire la massima efficacia, la garanzia della privacy del paziente e la 
trasparenza nel processo di sviluppo e applicazione. Oltre ai principi fon-
damentali del rispetto dell’autonomia umana, della sicurezza del paziente 
e di equità, le agenzie internazionali convergono verso un lavoro multidi-
sciplinare che consenta anche di stabilire chiaramente le responsabilità di 
ciascuno dei protagonisti nello sviluppo di questa tecnologia.
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A conclusione di questa lettura, una serie di concetti che riguardano le 
applicazioni di intelligenza artificiale per la salute saranno più chiari e 
permetteranno di affrontare in modo meno passivo le innovazioni che, ci 
aspettiamo, saranno incalzanti. Per brevità non è stato possibile affrontare 
tutti i possibili temi rilevanti e illustrare tutti gli esempi applicativi.

Non c’è dubbio che sarà possibile sfruttare questa tecnologia per la dia-
gnosi e il trattamento di numerose malattie, per ingaggiare attivamente il 
paziente, e per ottimizzare alcuni flussi operativi. Non possiamo dimentica-
re il contributo che l’intelligenza artificiale potrebbe dare alla ricerca scien-
tifica, in particolare per lo sviluppo concreto della medicina di precisione. 
Questi cambiamenti dovrebbero portarci a una riduzione degli errori, a un 
più rapido raggiungimento della diagnosi e a un migliore adattamento dei 
trattamenti alle caratteristiche del paziente. 

Tra le strade già tracciate nello sviluppo delle applicazioni di intelligenza 
artificiale spicca quella dell’interpretazione delle immagini in campo on-
cologico dove questa tecnologia è di supporto alla diagnosi e alla classifi-
cazione dei tumori. Perfino l’Organizzazione Mondiale della Sanità ha attin-
to alle tecnologie basate sull’intelligenza artificiale per migliorare l’accesso 
alle raccomandazioni per uno stile di vita sano in diverse lingue. Stiamo 
inoltre assistendo alla proliferazione di strumenti di grande potenza per il 
trattamento di informazioni complesse, per la generazione di testi, e per 
la generazione e rielaborazione di immagini. Ma non possiamo trascurare 
l’impatto nei processi amministrativi sanitari dove è possibile risparmiare 
notevoli risorse attraverso l’applicazione di questa tecnologia. 

Le potenziali applicazioni avranno un impatto rilevante se ci dedicheremo 
alla cura dei dati che riforniranno l’intelligenza artificiale. Per quanto possa 
sembrare un concetto antiquato, l’approccio alla qualità e alla rappresen-

Introduzione all’intelligenza artificiale in medicina per il personale sanitario
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tatività dei dati è un elemento fondamentale perché lo sviluppo dell’intel-
ligenza artificiale conduca alla realizzazione di strumenti precisi e privi di 
distorsioni.

Allo stesso tempo saremo chiamati a fare una serie di considerazioni eti-
che del tutto nuove che dovranno guidare le scelte migliori per la salute 
del paziente in presenza di strumenti che potrebbero essere complessi da 
giustificare e da spiegare. Attraverso un’attenta valutazione e applicazione 
dei principi di base dell’etica potremo realizzare quella che viene definita 
intelligenza aumentata, una piena integrazione tra tecnologia e ragione 
umana per il bene del paziente.

È estremamente probabile che in breve tempo i professionisti della sa-
lute avranno bisogno di impadronirsi di questa tecnologia e di diventare 
protagonisti nel suo uso e nel suo sviluppo. È quindi fondamentale che le 
competenze professionali vengano estese perché questo avvenga il più 
presto possibile e in modo da garantire il forte progresso che ci aspettia-
mo nelle cure mediche.
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