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Abstract 
Artificial Intelligence (AI) is a tremendous resource. Undoubtedly the 
medical profession must be equipped for proper training so that these 
new technologies can be integrated into day-to-day operations, includ-
ing clinical activities. Scientific societies, whose mission is to ensure the 
professional growth of the graduates, and who support their members in 
their professional life, play an important role in the training courses. The 
mission of Scientific societies is also to “take them to the future by guar-
anteeing high skills”, therefore it is essential to move in this direction as 
AMD has been doing for several years. One of the hallmarks of transparent 
AI algorithms is that make explicit the patterns and reasoning behind the 
decisions they make and suggest. This enables a clinician to intervene 
and to some extent guide the machine’s reasoning. AMD’s choice was to 
adopt transparent AI solutions, and it has begun a number of projects us-
ing its Annali database with the adoption of a Machine Learning tool with 
clear rules, the Logic Learning Machine, for its analyses. This experience 
revealed that, in addition to the notable advantages of the speed and effi-
ciency of the analysis process, this technology fulfils a “steering function” 
guiding analysts and diabetologists in the study, in the in-depth analysis 
and in interpreting the findings, which may be: explanatory (what is this), 
predictive (what will be) and scenario simulation (what if).

KEY WORDS artificial Intelligence; machine learning; descriptive anal-
ysis; predictive analysis; prescriptive analysis; what-if analysis. 

Riassunto
L’intelligenza Artificiale (IA) rappresenta uno strumento formidabi-
le. Certamente la classe medica ha la necessità di attrezzarsi per una 
formazione adeguata affinché questa nuova tecnologia possa esse-
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re integrata nell’attività quotidiana, anche clinica. 
Un attore importante nei percorsi formativi sono 
le Società Scientifiche che hanno il compito della 
crescita professionale post Laurea e che accompa-
gnano i professionisti nella loro vita professionale. 
Il compito delle Società è anche quello di “traghet-
tare verso il futuro garantendo elevata competenza” 
perciò è indispensabile muoversi in tal senso come 
AMD sta facendo da diversi anni. Tra i diversi algorit-
mi una caratteristica dell’algoritmo di IA trasparen-
te (clear box) è quella di rendere espliciti i modelli 
e i ragionamenti sottesi alle decisioni che prende e 
suggerisce. Questo consente a un clinico di interve-
nire e in qualche modo orientare il ragionamento 
della macchina. Proprio per questo la scelta di AMD 
è stata quella di abbracciare soluzioni di IA traspa-
rente e ha iniziato diversi lavori utilizzando la sua 
banca dati Annali e adottando per le sue analisi uno 
strumento di Machine Learning a regole esplicite, la 
Logic Learning Machine. Da questa esperienza si è 
constatato che, oltre a notevoli benefici di velocità 
ed efficienza del processo di analisi, questa tecno-
logia svolge una “funzione di guida” orientando gli 
analisti e i diabetologi nello studio, negli approfon-
dimenti e nell’interpretazione dei risultati, che pos-
sono essere: esplicativi (what is this), predittivi (what 
will be) e di simulazione di scenario (what-if).

PAROLE CHIAVE intelligenza artificiale; machine 
learning; analisi descrittiva (descriptive); analisi pre-
dittiva (predictive); analisi prescrittiva (prescriptive); 
analisi di simulazione e di impatto (what if).

Introduzione
Nell’epoca moderna l’aumento esponenziale del-
le conoscenze sulle malattie, sui trattamenti e sugli 
aspetti diagnostici e prognostici delle diverse condi-
zioni patologiche, ha reso la medicina una scienza ca-
ratterizzata da un numero immenso di informazioni e 
dati in continuo incremento, che va certamente oltre 
la capacità della mente umana e del singolo medico 
di abbracciare, in un unico sguardo, durante la visita 
convenzionale, la complessità del paziente.
Oggi sappiamo anche quanto l’efficacia a lungo ter-
mine del trattamento dipenda da tanti diversi fatto-
ri, non solo variabili, numeriche o comunque ben 
definibili (età, peso, esami ematochimici, comorbili-
tà, politerapie…), ma anche da informazioni di altra 
natura (stile di vita, caratteristiche individuali…) che 
riflettono comportamenti, pregiudizi, situazioni so-

ciali, stati psicologici difficilmente strutturabili, inte-
grabili ed elaborabili dalla mente umana. L’aumen-
to delle conoscenze e delle tecnologie, la maggiore 
complessità dell’ambito di azione, i bisogni sempre 
più diversificati delle persone oggetto della cura 
stanno sommergendo il professionista sanitario di 
sempre maggiori compiti e aspetti da affrontare e 
gestire. In questo quadro così complesso, i progressi 
nella potenza di calcolo, grazie all’evoluzione tec-
nologica e informatica di questi ultimi anni, svolgo-
no un ruolo centrale nell’analisi di questa immen-
sa mole di dati anche non strutturati, i Big Data, e 
nell’acquisizione di nuova conoscenza. Avere la pos-
sibilità di raccogliere e utilizzare in modo coerente le 
informazioni chiave, in questo mare magnum diven-
ta centrale e prioritario per fare scelte tempestive e 
corrette. Per fare questo è determinante utilizzare 
strumenti di analisi efficaci e affidabili, oggi rappre-
sentati dalle nuove tecniche di Intelligenza Artificia-
le (IA)(1,2). Queste riconoscono e utilizzano sistemi di 
Machine Learning (ML) che sono in grado di “distri-
carsi” e imparare dai Big Data, anche con intrinsechi 
sistemi di riconoscimento e gestione dell’errore. La 
capacità di elaborare, in tempo reale, tramite algo-
ritmi sempre più potenti, un’ingente ed eterogena 
mole di dati consente di estrarre conoscenza e, in 
misura esponenziale, di effettuare valutazioni pre-
dittive sui comportamenti degli individui nonché, 
più in generale, di assumere decisioni per l’intera 
collettività.
La rivoluzione in atto nella medicina legata alla dif-
fusione della Digital Health, ai nuovi software di IA, 
all’utilizzo dei Big Data per poter prendere decisio-
ni più appropriate (data-driven), alla focalizzazione 
sempre maggiore verso una medicina predittiva, 
preventiva, personalizzata e partecipativa ha impor-
tanti ripercussioni anche nella gestione di una ma-
lattia cronica complessa e diffusa come il diabete(3).
AMD ha avuto l’intuizione, già in tempi lontani, di 
comprendere l’importanza di standardizzare la regi-
strazione del lavoro clinico quotidiano in una cartel-
la elettronica, utilizzata in un numero crescente di 
centri diabetologici su tutto il territorio nazionale. 
Ciò ha permesso la raccolta e l’elaborazione d’infor-
mazioni di reale pratica clinica sulla cura fornita e 
sugli esiti, permettendo così una valutazione quali-
tativa dell’assistenza specialistica sul territorio na-
zionale.
Gli Annali AMD rappresentano una pubblicazione 
periodica che ha permesso dal 2006 a oggi di valu-
tare annualmente i profili assistenziali delle persone 
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con diabete tipo 1 e 2 seguite presso i servizi di dia-
betologia italiani.
Grazie alla realizzazione del progetto Annali AMD, è 
stato possibile costruire una banca dati, ricchissi-
ma d’informazioni e dati clinici di più di un milione 
e mezzo di pazienti, con la peculiarità esclusiva di 
una registrazione dell’evoluzione della storia clinica 
di ogni singolo paziente. Pertanto, il database Annali 
rappresenta una fonte preziosissima di dati di ricerca 
osservazionale che la rende unica e di grande valo-
re, una vera Banca di Big Data clinici che può essere 
analizzata con strumenti di IA e può portare, in modo 
realistico, innovativo e controllato, a valutazioni, ap-
profondimenti e orientamenti delle scelte sanitarie 
per ogni singolo paziente e per il sistema sanitario.
Gli strumenti di Data Analytics consentono sempre 
meglio di trattare problemi di grandi dimensioni in 
brevi tempi di calcolo. Possono essere classificati 
nelle seguenti tre tipologie di analisi.
•	 Descriptive Analytics: rispondono alla doman-

da “cosa è successo e perché?”. Si tratta di al-
goritmi che devono sintetizzare l’informazione 
contenuta in grandi moli di dati per renderla 
intellegibile al decisore, sono realizzati con tec-
niche algoritmiche evolute per gestire le grandi 
dimensioni.

•	 Predictive Analytics: rispondono alla domanda 
“cosa potrebbe accadere?”. Sono tipicamente 
strumenti statistici di previsione, che utilizzano, 
tra gli altri, tecniche di regressione, machine le-
arning e reti neurali.

•	 Prescriptive Analytics: rispondono alla domanda: 
“cosa dovremmo fare?”. 

Essi sono costituiti da quell’insieme di tecniche che, 
a partire dalle informazioni elaborate da Descriptive 
e Predictive Analytics, indirizzano le decisioni finali.
Nella prospettiva di AMD l’utilizzo di questi stru-
menti permetterà di trasformare i dati (descripti-
ve) in conoscenza dei fattori che “condizionano” il 
comportamento e le correlazioni (predictive) fino ad 
identificare i fattori chiave in grado di ottenere un 
miglioramento dei risultati attesi (prescriptive), di-
ventando strumento di grande supporto tecnico per 
aiutare il medico, che resta artefice insostituibile, a 
una presa in carico completa del singolo paziente, 
garantendo una medicina di precisione e persona-
lizzata e permettendo la formulazione di percorsi 
di cura sempre più precisi, costruiti secondo criteri 
“Evidence Based Medicine” (EBM) che restano alla 
base di ogni scelta terapeutica.

L’interazione “uomo-macchina” tipica del ML, in 
modo particolare del ML in Clear Box (Trasparente e 
Spiegabile) è tale per cui è il giudizio umano a defini-
re l’ambito di analisi e le soluzioni da perseguire, con 
le modalità e le tempistiche correlate. La capacità di 
simulare il comportamento umano, in modo veloce 
e ampliato caratterizza l’IA e permette di arrivare a 
quello che oggi si definisce Intelligenza Aumentata. 
L’Intelligenza Aumentata ha lo scopo di integrare e 
supportare pensiero, analisi e pianificazioni uma-
ne, non andando a sostituire l’intenzione dell’uo-
mo, che rimane sempre al centro, ma è orientata 
a migliorare i processi decisionali e facilitare il pro-
fessionista nel proprio lavoro. Può essere definita 
come una “fusione” tra persona e IA, permettendo 
di lavorare insieme e andando così a migliorare le 
prestazioni. Non in sostituzione, ma in supporto 
dell’uomo.
Il vantaggio generale è che gli esperti possono in-
tegrare all’interno degli algoritmi una parte del-
la loro conoscenza e della loro expertise, facendo 
sì che le macchine siano in grado di svolgere dei 
compiti autonomamente, compiti che gli operatori 
svolgerebbero in tempi molti lunghi o che non po-
trebbero mai riuscire a svolgere a causa di quantità 
troppo grandi di informazioni da analizzare.
Nell’ipotesi sempre più realistica di linkage tra le 
diverse banche dati presenti in Sanità (dati ammi-
nistrativi, di processo assistenziale, di esito interme-
dio e finale, di costi etc.), potranno effettuarsi delle 
valutazioni a tutto tondo dell’intero processo del 
sistema di cura, e anche per il singolo paziente, in 
termini di efficacia clinica, efficacia organizzativa, 
sostenibilità ed equità. In quest’ottica l’applicazio-
ne dell’IA può essere uno strumento utilissimo per 
l’implementazione del Chronic Care Model (CCM)(4).
Il CCM è un modello organizzativo per una cronici-
tà sostenibile, in cui si cerca di realizzare una cura 
personalizzata ed efficace, con una partecipazione 
attiva della persona, integrando le diverse profes-
sionalità coinvolte nell’assistenza, per migliorare 
concretamente la vita della persona con patologia 
cronica. Il CCM nella declinazione delle sue varie 
dimensioni (organizzazione sanitaria, progettazio-
ne del sistema di consegna, supporto decisionale, 
sistemi informativi clinici, supporto di autogestio-
ne e risorse della comunità) porta con sé un’enor-
me quantità di dati di real word e si potrà avvalere 
dell’IA per governare percorsi diagnostico-terapeu-
tici-assistenziali (PDTA) dei pazienti, incidendo sul-
la sostenibilità ed equità del sistema(5). Ed è questa 
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un’altra sfida che AMD potrà affrontare e che ha già 
iniziato ad analizzare. Infatti già nel 2015 AMD aveva 
colto il valore che avrebbero avuto i nuovi strumenti 
digitali che stavano nascendo e ha voluto focalizza-
re l’attenzione anche sul valore del diabetologo, le 
cui competenze lo identificano come strumento ed 
attore determinante nel processo di cura. Per otte-
nere ciò, ha implementato un progetto di Business 
Intelligence, precursore delle logiche dell’IA e dei si-
stemi di ML, denominato DIA&INT(6).
Con questo progetto si è voluto favorire l’implemen-
tazione del CCM in modo “evidence”, attraverso un 
chiaro collegamento tra le attività espletate e i risul-
tati richiesti, in modo da far emergere le attività im-
prescindibili in una diabetologia moderna: ovvero 
quelle attraverso cui si ottengono i migliori outco-
me. In questo modo è stato possibile evidenziare le 
azioni che ottimizzano le scarse risorse e proporre 
un valido supporto per le attuali scelte istituzionali 
di revisione del sistema. DIA&INT è stato progettato 
per rispondere al bisogno di stabilire quale sia la di-
mensione qualitativa della performance del diabe-
tologo e quella dei molteplici fattori, che entrano in 
gioco nella decisione clinica nel mondo reale(6).
Il programma che ne è derivato è strutturato per 
standardizzare le informazioni per una definizione 
di attività e competenze, implicitamente descritte 
nelle linee guida, misurabili e confrontabili con me-
todi di elaborazione diversi da quelli dell’epidemio-
logia classica, ma necessari per spingersi a valuta-
zioni che siano predictive.
La metodologia utilizzata(7) si è avvalsa dell’intelligen-
za collettiva dei diabetologi che hanno partecipato 
a una survey, esprimendo in modo personalizzato 
e pesato, anche sulla propria esperienza, la propria 
opinione su un nodo complesso come la definizione 
del beneficio integrato di certe attività sui risultati e di 
tecniche innovative di Business Intelligence.
DIA&INT è stata un’intuizione che ha dato vita a un la-
voro “apripista” che ci ha permesso di dimostrare che 
serve un elevato livello di competenza specialistica e 
molti passaggi, che richiedono mesi o anni di tempo, 
per lo sviluppo e la messa a punto del trattamento 
più appropriato per ogni persona con la sua malattia.
DIA&INT ha pertanto selezionato le competenze ne-
cessarie per curare e le attività che hanno un impat-
to sull’evoluzione della qualità del prodotto salute e 
dei risultati.
DIA&INT ha prodotto il Core Competence Curriculum 
del diabetologo(8,9) e ha misurato l’impatto delle atti-
vità nelle esperienze, il Social Return of Investment 

(SROI) applicato alla diabetologia: uno strumento 
per valorizzare le competenze del diabetologo(10).
Dall’esperienza con DIA&INT si è accresciuta forte-
mente in AMD l’esigenza di scegliere obiettivi sfidan-
ti e far crescere, realizzare e sviluppare strumenti 
operativi, creare squadre competenti ed innescare 
una formazione a cascata capace di “disseminare” 
e “contagiare”.
L’IA è uno strumento che AMD ha scelto per affrontare la 
complessità della persona con la malattia e del lavoro 
del diabetologo, con una tecnologia che sulla base 
delle conoscenze mediche, in continua evoluzione, 
delle esperienze e dalle competenze testimoniate 
dai dati, contenuti nel database Annali, permette di 
attingere al passato e guardare all’assistenza con un 
nuovo approccio “What If” (simulazione preventiva di 
diversi scenari di azione e valutazione del possibile im-
patto clinico) per migliorare e cambiare in un prossimo 
futuro la storia della malattia.
In considerazione del percorso intrapreso si è costi-
tuito in seno ad AMD un gruppo nazionale ad hoc 
sull’IA con l’obiettivo di studiare, sperimentare e cre-
scere sul tema, secondo una logica EBM.
Il primo passo effettuato dal gruppo nascente è sta-
to caratterizzato dalla costituzione di biblioteca ad 
hoc, a seguito di un’ampia disamina della lettera-
tura scientifica sul tema con gli articoli di maggiore 
interesse, periodicamente aggiornata e fruibile sul 
sito di AMD. L’iniziale approfondimento culturale ha 
consentito di arrivare ad affrontare il tema dei Big 
Data e dell’IA in modo competente da cui è scaturita 
una Position Statement societaria(11-13).
Il lavoro del gruppo è quindi passato a una fase 
operativa grazie all’attivazione di diverse sperimen-
tazioni che hanno portato a importanti e innovativi 
risultati. È nata a tal punto l’esigenza di condividere 
attraverso una Convention Societaria con la Dirigen-
za AMD i risultati raggiunti e discutere il valore degli 
strumenti di analisi utilizzati, le auspicabili applica-
zioni e la strategia da sviluppare per far crescere in 
questo settore l’intera Società Scientifica.

Il machine learning clear box 
(trasparente e spiegabile)
La scelta di AMD è stata quella di abbracciare so-
luzioni d’intelligenza artificiale trasparente e, nello 
specifico, ha adottato per le sue analisi uno stru-
mento di ML a regole esplicite, la Logic Learning Ma-
chine (LLM)(14,15). 
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Per illustrare le caratteristiche e le potenzialità della 
LLM è opportuno partire dal funzionamento di base 
del ML, ovvero: il ML è un software in grado di ‘impara-
re’ dai dati pregressi. Come fa? Ha la capacità di trova-
re nei dati delle correlazioni, o pattern, che ricorrono 
con una certa regolarità in determinate situazioni. 
Le correlazioni sono rappresentate da combinazio-
ni di fattori associate al verificarsi di eventi specifici. 
Per esempio, il ML può scoprire che i pazienti che ri-
spondono meglio alla cura ABC hanno tipicamente le 
caratteristiche J+W+K, mentre quelli che rispondono 
peggio sono più spesso caratterizzati da X+Y+Z. Que-
sto è il modo in cui il ML ‘impara’ dai dati.
Dall’abilità nell’individuare questi pattern deriva poi 
la cosiddetta ‘capacità predittiva’ del ML. Questo 
software, infatti, alimentato con i dati pregressi che 
rappresentano un certo fenomeno, se è riuscito a in-
dividuare le combinazioni di fattori associate a un 
certo esito, creerà un modello che potrà, in futuro, 
essere utilizzato in situazioni ‘nuove’, per prevedere 
il verificarsi dell’esito stesso. Continuando con l’e-
sempio precedente, il modello di ML che ha appreso 
come si è comportata la cura ABC nel passato, sarà 
in grado di riconoscere, prima che venga applica-
ta la cura, se un determinato paziente fa parte del 
gruppo di quelli che rispondono bene oppure no.
Un ulteriore e importante concetto che riguarda il ML, 
specialmente se utilizzato in campo medico, è quel-
lo della ‘spiegabilità’ dei modelli. All’estremo della 
massima opacità si collocano gli algoritmi black box, 
ovvero il funzionamento a scatola nera di molti stru-
menti, quali ad esempio le reti neurali, che utilizzano 
le informazioni che hanno appreso dai dati per fare, sì, 
delle previsioni, ma l’algoritmo non esplicita ciò che 
ha appreso dai dati e non dice su cosa si basino le sue 
previsioni. Vi sono poi strumenti intermedi, cosiddetti 
‘trasparenti’, come per esempio gli alberi decisionali, 
che però non sono facilmente interpretabili. La carat-
teristica che sempre più si richiede a uno strumento 
di ML che debba essere usato in contesti critici come 
quello della medicina è che sia ‘spiegabile e inter-
pretabile’: ovvero, che sia evidente all’essere umano 
quale sia la logica sottostante ai ‘ragionamenti’ che 
ha fatto l’algoritmo quando ha individuato le correla-
zioni e, ancora, quali siano le motivazioni alla base di 
una qualsiasi previsione.
La spiegabilità del ML è la sfida su cui si sta concen-
trando l’evoluzione di questa branca dell’intelligenza 
artificiale, allo scopo di creare strumenti ‘nativamente 
spiegabili o interpretabili’ o di favorire lo sviluppo di so-
luzioni che permettano di aprire i black box e vedere 

quali siano le logiche su cui si sono basati per creare 
i modelli che hanno generato nelle diverse situazioni.
Quando AMD ha iniziato il suo percorso di sperimen-
tazione e acquisizione di esperienza su queste nuove 
tecnologie, ha deciso di farlo massimizzando la valo-
rizzazione della propria banca dati, il database Anna-
li, attraverso l’utilizzo di uno strumento nativamente 
spiegabile ed ha adottato la LLM di Rulex℗. La LLM, 
come tutti gli algoritmi di ML, impara dai dati indivi-
duando le correlazioni associate a determinati esiti. 
Ma, a differenza degli strumenti black box o dei mo-
delli che si limitano alla ‘trasparenza’, la LLM genera, 
immediatamente e contestualmente alla creazione 
del modello, tutta una serie di informazioni esplicite, 
in linguaggio naturale e non sotto forma di equazioni 
matematiche, che permettono di capire quali siano le 
dinamiche che influenzano il fenomeno analizzato(16).
Vediamo meglio quali sono le implicazioni in termini 
di obiettivi di analisi che si possono cogliere se si uti-
lizza un sistema nativamente spiegabile. Le tipologie 
di analisi che consente di fare questo tipo di algorit-
mo possono essere sintetizzate come di seguito.
1. ‘How the model thinks?’ (internal reasoning). Ov-

vero: quali sono le logiche sottostanti al funzio-
namento del modello, cosa ha appreso e in base 
a cosa farà le previsioni.

2. ‘What will be’ (predictive analytics). Ovvero: cosa 
succederà?

3. ‘Why did it happen?’ (new finding - comprensio-
ne delle dinamiche del fenomeno). Ovvero: per-
ché è successo ciò che è successo? Quali sono i 
motivi per cui probabilmente succederà ancora?

4. ‘What we could do differently’ (prescriptive ana-
lytics). Ovvero: quali sono gli aspetti su cui si po-
trebbe intervenire per evitare che succeda una 
situazione che è meglio evitare?

5. ‘What-if’ (analisi d’impatto – simulazione di sce-
nari). Ovvero: se nel comportamento passato ci 
si fosse comportati diversamente, quale impat-
to, o beneficio, si sarebbe potuto generare sugli 
esiti attesi? E con quale probabilità?

Segue un focus su ciascuna delle tipologie di analisi 
elencate e su come il ML della LLM spiegabile svolga 
quel tipo di funzionalità.

How the model thinks
Quando la LLM viene alimentata con i dati pregressi e 
‘impara’, essa produce, nativamente e contestualmente 
alla generazione del modello, il Feature Ranking, ovvero 
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la classifica delle variabili più importanti del modello. Il 
Feature Ranking elenca le variabili, in ordine di rilevanza, 
che influenzano maggiormente gli esiti del fenomeno 
analizzato. Oltre alla rilevanza, la LLM riporta il cosiddet-
to ‘valore soglia’ (se presente), indicando fino a quale 
misura una determinata variabile è correlata a un certo 
esito ed evidenziando che, superata quella misura (valo-
re soglia), la relazione si inverte e tutte le misure oltre la 
soglia indicata sono associate a un esito diverso.
Oltre al Feature Ranking, la LLM genera, assieme al 
modello, delle regole esplicite espresse in linguag-
gio naturale nella forma IF condizione 1, condizione 2, 
condizione 3…; THEN esito1 o esito2. Questo consente 
all’esperto di dominio, per esempio il diabetologo, d’in-
teragire direttamente con il sistema, senza necessità di 
possedere competenze statistico-matematiche, per 
analizzare e valutare i risultati ottenuti dagli algoritmi.

What will be
Come già accennato, dopo che il ML ha generato un mo-
dello analizzando i dati pregressi, il modello così creato 
può essere utilizzato per fare previsioni sugli esiti futuri, 
in situazioni che non ha mai visto, perché il ML ha acqui-
sito esperienza dal passato. Pertanto il modello, messo 
a contatto con dati nuovi, potrà esprimere la probabilità 
che si verifichi o meno un certo esito. Con gli algoritmi 
black box il modello farà una previsione del tipo SI/NO: 
esprimerà unicamente la probabilità che l’esito attenzio-
nato si verifichi oppure no. Ma non sarà noto il ragiona-
mento in base al quale il black box ha fatto la previsione. 
La LLM invece, oltre a fornire immediatamente tutte le 
informazioni di cui sopra, “how the model thinks”, espli-
cita per ciascuna previsione l’esatto motivo per cui ha 
espresso un determinato responso. Nell’esempio prece-
dente, della terapia ABC, in presenza di un paziente con 
caratteristiche W+K, il modello prevederà che sia proba-
bile che il paziente risponda bene alla cura e spiegherà 
che la sua previsione è stata fatta in quanto il paziente 
possiede le caratteristiche W+K. Un’importante implica-
zione di questa modalità di funzionamento è che sarà 
sempre il medico a decidere se quella giustificazione 
della previsione sia sufficiente/accettabile per sottopor-
re quel paziente alla cura ABC. Infine, al di là dei vantaggi 
che queste caratteristiche di interpretabilità immediata 
possono produrre sull’efficacia e l’efficienza di un’anali-
si, c’è anche una necessità di tipo legale: il GDPR UE(17) 
regolamenta il processo decisionale automatizzato ba-
sato sull’IA e prevede il ‘diritto alla spiegazione’ esplicita. 
Questa normativa prevede, infatti, che i cittadini dell’UE 
abbiano la possibilità di rivedere il modo in cui un de-

terminato servizio ha preso una particolare decisione 
algoritmica che li riguarda.
Dal documento EU guidelines on ethics in artificial 
intelligence: Context and implementation(18): «La tra-
sparenza è un requisito fondamentale per garantire 
che il sistema di AI 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». 

What we could do differently
Uno dei vantaggi più importanti che derivano dalle ca-
pacità predittive del ML è la possibilità di intercettare 
preventivamente situazioni che sfocerebbero in esiti che 
si vogliono evitare. Pertanto, sfruttare i modelli predittivi 
non solo per prevedere il verificarsi (o il non verificarsi) di 
determinate situazioni, ma anche per evitarle (o favorir-
le). Questo è l’ambito dei cosiddetti prescriptive analytics. 
In questo caso il ruolo che può giocare la “spiegabilità” 
del modello è ancora più importante, perché la possi-
bilità di conoscere tutti i dettagli sul perché viene fatta 
una certa previsione può consentire di agire preventi-
vamente, con cognizione di causa. Per esempio, se per 
un certo paziente potrebbe essere molto utile la terapia 
ABC della situazione descritta precedentemente, ma il 
modello predittivo ci informa sul fatto che su quello spe-
cifico paziente gli esiti non sarebbero particolarmente 
favorevoli, spiegando che la motivazione di questa pre-
visione riguarda la presenza delle caratteristiche X+Y+Z, 
il medico, avendo chiare queste informazioni, potrebbe: 
controllare se effettivamente quelle caratteristiche sia-
no accertate e se, magari, non sia possibile intervenire 
su una o più di esse per cambiare quel profilo in uno più 
adatto a rispondere meglio alla terapia. Magari alcuni di 
quei fattori, per esempio X e Y, riguardano la presenza di 
dislipidemia e ipertensione, che sono fattori correggibili.

What-if
Un altro ambito che può trarre grossi vantaggi dal-
le capacità del ML è la simulazione di scenario che 
sfrutta l’apprendimento basato sui dati generati dal-
le situazioni pregresse, specialmente quando que-
ste sono molto articolate, tali da richiedere l’aiuto 
del ML, in quanto la statistica tradizionale potrebbe 
presentare delle limitazioni.
Un’analisi what-if serve a indagare scenari alternativi, te-
stare e valutare presupposti diversi. Aiuta a esplorare e 
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prevedere una gamma di possibili risultati quando una 
o più misure cambiano.
Qual è l’aiuto del ML spiegabile in una simulazione di 
scenario di situazioni complesse: il ML, avendo appre-
so (ed esplicitato) quali siano le correlazioni fra i dati, 
è in grado di accorgersi che, se si cambiano i valori di 
determinate variabili, bisognerà intervenire anche sul-
le variabili correlate, altrimenti il sistema studiato darà 
risultati inaffidabili e incoerenti. Per esempio, s’intende 
stimare quale potrebbe il beneficio sui costi se tutti i 
pazienti contenuti in un database di real life potessero 
usufruire della terapia ABC. E quindi ‘si forza’ nei dati 
l’utilizzo di questa terapia, per valutare l’impatto po-
tenziale sui costi. Questo approccio, senza sapere che 
nei pazienti con le caratteristiche X+Y+Z la terapia ABC 
non funziona bene, genererebbe dei risultati inaffida-
bili: invece, integrando le simulazioni di scenario con 
i modelli di ML è possibile effettuare delle stime più 
realistiche, che tengano conto di tutte le correlazioni 
che vi sono fra le variabili. Inoltre, sempre grazie alla 
spiegabilità della LLM, le correlazioni di cui si terrebbe 
conto nelle simulazioni sarebbero correlazioni ‘note’ 
ed esplicitate dal sistema, pertanto verificabili dagli 
esperti che potranno validarne il ruolo e decidere se 
siano indicazioni affidabili e prive di bias.

Conclusioni
L’IA trasparente della LLM Rulex℗ ha permesso ad 
AMD di acquisire esperienza e competenze appro-
fondite su queste tecniche innovative e, dopo aver 
effettuato molteplici analisi che hanno consentito 
un forte coinvolgimento ‘diretto’ del diabetologo nel 
processo di analisi, AMD ha constatato che:
1. Non è necessario formulare alcuna “ipotesi a priori”:

•	 sulle variabili da utilizzare,
•	 sulle relazioni fra le variabili,
•	 sugli intervalli dei valori delle variabili da con-

siderare,
•	 sulla relazione fra le variabili e l’obiettivo del-

lo studio,

•	 sulla distribuzione della popolazione,
•	 sulla funzione di probabilità.

2. L’analisi statistica multivariata viene svolta in au-
tomatico e viene evidenziato in modo spiegabile 
e comprensibile:
• quali variabili siano rilevanti e diagnostiche,
• le regole che correlano le variabili all’outco-

me dello studio,
• i valori di soglia delle variabili correlati 

all’outcome (si o no).
3. La tecnologia svolge una funzione di guida orien-

tando gli analisti e i diabetologi nello studio, ne-
gli approfondimenti e nell’interpretazione dei 
risultati, che possono essere:
• esplicativi (what is this),
• predittivi (what will be),
• di simulazione di scenario (what-if).

4. Si massimizza l’efficienza dell’analisi i cui tempi 
si riducono drasticamente grazie alla rapidità 
di calcolo e all’interattività permessa da questa 
tecnologia e modalità di lavoro.

5. Si massimizza la capacità di controllo di tutto 
quello che viene prodotto dal sistema, perché 
il diabetologo può verificare tutto ciò che viene 
generato e le logiche sottostanti.

6. Il sistema utilizzato è in grado di trattare e con-
solidare enormi quantità di dati, ponendo anche 
rimedio a eventuali incompletezze ed errori: ov-
vero, a trattare efficacemente ed efficientemente 
i Big Data.

Final statement
Nella figura 1 si evidenzia come la IA trasparente 
(spiegabile-maggiormente interpretabile) porta ad 
una migliore qualità delle cure.
«When clinicians cannot decipher how the results 
were arrived at, it is unlikely that they will be able to 
communicate and disclose with the patient appro-
priately, thus affecting the patient’s autonomy and 
ability to engage in informed consent»(19).

Figura 1 | Processo decisionale e IA: Intelligenza Aumentata (da: 19).
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