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Negli ultimi anni, la convergenza tra Al, big data e
Life Sciences ha avviato una trasformazione pro-
fonda della sanita mondiale, e italiana nello speci-
fico, che non riguarda solo l'introduzione di nuove
tecnologie, ma il modo stesso in cui la conoscenza
medica viene declinata, prodotta e applicata.
Questa evoluzione si inserisce in un contesto se-
gnato da crescente complessita clinica e da un‘am-
pia disponibilita di dati eterogenei sempre piu ac-
cessibili, rendendo l'intelligenza artificiale una vera
infrastruttura abilitante del sistema sanitario.
Sebbene le applicazioni in questo campo siano or-
mai diffuse e consolidate, la sfida principale che si
delinea non e analizzare le singole tecnologie, ma
definirne l'integrazione in un nuovo paradigma. In
questa prospettiva, la trasformazione che guida
le Life Sciences verso una declinazione innovativa
puo essere letta attraverso quattro dimensioni in-
terconnesse: centralita del dato, modelli predittivi,
governance etico-normativa ed evoluzione delle
competenze e dei servizi sanitari.

Dalla disponibilita del dato al paradigma
data-driven

La transizione verso sistemi sanitari data-driven co-
stituisce il presupposto teorico dell'intera evoluzione
contemporanea dell’Al in sanita. Un sistema sanitario
puo definirsi data-driven quando le decisioni cliniche,
organizzative e di politica sanitaria vengono suppor-
tate da analisi sistematiche di grandi volumi di dati
eterogenei, integrati in modo tale da restituire una
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rappresentazione dinamica e contestualizzata della
salute individuale e collettiva.

In questo paradigma, il dato non é un sottoprodotto
della pratica clinica, ma diviene la sua infrastruttura
cognitiva. Tale passaggio segna discontinuita rispet-
to al modello tradizionale, fondato prevalentemente
su evidenze sperimentali, implicando non una sosti-
tuzione del giudizio medico con la macchina, ma un
suo incremento. | sistemi di intelligenza artificiale, in-
fatti, consentono di riconoscere pattern, anomalie e
correlazioni che eccedono i limiti cognitivi, temporali
e percettivi dell'osservazione umana individuale, so-
prattutto quando la complessita del caso clinico deriva
dall'interazione simultanea di molteplici variabili biolo-
giche, ambientali e comportamentali.

"“DDDM is bringing about a change in the way that
patients are handled, moving away from generic and
often reactive care to one that is more specific, timely,
and patient-focused.” (Lyu 2025)

Il motore di questa transizione é la crescente dispo-
nibilita di dati provenienti da fonti eterogenee Ia cui
integrazione consente la costruzione di modelli pre-
dittivi che non operano pit su serie limitate di variabi-
li isolate, ma su costellazioni informative complesse,
capaci di integrare dimensioni cliniche, molecolari,
comportamentali e contestuali. In tal modo il dato
sanitario acquisisce una funzione non solo descrittiva
dello stato di salute, ma anticipa le possibili traietto-
rie evolutive in un'ottica di cura preventiva, non solo
reattiva.



Real World Data, Real World Evidence e
patient-centricity

All'interno del paradigma data-driven, i Real World
Data (RWD) occupano una posizione analitica e re-
golatoria di rilievo crescente. Secondo la definizione
adottata dalla FDA e recepita nel contesto europeo,
I RWD comprendono dati sulla salute del paziente
raccolti nel corso della pratica clinica ordinaria, dei
percorsi assistenziali reali e degli ambienti di vita del
soggetto, in contrapposizione ai dati generati in con-
dizioni sperimentali controllate.

Rientrano in questa categoria le cartelle cliniche elet-
troniche (EHR), i registri di patologia, i dati provenien-
ti da dispositivi indossabili e sistemi di monitoraggio
remoto, nonché gli indicatori di aderenza terapeutica.
Rispetto ai dati prodotti nei trial randomizzati, i RWD
garantiscono una maggiore validita e una rappresen-
tativita piu ampia della popolazione reale, configu-
randosi come una risorsa strategica per lo sviluppo di
modelli predittivi e per il supporto alle decisioni clini-
che e regolatorie.

La valorizzazione di questi dati attraverso metodo-
logie di machine learning produce quella che viene
definita Real World Evidence, ossia un'evidenza cli-
nica costruita su dati osservazionali di larga scala,
utilizzabile per la stratificazione del rischio, la pre-
visione di eventi avversi, la personalizzazione dei
trattamenti e il monitoraggio longitudinale delle
traiettorie di malattia. La medicina non si fonda pit
soltanto su cio che e stato dimostrato in condizioni
sperimentali ideali, ma si apre alla possibilita di ap-
prendere dai dati della vita reale, entro contesti clini-
ci segnati da comorbilita, aderenza variabile, fattori
sociali e ambientali.

E in questo quadro che si definisce il nesso concettuale
e operativo tra RWD e patient-centricity. Un sistema
sanitario autenticamente patient-centered implica la
riorganizzazione strutturale del percorso assistenziale
attornoalla singolarita clinica e biografica del soggetto
e I'analisi integrata dei Real World Data consente di
modellare le decisioni cliniche sul profilo effettivo del
paziente. In questa prospettiva, medicina personaliz-
zata e paradigma patient-centered non configurano
traiettorie parallele e indipendenti, ma rappresentano
espressioni convergenti di una medesima trasforma-
zione epistemica del sistema sanitario: il passaggio
da un modello nosologico-categoriale a un modello
individuale, predittivo e adattivo.

Dispositivi connessi, loT medicale e
longitudinalita del dato

La disponibilita di Real World Data é strettamente
legata all'espansione dell’'ecosistema degli “oggetti
connessi in sanita” che trasformano radicalmente il
rapporto tra paziente, ambiente e sistema sanitario.
Il passaggio decisivo introdotto da questi dispositivi
consiste nella longitudinalita del dato. La salute non
viene pit fotografata in momenti episodici, all'inter-
no di setting clinici circoscritti, ma osservata come
processo continuo. Questo consente di spostare
progressivamente la pratica medica da un modello
reattivo, centrato sull'intervento a valle della mani-
festazione conclamata della malattia, a un modello
predittivo e proattivo, orientato all'identificazione
precoce dei segnali deboli di deterioramento clinico.
Nel quadro delineato, il concetto di digital twin
rappresenta la sintesi teorica pit avanzata di tale
evoluzione paradigmatica. In ambito biomedico,
il gemello digitale del paziente si configura come
un modello computazionale dinamico che integra
in modo sistematico dati biologici, clinici, compor-
tamentali e ambientali riferiti al singolo individuo,
aggiornandosi in tempo reale sulla base dei flussi
informativi provenienti da fonti eterogenee e con-
sentendo la simulazione predittiva di scenari tera-
peutici alternativi.

La possibilita di affiancare al paziente una rappre-
sentazione digitale continuamente aggiornata del
suo profilo clinico ridefinisce in modo sostanziale la
relazione tra monitoraggio, diagnosi e intervento te-
rapeutico. E in questo contesto che i sistemi predittivi
emergono come il nuovo nucleo operativo del mondo
sanitario.

Modelli predittivi e architetture algoritmiche
della medicina contemporanea

La medicina data-driven non si identifica con la mera
disponibilita di grandi volumi di dati, ma con la capa-
cita di trasformare tali dati in inferenze clinicamente
azionabili: stime di rischio, raccomandazioni tera-
peutiche e scenari decisionali strutturati. In questa
prospettiva, i modelli predittivi costituiscono l'inter-
faccia operativa tra l'accumulazione informativa e
I'azione clinica, svolgendo una funzione di mediazio-
ne tra evidenza statistica e decisione medica.

Le architetture algoritmiche impiegate in ambito sa-
nitario possono essere classificate in tre categorie



principali, distinte per complessita, performance e
grado di interpretabilita. La prima comprende i mo-
delli lineari e logistici classici, ancora ampiamente
utilizzati per la loro solidita statistica e per I'imme-
diata leggibilita dei coefficienti stimati. La seconda
include i modelli ensemble basati su alberi deci-
sionali, quali Random Forest e Gradient Boosting,
particolarmente efficaci sui dati clinici strutturati in
ragione della loro capacita di catturare relazioni non
lineari mantenendo un livello accettabile di traspa-
renza. La terza categoria e rappresentata dalle ar-
chitetture di deep learning che trovano applicazione
prevalente nell'imaging diagnostico, nella patologia
digitale e nell'analisi di serie temporali cliniche, am-
biti nei quali la complessita delle strutture dati rende
inadeguati gli approcci tradizionali.

Ogni architettura algoritmica implica un differente
equilibrio tra performance predittiva, interpretabili-
ta, robustezza e accettabilita clinica.

Su un piano pit profondo, la questione della inter-
pretabilita rimanda ad un interrogativo che investe
| fondamenti stessi della medicina basata sull’evi-
denza: in quale misura la pratica clinica e disposta ad
affidarsi a sistemi che apprendono induttivamente
dai dati?

La diffusione dell'intelligenza artificiale in sanita im-
pone dunque non soltanto una revisione delle tecni-
che di analisi, ma una riflessione pit ampia sui criteri
epistemici di validazione scientifica e sui modelli di
responsabilita decisionale in medicina.

Diagnostica avanzata, multi-omics e medicina
personalizzata

Le applicazioni pit consolidate dei modelli predittivi si
collocano nella diagnostica avanzata e nella medicina
personalizzata. Nell'imaging medico, gli algoritmi di
visione artificiale hanno raggiunto risultati di rilievo
nel rilevamento delle anomalie e nella classificazione
di pattern patologici, rendendo possibile una nuo-
va integrazione tra scala morfologica, molecolare e
computazionale. Nella patologia digitale, i modelli di
deep learning applicati all'analisi di vetrini digitaliz-
zati consentono di inferire caratteristiche biologiche
del tumore a partire da pattern morfologici, aprendo
prospettive inedite per la stratificazione molecolare e
la previsione della risposta terapeutica.

In parallelo, I'integrazione di dati multi-omici con-
sente di identificare biomarcatori, stimare il rischio
individuale e orientare |a selezione terapeutica, ren-

dendo evidente la continuita logica tra dato, modello
predittivo e decisione clinica. In questa prospettiva,
strumenti quali il Polygenic Risk Score, la farmacoge-
nomica e le terapie geniche avanzate costituiscono
convergenti di un paradigma clinico in cui la decisione
medica tende a essere progressivamente stratifica-
ta, individualizzata e adattiva.

Al generativa e Large Language Models:
estensione cognitiva e nuovi limiti

Se i modelli predittivi costituiscono il nucleo analiti-
co dell’Al sanitaria, I'avvento dell’Al generativa e dei
Large Language Models introduce una seconda linea
di trasformazione, relativa non tanto alla previsio-
ne del rischio, quanto alla gestione semantica della
complessita informativa. La rilevanza dei LLM in sa-
nita consiste nella capacita di elaborare linguaggio
naturale, sintetizzare documentazione clinica, sup-
portare la redazione dei referti, facilitare il triage se-
mantico dei sintomi, assistere la produzione di piani
terapeutici e migliorare I'accesso a informazioni me-
diche complesse.

Tuttavia, proprio per la sua natura generativa, tale
tecnologia introduce limiti specifici: rischio di alluci-
nazioni, dipendenza dalla formulazione del prompt,
difficolta di aggiornamento delle conoscenze per il
personale medico e assenza di una base epistemica
sempre verificabile. Per questo i LLM non possono
essere semplicemente assimilati agli altri strumenti
di Al clinica. La loro adozione richiede protocolli di va-
lidazione distinti, modelli di supervisione rafforzati e
una riflessione pitu ampia sui confini tra automazione
cognitiva e responsabilita professionale. LAl gene-
rativa amplia quindi il raggio della trasformazione
sanitaria, ma rende ancora piu urgente la questione
della governance.

Governance del dato sanitario: dalla qualita del
dato all’architettura europea

La crescente centralita dei dati e dei modelli pre-
dittivi rende la governance del dato sanitario una
componente strutturale dell'innovazione. In una
medicina sempre pit dipendente dalla qualita delle
informazioni, la validita clinica dei modelli e stretta-
mente legata alla qualita del dato, che deve essere
completo, coerente, standardizzato e interoperabile.
Questo implica non solo aspetti tecnici, ma una vera



e propria condizione epistemologica della conoscen-
za medica, basata su processi rigorosi di raccolta, in-
tegrazione e tracciabilita.

In tale contesto, il quadro normativo europeo assu-
me un ruolo centrale. L'Al Act definisce i sistemi di
intelligenza artificiale in sanita come ad alto rischio,
introducendo requisiti stringenti in termini di traspa-
renza, supervisione e gestione del rischio. Parallela-
mente, I'European Health Data Space propone un'in-
frastruttura giuridica e operativa per I'uso dei dati
sanitari, sia a fini clinici sia per ricerca e innovazione,
attraverso due direttrici: la circolazione dei dati tra
Paesi e il loro riutilizzo per finalita scientifiche, di ri-
cerca e di policy. In questo modo, innovazione tecno-
logica e regolazione giuridica convergono nella co-
struzione di un nuovo ecosistema europeo del dato
sanitario, capace di bilanciare sviluppo scientifico e
protezione del cittadino-paziente.

Etica, bias e responsabilita nell’Al sanitaria

La governance del dato e dei sistemi di Al non puo
pero esaurirsi nel piano normativo e infrastrutturale.
Essa implica anche una dimensione etica e profes-
sionale che diviene cruciale nei processi decisionali
ad alto rischio. | principi della bioetica classica quali
beneficenza, non maleficenza, autonomia e giusti-
zia, vengono profondamente ridefiniti nel contesto
digitale. A essi si aggiungono principi propri dell’'eco-
sistema computazionale: trasparenza, esplicabilita,
accountability, privacy-by-design.

Uno dei nodi piu critici € rappresentato dal bias algo-
ritmico. | modelli addestrati su dataset storicamente
squilibrati rispetto a genere, provenienza geografica,
etnia, status socioeconomico o accesso alle cure ri-
schiano di perpetuare e amplificare le diseguaglianze
preesistenti. Ne deriva che la qualita etica di un si-
stema Al non dipende solo dalla sua accuratezza, ma
dalla sua capacita di mantenere performance affida-
bili eque su popolazioni diverse ed eterogenee.
Parimenti irrisolta rimane la questione della respon-
sabilita professionale. Qualora un errore clinico sia
stato influenzato, anche parzialmente, dall'output di
un sistema algoritmico, I'imputabilita risulta difficil-
mente riconducibile a un unico soggetto.
L'intelligenza artificiale in ambito sanitario genera
pertanto una forma di responsabilita distribuita che
mette in tensione le categorie tradizionali della colpa
professionale, ponendo sfide significative tanto sul
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piano civilistico quanto su quello della responsabilita
medica.

In questo quadro, il professionista sanitario non su-
bisce una marginalizzazione del proprio ruolo: al con-
trario, la sua funzione si ridefinisce e si eleva, poiché
egli diviene l'interprete critico e il garante clinico diun
sistema che amplifica le capacita decisionali ma non
puo sostituire la responsabilita finale della cura.

Cura domiciliare, agentic Al ed ecosistemi
adattivi

La progressiva estensione del monitoraggio remoto
e della cura domiciliare rappresenta uno degli esiti
pit significativi della convergenza tra dati continui,
modelli predittivi e servizi territoriali. La possibilita di
raccogliere dati fisiologici al domicilio, di integrarli con
piattaforme telemediche e di elaborarli attraverso
sistemi di Al, consente di immaginare una medicina
che segue il paziente nel suo ambiente di vita, anzi-
ché limitarsi a osservarlo in setting clinici episodici.
L'Agentic Al radicalizza ulteriormente questo sce-
nario. Sistemi capaci non solo di analizzare dati, ma
anche di pianificare azioni, generare alert, coordinare
sequenze operative o interagire con dispositivi di as-
sistenza prefigurano un ecosistema sanitario adat-
tivo, nel quale il confine tra osservazione, predizione
e intervento tende a farsi pit fluido. Tuttavia, proprio
per questa ragione, le sfide etiche e organizzative di-
ventano pit complesse.

L'evoluzione verso ecosistemi adattivi non puo quindi
essere guidata esclusivamente dalla maturita tec-
nologica. Essa richiede un'infrastruttura normativa,
etica e professionale adeguata, nonché politiche di
equita digitale capaci di evitare che la sanita predit-
tiva rimanga confinata ai contesti pit infrastruttura-
ti, ampliando il divario con le aree marginali o meno
digitalizzate. La sanita adattiva del futuro sara tanto
pit solida quanto pit sapra coniugare automazione
e prossimita, capacita predittiva e controllo umano,
innovazione e inclusione.

Conclusioni

L'analisi sviluppata in questo contributo converge
verso una tesi di fondo: nelle Life Sciences, I'intelli-
genza artificiale non costituisce un‘aggiunta stru-
mentale a un sistema sanitario strutturalmente
immutato, ma un fattore di trasformazione paradig-



matica che ridefinisce in modo simultaneo il rapporto
tra dato e conoscenza, tra evidenza e decisione, tra
cura e responsabilita.

Le quattro dimensioni analizzate corrispondenti a
centralita del dato, modelli predittivi, governance
etico-normativa e trasformazione dei servizi e delle
competenze non sono piani separati di innovazione,
ma componenti di un unico processo di riconfigura-
zione epistemica della medicing, dove il dato sanita-
rio diviene la materia prima di questa trasformazione.
| modelli predittivi ne costituiscono il motore analitico
e la governance normativa ed etica ne rappresenta
la condizione di legittimita. La trasformazione del-
le professioni e dei servizi territoriali ne costituisce
dungue la forma istituzionale e operativa.

In questo quadro, il Regolamento (UE) 2024/1689
sull'intelligenza artificiale e I'European Health Data
Space costituiscono i due pilastri del tentativo eu-
ropeo verso un ecosistema coerente per la sani-
ta digitale. La loro implementazione effettiva sara
determinante per definire non solo la competitivita
dell'Europa nel campo della salute digitale, ma la
qualita democratica della sua governance.
Parallelamente, I'evoluzione verso ecosistemi adat-
tivi, nei quali I'Agentic Al, il monitoraggio remoto e la
cura domiciliare estendono la medicina al di fuori dei
setting clinici tradizionali, rende ancora piu urgen-
te il tema dell'equita digitale. Il futuro della sanita si
giochera quindi anche nella capacita di costruire reti
professionali e territoriali in grado di tradurre I'inno-
vazione in cura concreta e accessibile.

Il punto di arrivo non € una medicina disumanizza-
ta o integralmente automatizzata. E un ecosistema
sanitario capace di anticipare, personalizzare e coor-
dinare la cura, nel quale il confine tra osservazione,
predizione e intervento si ridefinisce continuamente
senza mai dissolversi. In tale ecosistema, il ruolo del
professionista sanitario non viene diminuito, bensi
trasformato a interprete critico e garante clinico ed
etico di un sistema che continua ad avere bisogno,
strutturalmente e irriducibilmente, di una responsa-
bilita finale umana.
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