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CAPITOLO 1  Introduzione

1.1 Pressione sulle risorse ambulatoriali e chirurgiche e liste d’aƩesa: il contesto 
aƩuale

Le lunghe liste d’aƩesa per visite specialisƟche, esami diagnosƟci e intervenƟ 

chirurgici rappresentano da anni una delle principali criƟcità dei sistemi sanitari 

pubblici a livello internazionale (Fatebenefratelli, 2023). In Italia, in parƟcolare, il 

problema delle aƩese ha assunto una rilevanza allarmante: quasi la metà dei 

ciƩadini (49,5%) individua nelle liste d’aƩesa la principale barriera di accesso alle 

prestazioni del Servizio Sanitario Nazionale (Fatebenefratelli, 2023). Le segnalazioni 

raccolte indicano che le aƩese più criƟche riguardano sopraƩuƩo le prime visite 

ambulatoriali (25,3% delle segnalazioni), gli esami diagnosƟci (19,2%) e i ricoveri 

chirurgici programmaƟ (13,3%) (Fatebenefratelli, 2023). 

Figura 1  I daƟ mostrano la distribuzione percentuale delle segnalazioni dei ciƩadini relaƟve ai tempi di aƩesa, 
con parƟcolare incidenza sulle prime visite ambulatoriali, sugli esami diagnosƟci e sui ricoveri chirurgici 
programmaƟ. Fonte: Fatebenefratelli (2023).

La situazione ha spinto un numero crescente di persone a rivolgersi a struƩure 

private a pagamento o addiriƩura a rinunciare alle cure: secondo i daƟ ISTAT, nel 
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2022 circa il 7% della popolazione (oltre 4 milioni di persone) ha dovuto rinunciare a 

visite specialisƟche necessarie, nella maggior parte dei casi proprio a causa di liste 

d’aƩesa eccessivamente lunghe (Pagella PoliƟca, 2024). Tali percentuali, sebbene 

leggermente migliorate rispeƩo al periodo dell’emergenza COVID 19, restano 

superiori ai livelli pre pandemici (era il 6,3% nel 2019) e tesƟmoniano una 

perdurante diĸcoltà di accesso tempesƟvo alle cure (Pagella PoliƟca, 2024). La 

pandemia ha infaƫ aggravato gli arretraƟ: ancora nel primo semestre 2023, molte 

Regioni non erano riuscite a riprisƟnare i volumi di prestazioni erogate prima del 

2020, evidenziando criƟcità nel recupero dell’oīerta assistenziale pre Covid 

(AGENAS, 2023).

Le cause delle lunghe aƩese sono molteplici e interconnesse: l’invecchiamento 

demograĮco e l’aumento della domanda di prestazioni sanitarie, una 

programmazione e allocazione delle risorse non sempre oƫmale, carenze di 

personale e vincoli di bilancio, oltre agli eīeƫ straordinari della crisi pandemica. 

Negli ulƟmi anni isƟtuzioni nazionali e regionali hanno adoƩato misure per 

fronteggiare quella che è ormai percepita come un’“emergenza” del sistema 

sanitario (CiƩadinanzaƫva, 2023). Ad esempio, la Regione Emilia Romagna già nel 

2017 ha varato un programma straordinario per monitorare e ridurre i tempi di 

aƩesa dei ricoveri chirurgici eleƫvi (Regione Emilia Romagna, 2017). A livello 

nazionale, è stato introdoƩo il Piano Nazionale di Governo delle Liste di AƩesa 

(PNGLA), aĸancato nel 2024 da un decreto legge speciĮco che ha isƟtuito una 

PiaƩaforma Nazionale per la trasparenza dei tempi di aƩesa (aĸdata ad AGENAS) e 

altre misure di potenziamento dell’oīerta (Ministero della Salute, 2024). Il Ministro 

della Salute ha deĮnito “intollerabile” l’aumento delle liste d’aƩesa registrato negli 

ulƟmi anni e ha soƩolineato la necessità di intervenƟ struƩurali per tutelare il diriƩo 

alla salute dei ciƩadini (Ministero della Salute, 2024).  Tra le azioni intraprese vi sono 

il raīorzamento dei sistemi di prenotazione (CUP), l’eliminazione dal 2025 dei teƫ di 

spesa per nuove assunzioni di personale sanitario e il ricorso a canali alternaƟvi 

(aƫvità intra moenia o struƩure private accreditate) qualora il servizio pubblico non 

riesca a garanƟre la prestazione entro i tempi massimi previsƟ. QuesƟ 

provvedimenƟ mirano sia ad aumentare la capacità assistenziale, sia a rendere più 

eĸciente l’uƟlizzo delle risorse esistenƟ, riducendo sprechi e ineĸcienze 
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organizzaƟve che contribuiscono alle aƩese. In sintesi, la pressione sulle risorse 

ambulatoriali e chirurgiche e il conseguente allungamento delle liste d’aƩesa 

cosƟtuiscono oggi uno dei principali problemi per la sostenibilità e l’equità del 

nostro Servizio Sanitario. Oƫmizzare l’uso delle risorse disponibili e trovare nuove 

soluzioni per migliorare l’accesso alle cure è diventata una priorità non solo per i 

decisori poliƟci, ma anche per manager sanitari e professionisƟ sul campo.

1.2 Opportunità dell’intelligenza arƟĮciale per l’oƫmizzazione delle risorse 
sanitarie

In questo scenario criƟco, le innovazioni tecnologiche – e in parƟcolare l’Intelligenza 

ArƟĮciale (IA) – oīrono opportunità inedite per contribuire a risolvere il problema 

delle liste d’aƩesa e migliorare l’eĸcienza dei servizi sanitari. L’IA è oggi riconosciuta 

come uno dei principali motori dell’innovazione in sanità, capace di rideĮnire i 

modelli di cura e assistenza senza sosƟtuire i professionisƟ ma aĸancandoli quale 

strumento di supporto: può ampliĮcare le competenze cliniche, velocizzare i processi 

decisionali e migliorare la qualità degli intervenƟ (AGENAS, 2025). Se integrata con 

visione strategica e responsabilità, l’IA può dare un contributo concreto nel 

potenziare la capacità del sistema sanitario, ad esempio riducendo le disuguaglianze 

territoriali nell’accesso alle cure e portando servizi avanzaƟ anche in contesƟ Įnora 

svantaggiaƟ (AGENAS, 2025). Proprio per questo, nell’ambito del Piano Nazionale di 

Ripresa e Resilienza (PNRR) sono previsƟ invesƟmenƟ dedicaƟ allo sviluppo di 

soluzioni di intelligenza arƟĮciale in sanità: AGENAS è stata incaricata di realizzare 

una piaƩaforma nazionale di IA a supporto dell’assistenza primaria e territoriale, 

con l’obieƫvo di migliorare l’eĸcacia e l’eĸcienza dei percorsi assistenziali (in 

parƟcolare per i pazienƟ cronici) tramite strumenƟ di decision support e 

prevenzione. Le isƟtuzioni regionali soƩolineano a loro volta come l’IA rappresenƟ 

una “straordinaria opportunità” per il futuro della sanità, da cogliere però con 

un’analisi criƟca delle sĮde in gioco e con un’integrazione sostenibile nei processi 

assistenziali esistenƟ (Regione Emilia Romagna, 2024).

Tra le possibili applicazioni dell’intelligenza arƟĮciale in ambito organizzaƟvo e 

gesƟonale vi sono soluzioni mirate all’oƫmizzazione delle risorse ambulatoriali e 

delle sale operatorie. In questo contesto trovano impiego strumenƟ avanzaƟ di data 
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analyƟcs e business intelligence, all’interno dei quali rientrano anche modelli di 

machine learning, che consentono di analizzare grandi quanƟtà di daƟ storici e 

idenƟĮcare paƩern uƟli alla previsione della domanda di prestazioni e delle possibili 

criƟcità organizzaƟve.

Inoltre, algoritmi di scheduling basaƟ su algoritmi di oƫmizzazione tradizionale o di 

Intelligenza ArƟĮcale possono aiutare a distribuire in modo oƫmale i posƟ 

disponibili (ad esempio proponendo l’overbooking controllato delle visite, oppure 

riorganizzando le sedute operatorie in base alla probabilità di cancellazioni e ai 

tempi operatori previsƟ), così da ridurre i tempi morƟ e aumentare il numero di 

pazienƟ traƩaƟ senza incrementare le risorse. Le prime esperienze in questo 

campo indicano che l’adozione di strumenƟ di IA nei processi amministraƟvi e di 

allocazione delle risorse può eīeƫvamente contribuire a ridurre i tempi di aƩesa e 

migliorare la produƫvità delle struƩure sanitarie (The Bridge & AGENAS, 2023). 

Come aīermato da un osservatorio promosso da AGENAS, è giunto il momento di 

“disƟllare informazioni e conoscenza dai daƟ sanitari, coniugando il sapere umano 

con le opportunità che le nuove tecnologie di machine learning oggi permeƩono”. 

Questa integrazione tra competenze degli operatori e capacità analiƟche delle 

macchine può abilitare un salto di qualità nella gesƟone delle liste d’aƩesa: ad 

esempio, consentendo di idenƟĮcare in tempo reale i colli di boƫglia nel percorso 

del paziente, di simulare scenari alternaƟvi (“what if”) per l’organizzazione di 

ambulatori e sale operatorie, o di supportare i decisori nel prioriƟzzare intervenƟ e 

allocare personale in base ai bisogni previsƟ. In altri termini, l’IA si propone come 

strumento complementare che, se applicato correƩamente, oƫmizza l’uso delle 

risorse sanitarie esistenƟ – aumentando l’eĸcienza e la capacità di presa in carico – 

senza compromeƩere la qualità e la sicurezza delle cure erogate (AGENAS, 2025). 

Le potenzialità di questa “rivoluzione” tecnologica sono già evidenƟ in altri ambiƟ 

medici (basƟ pensare all’impiego dell’IA nella diagnosƟca per immagini, nella 

medicina di precisione o nei sistemi di supporto decisionale clinico) e iniziano a 

manifestarsi anche nell’organizzazione dei servizi: numerose realtà, in Italia e 

all’estero, stanno sperimentando l’uso di algoritmi per rendere i Ňussi di lavoro più 

eĸcienƟ, riducendo il carico amministraƟvo e liberando tempo degli operatori a 

vantaggio dell’assistenza direƩa ai pazienƟ (4ward, 2025). Non mancano certamente 
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le sĮde da aīrontare – dalla necessità di garanƟre la qualità dei daƟ e l’integrazione 

di queste soluzioni nei sistemi informaƟvi ospedalieri, Įno ai temi eƟci, regolatori e 

di acceƩazione da parte del personale sanitario – ma le basi per una trasformazione 

digitale orientata anche alla risoluzione del problema delle aƩese sono state geƩate. 

L’Intelligenza ArƟĮciale, opportunamente governata, si conĮgura dunque come una 

leva strategica per aiutare il Servizio Sanitario a oƫmizzare le risorse ambulatoriali 

e chirurgiche, migliorando l’accesso e la conƟnuità di cura per i ciƩadini (AGENAS & 

Regione Emilia Romagna, 2025).

1.3 Obieƫvo della tesi e domande di ricerca

Alla luce di quanto esposto, l’obieƫvo di questa tesi è valutare in che modo le 

soluzioni basate sull’intelligenza arƟĮciale possano contribuire a oƫmizzare le 

risorse in ambito ambulatoriale e chirurgico e con quali eīeƫ sugli esiƟ organizzaƟvi 

e assistenziali. In parƟcolare, aƩraverso una revisione narraƟva della leƩeratura, si 

intende esplorare e sinteƟzzare le evidenze disponibili riguardo all’applicazione di 

tecniche di IA nella gesƟone operaƟva di ambulatori e sale operatorie, classiĮcando 

tali applicazioni in base alla tecnologia uƟlizzata, al Ɵpo di compito o problema 

aīrontato e agli outcome consideraƟ. Le principali domande di ricerca a cui questo 

lavoro intende rispondere sono:

1. Quali Ɵpologie di soluzioni di intelligenza arƟĮciale sono state sviluppate e 

sperimentate in ambito ambulatoriale e chirurgico per il miglioramento della 

pianiĮcazione e dell’allocazione delle risorse? In questa domanda rientrano sia 

le diverse tecnologie IA impiegate (ad es. algoritmi di machine learning 

supervisionato, modelli di deep learning, approcci di reinforcement learning, 

sistemi ibridi IA/ricerca operaƟva, ecc.), sia i contesƟ speciĮci di applicazione 

(ambulatori specialisƟci, servizi diagnosƟci, sale operatorie, percorsi pre  e post

operatori, ecc.). L’analisi mira a idenƟĮcare le classi principali di strumenƟ IA 

adoƩaƟ e il loro grado di maturità (protoƟpi sperimentali vs. implementazioni 

reali).

2. Per quali Įnalità operaƟve e compiƟ gesƟonali sono state uƟlizzate queste 

soluzioni di IA e come si inseriscono nei processi sanitari esistenƟ? Questa 
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domanda approfondisce i problemi organizzaƟvi aīrontaƟ dall’IA, ad esempio 

la previsione di evenƟ criƟci (no show alle visite, cancellazioni di intervenƟ, 

durate degli intervenƟ chirurgici, aŋusso di pazienƟ), l’oƫmizzazione delle 

agende e del calendario operatorio (scheduling di appuntamenƟ, assegnazione 

di slot o blocchi operatori, gesƟone delle liste di aƩesa e delle priorità), nonché il 

supporto decisionale ai responsabili (simulazione di scenari “what if”, 

suggerimenƟ per il miglioramento dei Ňussi, sistemi di dashboard per il 

monitoraggio in tempo reale delle performance). Si indaga anche come tali 

soluzioni vengano integrate nei workŇow sanitari e quali cambiamenƟ 

organizzaƟvi richiedano.

3. Quali risultaƟ ed esiƟ sono riportaƟ in leƩeratura a seguito 

dell’implementazione di soluzioni di IA per l’oƫmizzazione di risorse 

ambulatoriali e chirurgiche? In parƟcolare, si vogliono raccogliere evidenze 

sull’eĸcacia di queste soluzioni in termini di indicatori quanƟĮcabili: ad 

esempio riduzione dei tempi di aƩesa per visite o intervenƟ, miglioramento 

dei tassi di uƟlizzo di sale operatorie o ambulatori (riduzione dei tempi inaƫvi, 

aumento del numero di pazienƟ traƩaƟ a parità di risorse), diminuzione del 

tasso di mancata presentazione alle visite (no show) o delle cancellazioni last

minute degli intervenƟ, oƫmizzazione dei cosƟ o delle ore lavoro del 

personale, e così via. Accanto agli esiƟ di eĸcienza, ci si propone di esaminare 

anche eventuali impaƫ su indicatori di qualità e conƟnuità assistenziale (come 

la soddisfazione di pazienƟ e operatori, la sicurezza delle cure, l’equità di 

accesso e la gesƟone di eventuali bias algoritmici).

stato dell’arte

miglioramento dell’organizzazione sanitaria nei contesti considerati, mettendo in 

l’intelligenza artificiale possa rappresentare una risposta efficace alla pressione sulle 

in termini di riduzione delle liste d’attesa e 
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un’implementazione di successo nella pratica clinico

all’impiego dell’Intelligenza Artificiale in ambito sanitario (

). I risultati emersi dall’analisi degli studi inclusi sono quindi 
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CAPITOLO 2  Contesto e quadro regolatorio

In questo capitolo si delineano le fondamenta conceƩuali e normaƟve relaƟve 

all’impiego dell’Intelligenza ArƟĮciale (IA) in sanità, con parƟcolare riferimento agli 

ambiƟ ambulatoriale e chirurgico. Nel soƩocapitolo 2.1 vengono fornite le 

deĮnizioni dei principali termini e approcci (IA, Machine Learning, Deep Learning, 

Natural Language Processing, Reinforcement Learning, Clinical Decision Support 

Systems e metodi di Ricerca OperaƟva), evidenziandone le diīerenze e le 

applicazioni chiave in sanità, in parƟcolare per la pianiĮcazione di aƫvità 

ambulatoriali e chirurgiche. Il soƩocapitolo 2.2 oīre una panoramica delle norme e 

delle guidance isƟtuzionali esistenƟ: si esaminano i documenƟ dell’Organizzazione 

Mondiale della Sanità (OMS) – ad esempio il rapporto “Ethics and Governance of AI 

for Health” (2021) e la pubblicazione “Regulatory consideraƟons on AI for health” 

(2023) – quindi il quadro giuridico europeo con il recente AI Act dell’UE (approvato 

nel 2025), e inĮne la nuova Legge italiana 23 seƩembre 2025 n. 132 sull’intelligenza 

arƟĮciale. Per ciascuno di quesƟ riferimenƟ si sinteƟzzano i principi e requisiƟ 

rilevanƟ per l’ambito sanitario (con aƩenzione a temi come classiĮcazione dei rischi, 

requisiƟ di trasparenza, sicurezza, auditabilità e supervisione umana), discutendo 

anche le implicazioni operaƟve per il personale sanitario che si trova a interagire con 

soluzioni di IA nei contesƟ assistenziali.

Figura 2  Relazione tra Intelligenza ArƟĮciale, Machine Learning e Deep Learning: l’IA rappresenta il campo più 
ampio, al cui interno il Machine Learning e, più speciĮcamente, il Deep Learning cosƟtuiscono soƩoinsiemi di 
sistemi di apprendimento automaƟco. Fonte: IONOS Digital Guide (2025).
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2.1 DeĮnizioni e conceƫ fondamentali

Intelligenza ArƟĮciale (IA). Il termine Intelligenza ArƟĮciale indica il campo 

dell’informaƟca e dell’ingegneria che sviluppa sistemi e algoritmi capaci di svolgere 

compiƟ Ɵpicamente associaƟ all’intelligenza umana, come l’analisi di informazioni, il 

ragionamento, l’apprendimento e il processo decisionale. Una deĮnizione 

ampiamente condivisa descrive un sistema di IA come un sistema soŌware 

progeƩato per percepire l’ambiente, elaborare daƟ e produrre output (previsioni, 

raccomandazioni o decisioni) in vista di obieƫvi predeĮniƟ (European Commission, 

2024). In praƟca, l’IA comprende una varietà di tecniche – da algoritmi basaƟ su 

regole e logica a sistemi che apprendono automaƟcamente dai daƟ – con l’obieƫvo 

di imitare aspeƫ dell’intelligenza umana o comunque di risolvere problemi 

complessi in modo “intelligente”. Nel seƩore sanitario, l’IA trova applicazione in 

numerosi ambiƟ: ad esempio nell’elaborazione di diagnosi e nel riconoscimento di 

immagini mediche, nel supporto alle decisioni cliniche (clinical decision support 

system), nella sorveglianza epidemiologica, Įno al miglioramento della gesƟone 

dei sistemi sanitari (es. oƫmizzazione delle risorse, pianiĮcazione delle cure). 

È importante soƩolineare che l’IA non è una singola tecnologia, ma un ombrello 

conceƩuale soƩo il quale ricadono diversi soƩocampi specializzaƟ, come di seguito 

deĮniƟ.

–

sottoinsieme dell’IA che si focalizza sullo sviluppo di algoritmi in grado di 

programmati per ogni decisione. In altre parole, un sistema ML “ ” da insiemi 

ML: l’

), l’

) e l’
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supportare l’ottimizzazione delle risorse: ad esempio, modelli predittivi possono 

ML, sebbene efficaci, funzionano come “ ”

–

). Si parla di “apprendimento profondo” perché queste reti 

nell’ultimo decennio, trainando molte innovazioni dell’IA. In particolare, 

linguistici) eccellono nell’analisi di dati sequenziali o testuali, aprendo la strada 

all’elaborazione di serie temporali 

) e all’elaborazione del linguaggio naturale in medicina. Grazie all’accesso a 

–
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paziente e dell’équipe –

affrontando con linee guida per un’IA affidabile (si veda ancora 

Figura 3  Diīerenza conceƩuale tra modelli di Ɵpo “Black Box” e “Explainable AI (XAI)”. Nei modelli di Deep 
Learning tradizionali, il processo di elaborazione interna dei daƟ aƩraverso gli straƟ nascosƟ non è interpretabile 
dall’essere umano (“black box”). I modelli di Intelligenza ArƟĮciale spiegabile introducono invece fasi di 
estrazione e interpretazione delle caraƩerisƟche, rendendo trasparente il processo decisionale.

–

è il campo dell’IA che si occupa dell’
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come GPT), l’NLP 

gestione, l’NLP può supportare l’

). Pur essendo un campo distinto da ML e DL, l’NLP moderno fa ampio uso 

– L’

è una particolare tecnica di ML in cui un “agente” artificiale impara a 

etichettati, l’agente RL apprende gradualmente per tentativi ed errori, migliorando 

la propria politica d’azione per massimizzare la ricompensa cumulativa. Questo 
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: si pensi alla gestione di una lista d’attesa chirurgica, 

l’utilizzo delle sale, garantire equità nell’accesso

: l’algoritmo può decidere di riservare alcuni 

“domare” la complessità

–

ad esempio all’interno del software della cartella clinica 

come il richiamo automatico di linee guida o l’alert che segnala una potenziale 

). Con l’avvento dell’IA, i CDS di nuova generazione incorporano sempre più 

–
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prioritizzare le liste d’attesa in base sia all’urgenza clinica sia 

e nel flusso di lavoro: l’informazione giusta deve 

–

–

il giudizio clinico: questo principio, ribadito sia dall’OMS che dal legislatore, preserva 

decisioni prese con l’ausilio del software

intende l’insieme di metodi analitici – –
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dall’ottimizzazione dei turni del personale infermieristico

specialità o equipe, in modo da massimizzare l’utilizzo e minimizzare le 

“esatte”

“ottimali” rispetto al modello matematico formulato; tuttavia, l’efficacia pratica 

). Dall’altro 

ottimizzare l’uso di un modello di 

“cluster optimize”

lista d’attesa vengono raggruppati in cluster omogenei (

problema cronico delle liste d’attesa e del sovraccarico delle risorse sanitarie: 

integrati con l’IA, promettono soluzioni ancora più efficaci, ma richiedono attenta 
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, l’obiettivo è ottimizzare l’utilizzo delle agende e delle 

• Machine Learning vengono usaƟ per prevedere la domanda e supportare le 

decisioni di scheduling. Ad esempio, modelli di ML supervisionato possono 

analizzare daƟ storici di prenotazioni per predire i tassi di no show (mancata 

presentazione) per ogni giorno o per speciĮche prestazioni. Conoscendo in 

anƟcipo che un certo giorno c’è alta probabilità di defezioni, il gestore 

dell’agenda può sovra prenotare (overbooking) un numero adeguato di pazienƟ 

extra, miƟgando l’impaƩo dei no show senza aumentare troppo il rischio di 

code. Allo stesso modo, algoritmi prediƫvi aiutano a sƟmare quanƟ pazienƟ 

aŋuiranno in un dato periodo (ad esempio, picchi inŇuenzali che aumentano le 

visite non programmate) così da allocare in anƟcipo più personale o ampliare le 

fasce orarie di visita.

• Natural Language Processing può contribuire ad esempio analizzando le 

richieste di prenotazione online o i moƟvi di visita riportaƟ dai pazienƟ: 

aƩraverso l’NLP si possono categorizzare automaƟcamente le richieste (es. 

“visita cardiologica” vs “controllo periodico”), permeƩendo al sistema di dare 

priorità e assegnare la durata appropriata a ciascun appuntamento. Inoltre, 

chatbot basaƟ su NLP possono interagire con i pazienƟ per raccogliere 

informazioni preliminari (triage virtuale) e indirizzarli al seƫng più adeguato 

(es. visita ambulatoriale standard vs accesso direƩo al PS), contribuendo a 

smistare il Ňusso ed evitare intasamenƟ in agenda.

• Reinforcement Learning trova spazio in protoƟpi di sistemi di scheduling 

adaƫvo: ad esempio, un algoritmo RL potrebbe imparare la poliƟca oƫmale 

per gesƟre gli arrivi senza appuntamento (walk in) in un poliambulatorio, 



19

decidendo quando inserirli tra gli appuntamenƟ programmaƟ in modo da 

minimizzare sia l’aƩesa dei walk in sia il ritardo accumulato per le visite 

successive. Ricevendo come reward una funzione che penalizza le aƩese 

prolungate e i ritardi eccessivi, l’agente RL potrebbe aĸnare col tempo decisioni 

di inserimento sempre più eĸcienƟ. Si traƩa di applicazioni sperimentali, ma 

conceƩualmente interessanƟ per situazioni in cui le regole Įsse (es. “vedere 

sempre un walk in appena arriva” oppure “vederli tuƫ alla Įne”) non oīrono la 

Ňessibilità necessaria a oƫmi risultaƟ.

• Clinical Decision Support Systems in ambito ambulatoriale possono aiutare a 

prioriƟzzare gli appuntamenƟ in base alla gravità. Ad esempio, un CDS potrebbe 

segnalare, tra i pazienƟ in lista per una visita specialisƟca, quelli con indicazioni 

cliniche che suggeriscono urgenza, assistendo i sanitari nel riservare slot 

ravvicinaƟ a quei casi. Inoltre, i CDS possono suggerire oƫmizzazioni nella 

sequenza delle visite: se integraƟ con modelli prediƫvi, potrebbero consigliare 

di meƩere all’inizio della sessione pazienƟ che è più probabile non si presenƟno 

(così da non scombinare l’agenda se saltano) oppure di non collocare 

consecuƟvamente due visite potenzialmente lunghe (per ridurre la probabilità 

di accumulo di ritardo). Tali decisioni comunque richiedono convalida umana e 

buon senso clinico, rimarcando l’idea della IA come supporto e non sosƟtuto.

• Metodi di Ricerca OperaƟva sono tradizionalmente impiegaƟ per calcolare la 

programmazione oƫmale delle agende. Ad esempio, un modello matemaƟco di 

Appointment Scheduling può formulare il problema: “dato un certo numero di 

appuntamenƟ di diverse Ɵpologie da allocare in una seƫmana, con durate 

sƟmate e priorità note, come distribuire gli appuntamenƟ nei giorni/orari 

minimizzando l’aƩesa media e massimizzando l’uƟlizzo del tempo dei medici, 

rispeƩando i vincoli di orario di ciascun professionista e il limite di pazienƟ al 

giorno?” QuesƟ problemi si risolvono con algoritmi di oƫmizzazione che 

forniscono soluzioni (ad es. aƩraverso integer programming o heurisƟcs). Nella 

praƟca, la Ricerca OperaƟva in ambito ambulatoriale produce linee guida 

organizzaƟve (es. quanƟ appuntamenƟ di controllo vs prime visite pianiĮcare al 

giorno per equilibrare domanda e oīerta) e strumenƟ soŌware che 
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suggeriscono slot oƫmali per i nuovi appuntamenƟ inseriƟ, tenendo conto di 

criteri mulƟpli (eĸcienza, equità, preferenze dei pazienƟ). Già oggi molte 

aziende sanitarie uƟlizzano moduli di oƫmizzazione nei sistemi di prenotazione 

per proporre al paziente la data più vicina possibile che minimizza anche il 

carico di lavoro residuo.

• Machine Learning/Deep Learning: Un’area di impaƩo immediato è la sƟma dei 

tempi chirurgici. Modelli di apprendimento automaƟco addestraƟ su daƟ storici 

(durata degli intervenƟ passaƟ con le relaƟve caraƩerisƟche) sono in grado di 

prevedere con maggiore accuratezza la durata di un intervento programmato 

rispeƩo alle sƟme manuali dei chirurghi (GeƟnge, 2024). Variabili come il Ɵpo di 

procedura, le condizioni speciĮche del paziente, l’équipe coinvolta, l’ora del 

giorno, etc., possono essere considerate dal modello. Un miglioramento della 

sƟma da, ad esempio, ±30% di errore a ±10% può tradursi in un uso molto più 

eĸciente delle sale: si riducono i tempi morƟ (sale vuote in aƩesa) e al 

contempo si riducono i ritardi a Įne giornata che causano straordinari o 

cancellazioni dell’ulƟmo minuto (Capaccio, 2024). Altri modelli ML in ambito 

operatorio includono quelli per prevedere le cancellazioni (ad es. idenƟĮcando 

pazienƟ a rischio di annullare l’intervento, magari per condizioni cliniche non 

stabilizzate o probabili problemi logisƟci – su ciò possono intervenire i 

coordinatori per tempo) e quelli per predire complicanze post operatorie o 

necessità di terapia intensiva, informazioni che aiutano a pianiĮcare posƟ leƩo e 

personale post chirurgia.

• Reinforcement Learning: Può essere applicato alla gesƟone dinamica delle liste 

operatorie. Si immagini un agente che ogni giorno apprende quale intervento 

programmare successivamente in uno slot che si è liberato, basandosi sullo 
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stato corrente (lista d’aƩesa residua, priorità cliniche, tempi rimasƟ nella 

giornata, etc.) e su una funzione di ricompensa che premia l’uƟlizzo completo 

del tempo operatorio ma penalizza gli sforamenƟ oltre l’orario o l’aƩesa 

eccessiva di casi urgenƟ. Nel lungo termine, l’agente RL potrebbe idenƟĮcare 

strategie (policy) migliori di quelle staƟche – ad esempio decidendo quale caso 

posƟcipare se un intervento precedente si prolunga, in modo da minimizzare 

l’impaƩo sulla cura (evitando di posƟcipare un caso urgente o un paziente già 

preparato) e sull’eĸcienza. QuesƟ sistemi, ancora sperimentali, mostrano la 

potenzialità dell’IA di adaƩarsi in tempo reale a situazioni variabili, che è un 

limite noto degli approcci determinisƟci classici.

• Clinical Decision Support: In sala operatoria, i CDS sono spesso integraƟ con 

monitoraggi e cartelle peri operatorie per supportare decisioni cliniche (es. 

suggerire protocolli di gesƟone del dolore, anƟbioƟco proĮlassi, etc.). Dal punto 

di vista organizzaƟvo, un CDS può fornire al manager del blocco operatorio 

raccomandazioni su come aggiustare il programma quando ci sono imprevisƟ. 

Ad esempio, se salta un intervento all’ulƟmo momento, il sistema potrebbe 

suggerire quale paziente della lista d’aƩesa di pari priorità chiamare come 

rimpiazzo, tenendo conto di compaƟbilità di aƩrezzature e personale 

disponibile. Oppure, potrebbe segnalare che un certo chirurgo Įnirà in anƟcipo 

la lista della sua sala e proporre di spostare un caso da un’altra sala in ritardo, 

oƫmizzando l’uso di tuƩe le sale (ovviamente previa valutazione del personale 

coinvolto). Tali funzioni di supporto decisionale mulƟfaƩoriale sono possibili 

combinando modelli prediƫvi (che forniscono sƟme aggiornate dei tempi) con 

regole di business e vincoli clinici codiĮcaƟ.

• Ricerca OperaƟva: È il pilastro tradizionale della programmazione chirurgica. 

Algoritmi di scheduling producono soluzioni per l’assegnazione oƫmale delle 

sale alle specialità e la sequenza degli intervenƟ. Ad esempio, un classico 

problema risolto con RO è: data una serie di intervenƟ da pianiĮcare in una 

seƫmana, con durate sƟmate e priorità (ed eventualmente urgenze che 

potrebbero inserirsi), assegnare ciascun intervento a una sala e a un giorno 

minimizzando la somma dei tempi di aƩesa ponderaƟ per la priorità, e 
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garantendo che il carico di ore non ecceda il monte ore disponibile di ciascuna 

sala per giorno. Questo può essere modellato come un problema di 

oƫmizzazione intera e risolto con solutori avanzaƟ; in contesƟ molto complessi 

si ricorre a metodi eurisƟci o meta eurisƟci (es. geneƟc algorithms, simulated 

annealing) che trovano buone soluzioni in tempi ragionevoli. La RO viene anche 

uƟlizzata per deĮnire piani operaƟvi robusƟ: ad esempio, includendo margini di 

tempo cuscineƩo per assorbire variazioni, o risolvendo problemi di 

oƫmizzazione stocasƟca che tengano conto dell’incertezza nelle durate 

(generando piani validi su vari scenari). TuƩo ciò mira a ridurre le liste d’aƩesa 

chirurgiche e a uƟlizzare al meglio le costose risorse operatorie. Studi riportano 

che l’introduzione di sistemi di oƫmizzazione per il calendario operatorio può 

incrementare signiĮcaƟvamente il numero di intervenƟ completaƟ 

seƫmanalmente senza aumentare le risorse, semplicemente riducendo tempi 

morƟ e ineĸcienze (Capaccio, 2024). Va però evidenziato che una soluzione 

“oƫma” sulla carta deve poi essere aƩuabile nella realtà: per questo i modelli 

devono includere vincoli realisƟ (pause del personale, preferenze dei chirurghi, 

requisiƟ di saniĮcazione sale, etc.) e sopraƩuƩo la pianiĮcazione deve essere 

condivisa e acceƩata dal team chirurgico. Il coinvolgimento aƫvo di infermieri 

di sala, coordinatori chirurgici e altri operatori nella deĮnizione dei criteri di 

oƫmizzazione e nella revisione dei piani proposƟ è fondamentale per il 

successo dell’implementazione (questo punto sarà ripreso nelle implicazioni per 

la praƟca infermierisƟca, soƩocapitolo 2.2.3).

contributi specifici e spesso complementari al miglioramento dell’efficienza e 

dell’efficacia in ambito sanitario. Nel contesto di questa tesi, l’attenzione è rivolta 

all’uso di tali soluzioni per 

valutarne l’impatto sugli esiti. Le tecnologie descritte non vanno considerate in 

nel prossimo capitolo, la letteratura evidenzia risultati eterogenei sull’“ ” di 

queste soluzioni; da qui l’importanza di comprendere bene 
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in cui si inseriscono, che può facilitare o ostacolare l’adozione e che 

2.2 Norme e guidance su IA in ambito sanitario

L’uso dell’IA in sanità solleva questioni cruciali di 

, con particolare attenzione al ruolo dell’Organizzazione 

globali sull’IA in salute e nel 2023 ha elencato considerazioni chiave per la 

regolamentazione dell’IA in ambito sanitario; (ii) il quadro normativo 

Regolamento UE sull’Intelligenza Artificiale (AI Act)

prima legge nazionale organica sull’IA, che dedica articoli specifici all’impiego in 

2.2.1 Guidance dell’Organizzazione Mondiale della Sanità: eƟca e 
regolamentazione

Principi etici dell’OMS per l’IA in salute (rapporto 2021). Nel giugno 2021 l’OMS ha 

pubblicato il suo primo rapporto globale su etica e governance dell’Intelligenza 

“Ethics and governance of artificial 

intelligence for health” –

– ha sottolineato da un lato le enormi opportunità dell’IA per 

migliorare l’accesso e la qualità delle cure, dall’altro i rischi e le sfide che l’IA 
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Figura 4  CoperƟna del documento “Ethics and Governance of 
ArƟĮcial Intelligence for Health” dell’Organizzazione Mondiale 
della Sanità (WHO, 2021), che fornisce linee guida globali per un 
uƟlizzo eƟco, sicuro e trasparente dell’intelligenza arƟĮciale in 
ambito sanitario.

condurre a decisioni inique, l’utilizzo non etico dei dati sanitari (

sistemi di IA, nonché il pericolo che un’adozione non adeguatamente governata 

dell’IA possa sottrarre risorse a interventi di sanità pubblica consolidati o 

e minimizzare rischi, l’OMS propone 

progettazione e l’uso dell’IA in sanità in tutti i Paesi

1. Protezione dell’autonomia umana – Le decisioni sanitarie devono restare soƩo 

controllo umano: l’IA non deve sosƟtuire la discrezionalità e il giudizio del 

personale sanitario. Inoltre, vanno tutelaƟ la privacy e il diriƩo al consenso 

informato dei pazienƟ riguardo all’uso dei loro daƟ e all’intervento di sistemi di 

IA nel loro percorso di cura. In praƟca, ciò implica informare il paziente se un 

certo esito (diagnosi o terapia) è stato coadiuvato da un algoritmo, e assicurarsi 

che il paziente (o il medico) possa opporsi o chiedere alternaƟve. Questo 

principio difende la dignità e l’agenzia dell’individuo, evitando che l’IA riduca i 

pazienƟ a oggeƫ passivi di decisioni automaƟzzate.

2. Promozione del benessere, sicurezza e interesse pubblico – Lo sviluppo di 

sistemi di IA per la salute deve mirare primariamente al bene del paziente e 

della colleƫvità. I progeƫsƟ devono garanƟre che tali sistemi rispeƫno 
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standard di sicurezza, accuratezza ed eĸcacia appropriaƟ per gli speciĮci 

impieghi clinici. Ciò comporta ad esempio che un algoritmo diagnosƟco sia 

validato clinicamente con rigore paragonabile a quello richiesto per un nuovo 

disposiƟvo medico o farmaco. Inoltre, devono esistere misure di controllo di 

qualità e miglioramento conƟnuo nell’uso dell’IA, così che eventuali errori o cali 

di performance vengano rapidamente idenƟĮcaƟ e correƫ. In una parola, l’IA in 

sanità deve fare bene e non fare male, in coerenza col principio ippocraƟco, e il 

suo impiego va giusƟĮcato dal valore aggiunto in termini di esiƟ di salute.

3. Trasparenza, spiegabilità e intelligibilità – Secondo l’OMS, è fondamentale che 

vi sia trasparenza sia nella fase di progeƩazione sia nell’implementazione dei 

sistemi di IA sanitari. Questo signiĮca che informazioni adeguate sul 

funzionamento dell’algoritmo, sul Ɵpo di daƟ uƟlizzaƟ per addestrarlo e sul suo 

scopo devono essere pubblicamente disponibili o comunque accessibili alle 

autorità e agli utenƟ (professionisƟ e pazienƟ) in forma comprensibile. La 

spiegabilità e intelligibilità implicano che per quanto possibile i modelli di IA 

dovrebbero fornire moƟvazioni comprensibili per le loro raccomandazioni (ad 

esempio evidenziando quali faƩori del paziente hanno pesato in un certo 

punteggio di rischio). La trasparenza si estende anche al coinvolgimento degli 

stakeholder: l’OMS auspica che vi sia consultazione pubblica e dibaƫto su come 

e dove certe tecnologie andrebbero usate. Questo principio di trasparenza 

preĮgura requisiƟ che saranno poi recepiƟ in normaƟve come l’AI Act europeo 

(che infaƫ richiede documentazione tecnica e informaƟve per gli utenƟ dei 

sistemi di IA ad alto rischio, cfr. soƩocapitolo 2.2.2).

4. Responsabilità e accountability – Nonostante l’IA esegua compiƟ speciĮci, la 

responsabilità ulƟma per le decisioni deve rimanere in capo a sviluppatori, 

fornitori e professionisƟ coinvolƟ. L’OMS soƩolinea che devono essere 

predisposƟ meccanismi eĸcaci perché individui o gruppi danneggiaƟ da 

decisioni basate su algoritmi possano porre domande, contestare e oƩenere 

rimedi (redress). Questo implica deĮnire chiaramente chi risponde in caso di 

errore: ad esempio, se un soŌware di supporto diagnosƟco fallisce una diagnosi 

evidente causando danno, il paziente deve poter oƩenere giusƟzia – e ciò 
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richiede norme sulla responsabilità e professionalità che non lascino vuoƟ. Allo 

stesso tempo, sviluppatori e uƟlizzatori devono adoƩare una cultura della 

responsabilità: validare i sistemi, monitorarne le performance, segnalare 

incidenƟ (questo sarà poi un obbligo in base al Regolamento UE). Un 

importante corollario è la formazione appropriata: chi usa l’IA (medici, 

infermieri, ecc.) deve essere addestrato a farlo correƩamente, e chi la sviluppa 

deve includere experƟse clinica, così che nessuno possa deresponsabilizzarsi 

scaricando colpe “sul computer”. In sintesi, l’IA non esenta dal dovere di 

diligenza i professionisƟ; al contrario, l’uso di IA richiede un surplus di 

responsabilizzazione, con nuove competenze e protocolli di controllo.

5. Inclusività ed equità – L’IA per la salute deve essere progeƩata in modo da 

promuovere la più ampia inclusione possibile e un accesso equo ai suoi 

beneĮci. Ciò signiĮca evitare che sistemi di IA funzionino bene solo per 

determinate popolazioni (ad es. pazienƟ di Paesi ricchi) e male per altre: i 

dataset di training dovrebbero riŇeƩere la diversità in termini di età, genere, 

etnia, status socio economico, ecc., per prevenire bias discriminatori. Inoltre, 

l’innovazione in ambito IA deve essere indirizzata anche ai bisogni dei contesƟ 

meno avvantaggiaƟ: l’OMS richiama esplicitamente la necessità che i Paesi a 

basso e medio reddito beneĮcino dell’IA e non rimangano indietro (ad 

esempio, adaƩando tecnologie alle risorse limitate, o prevedendo trasferimenƟ 

di conoscenza). Inclusività signiĮca anche accessibilità: sistemi di IA in sanità 

dovrebbero idealmente essere uƟlizzabili indipendentemente da disabilità (es. 

interfacce compaƟbili con tecnologie assisƟve per operatori o pazienƟ con 

disabilità visive/udiƟve), e considerare diīerenze linguisƟche e culturali. In 

ambito operaƟvo, il principio di equità implica ad esempio che un algoritmo per 

la gesƟone delle liste d’aƩesa non privilegi né penalizzi sistemaƟcamente un 

gruppo di pazienƟ sulla base di aƩribuƟ irrilevanƟ (p.e. lo status 

socioeconomico) – eventuali disparità vanno rilevate e correƩe.

6. AI responsabile e sostenibile – L’ulƟmo principio aīerma che i sistemi di IA 

dovrebbero essere responsive, cioè adaƩabili in base ai feedback durante l’uso, 

e sostenibili nel tempo. Responsiveness signiĮca monitorare conƟnuamente le 
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prestazioni del sistema in condizioni reali, per veriĮcare che soddisĮ le 

aspeƩaƟve e requisiƟ, apportando aggiustamenƟ se emergono problemi o 

nuovi bisogni. Ad esempio, se un modello prediƫvo perde accuratezza perché 

cambiano i daƟ (conceƩo di data driŌ), occorre provvedere ad aggiornarlo. La 

sostenibilità ha vari signiĮcaƟ qui: uno riguarda l’impaƩo ambientale – l’OMS 

invita a progeƩare IA eĸcienƟ dal punto di vista energeƟco, dato che i modelli 

di Deep Learning possono avere un’impronta carbonica elevata. Un altro 

aspeƩo è la sostenibilità sociale: governi e aziende dovrebbero prevedere 

misure per gesƟre l’impaƩo dell’automazione sul lavoro, ad esempio 

preparando percorsi di riqualiĮcazione per i lavoratori sanitari i cui compiƟ 

vengono automaƟzzaƟ, e prevenendo eīeƫ negaƟvi sull’occupazione. Nel 

contesto infermierisƟco, questo signiĮca che se certe aƫvità di rouƟne (es. 

monitoraggio parametri, trascrizione di appunƟ) verranno svolte da IA, gli 

infermieri vanno formaƟ per svolgere aƫvità a più alto valore aggiunto e 

comunque per sorvegliare le macchine. In deĮniƟva, l’OMS lega la sostenibilità 

all’idea di governance adaƫva: l’ecosistema AI sanità deve potersi evolvere con 

regole e strategie che bilancino innovazione e tutela dei valori umani nel lungo 

termine.

Questi sei principi dell’OMS costituiscono un quadro etico di riferimento. Essi sono 

utilizzatori di IA. Li ritroveremo in gran parte riflessi nelle normative “ ” come il 

Regolamento UE e la legge italiana. Vale la pena notare che l’OMS, pur enfatizzando 

–

– vede nell’IA una soluzione rapida al problema annoso delle liste 

d’attesa o carenza di personale: le evidenze vanno interpretate con rigore e le 

Considerazioni regolatorie OMS sull’IA in salute (rapporto 2023).

suo impegno, nell’ottobre 2023 l’OMS ha rilasciato una nuova pubblicazione 
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“Regulatory considerations on AI for health”

lavoro internazionale sulla regolamentazione dell’IA in sanità

Figura 5  CoperƟna del documento “Regulatory consideraƟons 
on ArƟĮcial Intelligence for Health” pubblicato 
dall’Organizzazione Mondiale della Sanità (WHO, 2023), che 
delinea i principi e le raccomandazioni per la regolamentazione 
dei sistemi di intelligenza.

affrontare le sfide specifiche poste dall’IA 

nell’ambito dei dispositivi medici, dei software 

1. Documentazione e trasparenza – È essenziale mantenere una documentazione 

accurata e completa sullo sviluppo e la validazione dei sistemi di IA in sanità. 

Ogni algoritmo dovrebbe avere dichiarato l’“intended use” (scopo clinico 

previsto) e traccia del processo di sviluppo, in modo da poter ricostruire i passi 

seguiƟ e veriĮcarne la correƩezza. La raccomandazione è di seguire un 

approccio graduale: maggiore è il rischio associato al sistema, più deƩagliata e 

rigorosa dev’essere la documentazione richiesta (principio proporzionale al 

rischio). Questa enfasi sulla trasparenza tecnica mira a instaurare Įducia e a 

facilitare la valutazione regolatoria dei sistemi (ad es. da parte di enƟ noƟĮcaƟ, 

agenzie del farmaco o disposiƟvi, ecc.). In praƟca, signiĮca che gli sviluppatori 

dovrebbero pre speciĮcare e documentare ogni fase: dalla selezione dei dataset 

di addestramento, all’architeƩura del modello, ai risultaƟ dei test di validazione, 

rendendo tali informazioni disponibili alle autorità competenƟ.

2. GesƟone del rischio e ciclo di vita – I rischi associaƟ ai sistemi di IA (come 

vulnerabilità di cybersecurity, bias algoritmici o possibili malfunzionamenƟ 
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clinici) devono essere consideraƟ e aīrontaƟ lungo tuƩo il ciclo di vita del 

prodoƩo, dalla progeƩazione iniziale Įno alla dismissione. Ciò richiede 

l’implementazione di un approccio olisƟco di risk management, integrato nel 

processo di sviluppo (by design) e nell’uƟlizzo operaƟvo. L’OMS raccomanda di 

adoƩare le praƟche Ɵpiche dei disposiƟvi medici: analisi dei rischi, miƟgazioni, 

veriĮche e riesami periodici, tenendo conto del contesto completo d’uso del 

sistema. In parƟcolare, andrebbero aīrontaƟ rischi di cybersecurity e 

vulnerabilità (un sistema di IA potrebbe essere aƩaccato o manipolato, con 

impaƩo direƩo su diagnosi/terapie), rischi di errore o soƩo performance (es. 

algoritmi che degradano quando applicaƟ a pazienƟ leggermente diversi da 

quelli di training) e bias (errori sistemaƟci verso cerƟ gruppi). La cultura della 

“safety by design” qui è cruciale: integrare sin dall’inizio la sicurezza, anziché 

cercare di aggiustarla a prodoƩo Įnito. Per i sistemi di IA ad alto rischio, l’OMS 

suggerisce inoltre una fase di monitoraggio intensivo post markeƟng, per 

captare tempesƟvamente evenƟ avversi o segnali di rischio inaƩesi.

3. Uso previsto e validazione – La regolamentazione deve assicurare che di ogni 

sistema di IA siano chiari e pubblici lo scopo previsto e le evidenze di 

validazione clinica a supporto. Gli sviluppatori dovrebbero fornire informazioni 

trasparenƟ sul dataset di training, includendo composizione e caraƩerisƟche 

dei daƟ usaƟ per addestrare l’algoritmo. Ciò consente di valutare se, ad 

esempio, un modello per predire complicanze chirurgiche è stato addestrato su 

una popolazione comparabile a quella dove si intende usarlo (evitando di 

applicarlo a contesƟ totalmente diīerenƟ). Inoltre, la performance va 

dimostrata non solo sui daƟ di training ma anche su dataset esterni di 

validazione – idealmente provenienƟ da ambienƟ e popolazioni diverse – per 

provare la generalizzabilità. Le raccomandazioni prevedono requisiƟ di 

validazione proporzionaƟ al rischio: per sistemi a basso rischio potrebbero 

bastare studi più snelli, mentre per quelli ad alto impaƩo (es. un sistema che 

supporta decisioni diagnosƟche criƟche) servono evidenze robuste, 

potenzialmente anche trial clinici comparaƟvi. Un’altra best pracƟce indicata è 

prevedere un periodo di sorveglianza aƫva post distribuzione (post market 

surveillance) sopraƩuƩo per gli AI ad alto rischio, in cui si monitora l’algoritmo 
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nella praƟca reale e si raccolgono feedback per eventuali aggiustamenƟ. Questo 

anƟcipa i requisiƟ poi codiĮcaƟ nel regolamento UE, che infaƫ impone ai 

fornitori di IA ad alto rischio di isƟtuire sistemi di monitoraggio post vendita e 

reporƟsƟca di incidenƟ.

4. Qualità dei daƟ – “I daƟ sono la linfa vitale dell’IA”: l’OMS soƩolinea che la 

qualità dei daƟ di input inŇuisce direƩamente su sicurezza ed eĸcacia dei 

sistemi. Pertanto, i regolatori e sviluppatori devono accertarsi che i dataset 

uƟlizzaƟ siano di qualità suĸcientemente alta per lo scopo previsto. Ciò 

include aspeƫ come accuratezza, completezza, rappresentaƟvità e 

aggiornamento dei daƟ clinici. Uno scenario comune in sanità è dover usare daƟ 

raccolƟ per scopi clinici (es. cartelle cliniche eleƩroniche) che possono 

contenere errori o inconsistenze: un modello addestrato su daƟ rumorosi avrà 

performance scadenƟ. Le raccomandazioni invitano a svolgere valutazioni 

rigorose pre release dei sistemi di IA per assicurarsi che non ampliĮchino bias o 

errori presenƟ nei daƟ. Ad esempio, testare un algoritmo di triage su 

simulazioni per veriĮcare che non discrimini pazienƟ anziani o di un certo sesso, 

anche se nel training set vi fosse una distribuzione non bilanciata. Se emergono 

problemi di qualità daƟ, occorre intervenire con data cleaning, raccolta di daƟ 

addizionali o tecniche per miƟgare i bias. Viene incoraggiata anche la creazione 

di ecosistemi collaboraƟvi per la condivisione di dataset di buona qualità – nel 

rispeƩo delle normaƟve privacy – così da evitare che ogni aƩore si basi su 

piccoli dataset locali poco rappresentaƟvi. In sintesi, data quality by design e 

tesƟng anƟ bias sono pilastri che un regolatore dovrebbe esigere prima di 

autorizzare un sistema di IA per l’uso clinico.

5. Privacy e protezione dei daƟ – Il rispeƩo della privacy e la protezione dei daƟ 

sanitari deve essere considerato Įn dall’inizio nella progeƩazione, sviluppo e 

implementazione di sistemi di IA. I daƟ sanitari sono daƟ personali sensibili e 

come tali soggeƫ a normaƟve stringenƟ (si pensi al GDPR in Europa); dunque 

chi sviluppa IA deve conoscere a fondo e conformarsi al quadro legale vigente 

in materia di daƟ personali. Le raccomandazioni OMS includono: incorporare 

misure di privacy by design (ad es. minimizzazione dei daƟ, uso di tecniche di 
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anonimizzazione/pseudonimizzazione, criƩograĮa, controllo degli accessi) e 

condurre valutazioni d’impaƩo sulla protezione daƟ (DPIA  Data ProtecƟon 

Impact Assessment) per nuovi sistemi, specie se traƩano big data sanitari. 

Inoltre, la cybersecurity viene qui richiamata: proteggere i daƟ dall’accesso non 

autorizzato e prevenire aƩacchi è parte integrante della compliance. L’OMS va 

oltre la legge e menziona anche considerazioni eƟche ulteriori: ad esempio 

chiedersi se l’uso previsto dei daƟ è eīeƫvamente spiegato e acceƩato dai 

pazienƟ, e garanƟre che vi sia trasparenza su eventuali uƟlizzi secondari dei 

daƟ. In deĮniƟva, l’IA sanitaria deve guadagnarsi la Įducia del pubblico 

mostrando il massimo rigore nel traƩare le informazioni personali – un punto su 

cui insiste anche la legge italiana 132/2025, che nel suo Art.9 richiama 

l’aderenza ai migliori standard di protezione dei daƟ sensibili in sanità (cfr. 

soƩocapitolo 2.2.3).

6. Coinvolgimento e collaborazione tra stakeholder – L’ulƟmo asse evidenziato è 

che per garanƟre un’IA sanitaria conforme e di qualità è necessaria un’ampia 

collaborazione tra tuƫ gli aƩori chiave. Ciò signiĮca coinvolgere aƫvamente 

operatori sanitari, pazienƟ, sviluppatori, industria, enƟ regolatori e accademia 

in un dialogo conƟnuo. Le raccomandazioni incoraggiano la creazione di 

piaƩaforme di confronto, tavoli tecnici e “sandbox” regolatorie dove innovatori 

e regolatori possano sperimentare insieme soluzioni e linee guida. Ad esempio, 

sviluppare hub o reƟ in cui ospedali, università e aziende condividono 

esperienze sull’implementazione di IA in reparƟ pilota, informando le autorità 

su cosa funziona e cosa no in praƟca, e ricevendo indicazioni su come rispeƩare 

i requisiƟ normaƟvi. Questo approccio cooperaƟvo serve a snellire la 

supervisione – rendendo il processo di conformità più eĸciente – e ad 

assicurare che gli strumenƟ sviluppaƟ rispondano veramente ai bisogni di chi li 

userà (clinici e pazienƟ). Un esempio potrebbe essere l’elaborazione congiunta 

di linee guida tecniche su come validare un algoritmo prediƫvo di rischio 

clinico: se al tavolo siedono medici, infermieri, staƟsƟci, enƟ noƟĮcaƟ e aziende, 

sarà più facile concordare metriche e protocolli acceƩabili a tuƫ. Questa 

collaborazione contribuisce anche all’armonizzazione internazionale: l’OMS 

suggerisce di guardare alle esperienze di vari Paesi e di lavorare verso standard 
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globali (ad esempio standard ISO speciĮci per IA medica, ecc.), per evitare 

frammentazione e duplicazione degli sforzi.

attorno all’IA in sanità. Esse anticipano molti aspetti che si ritrovano 

nell’AI Act europeo (

dell’IA sanitaria richiede sia regole chiare sia collaborazione multi

–

–

per rispettare protocolli di sicurezza nell’uso quotidiano di 

2.2.2 Il quadro normaƟvo europeo: l’AI Act (Regolamento UE 2024/1689) e il 
seƩore sanitario

A livello dell’Unione Europea, la crescente 

importanza dell’Intelligenza Artificiale ha portato 

, culminato nell’approvazione del 

recante norme armonizzate sull’Intelligenza 

legislativo completo al mondo sull’IA
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stato consolidato e approvato tra la fine del 2023 e l’inizio del 2024, con entrata in 

gli operatori si trovano quindi nella fase di preparazione all’applicazione pratica di 

principio cardine dell’AI Act

• Rischio inacceƩabile (proibito): include quei sistemi di IA che per loro natura 

cosƟtuiscono una minaccia chiara a sicurezza, diriƫ e libertà delle persone. L’AI 

Act vieta esplicitamente una serie di praƟche di IA, tra cui: sistemi che 

manipolano il comportamento umano tramite tecniche subliminali causando 

danni, sistemi che sfruƩano vulnerabilità di gruppi deboli (minori, persone 

fragili) per inŇuenzarli in modo dannoso, sistemi di social scoring (punteggi 

sociali sƟle “credito sociale”), alcuni sistemi di sorveglianza biometrica di massa 

in tempo reale, ecc. Sebbene queste proibizioni riguardino principalmente 

ambiƟ come ordine pubblico e sorveglianza, ve ne sono alcune rilevanƟ per la 

sanità: ad esempio, sarebbe proibito un sistema che valuƟ l’ammissibilità di un 

individuo a cure o assicurazioni sanitarie su basi arbitrarie o discriminatorie 

(ricadrebbe nel conceƩo di social scoring se penalizza persone per 

caraƩerisƟche personali non correlate alla salute). In generale comunque, le 

applicazioni Ɵpiche sanitarie (diagnosi, supporto clinico, gesƟone ospedaliera) 

non rientrano nelle praƟche bandite, a meno di usi estremi (ad es. un ipoteƟco 

sistema che negasse automaƟcamente l’accesso a terapie costose a pazienƟ con 

basso “valore sociale”: scenario eƟcamente inacceƩabile e proibito sia dal 

diriƩo alla salute sia dall’AI Act).

• Rischio Alto (regolamentato stringente): è il fulcro del Regolamento. Sistemi di 

IA “ad alto rischio” sono quelli che possono avere impaƫ signiĮcaƟvi su salute, 

sicurezza o diriƫ fondamentali degli individui. L’AI Act deĮnisce due grandi 

categorie di IA ad alto rischio: (1) sistemi di IA che sono componenƟ di 
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sicurezza di prodoƫ regolaƟ da speciĮche normaƟve UE (elencaƟ nell’Allegato 

II del Regolamento) – in questa categoria rientrano, per la sanità, i disposiƟvi 

medici e disposiƟvi medico diagnosƟci in vitro che incorporano IA (esempi: 

soŌware diagnosƟci classiĮcaƟ come disposiƟvo medico, robot chirurgici con 

funzioni AI); (2) sistemi di IA impiegaƟ in ambiƟ criƟci (Allegato III – AI ACT), tra 

cui diverse voci aƫnenƟ alla sfera sanitaria e sociale. L’Allegato III infaƫ include: 

“IA per l’assegnazione di servizi essenziali pubblici e privaƟ (ad es. sistemi usaƟ 

da autorità pubbliche per valutare l’ammissibilità a prestazioni sociali, o per il 

triage delle chiamate di emergenza sanitaria)”, “IA come componente di 

sicurezza di infrastruƩure criƟche (ad es. applicazioni in chirurgia roboƟca)”, e 

altre voci per seƩori come istruzione, occupazione, forze dell’ordine, 

migrazione, giusƟzia. NoƟamo quindi che molte applicazioni sanitarie dell’IA 

ricadono automaƟcamente nel regime di alto rischio: se il soŌware è un 

disposiƟvo medico secondo MDR/IVDR, è considerato high risk AI; se il sistema 

serve a smistare pazienƟ per l’accesso a cure urgenƟ o allocate risorse sanitarie 

scarse, è high risk come “accesso a servizi essenziali”. Ad esempio, un algoritmo 

che prioriƟzza le liste d’aƩesa per intervenƟ potrebbe essere considerato ad 

alto rischio se usato in ambito pubblico, perché inŇuenza l’accesso eīeƫvo alle 

cure (che è un servizio essenziale). Anche i sistemi di supporto alle diagnosi e 

terapie, essendo disposiƟvi medici soŌware (SoŌware as a Medical Device  

SaMD), ricadono nel campo ad alto rischio e dovranno soddisfare i requisiƟ 

imposƟ dall’AI Act oltre a quelli della regolamentazione medicale già esistente.

• Rischio limitato (obblighi di trasparenza): include sistemi che interagiscono 

direƩamente con gli esseri umani o generano contenuƟ potenzialmente 

percepiƟ come reali. L’AI Act impone in questo caso obblighi di trasparenza, 

aĸnché l’utente sia consapevole di interagire con un sistema di IA e non con un 

essere umano. Ciò riguarda ad esempio chatbot, assistenƟ virtuali sanitari o 

strumenƟ di generazione automaƟca di referƟ e immagini cliniche. Pur non 

essendo soƩoposƟ a valutazione di conformità, quesƟ sistemi devono 

comunque garanƟre chiarezza e correƩezza nell’informazione, evitando il 

rischio di confusione o aĸdamento eccessivo da parte dell’utente.
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• Rischio minimo (nessun obbligo speciĮco): comprende la grande maggioranza 

delle applicazioni di IA aƩualmente in uso, considerate prive di impaƫ 

signiĮcaƟvi sui diriƫ o sulla sicurezza delle persone. Si traƩa di sistemi che, pur 

uƟlizzando algoritmi di apprendimento, non incidono su decisioni cliniche o su 

ambiƟ regolaƟ. In ambito sanitario possono includere, ad esempio, strumenƟ di 

gesƟone amministraƟva, Įltri anƟspam, analisi staƟsƟche interne o algoritmi di 

raccomandazione di contenuƟ informaƟvi. Per queste applicazioni l’AI Act non 

prevede obblighi speciĮci, ma incoraggia comunque l’adozione volontaria di 

buone praƟche di qualità, sicurezza e supervisione umana.

Figura 6  ClassiĮcazione dei livelli di rischio previsƟ dal Regolamento (UE) 2024/1689 (“AI Act”). Il modello si 
basa su un approccio graduale, che disƟngue quaƩro categorie di rischio – inacceƩabile, alto, limitato e minimo 
– con obblighi regolatori proporzionaƟ all’impaƩo potenziale dei sistemi di intelligenza arƟĮciale su diriƫ, 
sicurezza e libertà delle persone.

, l’AI Act impone una serie di 

• Sistema di gesƟone del rischio: il fornitore deve implementare un processo di 

gesƟone del rischio conƟnuo, che copra analisi, valutazione e miƟgazione dei 

rischi associaƟ all’IA (includendo rischi di funzionamento errato, uso improprio, 

cybersecurity, ecc.).



36

• Qualità dei daƟ: i dataset di addestramento, validazione e tesƟng devono essere 

di alta qualità in termini di rilevanza, rappresentaƟvità, completezza e 

correƩezza, per minimizzare distorsioni e risultaƟ discriminatori. In parƟcolare, va 

evitato che i bias nei daƟ porƟno a disparità di traƩamento per gruppi proteƫ 

(per età, genere, etnia, etc.). Questo requisito riŇeƩe direƩamente il principio 

OMS di equità e le tutele del diriƩo UE contro la discriminazione.

• Tracciabilità e log: i sistemi ad alto rischio devono essere progeƩaƟ per registrare 

automaƟcamente le loro operazioni (logging) così da consenƟre tracciabilità e 

audit ex post dei risultaƟ. Ad esempio, un CDS dovrà tenere traccia delle 

raccomandazioni fornite, parametri chiave, eventuali errori, in modo che in caso 

di incidente si possa capire cosa sia accaduto (analogia con la “scatola nera” degli 

aerei). Ciò è cruciale per accertare responsabilità e migliorare i sistemi.

• Documentazione tecnica deƩagliata: il fornitore deve redigere un fascicolo 

tecnico con tuƩe le informazioni sul sistema, la sua progeƩazione, scopo, 

architeƩura, daƟ uƟlizzaƟ, metriche di performance, ecc., necessarie alle autorità 

per valutarne la conformità. Questa documentazione è simile a quella richiesta 

per disposiƟvi medici, e deve essere mantenuta aggiornata. Nel caso di modiĮche 

signiĮcaƟve all’algoritmo, occorre aggiornare la documentazione e 

potenzialmente rifare la valutazione di conformità.

• Informazioni e istruzioni d’uso: chi fornisce un’IA ad alto rischio deve 

predisporre informazioni chiare per l’uƟlizzatore Įnale (il “deployer”). In campo 

sanitario, l’utente può essere il professionista o la struƩura sanitaria che 

implementa il sistema. Le istruzioni devono spiegare lo scopo previsto, le 

prestazioni aƩese, i limiƟ noƟ del sistema, i requisiƟ di input, le condizioni 

ambientali, e anche dare indicazioni su come interpretare i risultaƟ. Ad esempio, 

per un soŌware di triage, il manuale deve dire che l’algoritmo sƟma un livello di 

urgenza, ma che questo è un supporto e non sosƟtuisce la valutazione clinica, 

indicando magari come comportarsi in caso di conŇiƩo tra algoritmo e giudizio 

umano. Inoltre, se perƟnente, devono essere chiariƟ i daƟ su cui è stato 

addestrato (per es. “addestrato su pazienƟ adulƟ, pertanto non validato in 

popolazioni pediatriche”).
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• Supervisione umana: l’AI Act richiede che i sistemi ad alto rischio siano progeƩaƟ 

in modo da permeƩere ed agevolare una adeguata supervisione umana durante 

il loro uƟlizzo (Art. 14). In praƟca, signiĮca assicurare che l’IA non prenda 

decisioni in autonomia senza possibilità di intervento umano. Il grado e la forma 

di supervisione possono variare: ad esempio, può consistere nel mantenere un 

operatore “in the loop” (che conferma ogni decisione prima dell’aƩuazione) o 

“on the loop” (pronto a intervenire e correggere). Nel seƩore medicale, questo 

principio era già consolidato: un CDS deve lasciare al medico la decisione Įnale. Il 

Regolamento ora lo impone esplicitamente: design dell’interfaccia e training 

devono far sì che gli utenƟ umani comprendano le capacità e i limiƟ del sistema 

e possano giudicare quando deviare dalle sue raccomandazioni. Inoltre, in alcuni 

casi potrebbe essere previsto che l’IA abbia meccanismi di spegnimento o 

fallback se rileva malfunzionamenƟ, in modo che il controllo torni all’operatore.

• Robustezza, accuratezza e sicurezza: si esige un elevato livello di robustezza e 

accuratezza dei sistemi (Art. 15). Ciò implica che il sistema deve comportarsi in 

modo aĸdabile in diverse condizioni operaƟve, gesƟre input erraƟ o inaƩesi in 

sicurezza (es. segnalando l’errore invece di fornire output fuorvianƟ) e mantenere 

le prestazioni dichiarate entro range acceƩabili. La cybersecurity rientra qui: il 

sistema deve essere progeƩato per resistere ad aƩacchi e accessi non autorizzaƟ, 

consideraƟ anch’essi rischi per la sicurezza (pensiamo a cosa signiĮcherebbe 

hackerare un algoritmo che supporta prescrizioni terapeuƟche). In ambito 

sanitario, la robustezza tocca anche la quesƟone delle versioni “staƟche” vs 

“dinamiche”: se un modello di IA conƟnua ad apprendere in uso (adapƟve AI), 

ciò potrebbe comportare variazioni non controllate di performance; i requisiƟ di 

robustezza e monitoraggio implicano qui limitazioni o controlli stringenƟ su tali 

approcci (tanto che molƟ fornitori opteranno per modelli staƟci aggiornaƟ 

periodicamente con nuove versioni soƩoposte a valutazione di conformità).

Oltre a questi requisiti tecnici, l’AI Act stabilisce un 

prima dell’immissione sul mercato. Per molte applicazioni (
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conformità ai requisiti essenziali dell’AI Act, rilasciando la marcatura CE specifica. 

È importante sottolineare che, per evitare doppioni, l’AI Act contiene disposizioni di 

che già seguono le normative MDR/IVDR, l’AI Act prevede 

Tuttavia, l’industria medtech ha espresso preoccupazioni su 

) ha chiesto un’implementazione coerente che eviti ritardi nell’accesso a 

proposta un’estensione dei tempi di applicazione per i sistemi già coperti da 

specifiche senza interrompere l’innovazione. Il Regolamento, come da timeline 

– –

dell’ambito sanitario, l’AI Act impatterà fortemente: la maggior 
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se l’algoritmo rientra nel campo del Regolamento (

“fornitore” ai sensi dell’AI Act se immette in servizio un sistema per uso interno 

“utilizzatori” 

– –

vigilanza dispositivi: anche per l’IA si creerà una cultura di segnalazione e 

Un aspetto particolare è l’attenzione a 

risk: l’AI Act introduce obblighi di

nell’uso di tali strumenti. Nei 

, l’AI Act fornisce un framework completo che 

legali molti dei principi discussi dall’OMS

il personale sul campo che fungerà da “ ” finale. Ad esempio, 

complicanza: l’ostetrica dovrà saper interpretare quell’output e mettere in atto 

). La normativa le garantisce che l’algoritmo è stato 
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ad es. l’IA sbaglia e causa un danno

–

2.2.3 La legge italiana 23 seƩembre 2025 n. 132: principi e implicazioni per l’uso 
dell’IA in sanità

L’Italia è stata tra i primi Paesi in 

nazionale organica sull’Intelligenza 

l’applicazione completa dell’AI Act 

“Disposizioni e deleghe 

basate sull’intelligenza artificiale e 

impiego”

dedicato all’IA

specificamente l’impiego dell’IA 
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per l’uso di sistemi di IA nella diagnosi, cura, prevenzione e gestione dei servizi 

Principi fondamentali per l’utilizzo dell’IA in sanità. L’IA viene inquadrata 

con confini d’uso ben delimitati per evitare derive lesive dei diritti. In particolare, 

l’art.7 stabilisce che “nei contesti sanitari l’intelligenza artificiale può essere 

non può in nessun caso sostituire il giudizio clinico del professionista sanitario”

dell’operatore sanitario qualificato) 

principio dell’autonomia umana promosso dall’OMS e con le disposizioni dell’AI Act 

. Inoltre, l’art.7 vieta espressamente che 

l’uso dell’IA possa determinare “disparità di trattamento tra i pazienti”

“algorithmic fairness”

dell’AI Act, 

l’IA non potrà essere uno strumento per 

la tutela dell’art.32 Cost. ( ) e dell’art.3 (

viene così estesa all’ambito digitale.

L’art.7 introduce anche il “diritto all’informazione” del paziente circa l’impiego di IA 

affidabilità. Questo recepisce nell’ordinamento il concetto di 

a anche informato dell’uso di strumenti IA e delle loro caratteristiche (ad 
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es. “questo software aiuta a identificare anomalie, ha un’accuratezza del X% e non 

”). Tale diritto all’informazione rafforza la posizione 

Un ultimo comma dell’art.7 incentiva l’uso dell’IA per finalità inclusive: promuove lo 

sociale dell’innovazione il digitale dev’essere un fattore di emancipazione e non di 

l’IA integra e potenzia i servizi assistenziali, con particolare riguardo anche alla 

Art. 8  Trasparenza dei processi decisionali con IA in sanità. Questo arƟcolo 

raīorza il tema della trasparenza: dispone che ogni impiego di algoritmi o sistemi 

automaƟzzaƟ da parte di struƩure sanitarie, pubbliche o private, deve essere 

accompagnato da informaƟve chiare e veriĮcabili rivolte agli utenƟ (pazienƟ) e, su 

richiesta, alle autorità competenƟ. In altre parole, se un ospedale adoƩa un sistema 

di IA (ad esempio, per lo smistamento di esami radiologici urgenƟ), ciò va dichiarato 

e spiegato. La trasparenza non si esaurisce nella comunicazione dell’uso, ma include 

la possibilità per il paziente o per l’autorità di accedere a informazioni sul 

funzionamento del modello, sui daƟ uƟlizzaƟ e sulle modalità con cui è garanƟta la 

supervisione umana. Questo aspeƩo ha un impaƩo notevole, in quanto implica che 

le struƩure sanitarie devono poter fornire spiegazioni tecniche in caso di richiesta 
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(ad esempio, se un paziente contesta un risultato), l’ospedale deve poter dare 

deƩagli (per quanto sempliĮcaƟ) del perché l’algoritmo ha prodoƩo quel risultato. È 

un onere che ricade sui fornitori dei sistemi (che dovranno dare alle struƩure la 

documentazione necessaria) e sulle struƩure stesse (che dovranno formare 

personale in grado di gesƟre tali richieste). Dal lato praƟco, l’art.8 comporta che in 

ogni processo diagnosƟco terapeuƟco in cui interviene l’IA “deve sempre essere 

previsto l’intervento di un medico responsabile, in grado di interpretare criƟcamente 

gli output del sistema e assumerne la responsabilità clinica”. Questo passaggio è 

fondamentale: si vieta, ad esempio, che un soŌware produca direƩamente un 

referto consegnato al paziente senza visto medico, oppure che un piano di 

traƩamento generato dall’IA venga applicato senza l’approvazione di un clinico. 

Viene riaīermata la centralità del professionista sanitario e la sua accountability, 

proteggendolo al contempo dal rischio di “deresponsabilizzazione” di fronte ad 

algoritmi opachi. In altri termini, la legge tutela sia il paziente (che sa che c’è 

comunque un umano responsabile) sia il medico/infermiere/altro professionista 

sanitario (che non può essere messo nella posizione di dover seguire ciecamente un 

sistema che non capisce, perché ha diriƩo a informazioni su di esso). Questo arƟcolo, 

quindi, isƟtuzionalizza a livello nazionale quel conceƩo di Human in the loop e 

contestabilità delle decisioni automaƟzzate che appare nei principi OMS e nell’AI 

Act. Per infermieri o altre professioni sanitarie, signiĮca che, ad esempio, se 

uƟlizzano un sistema di allerta automaƟca in reparto (Ɵpo early warning system 

basato su IA), dovranno comunque valutare personalmente il paziente e validare o 

meno l’allarme prima di agire; e qualora l’algoritmo facesse errori, non potranno 

giusƟĮcarsi dicendo “è colpa della macchina” perché rimane in capo a loro il dovere 

di vigilanza professionale, ma allo stesso tempo la struƩura dovrà meƩerli a 

conoscenza di come la macchina funziona per permeƩere loro questa valutazione 

criƟca.

Art. 9  Obblighi di sicurezza e responsabilità. Questo arƟcolo impone che i sistemi 

di IA uƟlizzaƟ in ambito sanitario rispeƫno standard elevaƟ di aĸdabilità, 

tracciabilità e protezione dei daƟ sensibili. Si collega quindi ai requisiƟ tecnici: un 

sistema per essere impiegato in sanità italiana deve essere robusto e sicuro. Viene 

esplicitato che la norma è “coerente con il Regolamento europeo sull’IA”, e prevede 
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che sia i fornitori (chi sviluppa e vende l’IA) sia gli uƟlizzatori (le struƩure sanitarie, i 

professionisƟ) adoƫno misure di cybersecurity adeguate per prevenire 

manipolazioni, errori diagnosƟci o fughe di daƟ clinici. Le struƩure sanitarie devono 

assicurarsi che il soŌware di IA sia installato in ambiente sicuro, aggiornato, proteƩo 

da accessi indebiƟ, e che eventuali output siano veriĮcaƟ; i fornitori devono 

garanƟre protezioni contro manomissioni (ad es. proteggere i modelli da aƩacchi 

adversarial che potrebbero generare diagnosi errate). La legge delinea anche una 

responsabilizzazione “diīerenziata” di progeƫsƟ, gestori e operatori sanitari. Ciò 

signiĮca riconoscere che la catena di responsabilità è condivisa: il produƩore 

risponde di difeƫ dello strumento, l’ente che lo implementa risponde di una 

correƩa integrazione e formazione del personale, l’operatore sanitario risponde 

dell’uso diligente. Si richiama la logica del “safety by design”, ovvero integrare la 

sicurezza Įn dalla progeƩazione e uƟlizzo del sistema, non limitarsi a controlli ex 

post. Un punto innovaƟvo è l’accenno a un regime di responsabilità per danni da IA 

ispirato a quello per prodoƫ difeƩosi, in caso di danno al paziente causato da 

decisioni o azioni di IA, si prospeƩa che la prova dell’adeguatezza tecnica del sistema 

e del suo uso correƩo sarà decisiva per stabilire la responsabilità. In altre parole, se 

un paziente subisce un danno (es. diagnosi tardiva perché un algoritmo ha mancato 

un segno e il medico si è Įdato), si valuterà: 

il sistema era difeƩoso (errore oltre soglia, non segnalato nei limiƟ)?

Il professionista lo ha usato secondo istruzioni? 

Questa impostazione prepara il terreno a una disciplina speciĮca, anche 

considerando che l’UE sta lavorando ad aggiornare la Product Liability DirecƟve per 

coprire l’IA. Per gli operatori sanitari, ciò implica la necessità di seguire protocolli e 

istruzioni d’uso alla leƩera: se un infermiere ignora un warning del sistema senza 

ragionevole moƟvazione e succede un evento avverso, potrebbe esserne chiamato a 

rispondere; viceversa, se segue le linee guida e comunque c’è un errore dell’IA non 

prevedibile, la responsabilità potrà ricadere sul produƩore del soŌware. La legge 

mira dunque a chiarire e incenƟvare comportamenƟ diligenƟ lungo tuƩa la Įliera, 

evitando la terra di nessuno delle responsabilità.
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Art. 10  Diriƫ degli utenƟ e dei pazienƟ riguardo all’IA. Questo arƟcolo chiude il 

quadro “garanƟsta” delineando una serie di diriƫ individuali nei confronƟ dei 

sistemi di IA in sanità. Viene sancito che ogni persona ha diriƩo di sapere e 

comprendere come l’IA ha inciso su una decisione sanitaria che la riguarda, di 

chiedere chiarimenƟ o una revisione umana della decisione automaƟzzata e, se 

necessario, di contestare l’esito o oƩenere un risarcimento in caso di errore. In 

sostanza, se un paziente riƟene che un algoritmo abbia inŇuenzato negaƟvamente la 

sua cura (ad es. è stato classiĮcato a minor priorità per un intervento e crede sia per 

via di un bias), ha il diriƩo di chiedere spiegazioni all’azienda sanitaria, oƩenere che 

un medico rivaluƟ la sua situazione senza l’interferenza dell’algoritmo, e se ha subito 

un danno provabile, chiederne conto legalmente. Questa norma estende al 

contesto digitale le garanzie già previste dal GDPR (arƩ. 13 15,22: diriƩo alla 

trasparenza, accesso ai daƟ, opposizione a decisioni automaƟzzate) e le cala 

speciĮcamente nella tutela del diriƩo alla salute. La raƟo è impedire che 

l’innovazione tecnologica si traduca in opacità decisionale o in de

responsabilizzazione di fronte al ciƩadino. In ambito sanitario c’è sempre stato il 

principio per cui il paziente può chiedere una second opinion o contestare una 

decisione: la legge chiarisce che questo vale anche se la decisione coinvolge l’IA, 

anzi, a maggior ragione, il paziente dev’essere proteƩo da eventuali “scaricabarile” 

su un computer. In termini di sistema, questo arƟcolo spinge le struƩure a 

predisporre canali e procedure per gesƟre tali richieste (ad es. un comitato interno 

per riesaminare casi controversi dove era coinvolta IA, o policy per informare i 

pazienƟ in cartella su quali decisioni sono state automaƟzzate). Per il personale 

sanitario, ciò signiĮca che dovranno essere pronƟ a interfacciarsi con pazienƟ che 

chiedono spiegazioni. Insomma, il personale sanitario diventa anche garante di 

quesƟ diriƫ sul campo, essendo il front end del sistema verso i ciƩadini.

dipingono una visione dell’IA 

“alleata” della medicina e non sua sostituta

molti dei principi visti: l’autonomia decisionale del clinico, la non discriminazione, la 

trasparenza spiegabile, la sicurezza by design, l’accountability e il diritto alla 

contestazione. Per realizzare questa visione, sarà cruciale l’emanazione di 
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in sinergia con l’AI Act

sperimentazione protette, gestite dalle Autorità per l’IA, con regole specifiche per il 

governance nazionale dell’IA

l’Agenzia per la Cybersicurezza Nazionale e l’Agenzia per l’Italia 

competenti anche per l’IA in sanità. Essa prevede cooperazione con le 

dati e la regolazione sanitaria dovranno muoversi all’unisono per governare l’IA.

, permettendo di usare la base giuridica dell’

2.3 Implicazioni operaƟve per i professionisƟ sanitari 
regolatorio dell’

interagiranno con l’IA nei 

• Ruolo di supporto, non sosƟtuƟvo: La normaƟva ribadisce che l’IA è uno 

strumento di supporto. Pertanto, il personale potrà avvalersi di sistemi IA, ma 

non verranno rimpiazzaƟ da essi. Anzi, permane in capo a loro la responsabilità 

di supervisionare e validare le indicazioni della macchina. Questo dovrebbe 
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rassicurare i professionisƟ che la “decisione Įnale” resta la loro. Ciò tutela anche 

la professionalità: IA come estensione delle competenze, non come sosƟtuzione.

• Formazione e competenze digitali: Aĸnché possano davvero supervisionare l’IA 

in modo appropriato, i professionisƟ sanitari dovranno acquisire nuove 

competenze in ambito digitale. Le normaƟve non lo esplicitano, ma è un 

corollario: l’OMS soƩolinea la necessità di “digital literacy or retraining” per 

milioni di operatori sanitari che dovranno interagire con macchine che possono 

sĮdarne il processo decisionale (World Health OrganizaƟon, 2021). In praƟca, i 

curricula formaƟvi dovranno includere elemenƟ di informaƟca medica, 

interpretazione di output di IA, gesƟone dei daƟ, principi eƟci e normaƟvi sull’IA. 

È probabile che linee guida ministeriali e ordinisƟche raccomanderanno corsi di 

aggiornamento speciĮci, dato che usare un disposiƟvo di IA senza comprenderne 

bene limiƟ e logica espone a rischi clinici e legali. Questa esigenza è riconosciuta 

implicitamente anche dall’AI Act, che con la supervisione umana richiede che gli 

utenƟ siano “adeguatamente informaƟ delle capacità e limiƟ del sistema”: ciò 

avverrà tramite manuali, ma anche tramite training utente forniƟ dalle aziende. 

• Coinvolgimento nella co progeƩazione e validazione: La leƩeratura e le policy 

incoraggiano il coinvolgimento degli operatori sanitari nella fase di sviluppo e 

implementazione delle soluzioni di IA (approccio human centered design). La 

legge italiana indireƩamente spinge in questa direzione introducendo sandbox 

sanitarie dove innovatori, clinici e regolatori collaborano per testare soluzioni. I 

professionisƟ sanitari, essendo a direƩo contaƩo con i pazienƟ e i Ňussi operaƟvi, 

possono fornire un contributo fondamentale: possono segnalare requisiƟ 

funzionali, potenziali criƟcità praƟche e suggerire migliorie per adaƩare l’IA al 

contesto reale. Il coinvolgimento proaƫvo dei professionisƟ nei progeƫ IA è 

anche una garanzia di maggiore acceƩazione e Įducia verso gli strumenƟ stessi.

• Osservanza di protocolli e istruzioni d’uso: Con strumenƟ IA cerƟĮcaƟ, verranno 

fornite linee guida operaƟve speciĮche. Il personale sanitario dovrà aƩenersi 

scrupolosamente a tali protocollli, perché la conformità all’uso previsto è sia un 

obbligo deontologico sia una protezione da responsabilità. La legge richiama che 

l’uso correƩo è decisivo in caso di contenzioso, pertanto seguire la correƩa 
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procedura rappresenta la miglior difesa. Le direzioni sanitarie dovranno quindi 

aggiornare le procedure interne includendo le fasi di intervento umano e di 

gesƟone degli output IA, e il personale dovrà documentare in cartella il proprio 

intervento (es: “alert sistema EarlyWarning = 7, paziente rivalutato, parametri 

confermaƟ, medico avvisato” oppure “alert rivelatosi falso posiƟvo, monitoraggio 

conƟnuo mantenuto”).

• Tutela della privacy e sicurezza dei daƟ: I professionisƟ sanitari saranno sempre 

più coinvolƟ nella raccolta e gesƟone di daƟ che alimentano sistemi di IA (daƟ 

clinici inseriƟ in sistemi, daƟ dei pazienƟ caricaƟ per analisi, ecc.). Devono quindi 

mantenere alta l’aƩenzione a privacy e sicurezza: ad esempio, assicurarsi di usare 

solo piaƩaforme autorizzate dall’ospedale, non esportare daƟ sensibili in 

applicazioni non approvate, rispeƩare i principi di minimizzazione (inserire nei 

sistemi solo i daƟ realmente necessari). La normaƟva (GDPR, legge 132/2025 

art.9) li tutela pretendendo dai fornitori standard elevaƟ di sicurezza, ma l’anello 

Įnale resta l’utente: un errore come lasciare incustodito un terminale loggato con 

daƟ di pazienƟ, o copiare daƟ su disposiƟvi non sicuri, può vaniĮcare protezioni 

tecniche. Pertanto, gli enƟ dovranno formare il personale sulle policy di 

cybersecurity relaƟve ai nuovi strumenƟ (ad es., autenƟcazione a due faƩori, 

cambio password, segnalazione immediata di incidenƟ informaƟci).

• Comunicazione e relazione col paziente: InĮne, le regole di trasparenza e diriƩo 

all’informazione signiĮcano che i professionisƟ sanitari dovranno spesso farsi 

carico di spiegare al paziente in che modo un’IA è stata uƟlizzata nella sua cura e 

rassicurarlo sul faƩo che ciò non compromeƩe l’umanità e la qualità della cura e 

dell’assistenza. Le professioni assistenziali (ad es. infermieri ed ostetriche), 

tradizionalmente più vicine al paziente nel quoƟdiano, dovranno saper tradurre 

conceƫ tecnici in parole semplici: ad esempio, spiegare che “questo soŌware ci 

aiuta a tenere d’occhio i suoi parametri e ci avvisa subito se qualcosa non va, ma 

sƟa tranquillo che noi controlliamo costantemente e qualsiasi allarme lo 

veriĮchiamo di persona”. Oppure rispondere a dubbi: “Perché mi hanno 

posƟcipato l’intervento?”  “Abbiamo un sistema che calcola delle priorità anche 

in base alla gravità; nel suo caso è stato valutato che un breve rinvio non 
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comporta rischi, mentre abbiamo dovuto anƟcipare un caso più urgente. Se vuole 

maggiori deƩagli, possiamo approfondire col chirurgo”. Questo Ɵpo di 

comunicazione empaƟca, supportata dalla trasparenza di cui la legge fa un diriƩo, 

sarà fondamentale per mantenere la Įducia dei pazienƟ nonostante l’ingresso 

delle macchine. Il personale infermierisƟco e ostetrico, in quanto fautore della 

caring profession (professioni di cura), avrà il compito di garanƟre che l’IA sia 

percepita come valore aggiunto e non come minaccia al rapporto umano di cura.

dai principi dell’OMS, passando per 

centrico. Le norme spingono verso un’IA “ ”, 

la valutazione dell’

attesa, ottimizzazione delle risorse, incremento dell’accuratezza decisionale
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CAPITOLO 3  Metodi della Revisione

3.1 Disegno dello studio e formulazione del PICO

La presente revisione narraƟva della leƩeratura è stata condoƩa seguendo un 

approccio struƩurato, volto a idenƟĮcare, selezionare e analizzare gli studi 

riguardanƟ l’impiego dell’intelligenza arƟĮciale in ambito ambulatoriale e chirurgico, 

con parƟcolare aƩenzione sia all’oƫmizzazione delle risorse sanitarie sia alla 

valutazione degli esiƟ clinici e organizzaƟvi. A supporto della ricerca è stato adoƩato 

il modello PICO (Popolazione, Intervento, Confronto, Outcome), che ha permesso di 

deĮnire in maniera chiara il quesito di partenza e gli ambiƟ di interesse. Il quesito di 

ricerca è stato struƩurato come segue:

• P (Popolazione): Studi che analizzano l’applicazione di soluzioni di intelligenza 

arƟĮciale in ambito ambulatoriale e chirurgico.

• I (Intervento): Implementazione di tecnologie di intelligenza arƟĮciale (machine 

learning, deep learning, NLP, computer vision, modelli prediƫvi, sistemi di 

supporto decisionale).

• C (Confronto): Metodi tradizionali di gesƟone e pianiĮcazione delle risorse 

sanitarie, o assenza di soluzioni di IA. 

• O (Outcome):

1. Oƫmizzazione delle risorse → eĸcienza organizzaƟva, riduzione 

tempi/cosƟ, miglior allocazione posƟ leƩo/sale operatorie/agenda 

ambulatoriale.

2.    Valutazione degli esiƟ → outcome clinici e organizzaƟvi: accuratezza 

diagnosƟca, riduzione complicanze, riduzione tempi di aƩesa, soddisfazione 

del paziente, sicurezza, qualità percepita.

3.2 Ricerca su basi di daƟ tradizionali (PubMed)

La ricerca bibliograĮca è stata eīeƩuata principalmente su PubMed, applicando i 

seguenƟ criteri di selezione:

• Periodo di pubblicazione: ulƟmi 10 anni (2015–2025).
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• Lingua: inglese, spagnolo e italiano.

• Tipo di studi: studi primari, revisioni sistemaƟche o narraƟve, report di enƟ 

sanitari internazionali e paper scienƟĮci peer reviewed.

• Contesto: sanità umana (sono staƟ esclusi gli studi relaƟvi alla sanità 

veterinaria).

Le stringhe di ricerca elaborate, disƟnte per ambito e outcome, sono riportate 

integralmente:

A. Ambulatoriale (outpaƟent, risorse, scheduling, outcome)

("ArƟĮcial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Deep 

Learning"[Ɵab] OR "Neural Networks, Computer"[Mesh] OR "Natural Language 

Processing"[Ɵab] OR  "Clinical Decision Support Systems"[Mesh]) AND ("Ambulatory 

Care"[Mesh] OR "OutpaƟents"[Mesh] OR "OutpaƟent Clinics, Hospital"[Mesh] OR 

"Primary Health Care"[Mesh] OR outpaƟent*[Ɵab] OR "ambulatory care"[Ɵab]) AND 

("Appointments and Schedules"[Mesh] OR "Resource AllocaƟon"[Mesh] OR 

"Eĸciency, OrganizaƟonal"[Mesh] OR "WaiƟng Lists"[Mesh] OR "PaƟent Acceptance 

of Health Care"[Mesh] OR schedule*[Ɵab] OR workŇow[Ɵab] OR opƟmizaƟon[Ɵab] 

OR "no show"[Ɵab] OR "nonaƩendance"[Ɵab] OR 

throughput[Ɵab] OR "capacity planning"[Ɵab]) AND ("Treatment Outcome"[Mesh] 

OR "PaƟent Outcome Assessment"[Mesh] OR outcome*[Ɵab] OR eīecƟveness[Ɵab] 

OR "clinical outcome*"[Ɵab] OR "paƟent safety"[Mesh] OR "quality of health 

care"[Mesh] OR "quality improvement"[Ɵab]) NOT (animals[Mesh] NOT 

humans[Mesh]) AND ("2015/01/01"[Date  PublicaƟon] : "3000"[Date  PublicaƟon]) 

AND (English[lang] OR Italian[lang] OR Spanish[lang])

B. Chirurgico / Sala operatoria (OR management, outcome)

("ArƟĮcial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Deep 

Learning"[Ɵab] OR "Neural Networks, Computer"[Mesh] OR "Natural Language 

Processing"[Ɵab] OR "Clinical Decision Support Systems"[Mesh]) AND ("OperaƟng 

Rooms"[Mesh] OR "Surgical Procedures, OperaƟve"[Mesh] OR "PerioperaƟve 

Care"[Mesh] OR "OperaƟng Room Nursing"[Mesh] OR "OperaƟng Room InformaƟon 

Systems"[Ɵab] OR "operaƟng room"[Ɵab] OR perioperat*[Ɵab]) AND ("Resource 

AllocaƟon"[Mesh] OR "Eĸciency, OrganizaƟonal"[Mesh] OR "Appointments and 
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Schedules"[Mesh] OR schedule*[Ɵab] OR "case duraƟon"[Ɵab] OR "turnover 

Ɵme"[Ɵab] OR cancellaƟon*[Ɵab] OR uƟlizaƟon[Ɵab] OR throughput[Ɵab] OR 

block*[Ɵab]) AND ("Treatment Outcome"[Mesh] OR "PaƟent Outcome 

Assessment"[Mesh] OR outcome*[Ɵab] OR eīecƟveness[Ɵab] OR "clinical 

outcome*"[Ɵab] OR "paƟent safety"[Mesh] OR "quality of health care"[Mesh] OR 

"quality improvement"[Ɵab]) NOT (animals[Mesh] NOT humans[Mesh]) AND 

("2015/01/01"[Date  PublicaƟon] : "3000"[Date  PublicaƟon]) AND (English[lang] 

OR Italian[lang] OR Spanish[lang])

C. Focus “solo scheduling/oƫmizzazione” (ambulatoriale o chirurgico, con 

outcome)

("ArƟĮcial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Deep 

Learning"[Ɵab] OR "Reinforcement Learning"[Ɵab] OR "PredicƟve AnalyƟcs"[Ɵab]) 

AND ("Appointments and Schedules"[Mesh] OR scheduling[Ɵab] OR reschedul*[Ɵab] 

OR opƟmizaƟon[Ɵab] OR "resource allocaƟon"[Ɵab] OR "capacity planning"[Ɵab]) 

AND (outpaƟent*[Ɵab] OR "ambulatory care"[Ɵab] OR "operaƟng room"[Ɵab] OR 

perioperat*[Ɵab] OR surgical[Ɵab]) AND ("Treatment Outcome"[Mesh] OR "PaƟent 

Outcome Assessment"[Mesh] OR outcome*[Ɵab] OR eīecƟveness[Ɵab] OR "clinical 

outcome*"[Ɵab] OR "paƟent safety"[Mesh] OR "quality of health care"[Mesh] OR 

"quality improvement"[Ɵab]) NOT (animals[Mesh] NOT humans[Mesh]) AND ( 

"2015/01/01"[Date  PublicaƟon] : "3000"[Date  PublicaƟon]) AND (English[lang] 

OR Italian[lang] OR Spanish[lang])

D. Combinata “AI + processi organizzaƟvi” (ampia, screening iniziale)

("ArƟĮcial Intelligence"[Mesh] OR "Machine Learning"[Mesh] OR "Deep 

Learning"[Ɵab] OR "Neural Networks, Computer"[Mesh] OR "Natural Language 

Processing"[Ɵab]) AND ("Eĸciency, OrganizaƟonal"[Mesh] OR "Resource 

AllocaƟon"[Mesh] OR "Health Services AdministraƟon"[Mesh] OR workŇow[Ɵab] OR 

"process improvement"[Ɵab] OR opƟmizaƟon[Ɵab]) AND (outpaƟent*[Ɵab] OR 

"ambulatory care"[Ɵab] OR "operaƟng room"[Ɵab] OR perioperat*[Ɵab] OR 

surgical[Ɵab]) AND ("Treatment Outcome"[Mesh] OR "PaƟent Outcome 

Assessment"[Mesh] OR outcome*[Ɵab] OR eīecƟveness[Ɵab] OR "clinical 

outcome*"[Ɵab] OR "paƟent safety"[Mesh] OR "quality of health care"[Mesh] OR 
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"quality improvement"[Ɵab]) NOT (animals[Mesh] NOT humans[Mesh]) AND 

("2015/01/01"[Date  PublicaƟon] : "3000"[Date  PublicaƟon]) AND (English[lang] 

OR Italian[lang] OR Spanish[lang])

3.3 PiaƩaforme di Intelligenza ArƟĮciale per la ricerca (Consensus, Elicit, ChatGPT)

Per integrare la ricerca tradizionale, sono state uƟlizzate anche piaƩaforme di 

intelligenza arƟĮciale specializzate nella ricerca scienƟĮca: Consensus (funzione 

deep research PRO), Elicit (funzione deep research) e ChatGPT 5.0 Plus (deep 

research). Per garanƟre uniformità e comparabilità dei risultaƟ è stato uƟlizzato un 

unico prompt di ricerca, in lingua inglese, di cui si riporta anche la traduzione 

italiana.

“Conduct an in depth literature search on the use of ArƟĮcial Intelligence — 

including machine learning, deep learning, neural networks, and other related 

technologies — for the opƟmizaƟon and planning of healthcare resources in 

outpaƟent and surgical seƫngs. Focus on real world applicaƟons, developed 

systems, and their impact in terms of eĸciency, clinical outcomes, and resource 

uƟlizaƟon. The search should cover studies published in the last 10 years, in English, 

Spanish, or Italian, and include all types of arƟcles (reviews, primary studies, 

research papers). Exclude studies related to veterinary healthcare”.

Traduzione in lingua italiana del Prompt:

“EīeƩua una ricerca bibliograĮca approfondita sull’impiego dell’Intelligenza 

ArƟĮciale — includendo machine learning, deep learning, reƟ neurali e altre 

tecnologie — per l’oƫmizzazione e la pianiĮcazione delle risorse sanitarie in ambito 

ambulatoriale e chirurgico. ConcentraƟ su applicazioni reali, sistemi sviluppaƟ e sul 

loro impaƩo in termini di eĸcienza, esiƟ clinici e uƟlizzo delle risorse. La ricerca deve 

riguardare studi pubblicaƟ negli ulƟmi 10 anni, in lingua inglese, spagnola o italiana, 

e includere tuƩe le Ɵpologie di arƟcoli (revisioni, studi primari, paper). Escludere gli 

studi riferiƟ alla sanità veterinaria.”
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3.4 GesƟone delle fonƟ e screening

La ricerca complessiva, condoƩa tramite le modalità sopra descriƩe, ha resƟtuito 74 

pubblicazioni scienƟĮche. Per organizzare e analizzare il materiale è stata costruita 

una griglia di estrazione daƟ degli studi (Allegato A), nella quale a ciascuna 

pubblicazione è stato assegnato un ID univoco (ST01, ST02 etc.). 

La griglia comprendeva i seguenƟ item:

• Titolo (in lingua originale e traduzione italiana).

• Autore/i

• Anno

• Paese

• Tipo di studio (RCT, osservazionale, revisione, etc.)

• Contesto (Ambulatoriale / Chirurgico)

• Specialità / seƫng

• Tecnologia IA (ML, DL, RL, NLP, Ibridi, altro)

• Algoritmo / Modello speciĮco

• Compito (Previsione, Oƫmizzazione, Supporto decisionale, altro)

• Dataset (dimensione, fonte, real world vs simulato)

• Outcome principali

• Metriche di valutazione (AUC, MAE, RMSE, % miglioramento, ecc.)

• RisultaƟ chiave

• BeneĮci dichiaraƟ

• LimiƟ dichiaraƟ

• Riferimento bibliograĮco (DOI o PMID)

Successivamente è stata eīeƩuata la leƩura degli abstract, al Įne di valutare 

l’inclusione o l’esclusione degli studi nella revisione narraƟva. Questo processo ha 

consenƟto di oƩenere una panoramica iniziale delle evidenze disponibili e di 

idenƟĮcare i contribuƟ più rilevanƟ in relazione agli obieƫvi di ricerca. Dalla leƩura 

dei 74 abstract inizialmente individuaƟ, sono state incluse nella revisione 52 

pubblicazioni. La composizione degli studi è risultata eterogenea, sia in termini di 

disegno metodologico sia di contenuƟ aīrontaƟ, riŇeƩendo la mulƟdimensionalità 
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del tema “intelligenza arƟĮciale e gesƟone delle risorse sanitarie”. Dal punto di vista 

metodologico, la quota più rilevante è rappresentata dagli studi osservazionali, per 

lo più retrospeƫvi, spesso condoƫ su database ospedalieri di grandi dimensioni, 

con lo scopo di sviluppare e validare modelli prediƫvi basaƟ su tecniche di machine 

learning (ST02, ST05, ST13, ST14, ST29, ST45, ST56, ST67). Sono presenƟ anche 

alcuni studi prospeƫci e before–aŌer (ST11, ST32, ST40, ST65), che aggiungono 

elemenƟ di maggiore solidità nella valutazione degli eīeƫ reali. Accanto a quesƟ, 

Įgurano diversi studi metodologici e applicaƟvi orientaƟ allo sviluppo di soluzioni 

algoritmiche, talvolta validate in contesƟ real world o di simulazione (ST34, ST41, 

ST51, ST59, ST61, ST74).

Un secondo blocco signiĮcaƟvo è cosƟtuito dalle revisioni della leƩeratura, sia 

sistemaƟche (alcune condoƩe secondo linee guida PRISMA, ST20, ST25, ST27, ST42, 

ST54) sia narraƟve (ST12, ST28, ST31, ST35, ST36, ST50, ST52, ST53, ST58). Queste 

pubblicazioni hanno permesso di sinteƟzzare lo stato dell’arte e di evidenziare 

prospeƫve applicaƟve, lacune metodologiche e direzioni future di ricerca.

Sono inoltre presenƟ alcuni studi qualitaƟvi (ST07) e contribuƟ in forma di 

editoriali, commentary o analisi criƟche (ST19, ST43, ST49, ST60, ST62, ST64), che 

pur non oīrendo daƟ sperimentali, hanno fornito riŇessioni contestuali e 

raccomandazioni uƟli all’implementazione dell’IA nei sistemi sanitari. InĮne, è stato 

idenƟĮcato un protocollo di studio (ST71), che pur non riportando risultaƟ, 

rappresenta un segnale dell’interesse crescente verso studi comparaƟvi rigorosi tra 

modelli prediƫvi.

Dal punto di vista delle temaƟche aīrontate, la maggior parte degli studi si 

concentra sullo sviluppo di modelli prediƫvi per migliorare la pianiĮcazione e la 

gesƟone delle risorse (no show predicƟon, scheduling chirurgico, allocazione posƟ 

leƩo, turnover in sala operatoria). Un numero consistente di pubblicazioni 

approfondisce invece gli aspeƫ di oƫmizzazione organizzaƟva aƩraverso algoritmi 

matemaƟci e sistemi decisionali AI based, mentre altri contribuƟ assumono una 

prospeƫva più ampia, proponendo analisi criƟche, agende di ricerca o prospeƫve 

applicaƟve.
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La distribuzione degli studi inclusi (n = 52) nei diversi seƫng è riportata nella tabella 

seguente:

trasversali sull’IA in sanità 

La distribuzione degli studi inclusi (n = 52) in base alla Ɵpologia metodologica è invece 

illustrata nel graĮco seguente:

Figura 7  Distribuzione metodologica dei 52 studi inclusi nella revisione.
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I 52 studi inclusi delineano un quadro variegato e in evoluzione: da un lato l’ampia 

sperimentazione di modelli prediƫvi e metodologici, dall’altro la necessità di 

consolidare le evidenze aƩraverso studi prospeƫci, valutazioni di impaƩo sugli 

outcome clinici e implementazioni real world.

Per quanto riguarda il seƫng degli studi, la distribuzione evidenzia una prevalenza 

di pubblicazioni in ambito chirurgico (33 studi), seguite da quelle in ambito 

ambulatoriale (15 studi). Sono inoltre presenƟ 3 contribuƟ generalisƟ, che 

aīrontano l’IA in sanità senza un focus esclusivo, e 1 studio a cavallo tra i due 

contesƟ (ST40), che ha considerato contemporaneamente seƫng ambulatoriali e 

chirurgici. Questa distribuzione meƩe in luce come l’IA sƟa trovando progressiva 

applicazione tanto nella chirurgia — dove la pressione organizzaƟva è 

parƟcolarmente elevata — quanto negli ambulatori, contesƟ che pongono crescenƟ 

sĮde di accesso, gesƟone dei Ňussi e riduzione delle liste d’aƩesa.

Parallelamente, 22 studi sono staƟ esclusi dalla revisione. La maggior parte 

apparteneva all’ambito generalista (12 studi), traƩando l’IA in sanità senza un 

collegamento direƩo con i seƫng ambulatoriali o chirurgici, oppure con approcci 

troppo conceƩuali o esploraƟvi. Cinque studi riguardavano il contesto chirurgico, 

ma si traƩava prevalentemente di editoriali, commenƟ o analisi prive di daƟ 

sperimentali. Ulteriori esclusioni hanno riguardato seƫng non perƟnenƟ rispeƩo al 

quesito di ricerca: extra ospedaliero (1), bed management (1), cure primarie (1), 

infermierisƟco (1) e gesƟone delle risorse umane (1). 

Le moƟvazioni principali di esclusione sono state:

• Assenza di daƟ originali (commenƟ, editoriali, leƩere, analisi conceƩuali).

• Disegno non compaƟbile con gli obieƫvi della revisione (scoping review, 

horizon scan o arƟcoli esploraƟvi).

• Seƫng non perƟnente (extra ospedaliero, infermierisƟco, gesƟone risorse 

umane).

• Mancanza di applicazione reale di AI o assenza di outcome 

clinici/organizzaƟvi rilevanƟ.
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La distribuzione degli studi esclusi è sinteƟzzata nella tabella seguente:

Il percorso metodologico sopra descriƩo ha permesso di raccogliere, organizzare e 

valutare in modo struƩurato le principali evidenze scienƟĮche disponibili sull’uso 

dell’intelligenza arƟĮciale per l’oƫmizzazione delle risorse e la valutazione degli esiƟ 

clinici e organizzaƟvi in ambito ambulatoriale e chirurgico. 

Nel capitolo successivo sono riportaƟ i risultaƟ derivanƟ dall’analisi delle 

pubblicazioni incluse, oīrendo una sintesi delle evidenze disponibili.
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Figura 8  Flow chart del processo di idenƟĮcazione, screening e inclusione degli studi,                                                       
con rappresentazione dei criteri uƟlizzaƟ per la selezione della leƩeratura scienƟĮca
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CAPITOLO 4  RisultaƟ e StraƟĮcazioni principali

4.1 Per ambiente di cura

4.1.1 Ambulatoriale/OutpaƟent (no show, triage/overbooking, capacity planning)

L’analisi dei 52 studi evidenzia un ampio ventaglio di applicazioni dell’IA in contesƟ 

ambulatoriali (outpaƟent), che spaziano dalla medicina generale alle specialità 

diagnosƟche e cliniche. In questo ambiente, la sĮda principale è gesƟre in modo 

eĸciente le agende degli appuntamenƟ e miƟgare le ineĸcienze dovute ai no show 

(mancate presentazioni). Le struƩure ambulatoriali operano spesso con capacità 

giornaliera limitata e alta variabilità di domanda. Un tasso signiĮcaƟvo di pazienƟ 

(anche intorno al 20%) potrebbe non presentarsi agli appuntamenƟ, causando 

sprechi di tempo e risorse e allungando le liste d’aƩesa. Tali assenze comportano 

una perdita di eĸcienza sƟmata tra il 3% e il 14% dei ricavi e compromeƩono la 

conƟnuità dell’assistenza. Di conseguenza, negli studi esaminaƟ si riscontra 

un’aƩenzione parƟcolare al miglioramento dell’aderenza agli appuntamenƟ e alla 

prevenzione di queste ineĸcienze organizzaƟve.

Per aīrontare il problema dei no show e dell’uso suboƫmale delle agende, molƟ 

lavori adoƩano approcci di IA prediƫva e prescriƫva miraƟ al contesto 

ambulatoriale. Un Įlone consistente uƟlizza modelli di machine learning 

supervisionato per predire la probabilità di no show di ciascun paziente, 

idenƟĮcando in anƟcipo quelli a rischio di mancata presentazione. Tali previsioni 

consentono di aƩuare strategie proaƫve, come il triage delle prenotazioni e 

l’overbooking controllato: ad esempio, contaƩare prevenƟvamente i pazienƟ ad alto 

rischio per confermare o riprogrammare l’appuntamento, oppure Įssare pazienƟ 

aggiunƟvi in slot che altrimenƟ rimarrebbero inuƟlizzaƟ. Diversi studi mostrano che 

un uso intelligente dell’overbooking (basato sull’IA) permeƩe di compensare le 

assenze senza incrementare i tempi d’aƩesa per gli altri pazienƟ. In alcuni casi, l’IA 

viene integrata nei sistemi informaƟvi clinici in forma di dashboard interaƫve in 

tempo reale, aƩraverso cui i coordinatori possono monitorare i Ňussi di accesso e 

riassegnare rapidamente slot e personale in base alle necessità conƟngenƟ. 

L’adozione di queste soluzioni trasforma un approccio meramente prediƫvo in un 
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modello operaƟvo più proaƫvo e adaƫvo, con l’obieƫvo di oƫmizzare la capacità 

ambulatoriale giorno per giorno.

Oltre alla previsione dei no show, l’IA in ambito ambulatoriale viene impiegata per 

prioriƟzzare e pianiĮcare gli appuntamenƟ in modo più eĸciente rispeƩo al 

tradizionale ordine di arrivo. Ad esempio, YouseĮ et al. (2020) propongono di 

sosƟtuire i criteri di prenotazione “Įrst come, Įrst served” con una logica basata sul 

proĮlo clinico e la priorità del paziente. Nel loro studio, pazienƟ con maggiore 

urgenza clinica vengono individuaƟ tramite algoritmi di clustering e ricevono slot 

anƟcipaƟ, mentre un algoritmo di scheduling oƫmizza la distribuzione degli 

appuntamenƟ tenendo conto delle capacità limitate e variabili del centro. Questo 

approccio di triage data driven interpreta l’ambulatorio come un ecosistema 

dinamico in cui la gesƟone delle risorse è orientata al bisogno clinico, contribuendo 

a ridurre le disuguaglianze di accesso alle cure. In linea con i principi della sanità 

territoriale moderna, la pianiĮcazione diventa così personalizzata e proaƫva, 

privilegiando i pazienƟ più fragili e distribuendo il carico in modo più equilibrato.

Numerosi studi riportano miglioramenƟ tangibili grazie a queste soluzioni IA in 

ambito outpaƟent. Ad esempio, l’implementazione di un modello prediƫvo di no

show integrato nel workŇow organizzaƟvo di centri di cure primarie negli EmiraƟ 

Arabi UniƟ (EAU) ha portato a una riduzione del tasso di mancata presentazione dal 

20,8% al 10,3% (riduzione relaƟva ~50%). Contestualmente, i tempi medi di aƩesa 

dei pazienƟ si sono abbassaƟ di circa 5,7 minuƟ per visita, traducendosi in oltre 

6.400 ore di aƩesa risparmiate nell’arco di tre mesi. Anche altre iniziaƟve, come il 

sistema di scheduling adaƫvo descriƩo da YouseĮ et al. (2020), hanno dimostrato di 

ridurre sensibilmente i tempi di aƩesa per i pazienƟ ad alta priorità e di aumentare il 

tasso di uƟlizzo delle risorse ambulatoriali disponibili. In quest’ulƟmo caso, 

l’integrazione tra modelli di machine learnig (ML) e metodi di operaƟons research 

(processi di Markov decisionali) ha consenƟto di coniugare eĸcienza e giusƟzia 

allocaƟva, due dimensioni spesso considerate in conŇiƩo: il modello infaƫ riduce i 

ritardi e massimizza l’uso delle sale senza sacriĮcare l’equità di accesso, grazie a 

criteri di assegnazione più trasparenƟ e oggeƫvi. Un altro studio pionierisƟco (Lin et 

al., 2017) ha aīrontato la capacity planning in un ambulatorio di oŌalmologia 

tramite simulazione e oƫmizzazione: il loro modello a due stadi (allocazione risorse 
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+ block scheduling adaƫvo) ha migliorato le performance del 53% rispeƩo allo 

scenario base First Come First Served, riducendo drasƟcamente sia i tempi di aƩesa 

dei pazienƟ sia le ore di straordinario del personale, il tuƩo senza aggiungere risorse 

rispeƩo all’organico esistente. Ciò dimostra il potenziale delle tecniche di simulaƟon

based opƟmizaƟon nell’aĸnare la gesƟone di un ambulatorio complesso, 

bilanciando carichi di lavoro e comfort organizzaƟvo aƩraverso l’uso di regole 

adaƫve di priorità e la riallocazione dinamica dello staī.

Va inĮne soƩolineato che l’eĸcacia reale di quesƟ strumenƟ in ambito 

ambulatoriale dipende non solo dalla loro accuratezza tecnica, ma anche 

dall’acceƩazione da parte di utenƟ e operatori. Uno studio qualitaƟvo condoƩo nel 

NHS britannico (Wood et al., 2025) ha esplorato proprio la percezione e 

l’acceƩabilità di un sistema di gesƟone appuntamenƟ basato su ML. Dalle interviste 

a pazienƟ e staī sono emersi faƩori chiave come la Įducia nella tecnologia, la 

trasparenza degli algoritmi e il coinvolgimento aƫvo degli operatori nel design del 

sistema. In generale, i pazienƟ hanno valutato posiƟvamente strumenƟ come 

promemoria automaƟci e noƟĮche personalizzate (ritenendoli uƟli per non 

dimenƟcare gli appuntamenƟ e dunque migliorare l’aderenza).

Dal lato degli operatori sanitari, è stata enfaƟzzata la necessità che l’IA sia usabile e 

ben integrata nei Ňussi di lavoro, senza aumentare il carico ma anzi liberando tempo 

da dedicare alla cura. Questo indica che, oltre alle metriche classiche di eĸcienza, in 

ambiente ambulatoriale l’esito “soŌ” dell’acceƩabilità e della soddisfazione degli 

utenƟ Įnali rappresenta un outcome cruciale: la Įducia e il buy in dello staī sono 

condizioni abilitanƟ perché i sistemi prediƫvi esprimano tuƩo il loro potenziale. In 

deĮniƟva, nei contesƟ outpaƟent l’IA si sta aīermando come leva per una gesƟone 

più proaƫva, personalizzata e partecipaƟva delle agende, con beneĮci dimostraƟ su 

tempi di aƩesa, conƟnuità assistenziale e uƟlizzo delle risorse – a paƩo di 

accompagnare l’innovazione tecnologica con strategie di change management 

centrate sulle persone.

4.1.2 Chirurgico/OR (sƟma durate, block scheduling, turnover, cancellazioni)

Un secondo grande ambito di applicazione riguarda il contesto chirurgico, in 

parƟcolare la gesƟone delle sale operatorie (OperaƟng Rooms, OR) e dei percorsi 



63

perioperatori. Gli studi in questo seƩore riconoscono che il blocco operatorio è un 

ambiente ad alta complessità logisƟca e alto impaƩo economico, dove è necessario 

garanƟre la massima eĸcienza senza compromeƩere la sicurezza e la qualità delle 

cure. Tradizionalmente, la programmazione chirurgica si basava sull’esperienza dei 

clinici e su sƟme spesso conservaƟve dei tempi operatori, comportando margini di 

sicurezza ampi ma anche periodi di inuƟlizzo delle sale. I risultaƟ della leƩeratura 

recente mostrano come l’Intelligenza ArƟĮciale sƟa trasformando quesƟ processi, 

fornendo strumenƟ più rigorosi per prevedere e oƫmizzare l’uso delle sale 

operatorie. In parƟcolare, l’IA viene uƟlizzata per sƟmare con maggiore accuratezza 

la durata degli intervenƟ, pianiĮcare i blocchi operatori (block scheduling), gesƟre i 

tempi di turnover tra un caso e l’altro e anƟcipare possibili cancellazioni o ritardi. 

Queste funzioni sono cruciali: una sƟma imprecisa dei tempi chirurgici può portare a 

lunghe aƩese e sforamenƟ di turno, mentre una sƟma troppo prudente può lasciare 

sale vuote; analogamente, le cancellazioni dell’ulƟmo minuto o un turnaround 

(tempo di riasseƩo e preparazione della sala operatoria tra due intervenƟ) 

ineĸciente tra intervenƟ riducono il throughput operatorio. Di conseguenza, molƟ 

studi si concentrano su come l’IA possa razionalizzare l’uƟlizzo del blocco operatorio, 

bilanciando produƫvità e qualità dell’assistenza.

Gli approcci IA in ambito chirurgico sono prevalentemente basaƟ su modelli 

prediƫvi supervisionaƟ applicaƟ a grandi moli di daƟ storici ospedalieri. Ad 

esempio, MarƟnez et al. (2021) hanno sviluppato un modello ML per la previsione 

della durata chirurgica a parƟre da oltre 80.000 intervenƟ di 25 specialità diverse. 

Confrontando diversi algoritmi di apprendimento supervisionato – tra cui la 

regressione lineare, le macchine a veƩori di supporto (Support Vector Machine – 

SVM), gli alberi di regressione e i modelli ensemble basaƟ su alberi (Bagged Trees) 

– gli autori hanno riscontrato che i metodi tree based ensemble oīrivano la migliore 

accuratezza prediƫva, con un errore quadraƟco medio (Root Mean Squared Error, 

RMSE) di circa 26 minuƟ.

Questo modello ha superato le performance del metodo tradizionale basato 

sull’esperienza dei programmatori chirurgici, riducendo l’errore medio di sƟma dei 

tempi operatori tra ~6 e 36 minuƟ in molte specialità comuni. Un risultato 

interessante è che, mentre l’umano tendeva a sovrasƟmare i tempi (per sicurezza), il 
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modello ML tendeva a soƩosƟmarli leggermente. Ciò implica diīerenƟ Ɵpi di bias: la 

soƩosƟma algoritmica può generare ritardi a catena nella giornata operatoria, 

mentre l’eccesso di prudenza umano riduce l’uƟlizzo eīeƫvo delle sale. Gli autori 

suggeriscono quindi di integrare meccanismi di calibrazione adaƫva per allineare le 

previsioni alle esigenze organizzaƟve speciĮche. 

Nel complesso, studi come quello di MarƟnez et al. dimostrano che algoritmi basaƟ 

su alberi decisionali ed ensemble (ad es. Random Forest, Gradient BoosƟng) sono 

parƟcolarmente eĸcaci nel predire variabili conƟnue come la durata degli intervenƟ 

in contesƟ reali caraƩerizzaƟ da daƟ eterogenei e rumorosi. Una previsione più 

accurata dei tempi operatori si traduce in una saturazione più eĸciente delle sale, 

meno slot vuoƟ e una progressione più regolare degli intervenƟ durante la giornata. 

Di faƩo, ridurre l’errore di sƟma contribuisce ad aumentare l’eĸcienza operaƟva e 

può alleviare lo stress sia per il personale sia per i pazienƟ (minori ritardi e aƩese).

Oltre ai tempi chirurgici, altre applicazioni prediƫve in sala operatoria riguardano la 

gesƟone del Ňusso perioperatorio. Diversi studi hanno sviluppato modelli per 

prevedere la permanenza in recovery room, ovvero nella Post Anesthesia Care Unit 

(PACU), dopo l’intervento, oppure per idenƟĮcare in anƟcipo i casi ad alto rischio di 

cancellazione chirurgica nel giorno programmato.

Ad esempio, Zhang et al. (2021) e Luo et al. (2020) hanno mostrato che algoritmi di 

Random Forest addestraƟ su daƟ clinici e logisƟci possono individuare con buona 

accuratezza (AUC>0,7) i pazienƟ che probabilmente vedranno il loro intervento 

cancellato. Ciò consente al management di aƩuare misure prevenƟve (come 

riempire il vuoto con altri casi o riprogrammare per tempo) per mantenere elevato il 

throughput operatorio.

Altri ricercatori si sono concentraƟ sul post operatorio: modelli ML come quelli 

proposƟ da Mišić et al. (2020) e Hopkins et al. (2019) sono staƟ in grado di 

prevedere Įno al 60% delle riammissioni entro 30 giorni dall’intervento, 

contribuendo a una gesƟone più personalizzata del rischio e potenzialmente a 

ridurre complicanze e cosƟ ospedalieri. Queste applicazioni vanno oltre la pura 

programmazione chirurgica, estendendo l’uso dell’IA all’intero percorso assistenziale 

chirurgico, dalla preparazione alla dimissione.
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Un Įlone di studi parƟcolarmente rilevante in ambito chirurgico combina la 

predizione con l’oƫmizzazione delle agende operatorie. In altre parole, l’output dei 

modelli prediƫvi viene uƟlizzato come input per algoritmi che elaborano la 

programmazione oƫmale degli intervenƟ, cercando di massimizzare l’uƟlizzo delle 

sale e minimizzare i tempi morƟ. Ad esempio, alcune ricerche integrano i tempi 

sƟmaƟ degli intervenƟ in modelli matemaƟci di scheduling (come la 

programmazione lineare intera, o eurisƟche avanzate) per oƩenere sequenze 

operaƟve più aderenƟ alla realtà. Una revisione sistemaƟca (Bellini et al., 2024) 

evidenzia che l’uso combinato di modelli prediƫvi ML con tecniche di oƫmizzazione 

ha permesso di migliorare signiĮcaƟvamente la puntualità dell’inizio degli intervenƟ 

e di ridurre i tempi di inaƫvità delle sale operatorie Įno al 20%. In uno studio citato 

dagli autori, ad esempio, Lam et al. (2022) ha sviluppato modelli speciĮci per singolo 

chirurgo, migliorando del 18% l’accuratezza della previsione dei tempi e 

consentendo una pianiĮcazione più realisƟca dei turni. Strömblad et al. (2021), in un 

trial clinico randomizzato, hanno dimostrato che l’uso di algoritmi ML nel scheduling 

riduce i tempi di aƩesa dei pazienƟ chirurgici senza diminuire la produƫvità 

complessiva del reparto. 

Un altro esempio di approccio integrato è fornito da Rozario et al. (2020): 

implementando algoritmi ML all’interno del solver di oƫmizzazione Google OR

Tools, il loro sistema di intelligent scheduling ha oƩenuto in tre anni un risparmio 

economico di circa 469.000 dollari e una riduzione del 21% delle ore di straordinario 

infermierisƟco nel blocco operatorio. Questo risultato, oltre a evidenziare vantaggi 

in termini di costo e gesƟone del personale, soƩolinea la sinergia tra IA e Ricerca 

OperaƟva: le previsioni fornite dall’IA diventano azioni concrete aƩraverso algoritmi 

di schedulazione automaƟzzata, massimizzando l’eĸcacia organizzaƟva.

Complessivamente, gli studi in ambito chirurgico riportano miglioramenƟ notevoli di 

performance grazie alle soluzioni di IA. In termini di outcome di eĸcienza, molte 

pubblicazioni documentano aumenƟ nell’uƟlizzo medio delle sale operatorie e 

riduzioni dei tempi morƟ intraoperatori. Nella revisione di Bellini et al., gli algoritmi 

analizzaƟ hanno migliorato la precisione delle previsioni di durata mediamente del 

10–30%, traducendosi in una diminuzione signiĮcaƟva dei tempi di inaƫvità delle 

sale. Al contempo si registrano eīeƫ posiƟvi anche su metriche di qualità e 
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sicurezza: una programmazione più accurata e data driven riduce il rischio di 

sovraccarico di casi (evitando ad esempio accavallamenƟ o congesƟone in recovery 

room) e migliora la gesƟone del personale sanitario, con carichi di lavoro più 

equilibraƟ. Diversi studi indicano anche una contrazione delle liste d’aƩesa 

chirurgiche e delle cancellazioni dell’ulƟmo minuto, segno di una maggiore stabilità 

e aĸdabilità delle agende. Ad esempio, Bellini et al. (2022) riportano che l’adozione 

diīusa di modelli ML in chirurgia ha consenƟto incremenƟ medi del throughput 

operatorio senza sacriĮcare la qualità percepita.

Parallelamente, Espaillat (2024) soƩolinea come l’integrazione dell’IA nel contesto 

operatorio sƟa portando a una trasformazione sistemica più che tecnologica: per 

concreƟzzare il potenziale dell’IA in sala operatoria sono necessarie una solida 

governance dei daƟ, infrastruƩure informaƟche interoperabili con i sistemi 

ospedalieri e la formazione di competenze interdisciplinari (clinici e data scienƟst) 

che collaborino Įanco a Įanco. 

Non a caso, alcune criƟcità ricorrenƟ emerse dai lavori includono la mancanza di 

validazioni esterne dei modelli, la variabilità dei dataset locali uƟlizzaƟ e la limitata 

trasparenza di alcuni algoritmi complessi, tuƫ faƩori che possono frenare 

l’implementazione praƟca su larga scala. Gli esperƟ raccomandano pertanto 

l’adozione di soluzioni di Explainable AI e la standardizzazione di metriche 

organizzaƟve, così da aumentare la Įducia nei sistemi di IA e permeƩerne il 

confronto oggeƫvo tra diversi studi e contesƟ.

In sintesi, nell’ambiente chirurgico l’Intelligenza ArƟĮciale sta emergendo come uno 

strumento maturo e concreto per la razionalizzazione delle risorse operatorie. Essa 

consente un nuovo equilibrio tra produƫvità (più intervenƟ svolƟ nei tempi previsƟ) 

e qualità assistenziale (meno aƩese, minori rischi di complicanze da ritardi o 

aīaƟcamento del team). I beneĮci documentaƟ – riduzione dei tempi di turnover, 

aumento dell’uƟlizzo delle sale, calo dei cosƟ operaƟvi e degli straordinari, minori 

cancellazioni – indicano che le soluzioni IA possono aīrontare con successo alcune 

delle annose ineĸcienze dei blocchi operatori. TuƩavia, la leƩeratura meƩe anche 

in guardia sulla necessità di integrare queste tecnologie nei processi gesƟonali in 

modo struƩurato, assicurando trasparenza, validazione e formazione: solo così sarà 
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possibile oƩenere non solo algoritmi accuraƟ, ma veri sistemi di supporto 

decisionale operaƟvi acceƩaƟ dal personale e sostenibili nel lungo periodo.

4.2 Per tecnologia IA

4.2.1 ML supervisionato (gradient boosƟng, random forest, predicƟon di no show 
e durate)

La stragrande maggioranza degli studi esaminaƟ impiega tecniche di Machine 

Learning (ML) supervisionato, confermando come queste cosƟtuiscano il nucleo 

metodologico principale nelle applicazioni di IA per scheduling sanitario. In 

parƟcolare, algoritmi tree based e di ensemble learning emergono come strumenƟ 

altamente eĸcaci sia per la previsione dei no show ambulatoriali sia per la sƟma 

delle durate chirurgiche. Tra quesƟ, i modelli di Random Forest e Gradient BoosƟng 

(es. XGBoost, CatBoost) risultano tra i più uƟlizzaƟ e performanƟ. Ad esempio, la 

revisione di Bellini et al. (2022) evidenzia una “neƩa prevalenza” di algoritmi 

ensemble come XGBoost, Random Forest e CatBoost nei sistemi di previsione per la 

sala operatoria. 

In uno studio citato nella medesima revisione, XGBoost è emerso come il modello 

con le migliori prestazioni nella sƟma dei tempi chirurgici, superando sia le tecniche 

classiche (p.es. regressione lineare) sia approcci basaƟ su analisi di serie storiche. 

Analoghi riscontri si hanno in ambito ambulatoriale: diversi modelli di gradient 

boosƟng (CatBoost in parƟcolare) hanno mostrato oƫma accuratezza 

nell’idenƟĮcare i pazienƟ a rischio di mancata presentazione, con valori di AUC 

compresi tra 0,64 e 0,87 a seconda dello scenario.

Accanto agli ensemble, conƟnuano a essere impiegaƟ – spesso come baseline o in 

modalità ibrida – anche algoritmi più tradizionali come la regressione logisƟca o gli 

alberi decisionali singoli. TuƩavia, vi è una chiara tendenza evoluƟva: molte ricerche 

passano dalle semplici regressioni a modelli ML più complessi, in grado di caƩurare 

paƩern non lineari e interazioni tra variabili. L’adozione crescente di tecniche come 

random forest e gradient boosƟng è moƟvata dalla loro capacità di gesƟre daƟ 

eterogenei, con variabili sia numeriche sia categoriali, e dalla robustezza rispeƩo 
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all’overĮƫng grazie al bagging/boosƟng. Ad esempio, come discusso (MarƟnez et 

al., 2021), un modello Bagged Trees ha oƩenuto la migliore accuratezza globale 

nella previsione delle durate operatorie, riducendo l’errore rispeƩo ad altri algoritmi 

e al metodo umano. Analogamente, in contesƟ di no show ambulatoriali, modelli 

basaƟ su Random Forest riescono a idenƟĮcare combinazioni di faƩori demograĮci e 

clinici prediƫve dell’assenza con prestazioni superiori ai modelli lineari.

Un aspeƩo interessante emerso è l’aƩenzione alla interpretabilità anche nei modelli 

supervisionaƟ complessi. Diversi studi aĸancano agli algoritmi di ML strumenƟ di 

Explainable AI (XAI), come l’analisi delle feature importance o i Shapley values, per 

comprendere quali variabili inŇuenzino maggiormente le previsioni. Ciò riŇeƩe la 

necessità, in ambito sanitario, di bilanciare accuratezza prediƫva e trasparenza: ad 

esempio, sapere che faƩori come l’età del paziente, la specialità o l’ora del giorno 

contribuiscono alle previsioni di durata operatoria aiuta i clinici ad acceƩare e Įdarsi 

del modello. Questa tendenza verso modelli più trasparenƟ e interpretabili è 

esplicitata in diversi lavori, dove agli algoritmi ensemble si accompagnano analisi 

post hoc che spiegano le decisioni del modello. Nell’ambito del ML supervisionato 

applicato allo scheduling sanitario, si osserva una maturazione verso l’uso di metodi 

ensemble avanzaƟ (RF, boosƟng) per massimizzare la performance prediƫva, con un 

occhio alla spiegabilità e alla generalizzabilità (spesso perseguita tramite tecniche 

come il cross validaƟon, il tuning di iperparametri e, più di recente, approcci di 

transfer learning e data augmentaƟon per arricchire i dataset disponibili).

Dal punto di vista dei risultaƟ concreƟ oƩenuƟ con i modelli supervisionaƟ, i 

beneĮci sono molteplici: riduzione degli errori di previsione (es. tempi operatori 

sƟmaƟ con scarto medio ridoƩo, pazienƟ no show individuaƟ con alta sensibilità), 

maggiore puntualità nelle schedule, e conseguentemente indicatori organizzaƟvi 

migliori (miglior uƟlizzo di sale e ambulatori, meno tempi morƟ, meno sorprese 

dell’ulƟmo minuto). Inoltre, alcuni studi riportano che l’uso di modelli supervisionaƟ 

ha permesso di scoprire paƩern nascosƟ nei daƟ: ad esempio, individuare fasce 

orarie o combinazioni di procedura equipe parƟcolarmente criƟche per ritardi, 

oppure riconoscere segmenƟ di popolazione di pazienƟ più inclini a disdire 

l’appuntamento. Queste informazioni estrapolate dal modello possono guidare 

intervenƟ organizzaƟvi miraƟ (come modiĮcare l’allocazione delle risorse in certe 
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giornate o intensiĮcare i promemoria per speciĮci pazienƟ). In deĮniƟva, gli 

algoritmi di ML supervisionato – specialmente nelle forme evolute di ensemble 

(Random Forest, XGBoost, CatBoost) – rappresentano la spina dorsale delle soluzioni 

di IA in ambito ambulatoriale e chirurgico, oīrendo predizioni accurate e aĸdabili 

che cosƟtuiscono il prerequisito per qualunque oƫmizzazione successiva del 

sistema.

4.2.2 Deep Learning (RNN/LSTM, CNN – serie temporali di sala/aƩese)

L’uƟlizzo di tecniche di Deep Learning negli studi analizzaƟ risulta meno frequente 

rispeƩo al ML “classico”, ma rappresenta un seƩore di crescente interesse, 

sopraƩuƩo quando si traƩa di gesƟre daƟ sequenziali, immagini o grandi moli di 

informazioni eterogenee. In ambito di gesƟone operaƟva di sale e ambulatori, il 

deep learning viene impiegato in scenari speciĮci dove occorre modellare complessi 

paƩern temporali o combinare input mulƟmodali. Ad esempio, reƟ neurali ricorrenƟ 

come i modelli LSTM (Long Short Term Memory) sono state sperimentate per 

analizzare serie temporali relaƟve a Ňussi di pazienƟ o parametri clinici nel 

perioperatorio. In uno studio riguardante il follow up post  chirurgico, un modello 

LSTM addestrato su daƟ clinici longitudinali dei primi 12 mesi post intervento ha 

raggiunto un’AUC media di ~0,90 nel predire esiƟ funzionali a lungo termine, 

superando neƩamente altri algoritmi supervisionaƟ tradizionali comparaƟ nello 

studio. Ciò evidenzia la capacità del deep learning di caƩurare le dipendenze 

temporali e i trend di lungo periodo meglio di modelli staƟci, rendendolo adaƩo per 

prevedere l’andamento di variabili come il recupero del paziente o l’evoluzione di 

liste d’aƩesa su base temporale.

Nel contesto delle sale operatorie, il deep learning è stato impiegato sopraƩuƩo 

quando i daƟ a disposizione includono componenƟ non tabulari. Ad esempio, alcune 

applicazioni citate da Espaillat (2024) riguardano l’uso di reƟ neurali convoluzionali 

(CNN) per analizzare Ňussi video o immagini chirurgiche in tempo reale, idenƟĮcare 

fasi operatorie e fornire feedback intraoperatorio sull’andamento della procedura. 

Sebbene queste applicazioni (segmentazione di immagini, riconoscimento di gesƟ 

chirurgici, classiĮcazione di tessuƟ) escano in parte dal focus della pianiĮcazione di 

risorse, esse rientrano nel più ampio panorama dell’IA a supporto della chirurgia 
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cogniƟva e potrebbero indireƩamente contribuire all’oƫmizzazione dei tempi (ad 

es. indicando in anƟcipo il completamento di una fase chirurgica e aiutando a 

preparare la successiva). In tema di serie temporali di sala/aƩese, reƟ neurali 

profonde sono state sperimentate anche per prevedere l’andamento 

dell’occupazione di posƟ leƩo o sale nel tempo: ad esempio, modelli sequenziali 

mulƟvariaƟ che combinano LSTM e variabili d’ingresso come l’orario, il giorno della 

seƫmana, il Ɵpo di intervento, hanno mostrato la capacità di anƟcipare i picchi di 

occupazione in recovery room meglio delle analisi di serie storiche tradizionali 

(spesso limitate da ipotesi di linearità).

Un altro campo in cui il deep learning compare è la fusione di daƟ mulƟmodali per 

scopi decisionali: come riportato in leƩeratura, stanno emergendo foundaƟon 

models mulƟmodali e approcci Ɵpo Transformer capaci di integrare 

simultaneamente immagini, testo e segnali Įsiologici. Ad oggi, quesƟ approcci 

avanzaƟ sono più diīusi in contesƟ clinici diagnosƟci (es. radiologia, patologia 

digitale) che non nella programmazione di sale/operatori. TuƩavia, non mancano 

esempi in cui visione arƟĮciale e NLP (Natural Language Processing) supportano la 

gesƟone operaƟva: un modello citato uƟlizza una CNN 3D combinata con un LSTM 

bidirezionale per analizzare automaƟcamente i video operatori e sƟmare il tempo 

rimanente di intervento, fornendo in output una predizione conƟnua della durata 

residua della procedura. Ciò permeƩe al team di sala di organizzarsi in anƟcipo per 

la fase di chiusura e per l’ingresso del caso successivo, riducendo i tempi morƟ. 

Analogamente, strumenƟ di NLP vengono impiegaƟ per estrarre informazioni 

rilevanƟ da tesƟ clinici non struƩuraƟ (ad es. referƟ operatori, note 

anestesiologiche) che possano inŇuenzare la pianiĮcazione – ad esempio 

idenƟĮcando automaƟcamente dalle note i casi complessi che potrebbero sforare i 

tempi previsƟ.

In generale, l’apporto del deep learning nelle applicazioni di scheduling e resource 

management sanitario è ancora complementare a quello dei modelli supervisionaƟ 

più semplici. Spesso le reƟ neurali profonde vengono aĸancate ai metodi classici 

per vedere se aggiungono valore prediƫvo. Dai risultaƟ emerge che in compiƟ ricchi 

di daƟ e complessità (per es. previsione di complicanze con cenƟnaia di variabili, 

analisi di segnali vitali in tempo reale), il deep learning oīre un boost di 
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performance (AUC Įno a 0,94 in alcuni casi) grazie alla sua capacità di astrarre 

feature latenƟ dai daƟ. Di contro, richiede set di daƟ molto ampi per generalizzare 

bene e soīre di un’interpretabilità limitata, cosa che gli studi miƟgano con tecniche 

XAI e validazioni prospeƫche. Diversi studi prevedono un uso sempre più esteso di 

reƟ neurali ricorrenƟ (RNN) e di reƟ neurali profonde (deep learning), 

progressivamente, cioè man mano che i dataset ospedalieri diventano più compleƟ 

e integraƟ grazie all’aggiunta di nuove fonƟ di daƟ (sensori, disposiƟvi IoT, cartelle 

cliniche eleƩroniche, ecc.).

In conclusione, le tecniche di Deep Learning stanno aprendo nuove possibilità – ad 

esempio modellare dinamicamente l’intero percorso chirurgico del paziente o 

fornire sistemi di supporto intraoperatorio avanzato – che integrano e ampliano le 

funzionalità dei tradizionali modelli prediƫvi usaƟ per scheduling e gesƟone aƩese.

4.2.3 Reinforcement Learning  poliƟche di scheduling adaƫvo

Il Reinforcement Learning (RL) rappresenta una fronƟera emergente nel panorama 

delle tecnologie IA applicate alla gesƟone operaƟva sanitaria. A diīerenza del ML 

supervisionato, orientato alla predizione, il RL introduce una dimensione prescriƫva 

e adaƩaƟva, mirata a idenƟĮcare strategie oƫmali aƩraverso meccanismi di 

apprendimento per prove ed errori e feedback (ricompense). Negli studi esaminaƟ, i 

contribuƟ che impiegano RL puro per problemi di scheduling sono ancora limitaƟ, 

ma diversi autori ne soƩolineano il potenziale. In generale, un algoritmo di RL può 

apprendere poliƟche di scheduling adaƫvo sperimentando diverse azioni (ad es. 

diverse allocazioni di slot o priorità di chiamata) e ricevendo ricompense in base 

all’eĸcienza oƩenuta (ad es. minima aƩesa residua, massima occupazione delle 

risorse). Iterando questo processo, il sistema impara la sequenza di decisioni che 

massimizza la ricompensa cumulaƟva, ovvero l’esito organizzaƟvo desiderato.

Un esempio concreto di applicazione conceƩuale del RL in sanità viene dalla 

gesƟone di terapie e complicanze: LoŌus et al. (2020) descrivono come il 

reinforcement learning possa individuare strategie terapeuƟche oƫmali, mostrando 

in test controllaƟ performance superiori a quelle umane nella gesƟone di scenari 

complessi (come la sepsi). Traslando questo paradigma nel dominio dello 

scheduling, si può immaginare un algoritmo di RL che autonomamente aggiusƟ le 
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regole di pianiĮcazione in un ambulatorio o in un blocco operatorio, adaƩandosi 

dinamicamente alle condizioni operaƟve reali. Ad esempio, un RL potrebbe 

apprendere quante visite aggiunƟve inserire come overbooking in diverse fasce 

orarie per minimizzare sia i tempi morƟ sia il rischio di sovraccarico, calibrandosi sui 

risultaƟ giornalieri. Oppure, in sala operatoria, potrebbe decidere in tempo reale 

l’ordine successivo dei casi da una lista di aƩesa, in base all’andamento eīeƫvo 

della giornata chirurgica (anƟcipando intervenƟ brevi se si accumula ritardo, ecc.), 

perseguendo la massima puntualità a Įne giornata.

Nei lavori esaminaƟ, alcune componenƟ di learning adaƫvo sono talvolta presenƟ 

anche senza citare esplicitamente il RL. Ad esempio, il Markov Decision Process 

(MDP) uƟlizzato da YouseĮ et al. (2020) per la scheduling ambulatoriale può essere 

visto come una formulazione decisionale sequenziale (stocasƟca) che, se risolta 

tramite algoritmi di iterazione di poliƟche, si avvicina al paradigma del 

reinforcement learning. In altri studi, come la revisione di Entezari et al. (2023), si fa 

riferimento a modelli markoviani e simulazioni Monte Carlo per oƫmizzare 

l’allocazione di risorse chirurgiche in modo dinamico. Inoltre, arƟcoli di prospeƫva 

sul futuro della chirurgia digitale vedono nel reinforcement learning un approccio 

chiave per l’oƫmizzazione dinamica dei processi chirurgici, ad esempio adaƩando in 

tempo reale i parametri di una procedura roboƟca in risposta a ciò che accade in 

sala. 

Sebbene dunque non si riscontrino ancora implementazioni estese di RL “puro” per 

la gesƟone di agende e risorse, la leƩeratura concorda sul faƩo che questa tecnica 

oīra un paradigma potentemente generaƟvo di policy. Il RL potrebbe fungere da 

complemento ai modelli prediƫvi: laddove un modello ML prevede cosa accadrà 

(es. “quanƟ pazienƟ non si presenteranno domani?”), un agente RL può suggerire 

cosa fare (“come riorganizzare gli appuntamenƟ di domani per massimizzare 

l’eĸcienza data la previsione di X no show”). 

Un aspeƩo interessante è che il RL, avendo come obieƫvo una ricompensa deĮnita 

dall’utente, permeƩe di incorporare in maniera Ňessibile diverse metriche: si può 

addestrare l’agente a massimizzare un indice composito che bilanci, ad esempio, 

tempi di aƩesa, tasso di occupazione e overƟme del personale. In leƩeratura, gli 

autori soƩolineano che quesƟ approcci di RL necessitano però di grandi quanƟtà di 
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daƟ e simulazioni fedeli dell’ambiente reale per addestrare eĸcacemente l’agente. 

Inoltre, come tuƩe le soluzioni data driven, richiedono robusƟ meccanismi di 

validazione prima di un’adozione clinica, per evitare risultaƟ indesideraƟ o policy 

non sicure.

In sintesi, il Reinforcement Learning rappresenta un approccio promeƩente per 

sviluppare sistemi di scheduling auto adaƩaƟvi, capaci di “imparare dall’esperienza” 

e di migliorare progressivamente le proprie decisioni. I pochi esempi emergenƟ 

(spesso ancora a livello di simulazione o protoƟpo) suggeriscono che il RL può 

contribuire a colmare il gap tra previsione e azione, fornendo raccomandazioni 

oƫmali su come riorganizzare risorse e appuntamenƟ in risposta alle condizioni 

correnƟ. Sebbene ancora non diīuso nei 52 studi inclusi, il RL viene indicato dagli 

esperƟ come una naturale evoluzione dei sistemi di pianiĮcazione: uno strumento in 

grado di andare oltre le regole staƟche e adaƩarsi in tempo reale, avvicinandosi 

all’obieƫvo di una “intelligenza organizzaƟva” autonoma per le struƩure sanitarie.

4.2.4 Ibridi ML + Ricerca OperaƟva/Programmazione matemaƟca (cluster predict 
& schedule, oƫmizzazione vincolata)

Una tendenza trasversale emersa con forza dagli studi è l’approccio ibrido, che 

combina algoritmi di Machine Learning con metodi di Ricerca OperaƟva (RO) o 

Programmazione MatemaƟca tradizionale. L’idea di fondo è sfruƩare i punƟ di forza 

complementari di ciascun paradigma: i modelli ML eccellono nell’apprendere 

paƩern dai daƟ (es. prevedere durate, no show, rischi), mentre gli algoritmi di 

Ricerca OperaƟva sono ideali per risolvere problemi di oƫmizzazione vincolata (es. 

scheduling di slot, assegnazione di risorse) una volta deĮniƟ parametri e obieƫvi. 

Dall’unione nasce quella che alcuni autori chiamano una vera e propria “Intelligenza 

ArƟĮciale operaƟva”, in cui la capacità prediƫva si traduce direƩamente in 

decisioni automaƟzzate oƫmali.

MolƟ lavori recenƟ indicano che le strategie più eĸcaci per migliorare eĸcienza e 

outcome organizzaƟvi derivano proprio dall’integrazione di modelli prediƫvi ML con 

modelli di oƫmizzazione. Ad esempio, nella già citata revisione di Entezari et al. 

(2023) dedicata al percorso chirurgico di artroprotesi, la seconda parte del lavoro 

analizza studi di oƫmizzazione (mixed integer programming, simulazioni Monte 
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Carlo, modelli markoviani) applicaƟ a problemi come l’allocazione dei blocchi 

operatori, la gesƟone dei leƫ post operatori, la programmazione del personale e la 

riduzione dei tempi morƟ. Il messaggio chiave degli autori è che l’unione tra 

predizione e oƫmizzazione è la chiave per una chirurgia più eĸciente e sostenibile: i 

risultaƟ complessivi mostrano miglioramenƟ signiĮcaƟvi nell’uƟlizzo delle sale, 

riduzioni della degenza (Length of Stay  LOS) e agende chirurgiche più stabili proprio 

quando le tecniche di IA avanzata vengono combinate con modelli matemaƟci 

decisionali.

Di converso, lavorare con approcci isolaƟ (solo predizione o solo oƫmizzazione) 

risulta meno incisivo. Ad esempio, Entezari menziona che la strategia a due stadi 

implementata in alcuni studi – prima un modello ML che prevede indicatori chiave 

come durata intervento e lunghezza degenza, poi un modello di oƫmizzazione che 

usa queste previsioni per allocare risorse – supera le strategie singole e permeƩe un 

balzo di performance specialmente in presenza di variabilità operaƟva. Questo 

approccio ibrido consente di anƟcipare i fabbisogni e di orchestrare l’intero percorso 

perioperatorio come un sistema dinamico e adaƫvo, piuƩosto che staƟco e 

frammentato.

Un esempio concreto di architeƩura ibrida Machine Learning e Ricerca OperaƟva in 

ambito ambulatoriale è oīerto dallo studio di YouseĮ et al. (2020). Esso prevede una 

prima fase di clustering dei pazienƟ (ML non supervisionato) per assegnare classi di 

priorità clinica, seguita da una seconda fase di Markov Decision Process che calcola 

la poliƟca oƫmale di scheduling per i giorni successivi. In questo modo, la 

previsione (quali pazienƟ avranno bisogno di accesso più tempesƟvo) alimenta 

direƩamente l’oƫmizzazione (come distribuire gli slot disponibili alle varie classi di 

priorità), creando un Ňusso integrato che va dal dato grezzo alla decisione operaƟva. 

Gli autori soƩolineano che tale approccio ibrido realizza un sistema di supporto 

decisionale intelligente, in cui l’IA non si limita a fare analisi ma genera 

automaƟcamente regole decisionali implementabili quoƟdianamente. Il risultato è 

una pianiĮcazione adaƫva, veriĮcata nella praƟca, che combina i vantaggi della 

Ňessibilità data driven con quelli della robustezza matemaƟca (il MDP garanƟsce 

soluzioni vicine all’oƫmo teorico ma computazionalmente gesƟbili grazie ad 

approssimazioni). Anche in altri contesƟ gli ibridi ML+RO hanno dato prova di 
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eĸcacia: nel block scheduling chirurgico, ad esempio, l’uso di algoritmi di 

oƫmizzazione vincolata (come la mixed integer programming) alimentaƟ da 

previsioni accurate di durata degli intervenƟ ha consenƟto di minimizzare i tempi 

inuƟlizzaƟ e di ridurre sia le aƩese sia gli straordinari. Similmente, per la gesƟone di 

ambulatori sovraīollaƟ, approcci di simulaƟon  opƟmizaƟon (come quello di Lin et 

al., 2017) hanno mostrato di poter sperimentare virtualmente diversi scenari di 

allocazione risorse e scheduling, idenƟĮcando soluzioni oƫmali che poi vengono 

applicate al mondo reale con sostanziali miglioramenƟ di performance.

Gli studi ibridi evidenziano un ulteriore beneĮcio: la possibilità di includere mulƟ

obieƫvo e considerazioni praƟche nel modello. Ad esempio, Lin et al. (2017) 

deĮniscono una funzione obieƫvo che combina tre indicatori chiave – tempi di 

aƩesa, ore di straordinario, livello di congesƟone in sala d’aƩesa – ponderandoli 

secondo le priorità organizzaƟve. L’algoritmo ricerca quindi una soluzione di 

compromesso che bilanci eĸcienza e qualità del servizio. All’occorrenza, mediante 

simulazione, è possibile testare varie impostazioni (ad es. dare più peso alla 

riduzione aƩese vs riduzione straordinari) e scegliere la conĮgurazione ritenuta 

migliore dai decisori umani. Questa capacità di eīeƩuare analisi “what if” aƩraverso 

modelli ibridi è preziosa: come riportato da Entezari et al. (2023), alcune applicazioni 

di supporto decisionale incluse nella loro revisione usano simulazioni per valutare 

scenari alternaƟvi e diīerenƟ poliƟche gesƟonali, mostrando come l’IA possa 

evolvere da strumento analiƟco a partner operaƟvo per la pianiĮcazione strategica. 

In altre parole, l’IA ibrida può fungere sia da progeƫsta (generando soluzioni 

oƫmali) sia da simulatore (valutando le conseguenze di scelte possibili), oīrendo ai 

manager sanitari una visione a 360 gradi delle opzioni.

In conclusione, la straƟĮcazione per tecnologia evidenzia che gli approcci ibridi ML + 

RO sono tra i più promeƩenƟ e incisivi nel migliorare la gesƟone di ambulatori e sale 

operatorie. Essi combinano predizione accurata e oƫmizzazione eĸciente, 

traducendo il “sapere” fornito dai daƟ nel “fare” di decisioni operaƟve oƫmali. 

Questa sinergia consente di oƩenere risultaƟ tangibili in termini di eĸcienza e 

sostenibilità organizzaƟva, come dimostrato da vari esempi (riduzione del 50% delle 

aƩese in clinica, risparmi economici nell’ordine di cenƟnaia di migliaia di euro in 

chirurgia). La sĮda futura sarà diīondere e standardizzare tali approcci, curando gli 
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aspeƫ di integrazione nei sistemi informaƟvi sanitari e la formazione del personale, 

così da sfruƩare a pieno quella che appare come la fronƟera avanzata dell’IA 

applicata alla sanità operaƟva.

4.3 Per compito/uso

4.3.1 Previsione (durata intervenƟ, no show, lunghezza lista)

La previsione (predicƟon) rappresenta la funzione fondamentale e più diīusa delle 

applicazioni di IA nei contesƟ analizzaƟ. Predire evenƟ o variabili chiave – prima che 

si veriĮchino – consente ai decisori di pianiĮcare meglio le risorse e di anƟcipare 

problemi. Nei 52 studi, le principali variabili target oggeƩo di previsione sono: i 

tempi di durata degli intervenƟ chirurgici, la probabilità di no show dei pazienƟ 

agli appuntamenƟ, e talvolta indicatori globali di volume come la lunghezza di liste 

di aƩesa o il numero di pazienƟ in arrivo (domanda).

Come emerso in precedenza, molƟssimi lavori si concentrano sulla previsione 

accurata della durata operatoria di intervenƟ chirurgici. Questo è un parametro 

criƟco: sƟmare in anƟcipo se un intervento durerà 60 minuƟ o 120 minuƟ fa la 

diīerenza tra una giornata chirurgica che scorre puntuale e una che accumula ritardi 

a cascata. I modelli di ML supervisionato (alberi, ensemble) hanno permesso di 

ridurre sensibilmente l’errore di sƟma rispeƩo ai metodi tradizionali basaƟ 

sull’esperienza personale. Ad esempio, il modello di MarƟnez et al. (2021) con 

Bagged Trees ha raggiunto un RMSE (Root Mean Squared Error) di ~26 minuƟ sul set 

di test, contro errori ben superiori (anche >40 minuƟ) riscontraƟ con approcci più 

semplici. Ciò signiĮca che, in media, l’IA riesce a prevedere i tempi con uno scarto di 

mezz’ora, dove prima l’errore poteva essere di un’ora o più. Anche altri studi citaƟ 

(es. Zhao et al., 2019) riportano incremenƟ nell’accuratezza prediƫva dei tempi 

operatori dell’ordine del +16 18% grazie all’analisi di daƟ storici con modelli ML. 

Naturalmente, la precisione non sarà mai assoluta per via della variabilità intrinseca 

in chirurgia, ma una riduzione dell’errore di alcuni minuƟ per caso si traduce – su 

decine di casi al mese – in ore guadagnate o ritardi evitaƟ. Va anche notato che la 

previsione della durata spesso include la sƟma dei tempi di preparazione e turnover 
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(tra anestesia, posizionamento paziente, pulizia sala, ecc.), estendendo quindi la 

predizione oltre il puro “tempo di bisturi”. Alcuni modelli vengono addestraƟ 

speciĮcamente su componenƟ del processo (ad es. durata dell’induzione 

anestesiologica vs durata del taglio) per fornire un quadro più deƩagliato ai Įni 

organizzaƟvi.

Sul versante ambulatoriale, il compito prediƫvo più diīuso è idenƟĮcare in anƟcipo 

i pazienƟ che non si presenteranno all’appuntamento. Anche in questo caso, i 

modelli di ML (Ɵpicamente classiĮcazione binaria con random forest, boosƟng o reƟ 

neurali) hanno dimostrato buona eĸcacia. Ad esempio, AlSerkal et al. (2025) hanno 

sviluppato un modello di Random Forest che classiĮca i pazienƟ in tre categorie di 

rischio no show (alto, medio, basso): il modello ha raggiunto un’accuratezza 

complessiva dell’86% nell’individuare i casi ad alto rischio. Ciò signiĮca che la 

stragrande maggioranza dei pazienƟ che poi eīeƫvamente non venivano 

all’appuntamento era stata correƩamente segnalata dal sistema in anƟcipo. In 

leƩeratura si trovano anche metriche come l’AUC per quesƟ modelli, spesso 

superiori a 0,80–0,85, indice di una buona capacità discriminante. Variabili prediƫve 

comuni includono: storico delle precedenƟ mancate presentazioni, anƟcipo di 

prenotazione (i booking faƫ con molto preavviso hanno più rischi di no show), 

caraƩerisƟche demograĮche e cliniche, giorno della seƫmana, promemoria inviaƟ, 

ecc. La combinazione di più faƩori tramite ML permeƩe di superare approcci 

semplici (es. regole basate su singoli criteri come “i pazienƟ giovani mancano più 

spesso”, che sono spesso inaĸdabili). La revisione di Toīaha et al. (2025) soƩolinea 

proprio come si sia passaƟ da modelli prediƫvi semplici a modelli ML più complessi 

e ibridi, capaci di apprendere paƩern comportamentali dei pazienƟ e di adaƩarsi ai 

diversi contesƟ (es. diverse specialità ambulatoriali). Il risultato è che oggi 

disponiamo di strumenƟ prediƫvi che – se alimentaƟ con daƟ di qualità – possono 

ridurre signiĮcaƟvamente l’impaƩo dei no show, prevedendoli e consentendo di 

agire di conseguenza.

Un altro oggeƩo di previsione rilevante è la lunghezza di lista o, più in generale, il 

volume di domanda aƩesa in un certo periodo. In alcuni studi ciò si traduce nel 

prevedere quanƟ pazienƟ arriveranno in pronto soccorso o in ambulatorio in un 

dato giorno, oppure quanƟ intervenƟ chirurgici di una certa classe dovranno essere 
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programmaƟ nel prossimo mese. Queste previsioni di “workload” servono per il 

capacity planning strategico. Ad esempio, modelli di forecasƟng staƟsƟco e ML 

possono essere applicaƟ per predire il numero di procedure chirurgiche seƫmanali 

basandosi su trend storici e segnali esterni (fesƟvità, stagionalità inŇuenzali, etc.), 

aiutando a deĮnire quanƟ blocchi operatori aprire o quante sedute ambulatoriali 

aggiunƟve pianiĮcare. 

Anche se non tuƫ gli studi includono esplicitamente questo Ɵpo di previsione, 

alcuni – specie quelli focalizzaƟ su oƫmizzazione – lo considerano implicitamente: il 

modello di Lin et al. (2017), ad esempio, simula scenari con vari numeri di pazienƟ e 

vari livelli di no show per testare la robustezza delle soluzioni di scheduling. In 

ambito di liste di aƩesa chirurgiche, l’IA può essere impiegata per sƟmare il Ɵme to

surgery per un paziente appena inserito in lista, tenendo conto delle priorità cliniche 

e del backlog corrente; oppure per predire quanƟ pazienƟ in lista saranno operaƟ 

entro un certo termine, daƟ gli slot disponibili e il tasso di nuovi ingressi. Queste 

informazioni permeƩono di idenƟĮcare colli di boƫglia e di intervenire, ad esempio 

aƫvando sedute operatorie aggiunƟve o programmando convenzioni con struƩure 

esterne.

La funzione prediƫva dell’IA fornisce il basamento informaƟvo su cui poi costruire 

decisioni e intervenƟ. Prevedere con ragionevole accuratezza cosa accadrà (quanƟ 

pazienƟ arriveranno, chi non verrà, quanto durerà un intervento) cambia il 

paradigma gesƟonale da reaƫvo a proaƫvo. I risultaƟ documentaƟ mostrano 

miglioramenƟ in vari indicatori: riduzione dell’errore medio di sƟma (tempi più vicini 

a quelli reali), aumento dell’adesione agli appuntamenƟ (meno mancaƟ accessi 

grazie alle azioni sui pazienƟ a rischio), maggiore prevedibilità complessiva dei 

percorsi di cura (meno variabilità inaƩesa). Ciò geƩa le basi perché le struƩure 

sanitarie possano poi oƫmizzare e pianiĮcare con eĸcacia (un planning è tanto 

migliore quanto più aĸdabili sono le previsioni su cui si fonda). 

In deĮniƟva, “conoscere prima” tramite i modelli prediƫvi permeƩe di “agire 

meglio dopo”, e quasi tuƫ gli studi concordano su questo aspeƩo, ponendo la 

predizione al centro dei sistemi di clinical operaƟons intelligence in sviluppo.
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4.3.2 Oƫmizzazione (allocazione slot/risorse, block management, riorganizzazione 
agende)

La seconda macro funzione idenƟĮcata negli studi è l’oƫmizzazione: dato un certo 

obieƫvo e cerƟ vincoli, l’IA (spesso in combinazione con metodi di ricerca operaƟva) 

cerca di individuare la conĮgurazione oƫmale per l’allocazione di slot, risorse o 

appuntamenƟ. In altre parole, mentre la previsione risponde alla domanda “cosa 

accadrà se...?”, l’oƫmizzazione risponde a “qual è il modo migliore di...?”. Nei 

contesƟ sanitari analizzaƟ, i problemi di oƫmizzazione più frequenƟ riguardano: 

l’allocazione degli slot di calendario ai pazienƟ (schedulazione degli appuntamenƟ o 

degli intervenƟ), la gesƟone dei blocchi operaƟvi (es. quanƟ e quali intervenƟ 

inserire in ciascuna sala, o come suddividere il tempo tra diverse specialità), 

l’allocazione del personale e delle risorse (turni, leƫ, sale diagnosƟche), e la 

riorganizzazione delle agende in seguito a evenƟ dinamici (ad es. cancellazioni, 

urgenze sopravvenute, variazione di domanda).

Diversi studi propongono modelli per l’oƫmizzazione dell’overbooking 

ambulatoriale: una volta predeƫ i no show, si traƩa di decidere quanƟ e quali 

pazienƟ aggiunƟvi inserire in agenda in modo da massimizzare l’uƟlizzo senza creare 

eccessiva aƩesa. Questo è un classico problema di bilanciamento rischio beneĮcio, 

che può essere aīrontato con modelli matemaƟci (p. es. oƫmizzazione stocasƟca) 

che massimizzano una funzione di uƟlità aƩesa. Alcuni lavori, come ricordato, hanno 

integrato modelli prediƫvi con eurisƟche di scheduling per deĮnire poliƟche 

automaƟche di prenotazione: ad esempio, YouseĮ et al. (2020) derivano una 

benchmark policy che a Įne di ogni giornata suggerisce quanƟ appuntamenƟ 

assegnare in ciascuna classe di priorità per i giorni successivi, minimizzando cosƟ di 

ritardo e mancata assegnazione. Tale poliƟca, oƩenuta risolvendo in modo 

approssimato un MDP (Markov Decision Process), si è dimostrata vicina all’oƫmo 

teorico ma molto più semplice da implementare operaƟvamente. In altri studi, 

l’oƫmizzazione dell’agenda si traduce nello scegliere l’ordine oƫmale dei pazienƟ: 

ad esempio, ordinare le visite in modo da ridurre i tempi di aƩesa totali o da tenere 

conto delle diverse durate previste (magari alternando visite lunghe e corte per 

evitare accumuli in coda). Algoritmi di scheduling adaƫvo sono staƟ testaƟ sia in 

ambito radiologico (per minimizzare i tempi di aƩraversamento in centri diagnosƟci 
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complessi) sia in ambito di visite specialisƟche, con miglioramenƟ rispeƩo al Įrst

come Įrst served in termini di tempo medio trascorso in struƩura per paziente.

Nella gesƟone del blocco operatorio, i compiƟ di oƫmizzazione assumono un ruolo 

centrale. Qui troviamo problemi come il block scheduling (stabilire l’assegnazione di 

blocchi di tempo in sala alle diverse specialità o chirurghi, Ɵpicamente su base 

seƫmanale/mensile) e il case scheduling (decidere la sequenza e l’accoppiamento 

intervento sala speciĮco per ogni giornata operaƟva). Diversi studi citaƟ nelle 

revisioni hanno uƟlizzato modelli di Mixed Integer Linear Programming (MILP) per 

assegnare i blocchi operatori in modo da massimizzare l’uƟlizzo e minimizzare il 

rischio di overƟme. QuesƟ modelli tengono conto di vincoli come: disponibilità di 

chirurghi, priorità cliniche dei casi (che magari impongono Įnestra massima di 

aƩesa), compaƟbilità sala aƩrezzature, turni anestesisƟ/infermieri, ecc. L’IA in sé 

entra spesso nel fornire input dinamici (es. numero di casi aƩesi, durata sƟmata) a 

quesƟ modelli, che poi risolvono il problema combinatorio. Ad esempio, Bellini et al. 

(2019, citato in Espaillat 2024) mostrano come modelli di oƫmizzazione integraƟ 

con previsioni di ritardi e cancellazioni tramite Random Forest possano coordinare 

simultaneamente sale operatorie e recovery room, oƩenendo un Ňusso 

perioperatorio più Ňuido. Un altro aspeƩo dell’oƫmizzazione in sala è la gesƟone 

dei tempi di turnover: alcuni lavori propongono soluzioni per allocare in modo 

oƫmale le risorse di supporto (infermieri di sala, tecnici) durante i cambi di caso, 

oppure per decidere l’ordine dei casi tale da ridurre i tempi morƟ (ad es. 

programmare prima un caso breve seguito da uno lungo per dare tempo alla 

sterilizzazione strumenƟ, etc.). Simulazioni Monte Carlo sono state uƟlizzate per 

testare migliaia di possibili schedulazioni giornaliere e selezionare quella con minore 

tempo totale inaƫvo.

L’oƫmizzazione delle risorse umane è un altro ambito toccato: per esempio, Lin et 

al. (2017) nel loro modello a due stadi dedicano la “Stage I” proprio all’allocazione 

oƫmale del personale disponibile in ambito ambulatoriale, in base alla Ňessibilità di 

competenze. Il loro algoritmo iteraƟvo rialloca dinamicamente infermieri e medici ai 

vari compiƟ, cercando la conĮgurazione che minimizza aƩese e straordinari. Questo 

è parƟcolarmente rilevante in tempi di carenza di personale: un’IA che suggerisca 

come distribuire al meglio il personale esistente tra le diverse aƫvità (ad es. 
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bilanciando ambulatori e piccoli intervenƟ) può contribuire a mantenere alƟ livelli di 

servizio senza nuove assunzioni. Alcuni studi inoltre considerano la riorganizzazione 

reaƫva delle agende: se durante la giornata accade un evento (un chirurgo si 

ammala, un paziente cancella all’ulƟmo momento, arriva un’urgenza), come 

“riorganizzare il resto della giornata minimizzando l’impaƩo?”. Qui troviamo 

applicazioni di algoritmi di ripianiĮcazione in tempo reale, talvolta basaƟ su 

Reinforcement Learning o su eurisƟche greedy guidate da modelli prediƫvi. Ad 

esempio, si può ricalcolare la sequenza oƫma dei restanƟ intervenƟ quando uno 

sliƩa, oppure redistribuire i pazienƟ di un ambulatorio su altri medici se uno studio 

deve chiudere anƟcipatamente.

I beneĮci riportaƟ grazie alle oƫmizzazioni IA driven sono notevoli. Riprendendo 

alcuni daƟ salienƟ: Lin et al. (2017), hanno oƩenuto un miglioramento medio del 

53% rispeƩo allo scenario base, con riduzioni marcate di tempi di aƩesa e 

straordinari grazie alla strategia oƫmizzata. Rozario et al. (2020), hanno raggiunto 

risparmi economici e di ore personale signiĮcaƟvi migliorando la programmazione 

operatoria. In generale, molƟ studi riferiscono riduzioni dei tempi morƟ (sia 

ambulatoriali che intraoperatori) dell’ordine del 10 20%, e incremenƟ di produƫvità 

(numero di pazienƟ visƟ o intervenƟ eseguiƟ per unità di tempo) altreƩanto rilevanƟ. 

Va soƩolineato che spesso l’oƫmizzazione raggiunge quesƟ risultaƟ senza 

invesƟmenƟ addizionali in risorse, ma semplicemente uƟlizzando meglio quelle 

esistenƟ. Si traƩa quindi di guadagni di eĸcienza pura, che in ambito sanitario si 

traducono in più prestazioni erogate o riduzione di cosƟ operaƟvi, a parità di 

struƩura.

La dimensione del compito oƫmizzaƟvo vede l’IA operare come un “motore 

decisionale” che suggerisce come organizzare appuntamenƟ, sale e personale per 

oƩenere i migliori risultaƟ possibili. Se la fase prediƫva fornisce gli elemenƟ (durata 

aƩesa di X, rischio Y), la fase di oƫmizzazione li combina per fornire un piano 

d’azione (agenda, orario, assegnazione) che massimizza l’eĸcienza o altri criteri 

target. Dalla leƩeratura emerge chiaramente che le soluzioni più avanzate integrano 

streƩamente predizione e oƫmizzazione (cfr. capitolo 4.2.4), e che questa 

integrazione porta i maggiori beneĮci. L’IA consente di aīrontare problemi di 

scheduling complessi, con molƟ vincoli e obieƫvi, trovando soluzioni che 
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diĸcilmente un pianiĮcatore umano potrebbe individuare manualmente. Con 

l’aumento della capacità computazionale e la disponibilità di daƟ in tempo reale, si 

prospeƩa un futuro in cui le agende sanitarie saranno conƟnuamente ricalcolate e 

oƫmizzate in risposta allo stato del sistema, aƩraverso algoritmi adaƫvi – in linea 

con il conceƩo di scheduling intelligente e dinamico.

4.3.3 Supporto decisionale operaƟvo (OperaƟonal Decision Support Systems – 
ODSS): simulazioni “what if” e dashboard

Oltre a predire e oƫmizzare i processi, molte applicazioni di intelligenza arƟĮciale in 

sanità operano anche come strumenƟ di supporto decisionale operaƟvo, 

rientrando nella categoria degli OperaƟonal Decision Support Systems (ODSS). 

QuesƟ sistemi forniscono a clinici e manager strumenƟ uƟli per comprendere 

scenari complessi e prendere decisioni informate. In questa categoria rientrano le 

simulazioni di scenario (analisi “what if”) e le dashboard interaƫve basate su 

tecniche di analisi avanzata dei daƟ, che consentono di visualizzare l’andamento dei 

processi e di sperimentare virtualmente le conseguenze di diverse scelte 

organizzaƟve. Diversi studi adoƩano un approccio di simulaƟon opƟmizaƟon, 

costruendo un modello simulaƟvo del processo sanitario (ambulatorio o percorso 

chirurgico) e uƟlizzandolo come banco di prova per testare diīerenƟ poliƟche 

organizzaƟve. Ad esempio, la revisione di Entezari et al. (2023) menziona studi che 

uƟlizzano simulazioni Monte Carlo per valutare diverse strategie di allocazione dei 

leƫ post operatori o di programmazione chirurgica, confrontando metriche quali il 

tasso di uƟlizzo delle risorse e i cosƟ associaƟ a ciascuno scenario. In questo modo, 

le simulazioni diventano strumenƟ parƟcolarmente eĸcaci di supporto alle 

decisioni operaƟve: i dirigenƟ possono porre domande del Ɵpo “cosa succederebbe 

se aumentassimo del 10% gli intervenƟ ortopedici il prossimo mese?” oppure “che 

impaƩo avrebbe sulla lista d’aƩesa ridurre da 30 a 20 giorni il tempo medio tra 

prenotazione e intervento per i casi oncologici?” e oƩenere risposte quanƟtaƟve dal 

modello. Una caraƩerisƟca chiave è che l’IA consente di costruire simulazioni più 

realisƟche, perché i modelli prediƫvi incorporaƟ forniscono parametri accuraƟ (es: 

distribuzione delle durate, probabilità di complicanze, tassi di no show) che 

alimentano la simulazione. Il risultato è una valutazione aĸdabile di scenari ipoteƟci 

senza doverli provare sul campo, riducendo i rischi di decisioni al buio.
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Un esempio concreto di supporto decisionale tramite simulazione è lo studio di Lin 

et al. (2017): oltre a oƫmizzare, il loro sistema consente di variare i pesi degli 

obieƫvi (aƩesa vs straordinari vs congesƟone) per vedere come cambia la soluzione 

oƫma, fornendo così insight su quali trade oī l’organizzazione è disposta ad 

acceƩare. Allo stesso modo, altri studi hanno creato modelli digitali di ospedale 

(digital twin) in cui testare, ad esempio, l’eīeƩo di introdurre una nuova sala 

operatoria o di modiĮcare gli orari ambulatoriali, prima di aƩuare realmente tali 

modiĮche.

Parallelamente, il supporto decisionale in tempo reale si manifesta tramite 

dashboard e sistemi di allerta. Uno dei casi più interessanƟ è il progeƩo di AlSerkal 

et al. (2025): qui un modello prediƫvo di no show è stato integrato in un cruscoƩo 

operaƟvo collegato all’Electronic Health Record  EHR (ovvero, la Cartella Clinica 

EleƩronica  CCE), visibile ai coordinatori di centri di assistenza primaria. La 

dashboard mostrava in tempo reale gli appuntamenƟ del giorno con un indicatore di 

rischio di no show accanto a ciascun paziente, permeƩendo allo staī di intervenire 

prontamente (telefonate di recall, rimpiazzo di pazienƟ). Inoltre visualizzava 

metriche aggregate (ad es. tasso di no show aƩuale vs storico, tempi medi di aƩesa 

aggiornaƟ) e consenƟva la riallocazione immediata del personale tra diverse aree in 

base ai picchi di aŋuenza, grazie al monitoraggio conƟnuo dei Ňussi. Questo sistema 

ha trasformato l’aƫvità di gesƟone quoƟdiana in una praƟca data driven: i decision 

maker dispongono di informazioni aggiornate e prediƫve per aggiustare il piano 

operaƟvo “al volo”. I risultaƟ, come citato, sono staƟ notevoli (dimezzamento dei no  

show e riduzione signiĮcaƟva dei tempi di aƩesa), a tesƟmonianza che una buona 

informazione in tempo reale può migliorare gli outcome tanto quanto (o in sinergia 

con) complessi algoritmi oŋine.

Altre forme di supporto decisionale includono i sistemi di allerta precoce e le 

raccomandazioni automaƟzzate. Ad esempio, in ambito chirurgico, piaƩaforme 

come MySurgeryRisk (Università della Florida) integrano modelli prediƫvi di 

complicanze postoperatorie e forniscono al chirurgo e all’anestesista un’interfaccia 

decisionale che segnala pazienƟ ad alto rischio e suggerisce possibili azioni 

(monitoraggi aggiunƟvi, posƟ in terapia intensiva riservaƟ, ecc.). Sebbene questo sia 

più clinical decision support che operaƟons, impaƩa la gesƟone delle risorse 
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postoperatorie (leƫ di Terapia Intensiva, tempi di recupero) e rientra nel conceƩo di 

IA a supporto delle decisioni in tuƩo il percorso assistenziale. Un altro esempio: 

sistemi che analizzano in tempo reale i Ňussi di pazienƟ al triage (magari con 

telecamere o sensori IoT in sala d’aƩesa) potrebbero allertare i responsabili se si sta 

formando una coda troppo lunga, raccomandando di deviare personale da altre 

aƫvità per supportare il front desk. In leƩeratura si inizia a parlare di ambient 

intelligence e sensor enhanced OR dove l’IA percepisce l’ambiente e oīre 

suggerimenƟ contestuali al personale.

Riassumendo, la dimensione del supporto decisionale copre tuƫ quegli usi dell’IA in 

cui l’obieƫvo non è sosƟtuire il decisore, ma meƩergli a disposizione informazioni e 

strumenƟ per decidere meglio. Le simulazioni “what if” aiutano nella pianiĮcazione 

strategica e taƫca, riducendo l’incertezza delle scelte a medio lungo termine. Le 

dashboard e gli alert basaƟ su AI aiutano nella gesƟone operaƟva giornaliera e 

nell’immediato, mantenendo il sistema Ňessibile e adaƩabile agli imprevisƟ. 

Entrambi convergono verso l’idea di un’intelligenza aumentata: il decision maker 

umano resta al centro, ma è potenziato da analisi complesse e conƟnue che l’IA 

svolge dietro le quinte. Gli studi dimostrano che questo porta a sistemi sanitari più 

reaƫvi e proaƫvi al tempo stesso – capaci di simulare il futuro e reagire in tempo 

reale – con beneĮci su eĸcienza e qualità. Non a caso, nella revisione di Toīaha et 

al. (2025), si soƩolinea che l’IA viene usata non solo per predire no show ma anche 

come strumento di supporto per oƫmizzare strategie di overbooking, 

organizzazione delle agende e uso eĸciente del personale. Il trait d’union di queste 

aƫvità è proprio il supporto decisionale fornito all’uomo, che può così prendere 

decisioni basate su evidenze data driven piuƩosto che su intuizioni o regole Įsse.

4.4 Per outcome

4.4.1 Eĸcienza (tempi di aƩesa, uƟlizzo sale/ambulatori, throughput, turnover, 
cancellazioni)

Gran parte degli studi esaminaƟ valuta il successo delle soluzioni di IA aƩraverso 

metriche di eĸcienza organizzaƟva. Migliorare l’eĸcienza signiĮca in sostanza fare 

un uso migliore del tempo e delle risorse disponibili, riducendo sprechi e colli di 
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boƫglia. Tra gli indicatori più frequentemente monitoraƟ troviamo: i tempi di aƩesa 

(dei pazienƟ per oƩenere la prestazione, o aƩesa in sede), il tasso di uƟlizzo di sale 

operatorie e ambulatori, il throughput (numero di pazienƟ traƩaƟ in un certo 

periodo), i tempi di turnover in sala operatoria, e il numero di cancellazioni o slot 

rimasƟ vuoƟ.

I risultaƟ raccolƟ indicano miglioramenƟ signiĮcaƟvi su tuƫ quesƟ fronƟ grazie 

all’implementazione delle soluzioni IA. Sul versante tempi di aƩesa dei pazienƟ, si 

registrano riduzioni sia dell’aƩesa “indireƩa” (tempo tra prenotazione e 

appuntamento) sia di quella in sede il giorno dell’appuntamento. Ad esempio, nel 

caso di studio di AlSerkal et al. (2025), il dimezzamento del tasso di no show ha 

contribuito a una riduzione dei tempi medi di aƩesa in ambulatorio di circa 5,7 

minuƟ per paziente, equivalenƟ a ~6456 ore complessive risparmiate su tre mesi. 

Questo indica sale d’aƩesa meno aīollate e pazienƟ serviƟ più rapidamente, segno 

di un Ňusso più eĸciente. Analogamente, in contesƟ chirurgici, l’oƫmizzazione delle 

schedulazioni ha comportato riduzioni dei tempi morƟ intraoperatori: Bellini et al. 

(2024) riportano una diminuzione signiĮcaƟva dei downƟme delle sale, con punte 

Įno al 20% di riduzione rispeƩo allo stato pre IA. 

Anche i tempi di turnover (il tempo per preparare la sala tra un intervento e il 

successivo) sono diminuiƟ in diversi casi, grazie a migliori previsioni e 

coordinamento del personale – ad esempio, pianiĮcando con accuratezza arrivo del 

prossimo paziente e predisposizione strumenƟ non appena il modello segnala il 

termine imminente di un intervento.

Il tasso di uƟlizzo delle risorse è un altro indicatore migliorato. In contesto 

ambulatoriale, ridurre i buchi di agenda dovuƟ ai no show o alle prenotazioni 

suboƫmali si traduce in ambulatori più pieni di pazienƟ reali. MolƟ studi 

evidenziano incremenƟ del tasso di uƟlizzo degli slot ambulatoriali, spesso citando il 

faƩo che l’adozione di modelli prediƫvi consente di passare da agende uƟlizzate (ad 

es.) al 80% a uƟlizzi del 90 95%. YouseĮ et al. (2020), riferiscono un “miglioramento 

del tasso di uƟlizzo della capacità ambulatoriale” conseguente all’introduzione del 

loro modello di scheduling adaƫvo. In ambito chirurgico, l’uso eĸciente delle sale è 

cruciale sia economicamente sia per ridurre liste d’aƩesa: diversi lavori riportano 

aumento del volume di intervenƟ eseguiƟ per seƫmana senza aumentare le sedute, 
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semplicemente grazie a una programmazione più densa e con meno spazi vuoƟ. 

Rozario et al. (2020), integrando ML e RO, hanno ridoƩo di 1/5 gli straordinari senza 

diminuire i casi, segno di un uƟlizzo più razionale delle ore di sala. Strömblad et al. 

(2021), hanno mostrato che con l’aiuto dell’IA si possono ridurre i tempi di aƩesa dei 

pazienƟ chirurgici mantenendo invariata la produƫvità complessiva, il che implica 

che le sale lavorano in modo più costante e senza cali di rendimento.

Un outcome di eĸcienza spesso monitorato è anche la riduzione delle cancellazioni 

e delle riprogrammazioni last minute. Prevedendo quali intervenƟ sono a rischio di 

cancellazione (es. per indisponibilità paziente o altre cause) e agendo su di essi in 

anƟcipo, si è visto un calo delle cancellazioni il giorno stesso. Bellini et al. (2024), 

citano l’uso di modelli Random Forest, per anƟcipare cancellazioni con AUC > 0.7, e 

conseguentemente adoƩare contromisure (back up list) che hanno portato a meno 

slot sprecaƟ. Globalmente, negli studi esaminaƟ, gli outcome di eĸcienza vengono 

miglioraƟ Ɵpicamente in un range del 10 30%. Ad esempio: +15% pazienƟ 

visitaƟ/giorno, 20% aƩesa media, 30% tempi morƟ, 50% no show, etc., a seconda 

del caso speciĮco. In alcuni casi limite si riportano percentuali anche maggiori (come 

il 53% di Lin et al.), ma anche normalizzando su contesƟ più ampi, l’ordine di 

grandezza rimane quello di migliorie a doppia cifra percentuale.

È importante soƩolineare che tali guadagni di eĸcienza non signiĮcano ridurre la 

qualità, saltare passaggi importanƟ o aumentare lo stress: anzi, spesso eĸcienza e 

qualità vanno di pari passo. Un sistema eĸciente riduce i tempi morƟ e d’aƩesa (a 

vantaggio del paziente) e al contempo minimizza straordinari e sovraccarichi (a 

vantaggio dello staī). Come evidenziato in numerosi studi, l’eĸcienza organizzaƟva 

oƩenuta con l’IA è streƩamente legata ad altri outcome come la soddisfazione dei 

pazienƟ (meno aƩesa) e il benessere degli operatori (meno lavoro inuƟle o momenƟ 

di iperaŋusso). Nella revisione di Toīaha et al. (2025), ad esempio, si cita la 

riduzione dei “tempi morƟ” e l’incremento del tasso di uƟlizzo come outcome 

principali, aĸancaƟ però dal miglioramento della conƟnuità di cura e 

dall’oƫmizzazione del personale, a evidenziare come eĸcienza e qualità siano 

obieƫvi complementari.

In conclusione, sul fronte Eĸcienza le soluzioni di IA dimostrano un impaƩo 

concreto e misurabile: meno tempo sprecato, più pazienƟ curaƟ, risorse sfruƩate 
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appieno. Ciò si traduce in cosƟ operaƟvi ridoƫ e possibilità di reinvesƟre il tempo 

risparmiato in aƫvità a valore aggiunto (ad esempio, accorciare le liste d’aƩesa 

croniche facendo più sedute, oppure dedicare più tempo alla formazione del 

personale invece che a gesƟre emergenze organizzaƟve). Gli studi forniscono 

evidenze solide che adoƩare sistemi prediƫvi e di oƫmizzazione in sanità aumenta 

l’eĸcienza dal 10% Įno a oltre il 50%, a seconda del contesto, senza compromeƩere 

gli altri valori, anzi spesso migliorandoli congiuntamente.

4.4.2 Qualità/conƟnuità (aderenza agli appuntamenƟ, riprogrammazioni, no 
show)

Accanto all’eĸcienza, molƟ studi valutano l’impaƩo dell’IA su indicatori di qualità 

dell’assistenza e conƟnuità di cura. In ambito di programmazione sanitaria, quesƟ 

outcome si concreƟzzano principalmente in: miglioramento dell’aderenza agli 

appuntamenƟ (meno no show, meno rinunce), riduzione delle ri pianiĮcazioni e 

disservizi per il paziente, maggiore rispeƩo dei tempi di cura programmaƟ (es. 

intervenƟ eseguiƟ entro le Įnestre temporali raccomandate), e Ňuidità nel percorso 

(meno interruzioni o aƩese prolungate tra una fase e l’altra).

Un risultato di qualità evidente è la drasƟca riduzione dei no show oƩenuta da 

diversi intervenƟ basaƟ su IA, già discussa in termini di eĸcienza ma ancor più 

rilevante come indice di qualità/conƟnuità assistenziale. Un no show evitato 

signiĮca un paziente che riceve la prestazione senza ritardo, quindi migliore 

conƟnuità di cura. Nel caso AlSerkal (2025), ad esempio, abbaƩere il tasso di 

mancata presentazione dal ~21% al 10% ha comportato non solo beneĮci 

organizzaƟvi ma anche un enorme passo avanƟ nella puntualità dell’assistenza: 

molƟ pazienƟ che altrimenƟ avrebbero saltato la visita (posƟcipando così diagnosi o 

terapie) sono staƟ invece interceƩaƟ e gesƟƟ. In altri termini, l’IA ha aiutato a 

colmare gap assistenziali, assicurando che il paziente transiƟ regolarmente 

aƩraverso il percorso previsto. Analogamente, studi come quello di Wood et al. 

(2025), mostrano che strumenƟ come promemoria automaƟzzaƟ e avvisi 

personalizzaƟ (derivaƟ da modelli ML) migliorano la compliance del paziente e 

l’adesione al piano di appuntamenƟ. Questo non solo riduce i no show, ma anche le 
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cancellazioni tardive e i rinvii: i pazienƟ, sentendosi seguiƟ con comunicazioni su 

misura, è meno propenso a dimenƟcare o a disdire all’ulƟmo momento.

La riduzione delle riprogrammazioni è un altro aspeƩo di qualità. Ogni volta che un 

intervento chirurgico viene cancellato e spostato più avanƟ, o una visita viene 

saltata e deve essere riprenotata, si crea una disconƟnuità nel percorso di cura, 

potenzialmente dannosa (pensiamo a un controllo post operatorio saltato che 

ritarda l’individuazione di una complicanza). I modelli IA che anƟcipano cancellazioni 

e no show permeƩono di intervenire: ad esempio, se un algoritmo segnala alta 

probabilità che il paziente X non venga, lo si può contaƩare e magari scoprire che 

aveva diĸcoltà logisƟche, risolvendole prima della data. Oppure, se si prevede che 

un intervento verrà cancellato per moƟvi clinici (paziente non stabilizzato, ecc.), si 

può inserire un altro paziente al suo posto e ri programmare immediatamente 

quello annullato per un’altra data, evitando lunghe aƩese aggiunƟve. Bellini et al. 

(2019) riportano che grazie alla previsione delle cancellazioni e a un migliore 

coordinamento RO PACU, si è ridoƩo il numero di casi posƟcipaƟ e si è potuta 

mantenere più stabile la programmazione operatoria. Ciò signiĮca che i pazienƟ in 

lista hanno visto meno spostamenƟ dell’ulƟmo minuto e più certezza sui tempi del 

proprio intervento.

La conƟnuità di cura beneĮcia anche della maggiore regolarità dei percorsi. Entezari 

et al. (2023), evidenziano che un outcome secondario dei modelli IA in artroplasƟca 

è stata la maggiore prevedibilità dei percorsi chirurgici, con riduzione delle 

riammissioni e standardizzazione dei tempi di degenza. Un percorso più prevedibile 

e standardizzato vuol dire che il paziente vive meno deviazioni/imprevisƟ nel 

tragiƩo pre durante post operatorio, il che è indice di qualità. Anche la riduzione dei 

ritardi intraprocedurali (es. inizio intervento puntuale) impaƩa la qualità percepita: 

un paziente portato in sala all’orario previsto, e dimesso il giorno aƩeso, sperimenta 

un servizio eĸciente e meno stressante.

Un indicatore molto citato è l’aumento dell’aderenza agli appuntamenƟ. Toīaha et 

al. (2025) nella loro revisione sui no show concludono che l’adozione di sistemi IA 

prediƫvi può migliorare in modo signiĮcaƟvo la qualità dell’assistenza, a paƩo di 

aīrontare alcune criƟcità (aĸdabilità daƟ, integrazione clinica). In parƟcolare, 

soƩolineano come tali sistemi, riducendo i no show, migliorino la conƟnuità di cura 
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– i pazienƟ seguono il piano di follow up raccomandato senza interruzioni – e ciò 

porta a esiƟ clinici migliori (ad esempio, controlli più regolari per cronici, minori 

abbandoni di terapia). Inoltre, l’IA può contribuire a personalizzare la frequenza dei 

controlli (previsione di chi ha bisogno di visita prima vs chi può aspeƩare), 

oƫmizzando il Ɵming clinico e quindi la qualità dell’intervento sanitario.

Una dimensione da citare è la soddisfazione e percezione del paziente, 

indireƩamente misurata in alcuni studi qualitaƟvi. Wood et al. (2025) riportano che i 

pazienƟ hanno percepito molto posiƟvamente gli intervenƟ di ML nella gesƟone 

appuntamenƟ, trovando uƟli i reminder e apprezzando di più il servizio perché “si 

senƟvano seguiƟ”. Questo riŇeƩe un miglioramento qualitaƟvo: il paziente non è più 

un numero in coda in una lista d’aƩesa impersonale, ma riceve aƩenzioni su misura 

(ad es. il sistema nota che potrebbe mancare e gli invia un promemoria extra). Ciò 

aumenta Įducia e partecipazione, elemenƟ chiave della qualità assistenziale in 

senso olisƟco.

Da non dimenƟcare, l’IA ha anche contribuito in alcune applicazioni a migliorare la 

sicurezza clinica, che è parte della qualità (cfr. capitolo soƩocapitolo 4.4.4). Ad 

esempio, sistemi di early warning per complicanze (Misic, Hopkins) hanno ridoƩo 

riospedalizzazioni, e modelli integraƟ come MySurgeryRisk migliorano la qualità 

decisionale chirurgica riducendo errori e variabilità. TuƩo ciò incide sulla conƟnuità 

(meno interruzioni dovute a evenƟ avversi) e sugli esiƟ Įnali.

In sintesi, gli outcome di Qualità e ConƟnuità che emergono grazie all’IA includono: 

maggiore aderenza (meno no show e drop out), minori ritardi nel percorso (tempi 

più vicini a quelli ideali, meno aƩese tra una fase e l’altra), meno necessità di 

riprogrammare (agende più stabili, pazienƟ operaƟ come pianiĮcato), e esperienza 

del paziente migliorata (più informazione, meno incertezza). Numerose evidenze 

correlano l’uso di IA a quesƟ miglioramenƟ: “migliore conƟnuità di cura e riduzione 

delle liste d’aƩesa”; “riduzione di bias cogniƟvi, errori di giudizio e variabilità 

clinica”; “percezione posiƟva dei pazienƟ grazie ai promemoria ML”. Pertanto, l’IA 

non è solo un motore di eĸcienza, ma anche uno strumento di qualità, capace di 

rendere l’assistenza più aderente ai bisogni e tempisƟche oƫmali per ciascun 

paziente.
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4.4.3 CosƟ/risorse (risparmio ore persona, blocchi inuƟlizzaƟ)

L’impaƩo economico e il consumo di risorse sono un altro fondamentale parametro 

di valutazione nei progeƫ di IA sanitaria. MolƟ studi, specie quelli in contesƟ 

chirurgici ad alto costo, hanno misurato come gli algoritmi introdoƫ abbiano 

permesso di risparmiare risorse (umane, materiali, Įnanziarie) o di ridistribuirle più 

eĸcacemente. Tra gli indicatori più citaƟ vi sono: la riduzione delle ore persona 

sprecate (es. infermieri in aƩesa per pazienƟ che non arrivano, straordinari non 

necessari), la diminuzione di blocchi operatori inuƟlizzaƟ, il risparmio economico 

direƩo calcolato, e in generale il miglior rapporto costo eĸcacia dei processi.

Un risultato notevole è riportato dallo studio di Rozario et al. (2020): integrando ML 

e strumenƟ di oƫmizzazione, sono riusciƟ a generare un risparmio di 469.000 

dollari in tre anni nella gesƟone del blocco operatorio. Questo risparmio deriva in 

gran parte dalla riduzione degli straordinari infermierisƟci del 21% (equivalenƟ a 

meno ore di lavoro pagate oltre l’orario contraƩuale) e da un uso più eĸciente delle 

sale che ha evitato cosƟ di opportunità (sale vuote o sedute aggiunƟve costose). Si 

traƩa di un esempio concreto di come l’IA possa tradursi in beneĮt economici 

tangibili per l’ospedale. MolƟ altri studi, pur non quanƟĮcando in valuta, 

documentano risparmi di tempo del personale: ad esempio AlSerkal et al. (2025) 

riferiscono che, grazie al calo dei no show e alla migliore organizzazione real Ɵme, 

hanno risparmiato complessivamente migliaia di ore di aƩesa (6456 ore di aƩesa 

paziente ridoƩe, che equivalgono anche a ore di presenza del personale oƫmizzate) 

e ridoƩo gli straordinari del personale di front oĸce, che non doveva più gesƟre 

conƟnuamente buchi o rimpiazzi ad hoc. Anche Lin et al. (2017), con la 

riorganizzazione oƫmizzata, hanno visto un calo neƩo delle ore di straordinario 

necessarie, segno che il lavoro si svolgeva entro i limiƟ ordinari grazie a una migliore 

pianiĮcazione.

La riduzione dei blocchi inuƟlizzaƟ e, specularmente, l’aumento delle ore produƫve, 

è un altro risultato cruciale. In termini semplici: meno sale vuote signiĮcano cosƟ 

Įssi (ammortamenƟ, uƟliƟes) meglio spalmaƟ su aƫvità uƟli. Bellini et al. (2024) 

evidenziano incremenƟ medi del 10–30% nella precisione delle previsioni e 

conseguente diminuzione dei tempi morƟ intraoperatori nelle esperienze analizzate. 

OƩenere meno tempi morƟ equivale a sale aƫve per più tempo a parità di ore 
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disponibili. Alcuni studi hanno introdoƩo anche metriche speciĮche: ad esempio, 

uno ha deĮnito gli “excess Ɵme blocks” come i blocchi di tempo in sala rimasƟ 

inuƟlizzaƟ per sovrasƟma dei tempi, e ne ha misurato la riduzione grazie a un 

modello evidence based management (EBM) di scheduling: hanno visto un calo del 

21% degli excess Ɵme blocks, da 1113 a 905 blocchi, pari a circa 52 ore di tempo 

operatorio recuperate in 51 mesi. Questo si traduce direƩamente in aƫvità 

aggiunƟva che l’ospedale può erogare senza aumentare i cosƟ Įssi. Inoltre, ridurre 

gli “idle” in sala può ridurre anche cosƟ variabili: ad esempio, una sala inaƫva con 

equipe in aƩesa è uno spreco di risorse umane; se quell’aƩesa viene eliminata, 

l’equipe può impiegare quel tempo in altre aƫvità oppure Įnire prima la giornata 

(meno straordinari).

In contesƟ ambulatoriali, dove i cosƟ per singola unità di tempo sono inferiori 

rispeƩo alla sala operatoria, l’aƩenzione è più sul costo opportunità: un 

appuntamento saltato è un’occasione persa di curare un paziente e un potenziale 

introito perso (per i sistemi sanitari che ragionano per prestazione). AlSerkal et al. 

(2025) citano che i no show generavano una perdita di eĸcienza del 3 14% dei 

ricavi; dimezzandoli, si recupera parte di quei mancaƟ ricavi e si libera capacità per 

ridurre le liste d’aƩesa (che a loro volta, in sistemi misƟ, possono portare a non 

perdere pazienƟ verso provider alternaƟvi). Dunque anche se non viene sempre 

moneƟzzato, l’eīeƩo economico c’è. Toīaha et al. (2025) parlano di sostenibilità 

come uno degli outcome: oƫmizzare il personale e le risorse con l’IA porta a sistemi 

più sostenibili, ovvero capaci di fare di più con uguale budget. Questo implica, ad 

esempio, che un reparto può assorbire maggior volume di pazienƟ senza 

incrementare i cosƟ proporzionalmente, grazie a scheduling più eĸciente.

Un altro spunto è la riduzione dei cosƟ per complicanze. Non immediatamente 

legato allo scheduling, ma citato in contesƟ come Espaillat (2024): prevenire 

riammissioni (predeƩe da modelli ML) può ridurre i cosƟ ospedalieri, e migliorare la 

programmazione evita di dover aƫvare posƟ leƩo o risorse aggiunƟve in modo 

imprevisto (che spesso sono costosi, pensiamo a straordinari o aperture extra). 

Anche se più diĸcile da quanƟĮcare, questo rientra nei cosƟ/risorse: un sistema ben 

programmato “smussa i picchi” e rende il fabbisogno più pianiĮcabile, evitando 

spese eccezionali.
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In termini di ore persona, un beneĮcio spesso riportato è che l’IA consente di 

oƫmizzare i turni e ridurre la variabilità, il che incide sul benessere del personale 

ma anche sul costo lavoro. Espaillat (2024) soƩolinea che l’integrazione dell’IA porta 

a ridurre la variabilità dei turni e migliorare il benessere degli operatori, oltre a 

oƫmizzare l’uso delle risorse. Un infermiere non deve più fare straordinario perché 

la giornata Įnisce nei tempi previsƟ; un anestesista non resta inaƫvo perché i tempi 

sono calibraƟ bene. Questo si traduce in risparmi e in risorse umane distribuite con 

maggior razionalità (ad esempio, poter far ruotare il personale perché non vincolato 

da imprevisƟ conƟnui).

In deĮniƟva, gli studi dimostrano che le soluzioni di IA oīrono oƫmi ritorni in 

termini economici: risparmi di cenƟnaia di migliaia di euro/dollari in contesƟ macro, 

e oƫmizzazioni quoƟdiane di ore di lavoro e spazi che, sommate, liberano risorse 

equivalenƟ a quelle di nuove assunzioni o nuove sale, ma senza i relaƟvi cosƟ. La 

razionalizzazione delle risorse è infaƫ uno degli outcome esplicitamente menzionaƟ 

in varie fonƟ. I modelli prediƫvi e oƫmizzaƟvi consentono di “spremere” il 

potenziale del sistema aƩuale, aumentando la produƫvità oraria e riducendo i cosƟ 

per unità di servizio (ad es. cost per surgery diminuisce se fai più intervenƟ nelle 

stesse ore di sala). Ciò è parƟcolarmente cruciale in un’epoca in cui la sanità deve far 

fronte a risorse limitate: l’IA appare come una leva per oƩenere cosƟ standard più 

bassi e risultaƟ migliori a parità di input, migliorando la sostenibilità Įnanziaria delle 

organizzazioni sanitarie.

 

4.4.4 Sicurezza/equità (bias, trasparenza, acceƩazione staī/pazienƟ)

L’ulƟma dimensione di outcome, ma non per importanza, riguarda gli aspeƫ di 

sicurezza ed equità nell’adozione di soluzioni di IA in sanità. QuesƟ aspeƫ includono 

la sicurezza del paziente (evitare che l’IA introduca rischi, garanƟre decisioni cliniche 

sicure), la trasparenza e interpretabilità dei modelli (per Įducia e accountability), la 

equità intesa come assenza di bias ingiusƟ (non discriminare soƩogruppi di pazienƟ) 

e l’acceƩazione da parte dello staī e dei pazienƟ (il faƩore umano).

MolƟ studi aīrontano direƩamente o indireƩamente quesƟ temi. Dal punto di vista 

della sicurezza del paziente, un outcome ricercato è la riduzione di evenƟ avversi e 

l’aumento della qualità decisionale. Ad esempio, LoŌus et al. (2020) evidenziano che 
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l’uso di IA (ML e RL) nel processo decisionale chirurgico può ridurre bias cogniƟvi, 

errori di giudizio e variabilità clinica, portando a decisioni più sicure e uniformi. In 

praƟca, se un algoritmo aiuta a idenƟĮcare correƩamente pazienƟ ad alto rischio, si 

evitano intervenƟ pericolosi o si preparano misure prevenƟve, aumentando la 

sicurezza. Diversi modelli ML inclusi negli studi hanno proprio come scopo 

aumentare la sicurezza: per esempio, predire complicanze (sepsi, ARDS, insuĸcienza 

renale acuta) consente intervenƟ tempesƟvi che prevengono danni. Inoltre, 

l’oƫmizzazione delle schedule può avere impaƩo posiƟvo sulla sicurezza: 

programmare adeguatamente riduce il rischio di surgical rush o di aīaƟcamento 

eccessivo dell’equipe, condizioni note per aumentare gli errori. Bellini et al. (2024) 

infaƫ segnalano tra gli outcome secondari una migliore sicurezza in sala, poiché una 

programmazione accurata riduce il rischio di sovraccarichi di lavoro e consente ai 

team di operare in condizioni più controllate. Anche il monitoraggio tramite IA (ad 

es. sistemi sensor enhanced in sala operatoria) viene visto come un supporto alla 

situaƟonal awareness che riduce il carico cogniƟvo dei professionisƟ e dunque gli 

errori.

L’equità degli algoritmi è un punto cruciale discusso in più studi di revisione. Toīaha 

et al. (2025) notano che alcuni lavori valutano parametri di equità, analizzando 

l’impaƩo di bias algoritmici e soƩolineando la necessità di modelli sensibili alle 

disuguaglianze sociali. In praƟca, ciò signiĮca controllare che il modello di no show, 

ad esempio, non penalizzi sistemaƟcamente pazienƟ di una certa area o fascia socio

economica (rischiando di esacerbare disparità nell’accesso). Fortunatamente, 

nessuno degli studi riportaƟ ha evidenziato casi eclatanƟ di bias dannosi in 

applicazione, ma la temaƟca è presente. Un aspeƩo di equità organizzaƟva è anche 

la giusƟzia allocaƟva: il lavoro di YouseĮ et al. (2020), ad esempio, puntava 

esplicitamente a coniugare eĸcienza e giusƟzia allocaƟva nelle agende 

ambulatoriali. Il loro modello, basato su priorità cliniche, intende ridurre l’iniquità di 

un sistema “Įrst come Įrst served” dove chi chiama prima oƫene il posto anche se 

con minor bisogno. L’outcome è stato che l’algoritmo introduce criteri trasparenƟ di 

assegnazione e riduce la soggeƫvità, garantendo che i pazienƟ più gravi siano visƟ 

prima. Questa è equità in senso di fairness clinica. D’altro canto, l’uso di IA solleva la 

necessità di monitorare che i modelli non incorporino pregiudizi: LoŌus et al. (2020), 
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citano il rischio di algorithmic bias e la necessità di mantenere il ruolo dell’intuizione 

clinica per evitare che decisioni automaƟzzate danneggino gruppi vulnerabili. La 

soluzione proposta è aumentare trasparenza e fare validazioni esterne robuste su 

popolazioni diverse, prima di implementare su vasta scala.

La trasparenza e l’interpretabilità sono visƟ come prerequisiƟ per sicurezza ed 

equità. Numerosi studi menzionano l’adozione di metodi di explainable AI e la 

raccomandazione di integrare modelli interpretabili nei sistemi clinici. Bellini et al. 

(2024) notano il ricorso a feature importance e Shapley values, segno che gli 

sviluppatori stanno rendendo i modelli meno opachi. LoŌus et al. (2020) 

soƩolineano l’importanza di standard interoperabili (FHIR) e monitoraggio conƟnuo 

per evitare errori sistemici, e di garanƟre trasparenza dei modelli come parte 

dell’implementazione clinica. TuƩo ciò rientra nell’outcome qualitaƟvo di aĸdabilità 

e sicurezza percepita: un modello “scatola nera” può generare diĸdenza e 

potenziali rischi nascosƟ, mentre uno trasparente e monitorato è più sicuro e più 

facile da correggere se sbaglia.

InĮne, il tema dell’acceƩazione da parte di staī e pazienƟ è spesso aīrontato come 

outcome (talvolta principale, come in Wood et al. 2025). La Įducia nella tecnologia e 

la predisposizione ad uƟlizzarla sono considerate condizioni abilitanƟ per la reale 

eĸcacia dei sistemi prediƫvi. Wood et al. (2025) hanno proprio misurato l’outcome 

di acceƩabilità e trust: dai loro risultaƟ emerge che, se ben implementata, l’IA in 

ambito appuntamenƟ viene percepita posiƟvamente, ma occorre lavorare su 

trasparenza e coinvolgimento degli utenƟ Įnali (co design) per massimizzarne 

l’adozione. In alcuni studi vengono citate resistenze iniziali dello staī, talora per 

Ɵmore che l’IA riduca il ruolo umano o introduca bias: aīrontare queste percezioni 

con formazione e mostrando l’uƟlità praƟca del sistema è parte integrante del 

progeƩo. Diversi autori notano che l’IA deve inserirsi come supporto e non 

sosƟtuzione: ad esempio, LoŌus et al. (2020) propongono un paradigma ibrido dove 

la decisione oƫmale nasce dalla sinergia tra giudizio clinico umano e supporto 

algoritmico. Questa visione aiuta l’acceƩazione, perché i clinici non si sentono 

esautoraƟ ma potenziaƟ. Anche lato paziente, comunicare chiaramente come e 

perché viene usata l’IA (es. “questo sistema ci aiuta a ricordarle l’appuntamento 
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perché teniamo alla sua salute”) favorisce la Įducia. In conclusione, per quanto 

riguarda Sicurezza ed Equità, gli studi indicano che: 

A. l’IA può migliorare la sicurezza riducendo errori e prevedendo rischi (outcome: 

meno complicanze, meno errori umani, decisioni più informate);

B. è possibile e necessario contenere i bias e garanƟre che i modelli non 

introducano nuove disuguaglianze – ciò si oƫene con dataset inclusivi, 

validazioni e strumenƟ XAI;

C. la trasparenza dei modelli e dei processi decisionali è cruciale per la cultura della 

sicurezza (tracciabilità delle decisioni, spiegabilità delle raccomandazioni); 

D. l’acceƩazione di IA da parte di staī e pazienƟ è un outcome in sé, misurabile e 

migliorabile tramite Įducia, formazione e coinvolgimento.

MolƟ autori concludono che solo aīrontando quesƟ aspeƫ “soŌ” l’IA potrà 

esprimere appieno i beneĮci sui fronƟ “hard” di eĸcienza e qualità. In altri termini, 

un modello può essere tecnicamente brillante, ma senza sicurezza, equità e 

acceƩazione rischia di non essere implementato oppure di causare eīeƫ 

indesideraƟ. La narraƟva complessiva degli studi inclusi invita dunque a considerare 

sempre l’eƟca, la trasparenza e il faƩore umano nell’introdurre sistemi di AI in 

sanità, per assicurare che gli outcome Įnali siano posiƟvi su tuƫ i livelli: eĸcacia, 

eĸcienza, qualità e equità.
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CAPITOLO 5  Discussione

) alla luce degli obiettivi di ricerca iniziali, fornendo un’interpretazione 

complessiva dell’efficacia delle soluzioni di intelligenza artificiale (IA) per 

l’ottimizzazione delle risorse e la valutazione degli esiti in ambito ambulatoriale e 

per l’implementazione

fino all’integrazione routinaria. Infine, 

5.1 Sintesi delle evidenze per ciascuna straƟĮcazione

5.1.1 Per ambiente di cura (ambulatoriale vs chirurgico)

gestire i flussi di pazienti e l’organizzazione delle visite: ad esempio, algoritmi per 
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sull’

) per ridurre i tempi morti, le liste d’attesa e le cancellazioni dell’ultimo minuto. 

In alcuni casi, l’IA è stata impiegata anche per 

ad esempio un aumento dell’utilizzo medio delle sale operatorie o una 

benefici dipendano dalla complessità del contesto e dall’adesione del personale ai 

l’importanza della : ottimizzare l’uso delle risorse chirurgiche 

massimizzarne l’impatto.
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5.1.2 Per tecnologia IA (ML, DL, RL, ibridi)

che ne favorisce l’accettazione (

bilanciati da alcune criticità: i modelli DL spesso funzionano come “ ” 

quando fidarsi delle raccomandazioni dell’algoritmo (

l’addestramento
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“apprendere” al sistema la migliore azione da compiere in base allo stato corrente 

inora l’applicazione pratica di RL è limitata

una frontiera interessante per l’ottimizzazione adattiva di sistemi complessi come 

sia l’accuratezza predittiva che la fattibilità pratica delle 

ciascun componente dell’algoritmo. Complessivamente, la stratificazione per 

tecnologia mostra che non esiste una “ ” tecnica IA in assoluto, ma la scelta 
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Figure 9  Analisi delle Ɵpologie di Intelligenza ArƟĮciale emerse dalla leƩeratura per la gesƟone delle risorse. 
La mappatura evidenzia come il Machine Learning supervisionato cosƟtuisca la spina dorsale tecnologica del 
seƩore (n=35), grazie alla maturità di algoritmi quali Random Forest e XGBoost. Emerge con forza l’approccio 
Ibrido (n=8), che rappresenta un’evoluzione metodologica capace di coniugare la capacità prediƫva del ML con 
il rigore prescriƫvo della Ricerca OperaƟva, risolvendo problemi complessi di allocazione di slot e blocchi 
operatori. Le tecnologie di Deep Learning (n=6), pur oīrendo performance elevate su serie temporali e Ňussi 
video, risultano meno diīuse a causa della maggiore complessità computazionale e della ridoƩa interpretabilità 
(Black Box). InĮne, il Reinforcement Learning (n=3) si conĮgura come una tecnologia di nicchia ma ad alto 
potenziale, mirata alla generazione di poliƟche di scheduling adaƫvo capaci di rispondere in tempo reale alla 
variabilità degli ambienƟ sanitari.

5.1.3 Per compito/uso (previsione, oƫmizzazione, supporto decisionale)

dell’IA, gli studi si 
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dopo l’intervento 

nell’identificare trend o pazienti 

un’applicazione concreta

comprende gli studi in cui l’IA viene utilizzata per 

migliorare l’allocazione di risorse o la schedulazione

–

–
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sull’ottimizzazione della programmazione chirurgica, ha evidenziato la capacità 

dell’algoritmo di pianificare il 96% degli interventi entro la data target, rispetto a 

’algoritmo può generare una 

soluzioni proposte dall’IA. In sintesi, gli studi di ottimizzazione dimostrano il 

anche la necessità di un disegno attento che concili l’ottimo teorico con le esigenze 

per clinici o manager. In questi studi, l’IA non prende autonomamente 

automaticamente punteggi di priorità ai pazienti in lista d’attesa (

supportando i clinici nell’identificare i casi ad alto rischio o 

nell’allocare tempestivamente risorse critiche, si possono prevenire ritardi 
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emersa è che l’efficacia del supporto decisionale dipende fortemente dalla 

dall’usabilità se il personale non percepisce l’utilità dello strumento o lo ritiene 

direttamente l’adozione o l’impatto di questi sistemi in contesti reali, ma in quelli 

l’integrazione è risultata difficoltosa a causa di flussi di lavoro mal allineati o di 

output dell’IA poco interpretabili. Questo evidenzia come, oltre alla qualità tecnica 

design centrato sull’utente

Figura 10  Distribuzione funzionale dei 52 studi inclusi per Ɵpologia di compito aĸdato all'IA. Il graĮco 
evidenzia come la Previsione (n=30) cosƟtuisca il pilastro della leƩeratura aƩuale, fungendo da prerequisito 
informaƟvo per ogni successiva azione gesƟonale. Seguono le applicazioni di Oƫmizzazione (n=15), orientate 
all'allocazione eĸciente di slot e risorse soƩo vincoli complessi. Una quota minore riguarda i sistemi di Supporto 
Decisionale (n=7), che integrano dashboard e simulazioni "what if" per potenziare la consapevolezza 
situazionale dei manager sanitari.

5.1.4 Per outcome (eĸcienza, qualità, cosƟ, equità/sicurezza)

Un’ultima chiave di lettura dei risultati è data dagli 

ossia le misure attraverso cui è stata valutata l’efficacia delle soluzioni IA. Dalla 
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. Questa distribuzione riflette in parte l’obiettivo primario di 

dall’arrivo alla dimissione), 

con l’adozione delle soluzioni IA, anche se l’entità varia 

riduzioni significative dei tempi di attesa medi (dell’ordine del 20

l’agenda (

). Questi risultati dimostrano il potenziale dell’IA nel 

). Inoltre, in certi casi l’efficienza migliorata su un fronte può aver 

off, lasciando un quadro incompleto sull’efficienza complessiva di 

incrementare sensibilmente l’efficienza
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dell’assistenza e clinici sono stati considerati in misura 

minore. Spesso, più che misure di esito clinico “ ”, gli studi hanno valutato 

dei pazienti o degli operatori dopo l’introduzione di un 

conseguenti all’implementazione dell’IA. Parametri come tassi di 

oltre a migliorare l’organizzazione, esso 

modo diretto. Sebbene l’ottimizzazione dei costi sia spesso citata come motivazione 
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Analogamente, in ambito ambulatoriale c’è chi ha proiettato i benefici in termini di 

un modello di ritorno sull’investimento dell’implementazione dell’IA, 

in assenza di dati economici solidi risulta difficile pianificare l’adozione su larga scala 

l’efficacia delle soluzioni IA rimane 

risorse e l’accesso uniforme ai servizi per diverse categorie di pazienti; con 
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) non compaiono nelle valutazioni. L’assenza quasi totale di dati su equità 

efficacia ed efficienza “interna”, trascurando di esaminare 

rappresenta un importante spunto di riflessione: l’

un’area in cui future valutazioni dovranno concentrarsi.

Figura 11  Il graĮco radar illustra la marcata polarizzazione degli obieƫvi della ricerca scienƟĮca sull'IA nei 
contesƟ ambulatoriali e chirurgici. Si osserva come il baricentro delle evidenze sia quasi interamente sbilanciato 
verso la dimensione dell’Eĸcienza OperaƟva (n=48), riŇeƩendo la priorità data alla riduzione dei tempi di aƩesa 
e alla saturazione delle risorse. Le dimensioni relaƟve alla Qualità e ConƟnuità Assistenziale (n=12) e ai CosƟ e 
Risparmio (n=5) occupano una posizione sensibilmente più marginale, essendo spesso traƩate solo in via 
descriƫva o come beneĮci secondari. InĮne, la contrazione estrema del radar verso i verƟci della Sicurezza 
Clinica (n=1) e dell’Equità Assistenziale (n=1) conferma il principale gap di ricerca idenƟĮcato: la carenza di 
valutazioni sistemaƟche sugli impaƫ clinici "hard" e sulla giusƟzia distribuƟva delle soluzioni di intelligenza 
arƟĮciale.
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5.2 FaƩori criƟci per l’implementazione

– –

che influenzano l’effettiva 

cui l’IA si basa, (2) l’

5.2.1 Qualità e disponibilità dei daƟ

) ha reso complessa l’aggregazione di dati di outcome da utilizzare per 
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spesso lunga e laboriosa tanto quanto lo sviluppo dell’algoritmo stesso (

rappresentatività e l’aggiornamento

di rendere l’IA obsoleta in breve tempo; idealmente servirebbero 

sanitari. In alcuni studi, l’accesso ai dati è stato possibile solo grazie a collaborazioni 

di ricerca specifiche e all’investimento di tempo per ottenere autorizzazioni e 

facilitino l’estrazione di dati rilevanti. 



110

un’implementazione su larga scala delle soluzioni di IA.

5.2.2 Integrazione nei sistemi informaƟvi

è l’

l’obiettivo è l’utilizzo quotidiano da parte di clinici e manager. Gli studi hanno 

dell’ospedale, fornendo informazioni e 

sanitari spesso sono eterogenei, legacy e poco aperti all’interfacciamento con 
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in taluni casi a implementare l’IA come 

lungo termine per l’uso in produzione. Dal punto di vista organizzativo, 

l’integrazione richiede 

ospedalieri e con l’I

caso, un sistema di prioritizzazione delle liste d’attesa è stato aggiunto come 

). Questo ha portato ad un utilizzo immediato del suggerimento dell’IA nel 80% 

scheduling chirurgico implementato all’interno del gestionale di sala operatoria: il 

la barriera d’uso, aumentando la del personale nell’adottare la 

l’integrazione nei sistemi informativi esistenti è cruciale

le soluzioni IA restino progetti pilota sulla carta. Le evidenze suggeriscono che un’IA 

integrata e “invisibile”, che si presenta come una funzione aggiuntiva degli 

dell’algoritmo, ma anche nell’ingegnerizzazione del prodotto finale, rispettando 
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“ ” portare l’IA dal laboratorio ai sistemi di corsia

5.2.3 Governance e acceƩabilità

L’implementazione di soluzioni di IA in ambito sanitario pone questioni di 

chi supervisiona, regola e si assume la responsabilità dell’IA

che accompagni l’introduzione dell’IA

sistema, o l’ente che ha approvato l’uso di quel sistema? La mancanza di 

può generare incertezza e frenare gli operatori dall’affidarsi all’IA. Alcuni 

emanano direttive e non stabiliscono comitati di governance per l’AI, le 

L’ è l’altro lato della medaglia, strettamente legato 

nell’accuratezza e nell’utilità dell’algoritmo, il 
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dell’IA (

In alcune esperienze riportate, l’atteggiamento dei 

clinici verso l’IA è stato positivo: ad esempio, in uno studio pilota, il personale 

all’uso del sistema una volta sviluppato, percepito come effettivamente utile e 

disegnato “ ” gli utenti finali. I clinici in quel caso riferivano che l’IA li 

percepivano come un’intromissione amministrativa che limitava la loro autonomia 

evidenziando l’importanza di mantenere 

comprendono appieno come l’IA funziona o temono implicazioni etiche (ad es. “il 

computer potrebbe sbagliare e io non saprei perché”

sessioni informative e linee guida chiare sull’uso responsabile dell’IA ha mostrato di 

migliorare la confidenza e l’atteggiamento dei clinici verso questi strumenti 

rivestono un ruolo cruciale nell’accettabilità, sebbene con 

prospettive diverse. Per i dirigenti e i responsabili organizzativi, l’IA rappresenta sia 

un’opportunità (

). La letteratura suggerisce che dove c’è stato 

l’implementazione di un sistema IA a livello di intero ospedale è avvenuta solo 

grazie all’appoggio convinto della direzione generale, che ha stanziato fondi dedicati 
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sono arenati dopo la fase pilota per mancanza di supporto strategico dall’alto, con i 

manager poco propensi a trasformare l’esperimento in sistema di routine, talvolta 

). Infine, i manager sono sensibili all’accettazione 

nell’uso di 

autorizzare l’uso di un algoritmo 

a governance e l’accettabilità sono 

bloccare l’adozione dell’IA. Le evidenze mostrano che per massimizzare le chance di 

attorno all’IA (

sin dall’inizio per 

allineando il progetto con gli obiettivi strategici dell’organizzazione. Senza questi 

5.2.4 Change management e formazione del personale

L’introduzione di soluzioni innovative basate sull’IA richiede un attento 

benefici attesi dell’IA. Per esempio, in un caso di implementazione di un sistema di 

supporto alle decisioni in pronto soccorso, l’ente ha organizzato incontri periodici 
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che “ ” o “

”) e ha creato una sorta di dell’innovazione: il 

decisione calata dall’alto.

basilare e delle modalità d’uso equivale a fornire uno strumento complesso senza 

manuale d’istruzioni. Molti studi hanno evidenziato di aver affiancato 

all’implementazione momenti formativi: ad esempio, sessioni di training in cui si 

correttamente i dati affinché l’algoritmo funzioni, e cosa aspettarsi in termini di 

l’ospedale ha formato un piccolo gruppo di “ ” (

) padroneggiavano lo strumento, il che ha accelerato l’adozione.

tempistiche di adozione. È irrealistico pensare che dall’oggi al domani tutto il 

). Ad esempio, durante l’introduzione di un algoritmo per la 

libertà di confrontare il piano suggerito dall’IA con quello che avrebbe fatto 

all’algoritmo o chiarendo al coordinatore alcune logiche del sistema. Questo 

approccio di “ ” ha permesso di affinare sia la tecnologia sia la 
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confidenza dell’utente, prima di passare a un utilizzo vincolante del nuovo processo. 

All’opposto, casi in cui si è imposto un cambiamento repentino senza 

periodico delle competenze. Se l’algoritmo viene migliorato o se cambia il flusso di 

l’istituzione di 

poter apprendere rapidamente l’uso degli strumenti AI implementati, 

altrimenti c’è il rischio di una perdita di know

successo risiede spesso tanto nelle scelte “ ” di progetto (

dell’algoritmo (

monitoraggio dell’adozione e feedback loop per aggiustare il tiro. Solo così si può 

garantire che l’innovazione non resti sulla carta, ma venga realmente assimilata 
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5.3 Stato di sviluppo delle soluzioni idenƟĮcate

Un altro aspetto emerso dall’analisi della letteratura è il 

all’adozione routinaria. 

Figure 12  Distribuzione degli studi inclusi per livello di maturità tecnologica e stato di implementazione delle 
soluzioni di IA. Il graĮco Treemap visualizza la gerarchia dello stato di sviluppo dei 52 studi analizzaƟ.
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5.3.1 Studi di simulazione o proof of concept

simulata dei tempi di attesa e un aumento dell’utilizzo degli ambulatori rispetto ai 

tutto è rimasto confinato a un’analisi in silico senza coinvolgere effettivamente un 

e l’impatto teorico delle soluzioni. 

20% o riduzioni di costi simulate nell’ordine 
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Innanzitutto, lavorando su dati storici, spesso non colgono l’effetto delle 

“ ” nulla cambiasse, ma nella realtà l’introduzione di una nuova politica può 

potrebbero cambiare il loro pattern di prenotazione se sanno che c’è un nuovo 

sistema, i medici potrebbero modificare l’uso delle risorse una volta che l’algoritmo 

semplificazioni sono accettabili in fase iniziale, ma possono far sì che l’algoritmo 

funzioni bene “ ” e poi incontri ostacoli imprevisti in situazioni reali più 

Alcuni studi arrivano a concludere che “

l’efficacia”

soluzioni IA per risorse ed esiti sia ad oggi a livello di concetto, c’è una chiara 

5.3.2 Applicazioni sperimentate in contesƟ reali ma non ancora rouƟnari

la simulazione, implementando l’algoritmo su un piccolo scala e osservandone 

l’impatto effettivo nel mondo reale per un certo periodo di tempo.
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e dopo l’introduzione dell’IA, riscontrando effettivamente un 

pazienti in lista d’attesa sulla base di urgenza, disponibilità di posti e ottimizzazione 

dell’uso delle sale (

oltre a un’elevata soddisfazione espressa dai chirurghi per la maggiore trasparenza 

l’opportunità di identificare problemi pratici di implementazione. Ad esempio, nel 

riprogrammare di frequente alcuni pazienti per ottimizzare l’uso degli slot, ma 

o’

volte che un appuntamento poteva essere spostato, bilanciando quindi l’ottimo 

gestione dell’esperienza paziente
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terminato il periodo di studio, l’utilizzo dell’IA non è proseguito come parte stabile 

dell’organizzazione (da qui “ ”). Le ragioni possono essere 

diverse. In alcuni casi il progetto era pensato fin dall’inizio come temporaneo per 

che lo ha sviluppato, un altro è lasciarlo nelle mani dell’utenza generale. Alcuni 

manutenere e calibrare il sistema, l’efficacia potrebbe calare 

qualificato in ambiente operativo) occorre consolidare ulteriormente l’integrazione 
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5.3.3 Soluzioni già integrate nella praƟca clinico organizzaƟva quoƟdiana

le innovazioni impiegano tempo per passare dalla sperimentazione all’adozione 

diffusa. Tuttavia, è importante evidenziare quei pochi casi in cui l’IA risulta ormai 

standard di un’organizzazione sanitaria, poiché essi 

settimana successiva. Tale piano viene direttamente utilizzato dall’Unità di 

Programmazione Chirurgica dell’ospedale, con solo minime modifiche occasionali, 

utilizzate per mancanza di pazienti o cancellazioni dell’ultimo minuto ridotte a casi 

(+5% circa rispetto all’anno precedente

ottenuta con l’IA. Questo 

alle liste generate dall’algoritmo, al punto che l’ospedale ha formalizzato il processo 

) riguarda l’ambito 
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dal 15% a meno del 5%, con conseguente aumento dell’efficienza e anche della 

come parte di un flusso di lavoro consolidato: l’output 

dell’algoritmo (elenco pazienti “a rischio”

risultato è stato ottenuto anche grazie a un’interfaccia utente molto semplice e a un 

l’integrazione di successo

l’eccezione piuttosto 

aziende tecnologiche consolidate. Non di rado, dietro un’implementazione riuscita 

c’è un processo di sviluppo iterativo durato anni: per il caso dell’ospedale, lo studio 

riporta che inizialmente l’algoritmo è stato introdotto in via sperimentale, poi 

esempio, sottolineano l’importanza di adattare l’IA al contesto locale

quell’ospedale/rete di cliniche
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sono diventate mature. Un’ulteriore 

accelerare la fiducia di altri enti nell’adottare soluzioni simili. Al momento, tuttavia, 

simulazione. Ciò rende ancora più prezioso l’apprendimento da quei pochi pionieri 

che sono riusciti a colmare l’ultimo miglio, per guidare la comunità verso una più 

5.4 Principali gap di ricerca

L’analisi critica

• Carenza di studi su esiƟ clinici “hard”: La maggior parte delle ricerche si 

concentra su outcome di processo (eĸcienza, tempi, uƟlizzo risorse) e su 

indicatori proxy, mentre sono pochissimi gli studi che valutano l’impaƩo delle 

soluzioni di IA su esiƟ clinici solidi e tangibili come le complicanze post

operatorie, i tassi di riammissione ospedaliera, la mortalità o il miglioramento 

dello stato di salute del paziente. Questo limite rende diĸcile comprendere il 

vero beneĮcio per i pazienƟ: è necessario colmare la lacuna con studi che 

colleghino l’oƫmizzazione organizzaƟva a risultaƟ clinici, per validare che l’IA 

non solo rende i processi più eĸcienƟ, ma contribuisce eīeƫvamente a cure 

migliori e più sicure.

• Pochi studi mulƟcentrici pragmaƟci: La maggior parte delle evidenze proviene 

da studi monocentrici o contesƟ molto speciĮci, spesso condoƫ in modalità 

sperimentale controllata. Mancano quasi del tuƩo trial o studi pragmaƟci 

mulƟcentrici, ossia condoƫ in condizioni real world su larga scala e in diīerenƟ 

struƩure, che possano confermare la generalizzabilità dei risultaƟ. Di 
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conseguenza, non sappiamo con certezza se un algoritmo eĸcace in un 

ospedale funzioni altreƩanto bene in un altro con caraƩerisƟche diverse. 

Servono ricerche collaboraƟve tra più centri, che tesƟno le soluzioni IA in 

contesƟ variaƟ (diverse regioni, dimensioni di ospedali, sistemi sanitari) per 

produrre evidenze più robuste e generalizzabili, riducendo il rischio che i 

risultaƟ posiƟvi Įnora riportaƟ siano dovuƟ a circostanze eccezionali o 

all’entusiasmo locale dei primi uƟlizzatori.

• Mancanza di valutazioni economiche robuste: Un ulteriore gap riguarda 

l’analisi economica delle soluzioni di IA. Come discusso, quasi nessuno studio 

ha condoƩo valutazioni formali di costo eĸcacia, cosƟ evitaƟ, impaƩo di 

bilancio o ritorno sull’invesƟmento (ROI). Questa mancanza di daƟ economici 

impedisce ai decisori di valutare in modo completo il valore delle innovazioni: 

anche se un algoritmo migliora l’eĸcienza, qual è il costo per implementarlo e 

mantenerlo? Si ripaga da solo? Quali risorse vanno riallocate? Senza studi 

economici rigorosi (idealmente aĸancaƟ a quelli clinici e organizzaƟvi), e 

evidenze a supporto dell’adozione su larga scala rimangono incomplete. 

Pertanto, c’è un bisogno di integrare nelle future ricerche anche la dimensione 

economica, applicando modelli di analisi dei cosƟ, valutazioni di budget impact 

e studi di cost eīecƟveness comparaƟva tra approcci con e senza IA.

• Aree e seƫng ancora poco esploraƟ: InĮne, vi sono intere aree e contesƟ 

assistenziali che risultano soƩorappresentaƟ nella leƩeratura esaminata. Ad 

esempio, gran parte degli studi si è focalizzata su contesƟ ospedalieri 

(ambulatori specialisƟci, blocchi operatori), mentre pochi lavori riguardano 

l’assistenza territoriale o primaria, come l’oƫmizzazione di risorse nei servizi di 

medicina generale, cure domiciliari o telemedicina ambulatoriale. Allo stesso 

modo, alcuni outcome come l’equità nell’accesso alle cure o la sicurezza del 

paziente, pur essendo cruciali, sono staƟ raramente consideraƟ direƩamente. 

Anche sul piano delle tecnologie, alcune metodologie emergenƟ (ad es. 

approcci di AI spiegabile, algoritmi federaƟ che preservano la privacy, uƟlizzo di 

daƟ non struƩuraƟ come testo libero dei referƟ) non compaiono negli studi 

inclusi, segno che c’è spazio per innovazioni metodologiche non ancora 
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esplorate in questo ambito applicaƟvo. Colmare questo gap signiĮcherà 

esplorare nuovi seƫng (portando le soluzioni IA oltre l’ospedale, ad esempio nel 

coordinamento ospedale territorio, nelle cliniche di base, ecc.), includere nuovi 

outcome nelle valutazioni (ad es. indicatori di equità, esperienza del paziente, 

outcome a lungo termine) e sperimentare nuove tecniche IA per aīrontare 

problemi Įnora non risolƟ o migliorare ulteriormente le prestazioni 

mantenendo alƟ standard eƟci. Queste direzioni di ricerca contribuiranno a 

completare il quadro di conoscenze e a guidare una implementazione dell’IA in 

sanità che sia davvero globale, eĸcace e sostenibile.
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CAPITOLO 6  LimiƟ della revisione

6.1 LimiƟ legaƟ al disegno della revisione
Il primo limite da considerare riguarda la natura stessa della presente revisione, 

conĮgurata come revisione narraƟva struƩurata. Tale approccio è stato scelto in 

modo consapevole per rispondere alla complessità e all’eterogeneità del tema 

indagato, consentendo una leƩura integrata delle evidenze disponibili e una 

straƟĮcazione delle applicazioni di intelligenza arƟĮciale per contesto, tecnologia, 

compito e outcome. In un ambito di ricerca così variegato, caraƩerizzato da studi 

provenienƟ da contesƟ diīerenƟ e focalizzaƟ su aspeƫ molteplici, la scelta di una 

revisione narraƟva ha permesso di mantenere la necessaria Ňessibilità 

nell'inclusione delle fonƟ e nell'interpretazione dei risultaƟ. Questo Ɵpo di revisione 

consente infaƫ di cogliere meglio le sfumature emergenƟ dalla leƩeratura, 

abbracciando la molteplicità di prospeƫve presenƟ senza i vincoli rigidi di una 

revisione sistemaƟca tradizionale.

TuƩavia, rispeƩo a revisioni sistemaƟche o a meta analisi, la revisione narraƟva 

presenta limiƟ intrinseci che vanno soƩolineaƟ. Non seguendo un protocollo 

metodologico predeĮnito e altamente standardizzato, essa può risenƟre di una 

maggiore soggeƫvità nelle fasi di selezione e valutazione degli studi inclusi. Manca 

inoltre la possibilità di eīeƩuare una sintesi quanƟtaƟva rigorosa dei risultaƟ: a 

diīerenza di una meta analisi, non vengono calcolate misure aggregate di eīeƩo né 

indicatori staƟsƟci di confronto tra intervenƟ. Ne deriva che il confronto 

standardizzato degli eīeƫ osservaƟ tra i diversi studi risulta impraƟcabile, lasciando 

la comparazione delle evidenze a un livello essenzialmente descriƫvo e qualitaƟvo.

Di conseguenza, le conclusioni traƩe non possono essere interpretate come sƟme 

comparaƟve di eĸcacia tra diīerenƟ soluzioni di IA, ma piuƩosto come una 

mappatura criƟca dello stato dell’arte e dei principali trend emergenƟ. In altre 

parole, il valore aggiunto di questa revisione risiede nell’aver delineato un panorama 

generale delle applicazioni dell’IA nel contesto considerato, evidenziandone 

potenzialità e limiƟ, più che nel fornire un giudizio deĮniƟvo sulla superiorità di un 

approccio rispeƩo ad un altro. Questo limite metodologico, pur riducendo il livello di 
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generalizzabilità dei risultaƟ, risulta coerente con l’obieƫvo esploraƟvo della tesi e 

con l’aƩuale maturità del campo di studio. Data la fase ancora emergente della 

ricerca in quesƟone, era infaƫ più appropriato adoƩare un approccio esploraƟvo e 

descriƫvo, anziché tentare prematuramente di estrapolare conclusioni 

generalizzabili o parametri di eĸcacia comparaƟva.

6.2 Eterogeneità degli studi inclusi e degli outcome analizzaƟ
Un ulteriore limite rilevante è rappresentato dall’elevata eterogeneità degli studi 

inclusi nella revisione. Le pubblicazioni analizzate diīeriscono in modo signiĮcaƟvo 

per disegno metodologico, seƫng assistenziale, specialità clinica, dimensione dei 

dataset e grado di implementazione delle soluzioni di intelligenza arƟĮciale. Tale 

variabilità riŇeƩe la natura mulƟdimensionale del tema, ma rende complesso il 

confronto direƩo tra i risultaƟ riportaƟ. In praƟca, ciascuno studio opera entro un 

contesto peculiare: ciò che funziona in un reparto di radiologia di un grande 

ospedale universitario potrebbe non essere replicabile in una piccola struƩura 

sanitaria periferica, e un algoritmo sviluppato su un ampio dataset nazionale può 

oīrire prestazioni molto diverse rispeƩo a uno addestrato su daƟ limitaƟ di una 

singola isƟtuzione. Questa variabilità intrinseca complica qualsiasi tentaƟvo di 

sintesi generale delle evidenze, poiché manca una base comune e standardizzata su 

cui valutare in modo omogeneo le diverse soluzioni analizzate.

Analogamente, gli outcome consideraƟ nei vari studi risultano spesso disomogenei e 

non sempre comparabili tra loro. MolƟ lavori si concentrano su indicatori di 

eĸcienza organizzaƟva o su misure surrogate (ad esempio la riduzione dei tempi di 

aƩesa, l’incremento del tasso di uƟlizzo delle risorse o la diminuzione delle 

cancellazioni di procedure), mentre solo una quota più limitata aīronta in modo 

struƩurato esiƟ legaƟ alla qualità clinico assistenziale, alla sicurezza delle cure o 

all’impaƩo sull’esperienza di pazienƟ e operatori. Questa eterogeneità negli 

indicatori di risultato rende diĸcile aggregare o confrontare i daƟ: un aumento 

dell'eĸcienza operaƟva non equivale necessariamente a un miglioramento clinico se 

non vengono consideraƟ anche parametri di esito sanitario o di soddisfazione 

dell’utenza. Ad esempio, la diminuzione dei tempi di aƩesa per una visita o un 

intervento è sicuramente un segnale posiƟvo dal punto di vista gesƟonale, ma non 

assicura di per sé un migliore esito per il paziente se, parallelamente, non vengono 
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monitoraƟ aspeƫ come l’appropriatezza delle cure erogate o la percezione di 

qualità del servizio.

A fronte di questa disomogeneità di metriche e risultaƟ, risulta complesso trarre 

conclusioni univoche sull’eĸcacia complessiva delle soluzioni di IA nei diversi 

contesƟ analizzaƟ. Ciascuno studio tende a evidenziare beneĮci e limiƟ circoscriƫ 

alla propria realtà e agli outcome scelƟ, impedendo di formulare un giudizio globale 

che valga trasversalmente in tuƫ gli ambiƟ sanitari consideraƟ. In deĮniƟva, 

l’eterogeneità delle evidenze disponibili impone cautela nell’interpretare i risultaƟ: 

le indicazioni emerse vanno contestualizzate caso per caso, evitando 

generalizzazioni che potrebbero non trovare riscontro in situazioni diīerenƟ.

6.3 LimiƟ legaƟ alla qualità dei daƟ e alle evidenze disponibili
La qualità delle evidenze incluse nella revisione rappresenta un ulteriore elemento 

criƟco. Una parte consistente degli studi analizzaƟ si basa infaƫ su disegni 

osservazionali, spesso di natura retrospeƫva, condoƫ su database amministraƟvi o 

su archivi clinici di singole aziende o isƟtuƟ. Sebbene tali dataset consentano lo 

sviluppo e la validazione di modelli prediƫvi su grandi volumi di informazioni real

world, presentano diversi limiƟ in termini di aĸdabilità e rappresentaƟvità. I daƟ 

amministraƟvi e clinici raccolƟ per scopi operaƟvi possono essere incompleƟ o 

imprecisi: ad esempio, non sempre tuƩe le variabili rilevanƟ per l’analisi sono 

disponibili, e possono sussistere errori o omissioni nella registrazione. Inoltre, 

basare le valutazioni su casisƟche provenienƟ da una singola realtà ospedaliera può 

introdurre bias di selezione: la popolazione di pazienƟ e le praƟche assistenziali di 

quell’isƟtuzione potrebbero non rispecchiare la varietà riscontrabile in altri contesƟ 

sanitari. Di conseguenza, un modello di intelligenza arƟĮciale tarato su daƟ locali 

potrebbe risultare meno eĸcace se applicato altrove, dove le condizioni al contorno 

diīeriscono. Va anche considerato che l’analisi retrospeƫva implica lavorare su daƟ 

raccolƟ in epoche e modalità diverse, spesso senza un disegno preordinato: ciò 

comporta una certa eterogeneità e variabilità nella qualità dei daƟ stessi, rendendo 

più complessa l’interpretazione dei risultaƟ oƩenuƟ.

Un ulteriore aspeƩo riguarda la carenza di deƩagli metodologici riportaƟ in molƟ 

studi per quanto concerne la gesƟone e la preparazione dei daƟ. Non tuƫ gli autori 
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forniscono informazioni esausƟve sulle procedure adoƩate per traƩare i daƟ 

mancanƟ o i valori anomali (outlier), né sulle tecniche uƟlizzate per prevenire o 

correggere eventuali distorsioni nei modelli. Ad esempio, raramente viene 

speciĮcato se siano state intraprese azioni per miƟgare bias algoritmici, come 

possibili disparità di performance del modello tra diversi soƩogruppi di pazienƟ. 

L'assenza di tali informazioni rende diĸcile valutare la solidità dei risultaƟ: senza 

sapere in che modo il modello sia stato validato e testato in scenari diīerenƟ, risulta 

arduo sƟmarne la robustezza e l’aĸdabilità al di fuori del contesto originario. In altre 

parole, la trasferibilità delle soluzioni di IA proposte rimane incerta. Un algoritmo 

che mostra elevate prestazioni sui daƟ di un singolo centro potrebbe non replicare 

gli stessi risultaƟ in un ambiente diverso, specialmente se vi sono diīerenze nella 

popolazione, nelle modalità di raccolta dei daƟ o nei processi assistenziali. Questa 

limitata trasparenza sulle modalità di gesƟone dei daƟ e sulle strategie di validazione 

cosƟtuisce dunque un limite importante delle evidenze disponibili, poiché impedisce 

una piena Įducia nell’applicabilità generale dei risultaƟ e ostacola la riproducibilità 

indipendente degli studi.

6.4 Limitata evidenza sugli esiƟ clinici e sulla sostenibilità nel tempo
Un limite emerso dalla leƩeratura analizzata, e di riŇesso dalla presente revisione, è 

la scarsità di evidenze relaƟve agli esiƟ clinici “hard” e alla sostenibilità delle 

soluzioni di intelligenza arƟĮciale nel medio lungo periodo. Gran parte degli studi 

disponibili si focalizza infaƫ su risultaƟ organizzaƟvi di breve termine o su 

simulazioni teoriche, mentre sono molto meno frequenƟ le analisi che valuƟno 

l’impaƩo direƩo dell’IA su esiƟ clinici concreƟ. Ad esempio, è comune imbaƩersi in 

ricerche che riportano una riduzione dei tempi di aƩesa o un aumento del volume di 

pazienƟ gesƟƟ grazie all’IA, ma è assai raro trovare studi che dimostrino un 

miglioramento di indicatori clinici quali la durata della degenza ospedaliera, i tassi di 

complicanze, la mortalità o la qualità di vita dei pazienƟ. Questa carenza di daƟ sugli 

outcome clinici forƟ implica che aƩualmente disponiamo di poche prove del faƩo 

che le applicazioni di IA si traducano eīeƫvamente in beneĮci tangibili per la salute 

dei pazienƟ oltre al livello dell’eĸcienza operaƟva.

In aggiunta, risultano poco rappresentate in leƩeratura valutazioni prospeƫche 

estese nel tempo. Pochissimi studi hanno seguito l’implementazione di soluzioni di 
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IA in contesƟ reali con disegni prospeƫci o trial controllaƟ, monitorandone gli eīeƫ 

nel medio o lungo termine. Ciò signiĮca che non sappiamo se i vantaggi iniziali 

documentaƟ da alcuni lavori permangano a distanza di anni o se emergano problemi 

o eīeƫ collaterali con l’uso conƟnuaƟvo della tecnologia. Aspeƫ fondamentali 

come l’equità di accesso alle cure e la sicurezza clinica nel tempo sono staƟ solo 

marginalmente esploraƟ: ad esempio, non è quasi mai indagato se l’introduzione di 

algoritmi di IA possa favorire o penalizzare determinaƟ gruppi di pazienƟ (riducendo 

o ampliando eventuali disparità preesistenƟ), né se l’aĸdamento a sistemi 

automaƟzzaƟ di supporto decisionale mantenga nel lungo periodo lo stesso livello di 

sicurezza e aĸdabilità senza generare errori imprevisƟ. L’assenza di queste 

valutazioni approfondite limita la comprensione dell’eīeƫvo impaƩo clinico dell’IA 

e lascia aperƟ interrogaƟvi sull’eƟcità e la sicurezza dell’integrazione stabile di tali 

strumenƟ nei processi assistenziali.

Analogamente, le analisi economiche e di sostenibilità organizzaƟva delle soluzioni 

di IA risultano spesso limitate o del tuƩo assenƟ. MolƟ studi, concentrandosi sulla 

fase sperimentale o pilota, trascurano di quanƟĮcare i cosƟ e le risorse necessarie 

per portare un sistema basato su IA dalla sperimentazione alla rouƟne clinica 

quoƟdiana. Di conseguenza, aspeƫ come i cosƟ di implementazione (acquisizione di 

infrastruƩure hardware e soŌware, integrazione nei sistemi informaƟvi esistenƟ), la 

manutenzione conƟnuaƟva dei modelli (aggiornamento periodico dei daƟ, ritaratura 

degli algoritmi per mantenere le prestazioni), e la formazione del personale 

sanitario all’uso eĸcace di quesƟ strumenƟ rimangono in secondo piano. Senza 

queste informazioni, risulta diĸcile valutare il reale rapporto costo beneĮcio e il 

valore aggiunto di una soluzione di IA una volta superata la fase iniziale di adozione. 

In altre parole, anche laddove vengano dimostraƟ miglioramenƟ prestazionali o 

organizzaƟvi nel breve termine, non è scontato che tali beneĮci siano sostenibili e 

giusƟĮcaƟ in un’oƫca di lungo periodo. La mancanza di evidenze sulla sostenibilità 

Įnanziaria e operaƟva impedisce di comprendere se le innovazioni introdoƩe 

possano consolidarsi stabilmente nel sistema sanitario, generando valore duraturo, 

oppure se rischino di rimanere intervenƟ isolaƟ e diĸcilmente scalabili per via di 

cosƟ elevaƟ o complessità gesƟonali.
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6.5 Rapidità di evoluzione tecnologica e rischio di obsolescenza delle evidenze
InĮne, un limite intrinseco a questo ambito di ricerca è rappresentato dalla rapidità 

con cui evolvono le tecnologie di intelligenza arƟĮciale applicate alla sanità. Il 

panorama tecnologico è in costante mutamento e progresso: algoritmi, modelli e 

strumenƟ che oggi sono consideraƟ innovaƟvi potrebbero diventare obsoleƟ nel 

giro di pochi anni (o addiriƩura mesi) a causa di nuovi sviluppi. Alcune soluzioni 

descriƩe negli studi inclusi in questa revisione si collocano a uno stadio di proof of

concept o di sperimentazione iniziale e potrebbero essere rapidamente superate da 

approcci più avanzaƟ, sia dal punto di vista algoritmico che dell’integrazione nei 

processi clinici. Ad esempio, un sistema di supporto decisionale sviluppato su 

tecnologia aƩuale potrebbe venire soppiantato in breve tempo da nuove 

piaƩaforme di intelligenza arƟĮciale capaci di apprendere da quanƟtà di daƟ molto 

maggiori o di integrarsi profondamente con i sistemi informaƟvi ospedalieri, 

rendendo automaƟca e in tempo reale l’acquisizione dei daƟ clinici. Questo conƟnuo 

avanzamento tecnico comporta il rischio che alcune evidenze raccolte divengano 

presto meno rilevanƟ o datate: ciò che è stato osservato come eĸcace o 

promeƩente in uno studio condoƩo qualche anno fa potrebbe non rispecchiare più 

lo stato dell’arte aƩuale, semplicemente perché la tecnologia soƩostante è evoluta e 

ha aperto nuove possibilità o nuovi standard di riferimento.

La presente revisione fornisce pertanto una fotograĮa dello stato dell’arte limitata a 

un determinato periodo temporale. È importante esserne consapevoli, poiché 

nuove evidenze e applicazioni potrebbero modiĮcare in tempi relaƟvamente brevi il 

quadro complessivo emerso dalla presente revisione. In un campo così dinamico, i 

trend idenƟĮcaƟ oggi potrebbero essere ribaltaƟ o ulteriormente sviluppaƟ domani: 

ad esempio, un approccio di IA che aƩualmente appare marginale potrebbe 

guadagnare centralità grazie a risultaƟ successivi, oppure, al contrario, una linea di 

ricerca oggi in voga potrebbe rivelarsi meno promeƩente del previsto alla luce di 

nuovi daƟ. Questo aspeƩo impone cautela nell’interpretazione dei risultaƟ: le 

conclusioni traƩe devono essere considerate valide alla luce delle conoscenze 

disponibili Įno a questo momento, ma non vanno intese come verità deĮniƟve e 

immutabili. Si soƩolinea dunque la necessità di aggiornamenƟ periodici delle 

evidenze disponibili: per mantenere una visione accurata e aggiornata dell’impaƩo 
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dell’IA in sanità, sarà fondamentale rivedere e integrare regolarmente le conoscenze 

man mano che il campo progredisce.

In conclusione, la consapevolezza di quesƟ limiƟ è importante per contestualizzare i 

risultaƟ della revisione ed evitare interpretazioni eccessivamente oƫmisƟche o 

indebite generalizzazioni. Le evidenze raccolte vanno leƩe in chiave criƟca, 

inquadrandole nel contesto speciĮco e nel periodo temporale in cui sono state 

prodoƩe, e tenendo conto delle eterogeneità e delle incertezze metodologiche 

descriƩe. Ciò non toglie che il lavoro svolto oīra comunque una panoramica uƟle 

dell'aƩuale stato dell’arte e dei principali trend emergenƟ nell’applicazione dell’IA in 

ambito sanitario. Le lacune messe in luce indicano al contempo le direƩrici verso cui 

indirizzare gli sforzi futuri: saranno necessari studi più rigorosi e controllaƟ, 

valutazioni prospeƫche sugli esiƟ clinici e analisi di sostenibilità a lungo termine, 

oltre a una maggiore aƩenzione alla qualità dei daƟ e alla trasparenza metodologica. 

Solo aƩraverso un costante approfondimento e un periodico aggiornamento delle 

conoscenze sarà possibile tradurre pienamente il potenziale dell’intelligenza 

arƟĮciale in beneĮci concreƟ e sostenibili per il sistema sanitario e per i pazienƟ, 

superando gli aƩuali limiƟ e adeguandosi alle inevitabili evoluzioni tecnologiche.
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CAPITOLO 7  Conclusioni

In qualità di Professionista Sanitario del Servizio Sanitario Nazionale (SSN), ho 

aīrontato questo percorso di tesi non solo come un esercizio accademico, ma come 

un’occasione concreta di crescita professionale e umana. Il lavoro svolto mi ha 

portato a riŇeƩere profondamente sul signiĮcato della tutela della salute pubblica 

nel contesto contemporaneo, riaīermando l’importanza dei principi fondanƟ del 

nostro sistema sanitario. La CosƟtuzione Italiana, all’arƟcolo 32, aīerma che “La 

Repubblica tutela la salute come fondamentale diriƩo dell’individuo e interesse della 

colleƫvità, e garanƟsce cure gratuite agli indigenƟ”, un principio che ha ispirato la 

nascita del SSN e che conƟnua a rappresentarne la bussola. Questo richiamo 

cosƟtuzionale ha accompagnato ogni fase della mia ricerca, ricordandomi che dietro 

daƟ, tecnologie e innovazioni ci sono sempre le persone, i loro bisogni, e il loro 

diriƩo inviolabile a ricevere cure eque, sicure e di qualità.

Nel tracciare le conclusioni di questo lavoro, sento il dovere non solo di valorizzare 

una visione criƟca dell’innovazione in sanità, ma anche di aīermare con convinzione 

che l’intelligenza arƟĮciale rappresenta una straordinaria opportunità per il futuro 

del SSN. L’analisi delle soluzioni di IA in ambito ambulatoriale e chirurgico mi ha 

mostrato potenzialità incoraggianƟ nell’oƫmizzazione dei percorsi assistenziali, 

nella gesƟone delle risorse e nel supporto decisionale clinico. Ma più dei singoli 

risultaƟ, ciò che emerge con forza è la consapevolezza che tecnologia e umanità non 

sono dimensioni in opposizione: devono coesistere, raīorzarsi reciprocamente e 

orientarsi a un Įne comune, che è la centralità della persona assisƟta.

In un sistema come il nostro, fondato su universalità, solidarietà ed equità, 

l’adozione di strumenƟ intelligenƟ non può in alcun modo tradursi in un 

allontanamento da quesƟ valori. Al contrario, l’IA può e deve diventare un’alleata 

del SSN, raīorzandone la capacità di rispondere ai bisogni di salute colleƫvi con 

maggiore eĸcienza, tempesƟvità e sostenibilità. Come professionista che opera 

nell’ambito dei sistemi informaƟvi e della digitalizzazione, credo fermamente che 

l’IA, se implementata con responsabilità, trasparenza e partecipazione, possa 

contribuire a rendere la sanità pubblica più resiliente, più equa e più vicina ai bisogni 

delle persone.
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Una delle implicazioni eƟche più signiĮcaƟve emerse dalla mia riŇessione riguarda 

proprio l’urgenza di preservare la centralità dell’essere umano in ogni processo di 

innovazione. L’intelligenza arƟĮciale applicata alla sanità solleva quesƟoni 

complesse: dalla trasparenza degli algoritmi, alla tutela della dignità del paziente, 

Įno alla responsabilità professionale di fronte a sistemi di supporto decisionale 

automaƟzzaƟ. Ma è chiaro, oggi più che mai, che l’IA deve rimanere uno strumento 

nelle mani dei professionisƟ sanitari e non un sosƟtuto della relazione di cura. 

Neanche il più soĮsƟcato modello prediƫvo può replicare, allo stato aƩuale delle 

conoscenze, l’empaƟa, il giudizio eƟco e la visione globale che il professionista 

sanitario sviluppa quoƟdianamente nell’incontro con le persone, senza tuƩavia 

escludere che l’evoluzione tecnologica possa in futuro rideĮnire i conĮni di tali 

capacità. TuƩavia, proprio per questo, abbiamo l’opportunità di fare dell’IA 

un’estensione delle nostre competenze, un potenziamento della nostra capacità di 

prendersi cura, non un ostacolo né una minaccia. La vera sĮda non è evitare l’IA, ma 

umanizzarla, costruirla intorno ai bisogni concreƟ di pazienƟ e professionisƟ.

La sicurezza e la qualità delle cure rimangono per me valori non negoziabili. I daƟ 

raccolƟ nella revisione hanno mostrato come le tecnologie intelligenƟ possano 

contribuire a ridurre sprechi, prevedere criƟcità e oƫmizzare le agende cliniche; ma 

quesƟ vantaggi quanƟtaƟvi vanno sempre leƫ con lo sguardo rivolto alla qualità 

dell’assistenza reale. Oƫmizzare non deve signiĮcare sacriĮcare la sicurezza. Il ruolo 

di chi gesƟsce e dirige le organizzazioni sanitarie è proprio quello di vigilare aĸnché 

ogni innovazione venga introdoƩa nel rispeƩo degli standard clinici, della 

sostenibilità organizzaƟva e del benessere di chi lavora. In questo senso, anche i daƟ 

prediƫvi vanno intesi come supporto alla governance e alla programmazione, non 

come strumenƟ di pressione sul paziente o sul professionista.

Parallelamente, la riŇessione sull’equità e sulla giusƟzia sociale ha rappresentato un 

riferimento eƟco che ha guidato la mia leƩura criƟca dell’innovazione in sanità. 

Viviamo in un tempo in cui le disuguaglianze sanitarie rischiano di essere ampliĮcate 

dalle innovazioni, sopraƩuƩo se queste vengono introdoƩe senza una visione 

inclusiva. L’IA, come ogni tecnologia, non è neutra: può raīorzare o indebolire i 

diriƫ, può colmare o aggravare i divari. Durante questa tesi ho cercato di mantenere 
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alta l’aƩenzione sul faƩo che l’innovazione non può essere solo accessibile a pochi o 

concentrata nelle realtà già più avanzate. Serve una progeƩualità sistemica, che 

sappia invesƟre anche in alfabeƟzzazione digitale, infrastruƩure e formazione, 

aĸnché nessuno venga lasciato indietro. Solo così l’IA potrà essere un vero 

strumento di equità sociale. Le implicazioni di quanto emerso da questa ricerca si 

collocano tanto sul piano strategico quanto su quello organizzaƟvo e culturale. 

Strategicamente, ritengo che l’IA sarà centrale per aīrontare le grandi sĮde del SSN: 

dalla carenza di personale all’aumento della domanda di salute. Ma questa 

transizione richiede una governance aƩenta, linee guida eƟche, invesƟmenƟ in 

interoperabilità e una leadership che sappia unire visione, ascolto e capacità di 

accompagnare il cambiamento. OperaƟvamente, sarà sempre più importante che i 

professionisƟ sanitari siano coinvolƟ nei processi decisionali, formaƟ non solo all’uso 

delle tecnologie ma anche alla loro interpretazione criƟca. L’IA, per funzionare bene, 

ha bisogno di contesƟ organizzaƟvi maturi, aperƟ all’innovazione ma ancoraƟ ai 

principi del miglioramento conƟnuo e della qualità.

In deĮniƟva, credo che il vero signiĮcato di questo lavoro risieda nella possibilità di 

costruire ponƟ tra due dimensioni che spesso vengono presentate come in tensione: 

il progresso tecnologico e la missione umanitaria della cura. Questa tesi mi ha 

aiutato a comprendere che non solo possono coesistere, ma devono farlo. L’IA non è 

il futuro della sanità: è già parte del nostro presente, e siamo noi – professionisƟ, 

dirigenƟ, decisori – a doverne orientare lo sviluppo verso una sanità più intelligente, 

ma anche più equa, più sicura, più umana.

Concludo con una convinzione personale, innovare in sanità non signiĮca rincorrere 

la tecnologia, ma orientarla consapevolmente al servizio della persona, della 

comunità e dei professionisƟ, preservando i valori che fondano il Servizio sanitario 

pubblico. Il SSN ha tuƩe le risorse culturali, eƟche e professionali per aīrontare 

questa sĮda. Rinnovo quindi il mio impegno, personale e professionale, a contribuire 

a questo equilibrio virtuoso tra tecnica ed eƟca, tra daƟ e diriƫ, aĸnché le 

conquiste della scienza si traducano davvero in valore per la comunità, nel rispeƩo 

della dignità umana e dei principi cosƟtuzionali che conƟnuano a guidare la nostra 

sanità pubblica.
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https://arxiv.org/abs/1905.03083v3
https://doi.org/10.7759/cureus.56668
https://doi.org/10.1097/SLA.0000000000005936
https://doi.org/10.1057/s41599-024-02894-w
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Appendice A  Dichiarazione di uƟlizzo di strumenƟ basaƟ su 
Intelligenza ArƟĮciale

In un’oƫca di trasparenza metodologica e in linea con le recenƟ raccomandazioni 

eƟche sul correƩo impiego dell’intelligenza arƟĮciale nei processi di ricerca e 

redazione accademica, l’autore dichiara di aver uƟlizzato alcuni strumenƟ basaƟ su 

tecnologie di Intelligenza ArƟĮciale (AI) a supporto della presente tesi di laurea.

Nel corso della redazione sono staƟ impiegaƟ:

• ChatGPT© 5.0, 5.1, 5.2 (OpenAI) e NotebookLM© (Google), uƟlizzaƟ per aƫvità 

di revisione linguisƟca, riformulazione e sintesi del testo, con l’obieƫvo di 

migliorare chiarezza, coerenza e Ňuidità esposiƟva. Tuƫ i contenuƟ scienƟĮci, 

l’impostazione metodologica, le analisi e le discussioni restano integralmente 

elaboraƟ dall’autore.

• Elicit© e Consensus©, impiegaƟ come strumenƟ complementari di ricerca 

bibliograĮca assisƟta da AI, a integrazione della metodologia tradizionale di 

revisione della leƩeratura (si veda Capitolo 3.3).

• Canva©, uƟlizzato per la realizzazione di graĮci e immagini, sia mediante 

funzionalità tradizionali sia con strumenƟ basaƟ su AI, al Įne di migliorare la 

qualità visiva del materiale illustraƟvo.

L’autore conferma di aver mantenuto piena responsabilità scienƟĮca e criƟca in 

tuƩe le fasi di produzione, analisi e validazione dei contenuƟ, veriĮcando 

l’aƩendibilità delle informazioni e delle fonƟ citate.



ALLEGATO A: Griglia di estrazione daƟ degli studi

ID STUDIO: ST01

TITOLO: Appointment scheduling model in healthcare using clustering algorithms

Titolo in italiano:         Modello di pianiĮcazione degli appuntamenƟ in ambito sanitario 
mediante algoritmi di clustering

–

derivata dall’MDP per allocare appuntamenti entro 7 giorni; allocazione 

ID STUDIO: ST02

TITOLO: Machine learning for surgical Ɵme predicƟon

Titolo in italiano:         Apprendimento automaƟco per la previsione del tempo chirurgico

https://arxiv.org/abs/1905.03083v3


Previsione della durata dell’intervento chirurgico
–

–
RMSE ≈ 26 min, training 3.16 min, testing 0.49 min (scenario 9 specialità). Bagged 
Trees ha superato il metodo basato sull’esperienza in 5 su 6 specialità principali, 
riducendo l’errore fino a 36 min. Peggiori prestazioni per neurochirurgia e 

Eliminazione di molteplici procedure e dati incompleti (≈60% record esclusi); 

tempi (diversamente dall’approccio esperto che sovrastima, preferito per motivi 

ID STUDIO: ST03

TITOLO: Improving Resource UƟlizaƟon for Arthroplasty Care by Leveraging 
Machine Learning and OpƟmizaƟon: A SystemaƟc Review

Titolo in italiano:         Migliorare l’uƟlizzo delle risorse nella cura artroplasƟca aƩraverso 
l’apprendimento automaƟco e l’oƫmizzazione: una revisione 
sistemaƟca

Ortopedia, con focus specifico sull’artroplastica totale di anca e ginocchio (TKA, 

https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2021.106220


L’obiettivo è stato duplice, da un lato la previsione di outcomes clinici quali la 
durata della degenza, la durata dell’intervento e le riammissioni ospedaliere, 
dall’altro l’ottimizzazione della programmazione chirurgica tramite strategie 

chirurgia (DOS), le riammissioni entro 90 giorni e l’efficienza dello scheduling 

accuracy che ha raggiunto il 93% nei modelli di regressione logistica e l’85% nelle 

– –

l’ottimizzazione, le strategie di programmazione intera mista, le simulazioni 

e l’efficienza rispetto ai metodi di 

Lo studio ha evidenziato come l’uso dell’intelligenza artificiale possa portare a un 

produttività e la possibilità di fornire un’assistenza più personalizzata, ad 

modelli, l’assenza di dettagli completi sui metodi di training e validazione, 
l’elevata eterogeneità delle metriche di outcome utilizzate e la difficoltà di 

l’accuratezza delle ottimizzazio

https://doi.org/10.1016/j.artd.2023.101116


ID STUDIO: ST04

TITOLO: ArƟĮcial Intelligence and its role in surgical care in low income and 
middle income countries

Titolo in italiano:         L’intelligenza arƟĮciale e il suo ruolo nell’assistenza chirurgica nei paesi 
a basso e medio reddito

Non vengono descritti algoritmi specifici, ma si discute l’applicazione di approcci 

nell’ambito di governance, workforce, infrastrutture, service delivery e gestione 

L’articolo non presenta dataset sperimentali; discute l’utilizzo di dati real

Non vengono riportati outcome quantitativi; l’articolo sottolinea il potenziale 
dell’AI nel migliorare efficienza dei processi, distribuzione delle risorse, catene di 

L’articolo evidenzia come l’AI, sebbene non sia una panacea, possa contribuire a 

necessità di trasparenza, accountability, etica e regolamentazione nell’adozione 

Potenziale miglioramento dell’accesso a cure chirurgiche sicure ed efficaci, 

https://doi.org/10.1016/S2589-7500(19)30200-6


ID STUDIO: ST05

TITOLO: Parsimonious machine learning models to predict resource use in 
cardiac surgery across a statewide collaboraƟve

Titolo in italiano:         Modelli parsimoniosi di machine learning per prevedere l’uƟlizzo delle 
risorse in cardiochirurgia in un consorzio statale

la mortalità a 30 giorni, l’insufficienza renale acuta post

–

l’AUC, con valori pari a 0,69 per la mortalità, 0,76 per l’insufficienza renale acuta, 



ID STUDIO: ST06

TITOLO: PredicƟng paƟent no shows using machine learning: A comprehensive 
review and future research agenda

Titolo in italiano:         Predire le mancate presentazioni dei pazienƟ uƟlizzando il machine 
learning: una revisione completa e un’agenda per le ricerche future

programmati (“no shows”), con l’obiettivo di ottimizzare l’uso delle risorse e 

La revisione riporta l’uso di dataset real

L’outcome principale è la capacità predittiva dei modelli nel classificare 
correttamente i pazienti a rischio di non presentarsi, con l’obiettivo di ridurre i 

attesa tra la prenotazione e l’appuntamento e le modalità di comunicazione con 

https://doi.org/10.1016/j.xjon.2022.04.017


L’uso del machine learning nella previsione dei no

mancati, aumentare l’efficienza nell’allocazione del personale e migliorare 
l’accesso ai servizi sanitari per altri pazienti

utilizzati, la scarsa disponibilità di dati pubblici e condivisibili, l’eterogeneità dei 

ID STUDIO: ST07

TITOLO: ArƟĮcial intelligence machine learning driven outpaƟent appointment 
management: A qualitaƟve study on acceptability

Titolo in italiano:         GesƟone degli appuntamenƟ ambulatoriali guidata dal machine 
learning: uno studio qualitaƟvo sull’acceƩabilità

Lo studio non entra nei dettagli tecnici degli algoritmi, in quanto l’obiettivo non è 
la validazione tecnica, ma l’esplorazione dell’accettabilità percepita. Viene 

L’outcome principale era comprendere l’accettabilità percepita da pazienti e 

l’adozione e l’integrazione nella pratica clinica

dell’IA nell’aumentare l’efficienza e ridurre i no

dell’interazione umana. Gli operatori hanno sottolineato la necessità di 

https://doi.org/10.1016/j.ibmed.2025.100229


l’importanza di sentirsi ascoltati e non gestiti esclusivamente da sistemi 

È emerso che pazienti e operatori riconoscono il potenziale dell’IA 
nell’aumentare l’efficienza e ridurre i no

dell’interazione umana. Gli operatori hanno sottolineato la necessità di 

l’importanza di sentirsi ascoltati e non gestiti esclusivamente da sistemi 

Potenziale riduzione delle mancate presentazioni, miglioramento dell’uso delle 

ID STUDIO: ST08

TITOLO: Risk straƟĮcaƟon in hip and knee replacement using ArƟĮcial 
Intelligence: a dual centre study to support the uƟlity of high volume 
low complexity hubs and ambulatory surgery centres

Titolo in italiano:         StraƟĮcazione del rischio nelle protesi di anca e ginocchio tramite 
Intelligenza ArƟĮciale: uno studio bicentrico a supporto dell’uƟlità degli 
hub ad alto volume e bassa complessità e dei centri chirurgici 
ambulatoriali

–

29.658 record di pazienti sottoposti a protesi d’anca e ginocchio in due NHS Trust 

–

Capacità del modello AI di classificare i pazienti come “alto/moderato rischio” o 
“basso rischio” per complicanze post

https://doi.org/10.1177/20552076251321016


led. Ha mostrato un’alta capacità di identificare pazienti realmente a basso 

all’allocazione dei pazienti nei centri HVLC o ACS, miglioramento della 

delle liste d’attesa post

ID STUDIO: ST09

TITOLO: The use of ArƟĮcial Intelligence in the out of hospital care seƫngs: A 
Scoping Review

Titolo in italiano:         L’uso dell’intelligenza arƟĮciale nei contesƟ di cura extraospedalieri: una 
scoping review

Identificazione delle aree di maggiore impatto dell’IA nell’assistenza 

Variano nei diversi studi inclusi; la review riporta l’uso frequente di AUC, 

https://doi.org/10.1101/2024.11.29.24317637


L’IA si è dimostrata utile nel ridurre i ricoveri ospedalieri, migliorare la continuità 

Maggiore efficienza nell’uso delle risorse sanitarie, migliore continuità 

possibilità di personalizzare la presa in carico e migliorare l’aderenza terapeutica 

ID STUDIO: ST10

TITOLO: IntegraƟng arƟĮcial intelligence in clinical pracƟce, hospital 
management, and health policy: literature review

Titolo in italiano:         Integrazione dell’intelligenza arƟĮciale nella praƟca clinica, nella 
gesƟone ospedaliera e nelle poliƟche sanitarie: revisione della 
leƩeratura

registri sanitari, dati amministrativi e clinici); la review sottolinea l’eterogeneità 

Identificazione dei benefici dell’IA in tre aree chiave: miglioramento delle 

https://doi.org/10.1101/2025.04.04.25325245


’IA ha dimostrato di migliorare l’accuratezza diagnostica, ottimizzare l’allocazione 

Aumento dell’efficienza clinica, riduzione dei costi gestionali, possibilità di 

ID STUDIO: ST11

TITOLO:

Titolo in italiano:         

–

show, flag “interpreter needed”, 
giorno della settimana, dipartimento, lead time dell’appuntamento

https://jhmhp.amegroups.org/article/view/9575/html


interventi mirati (es. reminder, trasporto), migliorando l’uso delle risorse e 

ID STUDIO: ST12

TITOLO:

Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale nella gesƟone della sala operatoria

l’organizzazione delle sale operatorie

Learning per l’ottimizzazione delle agende operatorie e NLP per analisi di testi 

Identificazione delle principali aree in cui l’IA può migliorare la gestione del 

in termini di sicurezza del paziente e qualità dell’assistenza perioperatoria

L’IA applicata alla sala operatoria si è dimostrata promettente per aumentare 
l’efficienza organizzativa, ridurre sprechi e tempi morti, migliorare la previsione 

Miglior utilizzo delle risorse, riduzione delle liste d’attesa, maggiore accuratezza 

https://doi.org/10.1007/s10278-022-00670-3


ID STUDIO: ST13

TITOLO:

Titolo in italiano:         Applicazione di un algoritmo di machine learning per sviluppare e 
validare un modello prediƫvo delle mancate presentazioni 
ambulatoriali

–

distanza dall’ospedale, tempo di attesa dell’appuntamento, tipo di visita e status 

incremento dell’efficienza organizzativa e riduzione dei costi legati alle mancate 

https://doi.org/10.1007/s10916-024-02038-2


ID STUDIO: ST14

TITOLO:

Titolo in italiano:         Modelli basaƟ su machine learning per l’oƫmizzazione dei follow up 
ambulatoriali post laminoplasƟca cervicale

–

pazienti e ospedali, ottimizzando l’uso delle risorse ambulatoriali e migliorando 
l’efficienza complessiva dei percorsi post

l’applicabilità

https://doi.org/10.1007/s11606-023-08065-y
https://doi.org/10.1186/s12911-024-02693-y


ID STUDIO: ST15

TITOLO: assisted reduction in patients’ 

Titolo in italiano:         Riduzione dei tempi di aƩesa dei pazienƟ nei percorsi ambulatoriali 
tramite intelligenza arƟĮciale: uno studio di coorte retrospeƫvo

L’introduzione dell’AI ha permesso di ridurre in modo statisticamente 

percorsi clinici e aumentando la soddisfazione dei pazienti. L’efficienza 

Miglioramento dell’efficienza del sistema ambulatoriale, riduzione dei tempi di 

https://doi.org/10.1186/s12913-021-06248-z


ID STUDIO: ST16

TITOLO:

Titolo in italiano:         Sviluppo, implementazione e scalabilità di un’intelligenza arƟĮciale 
pronta per la sala operatoria per il supporto decisionale chirurgico in 
tempo reale

Accuracy del riconoscimento anatomico superiore all’85%, latenza inferiore a 150 

–
L’AI è stata implementata con successo in sala operatoria senza interrompere i 

ospedalieri; questioni etiche e legali relative all’uso di AI in chirurgia

https://doi.org/10.1038/s41746-024-01225-2


ID STUDIO: ST17

TITOLO:

Titolo in italiano:         Ricostruzione intraoperatoria della risonanza magneƟca basata su deep 
learning

–

ID STUDIO: ST18

TITOLO:

Titolo in italiano:         Machine learning in medicina perioperatoria: una revisione sistemaƟca

https://doi.org/10.1186/s41747-024-00548-9


ID STUDIO: ST19

TITOLO:

Titolo in italiano:         SfruƩare l’intelligenza arƟĮciale e il machine learning per oƫmizzare i 
protocolli ERAS (Enhanced Recovery AŌer Surgery)

– sezione “Editorial”).

https://doi.org/10.1186/s44158-022-00033-y


Chirurgico, con focus sulla medicina perioperatoria e sull’implementazione dei 

Non applicabile; l’articolo è concettuale e non descrive né valida algoritmi 

L’IA/ML può abilitare la previsione precoce dei rischi, la personalizzazione degli 

approccio “human‑ ”

Potenziale riduzione di complicanze e degenza, miglioramento dell’efficienza e 
dell’aderenza ai protocolli, percorsi più personalizzati e sicuri per i pazienti.

costi infrastrutturali, gap formativi per i professionisti, rischi di bias e “black box”, 
resistenze organizzative all’adozione.

ID STUDIO: ST20

TITOLO:

Titolo in italiano:         Il ruolo del machine learning nella gesƟone della sala operatoria: una 
revisione sistemaƟca.

https://doi.org/10.7759/cureus.56668


‑

‑
Dimostrazione che i modelli ML migliorano l’accuratezza di previsione della 
durata chirurgica e della permanenza in PACU, supportano l’ottimizzazione delle 

–

Potenziale aumento dell’efficienza operativa, della produttività ospedaliera e 

‑‑ ‑

ID STUDIO: ST21

TITOLO:

Titolo in italiano:         Machine Learning per la predizione della durata delle procedure 
chirurgiche sviluppato uƟlizzando un ampio database mulƟcentrico: 
studio di sviluppo e validazione dell’algoritmo

https://doi.org/10.7759/cureus.79400


ID STUDIO: ST22

TITOLO:

Titolo in italiano:         L’applicazione dell’intelligenza arƟĮciale nell’allocazione delle risorse 
sanitarie prima e durante la pandemia di COVID 19: una scoping review

l’allocazione dinamica, NLP per l’analisi di dati testuali e social media
Previsione della domanda di risorse, ottimizzazione dell’allocazione, supporto 

Identificazione delle aree in cui l’IA ha contribuito a migliorare la gestione delle 
risorse, ridurre sprechi, aumentare l’efficienza e supportare decisioni rapide in 

https://ai.jmir.org/2023/1/e44909


miglioramento nell’allocazione stimata fino al 20–
L’IA ha mostrato capacità significativa nel predire fabbisogno di risorse, 
ottimizzare l’uso di posti letto e ventilatori, migliorare la logistica dei dispositivi di 

all’efficienza ospedaliera

ID STUDIO: ST23

TITOLO:

Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale e chirurgia

L’articolo discute i potenziali vantaggi dell’integrazione dell’IA in tutte le fasi della 

L’IA è vista come strumento rivoluzionario capace di aumentare la precisione 
chirurgica, migliorare l’outcome dei pazienti, ridurre complicanze, accelerare il 

disuguaglianze di accesso, necessità di formazione specifica per l’uso dei sistemi 

https://doi.org/10.2196/38397


ID STUDIO: ST24

TITOLO:

Titolo in italiano:         Innovazione chirurgica guidata dall’intelligenza arƟĮciale: un 
catalizzatore per l’equità sanitaria

Lettera all’editore (commento con revisione narrativa)

nell’accesso alle cure chirurgiche

Discussione del potenziale dell’IA nel migliorare la sicurezza chirurgica, la 
formazione e soprattutto l’equità nell’accesso alle cure, con focus sulla riduzione 

L’IA può rafforzare la valutazione del rischio, migliorare il monitoraggio 

su evidenze. L’integrazione di LLM e computer vision offre nuove opportunità per 

Potenziale riduzione delle disparità globali nell’accesso alla chirurgia, 

https://doi.org/10.1002/ags3.12766
https://doi.org/10.1002/ags3.12827


ID STUDIO: ST25

TITOLO:

Titolo in italiano:         Una revisione sulle applicazioni aƩuali dell’intelligenza arƟĮciale in sala 
operatoria

L’IA ha dimostrato ottime prestazioni in compiti di riconoscimento visivo e 

https://doi.org/10.1177/1553350621996961


ID STUDIO: ST26

TITOLO:

Titolo in italiano:         La governance legale dell’intelligenza arƟĮciale nel mondo

Regolamentazione dell’intelligenza artificiale in sanità e in altri ambiti ad alto 

Non applicabile in senso tecnico; l’IA è analizzata come oggetto di governance 

Non applicabile (non è uno studio empirico ma un’analisi normativa)

Risultati chiave: La regolamentazione dell’IA sta convergendo su approcci risk

Maggiore chiarezza regolatoria, tutela dei cittadini, promozione di un’IA etica e 
affidabile, creazione di condizioni per un’innovazione responsabile

un’innovazione molto rapida

ID STUDIO: ST27

TITOLO:

Titolo in italiano:         Oƫmizzazione della sala operatoria abilitata da NLP (Natural Language 
Processing) e ML (Machine Learning): revisione sistemaƟca secondo 
PRISMA basata sulla teoria della pianiĮcazione dei progeƫ

https://papers.ssrn.com/sol3/papers.cfm?abstract_id=4349661


L’IA, in particolare ML e NLP, migliora la capacità predittiva e ottimizza la 

l’integrazione NLP consente di estrarre informazioni da note cliniche non 

ID STUDIO: ST28

TITOLO:

Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale nella gesƟone dei servizi sanitari: stato aƩuale e 
prospeƫve future

https://doi.org/10.7759/cureus.82796


L’IA ha già un impatto crescente sulla gestione dei servizi sanitari migliorando 
l’efficienza organizzativa, la precisione diagnostica e la qualità assistenziale; le 
prospettive future vedono un’integrazione ancora più estesa nei processi 

L’IA è considerata uno strumento strategico per la trasformazione digitale della 

costi; si sottolinea l’importanza di un quadro normativo chiaro e di un approccio 
etico nell’adozione

ID STUDIO: ST29

TITOLO:

Titolo in italiano:         Predire i tempi di incisione nell’isterectomia roboƟca: oƫmizzazione 
della programmazione chirurgica con il machine learning

https://doi.org/10.70577/ASCE/483.502/2025


L’Explainable Boosting

ID STUDIO: ST30

TITOLO:

Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale per il Ňusso dei pazienƟ

Non applicabile in senso tecnico; l’IA è analizzata come oggetto di governance 

Non applicabile (non è uno studio empirico ma un’analisi normativa)

Risultati chiave: La regolamentazione dell’IA sta convergendo su approcci risk

Maggiore chiarezza regolatoria, tutela dei cittadini, promozione di un’IA etica e 
affidabile, creazione di condizioni per un’innovazione responsabile

https://doi.org/10.4293/JSLS.2024.00040


un’innovazione molto rapida

ID STUDIO: ST31

TITOLO:

Titolo in italiano:         Migliorare l’eĸcienza chirurgica in sala operatoria aƩraverso 
l’intelligenza arƟĮciale: una revisione completa

AUC fino a 0,87 per predizione riammissioni, miglioramento dell’accuratezza 

L’IA ha mostrato forte impatto nella pianificazione chirurgica e nell’efficienza 

aumentano precisione e training. L’uso di ML ha permesso di ottimizzare 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/n/op728369720125/pdf/
https://doi.org/10.33425/2689-1093.1073


ID STUDIO: ST32

TITOLO:

Titolo in italiano:         AnaliƟche in tempo reale e intelligenza arƟĮciale per la gesƟone delle 
mancate presentazioni agli appuntamenƟ nelle cure primarie negli 
EmiraƟ Arabi UniƟ: studio prima dopo

–

world dell’Emirates Health Services

dipendenza dalla qualità dei dati raccolti nell’EHR

ID STUDIO: ST33

TITOLO:

Titolo in italiano:         Prima implementazione di raccomandazioni basate su intelligenza 

https://doi.org/10.2196/64936


arƟĮciale in chirurgia ortopedica

–

Supporto decisionale e ottimizzazione dell’efficienza operatoria

ID STUDIO: ST34

TITOLO:

Titolo in italiano:         Un approccio basato sul machine learning per predire la puntualità dei 
pazienƟ nei centri di cure ambulatoriali

https://doi.org/10.3389/frai.2024.1342234


predittivi: orario dell’appuntamento, giorno della settimana, storico di puntualità 

Studio condotto in un solo centro ambulatoriale → limitata generalizzabilità; 

ID STUDIO: ST35

TITOLO:

Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale e processo decisionale chirurgico

L’IA ha dimostrato potenziale nel migliorare la precisione predittiva di 

L’IA può superare i sistemi tradizionali nella predizione degli esiti post

https://doi.org/10.3390/ijerph17103703


ID STUDIO: ST36

TITOLO:

Titolo in italiano:         Il ruolo trasformaƟvo dell’intelligenza arƟĮciale nella chirurgia plasƟca e 
ricostruƫva: sĮde e opportunità

Potenziale miglioramento nell’accuratezza diagnostica, previsione delle 

tradizionali, ma senza valori numerici consolidati all’interno di questa revisione
L’IA ha il potenziale di rivoluzionare la chirurgia plastica, supportando la 

l’educazione chirurgica

https://doi.org/10.1001/jamasurg.2019.4917
https://doi.org/10.3390/jcm14082698
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Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale applicata in sanità: revisione dell’applicazione 
della Computer Vision in ambito ospedaliero

world in ospedale e l’importanza di 

diversi domini, tra cui rilevazione dell’igiene delle mani con sensibilità e 

AUROC pari a 0,938 e sensibilità e specificità oltre l’87%, valutazione del dolore 

istopatologia; principali barriere all’adozione sono privacy, bias dei dati, limitata 

e controllo dell’igiene delle mani, riduzione del carico documentale, supporto 
all’efficienza organizzativa in terapia intensiva e in sala operatoria
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Titolo in italiano:         Ruolo delle applicazioni di intelligenza arƟĮciale nella praƟca clinica 
reale: revisione sistemaƟca

d’urgenza e altri ambiti multidisciplinari

in determinati ambiti, in particolare nell’analisi delle immagini diagnostiche e 

Maggior accuratezza diagnostica, rapidità nell’interpretazione dei dati, supporto 

https://doi.org/10.3390/jimaging10040081
https://doi.org/10.2196/25759
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Titolo in italiano:         Eīeƫ di una piaƩaforma di intelligenza arƟĮciale per intervenƟ 
comportamentali sui sintomi di depressione e ansia: trial clinico 
randomizzato

47 adulti con diagnosi di disturbi depressivi o d’ansia (23 in gruppo AI, 24 in TAU), 

compilazione delle note cliniche, dimensione dell’effetto (Cohen’s d)

vs 0.34). I sintomi ansiosi si sono ridotti del 29% contro l’8% in TAU (d=0.78 vs 

all’implementazione di pratiche basate su evidenze, riduzione del carico 

sull’esperienza soggettiva dei pazienti.

https://doi.org/10.2196/46781
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Titolo in italiano:         SoŌware di imaging delle ferite e piaƩaforma digitale per assistere la 
revisione delle ferite chirurgiche tramite smartphone dei pazienƟ: 
sviluppo e valutazione dell’intelligenza arƟĮciale (studio WISDOM AI)

Computer vision basata su deep learning applicata all’imaging delle ferite

fattibilità dell’uso di smartphone personali dei pazienti per garantire accessibilità 

Accuratezza complessiva superiore all’85%, sensibilità e specificità variabili in 

l’integrazione nella pratica clinica di routine

up remoto, miglioramento dell’aderenza 

https://doi.org/10.1371/journal.pone.0315384
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Titolo in italiano:         Allocazione delle risorse e pianiĮcazione degli appuntamenƟ 
ambulatoriali tramite oƫmizzazione basata su simulazione

Ottimizzazione della pianificazione degli appuntamenti e dell’allocazione delle 
risorse ambulatoriali per ridurre i tempi di attesa e migliorare l’efficienza 

dell’efficacia delle strategie di scheduling ottimizzate rispetto ai metodi 

L’uso di simulazione e ottimizzazione ha permesso di ottenere riduzioni 
significative dei tempi di attesa, un aumento nell’utilizzo delle risorse cliniche e 

implementazione reale per migliorare l’efficienza dei servizi ambulatoriali

particolarità organizzative dell’ospedale analizzato

https://doi.org/10.1155/2017/9034737


ID STUDIO: ST42

TITOLO:

Titolo in italiano:         IntervenƟ potenziaƟ dal machine learning nella cura perioperatoria: 
revisione sistemaƟca e meta analisi
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Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale nei servizi chirurgici in Australia e Nuova Zelanda: 

https://doi.org/10.1016/j.bja.2024.08.007


opportunità, sĮde e raccomandazioni

Discussione sulle potenzialità dell’IA nel migliorare efficienza ed esiti dei pazienti 

L’IA ha il potenziale di migliorare la precisione intraoperatoria, l’accuratezza 

governance etica; l’articolo fornisce raccomandazioni operative per un’adozione 

disuguaglianze geografiche nell’accesso ai servizi, potenziamento del supporto 
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Titolo in italiano:         Migliorare la pianiĮcazione chirurgica nelle struƩure sanitarie con 
modelli di oƫmizzazione metaeurisƟca: studio di validazione 

https://doi.org/10.5694/mja2.52225


algoritmica

aumentare l’utilizzo delle sale operatorie e migliorare l’efficienza complessiva del 

L’approccio basato su metaeuristiche ha ridotto significativamente i tempi di 
attesa dei pazienti, migliorato l’uso delle sale operatorie e ottimizzato la 

lista d’attesa, aumento della capacità operativa degli ospedali, supporto alle 

generalizzabilità dovuto alle specificità organizzative dell’ospedale utilizzato per 
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Titolo in italiano:         Migliorare l’eĸcienza della sala operatoria: un approccio di machine 
learning per predire la durata degli intervenƟ chirurgici

https://doi.org/10.2196/57231


Miglioramento dell’efficienza delle sale operatorie, riduzione di ritardi e 

un aumento dell’efficienza globale delle sale operatorie; non valutato l’impatto 
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Titolo in italiano:         UƟlizzo del machine learning per migliorare l’aderenza agli 
appuntamenƟ in una nuova clinica di transizione post dimissione

https://doi.org/10.1016/j.jamcollsurg.2019.05.029


Previsione dell’aderenza agli appuntamenti post

Accuratezza predittiva del modello ML sull’aderenza agli appuntamenti; 

ha ottenuto un’AUC pari a 0,77, superiore rispetto 

risultavano essere l’età, la comorbidità e la storia di aderenza agli appuntamenti. 
L’uso del modello ha mostrato potenziale per stratificare i pazienti a rischio e 

Possibilità di migliorare l’aderenza agli appuntamenti post

assistenziale e ottimizzare l’uso delle risorse cliniche.

demografiche, assenza di valutazione prospettica dell’impatto del modello sulla 
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Titolo in italiano:         L’intelligenza arƟĮciale e il suo ruolo nell’assistenza chirurgica nei paesi 
a basso e medio reddito

https://doi.org/10.1093/jamiaopen/ooae086


gestione di dati “asimmetrici, asincroni e distribuiti” piuttosto che su dataset 

Identificazione delle potenzialità dell’IA per affrontare barriere sistemiche alla 

sanitaria e dell’efficienza dei processi

L’IA, se implementata in modo trasparente e adattato al contesto, potrebbe 

workforce, migliorare equità nell’accesso chirurgico; possibilità di sfruttare 
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Titolo in italiano:         Trasformare l’assistenza sanitaria nei contesƟ a basse risorse con 
l’intelligenza arƟĮciale: sviluppi recenƟ e risultaƟ

https://doi.org/10.1016/S2589-7500(19)30200-6


L’IA ha migliorato l’accessibilità ai servizi diagnostici, la tempestività delle cure e 

dell’accuratezza diagnostica, riduzione dei tempi di attesa e miglioramento 
dell’efficienza operativa

percentuale dell’aderenza alle cure e della tempestività degli interventi rispetto 

L’adozione di AI ha permesso diagnosi più rapide e affidabili in assenza di 

Aumento dell’accesso ai servizi sanitari, riduzione delle disuguaglianze 
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paziente chirurgico
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–

L’intelligenza artificiale può rafforzare la medicina perioperatoria in tutte le fasi 
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Maggiore accuratezza diagnostica nell’analisi radiologica, precisione nel 

L’integrazione di AI e robotica nella chirurgia spinale migliora la precisione 

e di alta qualità per l’addestramento, mancanza di studi prospettici randomizzati, 
legali legate all’automazione chirurgica
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Titolo in italiano:         PianiĮcazione e ripianiĮcazione integrata basata su machine learning 
per pazienƟ eleƫvi ed emergenƟ in sala operatoria

https://doi.org/10.1177/2192568220915718


presenza di urgenze, con l’obiettivo di minimizzare ritardi, cancellazioni e tempi 

Riduzione dei ritardi nelle liste operatorie, miglioramento dell’uso delle sale, 

L’approccio ML integrato ha superato i metodi tradizionali di scheduling, 
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Titolo in italiano:         Intelligenza arƟĮciale: un nuovo strumento nella gesƟone della sala 
operatoria. Ruolo dei modelli di machine learning nell’oƫmizzazione del 
blocco operatorio

https://doi.org/10.1007/s10479-023-05168-x


L’IA mostra potenziale nell’aumentare accuratezza delle previsioni sui tempi 

L’intelligenza artificiale è vista come strumento capace di trasformare la gestione 

Miglioramento dell’efficienza e della produttività delle sale operatorie, riduzione 
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neurali), NLP per l’analisi di referti clinici e CV per l’analisi video intraoperatoria; 

https://doi.org/10.1007/s10916-019-1512-1


L’IA può migliorare la precisione delle previsioni sui tempi operatori e sugli esiti 
perioperatori, ottimizzare l’uso delle risorse e ridurre inefficienze e ritardi; il 

organizzativo è alto ma dipende dall’integrazione nei flussi 

L’IA è in grado di supportare una gestione più efficiente e predittiva del blocco 
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Titolo in italiano:         Una revisione completa sulla pianiĮcazione e l’oƫmizzazione della sala 
operatoria

–

aumentare efficienza e migliorare l’utilizzo delle risorse operatorie

Identificazione delle tendenze emergenti nell’uso dell’IA per la pianificazione 
–

https://doi.org/10.1007/s10916-024-02038-2


L’integrazione di AI e modelli di ottimizzazione ha migliorato sensibilmente la 

Maggior efficienza organizzativa, miglioramento dell’esperienza del paziente, 
ottimizzazione dell’uso delle risorse e riduzione dei costi ospedalieri
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Titolo in italiano:         Previsione della domanda di posƟ leƩo ospedalieri tramite machine 
learning

tradizionali, con riduzione significativa dell’errore di previsione. Il Gradient 

https://doi.org/10.1007/s12351-024-00884-z


accurate sia a breve che a medio termine. L’uso del modello ha consentito di 

assenza di valutazione prospettica dell’impatto sui costi e sugli esiti clinici
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Titolo in italiano:         Framework di analisi decisionale per la previsione delle mancate 
presentazioni agli appuntamenƟ tramite algoritmi di machine learning

superiore a 0,80), superando nettamente i metodi tradizionali. L’uso del 

testare la generalizzabilità in altri contesti sanitari, mancata analisi dell’impatto 

https://doi.org/10.1186/s12911-022-01787-9
https://doi.org/10.1186/s12913-023-10418-6
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Titolo in italiano:         Le principali sĮde per oƩenere un impaƩo clinico con l’intelligenza 
arƟĮciale

Applicazioni trasversali dell’IA in medicina clinica, diagnostica, gestione dati e 

Analisi delle barriere che limitano la traduzione dell’IA dalla ricerca alla pratica 

Identificazione delle aree critiche che ostacolano l’adozione clinica dell’IA: 

Perché l’IA abbia un impatto reale occorre superare la distanza tra performance 

operatori sanitari e pazienti. L’articolo individua la necessità di collaborazione 

L’IA ha un enorme potenziale per migliorare diagnosi, prognosi, pianificazione e 

ottimizzare le risorse e aumentare l’accessibilità ai servizi

https://doi.org/10.1186/s12916-019-1426-2
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Chris Varghese, Ewen M. Harrison, Greg O’Grady, Eric J. Topol

L’IA in chirurgia ha migliorato la precisione tecnica, la capacità predittiva sugli 
esiti, la sicurezza intraoperatoria e l’efficienza organizzativa. Viene mostrato 
come l’integrazione di AI e robotica possa trasformare il ruolo del chirurgo e del 

L’IA sta trasformando la chirurgia attraverso sistemi predittivi e robotici che 

Le applicazioni comprendono dall’analisi video automatizzata, al supporto clinico 

ottimizzazione dell’uso delle risorse e formazione chirurgica avanzata tramite 

problematiche etiche e legali sull’autonomia chirurgica, difficoltà di integrazione 
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Titolo in italiano:         L’impaƩo dei daƟ sulla generalizzazione dell’intelligenza arƟĮciale nelle 
applicazioni di chirurgia intelligente

delle fasi chirurgiche e delle attività intraoperatorie, valutando l’impatto della 

quando applicati a dati esterni. L’integrazione di dataset multi

La qualità e la diversità dei dati sono determinanti per l’affidabilità dell’IA in 
chirurgia. L’uso di dataset multicentrici e rappresentativi consente modelli più 
generalizzabili e applicabili nella pratica clinica reale. L’articolo sottolinea la 
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Titolo in italiano:         Pregiudizi e considerazioni eƟche nel machine learning e 
nell’automazione della valutazione del rischio perioperatorio

Vikas N. O’Reilly

https://doi.org/10.1038/s41598-020-79173-6


sull’uso di algoritmi in anestesia e chirurgia

l’equità delle cure. L’opacità dei modelli complessi può rendere difficile rilevare 

L’uso dell’IA potrebbe permettere una valutazione personalizzata del rischio e 
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Titolo in italiano:         Un sistema adaƫvo di supporto decisionale per la pianiĮcazione degli 
appuntamenƟ ambulatoriali con tempi di servizio eterogenei

dei tempi di attesa e miglioramento dell’utilizzo delle risorse

Valutazione dell’efficienza del sistema adattivo rispetto ai metodi tradizionali di 

https://doi.org/10.1016/j.bja.2020.07.040


attesa e migliorato l’uso delle risorse rispetto agli approcci statici. L’algoritmo ha 

Miglioramento dell’efficienza dei processi ambulatoriali, riduzione dei disagi per i 
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Titolo in italiano:         Miglioramento della qualità dell’intelligenza arƟĮciale clinica: verso un 
monitoraggio e aggiornamento conƟnuo degli algoritmi in sanità

Qualità e sicurezza dell’implementazione di sistemi AI clinici

continuo (“continual learning”) per modelli predittivi già implementati in ambito 

rischi legati a “dataset shift” e obsolescenza dei modelli, che possono portare a 

https://doi.org/10.1038/s41598-024-77873-x


dedicate al “lifecycle management” dell’IA.

miglioramento della sicurezza dei pazienti, costruzione di fiducia verso l’IA da 
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Titolo in italiano:         Framework mulƟmodale integrato di intelligenza arƟĮciale per 
applicazioni sanitarie

Framework “IMPACT” (Integrated Multimodal Prediction And Classification

Dimostrazione che l’approccio multimodale supera le performance dei modelli 
unimodali; aumento dell’accuratezza predittiva e miglior calibrazione dei modelli

L’integrazione multimodale ha migliorato significativamente le capacità 

modelli, possibilità di supporto clinico in molteplici specialità con un’unica 

legate all’interoperabilità dei dati clinici, mancanza di validazioni prospettiche 

https://doi.org/10.1038/s41746-022-00611-y
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Titolo in italiano:         La trasformazione digitale della chirurgia

learning per la predizione degli esiti chirurgici, computer vision per l’analisi 

un dataset originale nell’editoriale
L’IA e le tecnologie digitali stanno dimostrando potenziale per migliorare la 

precedenti), ma l’articolo non riporta valori numerici propri.
–

–

disuguaglianze sanitarie, alla sicurezza informatica e all’adattamento regolatorio.

https://doi.org/10.1038/s41746-022-00689-4
https://doi.org/10.1038/s41746-023-00846-3
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machine learning per la previsione della durata degli intervenƟ chirurgici

Gradient Boosted Decision Trees (XGBoost) con “similarity cascade” e loss 

–

bilanciamento tra errori di sovrastima e sottostima; miglioramento nell’efficienza 

casi), ha ridotto dell’11,2% le sottostime, aumentato del 5,9% le previsioni 

minori ore di straordinario (−485 ore inpatient, −53 ore ambulatoriali) e minore 
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risorse e promozione della sostenibilità
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L’IA migliora la prevenzione (es. rischio suicidario), riduce errori diagnostici, 

L’IA può rivoluzionare i servizi sanitari, aumentandone sostenibilità ed efficienza. 
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ambulatoriali tramite approccio di deep learning
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dell’efficienza del sistema tramite riduzione dei no
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miglioramento dell’accesso alle cure

L’IA ha il potenziale di migliorare la diagnosi precoce di patologie (TB, malaria, 

https://doi.org/10.1080/20476965.2021.1924085


L’IA può contribuire a colmare le disparità sanitarie globali, ma richiede 

L’articolo evidenzia anche rischi legati a bias culturali e mancanza di 
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L’IA ha mostrato capacità di prevedere la domanda futura di letti e le tempistiche 

Aumento dell’efficienza organizzativa, riduzione della pressione su operatori e 

https://doi.org/10.1177/21501319241245847


informativi del NHS, potenziale resistenza degli operatori all’adozione di 
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review su applicazioni, sĮde e prospeƫve future

L’IA può migliorare la diagnosi precoce, la gestione proattiva dei pazienti cronici, 

L’IA ha dimostrato di poter supportare le cure primarie attraverso predizioni 

personalizzazione dell’assistenza, maggiore efficienza nei flussi di lavoro

https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2021.e06993
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–

ML di migliorare l’accuratezza rispetto alla regressione logistica
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L’IA migliora la capacità predittiva degli infermieri nella gestione del rischio, 

L’IA ha dimostrato benefici nel supportare l’assistenza infermieristica, 

Miglioramento della qualità dell’assistenza, riduzione degli errori clinici, 
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L’IA può ridurre costi, velocizzare diagnosi, ottimizzare percorsi assistenziali e 

L’IA non elimina il fabbisogno di professionisti sanitari ma può ridurre il carico 

probabile che chi utilizza l’IA sostituirà chi non la usa, più che l’IA sostituire 

Potenziale riduzione dei costi, miglioramento dell’efficienza, maggiore accesso a 
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Previsione dei tempi di attesa, ottimizzazione dell’allocazione delle risorse, 
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L’adozione della soluzione AI ha migliorato significativamente la gestione dei 

Miglioramento dell’esperienza del paziente, ottimizzazione delle risorse 
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