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» sistema per la categorizzazione delle lesioni di origine
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- raccolta dati

- risultati sperimentali
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pnerché cercare lesioni di origine violenta?
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pnerché cercare lesioni di origine violenta?

» gli accessi in pronto soccorso sono predittori di femminicidio

- sebbene non tutte le donne che si presentano con lesioni di origine
violenta diventino vittime di femminicidio, & frequente che chi subisce

questo tragico epilogo abbia avuto precedenti accessi al Pronto
Soccorso
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obiettivi

« progettazione e sviluppo di un sistema di analisi automatica
dei referti di Pronto Soccorso per

1. rilevare referti contenenti lesioni di origine violenta (da applicare
ai record che man mano sono prodotti nei PS)

2. individuazione di record violenti per caratterizzare
quantitativamente, nello storico delle strutture sanitarie (ma anche

nel complesso della struttura sanitaria, per esempio, piemontese) il
fenomeno della sotto-rilevazione.
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raccolta e analisi dei dati



raccolta dati

« 153k records provenienti dal progetto SINIACA-IDB (201 5-
201 8) ricevuti dall'lstituto Superiore di Sanitd;

» 369k records ricevuti dall AO Mauriziano di Torino relativi agli
anni 2015 - 2024 (I semestre).
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i dati
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"o0090": {
"gender": "F",
"age'": "29",
"violence'": "0O",

"triage note'": "Ri1f aggressione al proprio domicilio
da ex compagno.R1f di averle messo manl 1n

faccilia.Presente rossore zigomo sx.VCO racconta 1
accaduto.Nega dolori'",

"entrance visit": "Lucida, deambula autonomamente.
Riferisce lieve algla oculare sin, zlgomo SsSln e
cervicale. Escoriazioni

linearli zigomo si1n con segnl di
graffi. Dolorabilita alla palpazione episplinosa colonna
cervicale, normale motilita del collo. Normale

oculomozione. Non algie 1n altre sedi "

4

"discharge advice": "collare cervicale per una
settimana (vedi foglio informativo) \nse dolore
paracetamolo/codeina 1 co al massimo ogni 8 ore, per 4-5
giorni\nevitare sforzi fisici per una settimana. \nSi
invia segnalazione 1n procura per aggressione relterata.

\nn
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violenza per genere e classi di eta



distribuzione per etd

classi di et record violenti su tutta la popolazione
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370k records da AO Mauriziano (2015-2024)
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distribuzione per eta
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violenza per genere e perpetratore



distribuzione per perpetratore

record violenti su tutta la popolazione
perpetratori
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distribuzione per perpetratore

 poche classi spiegano il 50% dei
casi di violenza su donne:

- EX_SPOUSE_PARTNER (4.1%)

- KNOWNPERSON_FRIEND (20.3%)

- RELATIVE (9.0%)

. SPOUSE_PARTNER (16.3%)
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perpetratori di violenza...

perpetratori vittime F (%) vittime M (%)
EX SPOUSE_PARTNER 4,08 «—1 X4 1,00
KNOWNPERSON_FRIEND 20,26 17,84
OTHER_RELATIONSHIP 17,64 17,08
RELATIVE 9,04 «—1X3_ 283
SELF 0,87 0,61
SPOUSE_PARTNER 16,33 «—12x8 . 22
THIEF 4,96 3,60
UNKNOWN_PERSON 14,58  —tx0:4 33,23
UNSPECIFIED RELATIONSHIP 12,24 <_|X_0£ 21,59
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progettazione, sviluppo e test
del sistema di categorizzazione



il contesto scientifico



contesto scientifico e tecnico

» Cambiamento di paradigmi, con 'effetto che i meccanismi di feature
selection tipici del machine learning classico sono stati assorbiti in
dispositivi di calcolo come il meccanismo dell' attenzione (Vaswani et
al.,, 2017), che sono direttamente disponibili ai sistemi a livello di
architettura (Hahn and Oleynik, 2020).

- l'architettura tipica & quella delle Transformers Networks (Devlin et al.,,
201 8): si tratta di reti addestrate utilizzando enormi quantita di testo,
nell'ordine di centinaia di miliardi di token.
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lack of data

» sebbene esistano alcuni set di dati (EHR data sets ), come i2b2
(Uzuner et al., 2011) e MIMIC (Johnson et al., 2016, 2018), questi
sono largamente insufficienti ad addestrare modelli specificamente su
dati medici e clinici.

« per superare tali limitazioni, generalmente si utilizzano embedding
addestrati su linguaggio generale e adattati sul dominio medico

(Hahn and Oleynik, 2020).

- il dominio medico & generalmente afflitto da una forma di sparsita e
dispersione dei corpora disponibili.
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privacy

* i dataset medici disponibili sono insufficienti, principalmente a causa delle
politiche di protezione della privacy (Friedman et al., 201 3)

* la indisponibilita su larga scala di corpora clinici anonimizzati costituisce un
problema serio per i sistemi di NLP nello sfruttare completamente le architetture
oggi disponibili.

« sebbene siano stati proposti vari correttivi,

- per esempio approcci basati su transfer learning e domain adaptation al fine di
specializzare sul dominio medico modelli pre-addestrati, e

- basati su federated learning per gestire i problemi di privacy (Cheng et al., 2020),
restano molti problemi aperti per garantire un accesso ai dati equo, sicuro ed etico.
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task

» categorizzazione dei record di PS come contenenti lesioni di origine
violenta o non violenta

"60090": {
"gender": "F",
"age": "29",
"violence": "O0",
"triage note": "Rif aggressione al proprio domicililio da ex
compagno.Ri1f di averle messo manli 1n faccla.Presente rossore z1gomo ‘\/
sx.VCO racconta 1 accaduto.Nega dolori",
"entrance visit": "Lucida, deambula autonomamente. Riferisce lieve 2
algia oculare sin, zigomo s1in e cervicale. Escoriazionl linearl z1gomo e
sin con segni di graffi. Dolorabilita alla palpazione epilispinosa
colonna cervicale, normale motilita del collo. Normale oculomozione. Nv
Non algie 1n altre sed1i ",
"discharge advice": "collare cervicale per una settimana (vedi foglio
informativo) \nse dolore paracetamolo/codeina 1 co al massimo ogni 8 ore,
per 4-5 giorni\nevitare sforzi fisici per una settimana. \nSi invia
segnalazione in procura per aggressione reiterata. \n"
}
drunito.it
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architettura del sistema

Emergency Room Embedding Neural
Reports vectors network

.\

./

Output

-[BERT| — | wa
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analisi

2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023 | 2024 TOT
num. referti [ 3557737319 3098237906 4221327512 |34648 4044048409 | 34396 | 369402
violenti (F) 95 90 97 63 67 52 55 63 S/ 47 686
violenti (M) 100 105 100 102 174 140 160 159 162 104 1306
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analisi

2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | 2022 | 2023 | 2024 | TOT

num. referti | 35577 3731930982 | 37906 4221327512 34648 | 40440 | 48409 | 34396 | 369402
violenti (F) 95 90 Q7 63 67 52 55 63 57 47 686
violenti (M) | 100 | 105 | 100 | 102 | 174 | 140 | 160 | 159 | 162 | 104 | 1306
violenti (F) % | 0.003 | 0002 | 0003 | 0.002 | 0.002 | 0002 | 0002 | 0.002 | 0001 | 0.00]1 0.002
0.003 | 0.003 | 0.003 | 0003 | 0004 | 0.005 | 0.005 | 0.004 | 0.003 | 0.003 0.004

5TQDI/

iolenti (M)%
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risultati

classificazione

experiment train test | size class ratio folds | acc. | P(NV/V) | R(NV/V) | F1 (NV/V)

BERT-COMP-

CV3EP ISS+MAU MAU 8950 0.8 NV (0.4MAU + 0.4ISS) 10 0.97 0.99/0.93 | 0.98/0.94 | 0.98/0.93
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risultati

classificazione

experiment train test | size class ratio folds | acc. | P (NV/V) [ R(NV/V) | F1 (NV/V)
BERCT\;ESF',V' " | i1ss+mau | mAU | 8950 | 0.8 NV (0.4MAU + 0.41SS) 10 0.97 | 0.99/0.93 | 0.98/0.94 | 0.98/0.93
detection
experiment train size class ratio test Size predicted P (V)
BERT-COMP-CV3EP ISS+MAU 9226 0.8 NV (0.4MAU + 0.4ISS) MAU 359436 2086 0.96
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RESULT ON THE BINARY CATEGORIZATION TASK, PERFORMED IN A
10-FOLD CV SETTING. FOR EACH CONSIDERED ARCHITECTURE WE
REPORT PRECISION, RECALL AND F1 SCORES.

P (NV/V) R (NV/V) F1 (NV/V)  Avg F1

LSTM 0.986/0.966  0.992/0.944  0.989/0.955 0.972
CNN+LSTM 0.988/0.957  0.989/0.953  0.989/0.955 0.972
BERT-DBMDZ | 0.989/0.954  0.988/0.954  0.988/0.954 0.971
BERTino 0.990/0.965 0.991/0.959  0.991/0.962 0.977
Llama 0.959/0.559 0.832/0.857 0.891/0.676 0.784

AVERAGE F1 SCORES OBTAINED BY THE TOP PERFORMING SYSTEM,
EMPLOYING THE BERTINO MODEL: DETAILED FIGURES SHOW THE
RESULTS ON EACH CONSIDERED CLASS.

Avg. F1
EX SPOUSE-PARTNER 0.749
KNOWNPERSON-FRIEND 0.320
OTHER RELATIONSHIP 0.592
RELATIVE 0.722
SPOUSE-PARTNER 0.834
THIEF 0.704
UNKNOWNPERSON 0.789
S UNSPECIFIED RELATIONSHIP 0.762
dL.umito.t Average 0.746
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Abstract—This paper presents a work to discriminate emer-
gency room reports containing violent injuries from those whose
injuries are caused by other factors. Real-word clinical narratives
from emergency room reports are analyzed. We report the
results obtained by experimenting with multiple architectures and
assess their sustainability in settings with limited computational
resources and time constraints. Qur best models showed to be
robust to medical and clinical language, and to differences in
reporting practices adopted by different hospitals, exhibiting
high accuracy and running times suitable for implementation in
real settings: in the violence detection task our system revealed
thousands of records not previously annotated as containing in-
juries of violent origin; in the binary categorization task our best
performing models obtained 97.7% F1 score; in the multiclass
categorization task a 74.6% average F1 score in the categorization
of violence perpetrators was found. Although further efforts are
necessary to enable automatic systems to actively contribute to
public health monitoring and clinical intervention, the obtained
results can help bridge scientific research and everyday clinical
practice.

Index Terms—Violence detection, emergency room data, clini-
cal narratives, privacy in medical data, transformer architecture.

Reality, Artificial Intelligence and Neural
Engineering, October 22-24, 2025.
Anconaq, ltaly
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able to individuate injuries originated from violence events
may provide precious cues to connect injuries with their
causes, which is essential for countering violence. It would
also allow to devise alerting tools and procedures, and to
collect descriptive statistics on socially relevant phenomena
that are underestimated and associated to huge cost for health
systems and negatively impact on people’s daily life.

We collected as many as 700k ERRs. Provided that the
lack of data is known in general to afflict the medical domain
(e.g., by effect of the GDPR and other privacy policies) [6],
[7], to the best of our knowledge the present work is the
largest systematic analysis ever carried out in Italy focused
on automatically recognizing violent records. In this study
we introduce the results obtained while categorizing such
data with several neural architectures that allow for inference
in nearly real time to discriminate violence-related injuries
(V) from non-violent ones (NV). Our best models obtained
high accuracy in detecting violent records and in categorizing
violence perpetrators, and can thus be deployed in healthcare
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praemonitus, praemunitus ¢

* il sistema riconosce anche la violenza psicologica

- "Rif. litigio (senza alcuna violenza) col marito, la p.te & molto spaventata”
- 'riferisce di subire violenza psicologica in ambito lavorativo”

- 'rif di essere stata insultata dal marito nega maltrattamenti fisici”

* sebbene in prevalenza tali episodi non abbiano prodotto lesioni
(per lo pivu escluse nel campo della clinical narrative), tali eventi
hanno determinato 'accesso in PS
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prossimi passi: federated learning

* per riconoscere casi di violenza reiterata, mascherati con accessi a
strutture diverse

« per addestrare modelli predittivi e di supporto clinico senza la necessita
di trasferire o centralizzare i dati sensibili delle pazienti

- ogni struttura sanitaria puo contribuire al miglioramento degli algoritmi

mantenendo i propri dati all’'interno dei sistemi locali, preservando cosi la
riservatezza e la conformitd normativa

* per creare una rete collaborativa tra ospedali, centri di ricerca e laboratori,
dove le conoscenze acquisite da ciascuna realtd vengono condivise sotto forma
di parametri del modello e non di informazioni personali

1404
di.unito.it

DPARMMENT) Intelligenza Artificiale, Macchine e Futurismo — 07.11.2025 — Daniele Radicioni

32



di.unito.at

DIPARTIMENTO
DI INFORMATICA

prossimi passi: federated learning

Step 1: download global model

Step 3: upload local model updates

Step 4: aggregate model updates

Chent 2

credit: https: //medium.com/
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https://medium.com/@luaburak/the-future-of-ai-collaboration-why-cross-silo-federated-learning-is-a-game-changer-f61563e028ab

prossimi passi: ottimizzazione

» oftimizzazione modelli e sviluppo di un sistema che possa
essere eseguito su macchine non dedicate

- meccanismo di computazione residente, che consenta di non fare
uscire i dati dalle strutture sanitarie.
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