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INTELLIGENZA
ARTIFICIALE
(ANNI ‘50)

La capacita di un sistema informatico di
simulare funzioni cognitive umane come
apprendimento, ragionamento e
risoluzione di problemi



META ANNI '90

1 abbondanti dataset digital

2 aumento capacita di calcolo dei processori

3 affinamento degli algoritmi



|.A:
MODA O
RIVOLUZIONE?

DA MOLTI ANNI LA RADIOLOGA
UTILIZZA PROGRAMMMI E
ALGORITMI DI INTELLIGENZA
ARTIFICIALE.

LE NUOVE FRONTIERE DELLA
RADIOLOGIA NECESSITANO DI
QUESTA ULTERIORE
INTERAZIONE UOMO
MACCHINA




RADIOLOGO POTENZIATO NON RIMPIAZZATO

« CRESCITA ESPONENZIALE DELL'I.A. NEGLI ULTIMI ANNI

* |.LA. FORTE SUPPORTO

 INCREMENTO DELL'ATTIVITA'IN RADIOLOGIA COME:

« NUMERO DI ESAMI;

« MAGGIOR APPROPIATEZZA ESECUTIVA E PRESCRITTIVA

* MIGLIORAMENTO DELL'EFFICACIA DELLE IMMAGINI

 NUOVE TIPOLOGIE DI STUDIO (RADIOMICA, RADIOGENOMICA)

* |.LA. SUPPORTO SEMPRE PIU' PRESENTE IN UNA RADIOLOGIA ESPLOSA DOPO
L'INTRODUZIONE DELLINFORMATICA



E'UNAIUTO IN UNA

ME
PIU

DICINA SEMPRE
"COMPLESSAE

PERFORMANTE

PER:

DEC

SEM
PRO

IDERE MEGLIO

PLIFICARE |
CESSI

SBAGLIARE MENO




CAD

QUANTITATIVE ANALY SIS TOOL
MACHINE LEARNING

DEEP LEARNING






Computer-Aided Detection / Diagnosis CAD:
guarda qui ci potrebbe essere qualcosa

ICAD e un sistema progettato per aiutare il radiologo a individuare anomalie nelle immaaqini.

Evidenzia automaticamente aree sospette (es. noduli, lesioni
Funziona come “secondo lettore”
Non prende decisioni, ma segnala possibili problemi
Molto usato in:

Mammografia

TC torace (noduli polmonatri
Screening



CAD

Alto tasso di falsi positivi
Scarsa trasferibilita in altri contesti

Incapacita di migliorarsi con I'esperiernza






Quantitative Analysis Tool QST:
gquanto cambia, quanto e grande quanto e grave

Servono a misurare e quantificare in modo oggettivo cio che si vede.
Calcolano parametri numerici (volume, densita, perfusione, ecc.

Esempi:
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MACHINE LEARNING ML.:

dalle caratteristiche alla classificazione

Algoritmo che analizza dimensione, forma carattetristiche di una lesione per classificarla
E un insieme di tecniche che permettono ai computer di imparare dai dati senza essere programmati
Usa algoritmi “classici” (es. reressmne alberi decisionali, SVM Support Vector Machine

cioé qualcuno deve scegliere quali caratteristiche dei dati usare
Funziona bene con dataset anche non enormi
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Deep Learning DL:

rete neurale che analizza direttamente 'immaagine e

riconosce pattern complessi

E un sottoinsieme del Machine Learning basato su reti neurali profonde

deep neural networks).

Impara automaticamente le caratteristiche dai dati (niente feature engineering

Usa molteplici livelli (layers

Ha bisogno di grandi quantita di dati e potenza computazionale




Learning

Simula funzioni
cognitive umane

1950

Algoritmi che
migliorano con i dati

1980

Reti neurali artificiali in strati
multipli per decodificare i
dati grezzi dell'imaging

2010
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FEATURE EXTRACTION + CLASSIFICATION OUTPUT
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2012: |.A.
ESTINGUERA' |
RADIOLOGI
ENTRO 5 ANNI

e N e S —

Nobel per la fisica 2024 con John Hopfield

Motivazione: "per scoperte e invenzioni fondamentali che consentono I'apprendimento
automatico con reti neurali artificiali”.

—
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Triage Intelligente

PAZIENTE A - TC TORACE routine

e
PAZIENTE A - TC TORACE routine

PAZIENTE B - RM GINOCCHIO
PAZIENTE C - TC CRANIO routine
| PAZIENTE D - TC ADDOME

| PAZIENTE E - TC CRANIO urgenza
| PAZIENTE B - TC CRANIO routine
| PAZIENTE C - TC CRANIO routine
PAZIENTE D - TC ADDOME

PAZIENTE E - TC CRANIO
o~ CRANIO urgenza
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PRIORITA Al - EMORRAGIA

PAZIENTE E - TC CRANIO urgenza ~@- ).

PAZIENTE B - RM GINOCCHIO
PAZIENTE C - TC ADDOME
PAZIENTE D - TC ADDOME
PAZIENTE E - TC CRANIO urgenza
PAZIENTE A - TC CRANIO routine
PAZIENTE B - TC ADDOME
PAZIENTE C - TC CRANIO routine
PAZIENTED - TC CRANIO urgenza

PAZIENTEE - TC CRANIO urgenz
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lLA. IN
RADIOLOGIA

DECISIONI SPESSO PIU’
FACILI

E’'UNAIUTO

NON AUMENTA IL RUMORE
DI FONDO

PUO’ DETERMINARE
POTENZIALI ERRORI

(IMPARA GRADUALMENTE)




ERRORI |.A.

1. RICONOSCE QUELLO CHE
VEDE PIU’ VOLTE

2. SE VIENE CAMBIATO IL
CONTESTO SBAGLIA DI PIU’




|LA.

RIDUCE | PASSAGGI

GESTIONE PRIORITA

ESEGUE IN MODO
AUTOMATICO
MISURE E COMPITI
RIPETITIVI

RENDE | DATI
MEGLIO
CONFRONTABILI



PROBLEMI RADIOLOGICI
RISOLVIBILI CON L'I.A.

» Liste d’attesa: &€ sempre piu evidente che non sono
risolvibili con I'incremento dell’offerta numerica anche
per incremento della tipologia degli esami.

* Incremento del numero di esami radiologici appropriati e
loro presa in carico.




SCREENING
TUMORE DEL
POLMONE

RICONOSCIMENTO NUMERO,
VOLUME, VARIAZIONI E TIPOLOGIA
DEI NODULI




Deep Learning Image Reconstruction (DLIR) in TC
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Sinogram Back projection Final images
with filter
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NODULI MAMMARI

Rileva le lesioni

Riduzione falsi negativi

Supporto al secondo
lettore




1 LETTORE UMANO 1 |.A.
NO

2 LETTORI UMANI 1 ILA.
YES

11.A.102LETTORI UMANI IN BASE ALLA
COMPLESSITA RILEVATA DALL'ALGORITMO

YES

SCREENING K MAMMELLA



STROKE E |.A.

.Al.
‘AR ]

Valutazione TC dirette Angio-TC,
Perfusione

|dentificazione core/penumbra ischemica



11.A.LETTURATC STROKE TC E LA

SELEZIONARE | CASI E RIDURRE | TEMPI
2 LA. LETTURAANGIO-TC
31L.A. LETTURA TC PERFUSIONALE

VALUTAZIONE:
RADIOLOGO — NEUROLOGO SPOKE O

NEURORADIOLOGO — NEUROLOGO HUB

INVIO DATI ANEURORADIOLOGO INTERVENTISTA



Accelerazione dell’acquisizione in RM con Super-Resolution

cropping mask undersampling mask undersampled LR fully sampled HR MR image
in LR k-space MR image (Ground Truth)

cropping mask undersampling mask undersampled LR fully sampled HR MR image
in LR k-space MR image (Ground Truth)




ASPETTI MEDICO
LEGALI

Responsabilita: medico

VS software

Normative (es. MDR In
Europa)

|A come dispositivo
medico




LIMITI E CRITICITA

Bias del dataset

..............

Generalizzabilita (macchine diverse,
popolazioni diverse)

“Black box” — difficolta interpretativa

Rischio over-reliance
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DESKILLING

GRAZIE ALL'INTRODUZIONE DI NUOVE
TECNOLOGIE O AUTOMAZIONE, LE :
MANSIONI LAVORATIVE DIVENTANO PIU
SEMPLICI, RIDUCENDO LA NECESSITA DI
COMPETENZE SPECIALIZZATE. QUESTO
FENOMENO CAUSA UNA PERDITA DI ABILITA
PRATICHE E DEL SAPER FARE




GOVERNATA
TRACCIABILE E
SOSTENIBILE



Radiomica

Medicina predittiva

Integrazione con radiologici e
genomici (Radiogenomica)

Refertl strutturati + 1A



/Quesito clinico Analisi Radiomica Risultato \

[ Acquisizione ) [ Estrazione dei dati quantitativi g ,
dellimmagine Modello di supporto

h alle decisioni cliniche
_ h OO O
O o O o
Morfologia, intensita globale e intensita 0™ 0 O
locale della lesione O L O
Uo
0 I o i

Definizione dei contorni Integrazione dei dati quantitativi

con altre fonti di informazione < 5
. = D Lesione maligna
0‘ »» @@ Dati clinici

Lesione benigna

k O Lesione benigna

' Espressnone Dati
\_ ) genlca quantitativi )

Lesione maligna




MAIN RADIOMIC HISTOGRAM AND
FEATURES MATRIX FEATURES

HISTOGRAM MOMENTS

SHAPE INTENSITY

TEXTURE
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Lesion Characterization

2014-9-30

diameter =9 mm

Baseline
2014-10-11

diameter =5 mm

| 4

2016-11-18

diameter =9 mm

2016-12-24

diameter =36 mm

&Y =

Mao L. et al. Quant Imaging Med Surg 2019




Opportunistic Screening: Radiology Scientific Expert Panel

Quantitative findings at imaging can be used for
population health purposes, including risk profiling and
presymptomatic detection of disease.

Al algorithms will be a critical step for the widespread
implementation of opportunistic CT screening, providing
objective, reproducible, and efficient automation.

Success of opportunistic screening hinges on acceptance
by radiologists, referring providers, and patients alike.

Regulatory clearance, demonstration of cost-effectiveness,
and reimbursement are important considerations for
commercialization and implementation.

Pickhardt PJ et al. Published Online: May 23, 2023
https://doi.org/10.1148/radiol.222044




NARROW Al:
DIAGNOSTICA PER IMMAGINI CLASSICA

Input: Dati % Output:
1 Immagine — o] — Etichetta
Processo:
Classificazione

COMPITI SPECIFICI:
RILEVAMENTO ANOMALIE
(es. Tumore Cerebrale)

\ eﬁ o

IA GENERATIVA AVANZATA:
DIAGNOSTICA SINTETICA E PREDITTIVA

1. Reconstructed 3D brain MRI
+ projected disease progression
over time annuaalinge over time

‘Sintesie Predicting
Ragionamento outcomes

Comprensione
Multimodale

Automazione di compiti singoli, predefiniti,
con alta accuratezza su dati specifici.

Sintesi di dati complessi, creazione di nuove immagini e report,
previsione dei risultati clinici basata sul ragionamento multimodale.
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L IA Nnon sostituisce
Il radiologo, ma |l
radiologo
che usa I'lA sostituira

quello che non la usa.”

GRAZIE PER LATTENZIONE




