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Prefazione

Modern Radiology & uno strumento didattico gratuito in radiolo-
gia pubblicata online dalla Societa Europea di Radiologia (Euro-
pean Society of Radiology [ESRY]). Il titolo di questa seconda
versione, rinnovata nel nome e nellimpostazione, riflette il nuovo
concetto didattico delleBook ESR, caratterizzato da una com-
binazione unica di testi, immagini e schemi in pagine sintetiche,
arricchite da casi clinici, quiz di autovalutazione, riassunti, cita-
zioni e collegamenti ipertestuali, i quali consentono di spostarsi
rapidamente tra le diverse sezioni sia dei capitoli dedicati ad
organi che a contenuto tecnico.

| capitoli si basano sui contributi di oltre 100 riconosciuti esperti
europei, e trattano sia argomenti tecnici generali che temi di
imaging clinico organo-specifico. La nuova veste grafica, che
raffigura Asclepio con occhiali alla moda, simboleggia la com-
binazione tra linsegnamento medico classico ed un approccio
didattico contemporaneo.

Sebbene la versione iniziale delleBook ESR fosse stata cre-
ata per fornire conoscenze di base a studenti di medicina e
docenti di corsi universitari, il suo ambito si & progressivamente
ampliato fino a includere contenuti pil avanzati per i lettori desi-
derosi di “approfondire”. Di conseguenza, Modern Radiology

tratta anche argomenti di livello post-laurea previsti dal Curri-
culum Formativo Europeo in Radiologia, rispondendo cosi alle
esigenze educative dei medici in formazione specialistica. Inol-
tre, riflette i feedback ricevuti da professionisti medici di tutto il
mondo desiderosi di aggiornare le proprie conoscenze in spe-
cifiche aree dellimaging medico, i quali hanno gia apprezzato la
profondita e la chiarezza delleBook ESR sia a livello di forma-
zione di base che avanzata.

Desidero esprimere la mia sincera gratitudine a tutti gli autori
che hanno offerto tempo e competenze a questa iniziativa
volontaria e senza scopo di lucro, cosi come a Carlo Catalano,
Andrea Laghi e Andras Palko, che hanno avuto lidea iniziale di
creare 'eBook ESR, e — infine — allufficio ESR per il loro sup-
porto tecnico e amministrativo.

Modern Radiology incarna uno spirito di collaborazione e un
impegno costante verso questa affascinante disciplina medica,
indispensabile per la medicina contemporanea. Mi auguro che
questo strumento educativo possa stimolare curiosita e pen-
siero critico, contribuendo ad accrescere l'apprezzamento per
larte e la scienza della Radiologia in Europa e oltre.

Minerva Becker, Editor
Professoressa ordinaria di Radiologia,
Universita di Ginevra, Svizzera

RNRADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA
Tematiche Avanzate
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze



Copyright e termini di utilizzo

Quest'opera e rilasciata con licenza Creative Commons Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International License.

Siete liberi di:

Condividere - copiare e ridistribuire il materiale con qualsiasi mezzo o formato

Secondo i seguenti termini:

ATTRIBUZIONE - E necessario dare un credito

sono state apportate modifiche. Potete farlo in qual-
siasi modo ragionevole, ma non in modo da suggerire
che il licenziante approvi voi o il vostro utilizzo.

NON COMMERCIALE - Non & consentito utiliz-
zare il materiale per scopi commerciali.

NO DERIVATI - Se si modifica, si trasforma

buire il materiale modificato.

Come citare quest’opera:

European Society of Radiology,

Tugba Akinci D'Antonoli, Marcio A. B. C.
Rockenbach, Vera Cruz e Silva,

Merel Huisman, Elmar Kotter, Emmanouil
Koltsakis, Peter M. A. van Ooijen, Erik R.
Ranschaert, Pinar Yilmaz

(2024) ESR Modern Radiology eBook:

Intelligenza Artificiale in Radiologia.
DOI110.26044/esr-modern-radiology-ita-08
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Traduzione a cura di...

Questa ¢ la traduzione del Capitolo delleBook Modern Radiology.

ORIGINAL TITLE:

Al in Radiology

TRADOTTO DA:

Maria Febi, University of Pisa

COORDINATO DA:

Carlo Catalano, Department of Radiological, Oncological and Anatomical-Pathology, Sapienza University of Rome, Italy
Emanuele Neri, Department of Translational Research, Academic Radiology, University of Pisa, Pisa, Italy

Nicola Galea, Department of Radiological, Oncological and Anatomical-Pathology, Sapienza University of Rome, Italy
Salvatore Claudio Fanni, Department of Translational Research, Academic Radiology, University of Pisa, Pisa, Italy

APPROVATO DA:

Emanuele Neri, Department of Translational Research, Academic Radiology, University of Pisa, Pisa, Italy

m.febi95@gmail.com
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<®> CONSCENZE DI BASE

/- Dovremmo imparare a conoscere [1A?

/ Lintelligenza artificiale (IA) € un

settore in rapida crescita, che
influenza ogni ambito della nostra
vita e diversi settori, compreso
quello della pratica medica.

C’¢ dunque la necessita che

gli operatori sanitari stiano al
passo con il ritmo dello sviluppo
digitale per permettere la pro-
gressione del settore.

Mentre il volume e la comples-
sita delle immagini diagnostiche
sta aumentando vertiginosa-
mente, si registra, al contempo,
una carenza di forza lavoro e

un aumento della pressione sui
radiologi. Questo porta a una
diminuzione della qualita e a un
aumento dei referti che il radio-
logo deve rispondere. In questo

contesto I'lA potrebbe aumen-
tare sia la velocita che la qualita
della refertazione, incremen-
tando al contempo la soddi-
sfazione dei medici.

Luso dell'lA nell'assistenza sani-
taria comporta potenziali rischi,
come un gran numero di errori
0 costi aggiuntivi non necessari.
Per questo motivo, & necessario
sapere di pit sull'l A per poter
utilizzare gli strumenti in modo
sicuro ed efficace.

Nella sezione che segue sco-
priremo le applicazioni dell'lA
in radiologia, ma prima diamo
un'occhiata alla breve storia
e alle informazioni fonda-
mentali sull'lA.

Forecast Shortfall of Clinicial
Radiolgy Consultants in UK
2020-2025

B Radiologi 44 %

Carenza

33 % 3,613

1,939

2020 2025

<o0> RIFERIMENTI

Adapted from Clinical radiology UK
workforce census 2020 report

https://www.rcr.ac.uk/publication/clinical-
radiology-uk-workforce-census-2020-report
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Konrad Zuse & stato finanzia il Decision robotica, nella sconfigge Alexnet per il sconfigge Lee  ChatGPT da
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Adapted from Clin Transl Sci (2020) 13, 216-218; doi:10.1111/cts 12704 10



<®> CONSCENZE DI BASE

/ Definizioni

/

Intelligenza artificiale (IA): € un campo dellinformatica che
si concentra sulla creazione di soluzioni in grado di eseguire
compiti tipicamente associati allinteligenza umana. Eunter-
mine ampio che comprende un‘ampia gamma di tecnologie
e anche un modello semplice basato su regole (rule-ba-
sed) puo essere considerato una forma dilA.

Machine Learning (ML): &€ un sottoinsieme delllA che
ruota attorno alla creazione di algoritmiin grado di appren-
dere dai dati e fare previsioni. Tuttavia, questi algoritmi

si basano ancora sulla supervisione umana. Il ML non

€ un concetto nuovo nel campo delllA, nella visione
artificiale ("computer vision"), gli algoritmi di ML tradii-
zionali spesso comportano l'elaborazione diimmagini

e l'estrazione di caratteristiche (features).

ML : DL :

>|< CONFRONTARE

/ Deep Learning (DL): € un sottoinsieme del ML che utilizza
le reti neurali per apprendere dei modelli nei dati. E consi-
derato un campo relativamente nuovo nellambito delllA e
ha conosciuto unimpennata di popolarita negli uttimi anni.
L'addestramento di un modello di DL richiede solitamente
grandi quantita di dati e di risorse computazionali a causa
della complessita delle architetture delle reti neurali.

<!> ATTENZONE

IA € un termine generico
che puo essere applicato
a diversi settori e in molte
forme.

In questo capitolo

ci focalizzeremo
principalmente sul Deep
Learning usato nel
riconoscimento di immagini.

MODERNRADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione

/ Definizioni
FondamentidilA
Tematiche Avanzate
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze

1



>u< ULTERIORI CONOSCENZE MODERNRADIOLOGY

>|< CONFRONTARE Intelligenza
Artificiale

in Radiologia

/ Rete Neurale Artificiale (Artificial
STRUTTURA DEL

Neural Network "ANN"): & un tipo
di algoritmo di apprendimento
automatico che imita la struttura el
funzionamento del cervello umano.
Contengono pil neuroni organizzati
in strati gerarchici. Gli strati piu vicini
a quello diingresso sono respon-
sabili dell'elaborazione e della tra-
sformazione dei dati diingresso per
estrarre le caratteristiche rilevanti,
mentre lo strato di uscita & respon-
sabile delloutput finale.

Rete neurale profonda (Deep
neural network "DNN"): & un tipo
specifico di rete neurale com-
posta da piu strati intermedi detti
strati nascosti ("hidden layers").
Possono essere utilizzate per
addestrare modelli potenti basati
su grandi quantita di dati.

x1

x2

x3

x4

x5

Strato di

x6 Output

Strato Gneuroni
di Input

1C0 neuroni 200 neuroni

500 neurons

Strati nascosti
I (hidden layers) di
neuroni

<o0> RIFERIMENTI

Adapted from M. Bahi and M. Batouche,
"Deep Learning for Ligand-Based Virtual
Screening in Drug Discovery," doi:
10.1109/PAIS.2018.8598488

CAPITOLO:
Introduzione

/ Definizioni
FondamentidilA
Tematiche Avanzate
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze

12



<=> CONSCENZE DI BASE

Radiomica: si riferisce all'e-
strazione di caratteristiche
(features) quantificabili dalle
immagini mediche. E un campo
diricercain rapida crescita,
applicato soprattutto nel campo
dellimaging oncologico.

Attualmente, la radiomica &
ancorain gran parte un'area
diricerca, ma si stanno com-
piendo sforzi per tradurre questi
risultati della ricerca nella clinica.

A seconda che si utilizzino
approcci "hand-crafted " o di
Deep Learning, il flusso di lavoro
della radiomica pud includere la
cura dei dati clinici e diimaging,
la pre-elaborazione delle imma-
gini, la segmentazione delle
immagini, l'estrazione delle carat-
teristiche (features), lo sviluppo
dei modelli e la loro validazione.

Radiomica Hand-Crafted

¢ Featuresdi R R o
intensita el Tumore
— Features d! forma_’ i3
*  Features di texture 5.
*  Features di ordine : i Non Tumore
superiore LR -
Input: ROI Estrazione delle Sviluppo del Output
(ROI=Region of Interest) features Modello

Radiomica Deep Learning

* 0 0 0 0
c — OO O O
@ 0 0 0

Tumore

Non Tumore

Input: immagine Estrazione delle features automatica + Output
non segmentata o Sviluppo del Modello
una parte di essa

Cortesia di Tugba Akinci D’Antonoli
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<®E> CONSCENZE DI BASE RNRADIOLOGY

/- Apprendimento Supenvisionato | vetodi comunidi / Aeiicaie

in Radiologia
di apprendimento
supervisionato: STRUTTURA DEL
L'apprendimento supervisionato € un paradigma del ML che uti-
lizza dati di addestramento etichettati dall'uomo (detto "data labelling"). Regressione - stima le rela- Introduzione
Il'modello, poi, predice (“classifica’) i risultati su un nuovo insieme di dati zioni tra variabili.

FondamentidilA
Algoritmi ad albero decisionale / Apprendimento
(Decision tree algorithms, DTA, Supervisionato

non etichettati. Questa & la tecnica pil comunemente utilizzata.

Le etichette possono essere, ad esempio, una regione diinteresse (ROI) che
indica un tumore mammario maligno (vedi immagine sotto), un riquadro che
indica una lesione focale o un'etichetta testuale come ad esempio "frattura’.

ad esempio il random forest) - Tematiche Avanzate
sono usati per i compiti di clas-
sificazione e regressione; hanno
una gerarchia strutturale fatta ad
Benign | wg | albero con un nodo radice, rami, Bibliografia e
§ ) nodi interni e nodi foglia. Approfondimenti

b -1

\ > S 4 [ —— Verifica le tue
2 g ‘_‘n—-[ — Macchine a Vettori di Supporto conoscenze
> "

Aspetti Futuri

Take-Home Messages

“ Y ~ % (Support Vector Machine, SVM)
$ -> sono usati per i compiti di
® Malignant ~ > classificazione e regressione;
sono molto utili nel classificare
Input Data labelling Classification Output i datiin 2 gruppi.

Creato con BioRender.com 15



Apprendimento non Supervisionato

Lapprendimento non supervisio-
nato evita l'etichettatura manuale

dei dati attraverso tecniche di clu-
stering come l'algoritmo k-means.

Il modello viene alimentato da
una grande quantita di dati non
etichettati e poi trova dei pattern
basati sulla struttura dei dati.

Lapprendimento non supervi-
sionato & tipicamente utilizzato
per grandi insiemi di dati non
strutturati, ad esempio per
scoprire nuovi biomarcatori.

Nell'imaging medico, un esempio
comune ¢ la Rete Generativa
Avversaria (Generative Adver-
sarial Network, GAN), utilizzata
per creare immagini sintetiche.

o Benign_ \ /V
\ gy, | \ 4
z & =~
) <
[ —
o
=y
wd @ ”
® ,/,6), &
L ) ®
@ Malignant
Input Classification Output

Creato con BioRender.com
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>8< ULTERIORI CONOSCENZE

/- Apprendimento per Rinforzo

Lapprendimento per rinforzo &€ un approccio
dell'apprendimento basato su ricompense e puni-
zioni. Un agente interagisce con l'ambiente rile-
vando il suo stato e imparando a eseguire azioni per
massimizzare le ricompense a lungo termine.

stato ricompensa
S R

1 1

<o0> RIFERIMENTI

Adattato da immagine di Shweta Bhatt.

https://towardsdatascience.com/reinforcement-learning-101-e24b50e1d292

Con questo approccio, I'agente deve mantenere un
equilibrio tra ricompensa e punizione tramite prove ed
errori per favorire le azioni che produrranno i maggiori
benefici.

A

azione

1
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Le Applicazioni del Deep Learning
nelllmaging Medico

L'imaging, cioé la diagnostica per immagini, € stata una delle principali aree di interesse quando si e
trattato di sviluppare modelli di Deep Learning in campo medico. Si possono trovare molti esempi

di algoritmi sviluppati per diverse modalita di imaging (RM, TC, raggi X, ecografie). Nelle prossime
diapositive saranno spiegati i tipi di compiti in cui & stato utilizzato il Deep Learning, insieme ad alcuni
esempi di modelli.

Classificazione: addestramento di un modello in grado di classificare le immagini.

Esempi:
Classificazione binaria: Radiografia del torace normale Classificazione dei piani anatomici (multiclasse):
0 anormale senza indicazione di una patologia. assiale vs coronale vs sagittale

Positivo per una specifica patologia vs negativo (es.
classificazione delle risonanze magnetiche cerebraliin
positive o negative per il morbo di Alzheimer)
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<®> CONSCENZE DI BASE

Rilevamento: l'obiettivo di questi algoritmi & identificare "oggetti" anatomici o patologici all'interno di / Intelligenza
" . in Radiologia

unimmagine.

STRUTTURA DEL

i . CAPITOLO:
Spesso l'oggetto rilevato puo essere L . .
Identificazione degli oggetti )
Introduzione

evidenziato con l'uso di "scatole di

delimitazione" (bounding box) (vedi immagine). Fondamenti di 1A

Tematiche Avanzate

/ Le applicazioni
del Deep Learning

Esempi: nell'lmaging Medico

/ Rilevamento di punti di riferimento per la pia- Aspetti Futuri
nificazione di interventi chirurgici alla colonna
vertebrale su radiografie
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<=> CONSCENZE DI BASE

Segmentazione: compito di dividere i pixel di un'immagine in piu regioni o segmenti, dove ogni

segmento corrisponde a un particolare oggetto o classe (ad esempio, un organo o una patologia).

In generale, questo € il primo passo che

facilita la classificazione o la quantificazione

(ad esempio, la misurazione) come passo

SUCCEeSSIVO.

Questo tipo di applicazione € uno degli usi piu

diffusi della DL nell'imaging medico.

Esempi:

/

/

Segmentazione della prostata in RM
Segmentazione del fegato in TC
Segmentazione dei tumori cerebrali in RM
Segmentazione cardiaca in angio TC
Segmentazione tumori polmonariin TC

Segmentazione dello stroke in TC o RM

Segmentazione di metastasi epatiche in una scansione TC

[ Metastasi 1 [l Metastasi 2 [l Metastasi 3 [l Metastasi 4

<> RIFERIMENTI

Cheng PM. Pubblicato Online:
September 01, 2021

https://doi.org/10.1148/rg.2021200210
Shared under a CC BY 4.0 license
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Miglioramento delle immagini: i modelli di DL possono essere addestrati per eseguire compiti che

migliorano la qualita dellimmagine o mantengono la qualita dellimmagine con una dose inferiore.

Le applicazioni includono:

Denoising: Gli algoritmi DL possono imparare a
distinguere il rumore dal segnale sottostante. Il rumore
pud quindi essere rimosso, preservando le carat-
teristiche piu importanti dellimmagine.

Super-risoluzione: | modelli DL possono
imparare ad aumentare la risoluzione spa-
zZiale (cioé creare immagini ad alta risoluzione
da immagini a bassa risoluzione).

Rimozione degli artefatti: rimozione degli artefatti che
influiscono sulla qualita dellimmagine (come artefatti
da movimento, indurimento del fascio).

Scansioni virtuali con contrasto: | modelli
DL possono essere addestrati per simulare
immagini con contrasto partendo da imma-
gini di uno studio senza contrasto.

RNRADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA

Tematiche Avanzate
Le applicazioni
del Deep Learning
nelllmaging Medico
Aspetti Futuri

Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze



NRADIOLOGY

Casi di utilizzo non interpretativi: Hﬁgggﬂzza
in Radiologia
Si tratta di applicazioni del DL che non hanno esiti primari di tipo diagnostico o prognostico, ma STRUTTURA DEL

che servono a facilitare il flusso di lavoro radiologico digitale, dalla programmazione dellesame alla
. . - . . . g - . » . . . IntrodUZione
comunicazione dei risultati (vedere la diapositiva successiva per gli esempi). Queste applicazioni
i . . . . Fondamenti dilA
sono relativamente nuove e per lo pit ancora in fase di sviluppo, ma hanno un grande potenziale.
Tematiche Avanzate

Le applicazioni
Alcuni esempi comuni: del Deep Learning
nelllmaging Medico

Supporto alla programmazione: pud contribuire all'otti- Prioritizzazione della lista di lavoro: alcuni modelli Aspetti Futuri
mizzazione del flusso di lavoro, automatizzando il pro- di apprendimento automatico sono costruiti per
Take-Home Messages
cesso di programmazione degli esami e assicurandosi identificare gli studi urgenti che richiedono una
. . . . . . . . . Bibliografia e
che il carico di lavoro sia adeguato per il reparto. pronta interpretazione da parte di un radiologo. In Approfondimenti

questo modo, possiamo garantire che gli studi ad

Automazione dei protocolli radiologici: sulla base alta priorita vengano esaminati per primi

delle informazioni cliniche disponibil, lintelligenza

Verifica le tue
conoscenze

artificiale puo aiutare a identificare il protocollo otti- Protocolli di apprendimento: alcuni strumenti di
male di acquisizione delle immagini, ad esempio intelligenza artificiale possono aiutare a deter-
se una TC addominale debba essere acquisita minare il layout di visualizzazione delle imma-
con o senza contrasto endovenoso. gini radiologiche in base allo specifico scena-

rio clinico / protocollo di studio.
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| fornitori e i medici
tendono ad avere una
predilezione verso lo
sviluppo di algoritmi a
scopo interpretativo,
mentre esiste una serie
di utilizzi che vanno oltre
il supporto decisionale
(cioé oltre la formula-
zione della diagnosi).

Imaging value chain | Casi di utilizzo non interpretativo

Merel Huisman ESSR 2023

Upstream
Flusso dilavoro

Decision-
making

Y

Downstream
Referto e comunicazione
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ Sviluppo, Implementazione e Validazione degli
Algoritmi

Definizione dei
Casi di Studio

/ Definire l'obiet-
tivo dell'algoritmo
(la condizione
clinica target)

/ Definirei criteri
diinclusione ed
esclusione
associati alla con-
dizione clinica.

/ Identificare gli
elementi neces-
sari per lo sviluppo
del modello.

Preparazione
del Dataset

/ Raccogliere dati
rappresentativi
della condizione
clinica.

/ Etichettare/
annotare i dati
raccolti (questi
rappresentano

la verita dibase,
detta "ground
truth”, e verranno
poi utilizzati per
addestrare e
testare il modello).

/ Suddividere il
dataset in dei set
di addestramento,
validazione e test.

Training del
Modello

/ Valutare che
tipo di elabora-
zione di dati sara
necessaria.

/ Scegliere la
giusta architet-
tura del modello
per il compito
definito nelle fasi
precedenti.

/ Utilizzare i set di
addestramento e
divalidazione per
valutare le presta-
zioni dei modelli
addestrati con
approcci diversi.

Validazione
Interna

/ Selezionareil
modello conle
migliori presta-
zioni sul set di
validazione.

/ Valutarele
prestazioni del
modello sul set di

testindipendente.

/ Questa presta-
zione sara un'ap-
prossimazione
della possibilita
digeneralizzare
ilmodello (cioé,
quanto beneiil
modello sicom-
porterebbe inun
altro set di dati).

Validazione
Esterna

/ Valutare le pre-
stazioni del modello
su dataset esterni
(ad esempio dati
provenienti da altre
istituzioni sanitarie).

/ Valutare seil
modello &€ genera-
lizzabile e riprodu-
cibile (cioe I'utilita
in diversi contesti/
popolazioni).

/ Contribuisce a
identificare i bias
delmodello (ad
esempio, scarse
prestazioniin deter-
minati sottogruppi).

Impiego clinico

/ Imodellivengono
implementati nel
flusso dilavoro cli-
nico, di solito dopo
una fase pilota.

/ Unabuona
integrazione e
fondamentale ma
non banale.

/ Enecessaria
lautorizzazione
normativa (ad es.
marchio CE).

/ Sidevono
considerare fattori
di usabilita oltre

alle prestazioni del
modello (ad esem-
pio, come e quando
implementarlo,
velocita, interazione
uomo-macchina).

Sorveglianza
Post-Market

/ Loutputdel
modello deve
essere continua-
mente monitorato
per rilevare cali di
prestazioniin caso
dimodifica dei
parametri clinici
(chiamato data set
shift).

/ Devono essere
segnalati gli eventi
avversilegatialluso
delmodello.

/ Sideveracco-
dliereilfeedback
dellutente

/ Gliaggiorna-
menti del modello
pOssono essere
implementati per
risolvere eventuali
problemiidentificati.
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Le prestazioni dell'algoritmo vengono valutate costantemente durante l'addestramento del modello

e poi le prestazioni finali vengono valutate sul test set e successivamente su dati esterni durante la

validazione esterna.

Le prestazioni dovrebbero sempre essere valutate utilizzando multipli parametri per otte-
nere una comprensione completa dei punti di forza e di debolezza. La scelta del parametro dipende
dal tipo di problema, dalla prevalenza della malattia e dal contesto clinico.

Esempi di parametri di prestazioni usati nel ML:

Indice di similarita di Dice: misura la sovrappo-
sizione dei pixel nelle segmentazioni tra le aree
previste e quelle vere, va da O (nessuna sovrappo-
sizione) a 1 (perfetta sovrapposizione).

Errore quadratico medio (MSE) / Errore
assoluto medio (MAE): valuta la qualita di
un modello di regressione.

Precisione (=valore predittivo positivo)*: pro-
porzione di veri positivi su tutte le previsioni
positive, dipende dalla prevalenza

Recall (=sensibilita)*: proporzione di veri posi-
tivi su tutti i campioni effettivamente positivi,
indipendente dalla prevalenza

Accuratezza*: proporzione di previsioni cor-
rette su tutte le previsioni (% corretta), intuitiva ma
che pud sovrastimare le prestazioni

F1-score*: metrica per predire con sicurezza e non per-
dere i casi positivi in un contesto di bassa prevalenza, &
preferibile all'accuratezza nelle malattie rare.

Area sotto la curva ROC (AUC-ROC): statistica
grafica di sintesi per la discriminazione del modello,
tracciata come tasso di veri positivi e tasso di falsi
positivi a multiple soglie di classificazione

NRADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA

Tematiche Avanzate

Sviluppo,
Implementazione
e Validazione degli
Algoritmi

Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze



<=> CONSCENZE DI BASE

La matrice di confusione ha un ruolo fondamentale per valutare task di classificazione (e.g., benigno

vs maligno). Fornisce una sintesi efficace delle predizioni del modello rispetto alle etichette del

reference standard.

Predizione

POSITIVA

NEGATIVA

POSITIVA
Corretto

Effettiva

FALSO NEGATIVO (FN)
VERO POSITIVO (VP) |

Errore ditipo ll
(mancato)

(Ground truth)

| FALSO POSITIVO (FP) |
NEGATIVA  Erroreditipol (falso |

allarme)

VERO NEGATIVO (VN)

Correttamente
rifiutato

Sulla base della matrice di confusione, € possibile
ricavare diverse metriche di prestazione, tra cui:

/ Sensibilita: VP / (VP + FN). Misura la capacita del
modello diidentificare correttamente i casi positivi
(anormalita) da tutti i casi positivi effettivi.

/ Specificita: VN / (VN + FP). Misura la capacita del
modello di identificare correttamente i casi negativi
(casi normali) da tutti i casi negativi effettivi.
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IA negli studi clinici:

Anche gli strumenti di IA utilizzati nell'lambito della
centralizzazione della lettura delle immagini per gli studi
clinici richiedono un'adeguata validazione tecnica e
clinica. La coerenza con il "ground truth" e un‘adeguata
rappresentazione della popolazione (compresi i fenotipi
di malattia, la variabilita degli scanner e dei protocolli

di acquisizione) sono essenziali in questo scenario per
l'addestramento e per testare gli algoritmi.

L'IA pud supportare/facilitare alcuni compiti legati agli
studi clinici e/o facilitare I'analisi delle immagini, come
ad esempio: la selezione dei pazienti in base ai criteri
diinclusione, la valutazione della qualita delle immagini
dalle scansioni caricate, la valutazione di biomarcatori
quantitativi, portando anche una notoria diminuzione
del tempo di annotazione e di lettura delle immagini,
oltre che ridurre la variabilita tra i lettori.
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Controlla per maggiori informazioni:

https://www.eusomii.org/w60-validation-of-automated-image-analysis-tools-in-the-absence-of-a-ground-truth-by-marco-during/
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ Condivisione dei Dati

Lo sviluppo € il miglioramento dell'lA si basano in gran parte sull'esperienza di apprendimento

dell'algoritmo. Poiché gli algoritmi imparano dai dati, un migliore accesso ai dati € fondamentale per

migliorare l'accuratezza e l'implementazione e, quindi, per fornire un servizio migliore alla sanita.

GDPR - Regolamento
Generale sulla Protezione
dei Dati

I1 25 maggio 2018 & entrato in vigore
il GDPR. Siapplica a tutti gli stati
membri dell'UE e riguarda il tratta-
mento dei dati personali, compresi
(anche se non specificamente

concepiti per) i dati relativi alla salute.

Il GDPR & una legge vincolante e
sostituisce le leggi preesistenti.

qualsiasi qualsiasi
informazione operazione
relativa ad una oinsieme di
persona fisica operazioni

identificata o eseguite su dati

identificabile personali

<!> ATTENZONE

La persona fisica identificata o
identificabile & un concetto chiave
in materia di protezione dei dati.

DATI RELATIVI ALLA
SALUTE:

qualsiasi
informazione
relativa a una
persona fisica
identificata o
identificabile.

<oo> RIFERIMENTI

n Guarda qui:
https://gdpr-info.eu/
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Un contesto particolare in cui il GDPR € di estrema importanza € quello dello sviluppo e della

commercializzazione di dispositivi medici (medical devices "MD"), in particolare quelli che

implementano software di |A, dove l'accesso a dataset appropriati ne determina le prestazioni e la

conformita all'uso previsto.

Il Regolamento sui Dispositivi Medici (MDR) dellUE
ha sostituito la Direttiva sui Dispositivi Medici (MDD)
a partire dal 26 maggio 2021. Questo impone requi-
siti normativi rigorosi che devono essere soddisfatti
prima che i dispositivi medici possano essere utiliz-
zati nella pratica clinica. Il Regolamento sui Disposi-
tivi Medici (MDR) richiede la conformita al RGPD.

<!> ATTENZONE

Gli strumenti software
basati sull'intelligenza
artificiale sono
considerati alla stregua
di dispositivi medici

e sono regolamentati
come tali.

L'uso previsto comprende::

(1) [leffettivo scopo medico;

(2) Il'uso autorizzato, inteso come definizione degli utenti
e dell'ambiente di utilizzo previsti, della popolazione di
pazienti target o delle parti del corpo.
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<=> CONSCENZE DI BASE

Tecniche per mitigare i rischi di protezione dei dati secondo il GDPR:

/ Pseudonimizzazione - significa processare i dati /" Anonimizzazione - i dati anonimi sono dati da cui
personali in modo tale che tali dati non possano non € possibile trarre alcun collegamento con una
pil essere attribuiti a un soggetto specifico senza specifica persona identificabile e non rientrano
l'uso di informazioni aggiuntive, tali informazioni nellambito di applicazione del GDPR.

aggiuntive inoltre devono essere conservate sepa-
ratamente. | dati pseudonimizzati sono conside-
rati dati personali ai sensi del GDPR.

Nel caso specifico del settore sanitario, in cui € fondamentale mantenere la tracciabilita, la pseu-
donimizzazione € un esempio di adeguata salvaguardia della protezione dei dati.

<oo> RIFERIMENTI

Controlla per maggiori informazioni:

https://www.eusomii.org/protection-of-patient-data-in-eu-vs-us-by-erik-ranschaert-md-phd-2/
https://www.linkedin.com/pulse/anonymisation-now-house-cards-magali-feys
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| dati sanitari possono essere trattati:

Quando il paziente fornisce un consenso esplicito
e inequivocabile all'utilizzo dei suoi dati

quando € nell'interesse vitale del paziente

Per scopi sanitari

Per interesse pubblico nell'ambito
della salute pubblica

<oo> RIFERIMENTI

Per scopi di archiviazione nel pubblico inte-
resse, per scopi di ricerca scientifica o sto-
rica o per scopi statistici

Nell'ambito del diritto del lavoro, della sicurezza
sociale e della protezione sociale

European Society of Radiology (ESR). The new EU General Data Protection Regulation: what the radiologist should know.

Insights Imaging. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/s13244-017-0552-7. Epub 2017 Apr 24. PMID: 28439718; PMCID: PMC5438318.

{RADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA

Tematiche Avanzate

Condivisione dei Dati
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze


https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28439718/
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28439718/

<=> CONSCENZE DI BASE

/ Possibili Benefici e Rischi, Evidenze Disponibili

Le applicazioni dell'1A in ambito clinico, in particolare nel flusso di lavoro radiologico, comprendono
non solo il riconoscimento delle immagini e il supporto al processo decisionale (incentrato sul
radiologo), ma anche le procedure a monte e a valle. Per un flusso di lavoro fluido, gli algoritmi di IA

dovrebbero essere integrati nelle stazioni di lavoro del PACS.

Tra i possibili vantaggi vi & l'automazione di attivita che richiedono molto tempo, come ad esempio:

/ Ottimizzazione della lista di lavoro (ad es. prioritizzando
la refertazione degli esami di emergenza) e
della programmazione del lavoro

/ Selezione delle modalita e dei protocolli

/ Scelta dei tempi di acquisizione delle immagini e
la riduzione della dose di radiazioni

<oo> RIFERIMENTI

Artificial Intelligence in Medical Imaging: Opportunities, Applications and Risks | SpringerLink

Elaborazione delle immagini

Rilevamento, misurazione e classificazione
delle lesioni

Refertazione e comunicazione ai
clinici e ai pazienti

Pagamenti
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Altre applicazioni disponibili attualmente,
includono processi automatizzati legati alla
scansione come:

Posizionamento del paziente all'iso-
centro (TC e RM)

Identificazione della regione di interesse (RM)

Manutenzione dell'apparecchiatura (TC)

<oo> RIFERIMENTI

Va sottolineato che il risparmio simultaneo

di tempo e costi, unito alla riduzione del
carico di lavoro radiologico e allaumento
della produttivita e dell'efficienza, andra a
vantaggio soprattutto del paziente ma anche
del radiologo, dei medici di riferimento e del
sistema sanitario in generale.

In ultima analisi, le soluzioni di IA potrebbero
anche supportare un'estensione della
copertura dei servizi sanitari laddove vi sia una
carenza di operatori sanitari.

European Society of Radiology (ESR). The new EU General Data Protection Regulation: what the radiologist should know.

Insights Imaging. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/s13244-017-0552-7. Epub 2017 Apr 24. PMID: 28439718; PMCID: PMC5438318.
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<=> CONSCENZE DI BASE

Involontari bias potenzialmente causa
di disparita sanitarie (ad esempio, sesso,
razza, stato socioeconomico)

Calo delle prestazioni nel contesto clinico
o in alcuni sottogruppi.

Prestazioni incoerenti dell'algoritmo
nel tempo;

Complicazione eccessiva dell'assistenza
sanitaria e aumento dei costi senza guadagni
in termini di efficienza e qualita;

Mancanza di rimborsi (specifici
per ogni Paese);

Nelle applicazioni di IA € necessario tenere conto di alcuni rischi intrinseci, quali:

Mancata sorveglianza post-market
(obbligatoria secondo la MDR);

Problemi di responsabilita (un aspetto di malpractice
negli Stati Uniti) sull'esito finale del paziente: chi &
responsabile? Lo sviluppatore dell'lA? L'azienda che
commercializza l'algoritmo? O il radiologo?

Cyberattacchi e data leakage;

Bias dell'automazione (cioé gli esseri umani
seguono ciecamente I'1A anche se questa
fornisce consigli sbagliati);

Motivazione tecnica > motivazione clinica
(cioé sviluppare strumenti perché & possibile,
non perché & necessario).

E essenziale essere consapevoli dei problemi clinici reali e dell'adegua-
tezza delle soluzioni basate sull'lA in un particolare contesto clinico; & impor-
tante considerare I'|A come un mezzo e non come un obiettivo finale.

<o0> RIFERIMENTI

Artificial Intelligence in Medical Imaging: Opportunities,
Applications and Risks | SpringerLink

{RADIOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA

Tematiche Avanzate
/ Possibili Benefici
e Rischi, Evidenze
Disponibili
Aspetti Futuri

Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze

35


https://doi.org/10.1007/978-3-319-94878-2
https://doi.org/10.1007/978-3-319-94878-2

Aspett
Futur

ADYOLOGY

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA
Tematiche Avanzate
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verifica le tue
conoscenze



<=> CONSCENZE DI BASE

/ Aspetti tuturi

/ Attualmente gli algoritmi di lAin

radiologia sono focalizzati sugli
stessi problemi, mirando a una spe-
cifica funzione o compito diimaging
(chiamata "point solution').

In futuro, questa situazione
potrebbe cambiare con lIntelli-
genza Artificiale Generale (AGI)
e teoricamente ['1A potrebbe
eseguire molti compiti allo stesso
livello della capacita umana e con
una supervisione limitata.

Intal caso, i compiti quotidiani diun
radiologo potrebbero cambiare
drasticamente; avremmo pill tempo
per il contatto con i pazienti, per i
casi complessi e per le riunioni del
team multidisciplinare.

IA FOCALIZZATA (POINT SOLUTION)

INTELLIGENZA ARTIFICIALE
GENERALE

Applicazione specifica, a compiti
limitati

Eseguire compiti al livello di
intelligenza umana

Modelli di dominio fissi forniti dai
programmatori

Auto-apprende e ragiona coniil
proprio ambiente operativo

Impara da migliaia di esempi
etichettati

Impara da pochi esempi e/o da dati
non strutturati

Compiti riflessivi senza
comprensione

Intera gamma delle capacita
cognitive umane

La conoscenza non si trasferisce ad
altri compiti del dominio

Sfrutta il trasferimento delle
conoscenze a nuovi domini e
compiti

L'IA di oggi in radiologia

Il futuro dell'lA in radiologia?
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>u< ULTERIORI CONOSCENZE

Large language models (LLM)

/I LLM sono reti neurali profonde addestrate per /- Ad oggi, sono stati pubblicati diversi articoli con

generare testo simile a quello umano. GPT-3.5 e GPT-4 che dimostrano che i LLM sono
in grado di supportare il processo decisionale nella
mammografia, di scrivere articoli medici o di supe-
rare esami di abilitazione in radiologia.

/- lImodello GPT (generative pretrained tran-
sformer), famiglia degli LLM, € attualmente in
crescita e viene gia utilizzata in molti settori
della medicina e della radiologia. / Potrebbero essercene altri nel pros-

simo futuro e i LLM potrebbero facilitare il
nostro percorso verso I'AGI.
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ Take-Home Messages

/

LIA richiede uno sforzo multidisciplinare in
collaborano in tutte le fasi del processo per ottenere
soluzioni clinicamente applicabili.

[l Machine Learning utilizza algoritmi in grado
di apprendere dai dati e di fare previsioni,
mentre il Deep Learning € un sottoinsieme
del ML e utilizza le Reti Neurali Profonde per
apprendere modelli nei dati.

Esiste un'ampia gamma di aree in cui il Deep
Learning puo essere applicato in radiologia,
compresi i casi d'uso diimaging € non.

La conformita al GDPR & fondamentale: La raccolta
dei dati deve essere ridotta al necessario e utilizzata
in modo equo, con uno scopo chiaro e legittimo. |
dati non devono essere conservati pit a lungo del
necessario e devono essere protetti con misure

di sicurezza informatica adeguate.

| vantaggi dellimplementazione dell'lA comprendono la
riduzione dei tempi di interpretazione ed elaborazione
delle immagini, l'ottimizzazione delle liste di lavoro

e lariduzione della dose di radiazioni.

[ rischi e le limitazioni dell'lA includono il calo

delle prestazioni, i problemi di responsabilita, i
cyberattacchi e la fuga di dati. | radiologi dovrebbero
conoscerli e sfruttare questo enorme potenziale

per una migliore assistenza ai pazienti.
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ \erifica le tue conoscenze

Cosa & VERO riguardo le Reti Neurali
Profonde (Deep Neural Networks)?

1 Illoro successo e dovuto a un hardware
migliore (schede grafiche) specializzato
in operazioni con mattrici.

[1 Necessitano di neuroni artificiali biologici,
altamente interconnessi, per operare

O

Sono l'unica forma di apprendimento automatico

O

Richiedono I'estrazione e la codifica
manuale della conoscenza
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/ \erifica le tue conoscenze

Cosa & VERO riguardo le Reti Neurali
Profonde (Deep Neural Networks)?

Il loro successo € dovuto a un hardware
migliore (schede grafiche) specializzato
in operazioni con mattrici.

[1 Necessitano di neuroni artificiali biologici,
altamente interconnessi, per operare

O

Sono l'unica forma di apprendimento automatico

O

Richiedono I'estrazione e la codifica
manuale della conoscenza
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ \erifica le tue conoscenze

| differenti metodi di Machine
Learning sono:

1 Apprendimento pre-codificato e post-codificato

O Apprendimento bottom-up e top-down

O

Apprendimento supervisionato, apprendimento
non supervisionato e apprendimento per rinforzo

1 Apprendimento one-shot e
apprendimento multi-shot
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/ \erifica le tue conoscenze

| differenti metodi di Machine
Learning sono:

1 Apprendimento pre-codificato e post-codificato
O Apprendimento bottom-up e top-down

Apprendimento supervisionato, apprendimento
non supervisionato e apprendimento per rinforzo

1 Apprendimento one-shot e
apprendimento multi-shot
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/ \erifica le tue conoscenze

Cosa é VEROriguardo la
condivisione dei dati?

O

L'anonimizzazione consente di
condividere i dati in modo sicuro e di
risalire ai dati originali del paziente.

| dati pseudonimi sono considerati
dati personali ai sensi del GDPR.

Per scopi sanitari i dati dei pazienti possono
essere trattati senza consenso.

Il software non rientra sempre nellMDR.
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Verifica le tue conoscenze

Cosa é VEROriguardo la
condivisione dei dati?

O

L'anonimizzazione consente di
condividere i dati in modo sicuro e di
risalire ai dati originali del paziente.

| dati pseudonimi sono considerati
dati personali ai sensi del GDPR.

Per scopi sanitari i dati dei pazienti possono
essere trattati senza consenso.

Il software non rientra sempre nellMDR.
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Verifica le tue conoscenze

Per quanto riguarda la validazione
degli algoritmi, quale delle seguenti
€ una metrica adatta per valutare
un'‘attivita di segmentazione?

1 Errore quadratico medio
O Precisione
O F1score

O Indice di similarita di Dice
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Verifica le tue conoscenze

Per quanto riguarda la validazione
degli algoritmi, quale delle seguenti
€ una metrica adatta per valutare
un'‘attivita di segmentazione?

1 Errore quadratico medio
O Precisione
O F1score

Indice di similarita di Dice
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/ \erifica le tue conoscenze

Per quanto riguarda le applicazioni

del Deep Learning nell'imaging
medico, la suddivisione di un'immagine
in piu regioni, dove ogni regione
corrisponde a un particolare oggetto

o classe, € un esempio di:

[0 Classificazione
1 Miglioramento dell'immagine
[J Rilevamento

[0 Segmentazione
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<=> CONSCENZE DI BASE

/ \erifica le tue conoscenze

Per quanto riguarda le applicazioni

del Deep Learning nell'imaging
medico, la suddivisione di un'immagine
in piu regioni, dove ogni regione
corrisponde a un particolare oggetto

o classe, € un esempio di:

[0 Classificazione
1 Miglioramento dell'immagine
[J Rilevamento

Segmentazione

Intelligenza
Artificiale
in Radiologia

STRUTTURA DEL
CAPITOLO:

Introduzione
Fondamenti di IA
Tematiche Avanzate
Aspetti Futuri
Take-Home Messages

Bibliografia e
Approfondimenti

Verificale tue
conoscenze

52



. EUROPEAN SOCIETY Tutto il materiale utilizzato (compresi gli elementi di proprieta intellettuale e illustrazione)
* "‘ proviene dagli autori, gli autori avevano il diritto di utilizzare il materiale secondo la legge
‘ O F RA D I O LOGY applicabile o hanno ottenuto una licenza trasferibile dal titolare del copyright.



