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B Introduzione all’intelligenza artificiale

Il termine intelligenza artificiale non contraddistingue una specifica metodologia, bensi un
insieme di approcci basati, per esempio, su matematica, statistica e informatica.
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- Apprendimento supervisionato

Supervised Learning

| dati di input e output vengono forniti a un modello di macchina
supervisionato, quindi l'apprendimento supervisionato e un
apprendimento tramite esempi.

= L'apprendimento supervisionato utilizza un set di dati
etichettato, in genere etichettato da un supervisore esterno.

= || set di dati e suddiviso in set di dati di training e test per
I'addestramento e quindi la convalida del modello.

= || modello appreso supervisionato viene utilizzato per
generare previsioni su dati non etichettati precedentemente
invisibili che appartengono alla categoria di dati su cui e stato
addestrato il modello.



- Apprendimento non supervisionato

Unsupervised Learning L'apprendimento non supervisionato identifica modelli e relazioni
nascosti in un set di dati senza etichetta raggruppando i dati in

cluster o per associazione.

= L'apprendimento non supervisionato consiste nell'imparare
ragionando per identificare modelli nascosti in un set di dati

senza etichetta
= Non hanno alcuna supervisione come gli algoritmi

supervisionati e sono quindi non supervisionati.




B Apprendimento profondo

Il deep learning simula il nostro cervello.

Insieme di tecniche basate su reti neurali artificiali organizzate in diversi strati, dove ogni strato

calcola i valori per quello successivo affinché l'informazione venga elaborata in maniera sempre
piu completa.
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Opportunita

L'intelligenza artificiale e stata usata in diverse
fasi del percorso clinico del paziente soggetto a
chirurgia bariatrica:

= analisi pre-operatoria
= monitoraggio intra-operatorio
= gestione post-operatoria

Ulteriore utilizzo é nella:

» jstruzione dei pazienti

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

IN BARIATRIC SURGERY




- Analisi pre-operatoria

Intubazione
= Predizione di intubazioni difficili in pazienti che soffrano di obesita [eXtreme Gradient Boosting]
[Zhou2021].

Apnea ostruttiva del sonno

= Predizione sulla base di elettrocardiogramma, estraendo componenti nel dominio del tempo e

della frequenza di balistocardiografie e segnali respiratori [Decision Tree] [Ga02019].
= Predizione sulla base di una applicazione mobile che sfrutta segnali acustici per identificare gli
stadi del sonno, il ritmo del respiro e i pattern dell’'apnea ostruttiva del sonno [Logistic Model]

[Tiron2025]
Diagnosi pre-operatorie

= Predizione di ernia iatale [Assaf2022]
= Predizione di disfunzioni polmonari [Support Vector Machines] [Cheng2017]




- Monitoraggio intra-operatorio

Farmacologico

= Predizione dell’indice bispettrale previsto durante l'infusione mirata di propofol e remifentanil
[Long-Short Term Memory Neural Network] [Lee2018]

Laparoscopia

= Predizione della durata dell’intervento in accordo a video immagini di laparoscopia [Convolutional
Neural Network, Long-Short Term Memory Neural Network] [Twinanda2019]

= Riconoscimento automatizzato delle fasi operatorie nella gastrectomia laparoscopica
[Hashimoto2019]



- Gestione post-operatoria

Perdita di peso

= Predizione della perdita di peso post-operatoria a 6 e 12 mesi da una laparoscopia bypass Gastrica

(Roux en'Y) [Artificial Neural Network] [Wise2016]
= Predizione della perdita di peso in donne soggette a laparoscopia a bendaggio gastrico [Artificial

Neural Network] [Piaggi2010]
= Predizione della perdita di peso in donne soggette a bypass gastrico ad ansa singola [Artificial

Neural Network] [Lee2007]

Metabolismo

» Predizione di diagnosi nutrizionali post-operatorie [Bayesian Network] [Cruz2014]



- Gestione post-operatoria

Morbilita e mortalita

= Predizione di riammissione, rioperazione o mortalita dopo gastrectomia verticale parziale
[Artificial Neural Network] [Wise2020]

Altro

= Predizione di bypass gastrico ad ansa singola con anticipo di 10 giorni, 1 mese e 3 mesi usando
dati, i.e., come eta, BMI, complicazioni operatorie, endoscopia [Multilayer Perceptron Network]
[Sheikhtaheri2019]

= Predizione di tromboembolie venose [Artificial Neural Network] [Nudel2021]

= Assistente virtuale [GPT4] [Ali2023]



- Istruzione dei pazienti

= (Capacita di rispondere a domande relative alla chirurgia bariatrica [GPT3.5, GPT4] [Samaan2024]
= |dentificare potenziali pazienti [GPT4] [Jazi2023]



- | rischi

Aspetti legali e etici

Grandi quantita di dati

Rispetto del General Data Protection and
Regulation (GDPR) dell’Unione Europea.

Bias

| modelli di intelligenza artificiale potrebbero
anche perpetuare una distorsione sociale,
meglio nota come pregiudizio (bias).

Pensiamo a un algoritmo che prevede se gli
imputati  in  un procedimento penale
tenderanno a commettere di nuovo reati o no.

= Un simile sistema potrebbe avere
pregiudizi razziali derivati dagli esempi
forniti come dati di apprendimento.

Chi progetta i sistemi di apprendimento deve
avere una responsabilita morale, che diventa
responsabilita legale in talune circostanze.



- | rischi

Equita

LU'equita individuale mira a trattare un individuo
in modo simile ai suoi simili, a prescindere
dalla classe sociale.

U'equita di gruppo mira a trattare una classe di
individui in modo simile.

L'equita ottenuta attraverso I'inconsapevolezza
e una equita indotta da alcuni attributi.

= Per esempio, da variabili come
I'occupazione o il codice di avviamento
postale e possibile predire variabili latenti,
come la razza e il genere.

Dataset sbilanciati

A prescindere poi dalla presenza di distorsione
sociale, la disparita della dimensione del
campione puo indurre risultati distorti.

| dataset usati per I'apprendimento automatico
richiedono una ingente mole di dati.

Se tali dati sono sbilanciati, offrendo una
minoranza e una maggioranza di classi, etnie,
ceti sociali, razze, la distorsione verra riportata
anche al modello finale.



B Cosa verra dopo

Regolamentazioni Unacceptable Risk

Artificial Intelligence Act:

: . High Risk
= definizione di una serie di requisiti e g

obblighi per i sistemi di IA ad alto rischio
= supervisione umana adeguati ed efficaci
= divieto o di una restrizione per i sistemi
di IA che presentano wun rischio
inaccettabile
= cultura dell’lA responsabile e
consapevole

~———— Limited Risk

— Minimal Risk

“EU Al Act: Risk Categories” by Mason Hayes & Curran



Cosa verra dopo
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“What Is Federated Learning?” by NVIDIA

Apprendimento federato

Sviluppare e convalidare modelli di
intelligenza artificiale da diverse fonti di
dati, mitigando al tempo stesso il rischio
di compromettere la sicurezza o la
privacy dei dati, poiché i dati non
lasciano mai i singoli siti.

Collaborazione tra laboratori, ospedali e
gruppi di ricerca senza incorrere in
problemi di privacy dei dati



B Cosa verra dopo

Con la medicina personalizzata
Ogni paziente riceve il farmaco piu adatto

Medicina di precisione

= Le persone possono rispondere in modo e
diverso ai trattamenti a causa delle loro 3 g &
%80

caratteristiche genetiche, ambientali e
del loro stile di vita.
= Sirivolge a sottopopolazioni di persone. - - -
. . .. . Terapie differenziate
= Un esempio comune di medicina di

precisione in oncologia e l'utilizzo dei
test genetici per identificare specifiche w
mutazioni genetiche nei tumori.

Ogni paziente trae benefici dal
trattamento individualizzato

Test farmacogenetici

Fondazione Mutagens



- Conclusioni

Quali sono i vantaggi

= Supporto alle decisioni mediche.
= Massimizzazione delle risorse.
= Ottimizzazione dell’efficienza delle sale operatorie.

Azioni future

= |Istruire i professionisti sanitari alle moderne tecnologie dell’intelligenza artificiale
= Investigare aspetti di telemedicina.
= Creazione di network internazionali.
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