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1 Background

L’aumento della potenza di calcolo dei computer ha spinto l’evoluzione
del machine learning facendolo tornare in auge dopo un periodo in cui
era stato messo da parte.

La facilità con cui riesce ad ottenere delle macchine con un’elevata
potenza di calcolo, anche tramite le piattaforme cloud, ha permesso
al machine learning di essere applicato in vari ambiti uscendo dalla
nicchia accademica informatica.

Infatti è stato applicato in vari contesti, tra i quali quello medico
in cui, insieme al Cognitive computing sta portando molte rivoluzioni
apportando diversi benefici nelle maniere più disparate.

Per verificare quanto il machine learning sia efficace in ambito me-
dico e in che modo questo viene utilizzato si è deciso di redigere que-
sta Standard Licterature Review secondo le linee guida riportate da
Kitchenham in [14].

1.1 Domande della review

Prima di iniziare la review sono state stabilite le seguenti domande a
cui si è cercato di dare una risposta:

• Qual è l’uso del machine learing nel mondo della medicina?

• Quali sono le tecniche di machine learing più utilizzate?

• Il machine learning risulta essere un metodo efficace per miglio-
rare le cure?
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2 Metodologia della review

2.1 Fonti dei dati e strategia di ricerca

La ricerca è stata svolta sulle principali librerie digitali di informazione
in materia di informatica ovvero si è effettuata la ricerca su: Scopus1,
Google Scholar2 e su IEEE3.

Scopus e Google Scholar sono state scelte poiché rappresentano le
fonti più vaste di informazione in quanto aggregano il materiale di
più editori mentre la libreria di IEEE è stata scelta dato che questa
rappresenta uno dei principali editori dal punto di vista informatico e
tecnologico.

La ricerca è stata effettuata mediante una singola query4 che sfrut-
ta le potenzialità dei nuovi motori di ricerca delle librerie al fine di otte-
nere risultati più completi. Per eliminare i paper non affini alla ricerca
è stato aggiunto un filtro della data di pubblicazione considerando solo
i risultati degli ultimi 10 anni.

2.2 Selezione degli studi

Per ogni libreria sono stati considerati i primi 20 studi ordinati per
rilevanza tranne che per la libreria IEEE in cui la ricerca ha restituito
solo 13 risultati, i quali sono stati tutti presi in esame.

Da questi risultati non sono stati selezionati i libri interi (i capitoli
dei libri sono stati comunque presi in considerazione) e i tutti gli studi
non liberamente accessibili dagli studenti dell’università di Bologna.

2.3 Stima della qualità degli studi

Affinché uno studio venisse considerato di qualità accettabile per la re-
view questo doveva includere dei dati quantitativi e non solo qualitativi
dei risultati ottenuti.

2.4 Estrazione dei dati

I dati estratti da tutti gli studi selezionati sono stati inseriti in una
tabella con varie colonne in modo tale da avere sempre una visione

1www.scopus.com
2scholar.google.it/
3ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
4(”Machine learning” OR ”Neural network” OR Clustering OR Classification

OR ”Deep learning”) AND (Medicine OR Health OR eHealth)
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2.5 Sintesi dei dati

Tabella 1: Tabella per la selezione degli studi
Titolo Better medicine through machine learning
Autori N. Savage
Query 1
Fonte Scopus
Giornale/Conferenza Science
Data January 2012
Incluso No
Motivi esclusione Non descrive con precisione il sistema adottato

complessiva dei risultati. Un esempio dell’estrazione dei dati dagli
studi selezionati è fornito nella tabella 1.

Nella tabella è riportato anche il campo query, contenente l’indi-
ce relativo alla query effettuata che ha restituito lo studio. Questo
campo è stato introdotto nell’eventualità in cui fosse stato necessario
eseguire più ricerche differenti per ottenere un numero sufficiente di
studi primari.

2.5 Sintesi dei dati

Gli studi ritenuti primari e quindi inclusi nella review sono stati ri-
portati anche in una seconda tabella in cui sono stati copiati i dati
principali della ricerca e inoltre sono stati aggiunti dei campi relati-
vi al sistema sviluppato nello studio. Un esempio dei dati estratti è
riportato nella tabella 2.

3 Studi inclusi ed esclusi

Affinché gli studi vengano considerati primari e quindi inclusi nella
review deve essere descritto all’interno un sistema in cui è presente
una tecnica di machine learning ed inoltre devono essere riportati dei
risultati quantitativi ottenuti tramite il sistema sviluppato.

I survey sono stati esclusi poiché non presentano un nuovo sistema
ma si limitano ad analizzare quelli già realizzati da altri autori ed
esposti in altri studi.

Sono stati esclusi anche i paper in cui il machine learning non è
applicato al mondo della medicina ma che sono stati restituiti erro-
neamente dalla ricerca.
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Tabella 2: Tabella per la sintesi dei dati
Titolo A Deep Learning Approach for Tumor

Tissue Image Classification
Autori X. Yang, S. Y. Yeo, J. M. Hong, S. T. Wong

et Al
Query 1
Fonte Scopus
Giornale/Conferenza Conference: IASTED Biomedical Enginee-

ring
Data February 2016
Tecnica usata Deep convolutional neural network
Obiettivo Rilevare la presenza di tumori partendo

dalle immagini del tessuto
Risultati Accuratezza del 98% per la DCNN a 7 strati

e del 97% per la DCNN a 5 strati

Tabella 3: Studi primari in base alla fonte
Fonte Data della ricerca Studi selezionati Studi primari
Scopus 19/05/2018 12 2
Scholar 23/05/2018 14 0
IEEE 24/05/2018 13 10
Totale 39 12

La tabella 4 riporta tutti gli studi inizialmente selezionati ma suc-
cessivamnete esclusi dalla ricerca, all’interno della tabella è anche
presente il motivo di ogni esclusione.

Nella tabella 3 sono stati riportati i dati relativi alla varie ricerche
effettuate; si nota come le librerie generiche Scopus e Scholar abbiano
prodotto pochi risultati primari.

Nel caso di Scopus la maggior parte erano articoli molto generici
tratti da riviste mediche che non descrivevano un nuovo sistema ma
parlavano in linea generale dell’uso del machine learning nella medicina
o erano dei survey in cui venivano descritti i sistemi introdotti in altri
articoli.

Per quanto riguarda Scholar invece sono stati ottenuti molti lavori
in cui la parola ”classificazione” presente nella query veniva intesa
come catalogazione di varie patologie da un punto di vista medico
piuttosto che una classificazione effettuata tramite il machine learning.
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4 Risultati

Negli articoli analizzati sono state utilizzate esclusivamente delle reti
neuronali. Queste reti comunque sono di tipo diverso (CNN, RNN e
ANN).

Come si può notare dal grafico in figura 1 la maggior parte dei
lavori utilizza una rete a convoluzione (o deep) mentre in un caso si
utilizza una rete ricorsiva e in altri due delle reti neuronali classiche.

In alcuni studi è stato utilizzato il metodo del trasfer learning per
sfruttare una rete neuronale già addestrata su un problema simile e ria-
dattarla a quello preso in considerazione. In questo modo è sufficiente
utilizzare una quantità minore di dati per addestrare la rete.

Figura 1: Grafico a torta dei vari tipi di rete neuronale utilizzati negli
studi analizzati

4.1 Convolutional neural network

Il tipo di rete più utilizzata è stata la Convolutional neural network
che è stata applicata in 9 casi su 12. Si è rivelata una rete molto
efficace nel classificare immagini e dati simili.

Le CNN sono state utilizzate in 6 casi su 9 per il riconoscimento
di tumori partendo dalle immagini mediche o dai dati del paziente.

Nel lavoro [37] svolto da Yang et al si è cercata la presenza di
tumori del tessuto partendo dalle immagini microscopiche del tessuto
preso in esame ottenendo un’accuratezza del 98% nella rilevazione del
tumore.
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4.1 Convolutional neural network

Chang et al hanno sfruttato la tecnica del transfer learning in
[7] per determinare, anche in questo caso, la presenza di tumori nel
tessuto partendo dalle relative immagini. In questo caso si è otte-
nuta un’accuratezza dell’83% dei tumori benigni e dell’89% di quelli
maligni.

Anche Huang et al hanno sfruttato il transfer learning in [12] per
poter addestrare la rete con meno dati. In questo caso è stata ricercata
la presenza di tumori nello stroma5 analizzando le immagini microsco-
piche del tessuto. L’accuratezza ottenuta dalla rete è stata del 69% e
la rete si è rivelata la soluzione più performante tra quelle confrontate
in 4 dataset sui 6 presi in considerazione.

Il transfer learning è stato applicato anche da Sevakula et al in [29]
per classificare il tipo di tumore che affetta il paziente partendo dai
dati genetici. La rete neuronale risulta essere il sistema più efficace
tra quelli confrontati nella rilevazione di 32 tipi di tumore su 36 e,
considerando il complesso di tutti i tumori, il sistema più efficace in
generale.

Una CNN è stata sviluppata anche da Zhang et al in [39] al fine
di rilevare la presenza di polipi nel colon e diagnosticarne il tipo (tu-
morale o meno). Partendo dalle immagini ottenute dalla colonscopia
è stato ottenuta un’accuratezza del 91% e una precisione del 95% per
quanto riguarda la rilevazione della presenza mentre il tipo è stato
riconosciuto esattamente nell’87% dei casi.

L’ultimo studio analizzato che ha utilizzato una CNN in ambito
oncologico è quello svolto da Roth et al in [26] in cui si è cercato di
migliorare la sensibilità6 dei sistemi in uso per la diagnostica di lesioni
sclerotiche, nodi linfatici e polipi del colon. Rispettivamente la CNN
ha migliorato la sensibilità dal 57 al 70%, dal 43 al 77% e dal 58 al
75%; considerando i polipi maggiori di 10mm la sensibilità è passata
dal 92 al 98%.

Di seguito vengono riportati i risultati ottenuti dalle CNN negli
altri sistemi che non sono stati applicati in ambito oncologico.

In [18] l’utilizzo fatto della CNN è stato molto simile al riconosci-
mento di tumori ma in questo caso è stata ricercata la presenza del
virus della malaria all’interno delle immagini del sangue del paziente
ottenendo una precisione del 98% e una F1 del 97%.

5Lo stroma è il tessuto connettivo presente all’interno degli organi per
mantenerne la struttura

6La sensibilità è il rapporto tra i veri positivi rilevati dal sistema e il totale
degli elementi positivi
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4.2 Recurrent neural network

Nel sistema realizzato da Li et al e descritto in [17] è stata utilizzata
una CNN per riconoscere il tipo di informazioni relative ai pazienti
presenti nei report medici in linguaggio naturale, la rete ha ottenuto
una precisione dell’89% e un indice di F1 dell’86%.

In [16] è stata invece utilizzata per classificare le immagini mediche
nei vari sottotipi (radiografia, elettrocardiogramma, etc...) ed ha ot-
tenuto un’accuratezza dell’85% risultando essere più accurata del 2%
rispetto alle altre soluzioni basate sulla rete AlexNet e su GoogLeNet
nel predire la categoria esatta.

4.2 Recurrent neural network

Solo in uno studio tra i dodici analizzati è stata utilizzata una rete
di tipo ricorrente. Questo tipo di rete è il più indicato nell’analisi
dello stream di dati, infatti è stata utilizzata da Pathinarupothi in
[24] per rilevare apnee durante il sonno monitorando esclusivamente
il battito cardiaco. I risultati sono stati ottimi poiché si è ottenuta
un’accuratezza e un indice di F1 del 100%.

4.3 Artificial neural network

La rete neuronale di tipo non deep è stata utilizzata in due degli studi
analizzati.

In un caso è stata utilizzata da Cheffena in [8] per rilevare la caduta
di una persona partendo dall’elaborazione dell’audio registrato con il
microfono del cellulare; in questo modo si possono chiamare i soccorsi
prontamente e limitare i danni subiti durante la caduta. In questo
studio è stata ottenuta un’accuratezza del 98%.

Nell’altro studio è stata utilizzata una variante delle ANN ovvero la
restricted Boltzmann machine che è una rete in grado di apprendere la
distribuzione di probabilità attraverso un insieme di input. Per questo
motivo è stata utilizzata da Lu et al in [21] dove si è creata una rete
che, partendo dai valori ottenuti mediante un elettroencefalogramma,
sia in grado di capire quale delle due mani il paziente abbia pensato di
muovere. La rete si è dimostrata più performante di altri sistemi che
rappresentano lo stato dell’arte ed ha ottenuto un’accuratezza media
dell’84%.

In tabella 5 sono stati racchiusi in maniera sintetica tutti i risul-
tati ottenuti nei vari studi indicando sia lo studio che il tipo di rete
utilizzata.
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5 Discussione

5.1 Risultati principali

In tutti i casi di studio analizzati l’uso del machine learning ha for-
nito dei benefici rispetto ai sistemi con cui sono stati confrontanti in
quanto sono stati ottenuti sempre dei valori più alti nei vari indici di
performance.

In particolare si può notare come siano presenti esclusivamente
sistemi che fanno uso solo delle reti neuronali e che la ricerca non ha
restituito studi basati su altre tecniche del machine learning.

Si è notato anche che l’uso del transfer learning non è stato suffi-
ciente per ottenere risultati simili a quelli delle reti allenate esclusiva-
mente sul problema preso in esame; infatti i sistemi che si sono basati
su questa tecnica hanno sempre ottenuto dei risultati peggiori rispetto
a quelli sviluppati ad hoc ed applicati in contesti analoghi.

5.2 Forze e debolezze

Dai risultati ottenuti nella ricerca è risultato che i sistemi sono utili in
ambito medico ma il problema delle reti neuronali è la grande quantità
di dati, già classificati, necessaria affinché la rete possa apprendere
correttamente il problema e restituire i risultati esatti.

I casi in cui le reti hanno avuto un apprendimento meno specia-
lizzato sul problema hanno restituito dei risultati peggiori mostrando
quindi un’efficacia limitata.

Un aspetto che non è stato analizzato nei vari studi è la dipen-
denza dei risultati dalla struttura della rete e quindi la definizione di
alcune linee guida che possano indicare come creare una nuova rete
per affrontare correttamente dei problemi simili a quelli considerati.

6 Conclusioni

Relativamente alle domande sollevate all’inizio della review si possono
dare le seguenti risposte:

• Nel mondo della medicina il machine learing viene utilizzato
principalmente per classificare dei dati, generalmente per tro-
vare la presenza di tumori o malattie partendo dalle immagini.
Inoltre viene utilizzato per migliorare la qualità dei dati o fornire
dei soccorsi più pronti.
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• L’unica tecnica che è risultata essere utilizzata in questa ricerca
è stata quella delle reti neuronali, anche se di tipi differente.

• Nei casi considerati il machine learning non è stato utilizzato per
migliorare le cure dei pazienti ma ha svolto principalmente una
funzione di diagnostica delle varie malattie.

La review è stata eseguita considerando le linee guida presenti in
[14], tuttavia potrebbe essere ampliata considerando anche nuove que-
ry piuttosto che esaminando più risultati da un maggior numero di
fonti digitali. Inoltre potrebbe essere interessante andare ad analiz-
zare i risultati delle ricerche che non sono disponibili agli studenti
dell’Università di Bologna per poter considerare più studi.

Bisogna inoltre ricordare che generalmente gli studi pubblicati sono
solo quelli che ottengono dei risultati positivi, quindi potrebbe esse-
re interessante trovare ed analizzare anche dei casi in cui il machine
learning non ha ottenuto buoni risultati.

7 Appendice

In appendice sono riportate le due tabelle che contengono al loro in-
terno le considerazioni fatte sia sugli studi esclusi dalla ricerca (tabella
4) sia sui risultati ottenuti negli studi analizzati (tabella 5).
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Tabella 4: Tabella degli studi esclusi
Studio Motivi esclusione
[28] Non descrive con precisione il sistema adottato
[5] Non descrive nessun sistema informatico
[35] è un survey
[13] Non descrive nessun sistema informatico
[40] Non descrive nessun sistema informatico
[3] è un survey
[11] Non descrive nessun sistema informatico
[15] Non descrive nessun sistema informatico
[6] Utilizza una CNN ma per scopi non medici (la parola

”medicine” è presente nell’abstract)
[25] è un survey
[32] Classifica i vari tipi di tumori da un punto di vista medico
[34] Classifica i vari tipi di tumori da un punto di vista medico
[36] La clusterizzazione è manuale
[31] Classifica i vari tipi di tumori da un punto di vista medico
[20] Classifica i vari tipi di tumori da un punto di vista medico
[9] Non descrive nessun sistema informatico
[22] Descrive delle linee guida per delle terapie ortopediche
[1] Classifica i vari tipi di tumori da un punto di vista medico
[2] Classifica i vari tipi di diabete da un punto di vista medico
[4] Non descrive nessun sistema informatico
[27] Non descrive nessun sistema informatico
[23] Non descrive nessun sistema informatico
[19] Non usa tecniche di machine learning per effettuare la

clusterizzazione
[10] Descrive le possibilità di usare il machine learning nella

medicina
[30] Parla di un possibile uso del deep learning nella medicina

senza aver realizzato alcun sistema
[33] Parla della salute delle piante di palma
[38] Non sono riportati dati quantitativi
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Tabella 5: Tipo di rete utilizzata e risultati ottenuti negli studi primari
Studio Tipo di rete Risultati
[37] CNN Accuratezza del 98%
[17] CNN Precisione dell’89% e F1 dell’86%
[7] CNN Accuratezza dell’83% per la classe benigna

e dell’89% per la classe maligna
[18] CNN Accuratezza del 97%, precisione del 98% e

F1 del 97%
[24] RNN Accuratazza e F1 del 100%
[39] CNN Per la presenza o meno: 91% di accuratezza,

per la classificazione 87% di riconoscimento
esatto

[29] CNN Risulta essere il sistema più efficace in 32
tipi di tumore su 36 e in generale il più
efficace

[8] ANN Sensività, sensibilità e accuratezza superiore
al 98%

[12] CNN Accuratezza media su vari dataset del 69%
e in 4 dataset su 6 il metodo migliore

[21] ANN Risulta essere il metodo migliore confron-
tato con i metodi che definiscono lo stato
dell’arte. Accuratezza media 84%

[16] CNN Più accurata del 2% rispetto ad altre so-
luzioni basate su alexNet e GoogLeNet nel
predire la categoria esatta

[26] CNN Sensività aumentata da 57% a 70% da 43%
a 77, da 58% a 75% e da 92% a 98% per le
quattro classi analizzate
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