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Criticità nella diagnostica per
immagini: l'importanza di un
programma di garanzia di
sicurezza e qualità

TECNOLOGIE AVANZATE ED AI PER MIGLIORARE
I PERCORSI DIAGNOSTICI E DI CURA:
Buone pratiche nelle aziende sanitarie



1. detection / ausilio alla diagnosi



- MASAI - ca. 106k casi
- soglia dimostrazione sicurezza: 3/1000
- risultati: 338/53k AI assisted (6.4/1000) vs.

262/53k (4.9/1000) standard doppia lettura
- no aumento del rateo di falsi positivi

1. detection / ausilio alla diagnosi: AI come second reader



2. modelli predittivi
- mammografia e MRI + info cliniche
- deep-learning model
- 3300 pazienti in 16 anni da 4 dataset



- 20 complete responders (pCR) / 40 non-CR

- radiomica + altri parametri quantitativi
- enhancement – type of curve (I-II-III)
- ADC
- PET-CT SUVmax
- Ki-67 / ER / PgR / HER-2
- type of lesion
- grade / shape / int enhancement

- 5 radiomic features (geometric – 1st order – higher order)

- classificazione con machine learning
• logistic regression
• support vector machines regression
• random forest

2. modelli predittivi



2. modelli predittivi

- feature di radiomica da sole danno
prestazioni inferiori ai parametri
istopatologici da soli

- l’inclusione nei modelli di feature di
radiomica migliora la prestazione di tutti i
modelli

- AUC > 0.9 con tutti i classificatori studiati

- => l'analisi radiomica in MRI fornisce
informazioni complementari (non
ridondanti)



- dati di training e di test / validazione

- responsabilità dello sviluppatore / 
fornitore

- responsabilità del deployer

- dati di input in fase di utilizzo

- responsabilità dell'utilizzatore
- molto importante se si impiegano 

dati quantitativi

La qualità dei dati



* Wu C, Jarrett AM, Zhou Z, Elshafeey N, et al. MRI-Based Digital Models Forecast Patient-Specific Treatment Responses to Neoadjuvant Chemotherapy in Triple-Negative Breast Cancer. Cancer Res. 2022 
Sep 16;82(18):3394-3404. doi: 10.1158/0008-5472.CAN-22-1329. PMID: 35914239; PMCID: PMC9481712.

Ad es. in modelli predittivi di risposta alla terapia basati su dati quantitativi in MRI – valore di ADC *

- standardizzazione
- dati omogenei in partenza

- omogeneizzazione
- dati resi confrontabili (binning, resampling…)

- raccolta e conservazione
- privacy
- accessibilità
- integrità
- backup/conservazione

La qualità dei dati



** JM Winfield, DJ Collins, AN Priest et al. "A framework for optimization of diffusion-weighted MRI protocols for large field-of-view abdominal-pelvic imaging in multicenter studies". Med. Phys. 
43(1), pp. 95-110 (2016).

- standardizzazione
- dati omogenei in partenza

- omogeneizzazione
- dati resi confrontabili (binning, resampling…)

- variabilità inter-scanner
- influenza di parametri quali ad es. posizione della slice **

- raccolta e conservazione
- privacy
- accessibilità
- integrità
- backup/conservazione

necessità di standardizzazione e garanzia di
qualità a un livello più elevato rispetto a
quanto necessario per applicazioni tradizionali

La qualità dei dati



- algoritmi in grado di generare contenuto informativo (testo, immagini, suoni…)

- esempi:
- RM con contrasto virtuale – permette di non somministrare mezzi di

contrasto paramagnetici ad es. a base di gadolinio
- TC virtuale in radioterapia – utilizzata per il calcolo della dose in

radioterapia
- generazione di testo (ausilio nella refertazione, workflow ecc.)

3. AI generativa



3. AI generativa: allucinazioni

- tendenza degli algoritmi generativi (in particolare LLM): generare associazioni tra concetti correlati anche
quando le prove disponibili sono limitate o ambigue

- pericolo nelle applicazioni cliniche: tendenza a produrre risposte apparentemente plausibili piuttosto che
riconoscere adeguatamente l'incertezza di fronte a informazioni ambigue

- => servono un programma di garanzia di sicurezza e qualità dedicato e strategie di mitigazione

- della tendenza a produrre risultati non correlati ai vincoli dello specifico problema analizzato
- della tendenza a produrre un risultato in ogni caso



3. AI generativa: allucinazioni
- strategie basate su correzione del modello dopo identificazione

delle allucinazioni
- vantaggio: correzione guidata da agente umano
- svantaggi: non previene le cause ma corregge a posteriori

- retrieval-augmented generation (RAG)
- basa le risposte su fonti esplicite e verificabili, riducendo il rischio

di allucinazioni
- noscendo le allucinazioni ma in modo preventivo

- schemi che suddividono i compiti di un LLM in più stadi: multi-
agent frameworks (ad es. Agentic AI)

- checkpoint di validazione esterna tra le fasi di elaborazione



4. Algoritmi evolutivi e foundation models

Nature, news section, 14 March 2023

Adapted from: J. Sevilla et al. Preprint at https://arxiv.org/abs/2202.05924 (2022)

- "models trained on broad data that can be adapted to a
wide range of downstream tasks"*

- modelli generalizzabili (general-purpose AI - GPAI)

- architettura comune ad elevate prestazioni che viene
adattata (fine tuning) a problemi specifici modificando
solo una piccola parte del modello (vs. narrow-AI)

- altissimo numero di parametri

- richiedono training su database di enormi dimensioni =>
costi elevati (1-10 M$)

* Stanford Institute for Human-Centered Artificial Intelligence,’Reflections on Foundation Models’ 
<https://hai.stanford.edu/news/reflections-foundation-models>, accessed 8 June 2026.



- esempio di foundation model in radiologia

- algoritmo evolutivo – continuous learning

- mantenimento delle prestazioni nel tempo: stress test
con periodicità programmata

4. Algoritmi evolutivi e foundation models



- processo non completamente tracciabile
a causa di

- complessità
- evoluzione continua (life-long

learning)

- possibile degrado di prestazioni
imprevedibile a causa dell'adattamento
continuo ai dati

4. Algoritmi evolutivi e foundation models

- necessario garantire robustezza degli algoritmi – programma di stress test periodici



I "dati grezzi" a monte dell'immagine contengono maggiore informazione dell'immagine ricostruita

- raw data impiegati da algoritmi di deep learning: potenzialità di sfruttare tutta l'informazione presente
- criticità: ridotta possibilità di interpretazione / validazione umana

5. Lettura diretta di raw data



5. Lettura diretta di raw data



- training su immagini ricostruite e su sinogrammi CT
- riconoscimento dettagli anatomici
- identificazione di anomalie

- prestazioni superiori su immagine se fully sampled
- prestazioni superiori su sinogrammi se sparsely sampled

5. Lettura diretta di raw data



Conclusioni

- la capacità degli algoritmi di IA di estrarre informazioni anche "nascoste" richiede di
innalzare e controllare il livello della qualità dei dati in ingresso

- l'uso di algoritmi evolutivi (ma anche gli aggiornamenti successivi di algoritmi statici)
richiede di garantire la robustezza delle prestazioni

- lo sviluppo di algoritmi ad alte prestazioni è sempre più riservato a pochi player con
grandi risorse ma la gestione di sicurezza e qualità è a tutti i livelli, compreso
l'utilizzatore finale

- in AOUI Verona team multidisciplinare dedicato all'implementazione dell'intelligenza
artificiale nei processi aziendali (team IA)



grazie carlo.cavedon@aovr.veneto.it
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