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INTRODUZIONE

Gli importanti avanzamenti tecnologici avvenuti negli ultimi due decenni hanno permesso di ottenere, immagazzi-

nare e analizzare una ingente quantità di dati (detti anche Big Data) riguardanti ogni aspetto della realtà. Il progresso 

a cui assistiamo in questo ambito trascende aspetti puramente tecnico-scientifici, andando a pervadere la sfera della 

vita quotidiana. Il riconoscimento facciale nelle foto su social media (1), la personalizzazione di contenuti e suggeri-

menti per gli acquisti (2-3), e la gestione delle interazioni con gli assistenti vocali come Siri e Alexa (4-5) sono alcuni 

esempi di applicazioni dei metodi di intelligenza artificiale (IA) per analizzare in tempo reale l’enorme volume di dati 

disponibili.

Nel campo delle scienze biomediche stiamo assistendo ad un aumento altrettanto rapido della capacità di produrre ed 

analizzare dati a livelli multipli, con implicazioni importanti per la diagnosi e il trattamento di numerose patologie. 

Nonostante termini quali medicina di precisione e terapia di precisione siano sempre più popolari, i concetti di IA che ne stan-

no alla base sono spesso ignorati dagli esperti dell’area medica. In questo articolo verranno trattate le nozioni basilari 

di IA, vantaggi e limiti dello stato dell’arte in medicina (e in particolare in diabetologia), e le prospettive future di 

applicazioni routinarie. 

INTELLIGENZ A ARTIFICIALE: DEFINIZIONE E APPLIC A ZIONI

L’intelligenza artificiale è stata definita in modi diversi. La definizione più comunemente accettata è quella data da 

Margaret Ann Boden: “capacità dei computer di fare cose che richiederebbero l’intelligenza se fatte da uomini”. Intel-

ligenza è solitamente definita come un insieme di abilità comprendenti la comprensione, l’apprendimento e il ragio-

namento per prendere decisioni e risolvere problemi (6). Ne deriva una importante applicazione degli strumenti dell’IA 

nella gestione di Big Data, compresi dati clinici e biomedici.

L’applicazione di sistemi di IA su dati clinici, per esempio quelli contenuti nel Fascicolo Sanitario Elettronico (FSE), 

apre nuovi ed importanti scenari nella sanità digitale favorendo la personalizzazione delle cure sul singolo paziente, 

la velocizzazione delle operazioni di triage del Pronto Soccorso, la costruzione di sistemi di supporto decisionale e la 

predizione della prognosi per le malattie complesse. Inoltre, la combinazione dei dati clinici contenuti nel FSE con 

altre informazioni provenienti da dispositivi mobili che registrano segnali vitali e altri indicatori di benessere, come 
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per esempio fanno smartwatch e alcune applicazioni per smartphone, permetterebbe una implementazione dei dati 

clinici e una migliore definizione dello stato di salute del paziente, oltre che ottenere indicazioni dello stato di salute 

della popolazione generale o di specifici sottogruppi. 

Nell’ambito delle scienze biomediche gli avanzamenti tecnologici hanno consentito di misurare con elevata produtti-

vità e risoluzione dati biologici a più livelli. A livello di macromolecole, come DNA, RNA proteine e lipidi; di metaboliti, 

cellule, e parametri chimico/fisici o clinici. Alcune metodiche in particolare hanno visto una crescita esponenziale 

che ha permesso di tradurre l’innovazione anche a livello clinico (7). Il paradigma di questo aspetto è dato dal sequen-

ziamento del genoma umano, iniziato nel 1990 nell’ambito dello “Human Genome Project” sotto la direzione del “National 

Insitute of Health” (NIH) e terminato nel 2001 con il rilascio del primo draft (8); la pubblicazione della sequenza finale 

del genoma è avvenuta successivamente, nel 2014. Tuttavia, molti aspetti rimanevano da definire. Il progressivo mi-

glioramento delle tecniche di sequenziamento e di scienza computazionale ha portato alla ulteriore definizione della 

sequenza del genoma umano, e studi su popolazioni di etnie diverse hanno consentito di definire le caratteristiche ge-

nomiche alla base della variabilità genetica tra individui (9). Il sequenziamento del genoma umano è stato il risultato 

di uno sforzo scientifico globale durato anni, a cui hanno partecipato 20 gruppi di ricerca distribuiti in tutto il mondo, 

con costi complessivi di circa 3 miliardi di dollari. Oggi, tramite le piattaforme di sequenziamento di seconda e terza 

generazione, il genoma di un individuo può essere sequenziato in poche ore ad un costo inferiore a mille dollari (Fig. 1). 

L’abbattimento dei costi per il sequenziamento ha dato origine a ingenti quantità di dati che necessitano di nuovi pa-

radigmi in grado di analizzarli ed estrarre conoscenza (10). La capacità dell’IA di gestire grandi moli di dati eterogenei 

rende questa tecnologia uno strumento promettente per combinare dati omici e clinici e sviluppare applicazioni in 

grado di caratterizzare con precisione lo stato patologico del paziente, individuare biomarcatori prognostici e predire 

la risposta individuale ai farmaci (11-12).

Figura 1    Costo del sequenziamento di un genoma umano. I punti in verde rappresentano le variazioni del costo per 

sequenziare un genoma umano (high-quality draft) a partire dalla conclusione dello Human Genome Project. La linea 

blu indica la proiezione dei costi applicando dalla stessa data la “legge di Moore”, ovvero un dimezzamento ogni 18 

mesi. I dati sono ottenuti dal National Human Genome Research Institute (genome.gov/sequencingcosts) 
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Nonostante le grandi aspettative, pochi degli scenari elencati si sono già concretizzati nella clinica, poiché il contesto 

medico richiede un’attenzione particolare in quanto eventuali errori di un algoritmo possono avere conseguenze molto 

gravi. Lo sviluppo di sistemi di IA appropriati e affidabili richiede uno sforzo multidisciplinare per definire i casi d’uso 

più utili e prevenire scenari avversi.

L’ INTELLIGENZ A ARTIFICIALE IMPAR A DAI DATI

Nonostante l’uso pervasivo e quotidiano di tecnologie intelligenti e i diversi sforzi per regolamentarne l’utilizzo (Regola-

mento (UE) 2016/679 del Parlamento Europeo e del Consiglio del 27 aprile 2016) non esiste ancora un consenso generale 

sulla definizione di IA. Questo termine infatti raccoglie al suo interno diversi tipi di tecnologie e ha avuto varie acce-

zioni in contesti e periodi storici differenti (13). In generale, un sistema di IA è in grado di risolvere problemi ritenuti 

prerogativa di esseri intelligenti: riconoscere una persona in una fotografia, suggerire il prodotto più adatto ad un ac-

quirente, conversare con un essere umano. Le due caratteristiche fondamentali per definire un sistema di IA sono l’au-

tonomia e l’adattamento. L’autonomia permette al sistema di portare a termine dei compiti senza la costante supervisione 

di un essere umano, mentre l’adattamento permette al sistema di apprendere dalle proprie esperienze per migliorare 

le proprie prestazioni. In particolare, l’implementazione di sistemi di IA in grado di apprendere in maniera automatica 

dai dati è al centro della branca più studiata dell’IA: il Machine Learning (ML). 

Al contrario degli algoritmi tradizionali, che si limitano ad eseguire delle esplicite istruzioni fornite dal programma-

tore, gli algoritmi di ML apprendono in maniera automatica il modo migliore per portare a termine un determinato 

compito. L’unica istruzione data ad un algoritmo di ML è quella di modificare i propri parametri interni in maniera 

tale da minimizzare una certa funzione di errore. In questo articolo, il termine Intelligenza Artificiale verrà usato 

come sinonimo di Machine Learning in tutte le sue possibili declinazioni.

A seconda del tipo di dato disponibile e del problema che si vuole risolvere si possono impiegare strategie di appren-

dimento diverse, in particolare, in letteratura vengono riconosciuti tre paradigmi di apprendimento: l’apprendimento 

supervisionato, l’apprendimento non supervisionato e l’apprendimento per rinforzo. 

Nel caso dell’apprendimento supervisionato, nella fase di apprendimento l’algoritmo riceve diversi esempi ai quali è 

associata la risposta corretta. In termini più tecnici l’algoritmo riceve diverse coppie di input e label, un input può essere, 

ad esempio, l’insieme di dati che caratterizzano un paziente diabetico e il label associato può essere il tipo di compli-

canze associate a quel paziente. Finita la fase di apprendimento il compito dell’algoritmo sarà quello di predire lo svi-

luppo di eventuali complicanze da parte di un paziente diabetico che l’algoritmo non ha mai “osservato” prima. Sotto 

l’ombrello delle tecniche di apprendimento automatico cadono molti metodi diversi, anche alcuni di uso comune come 

i metodi statistici di regressione lineare e logistica. Tuttavia, le assunzioni alla base di tali metodi classici rendono le 

loro prestazioni predittive generalmente inferiori a quelle degli algoritmi di ML che sono invece in grado di sfruttare 

le relazioni altamente non lineari presenti nelle variabili di input per predire il label (14). Ad esempio, tecniche di ap-

prendimento automatico sono state usate per creare modelli di IA in grado individuare automaticamente la presenza 

di retinopatia diabetica o edema maculare in soggetti diabetici a partire dalle fotografie del fondo oculare (15). 

Nel caso dell’apprendimento non supervisionato durante la fase di apprendimento l’algoritmo non riceve alcuna 

informazione in merito al label corretto. Lo scopo di un algoritmo di apprendimento non supervisionato infatti è quello 

di scoprire le strutture presenti nel dato. Un noto esempio di modelli che utilizzano l’apprendimento non supervisio-

nato sono gli algoritmi di clustering che imparano a raggruppare input simili tra loro individuando le dimensioni più 

importanti. Grazie ad un algoritmo di clustering, i ricercatori del Centro Diabete dell’Università di Lund sono riusciti 

ad individuare 5 distinti sottogruppi di pazienti con diabete di tipo 2 ai quali corrispondono diverse probabilità di svi-

luppare specifiche complicanze (16).

Infine, l’apprendimento per rinforzo viene utilizzato in contesti nei quali l’algoritmo interagisce con un ambiente 

esterno, reale o virtuale, e impara ricevendo dei feedback per ogni interazione che esso ha con l’esterno. Questo tipo di 

apprendimento è applicabile allo sviluppo di dispositivi autonomi, per esempio, è stato ipotizzato che l’utilizzo di algo-
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ritmi basati sull’apprendimento per rinforzo possano essere utilizzati per il controllo dei livelli di glucosio nel sangue 

di soggetti diabetici. In questo scenario il dispositivo imparerebbe a stabilire il dosaggio ottimale di insulina per un 

dato individuo, in un dato momento, basandosi sull’interazione con il corpo del paziente (17).

RISCHI E INSIDIE NELL’UTILIZ ZO DELL’ INTELLIGENZ A ARTIFICIALE IN MEDICINA

Dato che alla base dell’apprendimento dai dati si trova una teoria statistica (18), è importante sottolineare che i modelli 

di ML risultanti da questo tipo di apprendimento non hanno nessuna nozione di causalità al loro interno. Gli algoritmi 

di ML si limitano ad imparare le correlazioni o le strutture presenti nei dati osservati. Molte volte però i dati contengo-

no correlazioni spurie e altri tipi di bias che rischiano di fare fallire questo tipo di modelli se utilizzati nel mondo reale. 

Il pericolo di implementazione di modelli di ML contenenti un bias è particolarmente grande quando il numero di pa-

rametri interni del modello è molto elevato. Un caso tipico è quello degli algoritmi di apprendimento profondo o “Deep 

Learning” (DL), una categoria di modelli di ML molto popolare per le ottime prestazioni che però viene paragonato ad 

una scatola nera a causa dell’imperscrutabilità del suo funzionamento interno. Specialmente in medicina, dove un er-

rore di un algoritmo può avere conseguenze gravi, è importante la cura del dato e la trasparenza del modello utilizzato. 

Un famoso esempio di apprendimento errato su dati medici è stato descritto da Rich Caruana (19), ricercatore esperto 

in IA della Microsoft Research, a cui era stato chiesto di sviluppare un sistema di triage basato sul ML in grado di 

distinguere polmoniti gravi necessitanti di ricovero da quelle trattabili a domicilio. Il sistema risultava avere un’accu-

ratezza elevata, ma stranamente classificava i pazienti asmatici come a basso rischio di complicanze. In altre parole 

l’algoritmo trattava l’asma come fattore protettivo per la polmonite. L’algoritmo aveva correttamente imparato una 

correlazione presente nei dati che gli erano stati forniti in fase di apprendimento: i pazienti con asma risultavano in-

fatti avere una probabilità inferiore di morire di polmonite rispetto alla popolazione non asmatica. Il problema era che 

non erano state fornite all’algoritmo tutte le informazioni importanti, in particolare mancavano indicazioni sul tipo 

di trattamento ricevuto dai pazienti usati come esempi nella fase di apprendimento. La correlazione imparata dall’al-

goritmo era dovuta al fatto che tutti i pazienti asmatici con polmonite venivano trattati in terapia intensiva e quindi, 

ricevendo cure più attente e mirate, la loro probabilità di morire di polmonite si abbassava al di sotto di quella della 

popolazione non trattata in ambiente ospedaliero. Questo esempio mette in evidenza i limiti dell’utilizzo di algoritmi 

di ML su dati clinici senza un coinvolgimento dei medici in ogni fase dello sviluppo dell’applicazione: raccolta dati, 

progettazione, implementazione, analisi delle prestazioni e monitoraggio in fase di utilizzo. 

APPLIC A ZIONI DI IA IN AMBITO DIABETOLOGICO

In ambito diabetologico la sfida dell’IA è già stata accolta e si è concretizzata con l’approvazione da parte dall’agenzia 

americana FDA (Food and Drug Administration) del primo dispositivo medico per la diagnosi completamente auto-

matizzata di retinopatia diabetica (RD) senza il bisogno di supervisione umana (15). Il dispositivo è stato sviluppato 

dai ricercatori del Dipartimento di Oftalmologia e Visual Sciences della University of Iowa con l’intento di aumentare 

l’efficienza e abbassare i costi dello screening dei pazienti diabetici a rischio di sviluppare questo tipo di complicanza, 

che può essere gravata dalla perdita della vista. Il dispositivo si basa su tecniche di apprendimento automatico super-

visionato e su algoritmi di IA per la visione artificiale: le Convolutional Neural Network (CNN). Durante la fase di ap-

prendimento, le CNN sono state allenate a riconoscere le lesioni retiniche, tipicamente associate alla RD, all’interno di 

più di un milione di fotografie del fondo oculare, così da essere in grado di identificarle anche in un secondo momento 

su retinografie di nuovi pazienti. L’algoritmo è poi stato testato con uno studio prospettico su 900 partecipanti reclu-

tati in 10 centri differenti, di questi 819 hanno completato la procedura e sono stati analizzati. L’algoritmo ha superato 

gli standard di specificità e sensibilità predefiniti dalla FDA. Il successo di tale applicazione è dovuto a diversi fattori, 

primo tra tutti la collaborazione interdisciplinare tra oftalmologi ed esperti di visione artificiale. Infatti, secondo gli 

stessi autori, l’algoritmo è ispirato alla pratica clinica: il sistema complessivo di IA risulta composto da diversi rileva-
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tori artificiali allenati in maniera indipendente l’uno dall’altro, in grado di distinguere in maniera indipendente una 

specifica lesione associata alla RD (tra cui microaneurismi, emorragie e depositi lipoproteici) specificata dagli esperti 

di dominio. In secondo luogo il successo di tale applicativo è dovuto al fatto che uno dei campi dove l’IA ha raggiunto le 

migliori prestazioni è proprio quello della visione artificiale. L’utilizzo di dispositivi in grado di eseguire una diagnosi 

senza il bisogno di personale qualificato, che interpreti le fotografie del fondo oculare, ha un grosso impatto sui pa-

zienti di paesi dove l’accesso alle cure è limitato. Un esempio è dato dai risultati di uno studio interdisciplinare in cui 

il modello di IA, istruito su 76.370 immagini retiniche di 13.099 pazienti diabetici che avevano partecipato al Progetto 

Integrato di Retinopatia Diabetica di Singapore, ha mostrato prestazioni clinicamente accettabili quando utilizzato 

per l’analisi di 4504 immagini retiniche ottenute da 1574 pazienti diabetici della provincia di Copperbelt nello Zambia. 

Dimostrando pertanto la potenziale applicazione della tecnologia anche in popolazioni molto differenti in termini di 

etnia, risorse e reddito come quella dello Zambia (20). 

Molto promettente in ambito diabetologico è inoltre l’utilizzo di algoritmi di IA, basati sull’apprendimento per rinfor-

zo, per la somministrazione automatica di insulina mediante pompe di infusione (17). La gestione della terapia insu-

linica dei pazienti diabetici può infatti essere automatizzata grazie all’utilizzo combinato di algoritmi di IA, pompe 

di infusione che somministrano insulina sottocute e sistemi di monitoraggio continuo del glucosio (Continuous Glucose 

Monitoring - CGM). L’idea è quella di fornire all’algoritmo le informazioni specifiche sui valori glicemici del paziente nei 

vari momenti della giornata, registrati dal sistema CGM, in modo che questo possa imparare il dosaggio ottimale di 

insulina per lo specifico paziente osservando come esso reagisce a particolari dosaggi. Idealmente l’algoritmo di IA ap-

prende il dosaggio insulinico ottimale anche integrando i segnali fisiologici registrati dal CGM con altre informazioni 

rilevanti fornite dal paziente come i pasti assunti, l’attività fisica e i livelli di stress.

Aspettative e sfide ancora maggiori riguardanti l’IA in ambito diabetologico derivano dalla possibilità di integrare dati 

biologici diversi relativi ad un individuo, da cui possono essere derivate informazioni diagnostiche precise che orien-

tano altrettanto precise scelte terapeutiche (medicina di precisione). I dati biologici necessariamente devono compren-

dere le caratteristiche metaboliche, le caratteristiche genomiche, le caratteristiche epigenetiche con informazioni 

sui geni che a livello tessutale possono risultare attivi o repressi, informazioni sui trascritti espressi, biomarcatori 

di malattia e conoscenze sullo stile di vita e fattori di rischio ambientali. La possibilità di integrare tutti questi dati 

contemporaneamente comporterà un aumento delle conoscenze che possono trasformare radicalmente la pratica della 

medicina. Infatti, l’impossibilità a comprendere adeguatamente i diversi processi molecolari e ambientali sottostanti 

la malattia diabetica, e la incapacità di identificare i meccanismi fisiopatologici alla base della malattia nei singoli 

pazienti, limita la capacità di prevenzione e trattamento della malattia stessa (21). Al contrario, l’integrazione di dati 

(Big Data) che portano ad una migliore conoscenza della fisiopatologia, e quindi ad una diagnosi precisa, comporta un 

trattamento terapeutico specifico per il paziente ed una migliore comprensione dell’evoluzione prognostica (21). Tutto 

questo si concretizza nella medicina di precisione, estremamente importante in malattie eterogenee come il diabete 

(22).

SVILUPPI FUTURI

Gli avanzamenti tecnologici a cui stiamo assistendo continueranno a trasformare sempre di più il modo in cui vengo-

no diagnosticate le malattie. È prevedibile che il sequenziamento clinico, con i dati di genomica derivanti, unitamen-

te ai dati di altre tecnologie molecolari quali epigenomica, metabolomica e metagenomica, possano contribuire alla 

precisa caratterizzazione del fenotipo diabetico. 

Inoltre, recenti lavori si stanno concentrando sullo studio della interazione tra medici e strumenti di IA (23), ad esem-

pio l’IA potrebbe aiutare il medico nella formulazione di piani di cura personalizzati in grado di rispondere sia alle 

esigenze specifiche della malattia sia alle esigenze personali del paziente (24). Tuttavia rimane la necessità di studiare 

come tale tecnologia possa supportare al meglio il giudizio clinico. Al centro dell’IA rimane infatti una tecnologia an-

cora per molti versi poco comprensibile ad un essere umano. Data la complessità dei modelli generati dagli algoritmi, 
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molte volte gli stessi sviluppatori della tecnologia hanno difficoltà a comprendere come e perché questo fornisca un 

certo suggerimento. In medicina, l’opacità del processo decisionale dell’IA può portare a conseguenze gravi in man-

canza di strumenti a supporto della sua comprensibilità. Una nuova branca di ricerca dell’IA, l’Intelligenza Artificiale 

Comprensibile (o XAI dall’inglese eXplainable Artificial Intelligence) ha iniziato a studiare questa problematica concentran-

dosi sullo sviluppo di interfacce umano-IA, anche dette spiegazioni, in grado di svelare in termini comprensibili ad un 

umano le logiche dietro le decisioni degli algoritmi (25-26).

Infine, nonostante l’utilizzo di IA sia stato finora pensato prevalentemente in chiave diagnostica e terapeutica, un pa-

radigma emergente che sta acquisendo sempre più rilevanza riguarda lo sviluppo di metodi e prodotti per migliorare la 

prevenzione, favorendo percorsi di monitoraggio personalizzati basati su indici di rischio derivanti da caratteristiche 

genetiche e ambientali (stile di vita, farmaci, condizioni cliniche pregresse ed esistenti) (27-28). Questo, unito alla cre-

scente disponibilità di dispositivi in grado di fornire rilevazioni fisiologiche in tempo reale, potrebbe avere un enorme 

impatto sulla prevenzione del diabete di tipo 2.
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