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Intelligenza Artificiale
una possibile arma strategica anche a 

supporto della clinica 



✓  Scenario in cui i professionisti operano oggi

✓  Potenzialità dei big data

✓ I vantaggi dell’utilizzo dell’Intelligenza artificiale e i suoi 
campi di applicazione

✓  Il cammino di AMD

✓Messaggi clinici chiave per il diabetologo



✓  Scenario



Governare le moli crescenti di dati

La quantità di dati che viene creata e immagazzinata è quasi 
impensabile ed è in continua crescita

Le previsioni ci dicono che entro la fine del 2025  i dati medici raddoppieranno 

ogni 63 giorni. 

La più grande sfida sarà governare 

la crescita esponenziale dei dati

La nuova Medicina: Il valore dei BIG DATA



La medicina dove sta andando?



Il grande potenziale dei Big data in health care

• Fascicoli sanitari elettronici

• Relazioni cliniche Prescrizioni mediche

• Diagnostica per immagini

• Esami di laboratorio

• Dati provenienti dalla farmaceutica

• Database delle compagnie di assicurazioni

• Articoli scientifici

• Dati provenienti da sensori e device: glucometri, CGM, 
holter pressori, ECG e altri strumenti in telemedicina

• Dati di genomica, proteomica, metabolomica

• Biomarcatori

• Dati provenienti dai social network

• App degli smarthphone



Necessario essere capaci di analizzare ovvero estrapolare 
e mettere in relazione un'enorme mole 

di dati eterogenei, strutturati e non strutturati 
 al fine di scoprire i legami tra fenomeni diversi (ad esempio 

correlazioni) 
e prevedere quelli futuri

Servono strumenti tecnologicamente più avanzati
 per fare un uso migliore di tutte le informazioni che transitano ogni giorno













Machine Learning

è un sottoinsieme dell'intelligenza artificiale

in cui il software 

analizza i dati, ne riconosce le caratteristiche e "impara" dal loro
esame

Gli algoritmi di Machine Learning apprendono informazioni e 
ridefiniscono il loro comportamento direttamente dai dati, senza 
modelli matematici ed equazioni predeterminate

La macchina può stabilire legami fra i dati (le “connessioni”) : la 
macchina riesce quindi a costruire in modo induttivo un MODELLO
basato su dei dati, riuscendo così a fare delle PREVISIONI

senza essere espressamente programmata per compiere queste
attività.



MACHINE LEARNING: IL RICONOSCIMENTO AUTOMATICO DI ‘PATTERN’

Non è necessario selezionare a priori le variabili 
da dare in input al motore di machine learning (no bias).  

Il machine learning analizza miliardi di dati 
individuando le CORRELAZIONI (regolarità o pattern) e 

identifica i fattori che ‘distinguono determinate situazioni rispetto ad altre’ 



Intelligenza Artificiale TRASPARENTE: 

PERCHE’?

1. L’ IA rende i processi più efficienti, sostituendo il lavoro di macchine e 
software al lavoro umano necessario per fare esperimenti e prove 

2. Capacità quasi illimitata di elaborare dati

3. Velocità di analisi straordinaria

4. Capacità di integrare e trovare connessioni e soprattutto nuove 
connessioni

5. Capacità di spiegare in tempo reale il PERCHE’ del fenomeno che 
analizza e trova

6. Nuovi finding e comprensione delle dinamiche

Trasformare i dati in conoscenza non basta, devono diventare ‘actionable insights’

DATA

ACTIONABLE 
INSIGHTS

Rita Zilich



LE FASI PRINCIPALI DEL MACHINE LEARNING «CLEAR BOX»
1-CREAZIONE DEL MODELLO, 2-UTILIZZO DEL MODELLO

1

2
(es. dati di un nuovo pz) Es: probabile 

sopravvivenza a 
1 anno?

(es. database 
reparto oncologico)

si

no

Creazione del modello

Utilizzo del modello

Definizione dell’obiettivo: 
Es. imparare a distinguere i pz con 
sopravvivenza >1anno dalla diagnosi



MACHINE 
LEARNING

 (TRAINING)

 (esempio) 

DOMANDA 
PRECISA 

(ES:
 INERZIA 
SI/NO)

Var1
Var2
Var3
Var4
Var5
…
…
…
...
…
…
Var n

MODELLO 
PREDITTIVO

RANKING 
DELLE 

VARIABILI

 PRECISIONE

•% TRUE 
POSITIVE

•% TRUE 
NEGATIVE

PREVISIONE 
(esempio) 

PAZIENTE ‘XY’: INERZIA=SI

DATI 
AMD

DATI NUOVO 
PAZIENTE ‘XY’

IL MODELLO ‘SPIEGA’ COME RAGIONA 
(REGOLE E SNODI DECISIONALI ESPLICITI)

IL MODELLO CREA UN RANKING CON 
LE VARIABILI PIÙ RILEVANTI

IL MODELLO ESPLICITA SE VI SONO DEI VALORI 
SOGLIA DELLE VARIABILI RILEVANTI

IL MODELLO, SE UTILIZZATO IN UNA PREVISIONE, 
ESPLICITA PERCHÉ IL RESPONSO È SI O NO

18N. Musacchio

MACHINE LEARNING ‘SPIEGABILE’: LE TAPPE DEL PROCESSO

a) Definizione precisa dell’obiettivo (es: inerzia sì/no)

b) Definizione dei criteri di apprendimento (come distinguere/definire i pz)



❖ ‘What will be’ (predictive analytics: previsione e prevenzione)

Utilizzare i modelli generati dal ML per predire probabili esiti delle situazioni che ci interessano 
(es. pazienti ad alto rischio SI/NO) 

❖ ‘What we could do different’ (prescriptive analytics: azioni correttive, 
«consapevolezza»

                   Concentrarsi sui fattori chiave che influenzano gli outcomes, così da ottenere un  
miglioramento dei risultati attesi

❖ What-if (analisi d’impatto – simulazione di scenari)



AUGMENTED DECISION vs AUTOMATED DECISION

SOPRATTUTTO

IL CONTROLLO DEL PROCESSO 
(FEED-BACK CON GLI ESPERTI E REGOLE ESPLICITE)

I feedback serviranno per addestrare la macchina al fine di ottenere 
un’analisi sempre più precisa.

 
Si innesca un  auto-apprendimento guidato dal riscontro umano 

attribuendo un ruolo centrale 
alla continua interazione e alla conoscenza umana.

Intelligenza Artificiale TRASPARENTE: COSA PROMETTE 



L’attenzione degli organismi regolatori alla trasparenza 
dell’intelligenza artificiale

Il GDPR UE regolamenta il 
processo decisionale automatizzato 
e prevede il ‘diritto alla spiegazione’

La normativa prevede che un cittadino dell'UE abbia la possibilità di rivedere il modo in cui un 
determinato servizio ha preso una particolare decisione algoritmica che lo riguarda.

Dal documento: ‘EU guidelines on ethics in artificial intelligence: Context and implementation’:

‘La TRASPARENZA è un requisito fondamentale per garantire che il sistema di IA non sia viziato 
da bias. I sistemi di Intelligenza Artificiale utilizzati per prendere decisioni che riguardano gli 
individui sono soggetti al principio di ‘diritto alla spiegazione’: devono poter esplicitare la logica 
di funzionamento dei modelli che hanno generato.









Le tecniche di analisi predittiva del machine learning, applicate allo studio del diabete, 
consentono di:
✓ Predire la comparsa di diabete
✓ Individuare nuovi fattori di rischio e la sottopopolazione più a rischio di svilupparlo
✓ Predire l’insorgenza e l’evoluzione delle complicanze
✓ Diagnosi automatizzata (screening retinopatia, diagnostica per immagini)
✓ Individuare il tipo di trattamento più efficace a seconda del sottogruppo di 

popolazione e a seconda del momento di comparsa della malattia
✓ Individuare quali pazienti richiedono più attenzione
✓ Individuare quali strategie sono più efficaci a seconda del paziente 

Modalità più efficienti di cura della persona, 
con costi minori e con migliori outcomes



PERCHÉ L’INTELLIGENZA ARTIFICIALE IN DIABETOLOGIA E QUAL È IL SUO VALORE 
AGGIUNTO



L’inerzia terapeutica 

nel paziente «early»

Ritardo nell’avvio della terapia 

insulinica e inadeguata titolazione

Identificazione dei fattori 

correlati 

al raggiungimento del 

target e sua persistenza nel 

tempo

Simulazione di scenario what if  

sul raggiungimento degli obiettivi con 

un tempestivo avvio della terapia 

insulinica

What-if: Impatto potenziale sul target 

combinato da un utilizzo ‘ottimale’ di 

GLP-1 e/o SGLT2

analisi su ipercolesterolemia nel 

DMT2. fenotipizzazione predittiva 

sul raggiungimento del target 

colesterolo LDL-C <100 entro 2 

anni dall’inizio della terapia 

ipolipemizzante

Il valore e l’efficacia clinica dell’IA: i progetti di AMD

2023-2025





METODO DI LAVORO GRUPPO AI AMD - MIX-X & RULEX



MESSAGGI 
CHIAVE

UTILI PER IL 
CLINICO



MESSAGGIO CHIAVE

Grazie al Machine Learning ulteriore comprensione delle 
reali dinamiche che influenzano l’INERZIA TERAPEUTICA

Individuazione di variabili non note che sono driver di 
inerzia/non inerzia 

È fondamentale mantenere la consapevolezza del 
medico sulla ‘fotografia clinica’ dinamica del paziente



MESSAGGIO CHIAVE

E’ presente una tolleranza del clinico 
rispetto a condizioni che richiederebbero la 

modifica di terapia

ATTENZIONE alla variabile TEMPO in cui 
la glicata rimane fuori dai parametri



I pazienti in cui è PIÙ PROBABILE CHE 

L’INTENSIFICAZIONE VENGA EFFETTUATA sono:

• I pazienti che non vanno molto bene 

(glicata media dopo T-alert > 7.3%; 
glicemia a digiuno media dopo T-Alert > 150) 

• I pazienti visti più frequentemente (intervallo 
medio fra le visite dopo T-Alert < 7 mesi)

• I pazienti con una complicanza (rene, cuore, 

occhi, albero vascolare periferico, fegato)

I pazienti in cui è PIÙ PROBABILE CHE 

L’INTENSIFICAZIONE NON AVVENGA sono:

• I pazienti con valori di glicata di poco superiori 

al target (<7.2%), anche con oscillazioni, 
ma con un trend che non peggiora

• I pazienti con una glicemia a digiuno < 140 mg/dl

• I pazienti che non vengono visti molto frequentemente 
(intervallo medio fra le visite 

superiore a 8 mesi)

• I pazienti che non hanno complicanze

Sembra che vi sia un forte focus sull’andamento glicemico del paziente, più che sulla 
visione globale metabolica del paziente. 

I RISULTATI SEMBRANO SUGGERIRE CHE L’ATTENZIONE DEL MEDICO SIA RISVEGLIATA 
DAL FATTO CHE «SI PRESENTI» UN PROBLEMA, PIÙ CHE ALLA SUA PREVENZIONE.

SE LA A1C NON È TROPPO ALTA E NON PEGGIORA, SI TENDE A NON CAMBIARE TERAPIA



MESSAGGIO CHIAVE

Il Machine learning ha evidenziato che la 
variazione di glicata tra la visita corrente e 

quella precedente è mediamente molto 
più alta nella visita in cui viene effettuata 

l’insulinizzazione





MESSAGGIO CHIAVE

Il Machine Learning ha creato dei
modelli predittivi affidabili di rischio

di inerzia o di necessità di 
insulinizzazione



RESULTING FEATURES CHE CONTRADDISTINGUONO L’INERZIA:

o Assenza di complicanze
o Glicata elevata da molto tempo senza grossi sbalzi

o Glicata alla visita < 8.4%
o eGFR > 100
o Glicata precedente NON < 7.5%
o Dalla glicata precedente, se c’è stata una variazione, è stata <0.6%

o Glicata media alla visita > 8.5%
o BMI < 25
o Glicemia a digiuno < 200
o Glicata migliorata o non peggiorata

o Paziente di età <75 anni

RESULTING FEATURES CHE CONTRADDISTINGUONO LA NON INERZIA:

o Glicata precedente alla visita corrente: bassa, con uno sbalzo in aumento
o Glicata ‘attuale’ è >= 9

o eGFR è < 55
o Glicata che non sta peggiorando
o Glicemia a digiuno > 235
o Dalla glicata precedente c’è stato uno sbalzo > 1.0

o Paziente di età >78 anni

I due fattori dominanti che predicono la maggiore probabilità di necessità di insulina dopo due anni sono la 
glicata alla visita (nella popolazione under75 & > 7.5%, nella popolazione over75 & > 8.0%)  e la glicata 
media degli ultimi 4 anni  (se > 7.5% in entrambe le popolazione)

STORIA DEL PAZIENTE

- 2 ANNI - 1 ANNO
T-Alert



MESSAGGIO CHIAVE

L’insulinizzazione appropriata e tempestiva 
aumenta significativamente la % di pazienti che 

raggiungono il target ad un anno e che lo 
mantengono nel tempo



Variazione % di pazienti a target dopo circa un anno dall’insulinizzazione se 
non vi fosse inerzia

WHAT-IF con modello su target a 12 mesi

WHAT-IF con modello su persistenza a 18 mesi

Variazione % di pazienti persistenti per almeno 
18 mesi dopo 3 anni dall’insulinizzazione se non 
vi fosse inerzia  



MESSAGGIO CHIAVE

L’importanza della tempestività è emersa anche 
nella gestione dell’ipercolesterolemia nel diabete 

tipo 2



Processo
decisionale



Gruppo IA AMD

Alessandro Ozzello

Antonio  Rossi 

Fabio Baccetti Lelio Morviducci

Nicoletta Musacchio Rita Zilich

Carlo Giorda
Davide Masi

Walter Baronti
Pierpaolo FalcettaEnrica Salomone



• Prendere decisioni migliori nel presente, 
basate sui dati

• Orientare i comportamenti per prevenire lì
dove c’è un rischio

Grazie per l’attenzione!!
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