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Abstract - Al giorno d'oggi, i medici hanno a disposizione
un'enorme quantita di dati prodotti da un'ampia serie di test
diagnostici e strumentali, integrati da dati ottenuti con tecnologie
d’avanguardia. Se tali dati fossero opportunamente collegati e
analizzati, potrebbero essere utilizzati per rafforzare le previsioni, in
modo da migliorare la prevenzione e il tempo di diagnosi, ridurre i
costi del sistema sanitario e far emergere le conoscenze nascoste.
L'apprendimento automatico é la tecnica principale utilizzata oggi
per sfruttare i dati e ottenere informazioni utili. Tuttavia, ha portato
a diverse sfide, come il miglioramento dell'interpretabilita e della
spiegabilita dei modelli predittivi impiegati e l'integrazione delle
conoscenze degli esperti nel sistema finale. Risolvere queste sfide ¢ di
fondamentale importanza per aumentare la fiducia di medici e
pazienti nelle previsioni del sistema. Per risolvere questi problemi, in
questo lavoro proponiamo un software in grado di gestire gli aspetti
di affidabilita dei modelli di apprendimento automatico e di
considerare una moltitudine di dati e modelli eterogenei.

Termini dell'indice: dati eterogenei, apprendimento automatico,
capacita di spiegazione, interpretabilita, previsione del rischio,
sistema di supporto alle decisioni cliniche.

1. INTRODUZIONE

I sistemi sanitari del XXI secolo si trovano ad affrontare una
dura sfida a causa dell'invecchiamento della popolazione. Un
esempio ¢ dato dalle malattie cardiovascolari (CVD), che contano
17,9 milioni di decessi all'anno. Secondo recenti previsioni, la
situazione sta peggiorando: la prevalenza della malattia
metabolica aumentera e nel 2030 1 adulto statunitense su 2
soffrira di obesita [25]. Con l'invecchiamento della popolazione
[8], prevarranno i fenotipi cardiovascolari ad alto rischio, con un
impatto negativo sulla mortalita e sulla morbilita cardiovascolare.
Queste considerazioni possono essere estese a diverse malattie
croniche (ad esempio cancro, malattie neurologiche e
autoimmuni) che, se non prevenute, sono destinate a gravare sui
sistemi sanitari. Affrontare questa sfida significa utilizzare
adeguatamente le risorse e i dati medici per fornire modelli di
previsione del rischio di malattia accurati, fattibili e facilmente
implementabili. L'apprendimento automatico (ML) puo essere
utilizzato per estrapolare i dati nascosti e migliorare la previsione
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delle malattie, come la CVD [12], [19], [22].

Tuttavia, c'¢ spesso una forte mancanza di fiducia quando i
risultati sono ottenuti applicando metodi “black-box” che non
possono spiegare, o motivare, la loro risposta. Inoltre, molti degli
approcci proposti lavorano su una singola fonte di dati. In [17],
invece, gli autori sottolineano l'importanza di integrare in modo
efficiente ed efficace tutti i tipi di dati sanitari, dalle immagini ai
dati clinici e omici, per ottenere una diagnosi accurata o suggerire
un trattamento efficace. Oggi i medici dispongono di numerosi
punteggi di rischio clinico. Tuttavia, questi soffrono di tre difetti
principali: 1) non riescono ancora a identificare i fenotipi ad alto
rischio; ii) scambiano l'accuratezza con la fattibilita: 'avvento dei
punteggi di rischio genetico e poligenico ha fornito buone stime
del rischionell'arco della vita che sono poco utili se il paziente ¢ gia
affetto dalla malattia [3]; iii) sono spesso percepiti come oscuri,
limitando la fiducia sia dei medici sia dei pazienti. A questo scena-
rio si aggiunge il fatto che i dati dei pazienti sono eterogenei e
spesso non disponibili nella loro totalita sia per il medico che per il
ricercatore.

Il presente lavoro si propone di descrivere una metodologia per
la definizione di sistemi di ML in ambito sanitario che sfruttino
fonti di dati eterogenee e generino risultati di predizione accurati,
interpretabili e spiegabili. La metodologia fa uso di conoscenze
specifiche del dominio - in questo caso le conoscenze mediche -
per garantire previsioni robuste. Ci aspettiamo che la nostra
metodologia, alimentata dai dati della popolazione e dalle
raccomandazioni delle linee guida, sia in grado di suggerire al
medico i percorsi piu efficaci, affidabili, diretti ed economici che
portano a una diagnosi e a un trattamento finali accurati e su
misura per il paziente. Sebbene la presentazione di risultati
specifici o la condivisione di dati esuli dallo scopo di questo
articolo, stiamo lavorando per validare il nostro approccio
utilizzando dati del mondo reale nel prossimo futuro.

II. PROCESSO SOFTWARE PER SISTEMI DI PREVISIONE
DELLA SALUTE AFFIDABILI

In questa sezione, descriviamo il flusso di lavoro per le
previsioni ML affidabili mostrato nella Figura 1, che garantisce
l'inter- pretabilita e la spiegabilita delle previsioni facendo leva
sulle pipeline di apprendimento. Riassumiamo i requisiti e i
vincoli da considerare nella progettazione del flusso di lavoro
(Sezione II-A) e descriviamo il processo software che
proponiamo per raggiungere la sfida di una predizione ML
affidabile in caso di fonti di dati multiple (Sezione I1-B).
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A. Sfide

Obiettivo #1: 1 recenti progressi nell'apprendimento
multimodale hanno dimostrato che l'integrazione di diversi tipi di
dati (ad esempio dati clinici, diagnostica molecolare, immagini
radiologiche e istologiche) porta a risultati promettenti. In [5] e
[13] gli autori dimostrano che i modelli di previsione che
combinano piu tipi di dati ottengono risultati migliori rispetto ai
modelli che considerano solo un singolo tipo di dati. Tuttavia,
negli scenari reali, I'accessibilita a diverse fonti di dati ¢ spesso
limitata, il che rende difficile eseguire un'integrazione e un'analisi
significative dei dati. Quando ¢ necessario analizzare dati
eterogenei provenienti da fonti diverse attraverso tecniche di ML,
un'unica pipeline non ¢ adeguata a generare i risultati, soprattutto
se si vogliono imporre spiegabilita e interpretabilita. Infatti, i
sistemi che applicano queste tecniche a contesti reali devono
utilizzare modelli complessi che possono combinare piu sotto-
modelli pit semplici.

Obiettivo #2: Immaginate uno scenario in cui sono disponibili
varie fonti di dati, ma i dati sono archiviati in luoghi fisici diversi
e, per qualche motivo, non possono essere distribuiti liberamente.
Questa ¢ una situazione tipica del settore sanitario, in cui i
pazienti vengono sottoposti a vari esami diagnostici in diversi
ospedali o cliniche che non condividono lo stesso archivio per i
risultati. In questo scenario, € necessario imparare da ogni singola
fonte separatamente e, successivamente, mettere insieme tutte le
previsioni ottenute per addestrare un modello olistico che
chiamiamo iper-modello. Maggiori dettagli sul processo
completo sono forniti nella Sezione I1-B.

Obiettivo #3: Data la complessita dei modelli matematici
utilizzati nelle pipeline, ¢ importante garantire che i loro risultati
possano essere interpretati e spiegati correttamente. Nel settore
sanitario, questo requisito ¢ obbligatorio poiché 1'uso di modelli
predittivi black-box compromette la fiducia dei medici e ostacola
il "diritto alla spiegazione" per i pazienti.

Obiettivo #4: Un'altra questione ¢ come migliorare i risultati
della predizione introducendo conoscenze aggiuntive. Documenti
di ricerca come [9], [24] descrivono l'importanza di integrare la
conoscenza all'interno delle pipeline di apprendimento per: i)
ridurre la quantita di dati necessari, ii) rendere gli approcci piu
robusti e iii) creare sistemi di apprendimento interpretabili e
spiegabili. Come affermato in [11], una delle opportunita
nell'applicazione di approcci intelligenti e tecniche di
integrazione dei dati ¢ quella di coinvolgere gli esseri umani nel
ciclo per condurre l'etichettatura e la verifica dei dati e dei
risultati. In linea con questo suggerimento, ci proponiamo di
aumentare l'affidabilita delle fasi della pipeline all'interno del
processo introducendo le conoscenze degli esperti di dominio.

La nostra soluzione per affrontare queste sfide prevede
I'implementazione di un flusso di lavoro software gerarchico per
il sistema di predizione. Questo processo inizia con pipeline di
apprendimento individuali che lavorano su fonti di dati distinte.
Successivamente, l'ipermodello raccoglie e unisce le previsioni di
piut modelli utilizzando una funzione di aggregazione dedicata.
L'obiettivo principale dell'ipermodello ¢ quello di utilizzare le
previsioni di pit modelli per prendere una decisione finale
informata che produca un risultato complessivo di previsione.

L’approccio proposto non deve essere confuso con I’apprendi-
mento federato.
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1l semplice apprendimento federato prevede la condivisione dello
stesso modello di dati tra i partecipanti, con il risultato di ottenere
previsioni identiche [28]. L'approccio proposto, invece, utilizza
una pipeline di apprendimento predefinita per ciascuna fonte di
dati, in cui i set di dati di addestramento divergono a causa delle
differenze tra luoghi fisici e tipi e volumi di dati. A differenza del
puro ensemble learning, che applica diversi modelli allo stesso
sottoinsieme di dati [10], l'approccio proposto combina le
previsioni ottenute da diversi modelli addestrati su diversi formati
e volumi di dati. L'obiettivo ¢ quello di migliorare l'accuratezza
delle previsioni, fornendo al contempo informazioni sul processo
decisionale dell'ensemble. Inoltre, I'approccio proposto incorpora
i concetti di interpretabilita e spiegabilita per migliorare la
comprensione del processo decisionale dell'ensemble.

B. Flusso di lavoro dei sistemi di ML affidabili

In questa sottosezione, presentiamo una spiegazione dettagliata
delle fasi coinvolte nel nostro approccio alla progettazione di
sistemi ML affidabili, tenendo conto delle sfide e dei vincoli
illustrati nella sottosezione precedente. Il processo proposto ¢
generale e particolarmente rilevante nel settore medico. Puo
essere applicato a qualsiasi ambito in cui i dati provenienti da
fonti diverse non possono essere condivisi e in cui si presentano
le sfide citate.

11 flusso di lavoro che proponiamo ¢ mostrato nella Figura 1 ed
¢ progettato per gestire dati provenienti da fonti eterogenee che
differiscono per volume e tipologia. Per affrontare questa sfida,
applichiamo una pipeline di apprendimento a ciascuna fonte di
dati. Ogni pipeline comprende diverse fasi: pre-elaborazione dei
dati, ingegnerizzazione delle -caratteristiche, formazione del
modello e valutazione. Questo approccio viene ripetuto per tutte
le fonti di dati e porta a una serie di modelli ottimizzati per la
fonte di dati specifica. Per combinare le previsioni dei diversi
modelli, utilizziamo una funzione di aggregazione (cio¢ il
riquadro di aggregazione nella Figura 1) che tiene conto delle
singole previsioni (a sinistra della Figura 1). La fase di
aggregazione pud andare dalla semplice fusione dei dati
all'unificazione dei formati e all'ensemble. Questo approccio mira
a garantire una maggiore robustezza e accuratezza delle
valutazioni nelle fasi successive del flusso di lavoro. Per garantire
l'attendibilita delle previsioni, utilizziamo una strategia impilata
per addestrare un nuovo modello - il riquadro dell'iper-modello
nella Figura 1 - che incorpora una nuova entita che rappresenta il
concetto di spiegabilita, a partire dalle singole previsioni
aggregate. In letteratura, diversi articoli descrivono possibili
flussi di lavoro di pipeline di ML [2], [16]. L'ipermodello qui
proposto si basa sul flusso di lavoro di ML definito in [2].
Tuttavia, la pipeline di ML viene estesa con ulteriori passaggi
necessari per progettare spiegabilitd e interoperabilita. Inoltre,
introduciamo esplicitamente il concetto di conoscenza del
dominio come entita dinamica che alimenta le fasi della pipeline
e che si evolve di conseguenza quando nuove conoscenze
vengono messe a disposizione dal sistema, producendo alla fine
previsioni future piu accurate e avanzate. La pipeline di
apprendimento avanzato che implementa l'iper-modello - si veda
il riquadro dell'iper-modello nella Figura 1 - ¢ composta da nove
passi (i nove riquadri gialli enumerati nella figura), uno dei quali
¢ nuovo rispetto a [2] (il riquadro verde) e quattro passi sono stati
ampliati con la conoscenza del dominio.
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Fig. 1. Flusso di lavoro per previsioni ML affidabili.

L'idea ¢ quella di integrare la conoscenza del dominio utilizzan-
do regole e vincoli di esperti, modellati con sistemi basati su
regole e alberi decisionali. In medicina, le regole degli esperti
possono essere utilizzate per limitare le previsioni del modello in
base a specifiche linee guida mediche. Questa conoscenza si
evolve nel tempo, incorporando nuove scoperte ottenute dall'ana-
lisi dei dati o ottenendo informazioni da nuovi studi clinici. Per
completezza e seguendo l'ordine della Figura 1, descriviamo
brevemente ogni fase della pipeline ML avanzata. [ requisiti del
modello sono guidati dalle richieste degli stakeholder del sistema.
Alla fine di questa fase, tutti gli stakeholder dovrebbero avere una
visione chiara del problema da risolvere, quali parti potrebbero
essere implementate sfruttando le tecniche di apprendimento
automatico esistenti e un elenco di possibili modelli da utilizzare
per risolvere il problema.

Nella raccolta dei dati, gli stakeholder controllano i dati ed
eventualmente cercano altri dati da utilizzare nell'analisi.

La pulizia dei dati ¢ il processo di rimozione o correzione di
informazioni incorrette, imprecise, non ben formattate, duplicate o
incomplete all'interno del set di dati.

Nell'etichettatura dei dati, le etichette di verita vengono assegna-
te a ciascun elemento del set di dati. Si tratta di una fase molto
importante, perché consente ai metodi di apprendimento supervi-
sionati di funzionare al meglio.

L'ingegneria delle caratteristiche si riferisce a tutte le attivita
necessarie per estrarre, selezionare e trasformare i dati iniziali in
caratteristiche informative, con I'obiettivo di semplificare e
velocizzare la trasformazione dei dati e far funzionare bene le
tecniche di apprendimento nei vari compiti.

Durante la formazione, i modelli vengono addestrati e messi a
punto iterativamente sui dati pre-elaborati.

Al termine dell'addestramento, viene eseguita la fase di valuta-

zione. Tutte le parti interessate devono valutare i risultati del
modello su diversi set di dati di prova in base a metriche predefini-
te. Questa fase ¢ molto importante perché consente di dimostrare
(in un ambiente di test) che il modello scelto soddisfa le esigenze
degli stakeholder e altri requisiti normativi o etici del sistema.
La fase successiva, denominata Analisi della spiegabilita, & neces-
saria per soddisfare i requisiti di spiegabilita. In questa fase si
possono scegliere due alternative di alto livello in base al
precedente metodo di apprendimento automatico utilizzato nella
pipeline. Se la tecnica ¢ interpretabile in base alla progettazione,
questa fase si concentra sulla misurazione dell’efficacia dell’inter-
pretazione fornita.
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Se il metodo di predizione utilizzato ¢ di tipo black-box', in
questa fase deve essere utilizzato un metodo di spiegabilita. Anche
se il tipo di explainer dipende (si veda [6], [7], [15], [18] per una
discussione piu ampia), dal tipo di dati (immagini, grafici, tabelle,
sequenze e tempo), dal livello di spiegazione desiderato (locale o
globale) e dal tipo di spiegazione desiderata (ad es, locale o globa-
le) e dal tipo di spiegazione desiderata (fattuale, controfattuale,
prototipica, ecc.), va notato che la spiegabilita puo essere ottenuta
attraverso un modello post-hoc in modo diverso dall'interpretabili-
ta che il modello di previsione stesso fornisce. Ad esempio, nel
caso di studi biomedici traslazionali (come quelli relativi alla
CVD), ¢ importante considerare le reti omiche. In questo caso, il
predittore di riferimento ¢ basato su reti neurali grafiche (GNN),
come discusso in [20], e il tipo di spiegabilita ¢ di tipo controfat-
tuale (gli spiegatori controfattuali per le GNN si basano principal-
mente su approcci euristici di perturbazione, come in [1], [4],
[26]). Inoltre, in letteratura sono stati presentati diversi framework
di valutazione per alcuni domini specifici [21], [27], ma siamo
lontani dall'avere un "coltellino svizzero" per ogni circostanza.
Nonostante il dibattito in corso e gli sforzi compiuti per chiarire
l'area (si veda [23]), non esiste un processo consolidato per
integrare e valutare i metodi di spiegabilita in un processo softwa-
re piu ampio. Una volta terminata con successo l'analisi di spiega-
bilita, verra eseguito il deployment.

Per spiegare meglio come si puo ottenere l'interpretabilita, faccia-
mo riferimento al caso della CVD. Supponiamo che il risultato di
tutti i (sotto)modelli possa essere unito in un ulteriore iper-model-
lo fuzzy interpretabile, che fornisca la previsione finale del rischio
di CVD. Le regole fuzzy dell'ipermodello saranno basate su
variabili antecedenti corrispondenti alle previsioni dei sottomo-
delli. La generazione delle variabili linguistiche e la calibrazione
del modello (ad esempio, i parametri degli insiemi fuzzy, i coeffi-
cienti conseguenti) saranno sia guidate dai dati [14] sia raffinate
sulla base di conoscenza estesa. Quindi, l'iper-modello sara il
risultato di un approccio olistico alla CVD, in grado di sfruttare le
conoscenze degli esperti del dominio - conoscenze cliniche - per
collegare semanticamente i risultati di previsione ottenuti da
diversi modelli.

1Adesempio Jo Reti Neurali Artificiali e le loro evoluzioni.
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III. CONCLUSIONI E LAVORO FUTURO

Diversi studi nel campo delle malattie cardiovascolari hanno
sottolineato l'importanza di prevedere il rischio cardiovascolare
utilizzando wuna varietda di fonti di dati, il che richiede
l'applicazione di varie tecniche di ML. Questa ¢ in realta una
caratteristica generale del dominio sanitario che porta a una
nuova sfida in termini di organizzazione del sistema e di
combinazione dei risultati per ottenere un risultato finale di
previsione. Inoltre, nel settore sanitario ¢ fondamentale garantire
l'interpretabilita o la spiegabilitda di tutte le previsioni, data
l'eterogeneita delle fonti di dati e la loro limitata accessibilita a
causa di problemi etici e organizzativi. In questo studio abbiamo
presentato un flusso di lavoro completo che prevede 1'uso di piu
pipeline, il cui numero corrisponde al numero di fonti di dati
eterogenee. Ogni pipeline segue un processo di apprendimento
che prende in ingresso una specifica fonte di dati e fornisce in
uscita una previsione. I risultati generati da tutte le pipeline
vengono poi aggregati e utilizzati per addestrare un iper-modello,
progettato per fornire previsioni altamente accurate e robuste,
implementando spiegabilita e interoperabilitad. Abbiamo anche
integrato le conoscenze mediche nelle pipeline di apprendimento
per garantire l'affidabilita delle previsioni. Tale integrazione mira
a migliorare l'accuratezza delle previsioni, vincolando le
previsioni sulla base di conoscenze mediche e linee guida
specifiche. L'approccio qui presentato per il settore sanitario puo
essere applicato anche in altri contesti, a condizione che siano
disponibili le conoscenze degli esperti del settore.

Il lavoro futuro prevede l'applicazione del design da noi suggeri-
to a un set di dati reali, nello specifico il database della UK
Biobank, che contiene informazioni a livello di paziente su oltre
500.000 persone. Il database ha un design longitudinale con dati
prognostici sostanziali sugli esiti cardiovascolari, osservazioni in
numerosi periodi di tempo e dati multilivello che comprendono
dati antropometrici, biochimici, di imaging e genetici. Il periodo
di follow-up ¢ lungo (15 anni). Utilizzando questo set di dati,
speriamo di illustrare 1'utilita della strategia da noi proposta in un
contesto pratico e di offrire spunti per l'integrazione di diverse
fonti di dati per la ricerca sulle malattie cardiovascolari.
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