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Oltre la teoria: 
strumenti pratici di AI 
per gli specialisti 
in nutrizione clinica



Topol EJ. Nat Med. 2019 Jan;25(1):44-56

“Almost every type of clinician, ranging from specialty doctor to paramedic, will be

using AI technology, and in particular deep learning, in the future. This largely

involved pattern recognition using deep neural networks that can help interpret

medical scans, pathology slides, skin lesions, retinal images, electro cardiograms,

endoscopy, faces, and vital signs.”



Artificial Intelligence, Machine Learning e oltre

L’intelligenza artificiale (AI) si riferisce a sistemi in grado di svolgere compiti che 

richiederebbero l’intelligenza umana (funzioni cognitive come il ragionamento, la 

previsione e la decisione).

Il machine learning (ML) si concentra sull’abilità dei computer di imparare 

autonomamente dai dati senza essere esplicitamente programmati per ogni singolo 

compito. Si forniscono all’algoritmo grandi quantità di dati → l’algoritmo identifica 

pattern ricorrenti → da questi pattern l’algoritmo costruisce un modello predittivo che 

può essere applicato a nuovi pazienti.

Il deep learning (DL) utilizza reti neurali artificiali ispirate al funzionamento del 

cervello umano. Si parla di reti “profonde” perché queste reti sono composte da molti 

strati (layers) di neuroni artificiali, ciascuno dei quali elabora l’informazione in modo 

progressivamente più complesso. Non richiede che lo specialista definisca 

manualmente le caratteristiche da analizzare, è il modello che “impara” quali sono le 

feature rilevanti.

▪ Computer Vision (CV) è l’applicazione del DL alle immagini (capacità dei 

computer di “vedere” e interpretare immagini)

▪ Natural Language Processing (NLP) è l’applicazione del DL/ML al linguaggio 

(capacità di leggere e interpretare il linguaggio scritto o parlato)

▪ Large Language Models (LLM) è l’evoluzione dell’NLP, modelli con miliardi di 

parametri addestrati su enormi quantità di testi con capacità generative (possono 

scrivere, riassumere, tradurre).



Perché l’AI è rilevante in nutrizione?

Theodore Armand TP et al. Nutrients. 2024 Apr 6;16(7):1073

L’AI permette di collegare informazioni, individuare pattern nascosti e 

produrre strumenti predittivi utili per lo screening precoce, la definizione della 

composizione corporea e la personalizzazione della terapia nutrizionale



Alhazmi A et al. BMJ Open. 2025 Sep 30;15(9):e104230



Ngo K et al. Nutrients 2025, 17(22), 3515 [Submission received: 24 September 2025 / Published: 10 November 2025]

5863 retrieved records → 97 eligible studies

L’AI non sostituisce ma può potenziare il NCP



Esempi in nutrizione clinica

Screening del rischio di malnutrizione da dati clinici (ML complesso)

Screening del rischio di malnutrizione da dati clinici (ML semplice)

Composizione corporea opportunistica da CT (DL/CV)



Duan R et al. Geriatr Nurs. 2024 Jul-Aug;58:388-398

Contesto

▪ Malnutrizione frequente negli anziani oncologici (prevalenza 46.4%)

▪ Il PG-SGA è valido ma complesso nella routine

▪ Serve uno screening rapido basato su dati clinici semplici (obiettivo)

Performance del modello

▪ 9 algoritmi ML sviluppati usando 22 variabili cliniche

▪ XGBoost → AUC 0.945, Sensibilità 0.968, Accuratezza 0.872

Variabili cliniche utili per predire la malnutrizione (LASSO + SHAP)

▪ ADL (Activities of Daily Living) – predittore più importante

▪ Albumina, BMI, Età

▪ SHAP rende il modello trasparente e adatto all’uso clinico

Conclusione

▪ Possibilità di creare screening automatici nella cartella clinica tramite ML

ML complesso

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator)

Metodo di regressione penalizzata che seleziona automaticamente le variabili più 

rilevanti in un modello predittivo.

SHAP (SHapley Additive exPlanations)

Metodo di interpretabilità dei modelli di ML basato sulla teoria dei giochi di 

Shapley. Serve a capire perché un modello ha fatto una certa predizione, 

interpretare modelli complessi (XGBoost, Random Forest, Neural Network) e 

identificare pattern clinici non lineari e interazioni. Aumenta la trasparenza dei 

modelli (explainable AI).



Parchure P et al. J Hum Nutr Diet. 2024 Jun;37(3):622-632

Contesto

▪ Malnutrizione nei pazienti ospedalizzati ~30%

▪ MUST classico → identificazione subottimale del rischio nutrizionale

▪ Necessità di screening automatizzabile basato su EHR

MUST-Plus è un modello predittivo di ML basato su dati EHR (regressione logistica), 

aggiornato quotidianamente, progettato per essere integrato nel workflow dei dietisti e 

supportare la priorità delle valutazioni

Performance del modello (6 ospedali NYC)

▪ AUC: 0.76–0.85, Sensibilità: 0.63–0.80, Specificità: 0.65–0.84

▪ NPV: 0.87-0.92

▪ Usability rate RD: media 97%

Impatto clinico

▪ Migliorata l’identificazione di malnutrizione: 7% → 10%

Ridotto il lag diagnosi:

▪ Diagnosi entro 24 h: 5% → 22%

▪ Diagnosi oltre 48 h: 66% → 50%

Conclusione

MUST-Plus migliora screening (intercetta pazienti a rischio che altrimenti sarebbero persi) e 

diagnosi precoce senza complicare il workflow dei dietisti

Patient admitted

↓

[pre] RN performs initial screen

↓

RD consult ordered

RD receives trigger using MUST

↓

[post] RD consult NOT ordered

RD receives trigger using MUST-Plus 

if risk detected

MUST-Plus invia automaticamente una 

notifica al dietista

ML semplice

RD: registered dietitian

RN: registered nurse



Huang W et al. Clin Nutr. 2024 Mar;43(3):881-891

Contesto

▪ Malnutrizione frequente nel cancro gastrico (~45%)

▪ NRS-2002 utile ma non sempre sufficiente

▪ La CT-L3 contiene informazioni sulla massa muscolare

Approccio DL

▪ Segmentazione psoas a livello L3 → ROI standard

▪ DL (ResNet50) per estrazione automatica delle feature muscolari

▪ Selezione delle feature più informative (PCA + LASSO)

▪ Costruzione modelli ML (11 algoritmi testati)

Dati clinici predittori indipendenti di malnutrizione (multivariata) 

BMI (OR 0.569), Linfociti (OR 0.638), Albumina (OR 0.924)

Modello solo feature immagini

▪ AUC test = 0.769, Accuratezza = 0.734, Sensibilità = 0.795, Specificità = 0.680

Mixed model: deep features + (BMI + albumina + linfociti)

▪ AUC test = 0.857, Accuratezza = 0.861, Specificità = 0.780, Sensibilità = 0.818

▪ Buon accordo con criteri GLIM (k = 0.647)

Impatto clinico

▪ Predice rischio nutrizionale da CT già disponibili (uso opportunistico)

▪ Potenziale integrazione del DL nel workflow radiologico–nutrizionale per 

identificare automaticamente i pazienti a rischio nutrizionale

DL/CV

ResNet50

Rete neurale convoluzionale profonda (CNN) composta da 50 strati, parte 

della famiglia Residual Networks (ResNet). Estrae feature ad alta 

complessità da immagini, è usata per classificazione, segmentazione, 

feature embedding, transfer learning. Si usa come feature extractor: da 

TAC, RM, ecografie ricava centinaia/migliaia di caratteristiche “profonde” non 

osservabili clinicamente.

PCA (Principal Component Analysis)

Tecnica statistica di riduzione della dimensionalità che trasforma variabili 

correlate (cliniche, antropometriche, imaging) in un numero minore di 

componenti principali che catturano la massima varianza possibile dei dati. 

Riduce il numero di variabili mantenendo l’informazione chiave e visualizza 

pattern complessi (cluster, fenotipi).



Chi fa cosa nell’AI clinica

Bioinformatico / Data Scientist / Ingegnere

▪ Progetta, sviluppa e addestra gli algoritmi

▪ Pulizia dati, feature engineering, scelta dell’architettura, validazione tecnica

▪ Costruisce pipeline e integrazione nei sistemi informatici

▪ Produce output quantitativi

Clinico (Dietista / Medico / Infermiere)

▪ Capisce le basi (AI ≠ ML ≠ DL)

▪ Sa leggere gli output (ad es. AUC, sensibilità, feature importance)

▪ Collabora con bioinformatici/IT per adattare modelli al contesto locale (dataset, popolazione)

▪ Valida clinicamente confrontando l’output AI con la valutazione nutrizionale reale

▪ Usa i risultati per decidere (l’AI non sostituisce il giudizio clinico)

Clinical AI Physician [Mahajan A et al. Lancet Reg Health Am. 2025 Oct 25;51:101280]

▪ Figura dedicata alla supervisione dell’AI in medicina

▪ Ponte tra bioinformatici/ingegneri e clinici (traduce output tecnici in decisioni sicure)

▪ Competenze: validation literacy, bias assessment, drift surveillance

▪ Garantisce sicurezza, aggiornamento e appropriatezza dei modelli



Topol EJ. Nat Med. 2019 Jan;25(1):44-56

Relazione tra esseri umani e AI nella pratica clinica

Livello 0-1-2

L’AI supporta il clinico con analisi di dati, immagini e 

automazioni semplici ma il controllo resta umano

Livello 3

I sistemi analizzano e propongono risultati ma serve sempre 

supervisione clinica per validare, interpretare e decidere



▪ La Generative AI è un sottoinsieme di DL e NLP, nasce dall’evoluzione dei 

modelli linguistici

▪ Il suo potenziale è la capacità di interfacciarsi con l’operatore, imparando 

ad usare il nostro linguaggio

▪ La Generative AI è la parte dell’AI capace non solo di analizzare dati ma 

anche di generare contenuti (testo, immagini, suoni)

▪ Sta rapidamente entrando nella pratica clinica, automatizzando un numero 

crescente di attività: dall’analisi della documentazione clinica alla 

produzione di immagini sintetiche, fino al supporto decisionale. Aiuta a 

sintetizzare informazioni complesse, estrarre dati, scrivere report e collegare 

tra loro segnali clinici che da soli richiederebbero molto tempo. 

▪ Rispetto al DL tradizionale che richiedeva database enormi, i modelli 

generativi funzionano anche con dataset più piccoli e specifici 



Hurt RT et.al. Nutr Clin Pract. 2025 Nov 6

➢ SI, LLMs replicano il ragionamento di specialisti quando ricevono una domanda chiara e specifica

➢ NO, al momento non offrono strategie rivoluzionarie o intuizioni cliniche inaspettate

I Large Language Models ragionano come uno specialista?



Kassem H et al. Nutrients. 2025 Jan 5;17(1):190



Kassem H et al. Nutrients. 2025 Jan 5;17(1):190



Panayotova GG. Healthcare (Basel). 2025 Oct 14;13(20):2579



Panayotova GG. Healthcare (Basel). 2025 Oct 14;13(20):2579



Panayotova GG. Healthcare (Basel). 2025 Oct 14;13(20):2579



Etica e AI

▪ AI deve essere sempre sotto controllo umano

▪ Trasparenza e spiegabilità non sono optional

▪ Sicurezza, privacy e equità devono guidare lo sviluppo

▪ I modelli attuali violano spesso le leggi esistenti (ad es. GDPR)

▪ Le Big Tech sono dominanti, servono alternative pubbliche

▪ I LMMs devono essere regolamentati come dispositivi medici quando usati

▪ Monitoraggio continuo obbligatorio (drift, errori, bias)

▪ Governance internazionale per evitare disuguaglianze globali



Conclusioni

❑ L’AI è già parte della nutrizione clinica: ML e DL stanno potenziando la previsione del rischio 

nutrizionale e clinico, l’analisi della composizione corporea, la personalizzazione della dieta e il 

riconoscimento automatico degli alimenti. Le applicazioni disponibili sono già promettenti.

❑ La sua integrazione nei sistemi clinici è inevitabile ma richiede qualità dei dati, interoperabilità, 

mitigazione dei bias e solide basi etiche e regolatorie.

❑ È necessaria una validazione rigorosa: trasparenza dei modelli, inclusione di popolazioni 

diverse, verifiche periodiche delle prestazioni e supervisione clinica costante sono essenziali per 

garantire sicurezza ed equità.

❑ L’AI è uno strumento, non un sostituto del clinico: funziona come decision support, early 

warning system e acceleratore dell’efficienza. La decisione finale rimane umana e richiede 

nuove competenze di AI literacy.



Grazie per l’attenzione
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