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NORME PER GLI AUTORI 

A tutela della trasparenza, la rivista Cardiologia Ambulatoriale rende pubblica la propria politica editoriale nelle seguenti istruzioni per gli autori che 
costituiscono una guida utile alla preparazione dei manoscritti che si vogliano sottoporre alla pubblicazione. 
Cardiologia Ambulatoriale, rivista ufficiale delle Associazioni Regionale Cardiologi Ambulatoriali (A.R.C.A.), pubblica in lingua italiana e inglese 
editoriali, rassegne, articoli originali, studi di ricerca clinica ed epidemiologica, casistiche cliniche e temi di politica sanitaria, su tutti gli aspetti della 
medicina cardiovascolare. 

 
1. Invio dei manoscritti 
I manoscritti vanno indirizzati via e-mail a: actis@giappichelli.it 
Il manoscritto deve essere inviato in forma elettronica, utilizzando uno 
dei seguenti programmi: 
Word per Windows, Word per Macintosh e in carattere Times New Ro-
man 12. 
Il file deve avere una doppia spaziatura per facilitare la stampa da sotto-
porre alla revisione e al lavoro redazionale. Gli Autori devono numerare 
tutte le pagine del manoscritto in forma consecutiva, iniziando dalla pa-
gina che contiene il titolo, per facilitare il processo editoriale. 
Gli Autori devono indicare nella lettera di accompagnamento (si veda 
successivamente) quale categoria di articolo intendono sottomettere. 
2. Categorie degli articoli 
– Editoriali (solo su invito dell’editor) 
– Rassegne 
– Articoli originali 
– Ricerca clinica ed epidemiologica 
– Casi clinici 
– Collaborazioni Politica sanitaria 
– Aspetti medico-legali 
– Focus-on 
– Valutazione di trial clinici 
– Recensioni 
– Comunicazioni brevi 
– Lettere al Direttore 
– Corsi e Congressi 
– Notizie dalla Società 
– Aggiornamenti di cardiologia clinica 
– I grandi Medici 
– Errata Corrige 
Oltre a queste categorie di articoli, Cardiologia Ambulatoriale pubblica, 
su invito, rubriche tematiche quali: Elettrocardiografia, Ecocardiografia, 
Scompenso, Metabolismo e rischio cardiovascolare, Cardiologia forense. 
3. Etica della ricerca e consenso del paziente 
Cardiologia Ambulatoriale aderisce alle norme internazionali ICMJE (Recom-
mentations for the Conduct, Reporting, Editing, and Publication of Scholarly 
Work in Medical Journals) per la protezione ed il rispetto dei partecipanti alla 
ricerca. La ricerca medica coinvolgente soggetti umani deve essere condotta in 
accordo ai principi contenuti nella World Medical Association Declaration of 
Helsinki. Tutti gli articoli che riportano studi su animali o soggetti umani de-
vono contenere nella sezione Metodi una dichiarazione che il Comitato Etico 
o il Comitato Istituzionale di Revisione ha esaminato e approvato la sperimen-
tazione. Deve essere allegato e specificato il nome del Comitato Etico o del Co-
mitato Istituzionale di Revisione, l’istituzione di appartenenza ed il numero di 
approvazione. Gli autori devono inoltre dichiarare se i partecipanti hanno for-
nito un consenso informato, scritto o verbale. 
4. Politica Editoriale 
Cardiologia Ambulatoriale aderisce alle norme internazionali ICMJE (Inter-
national Committee of Medical Journal Editors) per l’identificazione della 
paternità intellettuale di ogni articolo pubblicato. L’authorship (paternità in-
tellettuale di un lavoro) si basa su tre condizioni che vanno tutte soddisfatte: 
1) contributi sostanziali all’ideazione e al disegno dello studio, all’acquisi-
zione dei dati, o alla loro analisi e interpretazione; 2) stesura dell’articolo o 
sua revisione critica per quanto riguarda il contenuto intellettuale fonda-
mentale; 3) approvazione finale della versione da pubblicare. La 

contributorship identifica invece coloro che hanno semplicemente contri-
buito al lavoro ma non sono in possesso dei requisiti 1, 2 e 3 che identificano 
la authorship (ad esempio chi ha eseguito i test, le visite, gli esami dei casi 
che compongono la casistica di un lavoro sperimentale). 
La guarantorship identifica chi si dichiara garante dei contenuti dell’articolo. 
Tutti i collaboratori che non rispondono ai criteri di authorship possono 
essere inclusi nella sezione Ringraziamenti. Esempi di persone che do-
vrebbero essere ringraziate includono chi ha fornito supporto essenzial-
mente tecnico o il responsabile di un dipartimento che ha dato un contri-
buto di carattere generale. 
5. Organizzazione del Manoscritto 
Il manoscritto da sottomettere per la pubblicazione va organizzato nella 
forma seguente: 
1:  pagina del titolo; 
2:  pagina dei riassunti; 
3:  testo; 
4:  ringraziamenti; 
5:  bibliografia; 
6:  didascalia delle figure; 
7:  tabelle e figure. 
Ognuna delle 7 sezioni deve iniziare in una pagina nuova del manoscritto. 
6. Pagina del titolo 
La pagina del titolo deve contenere le seguenti informazioni: 
1. Titolo dell’articolo in lingua Italiana ed Inglese. Si invitano gli Autori 

ad elaborare titoli concisi ma esaurienti e quindi contenenti le informa-
zioni rilevanti per la descrizione dei contenuti del lavoro. Gli Autori 
dovrebbero includere all’interno del titolo tutte le informazioni che 
rendano pertinente e specifico il recupero elettronico dell’articolo. 

2.  Nome e cognome degli Autori e titoli accademici e scientifici. La rivista 
pubblica per ogni autore la sigla del titolo accademico/scientifico (ad esem-
pio: MD, PhD, FESC, FACC FAHA …). 

3. Per ogni autore va indicato il nome della istituzione di appartenenza. 
4. Contatti dell’“autore corrispondente”. Ovvero: nome, indirizzo civico, 

numeri di telefono e i fax, indirizzo di posta elettronica dell’autore che 
viene designato come responsabile della corrispondenza. L’autore cor-
rispondente deve rilasciare la liberatoria per la pubblicazione del suo 
indirizzo di posta elettronica. 

5. Un titolo breve da utilizzare nell’intestazione di tutte le pagine a sinistra 
in alto (cd. testatina) non superiore a 46 caratteri (lettere e spazi inclusi). 

6.  Conteggio delle parole, separatamente per gli abstract e per il testo. 
7.  Numero delle figure e delle tabelle per facilitare il controllo sull’effettivo 

inserimento di tutte le immagini e tabelle prodotte. 
8. Indicazione di un’eventuale fonte/i di sostegno di qualunque natura 

(nella forma di contratti, attrezzature, farmaci, oppure tutti questi ele-
menti insieme). 

9. Notifica di eventuali conflitti di interesse oppure dichiarazione di assenza 
di conflitti di interesse. Affinché l’informazione su potenziali conflitti 
di interesse non passi inosservata essa deve essere inclusa in una pagina 
separata appositamente dedicata a tale tipo di informazione. 

7. Pagina dei riassunti 
La pagina dei riassunti deve contenere, in questo ordine: 
Riassunto in italiano (non richiesto per gli articoli in lingua inglese e per 
gli editoriali). 
1.  Da 3 a 5 parole chiave in italiano (non richieste per gli articoli in lingua 

inglese e per gli editoriali). 

 

      
      
       

  

   

        
       
     

   

    
         

 

       
        

     

      
        

    

         
   



 

2.  Abstract in inglese (non richiesto per gli editoriali). 
3.  Da 3 a 5 key words in inglese (non richieste per gli editoriali). 
I riassunti devono fornire al lettore il contesto o la base dello studio e in-
dicarne gli scopi, le procedure di base, le scoperte maggiormente rilevanti 
(fornendo la grandezza specifica degli effetti e la loro significatività stati-
stica, se possibile), e le conclusioni principali. Deve inoltre enfatizzare 
aspetti nuovi e rilevanti dello studio o eventuali osservazioni. 
Per gli articoli originali e di ricerca clinica ed epidemiologica, i riassunti 
devono essere organizzati nelle seguenti sezioni: 
1.  Introduzione (Background). 
2.  Scopo (Aims). 
3.  Metodi e risultati (Methods and results). 
4.  Conclusioni (Conclusions). 
8. Testo 
Il testo degli articoli originali e di ricerca clinica ed epidemiologica deve 
essere organizzato nelle seguenti sezioni: 
1.  Introduzione (Background). 
2.  Metodi (Methods). 
3.  Risultati (Results). 
4.  Discussione (Discussion). 
5.  Conclusioni (Conclusions) (facoltative). 
9. Bibliografia 
La bibliografia deve essere compilata in stile Vancouver (cioè “author-
number system”). 
Le voci bibliografiche vanno numerate progressivamente in numeri Arabi 
secondo l’ordine di citazione. I numeri di riferimento vanno inseriti nel 
testo in apice. Ciascuna voce bibliografica deve comprendere i cognomi e 
le iniziali dei nomi degli Autori. 
Riviste 
Devono essere citati tutti gli autori se in numero di 6 o meno. Citare solo 
i primi 3 autori, seguito da et al. se in numero superiore a 6. 
Le riviste devono essere citate con le abbreviazioni utilizzate in Medline. 
Per le riviste non citate in Medline deve essere utilizzato il nome per esteso 
della rivista. 
Ogni citazione bibliografica deve comprendere, nell’ordine: a) i nomi de-
gli Autori seguiti dal punto (.) b) titolo dell’articolo citato, seguito dal 
punto (.), il nome del giornale e l’anno di pubblicazione, seguiti da punto 
e virgola (;) c) il numero del volume seguito da i due punti (:) d) le pagine 
iniziale e finale (per esteso). Per gli Abstract, il termine “abstr” racchiuso 
fra parentesi va posposto al numero delle pagine. Al termine della cita-
zione bibliografica inserire il codice doi di ciascun articolo. 
Le comunicazioni personali, i manoscritti in preparazione e altri dati non 
pubblicati non devono essere citati nella bibliografia ma menzionati solo 
nel testo. 
Esempio: 
Friedberg DH, Schamroth L. Atrial Parasystole. Br Heart J. 1970; 32: 172-180. 
DOI: 10.1136/hrt.32.2.172. 
Libri o capitoli di libri 
Per i libri vanno riportati l’Autore/i, il titolo, la città della Casa Editrice, la 
Casa Editrice, l’anno di pubblicazione del libro e le pagine iniziale e finale 
della parte citata. 
Esempio: 
Schamroth L. I disordini del ritmo cardiaco. Roma: Marrapese, 1981: 59-67. 
Per i capitoli di libri vanno riportati: Autori, titolo del capitolo, Editor(s) 
seguiti dalla dizione “ed” o “eds” (in parentesi), titolo del libro, città della 
Casa Editrice, Casa Editrice, anno di pubblicazione del libro, pagine ini-
ziale e finale. 
Esempio: 
Waldo AL, Carlson MD, Henthorn RW. Atrial flutter: transient 

entrainment and related phenomena. In: Zipes DP, Jalife J (eds). Cardiac 
electrophysiology from cell to bedside. Philadelphia: 
WB Saunders, 1990: 530-537. 
10. Figure 
Cardiologia Ambulatoriale pubblica solo figure in bianco e nero. Se vengono 
sottomesse figure a colori, queste saranno pubblicate in bianco-nero. Gli 
Autori devono dunque prestare particolare attenzione alla perdita di potere 
esplicativo delle figure nel passaggio dal colore al bianco-nero. 
Le illustrazioni devono essere richiamate nel testo e numerate con numeri 
arabi secondo l’ordine di citazione nel testo. Ogni figura deve essere ac-
compagnata da una didascalia esplicativa. 
È indispensabile che vengano fornite separatamente dal testo (non inserite 
in un file di Word) e che siano ad alta risoluzione in formato JPG (minimo 
300 dpi), oppure TIFF o EPS (minimo 600 dpi). Per le flow-chart è possibile 
utilizzare un file Power Point (con un’ottima qualità grafica). Se una figura è 
stata già in precedenza pubblicata, citare la fonte originale e allegare l’Auto-
rizzazione scritta alla sua riproduzione ottenuta dal possessore del copy-
right. L’Autorizzazione dell’autore o della casa editrice non è necessaria nel 
caso in cui i documenti siano di dominio pubblico. 
Didascalia delle figure  
Le legende delle illustrazioni devono essere scritte con doppia spaziatura 
su una pagina separata, con numeri arabi corrispondenti alle illustrazioni. 
Se nella figura sono utilizzate abbreviazioni, simboli, numeri o lettere per 
individuare parti dell’illustrazione, segnalare in ordine alfabetico e descri-
vere ognuna di esse nella legenda. 
11. Tabelle 
Digitare e stampare ogni tabella con una doppia spaziatura su un foglio 
separato. Numerare le tabelle con numeri arabi in modo consecutivo se-
guendo l’ordine della prima citazione nel testo e associare a ognuna di esse 
(dopo il numero) un breve titolo. Non usare all’interno della tabella linee 
orizzontali o verticali. Dare ad ogni colonna un’intestazione breve o ab-
breviata. Gli Autori dovrebbero inserire materiale esplicativo nello spazio 
delle note, non nell’intestazione. Se si utilizzano dati contenuti in un’altra 
pubblicazione o provenienti da fonte non pubblicata, ottenere l’Autoriz-
zazione e citare la fonte in modo completo. 
Le abbreviazioni e i simboli utilizzati nella tabella devono essere richia-
mati in ordine alfabetico e spiegati in una breve nota dopo la tabella. 
12. Abbreviazioni e simboli 
Evitare l’uso di abbreviazioni nel titolo del manoscritto e nei riassunti. La 
prima volta che si utilizza un’abbreviazione, indicare la parola per esteso 
e la sua abbreviazione fra parentesi a meno che l’abbreviazione non sia 
un’unità di misura standard. 
13. Lettera di accompagnamento degli autori  
Ai manoscritti deve essere allegata una lettera di accompagnamento, che 
dovrebbe includere le seguenti informazioni: 
–  Gli scopi ed i risultati sintetici del lavoro. 
–  Una dichiarazione all’editor circa i precedenti lavori già pubblicati sulla 

stessa materia e gli aspetti innovativi del lavoro attuale sottomesso per 
la pubblicazione. I lavori precedenti dovrebbero essere specificamente 
citati nella bibliografia del nuovo lavoro. 

–  Una dichiarazione che segnali la presenza di relazioni finanziarie o di 
altro tipo che possano configurarsi come conflitto di interesse, se tale 
informazione non sia stata inclusa nel manoscritto. 

–  Una dichiarazione che attesti che tutti gli Autori abbiano letto e appro-
vato l’articolo, che siano stati rispettati tutti i requisiti sull’authorship 
già indicati in precedenza in questo documento, e che ogni singolo au-
tore ritenga che il manoscritto rappresenti un lavoro onesto nel caso 
che tale informazione non sia stata fornita in altra forma. 

–  Il nome, l’indirizzo e il numero di telefono dell’autore corrispondente – 



che è responsabile di comunicare agli altri Autori lo stato delle revisioni e 
l’approvazione finale delle bozze di stampa – nel caso che queste infor-
mazioni non siano state incluse nel manoscritto stesso. 

–  La dichiarazione, firmata dal primo Autore, che il lavoro non è stato 
pubblicato né è oggetto di esame per la pubblicazione su altra rivista. 

La lettera di accompagnamento deve contenere una dichiarazione di rinuncia 
ai diritti di autore a favore dell’Editore e una dichiarazione che il contenuto 
dell’articolo o parte di esso che si sta sottoponendo per la pubblicazione non 
sia coperto da copyright a favore di altri soggetti terzi. In caso di sottomissione 
di materiale protetto da copyright, l’autore corrispondente deve allegare l’Au-
torizzazione alla pubblicazione del detentore dei diritti di autore. 

14. Peer-review 
I lavori che aspirano alla pubblicazione su Cardiologia Ambulatoriale – 
Outpatient Cardiology devono essere inviati, per posta elettronica ed in 
formato word, alla Rivista o all’Editore, da cui sono inoltrati agli editors in 
chief che, espletata una prima valutazione del singolo lavoro, lo avviano 
alla revisione doppio cieco (double blind peer review), dopo aver eliminato 
dal testo ogni elemento idoneo a consentire l’identificazione dell’autore o 
dell’autrice. 
Per ciascun lavoro, la revisione scientifica viene affidata, con il metodo del 
“doppio cieco”, ad un revisore studioso e/o esperto della materia, esterno 
alla Direzione della Rivista, che sarà scelto, sulla base della riconosciuta espe-
rienza e competenza rispetto ai temi trattati nel lavoro stesso, nonché sulla 
base dell’assenza di conflitti d’interessi e di legami particolari. 
Al revisore viene richiesto di esprimere, entro il termine massimo di tre 
settimane, la propria valutazione positiva ovvero negativa sull’idoneità del 
lavoro alla pubblicazione nella Rivista, formulando e motivando un breve 
giudizio scritto, che viene inviato all’Editore ed inoltrato agli editors in 
chief. In particolare, il revisore dovrà formulare una valutazione che pre-
veda quattro possibilità: accettazione del lavoro nella forma inizialmente 
sottomessa dagli autori; rifiuto alla pubblicazione del lavoro; richiesta di 
revisione maggiore del lavoro; richiesta di revisione minore del lavoro. In 
questi ultimi due casi, gli autori potranno ripresentare il lavoro, dopo le 
modifiche richieste dal revisore, per essere riconsiderato per la pubblica-
zione. L’Editore cura l’inoltro all’autore/autrice, in maniera anonima, 
della valutazione del revisore, verificando l’accettazione o il rifiuto dell’au-
tore/autrice delle indicazioni di quest’ultimo. 
Nel caso in cui la valutazione del revisore risulti negativa, e comunque in 
ogni caso in cui si reputi opportuno un riscontro della prima valutazione, 
gli editor in chief della Rivista possono decidere di interpellare, con le me-
desime modalità del primo, un secondo revisore. 
Le schede contenenti le valutazioni espresse dai revisori vengono archi-
viate e conservate. 
In casi particolari (ad esempio in caso di Editoriali direttamente proposti dalla 
Rivista ad un autore), gli editors in chief possono assumere direttamente la 
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INTRODUZIONE  

Negli ultimi anni e ancor più negli ultimi mesi 
stiamo assistendo a una crescita rapida e per certi versi 
dirompente dell’Intelligenza Artificiale (AI), che si sta 
configurando come una nuova rivoluzione tecnolo-
gica 1, 2. Una rivoluzione che non riguarda soltanto l’in-
formatica, ma che sta progressivamente entrando in 
tutti gli ambiti della nostra società, inclusa la medicina 
e, in modo sempre più evidente, la cardiologia. 

Le applicazioni dell’AI si stanno diffondendo con 
una velocità senza precedenti. Non è un caso che una 
rivista di grande prestigio come TIME abbia dedicato 
una recente copertina all’Intelligenza Artificiale, indi-
candola come uno dei principali protagonisti dell’an-
no (Figura 1). Anche in ambito sanitario si ha la sensa-
zione che strumenti, procedure e modalità operative 
fino a poco tempo fa consolidate stiano rapidamente 
evolvendo, se non diventando in parte obsolete, di 
fronte a soluzioni nuove e sempre più sofisticate 3. 

 

Figura 1  
La rivista statunitense TIME a fine 2025 ha dedicato due copertine all'Intelligenza Artificiale (AI) ed ai suoi “architetti” celebrati come 
“Persona dell'Anno 2025”. La scelta testimonia l’importanza che l’AI ha avuto quale fenomeno di maggior impatto sull’anno. 
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In cardiologia, questa trasformazione è già in 
atto. Sistemi basati sull’AI sono utilizzati, o in fase di 
sviluppo avanzato, per l’interpretazione automatica 
dell’elettrocardiogramma, l’analisi delle immagini 
ecocardiografiche, la stratificazione del rischio car-
diovascolare, il monitoraggio remoto dei pazienti e 

l’analisi di grandi quantità di dati clinici provenienti 
da cartelle elettroniche e dispositivi indossabili 4 (Fi-
gura 2). Molti di questi cambiamenti sono iniziati 
anni fa, ma solo recentemente hanno raggiunto un 
livello di maturità tale da renderli visibili anche nella 
pratica ambulatoriale quotidiana. 

 

Figura 2 
Rappresentazione schematica delle attività clinico-assistenziali ed organizzative nelle quali l’AI ha avuto e sta sviluppando pro-
gressivo ruolo ed importanza. 

 
 

Alla base di questa evoluzione vi è una combina-
zione di fattori del tutto nuova: la crescente potenza 
di calcolo dei sistemi informatici, il cloud computing, 
lo sviluppo di algoritmi ispirati al funzionamento del 
sistema nervoso umano e la disponibilità di enormi 
quantità di dati clinici. In cardiologia, disciplina 

fortemente basata su dati numerici, immagini e se-
gnali, questa combinazione risulta particolarmente 
favorevole, consentendo analisi rapide e complesse 
difficilmente gestibili dal singolo operatore. 

Negli ultimi anni l’Intelligenza Artificiale è en-
trata nella cosiddetta fase “generativa”, con sistemi 
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capaci di fornire risposte, sintesi, suggerimenti e 
supporto decisionale 5 (Figura 3). Se nelle prime ap-
plicazioni l’intervento umano era costante e impre-
scindibile, oggi alcuni sistemi sono in grado di rico-
noscere autonomamente pattern, anomalie e correla-
zioni clinicamente rilevanti, offrendo al medico stru-
menti di supporto sempre più evoluti. Grazie allo 

sviluppo dei Large Language Models (LLM), l’AI si 
interfaccia col mondo circostante attraverso la com-
prensione, l’elaborazione e la generazione del lin-
guaggio umano. Impiegando le reti neurali questi 
LLM analizzano enormi quantità di dati e rispon-
dono generando testi, immagini, suoni e persino pro-
grammi originali. 

 

Figura 3 
Rappresentazione schematica dei rapporti esistenti tra i diversi ambiti dell’AI. 

 
 

Un ulteriore sviluppo è rappresentato dai cosid-
detti sistemi di AI agentica. Si tratta di sistemi ca-
paci di definire obiettivi, pianificare azioni ed ese-
guire compiti complessi in autonomia 6. Traslando 
questo concetto in ambito cardiologico, è facile im-
maginare sistemi in grado di organizzare il follow-
up di pazienti cronici, segnalare precocemente situa-
zioni di rischio, ottimizzare i percorsi diagnostici o 
supportare la gestione di ambulatori ad alta com-
plessità, sempre (per ora) sotto la supervisione del 
medico. 

Come cardiologi, abbiamo probabilmente mag-
giore familiarità con LLM quali ChatGPT, Claude, o 
Gemini, utilizzati per la ricerca rapida di informa-
zioni, la sintesi di linee guida, la preparazione di re-
lazioni cliniche o il supporto allo studio.  

Tuttavia, è fondamentale acquisire una visione 
più ampia della rivoluzione in corso, per coglierne le 
opportunità e adattare consapevolmente il nostro 
modo di lavorare, evitando di subire passivamente il 
cambiamento. 

Da un lato, l’AI offre potenziali benefici significa-
tivi: maggiore efficienza, riduzione del carico buro-
cratico, supporto alla decisione clinica e possibilità di 
una medicina più personalizzata. Dall’altro, pone in-
terrogativi importanti sui limiti, sull’affidabilità dei 
sistemi, sulla responsabilità professionale e sull’im-
patto sul rapporto medico-paziente. Sempre più 
spesso, infatti, i pazienti arrivano alla visita cardiolo-
gica con informazioni e suggerimenti ottenuti da 
strumenti digitali, che influenzano aspettative, ti-
mori e decisioni. 



CARDIOLOGIA AMBULATORIALE | 2026, 1: 3-10  Focus on AI, un primer per il cardiologo clinico 

| 6 | 

In questo contesto si colloca la recente notizia 
dello sviluppo e la disponibilità agli utenti (per ora 
solo negli Stati Uniti) di ChatGPT Health, un si-
stema progettato per fornire informazioni in ambito 
sanitario e dichiaratamente pensato come strumento 
di supporto e collaborazione per il medico. È un se-
gnale chiaro di come l’Intelligenza Artificiale sia de-
stinata a entrare in modo sempre più strutturato 
nella pratica clinica. 

In questo numero di Cardiologia Ambulatoriale cer-
cheremo di esplorare il nuovo scenario aperto 
dall’Intelligenza Artificiale, con particolare atten-
zione alle possibili applicazioni in cardiologia (Fi-
gura 4). L’obiettivo è offrire al cardiologo una pano-
ramica introduttiva, ma concreta, che lo aiuti ad av-
vicinarsi con maggiore consapevolezza a queste tec-
nologie, comprendendone le potenzialità, i limiti e le 
implicazioni per la pratica clinica quotidiana. 

 

Figura 4 
Principali campi di applicazione e di sviluppo dell’AI nell’ambito della Cardiologia. 
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Glossario 

Intelligenza Artificiale  (AI). L’AI è la tecnologia che consente alle macchine, in particolare ai sistemi 
informatici, di imitare le funzioni cognitive umane. Integra attività come 
l’apprendimento, il ragionamento, la risoluzione dei problemi, la percezione 
e la comprensione del linguaggio, consentendo ai computer di ricavare in-
formazioni dai dati, prendere decisioni informate e risolvere problemi com-
plessi. 

Machine Learning (ML). Una branca dell’intelligenza artificiale, si concentra sulla creazione di 
algoritmi e modelli che addestrano i computer ad analizzare i dati e a fare 
previsioni. Questi algoritmi non sono programmati esplicitamente per ogni 
attività; al contrario, migliorano le loro prestazioni man mano che elaborano 
una quantità sempre maggiore di dati, consentendo così l’apprendimento e il 
processo decisionale autonomi. 

Deep Learning (DL). Un’area specializzata nell’ambito del machine learning che utilizza reti 
neurali multistrato per apprendere da vasti set di dati con una minima neces-
sità di progettazione manuale delle feature. Questo approccio è altamente ef-
ficace per attività complesse, tra cui il riconoscimento di immagini e vocale, 
poiché consente alle reti di discernere e analizzare autonomamente vari ele-
menti di dati. 

Natural Language Processing (NLP). Campo dell’intelligenza artificiale che mira a consentire alle macchine 
di comprendere, interpretare e rispondere al linguaggio umano. Questa tec-
nologia è fondamentale per lo sviluppo di applicazioni come la traduzione 
linguistica, l’analisi del sentiment e i sistemi ad attivazione vocale. 

Large Language Model  (LLM). Modelli DL avanzati, come il Generative Pre-trained Transformer 
(GPT), addestrati su dati testuali estesi. Questi modelli eccellono nella gene-
razione di testi simili a quelli umani e nella comprensione del linguaggio na-
turale, consentendo loro di elaborare e produrre il linguaggio in modo effi-
cace. 

Agentic AI Sistemi autonomi che vanno oltre la semplice generazione di contenuti, defi-
nendo proattivamente obiettivi, pianificando ed eseguendo attività complesse 
e articolate con una supervisione umana minima. A differenza dell’intelli-
genza artificiale tradizionale, questi agenti utilizzano ragionamento, stru-
menti esterni e memoria per navigare in modo indipendente in ambienti di-
namici e adattarsi alle nuove informazioni. 

AI Multimodale Sistema avanzato che può elaborare, comprendere e generare informazioni da 
diversi tipi di dati (modalità) come testo, immagini, audio e video simultanea-
mente. 
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Model Insieme strutturato di algoritmi e parametri che permettono di eseguire spe-
cifici compiti di apprendimento automatico. I modelli sono addestrati tramite 
l’analisi e l’elaborazione di dati, al fine di identificare e apprendere schemi o 
relazioni tra di essi. 

Foundation models Un foundation model rappresenta un tipo specifico e avanzato di modello di 
Intelligenza Artificiale. 

 Modelli di base di grandi dimensioni. Modelli di AI pre-addestrati su grandi 
quantità di dati, da fonti e di caratteristiche differenti, spesso non etichettati 
(unlabelled), che fungono da base versatile per varie attività piuttosto che per 
applicazioni monouso. Utilizzano il DL, spesso con autosupervisione, per ap-
prendere modelli complessi e possono essere adattati, tramite ottimizzazione, 
per attività come la generazione di testo, o la creazione di immagini. Un esem-
pio sono i LLM specializzati ed ottimizzati per la comprensione e la genera-
zione del linguaggio. 
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ABSTRACT 

Il capitolo introduce una cornice concettuale ed epistemologica sull’intelligenza artificiale (AI) applicata alla medicina 
e, in particolare, alla cardiologia ambulatoriale, chiarendo cosa l’AI sia realmente e cosa, invece, non rappresenti. 
L’obiettivo è fornire al clinico una base interpretativa solida per comprendere le tecnologie descritte nei capitoli suc-
cessivi, evitando visioni semplicistiche, deterministiche o antropomorfiche dell’AI. 
Attraverso un’analisi sintetica, si distingue tra intelligenza artificiale debole e forte, si chiarisce il carattere probabili-
stico e data-driven degli algoritmi, se ne evidenzia potenzialità e limiti e si ribadisce il principio del controllo umano e 
della responsabilità clinica. L’AI viene così inquadrata come strumento di supporto al giudizio medico e di potenzia-
mento delle capacità analitiche, inserito in un contesto regolato, eticamente fondato e orientato alla medicina predittiva, 
personalizzata e sostenibile. 

Parole chiave: Intelligenza Artificiale; Basi dell’IA; IA in Medicina; IA in Cardiologia. 

This chapter introduces a conceptual and epistemological framework for artificial intelligence (AI) as applied to medicine and, in 
particular, to outpatient cardiology, clarifying what AI actually is and what it is not. The purpose is to provide clinicians with a 
solid framework for understanding the technologies described in the following chapters, while avoiding simplistic, deterministic, or 
anthropomorphic views of AI. Through a concise analysis, this paper distinguishes between weak and strong artificial intelligence, 
clarifies the probabilistic and data-driven nature of algorithms, highlights their potential and limitations, and reaffirms the principle 
of human control and clinical responsibility. AI is thus viewed as a tool to support medical judgment and enhance analytical capabil-
ities, within a regulated, ethically grounded framework oriented toward predictive, personalized, and sustainable medicine. 

Key words: Artificial Intelligence; Fundamentals of AI; AI in Medicine; AI in Cardiology. 

 

INTRODUZIONE 

Negli ultimi anni il termine intelligenza artificiale 
(AI) è entrato con forza nel linguaggio medico, scienti-
fico e mediatico, assumendo spesso significati diversi, 
talvolta imprecisi o fuorvianti. In ambito sanitario, e in 
particolare nella cardiologia ambulatoriale, l’AI viene 
talora percepita come una tecnologia “rivoluzionaria” 
capace di sostituire il medico, oppure, all’opposto, 
come una moda tecnologica sopravvalutata. Entrambe 
queste visioni sono riduttive e rischiano di ostacolare 
una comprensione matura e critica del reale valore 
dell’AI nella pratica clinica. 

Questo capitolo ha l’obiettivo di fornire una cor-
nice concettuale su cosa sia realmente l’intelligenza 
artificiale e, altrettanto importante, su cosa non sia. Si 
tratta di una premessa necessaria per interpretare cor-
rettamente i capitoli successivi, dedicati ai fondamenti 
tecnici e alle applicazioni cliniche dell’AI in cardiolo-
gia, evitando fraintendimenti concettuali e aspettative 
non realistiche. 

L’approccio adottato è volutamente discorsivo e 
introduttivo: non un manuale tecnico, ma una gui-
da ragionata per il clinico, finalizzata a costruire 
consapevolezza, senso critico e capacità di valuta-
zione. 
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Intelligenza artificiale: una definizione operativa 

Con il termine intelligenza artificiale si indica un 
insieme eterogeneo di metodologie informatiche e 
statistiche che consentono a un sistema di eseguire 
compiti che, se svolti da un essere umano, richiede-
rebbero capacità cognitive quali apprendimento, ri-
conoscimento di pattern, classificazione, previsione 
e supporto al processo decisionale. 

In medicina, e in cardiologia in particolare, l’AI 
non va intesa come un’entità autonoma o “pen-
sante”, ma come un insieme di strumenti matematici 
e computazionali progettati per analizzare grandi 
quantità di dati clinici, diagnostici e strumentali, in-
dividuando relazioni complesse difficilmente rileva-
bili con metodi tradizionali. 

Dal punto di vista pratico, l’AI clinica si concre-
tizza quasi sempre in software che: 

• analizzano dati (ECG, immagini, parametri cli-
nici, segnali continui); 

• apprendono da esempi precedenti (dataset sto-
rici); 

• producono un output probabilistico (classifica-
zione, stima di rischio, previsione); 

• supportano il medico nel processo decisio-
nale. 

È quindi corretto parlare di intelligenza artificiale 
applicata, e non di intelligenza artificiale “forte” o ge-
nerale. 

AI debole e AI forte: una distinzione fondamentale 

Una delle principali fonti di confusione deriva dal 
mancato distinguo tra due concetti profondamente 
diversi: 

• Intelligenza artificiale “debole” (o ristretta) 
• Intelligenza artificiale “forte” (o generale) 
L’AI attualmente utilizzata in medicina rientra 

esclusivamente nella prima categoria. 
L’AI “debole” è progettata per svolgere uno spe-

cifico compito: riconoscere un’aritmia su un ECG, 
segmentare un ventricolo su un’ecocardiografia, sti-
mare il rischio di un evento cardiovascolare. Non 
possiede coscienza, intenzionalità, comprensione se-

mantica o capacità di trasferire autonomamente le 
competenze da un dominio all’altro. 

L’AI “forte”, spesso evocata nei dibattiti filosofici o 
nei media, farebbe riferimento a sistemi capaci di ragio-
namento generale, autoconsapevolezza e compren-
sione del contesto. Ad oggi, tale forma di intelligenza 
artificiale non ha alcuna applicazione clinica reale. 

Confondere questi due livelli porta a timori in-
fondati (sostituzione del medico, perdita del con-
trollo decisionale) o, al contrario, a un eccesso di fi-
ducia nelle capacità degli algoritmi. 

L’AI NON “PENSA”: APPRENDE CORRELAZIONI 

Un punto chiave per comprendere correttamente 
l’AI in ambito sanitario è chiarire che gli algoritmi non 
“ragionano” nel senso umano del termine. Essi ap-
prendono correlazioni statistiche a partire dai dati. 

Quando un algoritmo di deep learning applicato 
all’ECG predice un rischio aumentato di fibrillazione 
atriale, non sta comprendendo la fisiopatologia atria-
le, né interpretando il tracciato come farebbe un car-
diologo. Sta riconoscendo configurazioni matemati-
che del segnale che, nei dati di addestramento, sono 
risultate associate a un determinato esito clinico. 

Questa caratteristica rappresenta al tempo stesso 
la forza e il limite dell’AI: 

• è una forza perché consente di cogliere pattern 
complessi e sottili, spesso invisibili all’occhio umano; 

• è un limite perché l’algoritmo non possiede 
una comprensione causale del fenomeno e può fal-
lire quando il contesto cambia. 

Per questo motivo, l’AI non può essere conside-
rata una fonte autonoma di verità clinica, ma uno 
strumento probabilistico che deve essere interpre-
tato criticamente. 

Dati, non intuizione: il ruolo centrale del dataset 

L’intelligenza artificiale è intrinsecamente dipen-
dente dai dati su cui viene addestrata. Un algoritmo 
non è “intelligente” in astratto: riflette fedelmente le 
caratteristiche, i limiti e i bias del dataset utilizzato. 
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In ambito cardiologico, ciò significa che: 
• un modello addestrato su popolazioni selezio-

nate può non generalizzare alla popolazione ambu-
latoriale reale; 

• un dataset sbilanciato per genere, età o comor-
bidità può produrre risultati distorti; 

• differenze nei protocolli diagnostici o nella qua-
lità dei segnali possono influenzare le prestazioni. 

È quindi errato attribuire all’AI una neutralità in-
trinseca. L’algoritmo è il prodotto di scelte umane: 
selezione dei dati, definizione delle etichette, metri-
che di valutazione, obiettivi clinici. 

Questo aspetto è particolarmente rilevante per il 
cardiologo ambulatoriale, che opera in contesti ete-
rogenei e deve valutare attentamente la trasferibilità 
degli strumenti AI nella propria pratica quotidiana. 

COSA L’AI SA FARE E COSA NON PUÒ FARE 

L’AI mostra le sue migliori prestazioni in compiti 
caratterizzati da: 

• elevata quantità di dati; 
• pattern ripetitivi; 
• necessità di standardizzazione; 
• riduzione della variabilità inter-operatore. 
In cardiologia, esempi emblematici includono: 
• riconoscimento automatico di aritmie su ECG 

e Holter; 
• quantificazione di volumi e frazione di eie-

zione; 
• segmentazione automatica di strutture cardia-

che; 
• analisi di grandi serie di dati longitudinali; 
• supporto alla stratificazione del rischio. 
In questi ambiti, l’AI non sostituisce il medico, ma 

ne amplifica le capacità, riducendo il carico cognitivo 
e migliorando la riproducibilità. 

Cosa l’AI non può fare 

È altrettanto importante chiarire cosa l’AI non è 
in grado di fare, almeno allo stato attuale: 

• non possiede giudizio clinico; 
• non comprende il contesto umano, sociale ed 

etico; 
• non assume responsabilità; 
• non può integrare valori, preferenze del pa-

ziente e complessità relazionali; 
In particolare, l’AI non è in grado di gestire in au-

tonomia l’incertezza clinica complessa, tipica della 
cardiologia ambulatoriale, dove comorbidità, ade-
renza terapeutica, fattori socio-economici e aspetta-
tive del paziente giocano un ruolo cruciale. 

AI come strumento di supporto, non di delega 

Un principio cardine che attraversa tutta la nor-
mativa europea (MDR, GDPR, AI Act) è quello del 
controllo umano. L’AI deve supportare, non sosti-
tuire, il processo decisionale clinico. 

Questo significa che: 
• il medico resta responsabile della decisione; 
• l’output dell’AI deve essere interpretabile; 
• il clinico deve poter accettare, rifiutare o conte-

stualizzare il suggerimento algoritmico. 
In cardiologia ambulatoriale, questo approccio è 

essenziale per evitare il rischio di overtrust, ossia l’af-
fidamento acritico al software, che può portare a er-
rori sistematici. 

Il valore reale dell’AI: potenziamento del giudizio clinico 

Se correttamente implementata, l’AI rappresenta 
una tecnologia di augmented intelligence, ovvero di 
potenziamento dell’intelligenza umana. Il suo valore 
non risiede nell’automazione fine a sé stessa, ma 
nella capacità di: 

• anticipare segnali di rischio; 
• migliorare la precisione diagnostica; 
• supportare decisioni più informate; 
• ottimizzare l’uso delle risorse sanitarie; 
• rendere sostenibile la gestione delle cronicità 

cardiovascolari. 
In questo senso, l’AI si inserisce coerentemente 

nel percorso di transizione verso una medicina pre-
dittiva, personalizzata e preventiva. 
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Perché questa distinzione è cruciale 

Il capitolo successivo entrerà nel merito dei fon-
damenti tecnici dell’AI e delle metodologie applica-
bili in medicina. Senza una chiara comprensione di 
cosa l’AI sia e non sia, il rischio è di interpretare le 
architetture algoritmiche come entità “intelligenti” 
in senso antropomorfico, perdendo di vista i loro 
presupposti statistici e i loro limiti. 

Questa premessa concettuale consente invece di 
affrontare i temi tecnici con realismo e spirito critico, 
comprendendo come e perché determinate metodo-
logie funzionino, in quali contesti siano appropriate 
e quali precauzioni siano necessarie per un’adozione 
clinica responsabile. 

SCENARI EVOLUTIVI PLAUSIBILI 

Nel prossimo decennio, l’intelligenza artificiale in 
medicina – e in cardiologia in particolare – evolverà 
lungo traiettorie già oggi chiaramente identificabili: 
integrazione multimodale dei dati, aumento delle ca-
pacità predittive, diffusione dei gemelli digitali e 
maggiore integrazione nei flussi clinici quotidiani. È 
realistico attendersi sistemi in grado di combinare in 
modo nativo ECG, imaging, dati clinici longitudi-
nali, informazioni provenienti da wearable, dati ge-
netici e ambientali, generando modelli di rischio in-
dividualizzati con valore clinico crescente. 

Questa evoluzione non deve corrispondere tutta-
via a una “intelligenza clinica autonoma”, ma a stru-
menti sempre più sofisticati di supporto alla deci-
sione, coerenti con il paradigma della medicina pre-
dittiva e personalizzata. 

Cosa l’AI potrebbe diventare 

In uno scenario virtuoso, l’AI potrà: 
• anticipare la diagnosi di patologie cardiova-

scolari prima della manifestazione clinica; 
• supportare strategie di prevenzione primaria e 

secondaria realmente personalizzate; 

• ridurre la variabilità clinica non giustificata; 
• migliorare l’appropriatezza diagnostico-tera-

peutica; 
• ottimizzare la sostenibilità dei servizi ambula-

toriali e territoriali. 
In questo quadro, il cardiologo rimane il decisore 

finale, mentre l’AI agisce come amplificatore delle 
capacità analitiche e come strumento di continuità 
assistenziale. 

Cosa l’AI non dovrebbe diventare 

Parallelamente, è essenziale definire con chia-
rezza i confini etici e professionali che l’AI non do-
vrebbe oltrepassare. In particolare, l’AI non do-
vrebbe: 

• sostituire il giudizio clinico umano; 
• operare in assenza di supervisione; 
• essere utilizzata come strumento di delega di-

fensiva della responsabilità; 
• introdurre nuove forme di disuguaglianza o 

discriminazione algoritmica; 
• diventare una “scatola nera” non spiegabile 

nei processi decisionali. 
L’adozione acritica di sistemi predittivi, soprat-

tutto in ambiti ad alto impatto come la stratificazione 
del rischio o la guida terapeutica, rappresenta uno 
dei principali rischi futuri. 

Etica, fiducia e responsabilità professionale 

Il rapporto tra medico, paziente e tecnologia si 
fonda sulla fiducia. L’introduzione dell’AI modifica 
questo equilibrio solo se viene percepita come un 
soggetto decisionale autonomo. Al contrario, quan-
do l’AI è chiaramente posizionata come strumento 
tecnico certificato, validato e spiegabile, essa rafforza 
la relazione di cura. 

I principi etici fondamentali – beneficenza, auto-
nomia e giustizia – restano invariati. Ciò che cambia 
è la necessità di integrarli in sistemi complessi, rego-
lati e auditabili. 
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Governance come condizione necessaria 

Il futuro sostenibile dell’AI in cardiologia non di-
penderà esclusivamente dal progresso tecnologico, 
ma dalla capacità delle organizzazioni sanitarie di 
dotarsi di modelli di governance adeguati. Cabine di 
regia, valutazione multidisciplinare, audit clinici e 
sorveglianza post-implementazione rappresentano 
elementi strutturali imprescindibili. 

Solo in questo quadro l’AI potrà evolvere come 
tecnologia affidabile, equa e clinicamente utile, evi-
tando derive tecnocentriche o applicazioni prema-
ture. 

CONCLUSIONE 

L’intelligenza artificiale non rappresenta né una 
rivoluzione autonoma né una minaccia per la profes-

sione medica, ma una tecnologia abilitante che si in-
serisce pienamente nel solco della medicina basata 
sull’evidenza e sulla responsabilità clinica. In conti-
nuità con quanto verrà approfondito nel capitolo 
successivo, l’AI deve essere interpretata come un in-
sieme di metodologie computazionali avanzate, ca-
paci di supportare l’analisi di dati complessi, ma 
prive di autonomia decisionale e di comprensione 
clinica intrinseca. 

Nel contesto della cardiologia ambulatoriale, il 
valore dell’AI risiede nella sua capacità di potenziare 
il giudizio clinico, migliorare la standardizzazione, 
anticipare segnali di rischio e rendere sostenibili i 
percorsi di presa in carico, senza mai sostituire il 
ruolo del medico. Questa distinzione concettuale co-
stituisce la base necessaria per affrontare i fonda-
menti tecnici dell’AI e comprenderne correttamente 
architetture, potenzialità e limiti applicativi. 
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ABSTRACT 

L’intelligenza Artificiale (AI) sta rapidamente trasformando il panorama della medicina moderna grazie alla capa-
cità di analizzare grandi quantità di dati clinici, immagini diagnostiche, segnali biologici e informazioni provenienti 
da dispositivi indossabili. Tecniche di machine learning (ML) e deep learning (DL) consentono di rilevare pattern 
complessi che sfuggono all’analisi tradizionale, aprendo nuove frontiere nella diagnosi, nella prognosi e nella me-
dicina personalizzata. Nel contesto della cardiologia, queste tecnologie offrono opportunità significative per l’analisi 
dell’elettrocardiogramma (ECG), l’imaging cardiaco (ecocardiografia, tomografia computerizzata, risonanza ma-
gnetica), la stratificazione del rischio cardiovascolare, il monitoraggio remoto mediante dispositivi indossabili (wea-
rable) e, più recentemente, per la pianificazione e l’esecuzione di procedure interventistiche con supporto computer-
assistito. Tuttavia, l’adozione clinica su larga scala richiede una riflessione critica sui limiti metodologici, rischi di 
bias, interoperabilità, privacy, responsabilità professionale e governance. In Italia, la costruzione di una infrastrut-
tura regolatoria conforme al Regolamento EU 2017/745 (MDR), al Regolamento generale sulla protezione dei dati 
(GDPR) e all’AI Act dell’Unione Europea, richiede strutture organizzative dedicate, cabine di regia, competenze 
multidisciplinari e trasparenza. Il presente articolo si pone l’obiettivo di fornire una panoramica tecnico-clinica ag-
giornata delle applicazioni dell’AI in cardiologia – incluse applicazioni interventistiche – discutere criticamente le 
sfide regolatorie e organizzative e proporre raccomandazioni operative per l’implementazione responsabile nel con-
testo del servizio sanitario nazionale. 

Parole chiave: Intelligenza Artificiale (IA); Tecniche di machine learning; Tecniche di deep learning; IA in medicina; IA 
in Cardiologia . 

Artificial intelligence (AI) is rapidly transforming the landscape of modern medicine thanks to its ability to analyze large 
amounts of clinical data, diagnostic images, biological signals, and information from wearable devices. Machine learning (ML) 
and deep learning (DL) techniques make it possible to detect complex patterns that elude traditional analysis, opening up new 
frontiers in diagnosis, prognosis, and personalized medicine. In the field of cardiology, these technologies offer significant op-
portunities for electrocardiogram (ECG) analysis, cardiac imaging (echocardiography, computed tomography, magnetic reso-
nance imaging), cardiovascular risk stratification, remote monitoring using wearable devices, and, more recently, for the plan-
ning and performance of computer-assisted interventional procedures. However, large-scale clinical adoption requires critical 
reflection on methodological limitations, risks of bias, interoperability, privacy, professional liability, and governance. In Italy, 
establishing a regulatory framework that complies with EU Regulation 2017/745 (MDR), the General Data Protection Regu-
lation (GDPR), and the European Union’s AI Act requires dedicated organizational structures, steering committees, multidis-
ciplinary expertise, and transparency. This article aims to provide an up-to-date technical and clinical overview of AI applica-
tions in cardiology (including interventional applications), critically discuss regulatory and organizational challenges, and 
propose practical recommendations for responsible implementation within the national healthcare system. 

Key words: Artificial intelligence (AI); Machine learning techniques; Deep learning techniques; AI in medicine; AI in car-
diology. 
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INTRODUZIONE: PERCHÉ L’INTELLIGENZA ARTIFI-
CIALE IN MEDICINA E IN CARDIOLOGIA 

Negli ultimi decenni la medicina ha assistito ad 
una trasformazione profonda determinata dalla di-
gitalizzazione: cartelle cliniche elettroniche (EHR), 
database clinici, archivi di immagini diagnostiche 
(PACS), registri di coorte, dati provenienti da dispo-
sitivi indossabili, sensoristica avanzata, fascicoli sa-
nitari elettronici regionali e nazionali, dossier clinici. 
Questa mole crescente di dati rappresenta una po-
tenziale fonte di conoscenza non pienamente sfrut-
tata con i metodi tradizionali. L’AI consente di 
estrarre da questi dati informazioni cliniche rile-
vanti, pattern predittivi, correlazioni complesse e 
modelli prognostici che possono guidare decisioni 
cliniche, rendendo possibile una medicina più perso-
nalizzata, predittiva e spesso anche preventiva. 

In cardiologia – disciplina nella quale le malattie 
cardiovascolari rappresentano la principale causa di 
morbilità e mortalità a livello mondiale – l’impor-
tanza di diagnosi precoce, stratificazione del rischio 
e gestione efficiente è particolarmente alta. 

L’uso dell’AI può contribuire a: 
• identificare anomalie subcliniche ancora prima 

della manifestazione clinica; 
• migliorare la sensibilità e specificità degli stru-

menti diagnostici tradizionali (ECG, ecocardiografia, 
imaging multilivello); 

• integrare dati eterogenei (clinici, immagine, la-
boratorio, stili di vita, wearable) per una visione 
complessiva del paziente; 

• supportare la medicina di precisione e la pre-
dizione di eventi futuri; 

• ottimizzare percorsi diagnostico-terapeutici, 
riducendo tempi e costi. 

La transizione da una medicina tradizionale 
“reattiva” ad una “predittiva/personalizzata” è resa 
possibile da: 1. disponibilità di dati strutturati e non 
strutturati; 2. potenza computazionale; 3. sviluppo di 
algoritmi avanzati di ML e DL; 4. crescente pressione 
su sistemi sanitari, sostenibilità e qualità delle cure. 

Tuttavia, l’applicazione dell’AI richiede cautela: è 

fondamentale garantire la validazione clinica, evi-
tare bias e disuguaglianze, assicurare la privacy dei 
pazienti e la trasparenza dei sistemi. In Italia, l’ado-
zione su scala nazionale richiede un modello regola-
torio e organizzativo strutturato, che tenga conto 
delle normative europee (MDR per dispositivi me-
dici, GDPR per la gestione dei dati, e AI Act), ma an-
che di aspetti etici e professionali. 

L’obiettivo del presente lavoro è duplice: 
1. fornire una panoramica aggiornata e critica 

delle opportunità tecnologiche e cliniche offerte 
dall’AI in cardiologia (inclusa la cardiologia inter-
ventistica), 

2. proporre un modello operativo e di gover-
nance per l’implementazione nel contesto del SSN, 
con particolare riferimento al modello di “cabina di 
regia”. 

FONDAMENTI TECNICI DELL’IA E METODOLOGIE 
APPLICABILI IN MEDICINA 

Per comprendere correttamente le applicazioni 
cliniche e i limiti dell’AI in medicina, è utile avere 
chiari i principali metodi e architetture su cui si ba-
sano gli strumenti. 

1. Machine Learning (ML) 

Il machine learning è una branca dell’AI che con-
sente a un sistema di “apprendere” dai dati, co-
struendo modelli predittivi o descrittivi senza essere 
esplicitamente programmato per ogni regola. In am-
bito clinico, i metodi più utilizzati sono: 

• Regressione logistica e regressione lineare: 
per predire esiti binari (esito sì/no) o continui (mi-
sure quantitative). Utili per score di rischio, analisi di 
laboratorio, outcome clinici. 

• Alberi decisionali, Random Forest, Gradient 
Boosting: efficaci su dataset tabellari, combinano ro-
bustezza e capacità predittiva, gestendo bene intera-
zioni non lineari tra variabili. 

• Support Vector Machines (SVM): per pro-
blemi di classificazione, in particolare quando le 
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classi sono ben separate in uno spazio a molte di-
mensioni. 

• Clustering e metodi non supervisionati: per 
identificare sottogruppi di pazienti con pattern si-
mili, esplorare fenotipi clinici, definire nuove sin-
dromi o sottotipi di malattia. 

Questi metodi sono adatti soprattutto per dati 
strutturati, come tabelle cliniche, dati di laboratorio, 
esiti, comorbidità: cioè per tutte quelle informazioni 
che un clinico raccoglie nella pratica quotidiana. 

Vantaggi: trasparenza relativa (modelli interpre-
tabili), robustezza con dataset relativamente piccoli, 
buon equilibrio tra prestazioni e semplicità compu-
tazionale. 

Limiti: prestazioni inferiori rispetto al DL su dati 
complessi (immagini, segnali), necessità di feature 
engineering (scelta di quali variabili includere, come 
trasformarle), potenziale instabilità con feature alta-
mente correlate, rischio di overfitting se il dataset è 
piccolo o sbilanciato. 

2. Deep Learning (DL) 

Il deep learning – sottoinsieme del ML – utilizza 
reti neurali con molti strati (deep neural networks), 
capaci di apprendere rappresentazioni molto com-
plesse dei dati. Le architetture più comuni: 

• Convolutional Neural Networks (CNN): par-
ticolarmente adatte per l’elaborazione di immagini 
(radiologia, ecografia, risonanza, TAC) o segnali tra-
sformati in immagini (es. spettri), performano bene 
quando ci sono strutture spaziali ricorrenti. 

• Recurrent Neural Networks (RNN), LSTM, 
GRU: progettate per dati sequenziali o temporali – 
ad esempio segnali come ECG, dati di monitoraggio 
continuo, serie temporali cliniche. 

• Transformer e modelli basati su attenzione 
(attention-based): emergenti anche nel dominio cli-
nico e nei segnali, utili per dati multimodali o se-
quenze lunghe, con potenziale per combinare testo 
clinico, segnali e immagini. 

• Modelli generativi e autoencoder: possono es-
sere usati per riduzione di dimensionalità, generazione 
di dati sintetici, ricostruzione di immagini o segnali, 

normalizzazione di dataset e data augmentation. 
Vantaggi: capacità di catturare pattern complessi, 

senza bisogno di feature engineering manuale; ele-
vate prestazioni su immagini e segnali; adattabilità a 
problemi molto diversi (diagnosi, segmentazione, 
predizione). 

Limiti: “scatola nera” (interpretabilità limitata), 
necessità di grandi dataset di training, potenziale di 
bias molto alto, rischio di overfitting, elevati requisiti 
computazionali, difficoltà di validazione clinica e re-
golatoria. 

3. Approcci multimodali e ensemble 

Molte condizioni cliniche sono complesse e non 
determinabili da una sola fonte di dati. I modelli 
multimodali integrano: 

• dati clinici (anamnesi, comorbidità, laboratorio) 
• immagini diagnostiche (eco, TAC, RM) 
• segnali fisiologici (ECG, Holter, monitoraggio 

continuo) 
• dati da wearable (attività fisica, frequenza car-

diaca, PPG) 
• testo clinico (referti, note, prescrizioni) 
Combinando queste fonti, l’AI può generare mo-

delli prognostici o diagnostici più robusti e persona-
lizzati. Spesso si usa una strategia di ensemble – cioè 
la combinazione di più modelli (per esempio un mo-
dello ML su dati clinici + una CNN su immagini + 
un modello su segnale) per migliorare performance 
e generalizzabilità. 

4. Explainable AI (XAI) e trasparenza 

In medicina, non è sufficiente che un algoritmo 
sia accurato, deve anche essere interpretabile, per ga-
rantire fiducia, responsabilità e riproducibilità. 

La Explainable Artificial Intelligence (XAI) indica 
l’insieme di approcci e tecniche che rendono com-
prensibili agli esseri umani i processi decisionali dei 
sistemi di intelligenza artificiale. Attraverso la XAI è 
possibile comprendere quali fattori hanno influen-
zato un risultato, con quale peso e secondo quale lo-
gica, superando il modello della “scatola nera”. La 
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spiegabilità è un requisito fondamentale nei contesti 
ad alto impatto, come la sanità, perché rafforza la fi-
ducia, consente la verifica delle decisioni, supporta 
la responsabilità professionale e risponde alle esi-
genze etiche e normative di trasparenza e controllo. 

Tecniche di XAI includono: 
• SHAP (SHapley Additive exPlanations): asse-

gna un contributo di ogni feature alla predizione – 
utile in modelli tabellari. 

• LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations): crea una spiegazione locale del mo-
dello per un singolo risultato. 

• Saliency maps, Grad-CAM: per modelli su im-
magini, evidenziano quali aree hanno influenzato la 
decisione. 

• Visualizzazioni per reti neurali su segnali o 
tabelle: mappe, heatmap, grafici temporali o di im-
portanza di feature. 

L’adozione clinica responsabile richiede che i ri-
sultati non siano incomprensibili per il medico e per 
il paziente: è imperativo che l’output sia spiegabile, 
trasparente, documentabile, e che i dati che portano 
a una decisione clinica siano tracciabili (log, audit 
trail). 

5. Validazione, generalizzabilità e metriche cliniche 

Per un’adozione robusta in clinica, è essenziale 
che un modello segua rigorosi standard di valida-
zione: 

• Divisione train/validation/test, preferibil-
mente con validazione esterna (multicentrica, popo-
lazioni diverse). 

• Metriche appropriate, in base al tipo di pro-
blema: per classificazione AUC-ROC, precision/re-
call, F1, calibrazione; per predizioni temporali time-
to-event (es. rischio di eventi a 5-10 anni), uso di ana-
lisi di sopravvivenza + ML specifico (survival ML). 

• Analisi di overfitting e di robustezza: test su 
sottogruppi (età, genere, comorbidità), analisi di sen-
sitivity/specificity per valutare bilancio tra falsi po-
sitivi e negativi. 

• Report trasparente e replicabile: documenta-
zione del dataset, delle feature, del preprocessing, 

dei parametri del modello, dei criteri di validazione. 
Idealmente, con condivisione di codice (open source) 
e dataset anonimi per peer-review indipendente. 

APPLICAZIONI GENERALI DELL’IA IN MEDICINA 

L’intelligenza artificiale ha già un impatto signifi-
cativo in molte branche della medicina. Se le prime 
applicazioni risalivano a sistemi esperti degli anni 
‘80, basati su regole manuali, la vera rivoluzione è 
iniziata quando algoritmi di machine learning e deep 
learning hanno permesso l’analisi di grandi dataset 
clinici e diagnostici. Gli ambiti applicativi oggi più 
maturi includono: diagnostica per immagini, inter-
pretazione di segnali biologici, supporto decisionale 
clinico, elaborazione del linguaggio naturale, teleme-
dicina e ottimizzazione dei processi assistenziali. 

1. Diagnostica per immagini 

Il deep learning ha raggiunto risultati significativi 
in radiologia, dermatologia, neurologia, oncologia e 
cardiologia. Le tecniche di computer vision sono 
state applicate per: 

• segmentazione automatica di organi e tessuti; 
• rilevamento di anomalie (noduli, lesioni, aree 

ischemiche); 
• classificazione di immagini (benigno/maligno, 

ischemico/non ischemico); 
• quantificazione di strutture (volumi ventrico-

lari, masse, frazioni di eiezione); 
• ricostruzione ed elaborazione avanzata (ridu-

zione dose radiazioni, riduzione artefatti). 
Il vantaggio principale dell’AI nell’imaging è la 

riduzione della variabilità inter-operatore e l’au-
mento della riproducibilità diagnostica, soprattutto 
per esami come ecografia, RM e TC. 

La radiologia è anche uno dei settori in cui sono 
già disponibili dispositivi medici AI certificati se-
condo il Regolamento Europeo 2017/745 (MDR), es-
sendo il dominio più maturo dal punto di vista della 
validazione multicentrica e regolatoria. 

Questa esperienza ha profonde implicazioni per 
la cardiologia, dove le procedure di imaging con eco, 
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TC coronarica e RM cardiaca sono simili per com-
plessità. 

2. Elaborazione del linguaggio naturale (NLP) in 
medicina 

Le cartelle cliniche elettroniche contengono un’e-
norme quantità di informazioni non strutturate: re-
ferti, note cliniche, lettere di dimissione, collegamen-
ti a farmaci, relazioni interventistiche. L’NLP con-
sente di trasformare questo contenuto in dati strut-
turati utilizzabili per: 

• ricerca clinica automatizzata; 
• identificazione di coorti di pazienti; 
• generazione automatica di referti preliminari; 
• allerta cliniche basate su pattern nei testi; 
• sintesi di note lunghe per il medico. 
I modelli attuali includono: 
• sistemi NLP tradizionali (bag-of-words, TF-IDF); 
• reti neurali ricorrenti; 
• transformer e Large Language Models (LLM), 

in forte espansione nel 2024-2025. 
Gli LLM sono particolarmente adatti per la sintesi 

dei referti clinici, la generazione di spiegazioni com-
prensibili al paziente e l’analisi semantica dei testi 
medici. Tuttavia, la loro adozione clinica richiede at-
tenzione ai rischi: invenzione di dati (“hallucina-
tions”), bias linguistici, privacy e allineamento ai re-
quisiti del MDR qualora producano output a valore 
diagnostico/terapeutico. 

3. Supporto decisionale clinico (CDSS avanzati) 

I più recenti sistemi di Clinical Decision Support 
System non sono semplici database di linee guida, 
ma strumenti dinamici che integrano dati del pa-
ziente con modelli predittivi. 

I CDSS basati su AI possono: 
• classificare pazienti secondo rischio; 
• suggerire terapie personalizzate; 
• prevedere eventi avversi (scompenso, aritmie, 

mortalità); 
• analizzare trend di laboratorio e segnale; 
• proporre percorsi clinici secondo linee guida 

AHA/ESC. 

Se un CDSS propone una decisione clinica (dia-
gnosi o terapia), diventa software come dispositivo 
medico (SaMD)secondo MDR, con obblighi specifici: 

• valutazione rischio-beneficio per il paziente; 
• validazione clinica documentata; 
• sorveglianza post-market; 
• tracciabilità; 
• controllo versioni e aggiornamenti del modello. 
L’AI Act europeo ed il decreto legge nazionale 

che lo recepisce impongono ulteriori obblighi ai si-
stemi considerati “alto rischio”, tra cui quasi tutti i 
sistemi diagnostici e prognostici per cardiologia. 

4. Ottimizzazione dei processi sanitari 

L’AI può migliorare aspetti logistici e gestionali: 
• previsione del carico del Pronto Soccorso; 
• allocazione dinamica dei posti letto; 
• gestione delle agende e delle liste d’attesa; 
• individuazione automatica di referti critici da 

prioritizzare; 
• riduzione dei tempi di refertazione; 
• supporto ai sistemi amministrativi (billing, co-

difica ICD). 
Queste applicazioni non rientrano sempre nel pe-

rimetro MDR (non forniscono diagnosi o terapia), 
ma rientrano comunque nei requisiti del GDPR, per-
ché trattano dati sanitari ad alta sensibilità. 

5. Telemedicina e wearable 

La pandemia ha accelerato l’adozione di sistemi 
di telemedicina e dispositivi indossabili: smart-
watch, patch toracici, sensori PPG, braccialetti per 
monitoraggio HRV. 

L’AI applicata a questi dati consente: 
• monitoraggio continuo dello scompenso (peso, 

passi, variabilità cardiaca); 
• rilevazione precoce di aritmie (AF) e tachiarit-

mie parossistiche; 
• monitoraggio rischio aritmico post-infarto; 
• analisi di trend comportamentali. 
La cardiologia beneficia enormemente di questa 

evoluzione, grazie alla natura “digitale” del segnale 
cardiaco. 
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INTELLIGENZA ARTIFICIALE IN CARDIOLOGIA 

La cardiologia è tra le discipline più avanzate 
nell’adozione dell’AI per tre motivi fondamentali: 

1. Ricchezza di dati strutturati: ECG, eco, Hol-
ter, TC coronarica, RM, telemetria. 

2. Forte componente predittiva: rischio cardio-
vascolare, MACE, mortalità, aritmie. 

3. Impatto enorme di diagnosi precoce: le ma-
lattie CV sono la prima causa di morte nei paesi in-
dustrializzati. 

In questa sezione analizziamo: 
• ECG e segnali cardiaci; 
• imaging cardiaco; 
• stratificazione del rischio CV; 
• wearable e monitoraggio continuo; 
• cardiologia interventistica (nel blocco succes-

sivo, ampliato). 

1. ECG e segnali cardiaci: dove l’AI ha rivoluzio-
nato di più 

L’elettrocardiogramma (ECG) è uno dei test dia-
gnostici più semplici, economici, diffusissimi. Stori-
camente l’interpretazione dell’ECG era in parte au-
tomatizzata (software basati su regole), ma negli ul-
timi anni i modelli di deep learning hanno trasfor-
mato il panorama, mostrando capacità sorprendenti: 

• riconoscere aritmie complesse con accuratezza 
superiore ai sistemi tradizionali; 

• stimare parametri strutturali come Frazione di 
Eiezione (EF) a partire da ECG standard; 

• predire rischi futuri (AF, scompenso, morte 
cardiaca improvvisa) da ECG in ritmo sinusale; 

• identificare malattie strutturali come cardio-
miopatie non ancora evidenti clinicamente. 

Diagnosi di aritmie 

L’identificazione della fibrillazione atriale (AF) è 
uno degli ambiti più avanzati. 

Gli algoritmi di DL applicati all’ECG: 
• individuano AF anche in registrazioni molto 

brevi; 
• rilevano AF parossistica in pazienti in ritmo si-

nusale; 

• riconoscono schemi precoci di instabilità atriale 
(P-wave dispersion, micro-variabilità elettrofisiologica). 

Numerose pubblicazioni mostrano che l’AI iden-
tifica AF occulta anche quando un cardiologo non os-
serva segni evidenti. Studi su popolazioni di scree-
ning (anche combinati con smartwatch) indicano po-
tenziale riduzione della latenza diagnostica. 

Anche altre aritmie beneficiano dell’AI: 
• flutter atriale atipico; 
• tachicardie ventricolari non sostenute; 
• anomalie della conduzione; 
• pre-eccitazione (WPW) con riconoscimento 

pattern atipici; 
• aritmie ereditarie (LQTS, Brugada) tramite se-

gnali dedicati. 

Predizione di scompenso e rischio strutturale 

Uno dei risultati più sorprendenti del deep learning 
applicato all’ECG è la capacità di predire alterazioni 
strutturali (es. riduzione della frazione di eiezione). 

ECG-AI per scompenso Modelli DL predicono 
EF < 40% con buona accuratezza, usando solo un 
ECG a 12 derivazioni. 

Ciò consente: 
• screening rapido in ambulatori; 
• identificazione precoce di scompenso non dia-

gnosticato; 
• referral più rapido per eco e RM cardiaca. 

ECG-AI predittivo: il futuro della prevenzione CV 

Gli algoritmi predittivi non si limitano alla dia-
gnosi: stimano il rischio di eventi futuri, come: 

• AF entro 12–36 mesi; 
• scompenso entro 5 anni; 
• eventi MACE; 
• morte cardiaca improvvisa. 
La possibilità di stimare rischi personalizzati a par-

tire da un semplice ECG ha implicazioni enormi per 
screening di popolazioni ad alto rischio: diabetici, 
ipertesi, pazienti oncologici trattati con cardiotossici, 
pazienti in prevenzione secondaria post-infarto. 

Vantaggi clinici dell’AI su ECG 

• Velocità superiore alla lettura manuale. 
• Maggiore sensibilità per pattern sottili. 
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• Uniformità nelle interpretazioni. 
• Disponibilità 24/7, anche in PS o guardie medi-

che. 
• Possibilità di integrazione con sistemi di allerta. 

Limiti e necessità di cautela 

• Overfitting su popolazioni non rappresentative. 
• Rischio di allarmi falsi in screening massivo. 
• Difficoltà di interpretare il “perché” di alcune 

predizioni. 
• Necessità di validazione multicentrica italia-

na/europea. 
• Rischi regolatori: molti modelli ECG-AI sa-

ranno classificati come dispositivi ad alto rischio ai 
sensi dell’AI Act. 

Implicazioni normative (MDR, GDPR, AI Act) 

Gli algoritmi di analisi ECG devono rispettare: 
• MDR (EU 2017/745) → se forniscono diagnosi 

o predizione clinica, sono SaMD; 
• GDPR Art. 9 → dati sanitari = categoria speciale; 
• AI Act UE → sistemi diagnostici considerati 

“alto rischio”: 
‒ obbligo di trasparenza; 
‒ valutazione rischi; 
‒ documentazione tecnica; 
‒ robustezza; 
‒ gestione bias; 
‒ audit indipendenti; 
‒ tracciabilità delle decisioni. 

2. AI e imaging cardiaco 

L’imaging cardiovascolare rappresenta uno degli 
ambiti più maturi e più promettenti per l’applica-
zione di machine learning e, in particolare, di deep 
learning. Le tecniche di imaging cardiaco sono carat-
terizzate da elevata complessità, forte componente 
operator-dipendente e crescente quantità di dati per 
singolo paziente. L’AI può intervenire in varie fasi: 

• acquisizione delle immagini (ottimizzazione 
automatica dei parametri); 

• ricostruzione e denoising; 
• segmentazione delle strutture cardiache e va-

scolari; 

• classificazione diagnostica; 
• quantificazione morfometrica; 
• predizione prognostica. 
È dimostrato che l’analisi automatica può ridurre 

la variabilità inter-osservatore, incrementare la ri-
producibilità e migliorare la qualità delle misura-
zioni, con conseguente beneficio per diagnosi, fol-
low-up e decisioni terapeutiche (specialmente in 
scompenso e cardiopatie strutturali). 

Ecocardiografia (2D/3D/strain) 

L’ecocardiografia è la metodica più diffusa, ma an-
che quella con maggiore variabilità operatore-dipen-
dente. L’AI fornisce vantaggi in due aree principali: 

a) assistenza all’acquisizione 

• guida automatica della sonda 
• identificazione della finestra ottimale 
• correzione in tempo reale 

b) interpretazione 

• calcolo automatico di FE 
• quantificazione volumi ventricolari 
• strain globale longitudinale 
• valutazione automatica valvulopatie 
L’introduzione di modelli deep learning per la seg-

mentazione endocardica ha permesso di ridurre drasti-
camente il tempo necessario alla valutazione quantita-
tiva, standardizzando risultati tra operatori diversi. 

Risonanza Magnetica Cardiaca (CMR) 

La CMR è particolarmente favorevole all’uso di DL 
a causa dell’elevato contenuto informativo delle imma-
gini e della complessità dell’analisi. L’AI permette: 

• segmentazione automatica biventricolare 
• valutazione fibrosis e late enhancement 
• mappaggio T1 e T2 automatizzato 
• diagnosi differenziale tra miocardite, cardio-

miopatie, infiltrative 
• stratificazione rischio post-infarto 
Sono stati sviluppati modelli in grado di estrarre 

parametri prognostici (es. estensione fibrosi) con cor-
relazione diretta con eventi futuri (scompenso, arit-
mie ventricolari, mortalità CV). 
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TC coronarica e FFR-CT 

Negli ultimi anni, la TC coronarica ha assunto un 
ruolo centrale per valutazione non invasiva della co-
ronaropatia. L’AI offre miglioramenti in: 

• segmentazione coronarie; 
• grading stenosi; 
• stima del rischio placca; 
• caratterizzazione vulnerabilità (low attenua-

tion plaque); 
• calcolo FFR-CT (fractional flow reserve vir-

tuale). 
La FFR-CT, derivata tramite simulazioni fluidodi-

namiche AI-based, consente una valutazione funzio-
nale dell’impatto ischemico della stenosi senza catetere, 
e rappresenta una delle applicazioni più avanzate di AI 
certificata MDR tra i dispositivi software cardiologici. 

3. Stratificazione del rischio cardiovascolare (CVR) 

La stratificazione del rischio CV si basa storica-
mente su punteggi come Framingham, SCORE2, 
ASCVD, spesso poco aggiornati su popolazioni eu-
ropee e talvolta poco accurati per specifici sotto-
gruppi (donne, giovani, diabetici, non caucasici). 

L’AI consente modelli più raffinati che integrano: 
• dati clinici; 
• genetica; 
• imaging; 
• biomarcatori; 
• stile di vita; 
• wearable; 
• dati ambientali. 
Questa integrazione permette di superare la lo-

gica del “rischio medio di popolazione” passando 
alla “predizione individuale”, coerente con l’approc-
cio di precision medicine. 

4. Wearable, remote monitoring e medicina perso-
nalizzata 

L’uso massivo di wearable ha cambiato radical-
mente il paradigma. Oltre ai classici sensori elettrofi-
siologici, l’integrazione con dati di attività fisica, 
sonno, HRV e saturazione permette un monitoraggio 
continuo e una valutazione dinamica del rischio. 

Modelli ML e DL sono già utilizzati per: 
• early warning scompenso; 
• predizione riacutizzazioni; 
• rischio aritmico post-infarto; 
• instabilità pressione arteriosa; 
• rischio sincope.. 
Questi algoritmi aprono a percorsi assistenziali 

“preventivi”, evitando ricoveri attraverso interventi 
precoci. 

5. Valore clinico dell’AI: prevenzione e predizione 

La cardiologia artificiale non è solo “diagnosi au-
tomatica”: è predizione prospettica di eventi futuri. 
Ciò cambia radicalmente il paradigma clinico: 

• diagnosi più precoce; 
• trattamenti più tempestivi; 
• riduzione eventi MACE; 
• riduzione mortalità CV; 
• riduzione ospedalizzazioni; 
• riduzione costi integrati SSN. 
Questa prospettiva è coerente con i principi del 

Piano Nazionale della Cronicità e del PNRR, oltre 
che con le strategie europee sulla medicina persona-
lizzata. 

CARDIOLOGIA INTERVENTISTICA 

La cardiologia interventistica rappresenta la mas-
sima espressione della medicina tecnologica, caratte-
rizzata da procedure complesse, dati intra-procedu-
rali, imaging avanzato, analisi emodinamica in tempo 
reale e decisioni rapide con altissimo impatto clinico. 

L’introduzione dell’AI in questo contesto non è 
futuristica: è già iniziata in molte aree operative, so-
prattutto nella valutazione coronarica, nella guida 
procedurale, nella robotica e nella predizione degli 
esiti a breve e lungo termine. 

Principali domini applicativi: 
• valutazione pre-procedura (TC, FFR-CT, vul-

nerabilità placca); 
• indicazioni PCI (heart team supportato da AI); 
• guida procedurale (OCT-AI, IVUS-AI, angio-

grafia automatica); 
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• ottimizzazione stent (dimensioni, espansione, 
apposizione); 

• riduzione complicanze (no-reflow, restenosi, 
stent failure); 

• predizione esiti post-procedura; 
• follow-up remoto; 
• stratificazione rischio re-PCI e TAVI. 
La cardiologia interventistica è quindi una delle 

aree più favorevoli per lo sviluppo di un framework 
regolatorio AI Act “alto rischio”. 

1. Implicazioni regolatorie in cardiologia interven-
tistica 

Tutto ciò rientra nel perimetro MDR classe IIb o 
III se influisce direttamente sulla decisione clinica o 
sulla procedura interventistica. 

Richieste MDR: 
• clinical evidence; 
• risk management ISO 14971; 
• usability IEC 62366; 
• requirements cybersecurity; 
• sorveglianza post-market; 
• audit di sicurezza; 
• controlli di robustezza. 
Con l’AI Act UE, la cardiologia interventistica AI 

è classificata ad “alto rischio” con obblighi aggiun-
tivi (documentazione, explainability, registri, audit, 
tracciabilità). 

Nonostante la maturità tecnologica, esistono dei 
limiti: 

• training non sempre su popolazioni europee; 
• bias etnici e di genere; 
• rischio interpretazione errata; 
• “overtrust”: eccessiva fiducia nel software; 
• responsabilità medico-legale; 
• necessità di supervisione clinica costante; 
• necessità di explainability (XAI). 
La cardiologia interventistica sta evolvendo verso 

l’integrazione tra robotica e “procedural intelli-
gence”. 

Componenti: 
• navigazione robotica guidewire; 
• guida AI nel crossing lesioni complesse; 

• pianificazione PCI biforcazioni; 
• suggerimento lunghezze stent; 
• identificazione dissezioni sub-visibili; 
• merging angiografia-OCT-IVUS; 
• navigazione “augmented reality”. 
Il cateterismo del futuro integra imaging 3D, mo-

dello AI pre-procedurale e robotica intra-procedu-
rale. 

2. Implicazioni normative avanzate (AI Act) 

Per la cardiologia interventistica, la combina-
zione imaging + diagnosi + guida procedurale col-
loca quasi sempre il sistema nel livello High Risk AI 
Act (EU), quindi richiede: 

• documentazione algoritmica trasparente; 
• risk assessment; 
• controlli cybersecurity; 
• audit indipendenti; 
• registrazione dei dataset; 
• tracciabilità; 
• explainability clinica; 
• aggiornamento validazione post-market; 
• sorveglianza continua. 
Il tema fondamentale è la responsabilità: 
• chi risponde se la decisione è AI-guided? 
• il medico può delegare? 
• AI è “consigliere” o “decisore”? 
Nell’attuale quadro normativo europeo: 
• la responsabilità resta del medico; 
• l’AI è strumento; 
• è richiesto controllo umano (human-in-the-

loop); 
• l’output AI deve essere interpretabile o spiega-

bile. 
Nel capitolo successivo saranno affrontati questi 

temi, in sintesi e per spunti di riflessione. 

ETICA, RESPONSABILITÀ E TRASPARENZA DELL’IA IN 
MEDICINA 

L’introduzione dell’intelligenza artificiale nei 
contesti clinici impone una riflessione approfondita 
di natura etica, deontologica e organizzativa, poiché 
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le decisioni supportate da algoritmi incidono diretta-
mente sulla salute e sulla dignità delle persone. In 
ambito medico, l’AI non può essere considerata un 
soggetto decisionale autonomo, ma deve rimanere 
uno strumento a supporto del professionista sanita-
rio, che conserva la piena responsabilità clinica e giu-
ridica delle scelte effettuate. Questo principio è es-
senziale per garantire che l’uso di sistemi predittivi, 
di analisi automatica di segnali e immagini o di sup-
porto decisionale sia sempre orientato al miglior in-
teresse del paziente e non produca effetti distorsivi o 
dannosi. 

L’applicazione dell’AI deve quindi rispettare i 
principi fondamentali della bioetica, a partire dalla 
beneficenza e dalla non maleficenza, assicurando che 
l’innovazione tecnologica migliori la qualità delle 
cure senza introdurre nuovi rischi o amplificare 
quelli esistenti. Al tempo stesso, è necessario tutelare 
l’autonomia del paziente, garantendo informazione, 
comprensibilità e possibilità di scelta consapevole, 
soprattutto quando l’AI contribuisce in modo rile-
vante ai processi decisionali clinici. La giustizia e la 
non discriminazione rappresentano ulteriori pilastri, 
poiché i modelli algoritmici possono incorporare 
bias legati a età, genere o appartenenza etnica, con il 
rischio di generare disuguaglianze nell’accesso alle 
cure o negli esiti clinici. 

In questo quadro, la trasparenza e la spiegabilità 
dei sistemi di intelligenza artificiale assumono un 
ruolo centrale. Non è sufficiente conoscere l’output 
di un algoritmo: è necessario comprenderne le logi-
che di funzionamento, i dati utilizzati e i fattori che 
influenzano le decisioni, affinché il medico possa 
esercitare un controllo critico e consapevole. L’etica 
dell’AI in medicina riguarda infatti non solo ciò che 
l’algoritmo predice, ma anche il modo in cui lo fa e 
le implicazioni cliniche, organizzative e legali che 
ne derivano. La mancanza di spiegabilità aumenta 
il rischio di overtrust, ovvero di un’eccessiva fidu-
cia nei sistemi automatici, che può indebolire il giu-
dizio clinico e compromettere la sicurezza del pa-
ziente. 

Infine, l’adozione responsabile dell’AI richiede 
una chiara definizione dei meccanismi di accounta-

bility e di gestione degli errori. Anche in presenza di 
sistemi avanzati, la responsabilità resta in capo al 
professionista sanitario e all’organizzazione che uti-
lizza tali tecnologie, rendendo indispensabile un so-
lido governo clinico dell’innovazione. Solo attra-
verso un controllo umano effettivo, una valutazione 
continua degli impatti e un uso eticamente orientato 
dell’intelligenza artificiale è possibile integrare que-
ste tecnologie nella pratica medica in modo sicuro, 
equo e coerente con i valori fondamentali della me-
dicina. 

Sintesi dei principi essenziali: 
• beneficenza (miglior beneficio possibile per il 

paziente); 
• non maleficenza (prevenzione danni); 
• autonomia del paziente; 
• giustizia e non discriminazione; 
• trasparenza; 
• responsabilità professionale. 
L’etica AI non riguarda solo “che cosa” l’algo-

ritmo predice, ma “perché”, “come” e “con quali im-
plicazioni”. Temi chiave: 

• bias (etnici, genere, età); 
• equità di accesso; 
• explainability clinica; 
• controllo umano; 
• overtrust; 
• accountability del medico; 
• gestione degli errori. 

1. Impatto sulla responsabilità e sulla pratica cli-
nica 

L’utilizzo dell’intelligenza artificiale nella pratica 
clinica modifica in modo rilevante il contesto deci-
sionale, ma non attenua il ruolo centrale e la respon-
sabilità del medico. Al contrario, richiede un raffor-
zamento del controllo clinico e della capacità critica 
del professionista, chiamato a interpretare gli output 
algoritmici alla luce del quadro clinico complessivo 
del paziente. I sistemi di AI possono offrire supporto 
analitico, suggerire ipotesi diagnostiche o indicare 
opzioni terapeutiche, ma non sono in grado di assu-
mere decisioni autonome, che devono rimanere pre-
rogativa esclusiva del medico. 
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Questo principio è chiaramente ribadito dall’AI 
Act europeo, che introduce il concetto di human over-
sight come requisito fondamentale per i sistemi di in-
telligenza artificiale ad alto rischio in sanità. La nor-
mativa stabilisce che nessuna decisione diagnostica 
o terapeutica possa essere completamente delegata a 
un algoritmo, imponendo la presenza di un controllo 
umano effettivo, consapevole e continuo. Tale impo-
stazione normativa rafforza la necessità di un uso re-
sponsabile dell’AI, orientato al supporto del pro-
cesso decisionale e non alla sua sostituzione. 

Dal punto di vista medico-legale, l’adozione del-
l’intelligenza artificiale non elimina né diluisce la re-
sponsabilità professionale del medico, che resta il 
soggetto responsabile delle scelte cliniche e delle loro 
conseguenze. L’AI deve essere considerata un consi-
gliere tecnico avanzato, capace di elaborare grandi 
quantità di dati e di individuare pattern complessi, 
ma privo di autonomia prescrittiva. Di conseguenza, 
il medico è tenuto a motivare e documentare la pro-
pria valutazione critica degli output forniti dal si-
stema, integrandoli nel processo decisionale in modo 
trasparente e tracciabile. 

In questo contesto, la documentazione del per-
corso decisionale e la registrazione delle interazioni 
con i sistemi di AI assumono un ruolo strategico. La 
presenza di log delle decisioni e di strumenti di audit 
clinico consente non solo di garantire trasparenza e 
sicurezza delle cure, ma anche di tutelare il profes-
sionista e l’organizzazione sanitaria in caso di con-
tenzioso. L’integrazione dell’AI nella pratica clinica 
richiede quindi un’evoluzione delle competenze, dei 
processi e della governance, affinché l’innovazione 
tecnologica si traduca in un miglioramento reale 
della qualità assistenziale senza compromettere i 
principi di responsabilità e controllo che fondano 
l’esercizio della medicina. 

Sintesi delle implicazioni medico-legali: 
• l’AI non elimina la responsabilità professionale; 
• il medico è responsabile delle decisioni; 
• l’AI è consigliere, non prescrittore; 
• obbligo di documentare valutazione critica; 
• log delle decisioni (audit clinico). 

2. MDR, GDPR, privacy e protezione dei dati sanitari 

I dati sanitari rientrano tra le “categorie particolari 
di dati” ai sensi dell’art. 9 del Regolamento (UE) 
2016/679 (GDPR). L’impiego di sistemi di Intelli-
genza Artificiale in ambito sanitario comporta per-
tanto obblighi rafforzati di tutela, che devono essere 
integrati sin dalla fase di progettazione e valutazione 
delle soluzioni tecnologiche. 

In particolare, è necessario garantire: 
• minimizzazione dei dati, limitando il trattamen-

to allo stretto necessario rispetto alle finalità cliniche; 
• pseudonimizzazione e, ove possibile, anoni-

mizzazione dei dati; 
• crittografia dei dati sia in transito sia a riposo; 
• valutazione d’impatto sulla protezione dei dati 

(DPIA); 
• accountability del titolare e dei responsabili del 

trattamento; 
• controllo degli accessi e tracciabilità delle ope-

razioni; 
• governance tecnica dei sistemi e degli algo-

ritmi; 
• misure di cybersecurity adeguate al rischio; 
• gestione controllata dei dataset di training, in-

clusa la verifica di qualità, provenienza, rappresen-
tatività e bias. 

La valutazione di nuovi algoritmi di AI deve essere 
accompagnata da una DPIA specifica per l’Intelligenza 
Artificiale, distinta da una generica valutazione pri-
vacy, e calibrata sui rischi derivanti da automazione, 
opacità algoritmica e potenziale impatto clinico. 

Quando un software di AI fornisce supporto dia-
gnostico, previsione prognostica o suggerimenti te-
rapeutici, esso rientra nella definizione di Software 
as a Medical Device (SaMD) ed è soggetto al Regola-
mento (UE) 2017/745 (MDR). 

La classificazione del dispositivo dipende dal-
l’impatto clinico: 

• Classe IIa: supporto al processo diagnostico; 
• Classe IIb: supporto alla decisione diagnostica; 
• Classe III: impatto terapeutico diretto o alto ri-

schio clinico (es. applicazioni in cardiologia inter-
ventistica). 
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I sistemi di AI qualificati come dispositivi medici 
devono soddisfare specifici requisiti, tra cui: 

• evidenza clinica adeguata; 
• validazione clinica del software e degli algo-

ritmi; 
• valutazione del rapporto rischio-beneficio; 
• sistemi di sorveglianza post-market; 
• documentazione tecnica completa e aggiornata; 
• audit periodici e monitoraggio continuo delle 

prestazioni. 

3. AI Act europeo: esempio applicato alla cardiologia 

Il Regolamento europeo sull’Intelligenza Artificiale 
(AI Act) introduce un quadro normativo organico volto 
a garantire che i sistemi di AI siano sviluppati e utiliz-
zati in modo sicuro, trasparente e affidabile. In ambito 
sanitario, e in particolare in cardiologia, l’impatto del 
nuovo regolamento è particolarmente rilevante, poiché 
molte applicazioni di AI incidono direttamente su pro-
cessi diagnostici, prognostici e decisionali, con conse-
guenze immediate sugli esiti clinici e sulla sicurezza del 
paziente. 

L’AI Act classifica come “High Risk” i sistemi di 
intelligenza artificiale che supportano o influenzano 
decisioni cliniche, in quanto tali sistemi possono de-
terminare modifiche sostanziali nel percorso di cura. 
In cardiologia, questa classificazione riguarda nume-
rose soluzioni già diffuse o in rapida introduzione 
nella pratica clinica quotidiana. 

Un primo esempio emblematico è rappresentato 
dai sistemi di analisi predittiva dell’elettrocardio-
gramma: le soluzioni di ECG-AI non si limitano più 
a riconoscere anomalie presenti, ma sono in grado di 
stimare il rischio futuro di aritmie, come la fibrilla-
zione atriale o le tachiaritmie ventricolari. Tali predi-
zioni influenzano direttamente decisioni terapeuti-
che di rilievo, come l’avvio di una terapia anticoagu-
lante, l’indicazione a un dispositivo impiantabile o la 
programmazione di un follow-up più intensivo. In 
questo contesto, l’AI assume un ruolo determinante 
nel processo decisionale, rendendo imprescindibili 
requisiti di documentazione, tracciabilità delle deci-
sioni algoritmiche e possibilità di audit, come previ-
sto per i sistemi ad alto rischio dall’AI Act. 

Un ulteriore ambito di applicazione è quello 
dell’uso dell’intelligenza artificiale nell’imaging in-
tracoronarico, in particolare nell’OCT. I sistemi di 
OCT-AI sono in grado di supportare l’operatore du-
rante le procedure di angioplastica coronarica, iden-
tificando automaticamente caratteristiche della plac-
ca, valutando l’espansione dello stent e segnalando 
complicanze procedurali. In questo scenario, l’AI 
non è un semplice strumento di supporto cognitivo, 
ma parte integrante dell’atto interventistico. Ne de-
riva l’obbligo, sancito dall’AI Act, di garantire la 
spiegabilità del sistema, affinché il cardiologo inter-
ventista possa comprendere le basi delle raccoman-
dazioni fornite dall’algoritmo, mantenendo il pieno 
controllo clinico della procedura. A ciò si aggiun-
gono requisiti stringenti di registrazione dell’uso e di 
sorveglianza post-market. 

Particolarmente rilevante è anche il caso dei si-
stemi di FFR-CT basati su intelligenza artificiale. 
Queste soluzioni consentono di valutare in modo 
non invasivo la significatività funzionale delle ste-
nosi coronariche, orientando la scelta tra trattamento 
conservativo e procedura invasiva. Dal punto di vi-
sta regolatorio, tali sistemi rientrano nella defini-
zione di Software as a Medical Device (SaMD) e sono 
pertanto soggetti alla certificazione secondo il Rego-
lamento sui Dispositivi Medici (MDR). Con l’entrata 
in vigore dell’AI Act, essi devono inoltre soddisfare 
i requisiti previsti per i sistemi di AI ad alto rischio, 
determinando una sovrapposizione normativa che 
impone un approccio integrato alla conformità rego-
latoria. 

Un ulteriore esempio di applicazione ad altissimo 
impatto è rappresentato dall’utilizzo dell’AI nel 
planning delle procedure TAVI. Gli algoritmi di sup-
porto alla pianificazione consentono di selezionare la 
protesi più appropriata, di ottimizzarne il posiziona-
mento e di stimare il rischio di complicanze, in par-
ticolare i disturbi di conduzione che possono rendere 
necessario l’impianto di un pacemaker. In questo 
caso, l’AI incide direttamente su scelte tecniche e cli-
niche con importanti implicazioni prognostiche e 
medico-legali, collocandosi tra le applicazioni a più 
elevato livello di rischio secondo l’AI Act. 
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Alla luce di questi esempi, emerge con chiarezza 
la necessità per le strutture sanitarie di adottare un 
processo strutturato di valutazione dei sistemi di in-
telligenza artificiale: 

‒ il primo passaggio consiste nell’identifica-
zione della natura clinica del progetto: ogni sistema 
che supporti diagnosi, prognosi o decisioni terapeu-
tiche deve essere considerato, in via prudenziale, 
come potenzialmente ad alto rischio 

‒ a ciò segue una valutazione integrata che in-
cluda la Data Protection Impact Assessment e un’a-
nalisi specifica dei rischi legati all’AI, considerando 
la qualità e la rappresentatività dei dati utilizzati, la 
presenza di bias, il livello di spiegabilità del modello, 
il rischio clinico associato a un uso improprio e gli 
aspetti di sicurezza informatica 

‒ un elemento centrale del percorso di confor-
mità è rappresentato dalla documentazione tecnica, 
che deve descrivere in modo trasparente il dataset, 
l’architettura del modello, le modalità di addestra-
mento e validazione, nonché le metriche di perfor-
mance clinicamente rilevanti 

‒ particolare attenzione deve essere dedicata 
alla valutazione clinica, che dovrebbe basarsi su studi 
multicentrici condotti su popolazioni rappresentative 
del contesto europeo e focalizzati su outcome clinici 
reali, piuttosto che su sole metriche tecniche 

‒ infine, l’AI Act attribuisce un ruolo fonda-
mentale alla sorveglianza post-market. L’intelli-
genza artificiale in sanità non può essere considerata 
un prodotto statico: è necessario monitorarne conti-
nuamente le prestazioni, individuare eventi avversi 
o comportamenti inattesi, gestire gli aggiornamenti 
del modello e prevenire fenomeni di degrado delle 
performance nel tempo. 

In conclusione, l’introduzione dell’AI Act segna 
un cambiamento sostanziale nel modo in cui l’intel-
ligenza artificiale viene concepita e governata in car-
diologia. L’AI diventa a tutti gli effetti un elemento 
del processo clinico, con una responsabilità che non 
è più soltanto individuale, ma organizzativa. Per 
questo motivo, le aziende sanitarie sono chiamate a 
dotarsi di una governance strutturata dell’AI, capace 
di integrare competenze cliniche, tecnologiche, legali 

ed etiche, ponendo la sicurezza del paziente al centro 
dell’innovazione digitale. 

4. Governance dell’AI in Sanità 

La governance rappresenta il fattore critico abili-
tante per un’adozione sicura, efficace e responsabile 
dell’intelligenza artificiale in ambito sanitario. In as-
senza di un solido modello di governance, il rischio 
concreto è quello di una “AI wild west”, caratterizzata 
da strumenti non validati, utilizzi impropri, compor-
tamenti clinici non uniformi e potenziali impatti ne-
gativi sulla sicurezza del paziente, sulla responsabi-
lità professionale e sulla tenuta medico-legale del-
l’organizzazione. 

Una governance efficace consente invece di inte-
grare l’AI nei processi clinico-assistenziali e gestio-
nali in modo coerente con i principi di appropria-
tezza, trasparenza, tracciabilità e responsabilità. 

Componenti fondamentali della governance 

Regole aziendali: definizione di policy formali 
che stabiliscano ambiti di utilizzo, limiti, responsabi-
lità e criteri di autorizzazione delle soluzioni di AI, 
in coerenza con il quadro normativo nazionale ed eu-
ropeo (AI Act, GDPR, MDR/IVDR). 

Protocolli operativi: integrazione dell’AI nei per-
corsi clinici e organizzativi attraverso procedure 
standardizzate che chiariscano quando e come lo 
strumento può essere utilizzato, quale sia il ruolo del 
professionista e come gestire eventuali discrepanze 
tra output algoritmico e giudizio clinico. 

Valutazione pre-implementazione: analisi strut-
turata ex ante che includa valutazioni cliniche, tecno-
logiche, etiche, organizzative ed economiche, nonché 
l’analisi dei rischi e dei benefici attesi per pazienti e 
operatori. 

Comitato multidisciplinare: istituzione di un or-
ganismo di governance che coinvolga competenze cli-
niche, informatiche, legali, etiche, di risk management 
e di direzione sanitaria, con il compito di valutare, au-
torizzare e monitorare le soluzioni di AI; nel capitolo 
successivo sarà data ampia descrizione del tema. 

Controllo medico-legale: verifica della confor-
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mità ai requisiti di responsabilità professionale, con-
senso informato, tracciabilità delle decisioni e ge-
stione del contenzioso, con particolare attenzione al 
ruolo dell’AI come strumento di supporto e non di 
sostituzione del professionista. 

Onboarding dei professionisti: percorsi struttu-
rati di introduzione degli operatori all’uso delle so-
luzioni di AI, con chiarimento di finalità, limiti, re-
sponsabilità e modalità operative, per garantire un 
utilizzo consapevole e uniforme. 

Formazione continua: programmi formativi de-
dicati, differenziati per profilo professionale, finaliz-
zati a sviluppare competenze di AI literacy, interpre-
tazione critica degli output algoritmici e gestione del 
rischio clinico associato. 

Audit periodico: monitoraggio continuo delle pre-
stazioni, dell’impatto clinico-organizzativo e della con-
formità alle policy aziendali, mediante audit regolari 
e indicatori di performance e sicurezza. 

Controllo delle versioni: gestione strutturata del 
ciclo di vita delle soluzioni di AI, con tracciabilità de-
gli aggiornamenti algoritmici, delle modifiche ai da-
taset e delle variazioni di performance, evitando uti-
lizzi non autorizzati o non validati. 

Cybersecurity sanitaria: integrazione delle solu-
zioni di AI nei sistemi di sicurezza informatica azien-
dale, con particolare attenzione alla protezione dei 
dati sanitari, alla resilienza dei sistemi e alla preven-
zione di attacchi o manipolazioni degli algoritmi. 

CABINA DI REGIA AZIENDALE 

La Cabina di Regia sull’Intelligenza Artificiale 
aziendale deve essere istituita con l’obiettivo di go-
vernare l’adozione, lo sviluppo e l’utilizzo dei si-
stemi AI all’interno dell’Azienda stessa, garantendo 
piena conformità alle normative nazionali ed euro-
pee, oltre alle eventuali linee guida regionali. Il ruolo 
della Cabina è quello di bilanciare le opportunità of-
ferte dall’AI nel miglioramento dei servizi sanitari e 
amministrativi con la necessità di gestire i rischi le-
gati all’impatto economico, sociale e sui diritti fon-
damentali, ponendo sempre al centro la persona e i 

suoi bisogni. L’AI è intesa come strumento di sup-
porto e mai come sostituto delle decisioni umane, sia 
in ambito clinico sia amministrativo. 

L’approccio della Cabina si fonderà su principi di 
innovazione responsabile, gestione proattiva dei ri-
schi, centralità umana e piena tutela dei diritti fonda-
mentali. Ogni progetto di AI deve essere concepito 
come uno strumento di supporto al personale, con 
un’attenta supervisione umana e un chiaro impatto 
positivo sui processi sanitari, assistenziali o ammini-
strativi. La valutazione dei sistemi AI avviene se-
condo una classificazione basata sul rischio, che ne 
determina gli oneri di compliance e le modalità di 
utilizzo, con particolare attenzione ai sistemi ad alto 
rischio come quelli che supportano decisioni cliniche 
critiche. La gestione dei dati deve rispettare il GDPR 
e il Codice Privacy italiano, privilegiare dati di alta 
qualità e, quando possibile, garantire la localizza-
zione nazionale dei dati critici. La trasparenza, la 
tracciabilità e la spiegabilità dei sistemi sono requisiti 
imprescindibili, proporzionati al contesto e al ri-
schio, così come la comunicazione chiara e compren-
sibile ai cittadini e agli operatori sull’uso dell’AI, in-
cluso l’eventuale contenuto generato da sistemi AI. 

La Cabina promuove la qualità, l’affidabilità, la 
sicurezza e la cybersicurezza lungo tutto il ciclo di 
vita dei sistemi, prevedendo verifiche periodiche, 
aggiornamenti e mitigazione dei bias. L’accessibilità 
e l’inclusione sociale rappresentano valori aggiunti, 
orientando la progettazione verso il miglioramento 
delle condizioni di vita delle persone con disabilità. 
Per l’attuazione delle linee guida, la Cabina definisce 
processi chiari di valutazione, approvazione, moni-
toraggio e audit dei progetti, assicurando la com-
pliance normativa ed etica. Le attività di sviluppo in-
terno o di acquisizione di soluzioni esterne seguono 
rigorosamente queste direttive, integrando requisiti 
tecnici, etici e formativi, senza comportare oneri ag-
giuntivi per la finanza pubblica. 

La formazione e l’aggiornamento delle compe-
tenze del personale sono considerati fondamentali 
per garantire l’uso consapevole e responsabile del-
l’AI, con percorsi differenziati per ruolo e in collega-
mento con iniziative nazionali. La Cabina mantiene 
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inoltre un coordinamento costante con le autorità 
competenti, con AGENAS, AgID, ACN e il Garante 
Privacy, per assicurare l’allineamento alle strategie 
nazionali e agli obblighi normativi. L’efficacia della 
Cabina dipende dalla capacità di monitorare l’evolu-
zione tecnologica e normativa, promuovere la cul-
tura etica e responsabile, garantire la supervisione 
umana, valutare l’impatto sociale e clinico dei si-
stemi AI e favorire l’adozione di soluzioni innova-
tive, sicure e accessibili a beneficio dei pazienti, del 
personale e della comunità. 

Un modello organizzativo avanzato prevede una 
cabina di regia aziendale composta da: 

• Direzione sanitaria; 
• Responsabile transizione digitale (RTD); 
• Chief A.I. officer (CAIO); 
• Data protection officer (DPO); 
• Medicina legale; 
• Clinici specialisti; 
• Risk management; 
• Ufficio studi clinici; 
• UO Formazione. 
con i seguenti compiti: 
• valutazione progetti; 
• compliance MDR e AI Act; 
• valutazione bias; 
• DPIA; 
• clinical evidence; 
• monitoraggio; 
• autorizzazione; 
• audit clinico e tecnico. 

Il ruolo del Chief Artificial Intelligence Officer 

Il CAIO è la figura prevista nella più avanzata go-
vernance aziendale, con le seguenti competenze: 

• strategia AI; 
• valutazione rischi; 
• relazione MDR; 
• documentazione tecnica; 
• AI Act compliance; 
• formazione clinici; 
• controllo progetti; 
• responsabilità organizzativa; 
• supervisione implementazioni; 

• dialogo con enti nazionali. 
Per esempio, in ASL Toscana Nord Ovest, il ruolo 

CAIO è già attivo e integrato nella direzione azien-
dale, in relazione diretta con Direzione Sanitaria ed i 
Sistemi Informativi di Estar. 

Il ruolo del RTD (Responsabile Transizione Digitale) 

Previsto dal CAD e consolidato dal PNRR, il RTD 
garantisce: 

• coerenza digitale; 
• interoperabilità; 
• cybersecurity; 
• rispetto normative digitali; 
• architetture cloud EU; 
• standard DPIA; 
• privacy by design; 
• architettura dati adeguata. 
Per esempio, in ASL Toscana Nord Ovest, RTD e 

CAIO operano in sinergia nativa, essendo la stessa 
figura dirigenziale. 

Il modello ASL Toscana Nord Ovest 

La ASL Toscana Nord Ovest (ATNO) è una delle 
poche aziende sanitarie italiane ad aver formaliz-
zato: 

• ufficio AI; 
• CAIO istituzionale; 
• UOC transizione digitale; 
• direzione supporto servizi sanitari; 
• competenze tecniche interne; 
• governance AI strutturata; 
• modello di valutazione AI Act avanzato. 
Elementi cardine: 
• approccio multidisciplinare; 
• coinvolgimento clinici; 
• controllo responsabile; 
• formazione continua; 
• sicurezza by design; 
• trasparenza; 
• audit periodici. 

PNRR e AGENAS 

AGENAS ha avviato la piattaforma nazionale sul-
l’Intelligenza Artificiale, finalizzata a: 
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• mappatura progetti AI; 
• indicatori nazionali; 
• criteri valutazione; 
• supporto Regioni; 
• standardizzazione; 
• best practice; 
• sicurezza; 
• linee guida operative; 
• supporto MDR e AI Act. 
La cabina di regia di ATNO collabora con AGE-

NAS nella definizione di criteri e standard operativi, 
contribuendo come caso pilota con i propri MMG. 

Il PNRR sanità (Missione 6) prevede investi-
menti in: 

• digital health; 
• interoperabilità; 
• telemedicina; 
• cloud; 
• cybersecurity; 
• analisi dati; 
• dispositivi medicali; 
• formazione digitale. 
La AI è parte integrante della trasformazione di-

gitale prevista per i prossimi anni, soprattutto per 
processo diagnostico e continuità assistenziale. 

Audit clinico e AI governance continua 

La governance AI non è evento una tantum, ma 
processo permanente, basato su: 

• audit clinico periodico; 
• revisione outcome; 
• incident reporting; 
• decisioni correttive; 
• revisione bias; 
• aggiornamento modelli; 
• documentazione decisionale; 
• formazione continua. 

CONCLUSIONI 

L’intelligenza artificiale è oggi una tecnologia 
matura per applicazioni cliniche concrete in cardio-
logia: dalla lettura avanzata dell’ECG e dall’analisi 

delle immagini (eco, CMR, TC coronarica) fino alla 
pianificazione e ottimizzazione delle procedure in-
terventistiche (PCI, TAVI) e al monitoraggio remoto 
tramite wearable. Molte applicazioni hanno già di-
mostrato accuratezza diagnostica paragonabile o su-
periore al livello umano per compiti specifici, mentre 
altre – specialmente quelle che influenzano decisioni 
terapeutiche – richiedono ancora robusta evidenza 
clinica prospettica prima dell’adozione su larga sca-
la. Le linee guida cardiologiche (ESC/AHA) riman-
gono il riferimento per la pratica clinica e oggi stanno 
integrando indicazioni relative a tecnologie digitali e 
a strumenti di AI che supportano la stratificazione 
del rischio e la presa di decisione clinica. 

L’adozione efficace e sicura dell’AI richiede però 
molto più che la semplice disponibilità del software: 
infrastrutture digitali sane (interoperabilità FHIR/ 
DICOM), data governance, competenze cliniche e 
tecniche (formazione dei cardiologi e figure di tran-
sizione digitale), valutazione clinica rigorosa (TRI-
POD+AI, CONSORT-AI), e un modello di gover-
nance aziendale (cabina di regia, CAIO, RTD) che as-
sicuri compliance normativa, sorveglianza post-mar-
ket e controllo dei bias. Il modello sperimentato dal-
l’ASL Toscana Nord Ovest (cabina di regia, CAIO/ 
RTD integrati) è un esempio operativo replicabile 
per il SSN nazionale. 

Regole e norme (GDPR, MDR, AI Act) vincolano 
fortemente l’utilizzo sanitario dell’AI: dispositivi che 
propongono diagnosi o suggerimenti terapeutici 
sono quasi sempre classificati come “alto rischio” e 
richiedono documentazione tecnica, evidenza clinica 
e processi di sorveglianza post-market. Allo stesso 
tempo, un buon bilanciamento tra protezione del pa-
ziente e promozione dell’innovazione è necessario 
per non frenare gli sviluppi utili alla salute pubblica. 

Messaggio chiave per il cardiologo ambulatoriale: 

L’AI è uno strumento di potenziamento del giu-
dizio clinico: il cardiologo deve rimanere responsa-
bile delle decisioni, usare i risultati AI come sup-
porto argomentato e documentato, e mantenere la 
capacità diagnostica critica. L’introduzione dell’AI 
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deve portare a migliori outcome clinici misurabili, 
non a mera tecnologia per tecnologia. 

Task Shifting e Intelligenza Artificiale nella Cardiolo-
gia Ambulatoriale 

L’introduzione dell’intelligenza artificiale nella 
cardiologia ambulatoriale rappresenta un’opportu-
nità strategica per implementare modelli avanzati di 
task shifting, finalizzati a ottimizzare l’impiego delle 
risorse specialistiche e garantire la sostenibilità dei 
servizi. L’adozione di soluzioni AI certificate con-
sente di delegare a infermieri, tecnici e personale di 
supporto attività ripetitive, standardizzabili o basate 
su protocolli–quali triage anamnestico, acquisizione 
e pre-lettura di ECG, Holter e monitoraggi pressori, 
nonché l’esecuzione di ecocardiografie focalizzate 
assistite da algoritmi di guida e misurazione–riser-
vando l’intervento del cardiologo ai casi complessi, 
ai referti con criticità evidenziate dall’AI e alla super-
visione clinica complessiva. Nel monitoraggio dei 
pazienti cronici, l’integrazione di sistemi di telemo-
nitoraggio intelligente abilita percorsi “nurse-led” 
strutturati, garantendo un follow-up proattivo e tem-
pestivo tramite l’analisi algoritmica dei dati domici-
liari. Questo modello organizzativo richiede proto-
colli chiari di responsabilità e soglie di escalation, au-
dit periodici sulle prestazioni dei sistemi AI, piena 
integrazione con i sistemi informativi aziendali e un 
piano formativo dedicato alle nuove competenze. 
L’approccio congiunto di task shifting e AI consente 
di aumentare la capacità produttiva ambulatoriale, 
ridurre i tempi di attesa, standardizzare la qualità cli-
nica e rafforzare la presa in carico dei pazienti cro-
nici, contribuendo alla trasformazione digitale e alla 
continuità operativa dell’assistenza cardiologica ter-
ritoriale. 

Prospettive scientifiche e tecnologiche (5 anni) 

1. AI multimodale integrata: i modelli che com-
binano ECG, immagini, genomica, PPG/wearable e 
dati clinici permetteranno predizioni con migliore 
valore clinico e personalizzazione delle terapie. 

2. Gemelli digitali cardiovascolari (digital twins): 
simulazioni individuali per predire impatto di inter-
venti (stent, valve, ablazione) e ottimizzare strategia 
terapeutica. I proof-of-concept esistono; la sfida è 
scalare, validare e regolare. 

3. AI in sala ibrida e robotica: assistenza alla na-
vigazione, automazione di passaggi tecnici e ottimiz-
zazione esposizione radiante/contrasto. 

4. LLM clinici e NLP: supporto alla documenta-
zione, sintesi dei referti, spiegazioni in linguaggio 
naturale dei risultati AI al paziente. TRIPOD-LLM e 
linee guida emergenti aiuteranno a standardizzare 
questi sviluppi. 

5. Evidenza clinica e trial randomizzati: incre-
mento di RCT che testano direttamente outcome cli-
nici e non solo metriche diagnostiche (senso di utilità 
clinica, riduzione eventi). L’adozione di CONSORT-
AI e TRIPOD+AI migliorerà qualità e trasparenza. 

Rischi e failure modes da governare 

• Bias e disuguaglianze: algoritmi addestrati su 
popolazioni non rappresentative possono peggio-
rare risultati in gruppi vulnerabili. Monitoraggio e 
dataset diversificati sono obbligatori. 

• Overtrust e de-skilling: eccessiva fiducia in 
modelli black-box può ridurre competenze cliniche; 
vanno previsti percorsi di formazione e policy di 
“human-in-the-loop”. 

• Safety/cybersecurity: attacchi su modelli o da-
taset possono compromettere sicurezza pazienti; cer-
tificazione e cybersecurity sono obbligatorie. 

AI per la prevenzione cardiovascolare: modello 
operativo 

1. Screening ECG-AI nelle visite di popola-
zione a rischio (diabetici, ipertesi, soggetti oncolo-
gici con cardiotossici): integrazione con percorso dia-
gnostico (audit, referral eco). Evidenze emergenti 
supportano predictive ECG-AI per AF e bassa FE. 

2. Monitoring scompenso con wearable + AI: 
modelli che combinano peso, attività, HRV e segnali 
PPG per alert precoce di scompenso e riduzione 
ospedalizzazioni. 

3. Screening valvulopatie con AI-stethoscope: 
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dati recenti mostrano potenziale per identificare in-
sufficienza valvolare e scompenso in setting primari, 
accelerando la presa in carico. 

4. Stratificazione avanzata del rischio basata su 
AI multimodale: sostituire o integrare SCORE2/Fra-
mingham con modelli individualizzati validati (TRI-
POD+AI reporting). 

Raccomandazioni operative finali (sintesi pratica) 

Per una singola ASL/reparto di cardiologia am-
bulatoriale occorre: 

1. Costituire o rafforzare la cabina di regia AI 
con CAIO, RTD, DPO, clinici e risk manager. 

2. Identificare use-case prioritari con impatto 

clinico/ROI (es. ECG-AI per AF screening; triage 
eco; FFR-CT per selezione PCI). 

3. Pilot controllati con protocolli TRIPOD+AI e 
CONSORT-AI per studi che valutino outcome cli-
nici, sicurezza e cost-effectiveness. 

4. DPIA obbligatoria per ogni progetto che tratti 
dati sanitari e assessment AI Act per sistemi “high risk”. 

5. Programmi formativi per medici (interpreta-
zione output AI, limiti, bias, etica). 

6. Sorveglianza post-deploy: KPI clinici, audit, 
reporting di incidenti e processo di retraining con-
trollato. 

7. Coinvolgimento pazienti: informative chiare, 
consenso, diritti previsti dal GDPR. 
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ABSTRACT 

L’intelligenza artificiale (AI) sta trasformando profondamente l’imaging cardiovascolare, rendendolo sempre più quanti-
tativo, standardizzato e integrato nel processo decisionale clinico. L’aumento della complessità e della quantità dei dati 
generati da ecocardiografia, tomografia computerizzata coronarica (TC), risonanza magnetica cardiaca (RMC) e imaging 
nucleare (SPECT e PET) ha reso necessario lo sviluppo di strumenti in grado di supportare il cardiologo nell’analisi e 
nell’interpretazione delle immagini. 
L’AI consente l’automazione della ricostruzione, della segmentazione e della quantificazione di parametri funzionali e 
strutturali, riducendo la variabilità intra- e inter-osservatore e migliorando l’efficienza del workflow. Nella TC coronarica 
permette la quantificazione automatica della placca e la stima non invasiva della FFR; nella RMC facilita l’analisi volume-
trica e la caratterizzazione tissutale; nell’ecocardiografia automatizza la valutazione della funzione ventricolare e dello 
strain; nell’imaging nucleare migliora la ricostruzione, la quantificazione della perfusione e la stratificazione prognostica. 
Accanto ai benefici emergono tuttavia criticità rilevanti, tra cui domain shift, bias dei dataset, limitata generalizzabilità e 
necessità di modelli interpretabili. Strumenti di explainability e l’utilizzo di dati sintetici rappresentano aree di sviluppo 
promettenti, ma richiedono validazione rigorosa. 
L’AI non sostituisce il cardiologo: ne potenzia le capacità analitiche, mantenendo centrale il ruolo clinico nella valida-
zione, integrazione e responsabilità decisionale. 

Parole chiave: Intelligenza artificiale; Imaging cardiovascolare; Machine learning; Stratificazione del rischio; Explainability. 

Artificial intelligence (AI) is profoundly transforming cardiovascular imaging, making it increasingly quantitative, standardized, 
and integrated into clinical decision-making. The growing complexity and volume of data generated by echocardiography, coronary 
computed tomography angiography (CCTA), cardiac magnetic resonance (CMR), and nuclear imaging (SPECT and PET) have 
created the need for advanced tools capable of supporting cardiologists in image analysis and interpretation. 
AI enables the automation of image reconstruction, segmentation, and quantification of structural and functional parameters, 
reducing intra- and inter-observer variability while improving workflow efficiency. In CCTA, AI allows automated plaque quan-
tification and non-invasive estimation of fractional flow reserve (FFR); in CMR, it facilitates volumetric analysis and tissue char-
acterization; in echocardiography, it automates the assessment of ventricular function and myocardial strain; and in nuclear im-
aging, it enhances image reconstruction, perfusion quantification, and prognostic stratification. 
Alongside these benefits, important challenges remain, including domain shift, dataset bias, limited generalizability, and the need 
for interpretable models. Explainability tools and the use of synthetic data represent promising areas of development, although they 
require rigorous validation before widespread clinical adoption. 
AI does not replace the cardiologist; rather, it augments analytical capabilities while preserving the central clinical role in valida-
tion, integration of information, and ultimate responsibility for decision-making. 

Key words: Artificial intelligence; Cardiovascular imaging; Machine learning; Risk stratification; Explainability. 
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INTRODUZIONE 

L’imaging cardiovascolare rappresenta oggi uno 
strumento centrale nella diagnosi, nella stratificazione 
del rischio e nel monitoraggio delle malattie cardia-
che. Tecniche come l’ecocardiografia, la tomografia 
computerizzata (TC) cardiaca, la risonanza magnetica 
cardiaca (RMC) e l’imaging nucleare (SPECT e PET) 
consentono una valutazione sempre più accurata e 
quantitativa della struttura e della funzione cardiaca, 
contribuendo in modo determinante alle decisioni cli-
niche. 

Parallelamente, si è assistito a una crescita signi-
ficativa della quantità e della complessità dei dati ge-
nerati da queste metodiche con importanti ripercus-
sioni sulla capacità di identificate le specifiche infor-
mazioni a maggiore impatto clinico/decisionale. In-
fatti, ogni esame produce un numero elevato di im-
magini e parametri quantitativi, la cui interpreta-
zione richiede tempo ed esperienza ed è associata a 
una certa variabilità tra operatori. Inoltre, il pieno 
utilizzo di questi dati è spesso limitato da difficoltà 
legate alla gestione, all’integrazione e alla condivi-
sione delle informazioni, nonché alla conservazione 
finale dei dati, che rappresentano alcuni dei princi-
pali ostacoli allo sviluppo di nuovi strumenti anali-
tici e predittivi 1. 

In questo contesto, l’intelligenza artificiale (AI) 
sta emergendo come uno strumento in grado di sup-
portare il cardiologo nell’analisi delle immagini, mi-
gliorando la rapidità, la riproducibilità e la standar-
dizzazione delle misurazioni. L’AI consente di auto-
matizzare processi complessi e di estrarre informa-
zioni quantitative che possono contribuire alla dia-
gnosi e alla stratificazione del rischio 2. 

È importante sottolineare che l’AI non sostituisca 
il cardiologo, ma ne potenzi le capacità, facilitando 
l’interpretazione dei dati e supportando il processo 
decisionale. 

Lo scopo di questo articolo è fornire una panora-
mica pratica delle principali applicazioni dell’AI nel-
l’imaging cardiovascolare e del suo impatto sulla 
pratica clinica. 

PERCHÉ L’AI È IMPORTANTE NELL’IMAGING 
CARDIOVASCOLARE 

L’AI trova la sua principale utilità nell’imaging 
cardiovascolare nella capacità di rendere l’analisi 
delle immagini più oggettiva, quantitativa e riprodu-
cibile rispetto a quella fatta da un operatore umano 
anche esperto 3. Molti parametri utilizzati nella pratica 
clinica, come la frazione di eiezione, la quantificazione 
dell’ischemia o la valutazione della placca coronarica, 
possono essere influenzati dall’esperienza dell’opera-
tore e dal metodo di analisi 4. L’AI consente di auto-
matizzare queste misurazioni, riducendo la variabilità 
e migliorando la standardizzazione dei risultati. 

Un altro aspetto rilevante è la possibilità di otte-
nere informazioni quantitative in modo rapido e siste-
matico. Processi che tradizionalmente richiedevano 
un’analisi manuale complessa possono oggi essere 
eseguiti automaticamente, rendendo disponibili para-
metri avanzati anche nella pratica clinica quotidiana. 
Questo contribuisce a rendere l’imaging non solo uno 
strumento diagnostico, ma una fonte di biomarcatori 
quantitativi, utili per la stratificazione del rischio e per 
una gestione più personalizzata del paziente. 

DOVE L’AI È GIÀ UTILIZZATA NELLA PRATICA CLINICA 

L’AI è già integrata in molte fasi della catena del-
l’imaging cardiovascolare, dalla ricostruzione dell’im-
magine alla quantificazione, fino alla generazione di 
parametri quantitativi e al supporto decisionale.  

Una prima area di applicazione riguarda la rico-
struzione e l’ottimizzazione dell’immagine dove gli 
algoritmi basati sul “deep learning” vengono utiliz-
zati per migliorare il rapporto segnale/rumore, ri-
durre artefatti e ottimizzare la qualità delle immagini 
acquisite. In particolare, i cosiddetti approcci di 
“image reconstruction” e “image denoising” basati 
su reti neurali consentono di ottenere immagini dia-
gnostiche di elevata qualità anche a partire da dati 
acquisiti con protocolli a dose ridotta o con tempi di 
acquisizione più brevi 5. Questo approccio consente 
di migliorare la qualità diagnostica mantenendo o ri-

https://doi.org/10.1016/j.jcct.2024.08.003
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ducendo l’esposizione a radiazioni ionizzanti o la 
durata dell’esame. 

Un secondo ambito fondamentale è rappresen-
tato dalla segmentazione automatica e dalla quanti-
ficazione delle strutture cardiovascolari. Le reti neu-
rali convoluzionali sono in grado di identificare au-
tomaticamente le strutture anatomiche di interesse e 
di estrarre parametri quantitativi in modo completa-
mente automatizzato o semi-automatizzato 6. Questo 
consente di ottenere misurazioni standardizzate dei 
volumi cardiaci, della funzione ventricolare, della 
deformazione miocardica e di altri parametri funzio-
nali e strutturali. Inoltre, l’AI consente la quantifica-
zione di caratteristiche più complesse, come il carico 
aterosclerotico, la distribuzione dei tessuti o parame-
tri funzionali derivati. L’automazione di questi pro-
cessi riduce significativamente il tempo di analisi e 
limita la variabilità legata all’operatore. 

Un ulteriore livello di applicazione riguarda l’e-
strazione di biomarcatori quantitativi e l’analisi 
avanzata dei dati. Gli algoritmi di machine learning 
possono analizzare simultaneamente un elevato nu-
mero di variabili derivate dall’imaging, identifi-
cando pattern non facilmente riconoscibili mediante 
analisi visiva convenzionale. Questo consente di mi-
gliorare la caratterizzazione della malattia e di estrar-
re informazioni prognostiche aggiuntive rispetto ai 
parametri tradizionali. 

Infine, l’AI può supportare il processo decisionale 
clinico attraverso modelli predittivi che integrano dati 
di imaging e variabili cliniche In questo modo, l’ima-
ging cardiovascolare evolve da strumento prevalente-
mente diagnostico a piattaforma quantitativa integrata, 
in grado di contribuire in modo diretto alla valutazione 
prognostica e alla gestione personalizzata del paziente. 

APPLICAZIONI NELLE DIVERSE MODALITÀ DI 
IMAGING 

Ecocardiografia 

L’ecocardiografia rappresenta una delle prime 
modalità di imaging cardiovascolare in cui l’AI è 

stata integrata con successo nella pratica clinica 7. Gli 
algoritmi basati su deep learning sono in grado di ri-
conoscere automaticamente le diverse viste ecocar-
diografiche (ad esempio parasternale asse lungo, 
asse corto, apicale quattro, due e tre camere), consen-
tendo una classificazione automatica delle immagini 
e facilitando l’organizzazione e l’analisi degli esami.  

Un’applicazione clinicamente rilevante è la quanti-
ficazione automatica della funzione ventricolare 8. Gli 
algoritmi di segmentazione automatica identificano i 
contorni endocardici durante il ciclo cardiaco e consen-
tono il calcolo automatico dei volumi ventricolari e 
della frazione di eiezione mediante metodi standardiz-
zati, come il metodo di Simpson biplano. Questo ap-
proccio riduce significativamente la variabilità intra- e 
inter-osservatore e migliora la riproducibilità delle mi-
surazioni, in particolare nei laboratori ad alto volume.  

L’AI ha inoltre migliorato in modo sostanziale 
l’analisi della deformazione miocardica. Gli algo-
ritmi avanzati consentono il calcolo del global longi-
tudinal strain ventricolare e dello strain atriale, para-
metri sempre più utilizzati per la diagnosi precoce 
della disfunzione miocardica e per la stratificazione 
prognostica in numerose condizioni cliniche. L’auto-
mazione di questi processi consente di ottenere mi-
surazioni rapide e riproducibili, facilitandone l’uti-
lizzo nella pratica clinica quotidiana.  

Un ulteriore ambito di applicazione riguarda l’a-
nalisi automatica dei segnali Doppler. Gli algoritmi 
di AI possono identificare automaticamente il profilo 
spettrale Doppler e tracciarne l’inviluppo, consen-
tendo il calcolo automatico di parametri emodina-
mici come velocity-time integral, gradienti transval-
volari e indici di funzione diastolica. Questo approc-
cio migliora la standardizzazione delle misurazioni 
e riduce la dipendenza dall’operatore.  

Complessivamente, l’integrazione dell’AI nell’e-
cocardiografia consente di automatizzare processi 
complessi, ridurre i tempi di analisi e migliorare la 
riproducibilità delle misurazioni. Questo contribui-
sce a rendere l’ecocardiografia una tecnica sempre 
più quantitativa e standardizzata, facilitandone l’uti-
lizzo sia nei laboratori di imaging avanzato sia nella 
pratica clinica quotidiana. 
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Tomografia computerizzata coronarica 

La TC coronarica rappresenta uno degli ambiti in 
cui l’AI ha avuto uno sviluppo particolarmente si-
gnificativo, contribuendo a trasformare questa meto-
dica da strumento prevalentemente anatomico a 
piattaforma integrata per la caratterizzazione quan-
titativa e prognostica della malattia aterosclero-
tica 5, 9, 10. 

Una delle applicazioni principali riguarda la seg-
mentazione automatica dell’albero coronarico e la 
quantificazione della placca aterosclerotica 11. Gli al-
goritmi basati su deep learning consentono di iden-
tificare automaticamente il lume vascolare e la parete 
arteriosa, permettendo la quantificazione del vo-
lume totale di placca, della sua distribuzione e della 
sua composizione (placca calcifica, non calcifica e a 
bassa attenuazione). Questo approccio consente di 
ottenere biomarcatori quantitativi, come il plaque 
volume e il percent atheroma volume, che hanno di-
mostrato un significativo valore prognostico e con-
sentono una valutazione più completa della malattia 
rispetto alla sola stima visiva della stenosi 12. Inoltre, 
la quantificazione della placca coronarica ottenuta 
tramite l’AI incrementa considerevolmente l’accura-
tezza di alcuni parametri caratterizzati da una assai 
ridotta riproducibilità 3, anche quando valutati da os-
servatori esperti, quali (ad esempio) il riconosci-
mento delle placche coronariche vulnerabili asso-
ciate ad un maggior rischio di sviluppo di eventi car-
diaci avversi. L’AI consente inoltre l’identificazione 
automatica di caratteristiche di placca associate a 
maggiore vulnerabilità, come la bassa attenuazione, 
il rimodellamento positivo e la presenza di segni 

morfologici associati a instabilità. La rilevazione au-
tomatica di queste caratteristiche migliora la capacità 
della CCTA di identificare pazienti a più alto rischio 
di eventi cardiovascolari, anche in presenza di ste-
nosi non critiche dal punto di vista anatomico. 

Un’altra applicazione consolidata è il calcolo au-
tomatico del coronary artery calcium score. Gli algo-
ritmi di AI consentono di identificare e quantificare 
automaticamente le calcificazioni coronariche, ridu-
cendo i tempi di analisi e migliorando la riproduci-
bilità. Questo facilita l’utilizzo del calcium score 
come strumento di stratificazione del rischio nella 
pratica clinica. 

Infine, l’AI ha reso possibile la stima non inva-
siva delle conseguenze funzionali delle stenosi co-
ronariche mediante modelli predittivi che consen-
tono il calcolo della fractional flow reserve derivata 
dalla TC (CT-FFR). A differenza degli approcci tra-
dizionali basati su fluidodinamica computazio-
nale 13, 14, che richiedono elevata potenza di calcolo, 
i modelli basati su ML consentono una stima più ra-
pida, facilitandone l’integrazione nella pratica cli-
nica. Questo consente una valutazione combinata 
anatomica e funzionale della malattia coronarica, 
migliorando la selezione dei pazienti da indirizzare 
a ulteriori approfondimenti diagnostici o a rivasco-
larizzazione. 

Nel complesso, l’integrazione dell’AI nella CCTA 
consente una caratterizzazione più completa e quan-
titativa della malattia aterosclerotica, contribuendo a 
migliorare la stratificazione prognostica e suppor-
tando un approccio più personalizzato alla gestione 
del paziente (Figura 1). 
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Figura 1  
A sinistra: ricostruzione della coronaria con segmentazione automatica del vaso e valutazione quantitativa del lume lungo l’asse 
longitudinale, comprensiva di misurazione dei diametri e identificazione di eventuali restringimenti significativi. L’analisi è eseguita 
mediante algoritmi dedicati di vessel tracking e lumen contour detection, che consentono una caratterizzazione oggettiva e riprodu-
cibile della stenosi. A destra: mappa polare dell’enhancement miocardico (fase al 45%), con rappresentazione segmentale a 17 seg-
menti e codifica cromatica dei valori di attenuazione (HU), che permette di identificare aree di ridotta perfusione o alterata distribu-
zione del contrasto. 

 
 

RISONANZA MAGNETICA CARDIACA 

Nella RMC, l’AI ha un ruolo particolarmente ri-
levante nell’automazione dell’analisi quantitativa e 
nella caratterizzazione tissutale, contribuendo a mi-
gliorare l’efficienza e la riproducibilità dell’esa-
me 15. 

Gli algoritmi di deep learning consentono la seg-
mentazione automatica delle cavità cardiache su se-
quenze cine, con identificazione dei contorni endo-
cardici ed epicardici lungo tutto il ciclo cardiaco. 
Questo permette il calcolo automatico dei volumi 
ventricolari, della massa miocardica e della frazione 
di eiezione, riducendo la necessità di intervento ma-
nuale e migliorando la standardizzazione delle mi-
surazioni. L’elevata riproducibilità di questi stru-
menti è particolarmente importante nel follow-up se-
riale dei pazienti e negli studi longitudinali 16. 

Un ulteriore ambito di applicazione riguarda la 
caratterizzazione tissutale. L’AI può supportare l’a-

nalisi automatica delle mappe parametriche T1 e 
T2, consentendo una quantificazione più rapida e 
standardizzata delle alterazioni del tessuto miocar-
dico. Analogamente, gli algoritmi possono facilitare 
l’identificazione e la quantificazione delle aree di 
late gadolinium enhancement (LGE), migliorando 
la valutazione dell’estensione e della distribuzione 
della fibrosi miocardica. Queste informazioni sono 
fondamentali per la diagnosi differenziale e la stra-
tificazione prognostica nelle cardiomiopatie 17. 

L’automazione di questi processi consente una ri-
duzione significativa del tempo di analisi, fino al 60–
70% rispetto alle procedure manuali tradizionali, 
rendendo l’utilizzo della CMR più efficiente anche in 
contesti clinici ad alto volume. Inoltre, l’AI facilita 
una caratterizzazione più completa e quantitativa 
del fenotipo miocardico, contribuendo alla diagnosi, 
alla stratificazione del rischio e al monitoraggio tera-
peutico nei pazienti con cardiomiopatie, miocarditi e 
cardiopatia ischemica (Figura 2). 
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Figura 2 
A sinistra: sequenza T2-STIR in asse corto che evidenzia ispessimento concentrico delle pareti ventricolari con alterazione diffusa del 
segnale miocardico, suggestiva di infiltrazione miocardica. A destra: analisi automatizzata di T1 mapping pre-contrasto con segmen-
tazione del ventricolo sinistro secondo modello a 16/17 segmenti, mappe parametriche pixel-wise e rappresentazione polare dei 
valori medi segmentali. Si osserva incremento diffuso dei valori di T1 nativi (T1 globale 1357 ± 32 ms), compatibile con espansione 
dello spazio extracellulare e fenotipo infiltrativo. 

 
 

Imaging nucleare (SPECT e PET) 

Nell’imaging nucleare cardiaco, l’AI ha trovato 
applicazione in diverse fasi del processo, dalla rico-
struzione delle immagini alla quantificazione fun-
zionale e alla stratificazione prognostica 18. Gli algo-
ritmi basati su deep learning possono migliorare la 
qualità delle immagini attraverso tecniche avanzate 
di denoising e correzione del movimento, consen-
tendo di ottenere immagini diagnostiche più accu-
rate anche in presenza di acquisizioni a dose ridotta 
o con tempi più brevi. Questo è particolarmente rile-
vante nella SPECT, dove la qualità dell’immagine 
può essere influenzata da rumore, attenuazione e ar-
tefatti legati al movimento 19. 

Un’applicazione centrale è rappresentata dalla 
quantificazione automatica della perfusione miocar-
dica. Gli algoritmi di AI consentono la segmenta-
zione automatica del ventricolo sinistro e l’analisi 
quantitativa dei difetti di perfusione, con calcolo di 
parametri standardizzati come summed stress score, 

summed rest score e summed difference score. Que-
sto approccio migliora la riproducibilità e riduce la 
dipendenza dall’interpretazione visiva, contribuen-
do a una maggiore standardizzazione dei referti. 

Nella PET cardiaca, l’AI supporta inoltre la quan-
tificazione automatica del flusso miocardico assoluto 
e della riserva di flusso miocardico, parametri fonda-
mentali per la valutazione della malattia coronarica 
e della disfunzione microvascolare. L’automazione 
di queste misurazioni consente una valutazione più 
rapida e riproducibile, facilitando l’integrazione di 
questi parametri nella pratica clinica 20. 

Infine, l’AI può integrare i parametri quantitativi 
derivati dall’imaging con altre variabili cliniche per 
migliorare la stratificazione prognostica. I modelli 
predittivi basati su ML hanno dimostrato una mag-
giore accuratezza nella previsione di eventi cardio-
vascolari rispetto agli approcci tradizionali basati 
esclusivamente sull’interpretazione visiva o su sin-
goli parametri quantitativi 21. Questo contribuisce a 
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migliorare l’accuratezza diagnostica e a ridurre il nu-
mero di risultati falsamente positivi o falsamente ne-

gativi, con un impatto diretto sulla gestione clinica 
del paziente (Figura 3). 

 

Figura 3 
A sinistra: ricostruzioni tomografiche in asse corto, asse lungo verticale e orizzontale in condizioni di stress e a riposo, con le relative 
mappe polari. Si evidenzia un difetto di perfusione inducibile in sede antero-settale/apicale, con parziale normalizzazione al riposo, 
suggestivo di ischemia reversibile. A destra: analisi semiquantitativa automatizzata con confronto rispetto a database di normalità 
sesso-specifico. Sono riportati la percentuale del difetto di perfusiona post stress e a riposo (extent %), la reversibility extent (%), 
mappe di deviazione standard e modello segmentale a 17 segmenti, con calcolo degli indici Summed stress score, summed rest score 
e summed defect score (SSS, SRS e SDS). 

 
 

IMPATTO SULLA PRATICA CLINICA 

L’AI sta modificando in modo sostanziale il 
flusso di lavoro dell’imaging cardiovascolare, inter-
venendo in diverse fasi del processo. L’automazione 
della segmentazione e dell’analisi quantitativa con-
sente di ottenere parametri funzionali e strutturali in 
modo rapido e standardizzato, riducendo significa-
tivamente il tempo necessario per il post-process-
ing 22 e migliorando l’efficienza complessiva del la-
boratorio di imaging. 

Un aspetto centrale è rappresentato dalla ridu-
zione della variabilità intra- e inter-osservatore 23. 
L’utilizzo di algoritmi di segmentazione automatica 
consente una definizione più consistente dei con-
torni anatomici e una quantificazione più riproduci-
bile di parametri come volumi ventricolari, frazione 
di eiezione, strain miocardico, burden aterosclero-
tico e parametri di perfusione. Questo è particolar-
mente rilevante nel follow-up seriale dei pazienti, 

dove la capacità di rilevare variazioni reali dei para-
metri è essenziale per valutare la progressione della 
malattia o la risposta al trattamento. 

L’AI consente inoltre l’estrazione sistematica di 
biomarcatori quantitativi avanzati, che non sono 
sempre facilmente ottenibili mediante analisi con-
venzionale 24. La disponibilità routinaria di questi pa-
rametri migliora la caratterizzazione fenotipica della 
malattia cardiovascolare e consente una stratifica-
zione del rischio più precisa. Questo è particolar-
mente importante in condizioni come la cardiopatia 
ischemica cronica, dove la quantificazione del bur-
den aterosclerotico e della perfusione miocardica 
fornisce informazioni prognostiche indipendenti, o 
nelle cardiomiopatie, dove la caratterizzazione quan-
titativa della funzione e della struttura miocardica ha 
implicazioni diagnostiche e prognostiche. 

Un ulteriore impatto riguarda il supporto al pro-
cesso decisionale clinico. I modelli predittivi basati su 
ML possono integrare parametri derivati dall’imaging 
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con variabili cliniche e laboratoristiche, contribuendo 
alla identificazione di pazienti a più alto rischio di 
eventi cardiovascolari e supportando la selezione delle 
strategie diagnostiche e terapeutiche più appropriate. 
Questo approccio favorisce una gestione più persona-
lizzata del paziente e un utilizzo più appropriato delle 
risorse diagnostiche. 

Infine, l’AI contribuisce a migliorare l’efficienza 
complessiva del workflow clinico, riducendo il tem-
po di analisi, aumentando la standardizzazione dei 
referti e facilitando l’integrazione dei risultati nel 
processo decisionale. Questo consente di rendere di-
sponibili informazioni quantitative avanzate in mo-
do sistematico e riproducibile, favorendo una transi-
zione verso un imaging sempre più quantitativo e 
orientato alla stratificazione del rischio. 

IL TEMA DELLA EXPLAINABILITY 

Un aspetto critico per l’implementazione clinica 
dei modelli di AI è rappresentato dalla “Explainabi-
lity”, ovvero la capacità di comprendere il razionale 
alla base delle predizioni generate dall’algoritmo. I 
modelli di deep learning, in particolare le reti neurali 
convoluzionali utilizzate nell’analisi delle immagini 
cardiovascolari, sono caratterizzati da architetture 
multilivello e da trasformazioni non lineari ad alta 
dimensionalità, che rendono difficile ricostruire in 
modo diretto la relazione tra input e output 25. Que-
sto limita la trasparenza del processo decisionale e 
pone rilevanti implicazioni cliniche e regolatorie. 

Per affrontare questo problema, sono stati svilup-
pati diversi metodi di interpretabilità, che consentono 
di identificare quali caratteristiche dell’immagine o 
quali variabili contribuiscono maggiormente alla pre-
dizione del modello. Tra questi, le tecniche di visua-
lizzazione basate su gradienti, come Gradient-weight-
ed Class Activation Mapping (Grad-CAM), consen-
tono di generare mappe di attivazione che eviden-
ziano le regioni dell’immagine con maggiore contri-
buto alla classificazione o alla quantificazione 26. Ana-
logamente, metodi basati su attribuzione delle carat-
teristiche, come SHapley Additive exPlanations 

(SHAP) e Local Interpretable Model-Agnostic Expla-
nations (LIME), consentono di quantificare il contri-
buto relativo delle singole variabili alla predizione del 
modello, in particolare nei modelli multimodali che 
integrano dati di imaging e variabili cliniche. 

Nel contesto dell’imaging cardiovascolare, questi 
strumenti consentono, ad esempio, di verificare se 
una predizione relativa alla presenza di ischemia, di-
sfunzione ventricolare o caratteristiche di placca co-
ronarica sia effettivamente basata su regioni anato-
miche rilevanti, piuttosto che su correlazioni spurie 
o artefatti dell’immagine. Questo è particolarmente 
importante per garantire la robustezza e la genera-
lizzabilità dei modelli, nonché per identificare poten-
ziali bias legati al dataset di addestramento. 

La explainability rappresenta inoltre un requisito 
fondamentale per l’implementazione clinica e la certi-
ficazione regolatoria dei sistemi basati su AI, in con-
formità con il Regolamento Europeo sui dispositivi 
medici (MDR) e con i principi emergenti dell’AI Act, 
che richiedono trasparenza, tracciabilità e supervisio-
ne umana nei sistemi di supporto decisionale clinico. 

È importante sottolineare che gli strumenti di in-
terpretabilità forniscono informazioni sul comporta-
mento del modello, ma non garantiscono necessaria-
mente una spiegazione causale del processo decisio-
nale. Pertanto, i risultati generati dall’AI devono es-
sere sempre valutati criticamente e integrati nel con-
testo clinico complessivo. L’implementazione di si-
stemi di AI che utilizzano l’imaging medico per la 
diagnosi delle malattie con tali bias rischia di aggra-
vare le disparità di cura già esistenti e può potenzial-
mente portare a un accesso diseguale ai trattamenti 
medici, sollevando così preoccupazioni etiche ri-
guardo all’uso di questi modelli in ambito clini-
co 27.In questo scenario, il ruolo del medico rimane 
centrale nella validazione e nell’interpretazione dei 
risultati, assicurando un utilizzo appropriato e si-
curo di questi strumenti nella pratica clinica. 

IL RUOLO EMERGENTE DEI DATI SINTETICI 

Un’area di sviluppo recente nell’ambito dell’AI 
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applicata all’imaging cardiovascolare è rappresen-
tata dall’utilizzo dei dati sintetici 1, 28. Con questo ter-
mine si intendono immagini o dataset generati arti-
ficialmente mediante modelli computazionali, pro-
gettati per riprodurre le caratteristiche anatomiche, 
funzionali e statistiche dei dati reali. Questi dati pos-
sono essere generati utilizzando diverse tecniche, tra 
cui modelli generativi basati su deep learning, come 
Generative Adversarial Networks (GAN) o modelli 
basati su variational autoencoders, che sono in grado 
di apprendere la distribuzione dei dati reali e gene-
rare nuove istanze realistiche. 

L’impiego dei dati sintetici è particolarmente rile-
vante nella fase di sviluppo e validazione degli algo-
ritmi di AI. Uno dei principali limiti dei modelli di 
ML è infatti la necessità di grandi dataset annotati, 
che non sempre sono disponibili, soprattutto per 
condizioni rare o fenotipi specifici. I dati sintetici 
consentono di aumentare la dimensione dei adde-
stramento, migliorando la robustezza dei modelli e 
riducendo il rischio di overfitting. 

Nel contesto dell’imaging cardiovascolare, i dati 
sintetici possono essere utilizzati per simulare di-
verse condizioni patologiche, variabilità anatomiche 
o qualità di immagine differenti, consentendo l’ad-
destramento degli algoritmi anche in scenari poco 
rappresentati nella pratica clinica.  

Un ulteriore vantaggio è rappresentato dalla pos-
sibilità di utilizzare dati sintetici per facilitare la con-
divisione e lo sviluppo collaborativo degli algoritmi, 
riducendo i vincoli legati alla privacy e alla prote-
zione dei dati personali. Come evidenziato da Wil-
liams e colleghi, i dati sintetici offrono il potenziale 
di aumentare la dimensione e la diversità dei dataset, 
migliorare l’accesso ai dati per la ricerca e facilitare 
lo sviluppo di nuovi strumenti basati su AI, mante-
nendo al contempo la protezione delle informazioni 
sensibili dei pazienti 1. 

Tuttavia, l’utilizzo dei dati sintetici presenta an-
che importanti limitazioni. La qualità e la rappresen-
tatività dei dati generati dipendono strettamente dai 
dataset utilizzati per l’addestramento dei modelli ge-
nerativi. Se i dati originali contengono bias o non 
sono sufficientemente rappresentativi, questi limiti 

possono essere trasferiti o amplificati nei dati sinte-
tici. Inoltre, è essenziale che i modelli sviluppati uti-
lizzando dati sintetici siano validati su dataset clinici 
reali, per garantirne l’accuratezza e la generalizzabi-
lità. 

Nel complesso, i dati sintetici rappresentano uno 
strumento promettente per accelerare lo sviluppo e 
la validazione degli algoritmi di AI nell’imaging car-
diovascolare. Tuttavia, il loro utilizzo richiede un’at-
tenta validazione e una chiara integrazione con dati 
clinici reali, al fine di garantirne l’affidabilità e la si-
curezza nell’applicazione clinica 27. 

LIMITI ATTUALI 

Nonostante le elevate prestazioni dimostrate in 
contesti sperimentali, i modelli di AI applicati al-
l’imaging cardiovascolare presentano ancora impor-
tanti limitazioni tecniche che ne influenzano la robu-
stezza e la generalizzabilità. 

Uno dei principali limiti è rappresentato dalla di-
pendenza dalle caratteristiche del dataset di adde-
stramento. I modelli di deep learning apprendono 
pattern specifici legati non solo alla patologia, ma an-
che alle caratteristiche tecniche delle immagini, come 
tipo di scanner, parametri di acquisizione, algoritmi 
di ricostruzione e qualità dell’immagine. Questo può 
determinare una riduzione delle prestazioni quando 
il modello viene applicato a dati provenienti da scan-
ner diversi, protocolli differenti o popolazioni non 
rappresentate nel dataset di training, un fenomeno 
noto come domain shift. 

Un ulteriore problema riguarda la sensibilità agli 
artefatti e alla qualità dell’immagine. Gli algoritmi 
possono essere influenzati da rumore, artefatti da mo-
vimento, attenuazione o variazioni nella qualità 
delle immagini, con il rischio di errori nella segmen-
tazione o nella quantificazione. In alcuni casi, i mo-
delli possono generare risultati apparentemente plau-
sibili ma inaccurati, senza fornire un’indicazione 
esplicita dell’incertezza della predizione. 

Un limite tecnico rilevante è rappresentato dalla 
propagazione degli errori nei processi automatizzati. 
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Molti algoritmi si basano su pipeline sequenziali che 
includono più fasi, come segmentazione, estrazione 
delle caratteristiche e classificazione. Errori nella fase 
iniziale di segmentazione possono influenzare tutte 
le analisi successive, con un impatto significativo sui 
parametri quantitativi derivati. 

Un’altra criticità riguarda la limitata capacità dei 
modelli di gestire condizioni patologiche complesse 
o rare. I modelli tendono ad avere prestazioni otti-
mali nelle condizioni più rappresentate nel dataset di 
addestramento, mentre possono essere meno accu-
rati in presenza di anatomie atipiche, cardiopatie 
congenite, dispositivi intracardiaci o condizioni 
post-chirurgiche. 

Infine, la maggior parte dei modelli attualmente 
disponibili fornisce una predizione deterministica 
senza una quantificazione esplicita dell’incertezza. 
L’assenza di metriche affidabili di confidenza limita 
la capacità del clinico di identificare automatica-
mente i casi in cui il modello potrebbe essere meno 
affidabile e richiede quindi una revisione critica si-
stematica dei risultati. 

Queste limitazioni evidenziano la necessità di va-
lidazioni multicentriche, di dataset più ampi e rap-
presentativi e di modelli più robusti, in grado di 
mantenere prestazioni elevate in contesti clinici ete-
rogenei. 

IL RUOLO CENTRALE DEL CARDIOLOGO 

L’introduzione dell’AI non modifica il ruolo cen-
trale del cardiologo nel processo diagnostico e deci-
sionale, ma ne ridefinisce le modalità operative, au-
mentando la disponibilità di informazioni quantita-
tive e la complessità dei dati da interpretare. 

Il cardiologo rimane responsabile della valida-
zione e dell’interpretazione dei risultati generati dal-
l’AI, della loro integrazione con i dati clinici, anam-
nestici e laboratoristici, e della definizione del per-
corso diagnostico e terapeutico più appropriato. 
L’AI può migliorare l’accuratezza e l’efficienza del-
l’analisi, ma non è in grado di sostituire la valuta-
zione clinica complessiva, che richiede la compren-

sione del contesto clinico, delle comorbidità e delle 
specifiche caratteristiche del paziente. 

Inoltre, il medico mantiene un ruolo fondamen-
tale nella supervisione dell’utilizzo degli algoritmi, 
nell’identificazione di eventuali errori o risultati non 
plausibili e nella comunicazione dei risultati al pa-
ziente. La relazione medico–paziente, la valutazione 
clinica integrata e la responsabilità decisionale ri-
mangono elementi centrali e insostituibili della pra-
tica clinica. 

In questo scenario, l’AI deve essere considerata 
uno strumento avanzato di supporto decisionale, in 
grado di migliorare la precisione, la riproducibilità e 
l’efficienza dell’imaging cardiovascolare, ma sempre 
sotto la supervisione e la responsabilità del medico. 

CONCLUSIONI 

L’AI è già integrata in numerosi sistemi di ima-
ging cardiovascolare e sta contribuendo a rendere 
l’analisi delle immagini più quantitativa, standardiz-
zata e riproducibile 29. L’automazione della segmen-
tazione, della quantificazione e dell’estrazione di 
biomarcatori consente di migliorare l’efficienza del 
workflow e di ottenere misurazioni più robuste 23, 
con un impatto diretto sulla diagnosi, sulla stratifica-
zione del rischio e sul monitoraggio dei pazienti. 

L’AI sta inoltre contribuendo a trasformare il 
ruolo dell’imaging cardiovascolare, da strumento 
prevalentemente descrittivo a piattaforma quantita-
tiva in grado di fornire parametri oggettivi e ripro-
ducibili, integrabili con dati clinici, laboratoristici e 
prognostici. Questo approccio consente una caratte-
rizzazione più precisa del fenotipo cardiovascolare e 
favorisce una gestione più personalizzata del pa-
ziente. 

Le prospettive future includono lo sviluppo di 
modelli sempre più avanzati in grado di integrare 
dati multimodali, comprendenti imaging, dati cli-
nici, informazioni biologiche e dati longitudinali. 
Questo consentirà di migliorare ulteriormente la ca-
pacità predittiva dei modelli e di supportare strate-
gie diagnostiche e terapeutiche più mirate. 
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Nonostante questi progressi, l’AI rimane uno stru-
mento di supporto decisionale. Il cardiologo mantiene 
un ruolo centrale nella validazione, nell’interpreta-
zione e nell’integrazione dei risultati nel contesto cli-
nico complessivo. L’efficacia dell’AI dipende dalla sua 
integrazione con la competenza clinica e dalla capacità 

del medico di utilizzarne criticamente i risultati. 
In questo scenario, l’AI rappresenta una delle 

principali evoluzioni dell’imaging cardiovascolare, 
con il potenziale di migliorare la precisione diagno-
stica, l’efficienza dei processi e la qualità comples-
siva della cura del paziente. 
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ABSTRACT 

A causa della crescente diffusione dell'Intelligenza Artificiale (AI) e delle Nuove Tecnologie (NT) nella pratica clinica, 
vengono forniti nuovi strumenti predittivi e di supporto, ai fini della strutturazione e della facilitazione della clinica deci-
sionale. 
Nel presente articolo ci occupiamo delle principali applicazioni cliniche dell’AI e il modello ibrido di integrazione tra 
competenza medica e sistemi algoritmici. 
Particolare attenzione è rivolta allo studio delle sinergie nel peri-operatorio, nella predittività delle complicanze, nell'otti-
mizzazione della struttura ai fini di integrazione della PROM, nella telemedicina e nei dispositivi indossabili. 
Possiamo concludere che l’AI è uno strumento di supporto decisionale che consente di sviluppare un Hybrid Clinical 
Decision-Making. 
Parole chiave: Intelligenza artificiale; Medicina clinica; Telemedicina; Decisione clinica; Medicina personalizzata.Fornire 
abstract in italiano. 

Parole chiave: Anestesia; Intelligenza Artificiale; Telemedicina; Metaverso; Digital twins. 

Due to the growing spread of Artificial Intelligence (AI) and New Technologies (NT) in clinical practice, new predictive and 
support tools are being provided to structure and facilitate clinical decision-making. 
In this article, we examine the main clinical applications of AI and the hybrid model of integration between medical expertise and 
algorithmic systems. 
Particular attention is given to the study of synergies in the peri-operative period, in the prediction of complications, in the opti-
mization of the structure for the integration of PROM, in telemedicine and in wearable devices. 
We can conclude that AI is a decision support tool that enables the development of Hybrid Clinical Decision-Making. 
Key words: Artificial intelligence; Clinical practice; Telemedicine; Clinical decision-making; Personalized medicine. 

Key words: Anesthesiology; Artificial Intelligence; Telemedicine; Metaverse; Digital twins. 

 
INTRODUZIONE 

L’applicazione delle nuove tecnologie (NT) e del-
l’Intelligenza Artificiale (AI) in ambito clinico rap-
presenta una delle principali direttrici evolutive del-
la medicina contemporanea. Negli ultimi anni, la fu-
sione delle competenze cliniche con quelle algoritmi-
che ha sviluppato la stratificazione dei rischi, l’otti-
mizzazione dei percorsi e la personalizzazione delle 
cure, creando nuove opportunità 1-2. 

Il nostro gruppo a Parma con la Società Italiana di 
Anestesia, Analgesia, Rianimazione e Terapia Inten-

siva (SIAARTI) si occupa ormai da diverso tempo di 
applicazioni delle nuove tecnologie (NT) e di Intel-
ligenza Artificiale (AI) in Anestesia Rianimazione 
Terapia Intensiva e del Dolore. 

In particolare, Parma è un laboratorio di idee, 
ParmAI, dove si studia e si cresce. L’idea maturata è 
quella di interpretare l’AI non come un collega robot 
capace di sostituirsi ai medici (Anestesisti-Rianima-
tori), e di prendere decisioni al posto loro, ma l’obiet-
tivo è di avere gli strumenti più corretti per aumen-
tare la qualità del dato con cui quotidianamente pren-
diamo decisioni cliniche. Cioè uno strumento a sup-
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porto del medico per affrontare le sfide quotidiane. 
Questo concetto si applica anche per il migliora-
mento dell’efficienza organizzativa dei reparti ospe-
dalieri e per la precisione in ambito di ricerca clinica. 
Da qui l’idea di applicare le NT in Anestesia e Medi-
cina peri-operatoria, anche per ridurre la quota di in-
certezza e di paura che i pazienti provano per non 
sapere cosa potrà succedere e quando. 

L’obiettivo non è esternalizzare la decisione cli-
nica, ma perfezionare la qualità dei dati su cui è ba-
sata la decisione, abbassando l’incertezza ed ele-
vando la certezza per quanto riguarda il paziente 3. 

Per mezzo di queste tecnologie è possibile con 
alta probabilità prevedere quali siano le complicanze 
postoperatorie, come l’infarto miocardico, l’insuffi-
cienza renale acuta, il re-intervento chirurgico, ed 
anche il rischio di mortalità e con quale tempistica si 
manifesterà. Questo, non solo nelle situazioni di ur-
genza/emergenza, dove sono più frequenti e poten-
zialmente gravi le complicanze, ma anche nel de-
corso degli interventi programmati. È questa la no-
vità: essere ragionevolmente capaci di capire cosa 
succederà e quando, anche in situazioni apparente-
mente “facili”. L’AI comprende diverse tipologie di 
tecnologie, tra cui reti neurali, Machine Learning e Deep 
Learning, e ciascuna di esse racchiude differenti algo-
ritmi, ma di base hanno tutte la caratteristica di im-
parare autonomamente e in continuo dai dati memo-
rizzati. Ciascun algoritmo poi ha un suo principio di 
funzionamento specifico e riesce a rispondere a com-
piti differenti, per fornire un dato che può essere 
utile nella pratica clinica quotidiana. Immaginate un 
vecchio medico esperto che riesce a memorizzare e 
analizzare contemporaneamente e oggettivamente 
tutte le condizioni cliniche dei suoi pazienti, senza 
che l’emotività o la memoria influenzino la deci-
sione. 

I risultati possono essere utili per ulteriori appli-
cazioni praticamente in ogni campo medico. L’AI 
con la sua capacità predittiva può essere vista come 
un valido aiutante. Come quando si vuole prendere 
qualcosa nell’armadio e si sale su uno sgabello insta-
bile. Si sa che si può cadere, ma non sempre quando 
e con che conseguenze; l’AI trasforma lo sgabello in 

una scala stabile e ci permette di capire quale per-
sona si farà più male, quando e con quali sequele, an-
che gravi. Per noi è un “modello ibrido”. 

METODI (APPLICAZIONI CLINICHE DELL’AI) 

Il presente contributo costituisce una revisione 
narrativa delle principali applicazioni cliniche del-
l’AI, con particolare riferimento a: 

• modelli predittivi di complicanze; 
• organizzazione dei percorsi assistenziali; 
• integrazione dei Patient-Reported Outcome 

Measures (PROM); 
• telemedicina e dispositivi indossabili; 
• applicazioni emergenti quali realtà virtuale e 

digital twin. 

RISULTATI 

Questi modelli devono essere concepiti per essere 
applicati alla nostra pratica quotidiana puntando 
alla semplificazione dei processi decisionali, ridu-
cendone anche i tempi. Devono inoltre essere in 
grado di superare i limiti degli score di rischio già 
esistenti. I primi risultati delle nostre ricerche confer-
mano le aspettative della fattibilità dell’applicazione 
di AI in medicina peri-operatoria e ci stanno portando 
verso una vera medicina personalizzata anche in 
campo chirurgico, permettendo di migliorare la qua-
lità delle cure fornite e personalizzandole. 

La qualità del dato che l’AI ci offre, quindi, per-
mette a noi sanitari di curare meglio i nostri pazienti. 

MODELLI PREDITTIVI E RIDUZIONE DELL’INCER-
TEZZA CLINICA 

Le tecnologie di AI consentono di prevedere con 
elevata probabilità complicanze post-operatorie qua-
li infarto miocardico, insufficienza renale acuta, ne-
cessità di re-intervento e mortalità 4-5. L’elemento in-
novativo risiede nella possibilità di stimare non solo 
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il rischio complessivo ma anche la tempistica di in-
sorgenza degli eventi. 

Tali strumenti risultano applicabili sia nei conte-
sti di urgenza/emergenza sia negli interventi pro-
grammati, contribuendo a una pianificazione più 
precisa e a una gestione personalizzata del rischio. 

Il periodo peri-operatorio, in particolare nei pa-
zienti con comorbidità cardiovascolari, rappresenta 
un ambito di particolare interesse per la sinergia fra 
la competenza clinica e i sistemi di Intelligenza Arti-
ficiale. A differenza degli score tradizionali, basati su 
stime statiche, gli algoritmi AI consentono una stra-
tificazione del rischio più dinamica e personalizzata, 
grazie alla raccolta simultanea di variabili cliniche, di 
laboratorio e strumentali. Nella fase pre-operatoria, 
tali strumenti possono aiutare a quantificare il ri-
schio di eventi cardiovascolari e a definire la pianifi-
cazione del monitoraggio; durante l’intervento, l’a-
nalisi in tempo reale dei parametri vitali consente 
l’identificazione precoce di stati di instabilità emodi-
namica; nella fase post-operatoria, l’integrazione con 
sistemi di monitoraggio avanzato può favorire il ri-
conoscimento tempestivo delle complicanze. In que-
sto contesto, l’AI non sostituisce il giudizio clinico, 
ma lo integra, consentendo una valutazione del ri-
schio continua e adattiva, lungo l’intero percorso pe-
ri-operatorio e contribuendo all’ottimizzazione della 
sicurezza e del trattamento. 

L’AI comprende diverse architetture computa-
zionali, tra cui reti neurali, algoritmi di Machine 
Learning e Deep Learning, accomunate dalla capa-
cità di apprendere in modo continuo dai dati clinici 
disponibili2. Questa capacità analitica può essere pa-
ragonata a quella di un clinico esperto in grado di in-
tegrare simultaneamente molteplici variabili, ma con 
maggiore oggettività e riproducibilità. 

OTTIMIZZAZIONE ORGANIZZATIVA 

L’applicazione dell’AI a modelli organizzativi 
consente l’ottimizzazione dell’utilizzo delle sale ope-
ratorie, delle terapie intensive e delle risorse sanita-
rie disponibili 6. 

Di qui la possibilità di applicare questi concetti 
anche a modelli organizzativi, come quelli, per esem-
pio, del percorso chirurgico. L’idea è avere informa-
zioni per poter ottimizzare i tempi di utilizzo delle 
sale operatorie, delle terapie intensive, mantenendo 
sempre adeguati standard di sicurezza. Un esempio 
pratico è anche l’uso di AI in corso della pandemia 
COVID-19 per la gestione delle risorse disponibili, in 
quanto ha permesso di capire come e quando aiutare 
i pazienti affetti da una patologia così imprevedibile 
nelle sue manifestazioni cliniche. 

Durante la pandemia da COVID-19, sistemi 
predittivi sono stati impiegati per supportare la 
gestione dei posti letto e la pianificazione assisten-
ziale 7. 

INTEGRAZIONE DEI PROM 

Un elemento centrale della medicina moderna è 
l’inclusione sistematica del punto di vista del pa-
ziente attraverso i PROM 8 (Patient-Reported Out-
come Measures), questionari che negli ultimi dieci 
anni si sono diffusi nel mondo scientifico per misu-
rare e capire se un intervento o un trattamento sa-
nitario abbia fatto la differenza per la salute e la 
qualità della vita del paziente. L’integrazione di tali 
dati con sistemi algoritmici consente di costruire un 
modello decisionale bidirezionale, nel quale la per-
cezione soggettiva di salute o malattia viene analiz-
zata con strumenti scientificamente validati 9. Ciò 
favorisce la personalizzazione dei percorsi terapeu-
tici e il miglioramento della comunicazione medico-
paziente. Il risultato è un modello “a doppio senso”, 
che rende unica la situazione del singolo paziente, 
grazie alla possibilità di esprimere la propria perce-
zione di malattia o benessere con una successiva 
analisi tecnica, rigorosa dal punto di vista scienti-
fico. Queste informazioni provenienti direttamente 
dal paziente ed elaborate con le nuove tecnologie 
possono essere utilizzate per personalizzare i pro-
cessi decisionali, sviluppare linee guida e per un 
miglioramento della comunicazione tra medico e 
paziente nel processo di cura. 
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TELEMEDICINA E DISPOSITIVI INDOSSABILI 

Un’altra applicazione fondamentale è la telemedi-
cina (TM), usata per implementare i rapporti ospedale-
territorio, riducendo il tempo di ospedalizzazione e/o 
il numero di ingressi (per esempio eseguendo le visite 
e le valutazioni pre-operatorie in video). 

La telemedicina rappresenta uno strumento stra-
tegico per l’integrazione ospedale-territorio, con po-
tenziale riduzione dei tempi di ospedalizzazione e 
degli accessi in presenza 10. 

I dispositivi indossabili permettono il controllo e 
il monitoraggio in tempo reale di alcuni parametri 
vitali come pressione arteriosa, frequenza cardiaca, 
frequenza respiratoria e livelli di glicemia. Il monito-
raggio di questo tipo è importante per favorire il 
mantenimento della sicurezza e della stabilità presso 
il proprio domicilio per i pazienti cronici fragili 11. 

APPLICAZIONI EMERGENTI: REALTÀ VIRTUALE E DI-
GITAL TWIN 

Le tecnologie di realtà virtuale e digital twin of-
frono nuove prospettive in ambito formativo e assi-
stenziale 12. La possibilità di creare una replica digi-
tale degli spazi peri-operatori può contribuire alla 
preparazione psicologica del paziente, con poten-
ziale riduzione dello stress e miglioramento dell’e-
sperienza assistenziale. 

Inoltre, per il futuro si stanno sviluppando appli-
cazioni relative al Metaverso (realtà aumentata/ 
realtà virtuale/digital twin). 

Ma cosa è precisamente il Metaverso? Nell’Oxford 
Dictionary è definito come “uno spazio di realtà vir-
tuale in cui gli utenti possono interagire con un am-
biente generato dal computer e con altri utenti” 13, 
anche se non esiste ancora una definizione ufficiale e 
condivisa. 

La sua caratteristica principale è quella di combi-
nare aspetti tipici dei social media e di realtà virtuale 
e aumentata. Ad oggi, esistono già diversi metaversi 
attivi e con posti di lavoro reali, come tour operator 
o gestori di eventi del metaverso. 

Oltre alle possibili applicazioni nella formazione 
e nella ricerca clinica, in medicina potrebbero esserci 
altri interessanti campi di applicazione. 

In particolare, si potrebbe creare un gemello di-
gitale degli spazi peri-operatori, in modo che i pa-
zienti, attraverso i loro avatar, visitino i luoghi che 
dovranno attraversare e vi si familiarizzino. 

Non sorprende che gli esperti concordino sul 
fatto che la preparazione psicologica dei pazienti 
possa migliorare l’esito post-operatorio e ridurre i 
livelli di stress, il che può portare a migliori risul-
tati. 

Questo potrebbe essere fondamentale per i pa-
zienti fragili, prevedendo per loro, quindi, un accom-
pagnamento all’esperienza della sala operatoria. Nel 
caso di bimbi si potrebbe prevedere un viaggio in 
una storia con suoni, colori, spazi e ritmi (virtuali) 
dedicati. 

DISCUSSIONE 

Il paradigma emergente può essere definito come 
Hybrid Clinical Decision-Making, fondato sull’inte-
grazione strutturata tra medicina clinica e ingegneria 
dei dati. In questo modello, l’AI rappresenta un am-
plificatore della capacità analitica del medico, senza 
sostituirne la responsabilità decisionale ¹. 

Per noi, il punto fondamentale, insieme alla Pro-
fessoressa Bellini (ricercatrice dell’Università di 
Parma), è quello di creare un “Hybrid clinical desion 
making” per migliorare la qualità delle cure cliniche 
erogate ai nostri pazienti e la loro sicurezza. Noi im-
maginiamo questo punto come la chiave di volta, tra 
due colonne/archi che sono pari e simmetrici e che 
non hanno senso l’uno senza l’atro, e sono “MEDI-
CINA, clinica” e “INGEGNERIA, intelligenza artifi-
ciale”. 

L’implementazione clinica richiede tuttavia vali-
dazione prospettica, trasparenza algoritmica, atten-
zione agli aspetti etici e adeguata formazione dei 
professionisti sanitari14. Solo i sistemi capaci di inte-
grarsi armonicamente con la pratica clinica potranno 
dimostrare sostenibilità nel lungo periodo. 
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CONCLUSIONI 

L’Intelligenza Artificiale costituisce uno stru-
mento di supporto decisionale in grado di migliorare 
la qualità del dato, ridurre l’incertezza clinica e favo-
rire una medicina sempre più personalizzata. 

Fondamentale l’uso delle nuove tecnologie anche 
per la formazione, permettendo un apprendimento 
sicuro che passi prima dalla simulazione, per giun-
gere poi al paziente con qualità e sicurezza. 

Siamo spesso invitati a congressi Nazionali e In-
ternazionali per illustrare il “modello ParmAI”, e a 

collaborazioni con gruppi italiani e stranieri per la 
continua evoluzione in questo campo, credendo nel 
metodo scientifico e nella dedizione verso i nostri pa-
zienti. 

Durante uno degli ultimi congressi di “Emer-
genza-Urgenza” (CEU), tenutosi il 31 marzo-1 aprile 
2023 a Firenze, abbiamo portato il nostro contributo 
scientifico sulle nuove tecnologie anche in questo 
ambito specifico; e chiedendo ai sanitari presenti di 
definire con una sola parola il futuro dell’“Emer-
genza-Urgenza in Italia”, la parola INNOVAZIONE 
è stata tra le più digitate. 

 

Figura 1  
Rappresentazione grafica delle parole chiave associate al futuro dell’innovazione sanitaria. 

 
Visualizzazione in forma di word cloud delle principali parole emerse in relazione al tema dell’innovazione in ambito sanitario. 

 

Il modello ibrido tra competenza umana e sistemi 
algoritmici rappresenta una prospettiva strategica 
per l’evoluzione della pratica clinica, nel rispetto 
della centralità del paziente e dei principi di sicu-
rezza e qualità delle cure. 

Come gruppo di studio, ci occupiamo anche degli 
aspetti da definire e da studiare di queste nuove tec-
nologie. Le questioni etiche, legali, di formazione e 

di fattibilità di AI sono sicuramente punti fondamen-
tali su cui crescere per favorire una costruttiva inte-
grazione, che per altro è inevitabile. 

Sopravviveranno i sistemi di AI che si integre-
ranno e formeranno il famoso modello ibrido. 

La scienza e la medicina non possono essere fer-
mate. 
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Figura 2 
Modello ibrido di Intelligenza Artificiale in ambito clinico. (Image created with AI). 

 
Rappresentazione schematica delle principali applicazioni dell’Intelligenza Artificiale nella pratica clinica: modelli predittivi di 
complicanze, integrazione dei Patient-Reported Outcome Measures (PROM), ottimizzazione delle risorse, telemedicina e moni-
toraggio remoto, realtà virtuale e digital twin. Il diagramma illustra l’integrazione tra competenza medica e sistemi algoritmici 
nel paradigma di Hybrid Clinical Decision-Making. 
Abbreviazioni: PROM = Patient-Reported Outcome Measures. 
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ABSTRACT 

L’Intelligenza Artificiale (AI) sta cambiando in modo profondo ed irreversibile il mondo sanitario e la Cardiologia. Stru-
menti sempre più sofisticati accompagnano il Clinico nel suo rapporto col paziente aiutando nella raccolta dati, nella loro 
catalogazione, associazione con i dati e informazioni provenienti da strumenti e metodiche differenti. Elementi di semeio-
tica fisica e strumentale classica sono oggi rivisitati ed elaborati dall’AI ampliando enormemente il loro contenuto infor-
mativo. Indagini strumentali quali l’ECG, l’ecocardiografia, la TC e la RM ma persino la radiografia del torace sono otti-
mizzate, elaborate e analizzate offrendo un bagaglio informativo fino a ieri impensabile. Sistemi di assistenza offrono 
dettagliate relazioni cliniche alimentati da dati provenienti dalle cartelle elettroniche, da sensori sempre più sofisticati e 
persino dall’ambiente. La scelta dei trattamenti è suggerita da strumenti digitali che raccolgono le informazioni disponibili 
e le calano nel contesto delle linee guida, delle prassi, delle norme e regolamenti vigenti e assistono i pazienti nel percorso 
di cura. Di seguito una trattazione elementare per avvicinarsi a questo apparentemente complesso argomento e per im-
maginare il ruolo futuro della nostra professione. 

Parole chiave: Intelligenza Artificiale; Diagnostica Cardiologica; Cardiologia Clinica. 

AI is deeply  and irreversibly changing the healthcare landscape including the cardiology world. Increasingly sophisticated tools 
support clinicians in the interactions with patients, assisting in data collection and cataloging, and  allowing the association of 
these information with those derived from the diagnostics tools used , and eventually from a number of different sources.  Elements 
belonging to the  classical physical examination are now being revisited and elaborated by AI, greatly expanding the traditional  
information content. Diagnostic tests such as ECG, echocardiography, CT, MRI, and even the common chest X-rays are being 
optimized, processed, and analyzed, providing a wealth of new and unexpected information.  AI assisted  systems offer detailed 
clinical reports powered by data from electronic medical records, increasingly sophisticated sensors, and even from the environ-
ment. Treatment choices are advised by digital tools that collects  available information and integrate them into the context of 
current guidelines, practices, rules, and regulations, assisting professionals and patients throughout the diagnostic and  treatment 
journey. In the following chapter  a basic discussion will drive the reader to approach this apparently complex topic and imagine 
the future role of our profession. 

Key words: Artificial Intelligence; Cardiology Diagnostics; Clinical Cardiology. 

 

INTRODUZIONE 

Prevedere gli sviluppi futuri di una disciplina è 
intrinsecamente complesso; immaginare come evol-
verà la cardiologia con il crescente utilizzo dell’intel-
ligenza artificiale (AI) rappresenta una sfida ancora 

maggiore. Attualmente, le applicazioni più mature 
dell’AI in ambito cardiologico si collocano prevalen-
temente nel settore della diagnostica per immagini. 
In questo contesto, da diversi anni, i sistemi di AI 
vengono impiegati per automatizzare compiti ripeti-
tivi e ad alta intensità di dati, quali la segmentazione 
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delle strutture cardiache in ecocardiografia, tomo-
grafia computerizzata e risonanza magnetica, non-
ché il calcolo dei volumi e di alcuni indici funzionali. 

Tali algoritmi, inizialmente sviluppati per ope-
rare in compiti ben definiti, erano prevalentemente 
supervisionati dall’operatore umano, che interve-
niva per correggere eventuali imprecisioni. Queste 
applicazioni rappresentano oggi un ambito consoli-
dato dell’AI clinica; tuttavia, l’evoluzione tecnolo-
gica ha portato allo sviluppo di soluzioni sempre più 
sofisticate. In molti casi, i sistemi attuali operano con 
un elevato grado di autonomia, rendendo talvolta 
difficile ricostruire i processi decisionali che condu-
cono ai risultati ottenuti, con implicazioni rilevanti in 
termini di interpretabilità e validazione clinica. 

Il principale salto qualitativo è stato reso possibile 
dallo sviluppo delle reti neurali artificiali, in partico-
lare del Deep Learning. Superando la semplice identi-
ficazione di relazioni lineari o predefinite tra i dati, il 
Deep Learning consente l’apprendimento di rappre-
sentazioni latenti complesse e di schemi relazionali 
ad alta dimensionalità. Questa capacità costituisce il 
fondamento dell’AI generativa, ovvero di sistemi in 
grado di produrre nuovi contenuti quali testi, imma-
gini, musica, video o codici, sulla base di pattern ap-
presi da grandi quantità di dati 1. 

I modelli generativi vengono addestrati su data-
set di dimensioni molto ampie al fine di riconoscere 
strutture ricorrenti e regolarità statistiche, che ven-
gono successivamente utilizzate per generare output 
nuovi ma plausibili. Il Deep Learning generativo si 
distingue pertanto dalle prime applicazioni dell’AI 
clinica, in quanto non si limita a supportare o auto-

matizzare compiti esistenti, ma consente la produ-
zione di contenuti o soluzioni analoghe a quelle tra-
dizionali attraverso modalità differenti, spesso più 
rapide ed efficienti, pur in assenza di una compren-
sione semantica o clinica intrinseca. 

Una delle espressioni più diffuse del Deep Lear-
ning generativo è rappresentata dai Large Language 
Models (LLM), che hanno ampliato in modo signifi-
cativo il potenziale applicativo dell’AI. Tali modelli 
trovano impiego in ambiti che includono il ricono-
scimento vocale, la traduzione semantica del lin-
guaggio naturale, la sintesi e l’elaborazione di con-
tenuti concettuali complessi, fino alla generazione 
di output sotto forma di testi, dati strutturati, im-
magini o grafici. In ambito clinico, queste capacità 
aprono prospettive rilevanti, ad esempio nel sup-
porto decisionale, nella documentazione medica e 
nell’analisi integrata delle informazioni disponi-
bili 2 (Figura 1). I LLM sono una sottocategoria spe-
cifica dei Foundation Models focalizzati sul linguag-
gio naturale. A sua volta i Foundation Models o 
Modelli Fondativi sono modelli di intelligenza arti-
ficiale su larga scala addestrati su set molto grandi 
di dati diversi, che fungono da base adattabile per 
varie attività successive come la generazione di te-
sto, la visione artificiale e la generazione di codici. 
Questi modelli (ad esempio, GPT-4, Llama, Claude) 
utilizzano l’apprendimento per trasferimento per 
specializzarsi in applicazioni di nicchia senza dover 
essere riaddestrati cioè sono modelli pre-addestrati 
che vengono utilizzati come punto di partenza per 
una nuova attività simile, riducendo drasticamente 
tempi e risorse di calcolo. 
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Figura 1  
Esempi di impiego dei Large Language Models (Modelli Linguistici di grandi dimensioni) in ambito Cardiologico. 

 
 

Oltre all’AI generativa, altre branche di crescente 
interesse in cardiologia sono rappresentate dall’AI 
predittiva e dall’AI multimodale. La prima può essere 
utilizzata per stimare il rischio e prevedere gli esiti 
di eventi clinici, supportando la stratificazione pro-

gnostica e la pianificazione terapeutica. La seconda, 
integrando dati provenienti da fonti eterogenee, con-
sente una sintesi informativa che supera i limiti del-
l’analisi basata su singole modalità o dataset isolati 
(Figura 2).  
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Figura 2 
Rappresentazione schematica delle applicazioni della AI multimodale. 

 
 

Nell’AI multimodale input eterogenei quali testi, 
immagini, segnali acustici o formule vengono elabo-
rati congiuntamente sulla base di istruzioni fornite 
dall’utente, al fine di generare nuove elaborazioni. I 
sistemi interattivi basati su LLM multimodali con-
sentono così di superare il tradizionale input esclusi-
vamente testuale, ampliando ulteriormente il campo 
delle potenziali applicazioni. 

Infine, sta emergendo un ulteriore ambito di svi-

luppo rappresentato dall’AI agentica, una tipologia di 
intelligenza artificiale progettata per operare con un 
elevato grado di autonomia. Questi sistemi, attual-
mente in larga parte sperimentali, possono definire 
obiettivi, pianificare ed eseguire sequenze di attività, 
apprendere dall’ambiente e interagire con strumenti 
esterni quali banche dati o archivi informativi, richie-
dendo un intervento umano limitato 3 (Figura 3).  

 



| FOCUS-ON: INTELLIGENZA ARTIFICIALE 

| 61 | 

Figura 3 
L’AI agentica effettua compiti complessi in autonomia senza supervisione dei singoli step da parte dell’Operatore. Posseggono la 
capacità di compiere operazioni in autonomia secondo una sequenza ragionata, interfacciandosi con l’ambiente operativo ed appren-
dendo continuamente ed adattandosi alle necessità emergenti nello svolgimento del compito prefissato. Esistono agenti singoli che 
possono tuttavia interfacciarsi con altri per raggiungere l’obiettivo finale sfruttando le capacità di ciascuna componente. 

 
 

È importante sottolineare che la differenza prin-
cipale con l’AI attuale non è solo la precisione, ma 
la capacità di “ragionamento a catena” (Chain-of-
Thought) per risolvere problemi complessi senza 
input continuo. 

Sebbene le applicazioni cliniche siano ancora in 
fase iniziale, l’AI agentica rappresenta una potenziale 
area di interesse futuro, con implicazioni rilevanti che 
richiederanno un’attenta valutazione in termini di si-
curezza, responsabilità e regolamentazione. 
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LE SFIDE DEL MONDO CONTEMPORANEO 

Per comprendere le dinamiche che sottintendono 
la crescente attenzione ed adozione dell’AI nella no-
stra realtà quotidiana e perché costituisca una poten-
ziale importante risorsa per affrontare il futuro oc-
corre evidenziare quelle che sono le criticità che oggi 
ed ancor più domani dovremo affrontare come indi-
vidui e società. 

L’invecchiamento della popolazione, l’esplosione 
delle informazioni e conoscenze del mondo sanita-
rio, l’enorme produzione di dati sanitari quasi sem-
pre non strutturati e provenienti da più fonti, le au-
mentate necessità assistenziali con costi crescenti e 
sostenibilità incerta, la riduzione assoluta e relativa 
della forza lavoro sanitaria (Medici, Infermieri, Vo-
lontari, Figure assistenziali di varia estrazione), il 
crescente focus su prevenzione e previsione di ma-
lattie, la maggior complessità (organizzativa, profes-
sionale, assistenziale), il sempre maggior indirizzo 
verso la medicina personalizzata, ciascuno di questi 
aspetti rende ragione di coloro che prevedono una 
“tempesta perfetta” cioè una situazione di difficile 
governo con crescenti criticità difficili da contenere 
in modo efficace e sostenibile per risorse e costi. 

Molti guardano alla rivoluzione tecnologica in 
corso con la speranza concreta che l’AI potrà aiutare 
a contenere e governare le criticità descritte. Ma la 
domanda è: L’AI può davvero rappresentare una ri-
sorsa preziosa? 

IL PANORAMA ATTUALE DELLA AI IN SANITÀ 

Sulla base delle tendenze attuali del settore tecno-
logico all’inizio del 2026, si stima che la maggior 
parte delle aziende abbia integrato l’AI genera-
tiva nei propri flussi di lavoro quotidiani per miglio-
rare l’efficienza operativa. Ad oggi esistono circa 2 
milioni di modelli di AI disponibili al pubblico ma 
ogni mese ne vengono presentati migliaia di nuovi. 
Il mercato globale è in crescita esponenziale e se 
quello attuale è di circa 400 milioni di dollari si pre-
vede che nel 2030 sarà di 1.81 trilioni di dollari 4. I 
modelli più conosciuti sono i LLMs (CHAT GPT5, 
Claude 4.5, Gemini 3-Pro, etc.), i sistemi di Image Ge-
neration (Nano Banana, Sora), i modelli Audio & 
Speech, quelli Video, oltre a quelli specifici per fi-
nanza, robotica, salute e benessere. 

Venendo al mondo sanitario il database pubblico 
della FDA americana all’inizio 2026 elenca circa 1250 
device medici che implementano l’AI e che sono au-
torizzati alla commercializzazione. Anche in questo 
ambito però la crescita di questi prodotti ha subito 
una impennata negli ultimi due anni, un quarto degli 
attuali è stato approvato nel 2023. Inoltre quasi ogni 
settimana ne vengono approvati di nuovi e non vi 
sono indizi che questo trend si arresterà. 

La maggioranza di questi device approvati per 
impiego sanitario dalla FDA (circa l’80%) riguardano 
impieghi in Radiologia, seguita dalla Cardiologia e 
della Neurologia 5 (Figura 4). 
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Figura 4 
La maggior parte dei sistemi di AI impiegati in Medicina ed approvati dalla FDA americana riguardano la Radiologia. La Cardiologia 
occupa a distanza la seconda posizione. Tuttavia il panorama è in grande e continua evoluzione. Molte applicazioni relative alla 
radiologia riguardano tuttavia l’Imaging Cardiovascolare. 

 
 

DIAGNOSTICA PER IMMAGINI 

La cardiologia rappresenta oggi uno degli ambiti 
clinici con il maggior numero di applicazioni di in-
telligenza artificiale (AI) che hanno ottenuto autoriz-
zazioni all’impiego in ambito sanitario, collocandosi 
immediatamente dopo la radiologia. Questo svi-
luppo è stato favorito dalla natura fortemente quan-
titativa dei segnali cardiologici e dall’ampia disponi-
bilità di dati strutturati, in particolare elettrocardio-
grafici e di imaging. 

In ambito radiologico, gli agenti di intelligenza 
artificiale (AI) approvati riguardano prevalentemen-
te l’elaborazione automatica delle immagini radiolo-
giche provenienti da sistemi convenzionali, TC o 
RM. Molte applicazioni sono finalizzate al migliora-
mento della qualità delle immagini; tuttavia, partico-

lare interesse rivestono i sistemi in grado di suppor-
tare il rilevamento e la classificazione delle lesioni 
presenti, soprattutto in contesti specifici e ben defi-
niti. È noto come già i sistemi di AI generativa pos-
sono analizzare centinaia di immagini in pochi se-
condi, una velocità impossibile per un essere umano. 
In screening come la mammografia o la TAC tora-
cica, algoritmi avanzati (Deep Learning) mostrano 
una accuratezza pari o talvolta superiore ai radio-
logi. L’AI non soffre di fatica, distrazioni o cali di at-
tenzione. Può rilevare e misurare con estrema preci-
sione le anomalie e lesioni presenti e può assegnare 
maggior priorità a casi e lesioni più importanti pro-
ponendo prima i casi più critici. 

Uno dei fenomeni più interessanti che caratteriz-
zano l’utilizzo della AI in ambito diagnostico è la rivi-
sitazione e rivitalizzazione di metodiche considerate 
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spesso di scarso impatto diagnostico e ormai obsolete. 
È il caso della radiografia del torace. Sono stati intro-
dotti e testati sistemi in grado di riconoscere con alta 
accuratezza l’edema polmonare nei suoi differenti 
stadi, anomalie strutturali quali l’ipertrofia e la dilata-
zione ventricolare sinistra con accuratezza superiore a 
quella di Radiologi esperti 6, 7. Alcuni sistemi adde-
strati a questo scopo hanno dimostrato di poter rico-
noscere molte valvulopatie e molti indici funzionali 
associando le informazioni provenienti dalle radio-
grafie e dall’elettrocardiogramma 8. Infine, impiegan-
do l’AI è stato dimostrato come sia possibile rilevare 
l’aterosclerosi subclinica attraverso il riconoscimento 
del calcio non visibile all’occhio umano presente sulle 
radiografie del torace 9. 

L’AI è stata implementata in numerosi sistemi ra-
diologici tomografici per compiti quali il centraggio 
automatico del paziente durante le scansioni TC o 
RM, l’ottimizzazione dei parametri di acquisizione e 
di ricostruzione delle immagini, la segmentazione 
delle strutture anatomiche e il supporto all’operatore 
nel calcolo di parametri quantitativi 10. Oltre ad assi-
stere il Tecnico e il Medico nell’ottimizzazione del-
l’esame diagnostico, tali sistemi possono contribuire 
all’identificazione di anomalie e lesioni con livelli di 
accuratezza comparabili, e in alcuni compiti specifici 
potenzialmente superiori, a quelli dello specialista. Il 
principale vantaggio è rappresentato da un incre-
mento dell’efficienza complessiva del processo dia-
gnostico, che può tradursi in una riduzione dei tempi 
di esecuzione, una riduzione della dose radiologica 
erogata e in una qualità delle immagini spesso mi-
gliorata. 

L’impiego dell’AI nell’esecuzione della TC delle 
coronarie è ormai disponibile sulle principali piatta-
forme diagnostiche. Una volta completato l’esame, 
condotto con l’ausilio di strumenti che ottimizzano i 
parametri di scansione, il dataset viene elaborato in 
larga misura in modo automatico dai software dedi-
cati, che forniscono le immagini delle coronarie in di-
versi formati diagnostici. Gli algoritmi, prevalente-
mente basati su tecniche di deep learning, consen-
tono l’identificazione e l’etichettatura dei segmenti 
coronarici secondo gli standard delle linee guida e 

permettono la valutazione automatica delle lesioni 
aterosclerotiche, inclusa la loro identificazione, quan-
tificazione e caratterizzazione. È possibile, in questo 
modo, stimare il volume delle placche e analizzarne 
la composizione, al fine di rilevare caratteristiche as-
sociate al rischio cardiovascolare 11-13. 

Questi sistemi consentono inoltre il calcolo auto-
matico del Calcium Score e la categorizzazione del-
l’esame secondo la classificazione Coronary Artery 
Disease – Reporting and Data System (CAD-RADS). 
Nelle applicazioni più avanzate, e in contesti selezio-
nati, è possibile anche la stima della fractional flow 
reserve derivata da TC (FFR-CT), generalmente otte-
nuta mediante approcci che integrano modelli di in-
telligenza artificiale e metodiche computazionali de-
dicate. 

Un’ulteriore applicazione emergente dei sistemi 
basati su deep learning è la generazione automatica 
di referti strutturati preliminari. Una volta comple-
tato l’esame, tali sistemi possono produrre una bozza 
di referto contenente i principali reperti, che richiede 
comunque la revisione e la validazione finale da 
parte del medico. 

Sono oggi numerosi gli algoritmi di aziende ap-
provati dalla Food and Drug Administration (FDA) 
per uso clinico nella valutazione automatica della 
presenza e caratteristiche delle placche coronariche: 
Heart Flow, Cleerly, Elucid, Keya, Circle. Per alcuni 
di essi, in particolare per applicazioni quali la frac-
tional flow reserve derivata da TC (FFR-CT), sono in 
fase avanzata i processi di approvazione dei rimborsi 
da parte delle principali assicurazioni statunitensi. 

Nonostante i risultati promettenti e la crescente 
diffusione clinica, tali sistemi presentano ancora al-
cune limitazioni, tra cui la dipendenza dalla qualità 
e dalla rappresentatività dei dati di addestramento, 
la variabilità delle prestazioni in differenti contesti 
clinici e la necessità di una piena integrazione nei 
flussi di lavoro radiologici 14. Di conseguenza, l’im-
piego dell’intelligenza artificiale in questo ambito 
deve essere per ora considerato come uno strumento 
di supporto decisionale, e non come un sostituto del 
giudizio clinico del medico. 

In risonanza magnetica (RM), l’impiego dell’in-
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telligenza artificiale presenta numerosi punti di con-
tatto con le applicazioni in TC, quali il centraggio au-
tomatico del paziente, l’ottimizzazione delle se-
quenze di acquisizione e il supporto al calcolo e alla 
refertazione dell’esame. Il principale ambito di avan-
zamento riguarda tuttavia la riduzione dei tempi di 
acquisizione, aspetto particolarmente rilevante nello 
studio del cuore, dove l’esame risulta spesso prolun-
gato. Attraverso approcci basati sulla manipolazione 
dello spazio k per la ricostruzione delle immagini, 
che includono sia la riduzione dei dati acquisiti sia 
l’acquisizione selettiva di specifiche regioni dello 
spazio delle frequenze in funzione delle esigenze di 
contrasto o di risoluzione spaziale, è possibile otte-
nere una significativa accelerazione dell’esame. Inol-
tre, algoritmi basati su tecniche di deep learning con-
sentono di ridurre, e in alcuni casi quasi eliminare, 
gli artefatti legati al movimento respiratorio e car-
diaco, migliorando la qualità complessiva delle im-
magini e favorendo un’esecuzione dell’esame più 
confortevole per il paziente 15. 

In fase di refertazione, sono disponibili numerosi 
sistemi software basati su deep learning che permet-
tono la segmentazione automatica delle principali 
strutture cardiache e l’esecuzione di misurazioni 
quantitative automatiche, successivamente sottoposte 
alla validazione dell’operatore. Infine, sistemi attual-
mente in fase sperimentale hanno dimostrato la pos-
sibilità di ottenere immagini di late gadolinium en-
hancement (LGE) mediante approcci basati su deep 
learning senza l’impiego di mezzo di contrasto, seb-
bene tali applicazioni richiedano ulteriori studi di va-
lidazione prima di una diffusione clinica routinaria 16. 

Un altro ambito di grande sviluppo e maturità tec-
nologica dell’AI nella diagnostica per immagini ri-
guarda l’ecocardiografia. I sistemi di AI sono oggi in 
grado di riconoscere automaticamente i piani di ac-
quisizione, guidare l’operatore durante l’esame, effet-
tuare la segmentazione delle camere cardiache e cal-
colare in modo automatico i principali parametri 
quantitativi, inclusi Doppler e strain 17. Attraverso 
l’analisi delle immagini e/o dei video ecocardiogra-
fici, tali sistemi possono contribuire alla differenzia-
zione dei quadri diagnostici, proporre ipotesi diagno-

stiche e fornire informazioni prognostiche 18, 19. 
Un aspetto particolarmente rilevante è la possibilità 

di guidare non solo cardiologi esperti, ma anche sono-
grapher e operatori con limitata esperienza, nella rac-
colta di immagini di qualità diagnostica in diversi con-
testi assistenziali e con dispositivi di varia complessità, 
dai sistemi tradizionali a quelli portatili e palmari 20, 21. 

ELETTROCARDIOGRAMMA 

Il segnale elettrocardiografico, sia in registrazione 
singola sia nelle 12 derivazioni standard, è diventato 
uno dei principali campi di applicazione dell’AI 22. 
Accanto ai sistemi ormai consolidati per il riconosci-
mento e la classificazione dei disturbi del ritmo, mo-
delli più avanzati – sebbene in larga parte ancora in 
fase sperimentale – hanno dimostrato la capacità di 
identificare pattern non convenzionali associati allo 
sviluppo futuro di aritmie non ancora manifeste, co-
me la fibrillazione atriale. Studi recenti mostrano che 
l’interpretazione assistita dall’AI in contesti clinici di 
emergenza raggiunga una elevatissima sensibilità 
superando i risultati raggiunti dal medico e ridu-
cendo sia gli errori diagnostici che le attivazioni dei 
sistemi di emergenza inutili 23. Gli algoritmi di DL 
sono in grado di identificare elementi subclinici non 
rilevabili dall’occhio umano. Possono così prevedere 
il rischio di fibrillazione atriale futura analizzando 
un ECG in ritmo sinusale 24, 25 e identificare la pre-
senza di una disfunzione ventricolare sinistra sia 
essa manifesta che subclinica, oltre a prevederne la 
comparsa nel tempo 26, 27. L’AI ha mostrato la possi-
bilità di identificare pazienti a rischio di morte im-
provvisa a partire da un semplice ECG standard 28. In 
questo contesto, alcuni sistemi hanno mostrato per-
formance superiori all’interpretazione umana anche 
per l’amiloidosi cardiaca, con la possibilità di identifi-
carla anni prima che si manifestasse clinicamente 29, 30. 

È tuttavia importante sottolineare che, nonostan-
te le promettenti performance, molte di queste appli-
cazioni non sono ancora integrate nelle linee guida e 
richiedono ulteriori validazioni prospettiche e multi-
centriche prima di entrare nell’uso comune. In ogni 
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caso sono stati già approvati numerosi sistemi per 
uso clinico. Il 13 gennaio 2026, la FDA ha autorizzato 
l’espansione del software per il sistema Kardia 12L 
(AliveCor) in modo da includere 5 nuove determi-
nazioni cardiache (tra cui il bigeminismo atriale e 
ventricolare), portando il totale delle diagnosi appro-
vate a 39 per questo dispositivo portatile. Sempre nel 
gennaio 2026 è stato approvato il software Accu-
rECG 2.0 in grado di interpretare 13 diverse classifi-
cazioni del ritmo cardiaco in modo completamente 
automatizzato. Sono inoltre stati approvati diversi 
software in grado di sintetizzare un ECG a 12 deri-
vazioni da dispositivi tascabili a uso domiciliare, fa-
cilitando il monitoraggio remoto delle aritmie. 

Sono già in avanzato stadio di implementazione 
sistemi di DL che superano il tracciato convenzionale 
sintetizzando le 12 derivazioni da sole 3 tracce con 
contenuto informativo sostanzialmente sovrapponi-
bile 31. In futuro potremmo non avere più necessità 
degli strumenti attuali. 

ANALISI DELLA VOCE E DEI SUONI CARDIACI 

Un altro ambito emergente è rappresentato dal-
l’analisi della voce e dei segnali acustici. Il riconosci-
mento e interpretazione dei suoni da parte di sistemi 
AI permette, ad esempio, di ampliare le possibilità 
diagnostiche offerte dalla auscultazione durante 
l’esame obiettivo. L’analisi dei toni cardiaci e dei sof-
fi mediante fonendoscopi digitali e algoritmi di AI 
consente il riconoscimento delle patologie valvolari 
e una stima della loro gravità e progressione 32, 33. 

Sono stati sviluppati algoritmi in grado di elabo-
rare numerose caratteristiche vocali per rilevare va-
riazioni minime associate a condizioni cardiovasco-
lari. Sebbene ancora in fase iniziale di sviluppo, tali 
sistemi hanno dimostrato la capacità di identificare 
dalla voce il peggioramento clinico in pazienti con 
scompenso cardiaco, nonché di predire il rischio di 
eventi cardiovascolari e di mortalità e persino di sti-
mare il valore di frazione di eiezione 34, 35. 

Tra gli studi più rilevanti si segnalano il Mayo Cli-
nic Heart and Voice Study, che ha valutato un’applica-

zione per la raccolta di campioni vocali a scopo di 
screening cardiovascolare, e lo studio VAMP-HF 
(Voice-based AI Monitoring for Heart Failure), con-
dotto in pazienti ospedalizzati per scompenso car-
diaco monitorati attraverso registrazioni vocali quo-
tidiane. Alcune soluzioni commerciali, come quelle 
sviluppate da aziende specializzate nel monitorag-
gio remoto, sono già impiegate per il follow-up dei 
pazienti con scompenso cardiaco, prevalentemente 
come strumenti di supporto al monitoraggio clinico. 

AI IN AMBITO CLINICO-ASSISTENZIALE 

L’impiego dell’AI in ambito assistenziale rappre-
senta uno degli aspetti più delicati dell’innovazione 
tecnologica in cardiologia. La formulazione della 
diagnosi, la scelta delle strategie terapeutiche e la va-
lutazione prognostica rimangono ambiti di esclusiva 
responsabilità del medico. 

Tuttavia, numerose applicazioni sono oggi disponi-
bili per supportare il clinico. In una recente survey con-
dotta negli Stati Uniti, oltre la metà degli ospedali a fine 
2024 dichiarava di utilizzare o di essere in procinto di 
implementare sistemi di AI generativa integrati con le 
cartelle cliniche elettroniche per predire le traiettorie di 
salute dei pazienti, identificare soggetti ad alto rischio, 
monitorare parametri clinici, raccomandare interventi, 
semplificare i processi amministrativi e supportare la 
redazione della documentazione clinica. 

Sono già operativi sistemi di AI generativa in grado 
di automatizzare la refertazione e la documentazione 
clinica in tempo reale durante le visite, con l’obiettivo 
di ridurre il carico burocratico e il rischio di burnout. 
Parallelamente, strumenti basati sull’elaborazione del 
linguaggio naturale (NLP) consentono l’analisi delle 
cartelle cliniche elettroniche per individuare lacune nei 
percorsi di cura e suggerire follow-up appropriati 36, 37. 

Un esempio significativo è rappresentato dal chat-
bot sviluppato dalla Società Europea di Cardiologia 
(ESC), denominato ESC Chat, basato su un LLM adde-
strato esclusivamente sulle Linee Guida ESC. Questo 
strumento, utilizzabile solo su smartphone, è concepito 
come un supporto alla consultazione rapida delle rac-



| FOCUS-ON: INTELLIGENZA ARTIFICIALE 

| 67 | 

comandazioni ufficiali, garantendo risposte allineate 
alle evidenze scientifiche validate. 

Sono molteplici i sistemi AI impiegati nel monito-
raggio dei parametri vitali di pazienti ricoverati. Si-
stemi di monitoraggio potenziati dalla AI impiegano 
dati provenienti da sensori statici od indossabili, o 
persino dall’ambiente per analizzare I parametri vitali 
in tempo reale identificando precocemente segni di 
deterioramento, rischio di cadute, e potenziali emer-
genze di varia natura 39-41. Questi sistemi hanno dimo-
strato di poter ridurre le morti inattese del 26% soste-
nendo lo staff assistenziale nel management di condi-
zioni croniche, migliorando il recupero dopo chirur-
gia maggiore, ottimizzando i flussi di lavoro 42. 

Grazie al matrimonio tra AI e registrazione delle 
immagini sono stati costruiti sistemi di Computer 
Vision addestrati a riconoscere e monitorizzare mo-
vimenti quali ad esempio lo stato dei pazienti 43 o 
persino il lavaggio delle mani corretto in ambienti 
sanitari quali le sale operatorie con la possibilità di 
avere immediato feed-back 44. 

Numerosi sono anche i clinical decision tools (CDT) 
sistemi disponibili per il Clinico volti ad aiutare nella 
diagnosi, scelta del trattamento, previsione del ri-
schio, intervento precoce e redazione di documenta-
zione assistita. Questi sistemi sono basati su algoritmi 
di AI generativa, che sfruttano LLM, NLP e grandi 
quantità di dati per offrire strumenti adatti all’im-
piego clinico. Inizialmente basati per dare risposte a 
quesiti semplici si stanno evolvendo in strumenti ad 
alta precisione anche per malattie e condizioni rare 
per dare risposte sempre più accurate e sofisticate 45. 

IL FUTURO DELLA CARDIOLOGIA 

Da quanto fin qui descritto separare il presente 
dal futuro può apparire difficile. La rapidità con cui 
l’AI si sta diffondendo nel settore sanitario rende 
complessa qualsiasi previsione a lungo termine. Lo 
sviluppo tecnologico è parzialmente regolato da a-
spetti normativi e legislativi, che potrebbero consen-
tire un’implementazione progressiva e controllata 
delle innovazioni. Sebbene le applicazioni in campo 

sanitario della AI possano agevolare e sostenere il la-
voro dei professionisti liberando risorse preziose da 
destinare a compiti più delicati e sofisticati, ad oggi 
non è ancora del tutto dimostrato che ciò avvenga. In 
alcuni casi addirittura vi sono esperienze che dimo-
strano come queste innovazioni rallentino o compli-
chino il lavoro. In un recente trial, clinici con accesso 
all’impiego di Chatbox commerciali (es CHAT GPT, 
Claude, GEMINI) non hanno ottenuto miglioramenti 
significativi nel ragionamento clinico rispetto ai si-
stemi convenzionali. Tuttavia, nello stesso studio è 
stato rilevato come il solo impiego degli LLM aveva 
una performance migliore dei Medici 46. Questa ed 
altre esperienze indicano come sia probabilmente 
necessario un radicale cambiamento nel flusso di la-
voro per ottenere i maggiori benefici dell’AI in am-
bito assistenziale. La strada da seguire non sarà 
quella di utilizzare la AI in aggiunta ed a supporto 
del lavoro tradizionale ma richiederà un modo com-
pletamente nuovo di svolgere il lavoro. È comunque 
evidente che ci troviamo di fronte a una trasforma-
zione profonda dei processi clinici e assistenziali che 
sta solo muovendo i primi passi. 

È assai probabile che nel prossimo futuro assiste-
remo ad una progressiva automazione di molti pro-
cessi, non solo diagnostici, guidati o comunque assi-
stiti dall’AI. La miniaturizzazione dei dispositivi e i 
progressi nella robotica hanno già portato allo svi-
luppo sperimentale di sistemi autonomi per l’esecu-
zione di ecocardiogrammi transtoracici e transesofa-
gei. È verosimile che in futuro l’integrazione dell’AI 
con la robotica e l’automazione produrranno sistemi 
diagnostici in grado di eseguire molte procedure 
senza intervento umano. Inoltre, l’integrazione di 
dati provenienti da diverse modalità diagnostiche – 
ECG, imaging avanzato, esami ematici – consentirà 
ai sistemi di AI generativa multimodale di redigere 
referti strutturati, stratificare il rischio, suggerire ul-
teriori indagini e proporre opzioni terapeutiche in li-
nea con le linee guida. L’evoluzione più rapida nelle 
applicazioni dell’AI in Cardiologia come abbiamo 
visto si è verificata nel campo dell’imaging. In futuro 
possiamo aspettarci alcuni cambiamenti che modifi-
cheranno il panorama in modo profondo. Lo svi-
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luppo dei sistemi di AI generativa potrebbero ad 
esempio modificare anche gli hardware e il pano-
rama delle tecniche utilizzate rendendoli diversi da 
quelli attuali e più adatti all’impiego dell’evoluzione 
offerta dall’AI. A titolo di esempio l’AI può notevol-
mente migliorare la resa diagnostica dell’eco 3D ma 
potrebbe anche offrire alcune informazioni simili as-
sociando tecniche di DL all’acquisizione delle imma-
gini 2D rendendo l’eco 3D non più necessario. 

I cosiddetti sistemi agentici, attualmente allo stadio 
sperimentale, sono in grado di stabilire autonomamen-
te quali compiti eseguire, integrando dati clinici, infor-
mazioni anamnestiche e, potenzialmente, dati ambien-
tali e comportamentali. Nel contesto dell’imaging, tali 
sistemi potrebbero selezionare il protocollo di esame 
più appropriato, ottimizzare l’acquisizione, focalizzarsi 
sugli elementi diagnostici rilevanti e produrre referti 

completi e strutturati con indicazioni prognostiche. 
In ambito assistenziale, l’integrazione di segnali ete-

rogenei quali voce, ECG, suoni cardiaci, parametri 
emodinamici, dati biometrici e informazioni prove-
nienti dal fascicolo sanitario elettronico potrebbero 
consentire la costruzione di una vera e propria “im-
pronta digitale” del paziente o “digital phenotyping”, 
utile non solo per valutare lo stato di salute attuale, ma 
anche per stimare il rischio di sviluppare condizioni cli-
niche future e personalizzare i percorsi di cura 47. 

Uno sviluppo interessante sembra anche essere 
quello relativo al gemello digitale o “digital twin”. 
La costruzione di un gemello digitale permette di co-
struire con i dati del paziente una copia virtuale ove 
è possibile simulare il decorso clinico delle malattie, 
sperimentare interventi sia farmacologici che stru-
mentali valutandone l’effetto prima dell’effettiva 
loro realizzazione 48 (Figura 5).  

 

Figura 5 
Rappresentazione schematica della costruzione del gemello digitale. I dati raccolti da diverse fonti informative vengono elaborati da 
un sistema di DL che, associandoli a dati aggiuntivi (es. ambientali) e confrontandoli con quelli provenienti da campioni della popo-
lazione generale, permettono di costruire un gemello digitale del paziente così da consentire, ad esempio, un trattamento personaliz-
zato, oppure ottenere una stratificazione prognostica su misura. Con questa elaborazione è possibile testare sul singolo individuo 
l’effetto di un trattamento o generare una possibile risposta del paziente ad un determinato intervento. 
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Il gemello digitale, vera copia in silico del pa-
ziente, consentirebbe così una medicina personaliz-
zata prevedendo la risposta individuale alle scelte 
del Cardiologo prima di intervenire effettivamen-
te 49. La sua utilità massima non è però solo la simu-
lazione, ma la prevenzione personalizzata attraverso 
lo stress-test virtuale di diverse terapie prima della 
somministrazione reale. 

Sono già disponibili sistemi che integrano l’IoT (In-

ternet of Things), sensori ambientali (sonori, visivi) in 
collegamento Wi-FI, e sistemi di AI agentica. Questi si-
stemi, noti anche come Ambient AI stanno disegnando 
un nuovo mondo assistenziale dove la registrazione 
delle voci, i movimenti delle persone, la raccolta dati da 
più fonti (chioschi per esami, parametri fisiologici, se-
gnali e dati da sensori indossabili) possono alimentare 
cartelle, registrare ed analizzare comportamenti o se-
gnali anomali, promuovere allarmi (Figura 6).  

 

Figura 6 
Rappresentazione schematica dell’AI ambientale (Ambient AI). Basati sulla AI agentica questi sistemi raccolgono informazioni da 
più fonti per consentire svariate applicazioni che comprendono ad esempio l’automazione di alcune attività cliniche, il supporto alle 
decisioni diagnostico-terapeutiche, la gestione del monitoraggio remoto, l’ottimizzazione dei flussi di lavoro, l’interazione Medico 
Paziente, ed anche il rispetto della normativa vigente in tema di privacy e conformità alle buone pratiche e linee guida. 
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Inizialmente impiegati per assistere le attività del 
Medico o dell’Infermiere potranno in futuro pren-
dere decisioni in autonomia sostituendosi alle valu-
tazioni e decisioni dei Sanitari. 

Automazione, miniaturizzazione, tecniche di DL, 
trasmissione delle immagini, integrazione con infor-
mazioni cliniche modificheranno il panorama di 
questo ambito dell’imaging che di norma è di stretta 
pertinenza del Cardiologo modificando di conse-
guenza anche l’organizzazione della diagnostica che 
oggi conosciamo. 

Passando alle metodiche tomografiche quali la TC 
e la RM il livello di automazione raggiunto verrà ulte-
riormente sviluppato. Le possibilità offerte dalla AI 
consentiranno in generale di utilizzare i sistemi dia-
gnostici migliorandone enormemente l’efficienza ve-
locizzando gli esami, migliorando la qualità delle im-
magini, ed aumentando il contenuto informativo rac-
colto contenuto nei dati. Avanzamenti tecnologi quali 
la Photon Counting CT (PCT) o i sistemi senza elio per 
la RM, la progressiva riduzione delle dimensioni e 
peso e costo dei sistemi sono sviluppi che avvengono 
in parallelo alle applicazioni dell’AI per queste appa-
recchiature. Accanto a sistemi di analisi sempre più 
autonomi e rapidi che rendono più agile il lavoro 
umano, sono state sviluppate innovazioni in grado di 
rivoluzionare il modo in cui gli esami vengono ese-
guiti. Così, ad esempio, per la RM del cuore sono stati 
sviluppati metodi che permettono di ridurre notevol-
mente il tempo di esame o che offrono immagini di 
late enhancement senza contrasto. Riguardo la PCT, 
la possibilità di utilizzare immagini intrinsecamente 
sensibili allo spettro consentirà una differenziazione 
sofisticata della composizione dei tessuti esplorati con 
conseguente cambiamento nella scelta dei trattamenti. 

Per tutte le metodiche che impiegano immagini 
un importante sviluppo è l’incontro tra AI e la radio-
mica 50. Le immagini mediche contengono infatti ele-
menti che l’occhio umano non può cogliere, misurare 
e quantificare. Grazie all’AI vengono estratti molti 
elementi dalle matrici digitali quali forma, volume, 
intensità del segnale e relazioni tra gli elementi che 

compongono le immagini permettendo di ricavare 
informazioni aggiuntive e importanti per caratteriz-
zare e differenziare strutture e alterazioni delle 
stesse. Grazie all’analisi di questi elementi che vanno 
oltre quelli usuali il contenuto informativo cresce 
enormemente e così anche le possibili applicazioni. 

Al momento sono disponibili sistemi basati su LLM 
che si rivolgono al pubblico ed in particolare ai pazienti 
per rispondere a domande su argomenti di salute quali 
ad esempio quale farmaco assumere per comuni di-
sturbi oppure quali malattie si possono ipotizzare sulla 
base dei sintomi. Si tratta di CHATBOX in grado di ri-
spondere a domande relativamente semplici e possono 
essere di supporto ai sistemi sanitari integrandone le 
funzioni ed alleviando il peso dell’assistenza di base 
suggerendo misure e comportamenti per alcune condi-
zioni non critiche e per suggerire misure preventive. A 
titolo di esempio basti citare il CHATBOX NHS 111 On-
line che in Inghilterra guida il paziente al servizio più 
appropriato in base ai sintomi descritti. 

Lo sviluppo di questi sistemi è in grande evolu-
zione. È da poco disponibile negli USA il sistema lan-
ciato da OpenAI CHAT-GPT Health che, integrato 
con le cartelle cliniche dei pazienti offre informazioni 
personalizzate ma non è nato per fare diagnosi o so-
stituire (per ora almeno) il Personale Sanitario. 

Sono già stati sviluppati modelli linguistici di ra-
gionamento, cioè sistemi in grado di risolvere pro-
blemi complessi utilizzando una “chain-of-thought” 
(catena di pensiero) e non più solo una risposta diretta 
senza valutazioni del loro impatto e significato (es 
CHAT GPT 5.2, Gemini 2.5 Pro, DeepSeek R1). Questi 
sistemi sono in grado di offrire soluzioni ragionate 
con un contenuto logico raffinato e completo. 

Non è difficile immaginare come questi sistemi 
impatteranno sui sistemi assistenziali. Sia i Pazienti 
che i Professionisti della salute potranno usufruire di 
questi sistemi per le scelte cliniche. 

QUALE CARDIOLOGO PER IL FUTURO? 

Accanto alla crescente automazione dei processi 
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diagnostici la rivoluzione in corso porterà a profondi 
cambiamenti nella metodologia clinica 51. Impiegando 
sistemi di assistenza vocale, visiva, acustica il Clinico 
vedrà alimentare la cartella clinica del paziente in 
modo quasi automatico. Le informazioni emerse du-
rante il colloquio col paziente alimenteranno l’anam-
nesi che verrà integrata con i dati disponibili dal fasci-
colo sanitario del paziente (eventualmente anche dai 
Social frequentati), le caratteristiche raccolte dai sistemi 
mediante sensori ambientali potranno rilevare magari 
elementi sottili quali espressioni, emozioni, movimenti 
traducendoli in pattern clinicamente utili. La visita, as-
sistita dalla raccolta della voce, rumori cardiaci, oltre a 
parametri vitali alimenteranno un profilo clinico che 
verrà associato agli esami di laboratorio, storia clinica e 
anamnesi. L’elettrocardiogramma a 12 derivazioni sarà 
sostituito dalla registrazione di una singola traccia che, 
opportunamente analizzata da sistemi di DL, potrà for-
nire informazioni sulla struttura del cuore, la sua fun-
zione ed eventuale patologia presente. Già oggi sistemi 
che impiegano una sola traccia ECG offrono un conte-
nuto informativo sovrapponibile a quello tradizionale. 

I sistemi agentici potranno quindi proporre ulteriori 
esami, scartando quelli ridondanti o inutili e indiriz-
zando a quelli più appropriati. Le informazioni aggiun-
tive andranno ad arricchire il profilo digitale del pa-
ziente progressivamente costruendo l’ipotesi diagno-
stica, prognostica e terapeutica più appropriata. È facile 
intuire che con questi strumenti il percorso clinico di-
venterà più rapido ed efficiente, meno frammentato, 
con riduzione dei costi inutili, con meno errori. 

Già oggi molte procedure interventistiche richie-
dono la fusione di immagini ottenute da altre meto-
diche (vedi aritmologia interventistica, ed emodina-
mica interventistica e strutturale). In futuro sarà im-
pensabile non avvalersi della computer vision con la 
possibilità di programmare prima in silico e poi pas-
sare alla vera e propria procedura in vivo utilizzando 
visori e monitor gestiti dalla AI. 

In uno scenario in cui molte attività tecniche sa-
ranno progressivamente automatizzate e l’informa-
zione clinica deriverà dalla sintesi di molteplici fonti, 
la figura del cardiologo è destinata a evolversi pro-

fondamente. Il valore professionale non risiederà più 
nell’esecuzione di singoli atti tecnici o nella mera in-
terpretazione del dato grezzo, ma nella capacità di 
valutare criticamente l’affidabilità dei sistemi di AI, 
comprenderne i limiti, riconoscere potenziali bias e 
gestire il disaccordo tra giudizio umano e output al-
goritmico. Diventerà centrale la competenza nel go-
vernare sistemi complessi, mantenendo la responsa-
bilità decisionale e la centralità del paziente. 

Pertanto, la figura del Cardiologo non scomparirà 
ma dovrà cambiare. Se molte procedure diagnostiche 
ed interventistiche potranno essere automatizzate ed 
eseguite in autonomia da sistemi robotici o da perso-
nale non necessariamente sanitario il Cardiologo do-
vrà assumere sempre più un ruolo di governo delle 
tecnologie impiegate, conoscerne e verificarne la qua-
lità prodotta, sorvegliare la sicurezza di tutti i pas-
saggi delegati alla tecnologia. Per fare ciò dovrà acqui-
sire nuove conoscenze questa volta non solo tecniche 
ma rivolte a comprendere e verificare il razionale delle 
scelte proposte o eseguite dai sistemi gestiti dalla AI. 
Allo stesso tempo dovrà conservare delle robuste co-
noscenze di fisiopatologia che dovrà aggiornare alla 
luce delle vecchie ma anche delle nuove evidenze e 
conoscenze che si accumuleranno grazie allo sposta-
mento della frontiera delle possibilità assistenziali of-
ferte dalle nuove tecnologie. Uno dei maggiori van-
taggi potenziali della AI è quello di liberare il tempo 
speso su attività ripetitive e compiti amministrativi 
non per aumentare la produttività numerica ma per 
dedicare più tempo alla relazione col paziente. 

Il Cardiologo dovrà quindi rafforzare il proprio 
ruolo di interprete clinico, garante etico e responsabile 
ultimo delle decisioni, integrando le potenzialità del-
l’intelligenza artificiale senza rinunciare al suo ruolo. 
Le opportunità che i sistemi di AI offrono ed offriranno 
pur modificando radicalmente l’assistenza non sosti-
tuiranno il Clinico che saprà adattarsi al nuovo pano-
rama e sfrutterà le risorse liberate da questa tecnologia 
per elevare le proprie conoscenze da un lato e dall’altro 
dedicarsi alla relazione col paziente ed all’insieme 
unico di credenze, esperienze, paure, speranze e prio-
rità che una persona porta con sé nel percorso di cura 
finché anche questa dimensione non sarà magari me-
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glio compresa e gestita da sistemi esperti. 
Lo sviluppo di questi nuovi strumenti assisten-

ziali richiede una attenta analisi dei vantaggi, dei li-
miti e soprattutto dei rischi inerenti il loro impiego. 
In tal senso esistono sforzi importanti da parte di 
Enti Sovranazionali quali la UE, che ha di recente 
emanato l’AI ACT 52. L’AI Act introduce un quadro 
normativo volto a regolamentare l’implementazione 
e l’utilizzo dell’AI all’interno dell’UE. Stabilisce un 
processo standardizzato per l’ingresso sul mercato e 
l’attivazione operativa dei sistemi di AI monouso 
(SPAI), garantendo un approccio coerente tra gli 
Stati membri dell’UE. La legge UE sull’intelligenza 
artificiale è entrata in vigore il 2 agosto 2024. L’attua-
zione è graduale, con varie parti della legge sull’in-
telligenza artificiale che diventano applicabili in mo-
menti diversi, consentendo alle organizzazioni di 
adattarsi e conformarsi ai nuovi requisiti. A livello 
scientifico da segnalare invece la Consensus del FU-
TURE-AI Consortium che riunendo 117 esperti da 50 
Paesi ha definito una guida su alcuni principi chiave 
che devono guidare lo sviluppo e l’implementazione 
dell’AI nel mondo sanitario 53. 

CONCLUSIONI 

In conclusione, è possibile affermare che ci troviamo 

nel pieno di una rivoluzione promossa dalle applica-
zioni della AI che interessa tutte le attività umane of-
frendo opportunità e sfide. Questa rivoluzione inte-
ressa tutte le discipline ed in particolare la Cardiologia 
ove il modo convenzionale di svolgere la professione 
sta cambiando progressivamente. Accanto a soluzioni 
in grado di aumentare le capacità diagnostico-terapeu-
tiche compaiono agenti AI in grado di svolgere in auto-
nomia attività cliniche senza la supervisione del Me-
dico. Per cogliere appieno i vantaggi di questi cambia-
menti occorre comprendere gli elementi alla base di 
queste innovazioni e modificare il modo abituale di 
svolgere molte attività, pena complicare o rallentare il 
nostro lavoro anziché svolgerlo più rapidamente e me-
glio. Accanto ai potenziali vantaggi di questo nuovo 
panorama occorre anche sottolineare i rischi legati 
all’utilizzo di sistemi al fuori del controllo del Cardio-
logo o di cui non se ne comprende la logica. Compito 
del Clinico sarà anche quello di testare ed implemen-
tare con cautela quanto questa nuova disciplina offre. È 
indubbio tuttavia che stiamo vivendo un cambiamento 
epocale nel quale molte attività cliniche saranno svolte 
da sistemi guidati dall’AI ed è fondamentale compren-
derne le basi e la evoluzione per non esserne esclusi. Il 
Cardiologo di oggi ed ancor più quello del futuro ha il 
compito di restare al passo coi tempi legando la sua at-
tività alla tradizione culturale ed ai valori che hanno 
sempre guidato la nostra professione. 
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ABSTRACT 

Il contributo esamina l’evoluzione del rapporto medico-paziente nel contesto della medicina guidata dai dati e assistita 
dall’intelligenza artificiale. Dopo aver ricostruito il passaggio dal paternalismo medico al modello dell’alleanza terapeutica 
e, infine, al paziente-consumatore, l’articolo analizza come i sistemi di machine learning possano modificare la distribuzione 
dell’autonomia decisionale. Invero, l’output algoritmico, soprattutto quando opaco e imperscrutabile nel suo percorso di 
formazione, rischia di ridurre il medico a mediatore di raccomandazioni tecniche e il paziente a destinatario passivo di scelte, 
tarate peraltro su una nozione puramente oggettiva di salute. Si delineano così i profili di un nuovo paternalismo digitale, 
con ricadute sul consenso informato, sulla responsabilità professionale e sulle garanzie previste dall’AI Act. 

Parole chiave: Intelligenza Artificiale; rapporto medico-paziente; medicina guidata dai dati; autonomia clinica; consenso 
informato. 

This contribution examines the evolution of the doctor-patient relationship in the context of data-driven medicine assisted by arti-
ficial intelligence. After reconstructing the shift from medical paternalism to the model of therapeutic alliance and, finally, to the 
patient-consumer, the article analyses how machine learning systems may alter the distribution of decisional autonomy. Indeed, 
the algorithmic output, especially when opaque and inscrutable in the way it is produced, risks reducing the physician to a mediator 
of technical recommendations and the patient to a passive recipient of choices that are, moreover, calibrated on a purely objective 
notion of health. The article thus outlines the contours of a new form of digital paternalism, with implications for informed consent, 
professional liability, and the safeguards provided by the AI Act. 

Key words: Artificial Intelligence; patient-physician relationship; data-driven medicine; clinical autonomy; informed consent. 

 
INTRODUZIONE 

Nelle pagine che seguono proverò a sintetizzare 
alcuni dei risultati degli studi che ho potuto con-
durre sul rapporto medico-paziente, nonché sui cam-
biamenti che l’intelligenza artificiale (AI) sta produ-
cendo. Sono temi che ho avuto il piacere d’indagare 
nell’ambito di progetti di ricerca che mi hanno por-
tato a lavorare a fianco di sociologi della salute, in-
formatici e medici di vari istituti di ricerca, sia in Ita-
lia sia in alcuni dei principali paesi europei 1, 2. Tante 

esperienze diverse, quindi, e direi anche tanti sti-
moli, specie per chi come me si occupa di diritto pe-
nale, e dunque di questioni apparentemente lontane, 
come quelle relative alla responsabilità medica; in 
realtà, avremo modo di vedere meglio in chiusura 
come il tema della relazione medico-paziente abbia 
invece forti implicazioni pure sul versante della re-
sponsabilità professionale medica. 

Nelle pagine che seguono proverò a sintetizzare 
alcuni dei risultati degli studi che ho potuto con-
durre sul rapporto medico-paziente, nonché sui 
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cambiamenti che l’intelligenza artificiale (AI) sta 
producendo. Sono temi che ho avuto il piacere d’in-
dagare nell’ambito di progetti di ricerca che mi 
hanno portato a lavorare a fianco di sociologi della 
salute, informatici e medici di vari istituti di ricerca, 
sia in Italia che in alcuni dei principali paesi europei. 
Tante esperienze diverse, quindi, e direi anche tanti 
stimoli, specie per chi come me si occupa di diritto 
penale, e dunque di questioni apparentemente lon-
tane, come quelle relative alla responsabilità medica; 
in realtà, in chiusura avremo modo di vedere meglio, 
come il tema della relazione medico-paziente abbia 
invece forti implicazioni pure sul versante della re-
sponsabilità professionale medica. 

Partirò da un breve excursus sull’evoluzione della 
relazione Medico-Paziente, tanto nelle sue dinami-
che che nei suoi contenuti, per passare poi a inqua-
drarla nell’ambito della medicina con AI; proprio 
muovendoci in questo contesto, farò anche qualche 
cenno alle ripercussioni sul piano della responsabi-
lità professionale. 

Prima di cominciare, però, bisogna che io espliciti 
le premesse che sostengono il mio ragionamento, per 
eliminare rischi di incomprensioni. 

La prima è che così come rispondere a un pa-
ziente su WhatsApp non costituisce attività teleme-
dica, allo stesso modo utilizzare ChatGPT mentre si 
lavora non rappresenta una forma di medicina assi-
stita dall’AI. Indubbiamente, entrambe le condotte 
possono creare problemi legali, perché WhatsApp 
non è uno strumento deputato alla circolazione si-
cura e tracciabile di dati sanitari, e ChatGPT non è né 
un consulente né un dispositivo medico: la stessa do-
cumentazione d’uso esclude il ricorso ai suoi output 
come sostituto del giudizio professionale, specie in 
ambiti regolati come quello medico 3. 

La seconda è che il concetto di AI significa tutto e 
niente. In altre parole, si tratta di una vera e propria 
“parola-valigia”, per riprendere la celebre espres-
sione di Marvin Minsky, noto pioniere dell’intelli-
genza artificiale 4. Nel corso del tempo, infatti, ha ab-
bracciato metodiche che ormai facciamo fatica per-
sino a considerare, frutto dell’innovazione digitale. 
Oggi, perciò, la impiegherò come sinonimo dei si-

stemi di apprendimento automatico, che sono anche 
gli unici a porre problemi nuovi per i nostri temi 5. 
Alludo al c.d. machine learning, ossia a quei sistemi 
che, in modo e grado anche molto diverso, a seconda 
delle differenti forme che possono assumere, esibi-
scono la capacità di migliorare il proprio comporta-
mento in base all’esperienza, oltreché al feedback che 
ricevono. 

L’EVOLUZIONE DEL RAPPORTO MEDICO-PAZIENTE 

Tutto ciò premesso, possiamo entrare nel vivo 
della nostra discussione: la relazione medico-pa-
ziente, com’era, com’è e come sarà. 

Cominciamo col dire che la relazione medico-pa-
ziente, le sue dinamiche, i suoi contenuti, risentono 
chiaramente della temperie politico-culturale più ge-
nerale in cui la nostra società si trova immersa, ma 
ancor più direttamente delle modalità e metodologie 
di cura che vengono seguite. 

Come sapete meglio di me, a partire da Ippocrate 
la medicina occidentale si è sviluppata attorno a due 
elementi fondamentali, che sono l’osservazione e 
l’impiego della ragione 6. L’osservazione, anzitutto, 
del corpo del malato; e la ragione come metodo di 
conoscenza obiettivo e obiettivabile degli strumenti 
di cura. Sono due elementi che le hanno permesso di 
evolversi non tanto come attività spirituale e di rige-
nerazione olistica dell’individuo, ma come pratica 
razionale di diagnosi, controllo e correzione dei pro-
cessi patologici del corpo. Una pratica fondata su cri-
teri di verificabilità, efficacia e riproducibilità, che 
ambisce a individuare e rimuovere le cause biologi-
che del disturbo, più che a ristabilire una sorta di 
equilibrio tra corpo, mente e ambiente. 

Questo modo di intendere la medicina, natural-
mente, ha influenzato pure l’instaurazione e lo svol-
gimento del rapporto tra medico e paziente. 

Il paziente, infatti, interessa soprattutto come og-
getto di osservazione e di cura: più che le sue narra-
zioni e le sue percezioni, si considera il suo corpo e lo 
si indaga. Quindi a prevalere non è certo il vissuto del 
malato, ma l’analisi dei sintomi per come canonizzati 



| FOCUS-ON: INTELLIGENZA ARTIFICIALE 

| 77 | 

e delle soluzioni di cura per le performance che hanno 
dimostrato. 

Se a ciò si aggiunge, poi, che la medicina è stata 
per lungo tempo “autoritative based”, ossia centrata 
sull’esperienza diretta del clinico e indiretta dei suoi 
maestri, questo ha posto le basi per la costruzione di 
una relazione fortemente verticale e paternalistica 
tra medico e paziente. Un modello in cui il medico 
deteneva un ruolo dominante, poiché depositario 
esclusivo del sapere e dunque del potere decisionale; 
al paziente invece era richiesto principalmente di af-
fidarsi, ossia di seguire le indicazioni ricevute senza 
bisogno di troppe spiegazioni o condivisioni. È quel-
la che in letteratura viene definita la modalità del 
“physician as a parent”, il medico come una sorta di 
“genitore” che decide per il bene del proprio “fi-
glio”-paziente, incapace di gestire la complessità del 
suo sapere e quindi di partecipare attivamente alle 
decisioni. 

Con l’evoluzione dei rapporti tra Stato e citta-
dino, il riconoscimento dei diritti fondamentali, il 
cambiamento del concetto stesso di salute, intesa non 
più e non solo come “assenza di malattie”, ma quale 
“stato di completo benessere fisico, mentale e so-
ciale” 7, il ruolo del paziente viene rivalutato: il ma-
lato diventa titolare di una vera e propria pretesa alla 
salute, che adesso può vantare anche nei confronti 
dello Stato, perciò senza il suo consapevole assenso 
l’attività di cura non può essere compiuta. Questo fa-
vorisce l’avvicinamento delle due posizioni, perché 
il medico deve quantomeno iniziare a farsi compren-
dere, a dare spiegazioni. 

Comincia il percorso che ci porterà verso la c.d. 
“alleanza terapeutica”, che conoscete bene e su cui 
non vi annoio. Arrivando infine ai giorni nostri, dove 
l’avanzamento del capitalismo, sia dal punto di vista 
economico che culturale, ha reso pure la medicina un 
“mercato”, trasformando la cura in un vero e proprio 
servizio. Così facendo, lo si è sottoposto alla logica 
del consumo, del cliente soddisfatto e decisore po-
tremmo dire, che acquista un servizio mercificato dal 
medico-venditore; e questo, combinato con lo svi-
luppo tecnologico-digitale, e in particolare del ben 
noto fenomeno che spregiativamente denominiamo 

“dottor Google”, ha dato vita a un ribaltamento di 
prospettive: è il medico adesso che deve inseguire il 
paziente, compiacerlo, soddisfarlo, ed è quindi pro-
prio da lui, dalle sue esperienze e narrazioni, che si 
deve partire per impostare l’attività di cura. È il mo-
dello che è stato denominato “physician as (service) 
provider”, dove il medico è il venditore, e il paziente 
è l’acquirente e dunque detentore del potere, in 
quanto titolare della decisione di acquisto. In questo 
tipo di rapporto, il medico, invece di essere una fi-
gura disinteressata e di fiducia, viene considerato un 
soggetto interessato e perciò da responsabilizzare e 
sottoporre a supervisione 8. 

Ora, in relazione a ciò che ci interessa oggi, quel 
che possiamo osservare è che, fino a ora, il potere di 
scegliere se e come curare si è sempre distribuito 
all’interno della relazione di cura e fiducia tra me-
dico e paziente; e in questo ha giocato un ruolo pure 
la tecnologia, addirittura ritagliando maggiori spazi 
per l’autonomia terapeutica del malato. In effetti, la 
tecnologia può offrire, e di fatto ha offerto alle per-
sone anche gli strumenti e la motivazione per gestire 
meglio la propria salute: pensiamo alla prolifera-
zione delle app mediche o alla diffusione degli in-
dossabili. Questi dispositivi hanno permesso una 
maggiore responsabilizzazione del paziente, dando-
gli anche maggiore autonomia: il medico fornisce il 
dispositivo, il dispositivo produce un flusso conti-
nuo e simmetrico di informazioni tra le due parti 
della relazione di cura, e il paziente decide come 
agire col supporto del clinico 9, 10. 

Però esso non è l’unico effetto che la tecnologia 
può avere, e lo si vede bene proprio con l’avvento 
dell’Intelligenza artificiale, soprattutto per com’è 
stata implementata sino a ora. E non sto parlando di 
effetti collaterali, che erano presenti già prima: sto 
parlando di una potenziale rimodellazione struttu-
rale del rapporto di cura. 

LE PECULIARITÀ DELLA MEDICINA PRESTATA CON 
L’INTERVENTO DELL’INTELLIGENZA ARTIFICIALE 

In effetti, com’è stato già osservato in letteratura, 
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la tecnologia sta evolvendo a un livello tale da esibire 
la capacità persino di usurpare il monopolio umano 
sulla decisione terapeutica, o meglio di quelli diret-
tamente coinvolti nella scelta e somministrazione 
della terapia. 

L’implementazione, direi quasi ubiquitaria, dei 
dispositivi machine learning, è dovuta all’impatto 
che sembrerebbero poter avere in ambito sanitario: 
dall’aumento delle possibilità di diagnosi precoce di 
malattie complesse, alla predizione di complicazioni 
post-operatorie, sino ad arrivare alla possibilità di 
personalizzare in modo automatico i trattamenti me-
dici 11, 12. Va tuttavia sottolineato che i risultati im-
pressionanti ottenuti da alcuni modelli di intelligen-
za artificiale nei benchmark diagnostici clinici de-
vono essere interpretati con cautela, poiché sono 
spesso raggiunti in condizioni di test idealizzate, lon-
tane dalla realtà della pratica clinica; recenti studi 
hanno mostrato, ad esempio, fragilità dei benchmark 
multimodali e rischi di errore in contesti diagnostici 
specialistici 11, 12. 

Per questa ragione, la sanità si sta concentrando 
in modo crescente sull’analisi delle informazioni di-
gitali, e dunque sta investendo proprio sugli avanza-
menti delle scienze informatiche per migliorare l’ac-
curatezza delle diagnosi, dei piani terapeutici e delle 
prognosi. Tant’è che oggi si può parlare di una me-
dicina sempre più Data Driven, piuttosto che Evi-
dence Based 13. 

Il fatto è che la differenza tra queste metodologie 
non è meramente semantica, ed è in grado di influen-
zare direttamente tutti gli aspetti dell’attività di cura, 
a cominciare dal piano relazionale. 

Semplificando molto, la distinzione tra le due ri-
siede nelle metodologie impiegate per il reperimento 
delle informazioni cliniche e per la formulazione 
delle soluzioni terapeutiche. La medicina basata sul-
le evidenze si fonda su sistemi progettati per garan-
tire il rigore scientifico delle indagini fattuali con-
dotte dagli esseri umani. In questo senso, si avvale di 
studi su ampie coorti di pazienti, metanalisi e così 
via, pensate per determinare l’efficacia media di un 
trattamento su una vasta popolazione. Di conse-

guenza, le raccomandazioni che ne derivano (le co-
siddette ‘linee guida’ e ‘buone pratiche’) riflettono 
una visione necessariamente aggregata dei risultati. 
Pertanto, questo approccio è strutturalmente inca-
pace di tenere conto della complessità e variabilità 
delle caratteristiche del singolo individuo e della 
concreta malattia. Proprio per colmare questa lacu-
na, la medicina basata sulle evidenze si affida meto-
dologicamente alle capacità osservazionali e all’espe-
rienza del singolo clinico, assieme al contributo sog-
gettivo del paziente che ha in cura. 

Al contrario, la medicina guidata dai dati utilizza 
l’informatica per elaborare direttamente grandi quan-
tità di informazioni digitali relative al paziente, po-
tenzialmente con la capacità di programmare auto-
nomamente un piano terapeutico personalizzato, 
modificabile anche in tempo reale. Pertanto, questo 
approccio tende inevitabilmente a ridimensionare il 
ruolo delle competenze professionali del clinico e 
delle esperienze soggettive del paziente, incremen-
tando invece il peso delle inferenze automatiche pro-
dotte dalle macchine. Inferenze che non sono vinco-
late a schemi causali, né sono sempre limitate dalle 
linee guida consolidate. 

Volendo riassumere l’ubi consistam di questo cam-
biamento di paradigma, si potrebbe dire che mentre 
la medicina basata sulle evidenze fornisce indica-
zioni ‘approssimando’ il paziente e valorizzando 
l’individualità del clinico, la medicina guidata dai 
dati, al contrario, ‘approssima’ il clinico e si rivolge 
direttamente all’individualità del paziente, indi-
cando direttamente ciò che è ottimale per lui. 

Le ricadute sul rapporto medico-paziente 

Se così stanno le cose, allora, ci troviamo di fronte 
a delle questioni piuttosto impegnative da affron-
tare, che investono tutte le dimensioni della relazio-
ne medico-paziente, estendendosi sino alle modalità 
di conoscenza del corpo e di apprendimento delle 
competenze necessarie per intervenire su di esso. 

Ad esempio, pensiamo al piano della qualifica-
zione professionale del medico, che qualche esperto 
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ha già messo in discussione non soltanto in relazione 
al fenomeno del deskilling, che è indiscutibile, 14,15 
ma addirittura preconizzando, forse provocatoria-
mente, l’obsolescenza di alcune funzioni e finanche 
di alcune specializzazioni mediche (si pensi alla ce-
lebre profezia del Prof. Geoffrey Hinton sulla scom-
parsa della radiologia). 

Attenzione anche all’idea dei circoli virtuosi tra 
AI e implementazione delle capacità umane, soprat-
tutto quando si tratta di AI generativa: in realtà sta 
accadendo proprio l’opposto. Stanno iniziando a 
uscire studi seri, con relative verifiche empiriche, che 
mostrano come l’utilizzo di modelli linguistici pro-
vochi un progressivo accumulo di debiti cognitivi, 
con capacità di ragionamento e addirittura di ricono-
scimento del proprio ragionamento che vanno sce-
mando 16. 

Ancora, la questione del consenso informato. 
Molti clinici sostengono sia inutile acquisirlo, del re-
sto, dicono:” Mica ci mettiamo a spiegare come fun-
ziona un ECG o un ecografo”. Il paragone però non 
è molto centrato, e neppure il bersaglio della pole-
mica. Il tema non è spiegare in dettaglio come fun-
ziona, ma dichiararne l’impiego e illustrarne lo sco-
po. Del resto, l’AI non si limita a raccogliere dati, ma 
può ausiliare anche l’attività valutativa del medico, 
comportandosi più come una seconda opinione che 
come un ECG. E difatti, così com’era già da tempo in 
Francia (art. L4001-3, par. I c.s.p.), anche in Italia con 
la Legge 132/2025 sull’intelligenza artificiale si è im-
posto almeno l’obbligo di informazione (art. 7, co. 
3) 17. 

Tra queste implicazioni, però, è soprattutto il pia-
no dell’autonomia ad emergere come uno dei più cri-
tici. Come abbiamo avuto modo di osservare, affi-
dandosi alla loro apparente oggettività e alla capa-
cità di generare raccomandazioni altamente perso-
nalizzate, i sistemi di intelligenza artificiale sembra-
no spesso progettati con una presunzione implicita 
di infallibilità. In effetti, molto spesso all’utilizzatore 
non è consentita alcuna interazione con l’esito del si-
stema, e spesso neppure si può comprendere perché 
si sia arrivati a quell’esito; una situazione, questa, 

che di fatto inquadra l’output come il corso d’azione 
ottimale, se non addirittura esclusivo. Qui al pazien-
te resta una scelta binaria: accettare o rifiutare. Tut-
tavia, qualora il paziente rifiuti, viene di fatto abban-
donato dal sistema, privato proprio dello strumento 
che avrebbe dovuto offrirgli le migliori possibilità di 
cura. 

Anche l’autonomia del medico viene compro-
messa. L’autonomia clinica, e il corrispondente co-
siddetto “diritto” di curare, è di per sé, come saprete, 
un valore fragile, perché è tutelato principalmente 
nella misura in cui produce miglioramenti dimostra-
bili verso la salute del paziente. Di questo ne siamo 
consapevoli tutti, a partire da voi medici: per ripor-
tarvi le parole di uno specialista intervistato nell’am-
bito degli approfondimenti empirici che abbiamo 
compiuto in ospedali pubblici e privati italiani: 
“Quando un altro mezzo elabora i dati, la tua auto-
nomia si riduce. Ma se ciò riduce anche gli errori, va 
bene così”. Del resto, anche prima dell’avvento del-
l’intelligenza artificiale, l’autonomia medica era già 
stata limitata dall’ascesa della medicina basata sul-
l’evidenza e dal suo apparato di linee guida cliniche. 
Ciò aveva privato il medico del potere di scegliere il 
trattamento, lasciandogli soltanto la libertà di con-
cretizzarlo: le linee guida si occupano di “malattie”, 
lasciando al medico il compito di occuparsi del “ma-
lato”. Nella medicina guidata da AI, però, questa di-
stinzione tende a sfumare. Invero, l’output algorit-
mico può già risultare “paziente specifico”, inoltre 
spesso è privo di spiegazioni adeguate in merito al 
suo contenuto e, soprattutto, non esistono procedure 
per la contestazione del suo esito. In pratica, tutto 
quello che si può fare è accettarlo o rifiutarlo tout 
court. 

Così stando le cose, sembra proprio l’algoritmo a 
determinare ciò che è meglio per il malato, senza 
spiegare al medico come, e senza consentire al pa-
ziente di comprendere il perché. Quindi ciò che do-
veva esser concepito come uno strumento di sup-
porto decisionale rischia di trasformarsi in una sorta 
di partner autoritario nella relazione clinica. In altre 
parole, il paternalismo che la medicina moderna ha 
a lungo cercato di escludere dalla porta principale 
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potrebbe ora rientrare dalla finestra, travestito in 
abiti digitali: una nuova forma di paternalismo digi-
tale. 

È un rischio di cui bisogna essere consapevoli, 
senza aggrapparsi alla retorica. 

Ci ha detto un clinico: “Io ragiono con la mia te-
sta; il computer può offrirmi una prospettiva di-
versa, ma la decisione resta mia”. 

Sì – gli si potrebbe e dovrebbe rispondere – ma 
nell’offrirtela t’influenza, inevitabilmente. Non solo 
t’influenza, ma al momento lo fa senza neppure tu-
telarti, perché gli output non rappresentano la mi-
glior scienza ed esperienza, non sono equiparabili a 
delle linee guida, e d’altra parte, in caso di errori, le 
società produttrici non sono facilmente responsabi-
lizzabili per via della modalità a scatola nera e a-cau-
sali con cui queste tecnologie funzionano. E in tal 
modo lasciano il medico col cerino in mano 5, 13, 18-20. 

Per far capire meglio cosa s’intende, però, vorrei 
condividere una metafora utilizzata da un radiologo 
intervistato per un altro studio sull’intelligenza arti-
ficiale in ambito sanitario: lui ha paragonato l’AI a 
un sistema di navigazione, sottolineando che, seb-
bene l’AI possa fornire indicazioni preziose, il vo-
lante – ossia l’autorità decisionale finale – rimane co-
munque nelle mani del medico-conducente. Ecco, un 
caso di cronaca recente ha dato corpo alle obiezioni 
che avevo sollevato rispetto alla visione di questo 
professionista. 

Secondo un articolo apparso sul Corriere del 
Trentino, riconducibile al circuito del Corriere della 
Sera, Google Maps ha erroneamente rimosso una se-
zione dell’autostrada del Brennero, causando il caos 
del traffico da Vipiteno verso l’Austria. Seguendo le 
indicazioni del sistema di navigazione, migliaia di 
veicoli sono usciti dall’autostrada A22 e sono con-
fluiti sulla strada statale, generando una coda di circa 
sei chilometri 21. 

A questo punto vi domando allora: chi stava ef-
fettivamente guidando i veicoli? I conducenti, natu-
ralmente. Ma chi ha preso la decisione di lasciare 
l’autostrada? L’algoritmo, evidentemente. Pertanto, 
a un’analisi più attenta, più che il volante, al medico 

sembra esser rimasto soltanto un cerino tra le mani. 
Almeno nei casi in cui non ha la possibilità di so-
vraintendere al processo su cui viene ausiliato: l’e-
sempio classico è il radiologo che deve interpretare 
un’immagine in scala di grigi (come noto, l’occhio 
umano non ha sensibilità rispetto alla scala di grigi; 
pertanto o si segue l’indicazione del sistema, o non 
lo si impiega). 

Naturalmente un simile slittamento ha conse-
guenze immediate anche per l’autonomia del pa-
ziente. La medicina contemporanea aveva faticosa-
mente portato alla costruzione di dispositivi, lin-
guaggi e procedure funzionali a rendere la cura in 
certo qual modo “negoziabile” (consenso informato, 
decisione condivisa, educazione terapeutica, spiega-
zione delle alternative, e così via). Ma tutto ciò pre-
suppone che le ragioni delle indicazioni terapeutiche 
siano esprimibili e quindi discutibili. Se invece la “ra-
gione” dell’orientamento coincide con un output non 
interpretabile, la comunicazione clinica s’impoveri-
sce. Il medico, non potendo fornire spiegazioni ade-
guate, rischia di ridursi a mero mediatore della rac-
comandazione algoritmica; il paziente, non potendo 
comprendere, viene ricondotto a una posizione pas-
siva, chiamato ad assentire a un esito che appare ine-
vitabile, oppure a rifiutarlo. È una regressione verso 
un paternalismo digitale e “di sistema”: a differenza 
del paternalismo tradizionale, infatti, qui non c’è un 
soggetto che “decide al posto tuo” assumendosene 
apertamente la responsabilità; piuttosto, vi è un’in-
frastruttura che orienta le scelte, definisce le priorità, 
stabilisce ciò che conta incorporando criteri che re-
stano per lo più invisibili agli attori della cura. Anche 
per questo può risultare più pervasivo del paternali-
smo classico, perché non incontra il medesimo livello 
di resistenza: è più facile discutere con un medico 
che con un modello statistico, è più facile ridimensio-
nare l’autorità di un parere individuale che di un di-
spositivo marchiato e presentato come in linea con i 
più alti standard di sicurezza clinica. 

Inoltre, si deve tenere presente che questa nuova 
forma di paternalismo non si limita a influenzare la 
singola decisione clinica. Invero, esso potrebbe ten-
dere a ridefinire pure l’ecosistema organizzativo in 
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cui la decisione avviene: si possono infatti immagi-
nare protocolli ospedalieri adattati ai sistemi di AI, in-
centivi alla conformità rispetto agli esiti algoritmici, 
audit basati sugli scostamenti dall’output, assicura-
zioni e responsabilità professionali che penalizzano 
chi “non segue l’algoritmo”, col rischio di nuove e per-
niciose forme di medicina difensiva algoritmica (“fac-
cio questo perché è ciò che il sistema si aspetta, e fare 
ciò che il sistema si aspetta è meno rischioso”). 

LE NOVITÀ INTRODOTTE DALL’AI-ACT. 

Rispetto a questo panorama, può essere utile 
chiudere con alcuni cenni alle novità introdotte dal-
l’AI Act 22. È un provvedimento di cui si sta parlando 
molto, che entrerà pienamente in vigore a partire dal 
2027, salvo deroghe e sospensioni, che si stanno di-
scutendo proprio in questi giorni 23. È una normativa 
che propone un sistema di tutele e di obblighi cre-
scenti a seconda del livello di rischio che la tecnolo-
gia presenta per i diritti fondamentali: rischio basso, 
con pochi obblighi di trasparenza; rischio inaccetta-
bile, col divieto puro e semplice d’introdurre la tec-
nologia; e nel mezzo, rischio elevato, con obblighi di 
programmazione, controllo e implementazione piut-
tosto pervasivi. I dispositivi medici di AI ricadono 
proprio in questa classe. 

Sintetizzando, gli articoli 13 e seguenti impon-
gono che i sistemi di intelligenza artificiale “siano 
progettati e sviluppati in modo da garantire un li-
vello di trasparenza sufficiente a consentire a chi li 

utilizza di interpretarne correttamente i risultati e di 
farne un uso appropriato”. 

Allo stesso modo, si richiede che tali sistemi ven-
gano “efficacemente supervisionati da persone fisi-
che”, con l’obiettivo di “prevenire o ridurre i rischi 
per la salute, la sicurezza o i diritti fondamentali” che 
possono derivarne. 

In altre parole, i sistemi devono permettere agli 
operatori umani di “mantenere consapevolezza della 
possibile tendenza ad affidarsi automaticamente – o 
eccessivamente – all’output prodotto da un sistema di 
AI ad alto rischio”, quello che viene chiamato il pre-
giudizio dell’automazione, o automation bias. 

È interessante notare, tuttavia, che questa atten-
zione all’“oversight” e alla trasparenza riguarda chi 
utilizza il sistema – il deployer – quindi non si estende 
all’individuo che ne subisce gli effetti, ossia il paziente. 

A questo proposito, l’AI Act riconosce il diritto a 
chiedere spiegazioni sul ruolo dell’intelligenza arti-
ficiale nel processo decisionale e sulla decisione 
stessa, ma non riconosce un vero e proprio diritto di 
opposizione. Col rischio dunque che, in caso di ri-
fiuto, il paziente si trovi sprovvisto di quella stessa 
tecnologia che avrebbe dovuto avere i migliori effetti 
benefici per la sua salute. 

Prima di tirare conclusioni bisognerà vedere la pro-
va che questi obblighi daranno di loro, quando ver-
ranno implementati. Senza dubbio, però, la trasparen-
za e la possibilità di controllo umano dell’utilizzatore 
garantiscono almeno un miglior controllo del clinico 
sugli esiti del dispositivo, riportandolo l’AI dalla posi-
zione di vate algoritmico a quella di ausilio digitale. 
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A Clinical Journey Between Innovation and Tradition  
Achievement and Maintenance of LDL Cholesterol Targets in Patients  
at High and Very High Cardiovascular Risk  
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ABSTRACT 

Background: Elevated LDL-C is a major modifiable risk factor for atherosclerotic cardiovascular disease. Despite guideline 
recommendations, many high-risk coronary patients fail to achieve target LDL-C levels due to suboptimal therapy adher-
ence and limited access to follow-up care. Telemedicine has emerged as a promising strategy to improve continuity of 
care, therapeutic adherence, and timely treatment adjustments in geographically dispersed populations. 
Objective: To evaluate the effectiveness of a structured telemedicine follow‑up program combined with optimized li-
pid‑lowering therapy in achieving and maintaining LDL‑C targets in high and very high cardiovascular (CV) risk patients 
with coronary disease. 
Methods: Patients with acute or chronic coronary syndrome under 80 years of age were enrolled. A dedicated informatics 
system facilitated follow‑up, including teleconsultation, laboratory reminders, and therapeutic education. Lipid parame-
ters and therapy distributions were monitored over time. 
Results: Interim analysis of 134 patients shows an increase in LDL‑C target attainment from 48% at baseline to 70% at 
follow‑up, with mean LDL‑C decreasing from 66.9 to 44.9 mg/dL. Most patients maintained recommended lipid profiles 
with combination therapy and lifestyle interventions. 
Conclusions: Structured telemedicine follow‑up and contemporary lipid‑lowering treatments (including PCSK9 inhibitors 
and siRNA) markedly improve LDL‑C control in high‑risk patients, supporting continuity of care and resource optimiza-
tion. 

Keywords: LDL cholesterol; Very High Cardiovascular Risk; Prevention; Telemedicine; PCSK9 inhibitors. 

 

INTRODUCTION 

Atherosclerotic cardiovascular disease (ASCVD) 
remains the leading cause of mortality and disability 
in countries with high socioeconomic development 1. 
Atherosclerosis is driven by the progressive accumu-
lation of low-density lipoprotein cholesterol (LDL-C) 
and other apolipoprotein B (ApoB)–containing lipo-
proteins within the arterial wall, initiating a chronic 
inflammatory process that leads to the formation 
and progression of atherosclerotic plaques 2, 3. The 

continuous retention of atherogenic lipoproteins 
within the arterial intima promotes plaque growth 
and instability, thereby increasing the risk of acute 
atherosclerotic cardiovascular (CV) events 2, 3.  

Dyslipidemia is defined as an abnormality in cir-
culating lipid levels, including cholesterol and tri-
glycerides. Among lipid parameters, LDL-C repre-
sents the primary causal factor in the development 
and progression of atherosclerotic cardiovascular 
disease. The contribution of cholesterol to cardiovas-
cular risk is determined not only by total plasma cho-
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lesterol levels but, more importantly, by its distribu-
tion among atherogenic lipoprotein fractions, partic-
ularly LDL and other ApoB-containing particles 2-4. 

Lipid Biochemistry and Metabolism 

Lipoproteins are lipid–protein complexes that 
transport hydrophobic lipids in the bloodstream. 
They are classified by density into chylomicrons, 
VLDL, IDL, LDL, and HDL, each with distinct meta-
bolic functions. Chylomicrons transport dietary li-
pids from the intestine to peripheral tissues. 
Through progressive lipolysis, VLDL are converted 
into IDL and subsequently LDL. LDL are the pri-
mary carriers of plasma cholesterol and play a key 
causal role in atherosclerotic cardiovascular disease, 
making LDL-C reduction the main target of lipid-
lowering therapy. In contrast, HDL mediate reverse 
cholesterol transport by facilitating cholesterol re-
moval from peripheral tissues and its return to the 
liver for excretion. Although low HDL-C levels are 
associated with increased cardiovascular risk, HDL-
C is not currently considered a therapeutic target. 

The role of LDL cholesterol in therapeutic strategies 
aimed at reducing cardiovascular risk 

Accumulating evidence consistently demon-
strates a causal relationship between low-density lip-
oprotein–cholesterol (LDL-C) levels and cardiovas-
cular events, establishing LDL-C as a critical thera-
peutic target in the management of cardiovascular 
disease and chronic conditions 6. LDL-C is not only a 
risk factor for atherosclerotic cardiovascular disease 
(ASCVD) but, like other ApoB-containing lipopro-
teins, a direct causal agent; therefore, reduction of 
plasma LDL-C levels represents a primary strategy 
for preventing atherosclerotic cardiovascular (CV) 
events 2. Numerous clinical trials and meta-analyses 
over the past decades have shown that lipid-lower-
ing interventions targeting LDL-C confer significant 
reductions in both cardiovascular morbidity and 
mortality 7, with benefits observed in both primary 
and secondary prevention populations. Current 

guidelines recommend optimal lipid-lowering ther-
apy, predominantly with statins, for all patients with 
a documented history of CV events 2. Patients with 
established vascular disease, whether stable or un-
stable, with or without prior revascularization, are 
classified as at very high CV risk 2, notwithstanding 
that optimal lipid-lowering therapy is often initiated 
at the time of the acute event. While statin therapy 
has been associated with reductions in CV risk rang-
ing from 20% to 63%, residual risk remains substan-
tial, underscoring the need for continuous monitor-
ing and intensive dyslipidemia management in this 
population. This approach is grounded in the princi-
ple of “the lower, the better,” whereby greater abso-
lute reductions in LDL-C correlate with enhanced 
cardiovascular risk reduction 2, 8. Consistent with this 
concept, the European Society of Cardiology (ESC) 
2025 guidelines for dyslipidemia management in 
acute ischemic heart disease have further lowered 
LDL-C targets in high- and very high-risk patients 2. 
Notably, patients with prior acute coronary syn-
drome are identified as at particularly high risk, and 
in the context of multiple CV events, an LDL-C target 
of < 40 mg/dL is recommended 2. Beyond lifestyle 
modification, pharmacological therapy remains a 
cornerstone for achieving guideline-directed LDL-C 
targets and mitigating CV risk. Statins constitute 
first-line therapy, with high-intensity regimens, ca-
pable of ≥ 50% LDL-C reduction (atorvastatin 40-80 
mg, rosuvastatin 20-40 mg), required to attain targets 
in high- and very high-risk individuals. ESC guide-
lines advocate for early, intensive LDL-C lowering in 
all acute coronary syndrome patients, with immedi-
ate initiation of statin therapy 2. In cases of statin in-
tolerance or insufficient LDL-C reduction, combina-
tion therapy with additional agents such as ezeti-
mibe or proprotein convertase subtilisin/kexin type 
9 inhibitors (PCSK9i) is indicated 7.  

Individualized management requires considera-
tion of baseline LDL-C levels and overall cardiovas-
cular risk to define therapeutic goals and select the 
most appropriate intervention based on anticipated 
response 2. Figure 1 illustrates mean LDL-C reduc-
tions achieved with monotherapy and combination 
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regimens. Given significant interindividual variabil-
ity in pharmacologic response, treatment effects 
should be monitored following initiation or modifi-

cation of therapy. ESC/EAS 2019 guidelines recom-
mend LDL-C measurement 4-6 weeks after therapy 
initiation or intensification 9.

 

Figure 1  
Mean reduction in low-density lipoprotein-associated cholesterol levels with different pharmacological therapies with proven 
cardiovascular benefits. Abbreviations: AB, bempedoic acid; LDL-C, low-density lipoprotein–associated cholesterol; EZE, 
ezetimibe; PCSK9 mAb, monoclonal antibody against proprotein convertase subtilisin/kexin type 9. 

 

Despite the unequivocal recommendations of 
international guidelines and the availability of po-
tent lipid-lowering agents, a persistent gap re-
mains between LDL-C levels achieved in routine 
clinical practice and guideline-directed targets. In 
the DA VINCI study 10, only 54% of patients receiv-
ing lipid-lowering therapy attained the LDL-C 
thresholds defined by the 2016 ESC guidelines, 
which were operative at the time of data collection. 
Target attainment was disproportionately higher 
among individuals at lower cardiovascular risk 
compared with those at higher risk (63%, 75%, 63%, 
and 39% in the low-, moderate-, high-, and very 
high-risk strata, respectively). When contemporary 
ESC therapeutic targets are applied, achievement 
rates in high- and very high-risk cohorts decline 

further to 25% and 11%, respectively, underscoring 
the substantial challenge posed by the latest guide-
line updates. 

These observations highlight the inherent diffi-
culties in translating guideline-recommended LDL-
C goals into real-world practice. Contributing deter-
minants include suboptimal adherence – particularly 
with high-intensity statin regimens – and the consid-
erable cost burden associated with PCSK9 inhibi-
tors 7. Cumulative evidence robustly supports the 
adoption of combination lipid-lowering therapy as 
an evidence-based strategy for high- and very high-
risk patients who fail to achieve LDL-C targets on 
monotherapy 2, 9. Such an approach is essential to op-
timize atheroprotective outcomes and mitigate re-
sidual cardiovascular risk. 
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Table 1  
Currently available therapeutic options in Europe for the management of hypercholesterolemia in patients at high and very high 
cardiovascular risk and the corresponding expected LDL-C reduction. Abbreviations: LDL-C, low-density lipoprotein cholesterol; 
s.c., subcutaneous; mg, milligram. 

Farmaco Dose Riduzione attesa del C-LDL 

Atorvastatina 40-80 mg/die ≥ 50% 

Rosuvastatina 20-40 mg/die ≥ 50% 

Ezetimibe 10 mg/die 
18.5% in monoterapia 
65% in aggiunta alla statina ad alta intensità 

Evolocumab 140 mg s.c. a settimane alterne 
420 mg s.c. mensilmente 

50-60% in monoterapia 
75% in associazione alle statine ad alta intensità 
85% in associazione alle statine ad alta intensità ed ezetimibe 

Alirocumab 
75 mg o 150 mg s.c.  
a settimane alterne 

50-60% in monoterapia 
75% in associazione alle statine ad alta intensità 
85% in associazione alle statine ad alta intensità ed ezetimibe 

Acido bempe-
doico 

180 mg/die 
Media del 17.8% in associazione a statine (intensità moderata e alta) 
Media del 24.5% in pazienti intolleranti alle statine (± ezetimibe) 
38% in combinazione a dose fissa con ezetimibe (± statine) 

C-LDL, colesterolo legato alle lipoproteine a bassa densità; s.c., per via sottocutanea. 
 

Combination therapy with the maximally toler-
ated statin dose and ezetimibe is recommended as 
the first-line therapeutic approach, with the addition 
of novel agents as a subsequent option in patients 
who do not achieve LDL-C targets 2, 8, 10. Over the 
past decade, intensive research in the field of cardio-
vascular disease has led to the development of new 
therapeutic options specifically targeting LDL-C 
(Table 1). 

Proprotein convertase subtilisin/kexin type 9 
(PCSK9) is a circulating serine protease that binds to 
the extracellular domain of the low-density lipopro-
tein receptor (LDLr) 11.  

Once the LDLr binds to PCSK9, it undergoes deg-
radation. The mechanism of action of PCSK9 inhibi-
tors is to block this activity, thereby increasing the 
availability of LDL receptors and enhancing LDL 
clearance from the circulation 11. 

Alirocumab and Evolocumab are fully human mon-
oclonal antibodies that bind to PCSK9 and prevent 

the enzyme from interacting with hepatocyte surface 
LDL receptors 12. 

Inclisiran is a small double-stranded RNA mole-
cule (small interfering RNA, siRNA) capable of 
reaching the target cell, interacting with PCSK9 mes-
senger RNA (mRNA), and inhibiting its translation 
(gene silencing) 13 

Among emerging molecules is bempedoic acid, an 
orally administered small molecule that inhibits choles-
terol synthesis by targeting ATP-citrate lyase, a cyto-
solic enzyme acting upstream of 3-hydroxy-3-methyl-
glutaryl–coenzyme A reductase 14. Bempedoic acid is a 
prodrug activated by an enzyme not expressed in skel-
etal muscle 15, and muscle-related adverse events are 
comparable to placebo 14, 16. Its efficacy in lowering 
plasma LDL-C levels has been extensively demon-
strated in both preclinical and clinical studies 17, 18. 

In conclusion, combination therapy with multiple 
lipid-lowering agents represents a safe and effective 
strategy to reduce LDL-C levels 7.
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Figure 2 
Geographical representation of Val Camonica, from Lake Iseo (Lago Sebino) to the 3,539 m summit of Adamello. 

 
 

THE “CAMUNO* PROJECT” 

* As an adjective, the word Camuno means “relating to the 
Valle Camonica” 

Val Camonica, the largest of the valleys in the 
province of Brescia, extends approximately 80 km 
from the shores of Lake Iseo to the Tonale Pass, with 
an altitude range from about 200 m at the valley floor 
of Lake Sebino to 3,539 m at the summit of 
Adamello 19. The population of Val Camonica is esti-
mated at around 98,000 inhabitants according to the 
latest ISTAT data, distributed across 35 municipali-
ties within three macro-areas: Upper, Middle, and 
Lower Val Camonica 19. 

The ASST Valcamonica, with hospital facilities in 
Esine and Edolo, covers a wide territory, corre-
sponding respectively to the lower and upper valley. 
The Cardiology Unit (UOC), within the Department 
of Medicine, is located at the Esine hub and includes 

the Hemodynamics and Electrophysiology Service 
as well as the Cardiac Intensive Care Unit, providing 
coverage for the entire valley and ensuring early 
management of major cardiovascular emergencies. 
Additionally, the Esine Cardiology Unit provides 
consultation services for the Edolo Hospital Hub, 
outpatient activities, and telemedicine and telecon-
sultation services within Community Health Centers 
and other territorial facilities distributed throughout 
the valley 20. 

The efficiency and sustainability of healthcare 
systems largely depend on the ability of health pro-
fessionals to deliver evidence-based care while opti-
mizing the use of available resources and ensuring 
their appropriate allocation. The epidemiological 
profile of Western countries, characterized by an ag-
ing population and increasing morbidity, under-
scores the need for a transition from the traditional 
model of acute-care–centered medicine to a chronic 
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care-oriented approach. Progressive improvements 
in health and socio-economic conditions, the adop-
tion of healthier lifestyles, and the availability of in-
creasingly effective drugs and biomedical devices 
have contributed to a growing proportion of the el-
derly population affected by chronic diseases, partic-
ularly cardiovascular conditions. This evolution re-
quires the implementation of new organizational 
models and a comprehensive approach to patient 
management, delivered by a multidisciplinary team 
capable of responding in an integrated and continu-
ous manner to the complex needs of these patients. 

In 1997, the World Health Organization (WHO) 
defined telemedicine as “the delivery of healthcare 
services in cases where distance is a critical factor, 
necessitating the use of information and communi-
cation technologies by healthcare providers to ex-
change information useful for diagnosis, treatment, 

and disease prevention, as well as to ensure continu-
ous information flow between healthcare providers 
and support research and evaluation of care” 21. Ac-
cording to the Italian Ministry of Health guidelines 
(2014), telemedicine is a modality of healthcare de-
livery that leverages innovative technologies (Infor-
mation and Communication Technologies, ICT) to 
perform diagnosis, treatment, rehabilitation, and pa-
tient monitoring activities, including secondary pre-
vention interventions 22, 23. 

Digital health tools play a significant role in pre-
venting hospitalizations in this patient population 24. 
In particular, telemonitoring enables patients to 
transmit digital health information remotely, sup-
porting and optimizing the care pathway. Recent ev-
idence also indicates that telemedicine-based man-
agement is associated with improved treatment ad-
herence and enhanced patient self-care skills 22. 

 

Table 2 
Cardiovascular risk categories according to the latest 2025 ESC Guidelines. 

Cardiovascular Risk Category LDL-C Target Levels 

Low Risk LDL-C < 100 mg/dL 

Moderate Risk LDL-C < 70 mg/dL 

High Risk LDL-C < 55 mg/dL 

Very High Risk LDL-C < 40 mg/dL 
 

This project targets patients with acute or chronic 
coronary syndrome, primarily at hospital discharge 
or evaluated in outpatient clinics (Cardiology and 
Internal Medicine), aged under 80 years, and classi-
fied as high, very high, or extremely high cardiovas-
cular (CV) risk by recent ESC guidelines 2, 9. Table 2 
summarizes updated CV risk definitions, applying 
SCORE2/SCORE2-OP algorithms for apparently 
healthy individuals (primary prevention) 9. 

All patients undergo routine lipid profiling during 
hospitalization, including triglycerides, total choles-
terol, HDL-C, and LDL-C, with initiation or optimiza-
tion of lipid-lowering therapy as indicated. Following 
major cardiovascular events, such as acute coronary 
syndrome (ACS) or recurrences, attainment of ESC-

recommended lipid targets becomes crucial, requiring 
continuous therapeutic adjustment. 

For high and very high-risk patients, with LDL-C 
goals of < 55 mg/dL and < 40 mg/dL, respectively 2, 
we implemented an integrated care pathway begin-
ning at hospitalization and extending through tele-
medicine and teleconsultation. Follow-up includes 
structured therapeutic education to reinforce patient 
understanding of lipid targets and strategies to 
achieve them. 

METHODS 

The primary objective of the project is to ensure 
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structured management of patients at high cardiovas-
cular (CV) risk who, following hospitalization or out-
patient evaluation in our Unit, require dedicated fol-

low-up. The aim is to reduce cardiovascular events by 
achieving and maintaining ESC-recommended lipid 
targets in high and very high-risk patients (Table 3). 

 

Table 3 
Cardiovascular Risk Categories and Corresponding LDL-C Targets. Abbreviazioni: LDL-C, low-density lipoprotein cholesterol; 
mg, milli gram; dL, deciliter From 2020 ESC Guidelines 10. 

 

During hospitalization, patients are assessed ac-
cording to the “strike strong, strike early” strategy. 
Eligible participants are individuals with acute or 
chronic ischemic heart disease. Except for the 
demonstrated atherosclerotic coronary artery dis-
ease, the presence of major cardiovascular risk fac-
tors did not constitute a criterion for stratifying the 
study population; similarly, no distinction was made 
based on concomitant comorbidities. Patients aged 
< 80 years are enrolled, as this age threshold was se-
lected in accordance with the prescribing criteria for 
PCSK9 inhibitors (PCSK9-i). 

To this end, an electronic system is being devel-

oped and implemented to record patient history 
and key clinical data, enabling precise monitoring 
of individuals enrolled in the follow-up program. 
The system tracks scheduled laboratory tests, ther-
apeutic interventions, and administration of lipid-
lowering injectable therapies. A dedicated email 
address is provided in the discharge letter and ex-
plained to the patient at discharge, allowing sub-
mission of laboratory results within the specified 
timeframe. This facilitates timely clinical reassess-
ment by the attending physician and, if necessary, 
adjustment of therapy. 

The project also establishes a comprehensive, in-
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dividualized care pathway focused on continuity of 
care, therapeutic education, and promotion of self-
management. Dedicated sessions are organized for 
patient training in self-administration of injectable 
therapies, or for in-hospital administration of medi-
cations such as inclisiran. A telemedicine-based reas-
sessment pathway is implemented: after an initial 
telephone follow-up, one month post-enrollment, 
patients achieving lipid targets are scheduled for a 
six-month review; if targets remain stable, subse-
quent assessments occur annually, with laboratory 
results submitted via the dedicated email. After each 
submission, the nurse collects updated clinical data 
and schedules telemedicine reassessment by the 
physician as needed. Annual evaluations are manda-
tory, with additional assessments triggered by ther-
apy modifications or significant changes in clinical 
parameters. 

Patient enrollment occurs at evaluation or dis-
charge by the attending physician, who selects candi-
dates for the follow-up and prescribes appropriate li-
pid-lowering therapy. For patients requiring injecta-
ble lipid-lowering agents (PCSK9 inhibitors, includ-
ing alirocumab, evolocumab, or inclisiran), or if these 
were administered during hospitalization, the physi-
cian prepares a therapeutic plan in duplicate for the 
patient and the nurse. The patient obtains the medica-
tion from their pharmacy and brings it to the sched-
uled self-administration training session. Inclisiran is 
provided exclusively by the hospital pharmacy fol-
lowing submission of the therapeutic plan, and a 
nursing session is scheduled for administration. 

A dedicated software system is used to manage 
sensitive patient data and schedule follow-up activi-
ties, serving as a reminder for planned interventions 
(initial follow-up at 30 days, subsequent visits at 6 
months and 12 months or as clinically indicated; 
therapeutic education and in-hospital inclisiran ad-
ministration at 0, 3, and 6 months, followed by fixed 
semiannual intervals). During hospitalization, the 
responsible nurse contacts the patient to explain the 
follow-up program and to obtain informed consent 
for enrollment. Patients are then registered in an 
electronic database that records clinical data and 

scheduled assessments, enabling structured follow-
up management. 

For each patient, nursing staff complete a record 
including patient and caregiver demographics, rea-
son for hospitalization, ongoing treatments, baseline 
lipid profile, current lipid-lowering therapy, and tel-
emedicine follow-up plan. Copies of the therapeutic 
plan, prescribed injectable therapy, and the most re-
cent discharge letter are retained. 

Overall, the follow-up program combines tele-
medicine/teleconsultation sessions with outpatient 
nursing visits for injectable therapy administration 
and self-administration training, as well as therapeu-
tic education sessions conducted in-person or re-
motely. These interventions aim to enhance patient 
self-care, adherence, and self-efficacy. 

RESULTS 

The project has been ongoing since March 2025, 
and 134 patients have been enrolled to date, with 53 
therapeutic reassessments completed. An interim 
analysis was performed at the end of September, with 
the study expected to conclude at the end of 2025. As 
shown in the following figures, these data demon-
strate the progress toward our clinical objectives. 

At baseline, only 48% of patients were at target, 
whereas approximately 70% achieved target levels at 
the second evaluation following therapy titration. 
Therapy adjustments due to failure to reach target, in-
cluding the introduction of injectable treatment, are 
reflected in the increased proportion of patients who 
initiated PCSK9 inhibitors while reducing statin dos-
age. Mean LDL-C decreased from 66.9 mg/dL at base-
line to 44.9 mg/dL at the second reassessment. No pa-
tients with a significant Dutch score suggestive of fa-
milial hypercholesterolemia were enrolled. Some pa-
tients reached target levels through lifestyle modifica-
tions, including improved diet, reduced tobacco use, 
and increased physical activity. Over time, more com-
plete data will be available, including information on 
rehospitalizations. These preliminary results encour-
age the continuation of the project.
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Table 4 
Lipid Profile Metrics and Corresponding Therapeutic Regimens in the Study Cohort. 

Parameter Category Patients (%) Mean value (mg/dL) 

Total Cholesterol < 200 100.0 106.2 

HDL-C < 40 37.2 43.6 

 40–49 41.9  

 ≥ 50 20.9  

LDL-C < 55 69.8 44.9 

 55–99 30.2  

Triglycerides < 150 90.7 92.1 

 ≥ 150 9.3  

Therapy Number of patients (n) 

Statins 36 

Ezetimibe 39 

siRNA 6 

Bempedoic acid 3 

Monoclonal antibodies (PCSK9 inhibitors) 14 
 

 

The figures below illustrate the proportion of 
patients achieving therapeutic targets and the re-
duction in cholesterol levels attributable to therapy 
and telemedicine-based follow-up. A significant in-

crease in the number of patients within target 
ranges is evident, supporting the effectiveness of 
remote management in improving lipid control 
(Figure 3). 

 

Figure 3 
Proportion of Patients Achieving LDL-C Targets and Distribution Across the Study Cohort. LDL-C, low-density lipoprotein cho-
lesterol; mg/dL, milligrams per deciliter. 
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The implementation of telemedicine-based fol-
low-up allowed for faster achievement and sus-
tained maintenance of LDL-C targets. The intro-
duction of novel PCSK9 inhibitors, in combination 
with standard statin therapy, resulted in a signifi-
cant increase in the proportion of patients reaching 
recommended LDL-C levels. Concurrently, a 
marked reduction in cholesterol levels was ob-
served, confirming the effectiveness of the remote 
management model in optimizing lipid control 
(Figure 4 to 6). 

In a geographically dispersed area such as Val 
Camonica, characterized by numerous towns often 
located far from the reference hospital, teleconsulta-

tion has proven particularly effective in maintaining 
continuity of diagnostic and therapeutic care. Previ-
ously, management based solely on traditional out-
patient visits was limited: long waiting times re-
sulted in a significant number of patients missing 
recommended follow-ups, compromising continuity 
of care. 

The introduction of teleconsultation, through 
scheduled phone contacts and reminders for submis-
sion of follow-up laboratory tests, enabled continu-
ous and timely patient monitoring. This approach 
led to an increase in the number of patients actively 
followed and, consequently, a higher proportion 
achieving and maintaining therapeutic targets.

 

Figure 4 
Proportion of patients achieving LDL-C targets (blue bars) and mean LDL-C levels (red line) at baseline and follow-up. Target 
attainment increased from 48% to 70%, while mean LDL-C decreased from 66.9 mg/dL to 44.9 mg/dL after therapy titration. 

Therapeutic Outcomes: Target Achievement and LDL-C Reduction 
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Figure 5 
Lipid parameters and distribution of lipid-lowering therapies in the study cohort. Panels A-D show total cholesterol, HDL-C, 
LDL-C, and triglycerides, with mean values indicating overall lipid control. Most patients maintained lipid levels within recom-
mended ranges (total cholesterol < 200 mg/dL in 81.9%; triglycerides < 150 mg/dL in 82.1%). Panel E illustrates the distribution 
of ongoing therapies, with statins and ezetimibe most frequently prescribed, followed by PCSK9 inhibitors, siRNA therapy, and 
bempedoic acid, reflecting effective lipid management in the cohort. 

 
 

Figure 6 
Lipid parameters and lipid-lowering therapy distribution in the study cohort (October 2025). Panels A–D show total cholesterol, 
HDL-C, LDL-C, and triglycerides, with mean values reflecting overall lipid control. Most patients achieved optimal lipid levels 
(total cholesterol <200 mg/dL in 100%; LDL-C <55 mg/dL in 69.8%; triglycerides <150 mg/dL in 90.7%). Panel E illustrates pre-
scribed therapies, with statins and ezetimibe most commonly used, followed by PCSK9 inhibitors, siRNA therapy, and bempedoic 
acid, demonstrating the effectiveness of optimized combination therapy and lifestyle modification. 
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DISCUSSION 

The current therapeutic armamentarium for dysli-
pidemia management includes both traditional oral 
treatments, such as statins and ezetimibe, and more in-
novative therapies, including monoclonal anti-PCSK9 
antibodies and gene-silencing agents (siRNA). 

The introduction of these novel strategies has ena-
bled a significant and effective reduction in LDL-C 
levels, not only through their specific mechanisms of 
action but also by improving treatment adherence. 
This benefit derives from greater overall tolerability 
and, in the case of siRNA, from periodic administra-
tion in a healthcare setting, which ensures closer su-
pervision of the therapeutic course. These agents have 
demonstrated both efficacy and safety. Beyond the bi-
ological effectiveness of these therapies, the innova-
tive telemedicine-based care model has proven piv-
otal in achieving and maintaining LDL-C targets. This 
approach allows continuous monitoring of treatment 
response, evaluating LDL-C trends remotely, and en-
abling timely intervention if targets are not met, 
through therapy titration or intensification, including 
the introduction of injectable agents when necessary. 
When injectable therapy is required, patients receive 
structured training for self-administration, promoting 
adherence and ensuring continuity and appropriate-
ness of care over the long term.  

Structured follow-up scheduling significantly opti-
mizes the use of available resources, enabling pharma-
cological intervention only when necessary and mini-
mizing treatment discontinuation or inefficacy. Tar-
geted patient education further improves compliance 
and adherence while increasing patient awareness of 
their clinical condition.Telemedicine has proven an ef-
fective tool to support continuity of care: it facilitates 
patient adherence to the care plan, reduces delays asso-
ciated with traditional outpatient visits, and enables 
prompt adjustments to therapy whenever needed. 

CONCLUSIONS  

As highlighted by clinical studies and recommen-

ded by international guidelines, optimal manage-
ment of dyslipidemia therapy in high-risk ischemic 
heart disease patients is crucial for the prevention of 
acute cardiovascular events. Our project aims to 
achieve the LDL-C targets recommended by current 
international guidelines in the high and very high 
cardiovascular risk population of Val Camonica 
through teleconsultation, with the goal of reducing 
acute ischemic events (such as myocardial infarction 
and stroke), hospitalizations, and mortality related 
to these complications. 

Therapeutic education provided by healthcare 
personnel during hospitalization and subsequent 
telemedicine follow-ups improves adherence not 
only to pharmacological therapy but also to healthy 
dietary habits and lifestyle modifications aimed at 
optimizing patients  ’lipid profiles. Expected out-
comes also include a reduction in indirect costs for 
the national healthcare system due to fewer hospital 
readmissions and related complications. 

Although data are still preliminary, the results 
are highly promising: most patients have achieved 
their LDL-C targets, sometimes following repeated 
evaluations at regular intervals, which would not 
have been feasible with traditional outpatient visits. 
In addition to monitoring direct benefits of therapy, 
particularly LDL-C reduction, the program also col-
lects and evaluates potential treatment-related ad-
verse effects; to date, no significant adverse events 
have been reported. 

Structured telemedicine follow-up, initiated at 
discharge or outpatient evaluation, has allowed 
more rapid attainment and sustained maintenance of 
LDL-C targets, bypassing the long waiting times typ-
ical of traditional outpatient visits. The introduction 
of PCSK9 inhibitors in combination with standard 
statin therapy has significantly increased the propor-
tion of patients achieving recommended LDL-C lev-
els. 

In conclusion, a marked reduction in cholesterol 
levels has been observed, confirming the effective-
ness of combination therapy with novel agents and 
the telemedicine-based management model in im-
proving lipid control. 
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Endocardite infettiva e prolasso della valvola mitrale:  
epidemiologia, rischio e prevenzione   
Infective endocarditis and mitral valve prolapse:  
epidemiology, risk and prevention  

 Paolo Crociani, MD 

Cardiologia Ambulatoriale, ARCA Veneto 

ABSTRACT 

Negli studi più recenti la maggior parte dei pazienti con endocardite infettiva (EI) su prolasso della valvola mitrale (PVM) 
aveva più di 40 anni, e nei maschi la frequenza di questa malattia è risultata leggermente superiore rispetto alle femmine, 
aumentando con l’età; la causa più frequente era costituita dagli streptococchi viridans, in primo luogo dallo Streptococcus 
mitis. Le complicazioni più frequenti sono state lo scompenso cardiaco (34,83%), le complicazioni intracardiache (47,19%), 
le embolie arteriose cerebrali (11,23%) e periferiche (21,34%). L’ indicazione all’intervento cardiochirurgico è stata posta 
nel 62,92% dei casi. La mortalità ospedaliera è stata pari al 10,11%. 
Negli anni ‘80 studi caso-controllo rilevarono nelle persone con PVM un rischio di EI significativamente superiore rispetto 
ai soggetti di controllo senza PVM (odds ratio 2,86-8,2) e, nelle persone con PVM e soffio sistolico, un rischio di EI signifi-
cativamente superiore rispetto alle persone con PVM senza soffio sistolico (odds ratio 3,72-6,8). Uno studio retrospettivo 
mostrò che in 319 pazienti con PVM e lembi mitralici di spessore uguale o superiore a 5 millimetri l’EI era significativa-
mente più frequente che in 137 pazienti con PVM e lembi mitralici di spessore inferiore a 5 millimetri. Uno studio recente 
ha previsto circa 1 caso di EI ogni 1100 persone con PVM per anno. 
Non sono noti né le differenze della storia naturale dell’endocardite infettiva nei due fenotipi di PVM (degenerazione 
mixomatosa e degenerazione fibroelastica), né gli esiti a distanza (in particolare la necessità di intervento cardiochirurgico 
e la mortalità) nei pazienti dimessi dopo la guarigione dall’infezione. 

Parole chiave: Endocardite infettiva; Prolasso mitralico; Prevenzione. 

In recent studies the majority of patients with infective endocarditis (IE) in mitral valve prolapse (MVP) were over 40 years old; 
in males, the frequency of this disease was found to be slightly higher than in females and to raise with age. The most frequent 
cause was viridans streptococci, primarily Streptococcus mitis. The most frequent complications were heart failure (38.83%), in-
tracardiac complications (47.19%), and cerebral and peripheral arterial embolisms (11.23% and 21.34%, respectively). Cardiac 
surgery was indicated in 68.92% of cases, and in-hospital mortality was 10.11%. 
In the 1980s case-control studies found that individuals with MVP had a significantly higher risk of IE compared to control subjects 
without MVP (odds ratio 2.86-8.2); furthermore, individuals with MVP and systolic murmur had a significantly higher risk of IE 
than individuals with MVP without systolic murmurs. A retrospective study showed that in 319 patients with MVP and mitral 
leaflets measuring 5 millimeters or more in thickness, IE was significantly more frequent than in 137 patients with MVP and 
mitral leaflets less than 5 millimeters thick. A recent retrospective study predicted the occurrence of IE in 1 out of approximately 
1100 MVP per year. 
It is unknown whether the natural history of IE in the two phenotypes of MVP (mixomatous degeneration and fibroelastic defi-
ciency) is different; furthermore long-term outcomes (particularly need of surgery and mortality) after the discharge following 
recovery from the infection are unknown. 

Key words: Infective endocarditis; Mitral valve prolapse; Prevention. 
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INTRODUZIONE 

Il prolasso della valvola mitrale (PVM) è un’ano-
malia valvolare cardiaca caratterizzata dalla protru-
sione di uno o di entrambi i lembi mitralici di almeno 
2 millimetri sopra il piano dell’anello mitralico, rile-
vata all’ecocardiogramma transtoracico in asse lun-
go parasternale 1; esso ha una prevalenza del 2,0-
3,0% nella popolazione generale ed è la prima causa 
di insufficienza mitralica nei paesi sviluppati 2-4. 

Dal punto di vista istologico si distinguono due 
fenotipi di PVM: la malattia di Barlow e la degenera-
zione fibroelastica, ma non è chiaro se si tratti di due 
espressioni dello stesso spettro patologico o di due 
distinte patologie 5. 

Nella malattia di Barlow le fibre elastiche dello 
strato atriale e le fibre collagene dello strato fibroso 
ventricolare appaiono frammentate, mentre lo strato 
intermedio (“spongiosa”) appare espanso per l’accu-
mulo di proteoglicani (“degenerazione mixoma-
tosa”). Tale accumulo è il principale responsabile 
dell’ispessimento del lembo valvolare, al quale con-
tribuisce il tessuto fibroso che si forma nello strato 
atriale e, in minor misura, nello strato ventricolare. 
Oltre a queste alterazioni, estese a tutti i segmenti dei 
lembi, si possono osservare una rilevante dilatazione 
dell’anello mitralico, l’allungamento e la rottura di 
corde tendinee, nonché una notevole calcificazione 
tessutale 6-8. 

Nel PVM caratterizzato da degenerazione fibroe-
lastica il prolasso non interessa tutti i segmenti dei 
lembi, ma, solitamente, il segmento medio del lembo 
posteriore, ove si rileva un ispessimento con infiltra-
zione mixomatosa del segmento prolassato, analoga-
mente a quanto si osserva nella malattia di Barlow, 
mentre i segmenti adiacenti appaiono sostanzial-
mente normali 5, 6. I lembi coinvolti sono assottigliati 
per un’alterata produzione di tessuto connettivo, con 
riduzione di collagene, elastina e proteoglicani; inol-
tre si osservano l’assottigliamento e la rottura delle 
corde tendinee e un modesto ingrandimento del-
l’anello mitralico 5. 

Gran parte delle persone con PVM rimangono 
asintomatiche, ma, con una frequenza pari a 1/100 

anni-paziente, si verificano scompenso cardiaco, 
tromboembolie arteriose con eventi cerebrovasco-
lari, fibrillazione atriale, morte improvvisa ed endo-
cardite infettiva (EI) 1, 9, 10. 

Nel loro fondamentale articolo “The significance 
of late systolic murmurs” pubblicato nel 1963, Bar-
low e coll. affermarono che “...these patients are pre-
sumably candidates for subacute bacterial endocar-
ditis...” 11. Negli anni successivi furono pubblicate le 
prime descrizioni di casi di EI su PVM 12-18; queste, 
grazie alle variazioni dei segni ascoltatori verificatesi 
in occasione dell’infezione, confermarono l’origine 
mitralica del click mesosistolico e del soffio telesisto-
lico 12, 15, che in precedenza si era ritenuto potesse es-
sere extracardiaca 16. Nel 1986 fu pubblicata la prima 
revisione della letteratura, nella quale, sui 267 casi di 
EI su PVM riportati, 229 (85,76%) presentavano in-
formazioni cliniche ed epidemiologiche utili ad una 
prima descrizione generale della malattia 19. Negli 
anni successivi non furono pubblicate casistiche suf-
ficientemente ampie, e solo un recente studio multi-
centrico prospettico, condotto in Spagna dal 2008 al 
2016 su 3208 pazienti con EI certa o possibile, dei 
quali 89 con PVM, ha permesso di delineare con 
maggior accuratezza le caratteristiche dell’EI su 
PVM, anche se i criteri per la diagnosi di PVM non 
sono stati indicati 20. 

In questo articolo vengono trattate le caratteristi-
che epidemiologiche e cliniche dell’EI su PVM, e 
vengono descritte l’evoluzione degli studi concer-
nenti il rischio e la successione delle raccomanda-
zioni circa la profilassi di questa malattia. 

CARATTERISTICHE EPIDEMIOLOGICHE E CLINICHE 
DELL’ENDOCARDITE INFETTIVA NEL PROLASSO 
DELLA VALVOLA MITRALE 

Età 

In diverse casistiche 20-24 la maggior parte dei pa-
zienti con EI su PVM aveva più di 40 anni; ciò si può 
spiegare con la relazione positiva tra l’entità dell’in-
sufficienza valvolare nel PVM, la quale tende a com-
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parire e ad aumentare col tempo 25, e il rischio di EI 4. 

Genere 

Dei 100 casi di EI su PVM descritti fino al 1985 di 
cui viene riferito il genere, 55 erano maschi e 45 fem-
mine 19. Dopo una prevalenza delle femmine (9 casi) 
rispetto ai maschi (2 casi) fino all’età di 20 anni ed 
una sostanziale equivalenza (15 casi maschili versus 
14 casi femminili) tra i 20 e i 40 anni, si osservò, con 
il progredire dell’età, un graduale incremento del-
l’incidenza dei casi maschili, mentre quella dei casi 
femminili rimaneva stabile. Anche nelle casistiche 
pubblicate nei decenni successivi i casi maschili sono 
risultati più numerosi (rispettivamente 57,14% e 
67,41%) 20, 24. Essendo maggiore la prevalenza del 
PVM (52-54%) nelle femmine rispetto ai maschi in 
ampie coorti di persone nelle quali la diagnosi era 
stata posta mediante ecocardiografia 2, 26, la minore 
frequenza del PVM con insufficienza valvolare mi-
tralica moderata o grave potrebbe spiegare il minor 
rischio di EI su PVM nel genere femminile 27. 

Eziologia 

Dei 110 casi di EI su PVM citati nella rassegna di 
Baddour e Bisno la cui eziologia era nota, 52 (47,27%) 
erano dovuti a streptococchi viridans, 11 (10,00%) a 
Staphylococcus aureus, 10 (9,09%) a stafilococchi coa-
gulasi-negativi 19. 

Secondo uno studio retrospettivo statunitense 
pubblicato nel 1990 28, su 135 pazienti con EI certa o 
sospetta ricoverati in un singolo centro dal 1970 al 
1987, 17 dei 19 casi di EI su PVM erano stati causati 
da streptococchi viridans; quindici di essi erano stati 
sottoposti a procedure odontoiatriche senza profi-
lassi antibiotica (PA) dell’EI nei 2 mesi precedenti. 

Secondo un altro studio retrospettivo statuni-
tense 29, 65 dei 197 casi di EI osservati dal 1970 al 2013 
furono dovuti a streptococchi viridans e di essi 12 
(18,46%) erano portatori di PVM; nei pazienti con EI 
su PVM la probabilità di questa eziologia fu 4 volte 
quella rilevata in pazienti con altre cardiopatie. 

Nel citato studio prospettico multicentrico spa-

gnolo, 35 (39,32%) degli 89 casi di EI su PVM furono 
dovuti a streptococchi viridans, i quali furono la 
prima eziologia anche dell’EI acquisita in comunità 
(35 casi su 82, pari al 42,68%) 20. 

Un recente studio retrospettivo statunitense pub-
blicato nel 2023 30 ha rilevato, nell’ambito degli strep-
tococchi viridans responsabili di EI su PVM, un or-
dine di frequenza dei vari gruppi: dei 31 casi ricove-
rati dal 2009 al 2021, 17 furono causati da S.mitis, 3 
da S.anginosus, 3 da S.sanguinis, 2 da S. mutans e 1 da 
S.salivarius 30. Tuttavia la preminenza eziologica 
dello S.mitis non sembra specifica dell’endocardite 
streptococcica del PVM; infatti in un recente studio 
retrospettivo danese 31 gli streptococchi del gruppo 
“mitis” sono stati la causa più frequente (19,6%) di 
infezione streptococcica del torrente circolatorio as-
sociata ad EI non limitata alla valvola mitrale, e in un 
altro recente studio retrospettivo olandese su pa-
zienti ricoverati per EI, lo S.mitis è risultato l’agente 
causale streptococcico più frequente (8,3%) 32. 

Complicazioni 

Il decorso dell’EI su PVM è frequentemente gra-
vato da complicazioni: i dati disponibili riguardano 
principalmente lo scompenso cardiaco, le complica-
zioni intracardiache e le embolie arteriose, mentre le 
informazioni circa le complicazioni neurologiche e 
gli aneurismi micotici sia cerebrali che non cerebrali 
sono limitate. 

Nel citato studio spagnolo lo scompenso cardiaco 
ha complicato il decorso nel 34,83% dei pazienti con 
EI su PVM: tale frequenza non è stata significativa-
mente differente rispetto ai 1226 pazienti ad alto ri-
schio (38,58%) e ai 1839 pazienti a rischio basso e in-
termedio (44,91%) della medesima casistica, nonché 
rispetto ai pazienti con EI su valvola mitrale naturale 
del registro GAMES (Grupo de Apoyo al Manejo de 
la Endocarditis Infecciosa en Espaňa, costituito nel 
2008) (43,04%) 20. Inoltre al termine del ricovero 59 
(66,29%) pazienti presentavano un’insufficienza val-
volare mitralica grave e, quindi, un’elevata probabi-
lità di scompenso cardiaco in futuro 20. Questi risultati 
confermano, a distanza di alcuni decenni, i dati riferiti 
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nella rassegna del 1986 di Baddour e Bisno: dei 97 pa-
zienti di cui furono riportate le complicazioni, 34 
(35,05%) andarono incontro a scompenso cardiaco, 
che rese necessario l’intervento di sostituzione valvo-
lare in almeno 20 (58,82%) di essi 19. 

Nello stesso studio spagnolo la frequenza delle 
complicazioni intracardiache dell’EI su PVM (asces-
si, perforazione dei lembi valvolari, pseudoaneuri-
smi) – non segnalate nella rassegna di Baddour e Bi-
sno – è stata molto elevata (47,19%), prossima a 
quella osservata nel gruppo ad alto rischio (44,77%) 
di EI, e significativamente maggiore di quella rile-
vata nel gruppo dei pazienti a rischio basso e inter-
medio (30,61%); inoltre essa è risultata più elevata 
che nei pazienti con EI su valvola mitrale naturale 
del registro GAMES (31,30%) 20 ed è stata poco infe-
riore alla frequenza (54,54%) dell’estensione peripro-
tesica dell’EI rilevata in un altro studio 33. 

Dei pazienti analizzati nella rassegna di Baddour 
e Bisno 14 (14,43%) ebbero embolie cerebrali e 7 
(7,92%) ebbero embolie periferiche; in 6 pazienti vi 
furono più eventi embolici 19. Pur non essendo possi-
bile un confronto formale tra i risultati dello studio 
prospettico spagnolo e i dati della rassegna di Bad-
dour e Bisno, sembra ragionevole ritenere che la fre-
quenza delle complicazioni emboliche dell’EI su 
PVM non sia diminuita, dal momento che nello stu-
dio spagnolo le embolie del sistema nervoso centrale 
furono 10 (11,23%) e quelle periferiche 19 (21,34%); 
inoltre, la frequenza delle embolie cerebrali nei pa-
zienti con EI su PVM non è stata significativamente 
differente sia rispetto al gruppo ad alto rischio di EI 
(14,84%) sia rispetto a quello a rischio basso e mode-
rato (14,24%); analogamente, la frequenza delle em-
bolie periferiche non è stata significativamente diffe-
rente sia rispetto al gruppo ad alto rischio di EI 
(16,63%) sia rispetto a quello a rischio basso e mode-
rato (24,08%) 20. 

Terapia chirurgica  

Quarantadue (43,29%) pazienti analizzati nella 
rassegna di Baddour e Bisno furono sottoposti ad in-
tervento di sostituzione valvolare (considerato dagli 

Autori una “complicazione”); 18 pazienti vennero 
operati durante la fase di attività dell’infezione val-
volare e 19 successivamente, mentre riguardo a 5 casi 
non venne riferito il momento dell’intervento 19. An-
che attualmente l’intervento cardiochirurgico nei pa-
zienti con EI su PVM viene spesso ritenuto necessa-
rio; infatti, per 56 (62,92%) pazienti con EI su PVM 
dello studio spagnolo era stata posta indicazione 
all’intervento cardiochirurgico, che, per motivi non 
riferiti, è stato eseguito soltanto in 35 (39,32%) casi 20. 
Per quanto riguarda l’indicazione e l’esecuzione 
dell’intervento cardiochirurgico, non vi è stata una 
differenza significativa sia rispetto ai due gruppi di 
rischio sia rispetto ai casi di EI su valvola mitrale del 
registro GAMES; tuttavia, come è stato riferito in 
precedenza, 59 pazienti presentavano alla dimis-
sione un’insufficienza valvolare grave e, quindi, 
un’elevata probabilità di essere successivamente sot-
toposti ad intervento chirurgico 20. 

Mortalità 

Dei 131 pazienti della rassegna di Baddour e Bi-
sno riguardo ai quali sono noti i dati di sopravvi-
venza, 19 (14,50%) morirono; l’età mediana dei 14 
pazienti deceduti di cui il dato è noto fu di 61 anni 
(range 26-69) 19. Soltanto 2 dei 52 pazienti con EI da 
streptococchi viridans morirono. 

I pazienti dello studio spagnolo con EI su PVM 
deceduti in ospedale – di cui non viene riferita l’età 
media – sono stati 9 (10,11%); pertanto la mortalità 
fu significativamente più bassa di quella dei pa-
zienti a rischio alto (29,10%) e a rischio basso-mo-
derato (28,33%) 20. I pazienti di questi due gruppi 
avevano un’età media maggiore (69 anni), erano 
più frequentemente affetti da EI nosocomiale e da 
EI stafilococcica, avevano più malattie concomitanti 
ed un maggior rischio chirurgico; tuttavia quando, 
mediante la Propensity Score Analysis, si è tenuto 
conto di queste caratteristiche, la mortalità ospeda-
liera dell’EI su PVM non è risultata significativa-
mente differente da quella dei due gruppi di ri-
schio 20. 
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IL RISCHIO E LA PROFILASSI DELL’ENDOCARDITE 
INFETTIVA SU PROLASSO DELLA VALVOLA MITRALE 

I numerosi casi di EI su PVM descritti a partire 
dal 1964 indussero ad ipotizzare che i soggetti con 
PVM potessero avere un rischio maggiore di EI ri-
spetto alla popolazione generale, e, nel 1977, l’Ame-
rican Heart Association (AHA) raccomandò per la 
prima volta la profilassi antibiotica (PA) dell’EI nella 
“sindrome del prolasso della valvola mitrale con in-
sufficienza” in occasione di procedure odontoiatri-
che e di procedure chirurgiche delle alte vie respira-
torie, anche se, essendo relativamente bassa l’inci-
denza dell’EI nel PVM, non si riteneva ancora certo 
che la PA fosse necessaria in questi pazienti 34. Tale 
raccomandazione si basava su dati relativi a due 
coorti rispettivamente di 69 e 38 soggetti con PVM 
seguiti per più di 10 anni, nelle quali non fu rilevato 
alcun caso di EI 35, 36, mentre in altre tre coorti di 62, 
137 e 53 soggetti fu rilevata un’incidenza di 4-6 
casi/1000 anni-paziente 37-39; probabilmente questi 

pazienti non erano rappresentativi della popola-
zione generale, essendo per lo più ricoverati e seguiti 
in centri di riferimento e, in secondo luogo, man-
cando gruppi di confronto, non era possibile dimo-
strare l’esistenza di un’associazione statisticamente 
significativa di PVM ed EI, la quale, invece, fu pro-
vata negli anni ‘80 del secolo scorso da alcuni studi 
caso-controllo. 

STUDI CASO – CONTROLLO SUL RISCHIO DI EI NEL 
PVM 

La frequenza dell’EI nei pazienti con PVM fu con-
frontata per la prima volta con quella nelle persone 
senza PVM nello studio caso-controllo di Clemens e 
coll. 40: ciascuno dei 51 pazienti ricoverati per EI dal 
1976 al 1980 venne appaiato con tre pazienti di con-
trollo, selezionati a partire da 4335 pazienti sottopo-
sti nello stesso periodo ad indagine ecocardiografica 
con varie indicazioni (Tabella 1).  

 

Tabella 1  
Il rischio di endocardite infettiva nel prolasso della valvola mitrale: studi caso-controllo. 

 Casi EI 
Età 

(anni) 
Maschi Controlli 

Casi EI 
su PVM 

Controlli con 
PVM 

Diagnosi PVM 
Odds 
ratio 

p 
Intervallo di 
confidenza 

Clemens40 
(1982) 

51 47±18 32 153 13 10 Ecocardiogramma 
monodimensionale 

e/o 
soffio telesistolico 

8,2 <0,001 2,4-28,4 

Hickey43 
(1985) 

56 51±15(M) 
 
45±21(F) 

32 168 11 7 Ecocardiogramma 
monodimensionale 
e bidimensionale 

5,3 <0,01 2,0-28,4 

MacMahon, 
Devereux46,47 
(1987) 

111 NR NR 222 21 16 Ecocardiogramma 
monodimensionale 
e bidimensionale 

2,86 <0,01 1,34-6,08 

Danchin48 
(1989) 

48 NR NR 96 9 6 Ecocardiogramma 
bidimensionale 

5,7 NR 1,8-18,4 

EI: endocardite infettiva, PVM: prolasso della valvola mitrale, M: maschi, F: femmine, NR: non riportato 
 

Sia i pazienti con EI che i soggetti di controllo ave-
vano come unico fattore di rischio per EI un’even-
tuale insufficienza mitralica isolata. Il PVM fu dia-

gnosticato mediante ecocardiogramma monodimen-
sionale o in base al dato ascoltatorio (soffio telesisto-
lico puntale associato o no ad uno o più click sistolici) 
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in 13 dei 51 (25,49%) pazienti con EI e in 10 dei 153 
(6,53%) soggetti di controllo, risultando significati-
vamente più frequente nel primo gruppo (Tabella 1). 
In questo studio il rischio di EI associato al PVM po-
trebbe essere stato sottostimato: infatti, poiché il 
46,00% dei pazienti di controllo era stato selezionato 
da persone sottoposte ad ecocardiografia per il so-
spetto clinico di PVM, è ragionevole ritenere che in 
questo gruppo il PVM fosse più frequente che 
nell’abituale popolazione ospedaliera. 

Nel 1984 l’AHA confermò 41, come anche altre so-
cietà scientifiche 42, la raccomandazione del 1977, ma, 
verosimilmente ritenendo che i dati circa il rischio re-
lativo di EI del PVM dello studio di Clemens e coll. 
fossero insufficienti, asserì che il rapporto rischio/ 
beneficio della PA in questi pazienti era incerto. 

Nel 1985 fu pubblicato uno studio retrospettivo 
nel quale 56 pazienti di più di 15 anni di età, ricove-
rati per EI dal 1976 al 1984, erano stati appaiati cia-
scuno con 3 pazienti di controllo, selezionati da 4620 
persone sottoposte ad indagine ecocardiografica 
nello stesso periodo (Tabella 1) 43. Il PVM era stato 
diagnosticato mediante ecocardiogramma monodi-
mensionale o bidimensionale in 11 (19,64%) pazienti 
con EI e in 7 (4,16%) soggetti di controllo, risultando 
significativamente più frequente nel primo gruppo 
(Tabella 1); nel caso dei maschi l’odds ratio fu 7,7 (p 
< 0,01), mentre nel caso delle femmine (odds ratio 
3,0) non fu ugualmente significativo (p < 0,3). I com-
ponenti di entrambi i gruppi non presentavano fat-
tori di rischio per EI, eccetto un’eventuale insuffi-
cienza mitralica pura. Essendo la prevalenza del 
PVM nel gruppo di controllo prossima a quella nella 
popolazione generale, è improbabile una sovrastima 
dell’associazione di EI e PVM 44. Sulla base dei dati di 
questo studio si stimò un’incidenza annuale dell’EI 
su PVM di 14/100.000 pazienti adulti a fronte di 
3/100.000 persone della popolazione generale senza 
altri fattori di rischio per EI. Inoltre fu rilevata una 
significativa associazione tra EI e PVM solo in caso 
di preesistente soffio sistolico (odds ratio 6,8, inter-
vallo di confidenza al 95% 2,1-22,0). 

Un altro studio retrospettivo caso-controllo rilevò 
che un soffio sistolico era presente in 27 dei 57 sog-

getti di controllo con PVM e preesisteva all’episodio 
infettivo in 18 dei 19 pazienti con EI e PVM: nei pa-
zienti con PVM e soffio sistolico il rischio di EI fu sti-
mato 13 volte maggiore di quello dei pazienti con 
PVM senza soffio sistolico 45, 46. Il rischio assoluto di 
EI in un paziente con PVM e soffio sistolico fu sti-
mato pari a 1/1400/anno e in un soggetto con PVM 
senza soffio sistolico pari a 1/56.000/anno. 

Nel 1987 fu pubblicato uno studio caso-con-
trollo 46, che completava uno studio pubblicato nel 
1986 47, nel quale il gruppo dei pazienti con EI com-
prendeva 111 persone con patologie cardiovascolari 
non ad alto rischio di EI e diverse dal PVM, ricove-
rate dal 1979 al 1985; il gruppo di controllo compren-
deva, per ogni caso di EI, due soggetti selezionati da 
2146 persone sottoposte ad esame ecocardiografico 
nello stesso ospedale (Tabella 1). Il PVM era stato 
diagnosticato con gli stessi criteri ecocardiografici 
del succitato studio di Hickey e coll. 43 in 21 (18,91%) 
pazienti con EI e in 16 (7,20%) soggetti di controllo; 
il rischio di EI nelle persone con PVM fu stimato, li-
mitatamente ai soggetti di più di 45 anni di età, circa 
3 volte maggiore rispetto alle persone senza PVM 
(Tabella 1). Per l’elevata prevalenza del PVM nel 
gruppo di controllo gli Autori supposero che il ri-
schio di EI associato al PVM potesse essere sottosti-
mato. Anche questo studio rilevò nelle persone con 
PVM e soffio sistolico preesistente all’infezione un ri-
schio di di EI maggiore che nelle persone con PVM 
senza soffio sistolico (odds ratio 3,72, p = 0,009, inter-
vallo di confidenza al 95%: 1,33-10,38). 

In uno studio caso-controllo francese 48 furono 
analizzati 32 pazienti con EI della valvola mitrale ri-
coverati dal 1981 al 1986, 8 dei quali erano portatori 
di PVM, diagnosticato mediante ecocardiogramma, 
sulla base della presenza di un soffio telesistolico 
puntale o di un click sistolico oppure, in un caso, me-
diante esame anatomopatologico (Tabella 1). Dei 96 
soggetti di controllo 6 erano portatori di PVM. Il ri-
schio di EI legato al PVM in generale fu stimato quasi 
6 volte quello delle persone senza PVM; invece, il ri-
schio di EI dei pazienti con PVM e soffio sistolico fu 
molto maggiore di quello dei soggetti di controllo 
(odds ratio 27, intervallo di confidenza 3,1-23,9), 
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mentre tale rischio fu inferiore a 2 in caso di assenza 
di soffio sistolico (Tabella 1). 

Sebbene in tutti i quattro studi il rischio di EI nelle 
persone con PVM sia risultato significativamente più 
elevato che nei soggetti di controllo, si deve rilevare 
che in tre di essi 40, 43, 48 l’intervallo fiduciale dell’odds 
ratio era molto ampio (Tabella 1), verosimilmente in 
rapporto alla bassa numerosità dei casi; invece nel 
quarto studio 46, con numerosità dei casi di EI più ele-
vata, l’odds ratio risultò minore (2,86) che negli altri 
tre studi, e compresa in un intervallo fiduciale molto 
meno ampio (1,34-6,08). 

Nello stesso periodo altri studi indagarono se, ol-
tre all’entità della protrusione dei lembi mitralici 
nell’atrio sinistro, altre caratteristiche della valvola 
mitrale analizzabili mediante ecocardiografia potes-
sero essere considerate fattore di rischio per EI. 

In uno studio retrospettivo non controllato su 63 
pazienti ricoverati per EI, il PVM fu diagnosticato 
mediante ecocardiogramma bidimensionale in 18 
(28,57%) dei 63 pazienti ricoverati per EI dal 1980 al 
1984; 17 di essi presentavano zone dei lembi valvo-
lari con ispessimenti irregolari maggiori di 5 mm 49. 
Nei 6 pazienti che furono sottoposti ad intervento 
cardiochirurgico l’esame istopatologico rilevò una 
degenerazione mixomatosa della valvola mitrale. 

Un successivo studio retrospettivo 50, condotto su 
456 pazienti osservati dal 1982 al 1986, confrontò la 
frequenza delle complicazioni del PVM – diagnosti-
cato mediante ecocardiografia bidimensionale – in 
319 (69,95%) pazienti, nei quali i lembi mitralici pre-
sentavano un ispessimento uguale o superiore a 5 
mm, e in 137 (30,05%) pazienti, nei quali lo spessore 
dei lembi era inferiore a 5 mm. Gli Autori stimarono 
una frequenza dell’EI nel primo gruppo (11 casi, pari 
al 3,44%) significativamente superiore (p < 0,02) ri-
spetto al secondo gruppo, in cui non venne rilevato 
nessun caso. 

Sulla base dei risultati di questi studi, nel 1990 
l’AHA raccomandò la PA dell’EI nel PVM in occa-
sione di procedure orali, respiratorie, gastrointesti-
nali, urogenitali e su tessuti infetti, aggiungendo che 
“i soggetti con PVM senza insufficienza, ma asso-
ciato a ispessimento e/o a ridondanza dei lembi val-

volari, possono avere un rischio maggiore di endo-
cardite batterica, specialmente se maschi e di età 
uguale o superiore a 45 anni” 51. 

Anche in Francia fu posta nel 1992 l’indicazione 
alla PA dell’EI nel “PVM con insufficienza valvolare 
e/o con ispessimento valvolare”, mentre ne fu espli-
citamente escluso il PVM “con valvola sottile senza 
soffio” 52. 

Nel 1997 l’AHA confermò l’indicazione alla PA 
dell’EI nel “PVM con insufficienza valvolare e/o 
lembi ispessiti”, inserendo nel documento un’artico-
lata trattazione che distingueva il PVM struttural-
mente normale dal PVM con degenerazione mixo-
matosa 53. Nel primo caso i lembi mitralici normali 
possono prolassare nell’atrio sinistro come conse-
guenza di variazioni fisiologiche del volume ventri-
colare telesistolico, con la possibile creazione transi-
toria di un ampio orifizio di rigurgito e, quindi, di 
ampie zone di flusso turbolento; è quest’ultimo, e 
non l’anormale movimento della valvola, che au-
menta le probabilità di adesione dei batteri alla val-
vola durante una batteriemia 54. Riguardo al secondo 
caso si affermava che ”nei pazienti di ogni età la de-
generazione mixomatosa della valvola mitrale con 
insufficienza è un’indicazione alla profilassi”; inol-
tre, sulla base dei risultati di studi eseguiti negli anni 
‘80 46, 47, 50, 55, si affermava che “nei maschi di età mag-
giore di 45 anni senza un costante soffio sistolico la 
PA può essere giustificata anche in assenza di rigur-
gito a riposo”, dal momento che in queste persone vi 
può essere un rigurgito mitralico sia in presenza di 
tachicardia o di disidratazione, sia, per motivi non 
del tutto chiariti, sotto sforzo 56. 

Nel 2002 in Francia la PA nei pazienti con “PVM 
con insufficienza mitralica e/o ispessimento valvo-
lare” fu considerata opzionale o non raccomandata a 
seconda del tipo di procedura a rischio di batterie-
mia 57. 

Nel 2007 l’AHA escluse dalla PA dell’EI in occa-
sione di procedure le condizioni cardiache a rischio 
moderato, e quindi anche il PVM; la PA venne limitata 
alle condizioni cardiache a più alto rischio di EI nel 
corso della vita nonché di esito sfavorevole dell’EI 58. 
Questo orientamento si basava principalmente sulla 
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considerazione che, anche se la PA fosse sempre effi-
cace, potrebbe prevenire soltanto un numero estrema-
mente basso di casi di EI. Lo stesso orientamento fu 
seguito nel 2015 dall’European Society of Cardiology 
(ESC), che escluse esplicitamente il PVM dalla PA 
dell’EI 59. Nel 2021 l’AHA ha pubblicato linee guida re-
lative alla prevenzione dell’endocardite da strepto-
cocchi viridans, che confermano le indicazioni del 
2007 e, implicitamente, l’esclusione del PVM dalla 
prevenzione dell’EI 60. 

Le raccomandazioni dell’ESC del 2023, limitano, 
per quanto riguarda i pazienti a rischio intermedio 
di EI, la prevenzione dell’EI a misure generali, ma ri-
portano i dati epidemiologici di due studi, già citati, 
che potrebbero indurre ad assegnare il PVM alla ca-
tegoria di rischio più elevata 61. Questi studi hanno 
indagato specificamente sia le probabilità di insor-
genza dell’EI sia le caratteristiche del decorso dell’in-
fezione nei pazienti con PVM ed hanno confrontato 
sotto diversi aspetti questi pazienti con quelli a ri-
schio elevato o basso-intermedio. 

Lo studio retrospettivo effettuato in una contea 
del Minnesota negli Stati Uniti dal 1988 al 1998 ri-
levò, mediante ecocardiogramma bidimensionale, 
896 casi di PVM, 8 dei quali andarono incontro, nel 
corso di un follow-up medio di 11±5 anni, ad EI4. L’ 
incidenza dell’EI fu di 86,6 casi/100.000 anni-pa-
ziente, a fronte di un’incidenza nella popolazione ge-
nerale locale di 6,80 casi/100.000 anni-paziente; il ri-
schio relativo di EI su PVM risultò di 8,1 rispetto alla 
popolazione generale (p < 0,01), molto superiore 
all’incidenza di EI stimata da altri studi 43. Inoltre, fu 
stimata una frequenza di 1 caso di EI ogni 1100 per-
sone con PVM per anno, mentre, nel loro insieme, tre 
studi caso-controllo statunitensi degli anni ‘80 40, 43, 46, 
precedentemente citati, avevano stimato una fre-
quenza pari a 1 caso di EI ogni 6000 persone con 
PVM per anno. Secondo gli Autori dello studio tale 
sottostima era verosimilmente dipesa dal fatto che, 
con l’applicazione dei criteri ecocardiografici che ve-
nivano seguiti prima del 1988, era stato diagnosticato 
un numero eccessivo di casi di PVM. Poiché in que-
sto studio nessuna persona con PVM senza insuffi-
cienza valvolare mitralica andò incontro ad EI, gli 

Autori hanno ipotizzato che lo stress meccanico im-
posto alla valvola mitrale da un prolasso senza rigur-
gito non sia sufficiente a favorirne l’infezione4. In-
vece, lo studio sembra confermare il ruolo che l’en-
tità del reflusso mitralico riveste nella patogenesi 
dell’EI nel PVM: l’incidenza dell’EI aumentò con la 
gravità dell’insufficienza valvolare (da 63,3 casi/ 
100.000 anni-paziente in caso di insufficienza lieve o 
moderata a 715 casi/100.000 anni-paziente in pre-
senza di flail). È stato d’altra parte osservato me-
diante microscopia elettronica che, nel PVM con de-
generazione mixomatosa, la superficie dei lembi val-
volari presenta pieghe irregolari che la rendono fra-
stagliata, ciò che potrebbe contribuire alla patogenesi 
dell’EI 62. 

Nello studio multicentrico prospettico spagnolo 
citato in precedenza, 89 (2,77%) dei pazienti con EI 
presentavano un PVM e, al momento della diagnosi 
di EI, 59 (66,29%) di essi presentavano un’insuffi-
cienza valvolare 20. La frequenza dei casi di EI causati 
dagli streptococchi viridans, significativamente 
maggiore che nei pazienti a rischio basso-moderato 
e in quelli a rischio elevato di EI, potrebbe dipendere 
dalla mancata somministrazione della PA ai pazienti 
con PVM in occasione di procedure odontoiatriche, 
che invece è prevista nel caso dei pazienti ad alto ri-
schio di EI. La frequenza dell’indicazione e dell’ese-
cuzione dell’intervento chirurgico non fu significati-
vamente differente rispetto ai pazienti a rischio alto 
e basso-moderato; inoltre, come si è già ricordato, il 
66,29% dei pazienti con EI su PVM presentava alla 
dimissione una grave insufficienza valvolare e, 
quindi, un’elevata probabilità di scompenso car-
diaco e di intervento chirurgico in futuro. Quando si 
applicò la Propensity Score Analysis per varie carat-
teristiche, la mortalità ospedaliera (10,1%) dei pa-
zienti con EI su PVM non fu significativamente dif-
ferente rispetto a quella dei pazienti a rischio elevato 
o basso-moderato. 

Secondo gli Autori di questi due studi (che non 
forniscono informazioni circa l’eventuale PA attuata 
nei pazienti) il problema della PA dell’EI nelle per-
sone con PVM andrebbe riesaminato almeno per 
quanto riguarda le procedure odontoiatriche; infatti 



| RASSEGNE 

| 109 | 

1) l’incidenza dell’EI su PVM nella popolazione 
adulta è maggiore di quella stimata in precedenti 
studi condotti in centri di riferimento; 2) nei pa-
zienti con PVM l’EI dovuta a streptococchi viridans 
e di origine dentaria è più frequente che in altri pa-
zienti; 3) i pazienti con PVM associato a reflusso mi-
tralico moderato, grave o con flail sono a rischio 
maggiore di EI rispetto ai pazienti con PVM senza 
insufficienza valvolare; 4) degli 89 pazienti con EI 
su PVM dello studio spagnolo 30 non presentavano 
insufficienza mitralica al momento della diagnosi 
di EI; 5) il profilo clinico dell’EI su PVM, in partico-
lare per quanto riguarda le complicazioni intracar-
diache, è simile a quello che si osserva nelle condi-
zioni cardiache attualmente classificate ad alto ri-
schio. 

SINTESI CONCLUSIVA 

Secondo gli studi più recenti la frequenza dell’EI 
su PVM aumenta a partire dalla quinta decade di 
vita, il genere maschile è leggermente più frequente, 
gli streptococchi viridans, in particolare lo Streptococ-
cus mitis, sono gli agenti causali che si riscontrano 
più frequentemente. Il rischio di EI aumenta con la 
gravità dell’insufficienza valvolare mitralica, la 
quale, però, non è presente al momento della dia-
gnosi di EI in circa un terzo dei casi; ciò induce a sup-
porre che, almeno nei casi di PVM dovuto a degene-
razione mixomatosa, le caratteristiche della super-
ficie dei lembi valvolari svolgano un ruolo patoge-
netico. La frequenza delle complicazioni meglio 
documentate (scompenso cardiaco, complicazioni 
intracardiache, embolie arteriose) è elevata e non 
differisce da quella osservata nei pazienti ad alto 
rischio di EI. In gran parte dei pazienti viene posta 
l’indicazione all’intervento cardiochirurgico. La 
mortalità, che è di circa il 10%, non differisce, dopo 
l’applicazione della Propensity Score Analysis, da 
quella dei gruppi a rischio alto e basso-moderato. 

Fino al 1997 l’indicazione alla PA dell’EI veniva 

posta per i pazienti con PVM in presenza di “in-
sufficienza valvolare e/o lembi ispessiti”, ma dal 
2007, come per le altre condizioni a rischio mode-
rato, la PA non è più prevista; in questi pazienti le 
recenti linee guida europee limitano la preven-
zione dell’EI a misure di carattere igienico. Tutta-
via, secondo gli Autori di due recenti studi il pro-
blema della PA dell’EI nel PVM andrebbe riesami-
nato, in particolare perché il profilo clinico dell’EI 
in questi pazienti è simile a quello dell’EI che com-
plica le condizioni classificate ad alto rischio. 

Problemi aperti 

Nonostante gli studi recenti diversi problemi ri-
mangono aperti. Nelle popolazioni di assistiti affe-
renti ai centri partecipanti al recente studio spa-
gnolo non è stata riportata la prevalenza del PVM, 
rispetto alla quale, pertanto, non è stato possibile 
determinare l’incidenza dell’EI su PVM. Non sono 
note le differenze della storia naturale dell’EI nei 
due fenotipi di PVM (degenerazione mixomatosa e 
degenerazione fibroelastica), come pure non è noto 
se, nel caso in cui il PVM sia dovuto non ad altera-
zioni strutturali dell’apparato valvolare, ma a nor-
mali variazioni della fisiologia del ventricolo sini-
stro, il rischio di EI sia differente da quello della po-
polazione generale. Non sono stati ancora indagati 
gli esiti a distanza (in particolare la necessità di in-
tervento cardiochirurgico e la mortalità) dell’EI su 
PVM nei pazienti dimessi dopo essere guariti 
dall’infezione. Per indagare tali questioni potrebbe 
essere utile, data la rarità della malattia, l’istitu-
zione di registri di patologia. 
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Rischio coronarico:  
dalla statistica alla stocastica 

 

Gentile Direttore 

l’interessante Editoriale di Orsini e Antoncecchi “Dalla cardiopatia coronarica stabile alle sindromi miocar-
diche ischemiche non acute: è solo un problema semantico? Analisi di un lungo percorso attraverso le linee 
guida” (Cardiologia Ambulatoriale 2025/3) permette alcune riflessioni perché, come sottolineano gli Autori 
non è solo un problema semantico, ma di strategie diagnostico-terapeutiche con ripercussioni cliniche, orga-
nizzative ed economiche di notevole importanza sia nell’interesse del paziente che della collettività. 

Comunque la si voglia chiamare “sindrome coronarica acuta e cronica” o “sindrome ischemica miocardica 
acuta e cronica”, è una patologia caratterizzata da processi stocastici con traiettorie dipendenti da numerose 
variabili dinamiche nel tempo e nello spazio. Noi conosciamo molto sul rischio collettivo di popolazione ma 
poco sul rischio individuale. Siamo abituati ad affidarci alla statistica frequentista per scelte che il più delle 
volte sono scommesse in cui nella decisione finale prevale la probabilità soggettiva. Bisognerebbe affidarsi 
meglio alla stocastica, la scienza che studia modelli matematici che cercano di prevedere come un certo feno-
meno può evolvere nel tempo per effetto del caso. La stenosi coronarica, il carico aterosclerotico complessivo, 
il carico ischemico, sono solo alcune variabili che ne determinano la diagnosi, la terapia e la prognosi. Come è 
emerso dai numerosi studi al riguardo bisogna distinguere gli interventi diagnostici e terapeutici per il con-
trollo della sintomatologia e quelli per il miglioramento della prognosi e la riduzione degli eventi. Di ogni 
intervento bisogna valutare il valore diagnostico e terapeutico aggiunto in un ragionamento bayesiano di mi-
glioramento della probabilità condizionata. Indubbiamente la valutazione dell’ischemia ha un valore diagno-
stico aggiunto per decisioni terapeutiche invasive o non invasive nell’ottica del miglioramento della sintoma-
tologia del paziente, insieme al burden clinico complessivo del dolore toracico e altri sintomi correlati. Diverso 
è il processo stocastico del valore diagnostico e terapeutico aggiunto riguardo la riduzione degli eventi clinici 
maggiori (mortalità totale, mortalità cardiovascolare, infarto fatale e non fatale). In questi casi l’ischemia cede 
il passo alla valutazione anatomica intesa non solo come riscontro di stenosi coronariche ma anche per la 
valutazione del carico aterosclerotico complessivo ostruttivo e non ostruttivo. Il riscontro di stenosi ad anato-
mia sfavorevole nel 10-15% dei casi (tronco comune, tre vasi con FE ridotta, interessamento interventricolare 
anteriore con stenosi lunga) migliora la prognosi di questi pazienti quando vengono sottoposti ad interventi 
di rivascolarizzazione, indipendentemente dalla presenza ed entità dell’ischemia. In aggiunta il riscontro di 
un carico aterosclerotico elevato, ostruttivo o non ostruttivo, anche senza ischemia, pone l’indicazione ad in-
terventi aggressivi di controllo dei fattori di rischio e stili di vita. Comunque sia né l’ischemia né l’anatomia 
coronarica incidono significativamente sulle traiettorie stocastiche di questi pazienti se non si tiene conto dei 
fattori genetici, epigenetici ed espositivi in grado di ridurre la probabilità di andare incontro ad eventi clinici 
e di migliorare in modo sensibile l’aspettativa di vita. Il controllo di questi fattori migliora l’aspettativa di vita 
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di 10-15 anni. Al confronto il trattamento invasivo nel 10-15% dei pazienti ad anatomia sfavorevole porta ad 
un guadagno di vita di 3-4 anni, mentre il trattamento invasivo o non invasivo guidato dalla sola ischemia 
porta ad un controllo della sintomatologia ma non ad una riduzione significativa degli eventi maggiori. 

Di conseguenza, nella gerarchia diagnostica di questi pazienti probabilmente bisogna mettere al primo 
posto una valutazione anatomica per le stenosi a rischio e il carico aterosclerotico complessivo per individuare 
quel 10-15% di pazienti a rischio più elevato di altri, non intercettabili dalla valutazione strumentale dell’ische-
mia. Quest’ultima viene subito dopo insieme al burden clinico per il controllo della sintomatologia se i sintomi 
persistono nonostante la terapia. Il maggior contributo al miglioramento della prognosi di questi pazienti 
viene naturalmente da un controllo rigoroso degli stili di vita e dei fattori di rischio indipendentemente dalla 
anatomia, dalla ischemia e dalla genetica. 

Un concetto fondamentale che ogni medico dovrebbe tener presente nelle sue decisioni è quello che ogni 
evento clinico avviene in modo casuale anche se condizionato dalla probabilità secondo evidenza o credenza. 
In effetti gli Autori parlano di “relazione del tutto imprevedibile” tra anatomia ed ischemia. La mia proposta 
è quella di passare da una visione deterministica e statistica delle patologie cardiovascolari ad una stocastica 
in cui è la casualità condizionata dalla probabilità che evolve nel tempo al centro del processo decisionale 
condiviso tra medico e paziente e non un solo aspetto ischemico, anatomico, genetico, metabolico, molecolare, 
ambientale, comportamentale, che, comunque sia, sarà sempre marginale, preso singolarmente, rispetto al 
quadro clinico complessivo. Penso che l’intelligenza artificiale, se ben guidata, ci aiuterà a individuare percorsi 
sempre più precisi e personalizzati per i nostri pazienti, anche se molto complessi e difficili da analizzare con 
i nostri attuali metodi clinico-strumentali, indipendentemente dalla nomenclatura, a patto di sviluppare le 
competenze critiche necessarie ad usarla anziché subirla. 

 Franco Cosmi 
 ARCA Umbria 
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I Direttori rispondono  

 

Ospitiamo volentieri la Lettera al Direttore dal titolo “Rischio coronarico: dalla statistica alla stocastica”, di 
Franco Cosmi. Le riflessioni di Cosmi, medico di profonda cultura, prima ancora che cardiologo di lunga espe-
rienza, sono sempre argute e stimolanti. 

Concordiamo con lui sulla necessità di indagare e conoscere il rischio individuale dei pazienti con sindromi 
ischemiche, nella consapevolezza che gli interventi terapeutici, anche i più aggressivi, difficilmente sono in 
grado di modificare l’aspettativa di vita in individui a basso rischio; mentre strumenti terapeutici adeguati 
hanno maggiori probabilità di modificare l’outcome in individui a rischio più elevato. In questo senso la sto-
castica, se intesa come scienza in grado di studiare e prevedere la probabilità di un evento, appare particolar-
mente adeguata nello studio del rischio individuale. Ci attrae meno la possibilità che un evento, in medicina, 
possa verificarsi per puro effetto del caso, non essendo, in questo senso, prevedibile da alcun modello mate-
matico, anche se sostenuto dai moderni principi di intelligenza artificiale.  

La statistica, nel simpatico gioco di parole di Cosmi, è uno strumento matematico indispensabile alla ricerca 
medica. Tuttavia, non può sostituirsi o correggere evidenze cliniche inesistenti. A questo scopo riteniamo che 
gli strumenti statistici più semplici (chi-quadrato, Student, varianza) siano anche i più robusti per validare le 
evidenze provenienti dalla ricerca, molto più di molte recenti “alchimie” statistiche messe a punto per accer-
tare deboli evidenze scientifiche. 

Fra le riflessioni di Cosmi, non ci convince invece la perenne diatriba, ancora una volta riproposta, fra 
l’approccio diagnostico-terapeutico all’aterosclerosi coronarica, che sarebbe in grado di migliorare l’outcome, 
e l’approccio diagnostico-terapeutico all’ischemia miocardica, che sarebbe in grado di incidere solo sui sin-
tomi. In realtà, è l’ischemia che “fa male al cuore” ed incide pesantemente sulla prognosi, se particolarmente 
severa e persistente, e non la stenosi, che è solo una delle molteplici cause dell’ischemia e nemmeno la più 
frequente. La prevalenza di sindromi ischemiche senza ostruzioni coronariche sta progressivamente aumen-
tando nel mondo ed è oggi più frequente delle sindromi con stenosi ostruttive. La probabilità pretest di coro-
naropatia ostruttiva in individui ultrasessantenni con angina tipica varia fra 44-52% nei maschi ed addirittura 
fra 16-27% nelle femmine. Ricercare in prima istanza l’anatomia coronarica complessa con la TC coronarica 
(CCTA) o con la coronarografia, rischia dunque di generare falsi sani, ignorando gli INOCA e ANOCA, che 
hanno un carico prognostico e di morbilità assai elevato. D’altra parte, la prevalenza di aterosclerosi coronarica 
in individui sani, senza sindromi ischemiche, è molto alta nella popolazione generale (42% con un 5% di ste-
nosi >50%). L’approccio diagnostico all’anatomia coronarica rischia dunque, dal lato opposto, di creare anche 
falsi malati. 

Oltre al ruolo diagnostico, è stato pubblicizzato anche il ruolo predittivo della CCTA, in particolare nello 
studio SCOT-HEART. Nell’estensione a 10 anni del follow-up di questo studio è stata documentata una ridu-
zione del rischio assoluto di mortalità cardiovascolare e infarto non fatale di 1.6% (da 8.2% a 6.6%) negli indi-
vidui sottoposti a CCTA rispetto agli individui trattati con “standard care” e ciò è stato attribuito ad un mi-
glioramento delle strategie preventive CCTA-guidate. Noi ricordiamo che riduzione del 1.6% in 10 anni 
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dell’end point primario composito vuol dire riduzione dello 0.16% per anno, cioè una inezia. Inoltre, nello 
studio SCOT-HEART, i pazienti sottoposti a CCTA non hanno avuto benefici aggiuntivi nella mortalità car-
diovascolare, nella mortalità totale e nel rischio di ictus. Ancora una volta, rilevanza clinica non coincide con 
significatività statistica. 

Vedere attribuiti alla CCTA, invece che alla cultura ed esperienza del medico, i benefici delle strategie di 
prevenzione, lascia in realtà perplessi, in un panorama sanitario in cui spesso la tecnologia si sostituisce al 
ruolo del cardiologo. 
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