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1. INTRODUZIONE

1.1 Le patologie retiniche maculari e il materiale iper-riflettente sotto retinico

Le patologie retiniche maculari rappresentano un gruppo eterogeneo di patologie che
costituiscono una delle principali cause di ipovisione e cecita a livello globale. Il loro impatto
epidemiologico ¢ in costante aumento, parallelamente all’invecchiamento della popolazione e alla
crescente prevalenza di condizioni sistemiche croniche, quali il diabete mellito. Tali patologie
determinano un rilevante burden clinico e socioeconomico, incidendo in maniera significativa sulla
qualita di vita dei pazienti e sui costi diretti e indiretti a carico dei sistemi sanitari nazionali.

L’esame strumentale fondamentale e imprescindibile per la diagnosi di una maculopatia ¢ la
tomografia a coerenza ottica (anche detta tomografia ottica computerizzata, nonché piu
comunemente OCT). L’OCT ¢ una tecnica di imaging non invasiva, che permette una
visualizzazione multistrato dei tessuti oculari. Sebbene ad oggi, grazie al progredire della
tecnologia, ’OCT sia un esame di riferimento anche per lo studio del segmento anteriore
dell’occhio, la sua applicazione cardine resta la valutazione del segmento posteriore e, piu nello
specifico, della macula e della papilla del nervo ottico [1]. Basato sul principio dell’interferometria
a bassa coerenza, I’OCT ¢ in grado di calcolare il tempo di ritardo e I’intensita della luce retrodiffusa
dai tessuti a diverse profondita, cosi da poter elaborare immagini dettagliate ad alta risoluzione dei
tessuti. Rispetto alla sua introduzione negli anni ’90, le tecnologie piu recenti, come lo Spectral-
Domain OCT (SD-OCT) e lo Swept-Source OCT (SS-OCT), utilizzano una tecnica di analisi dello
spettro dell’interferenza tramite un interferometro di Fourier, che consente una maggiore velocita di
acquisizione e una risoluzione assiale dell’ordine di pochi micrometri [2,3]. In questo modo ’OCT

permette di visualizzare con estrema precisione tutti gli strati retinici (Figura 1).

Figura 1 Scansione OCT strutturale di una macula con depressione foveale in esempio di occhio sano.
Un comune, ma non specifico, biomarker osservabile all’esame OCT ¢ il materiale

iperiflettente sottoretinico (comunemente noto come ‘“‘subretinal hyperreflective material” —

SHRM), la cui importanza ¢ stata progressivamente sottolineata dalla letteratura scientifica.



Costituito da materiale di deposito localizzato nello spazio sottoretinico (i.e. tra 1’epitelio
pigmentato retinico (EPR) e la neuroretina) € associato a molteplici eziologie: la degenerazione
maculare legata all’eta (DMLE) in forma secca e/o umida (ossia complicata dalla presenza di una
neovascolarizzazione), il materiale drusenoide, le lesioni vitelliformi, le emorragie retiniche,
le patologie inflammatorie, le patologie dell’interfaccia vitreo-retinica [4]. La presenza di
SHRM all’esame OCT richiede una valutazione complessiva, con un approccio definito di
“multimodal imaging” retinico al fine di definire una diagnosi e, soprattutto, di discriminare
la presenza o meno di una neovascolarizzazione retinica. Ad oggi, grazie all’introduzione
dell’OCT angiografia (OCTA), ¢ possibile rilevare, nella maggior parte dei casi, la presenza
o meno di un anomalo net vascolare, cosi da poter classificare lo SHRM nella forma
neovascolare e non-neovascolare, differenziazione fondamentale per la scelta e il timing
terapeutici, nonché la prognosi della patologia. Talvolta, pero, i risultati degli esami OCT e
OCTA non sono risolutivi, a causa di possibili artefatti, di una ridotta qualita delle immagini,
di una scarsa compliance del paziente. In tal caso, € necessario effettuare degli esami invasivi,
come I’angiografia con fluoresceina (FAG) e I’angiografia con il verde di indocianina (ICGA).
Tali esami permettono lo studio della vascolarizzazione retinica e coroideale a seguito
dell’iniezione intravenosa di coloranti vegetali naturali. Talvolta, ¢ necessario far riferimento
anche ad un’altra modalita aggiuntiva di imaging retinico, nota come Multicolor imaging, per
poter discriminare un’emorragia retinica da un’essudazione retinica. E, quindi, chiaro come
la presenza dello SHRM all’OCT, sia un biomarker importante che richiede 1’inizio di un iter
diagnostico e di diagnosi differenziale che implica 1'utilizzo di diverse modalita di
acquisizione delle immagini retiniche, il cosiddetto multimodal imaging [5]. Questo processo
puo risultare indaginoso, prolisso, non sempre prontamente disponibile, e soprattutto, legato
ad un expertise da parte di chi eroga I’iter diagnostico.

In considerazione dell’elevata prevalenza dello SHRM come riscontro occasionale e
dell’impatto che I’iter diagnostico pud avere in termini di costi sanitari, difficolta nella
definizione diagnostica, ritardi nella diagnosi e conseguente scelta terapeutica, si € deciso di
intraprendere uno studio clinico volto all’applicazione dell’intelligenza artificiale all’analisi
di scansioni di OCT strutturale. L’obiettivo dello studio ¢ stato quello di valutare 1’efficacia e
le prestazioni di diversi modelli di intelligenza artificiale nel discriminare alcune diagnosi
differenziali e nel supportare il percorso diagnostico, con ’intento di ridurre il ricorso al
multimodal imaging, approccio spesso time-consuming € non sempre prontamente disponibile

in un singolo ambulatorio di retina medica.



Nello specifico, lo studio si concentra su due capitoli fondamentali della patologia maculare:
la degenerazione maculare legata all’eta e le lesioni vitelliformi, condizioni che condividono
caratteristiche morfologiche sovrapponibili all’OCT ma che differiscono significativamente per

prognosi, follow-up e strategie terapeutiche.

1.2  La Degenerazione maculare legata all’eta
1.2.1 Epidemiologia

La degenerazione maculare legata all’eta ¢ una patologia cronica, degenerativa, acquisita della
macula interessante gli individui di eta superiore ai 50 anni. Rappresenta, ad oggi, la prima causa di
cecita negli adulti a livello Mondiale, interessando 200 milioni di persone, con una distribuzione
geografica disomogenea [6,7]. La prevalenza di cecita e di ipovisione, moderata e severa, legata alla
DMLE, infatti, ¢ elevata nella popolazione anziana e nei paesi con popolazioni piu longeve. A partire
dal 1999 al 2020, si ¢ registrata una riduzione di circa il 30% della prevalenza di cecita legata alla
DMLE, con un incremento dei casi di ipovisione. Questa tendenza non ¢ legata ad una riduzione
della prevalenza della patologia, quanto piuttosto all’introduzione di metodiche di prevenzione e di
terapia piu efficienti [8]. A partire dal 2004, infatti, I’introduzione delle terapie con anticorpi diretti
contro il VEGF (vascular endothelial growth factor) come prima linea di trattamento della DMLE
umida, ha rivoluzionato I’approccio terapeutico e la prognosi visiva dei pazienti con tale diagnosi
[9]. Ad oggi, si stanno effettuando passi avanti anche nell’individuazione di possibili terapie per la
DMLE secca nella sua forma atrofica avanzata, nota come atrofia a carta geografica [10, 11].
L’atrofia a carta geografica rappresenta uno stadio avanzato di DMLE secca, che comporta una
progressiva, irreversibile morte dei fotorecettori degli strati retinici esterni, causando una profonda
ipovisione centrale [12]. La DMLE secca rappresenta la forma pit comune di DMLE, interessando
circa 1’80-90% dei pazienti con diagnosi di DMLE [13]. A livello globale I’atrofia a carta geografica
interessa circa 5 milioni di persone nel Nord America ed ¢ responsabile di circa il 20% dei casi di

cecita legale [14].
1.2.2 Fisiopatologia

La DMLE ¢ una patologia complessa, multifattoriale caratterizzata da suscettibilita genetica,
inflammazione cronica, stress ossidativo, disfunzione mitocondriale e stretta correlazione con
alcune varianti in CFH, ARMS2/HTRALI, e il fattore C3 del complemento, evidenziata dagli studi
genome-wide [15,16].

La patogenesi della DMLE secca inizia con un ispessimento di uno specifico strato retinico,

la membrana di Bruch (MB), per un accumulo di materiale ricco di lipidi e proteine, derivante da
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un alterato metabolismo del turnover del materiale di scarto dei fotorecettori. L’accumulo di
questo materiale altera il normale flusso e scambio di nutrienti e materiale di scarto tra la
coroide (fonte vascolare principale) e la retina, compromettendo la funzione dell’epitelio
pigmentato retinico (EPR). Di conseguenza, si verifica un aumento dello stress ossidativo
all’interno delle cellule dell’EPR con progressivo accumulo di lipofuscina (prodotto di una
degradazione lisosomiale incompleta), che altera ulteriormente la funzione liposomiale ed il
metabolismo cellulare. Inoltre, in risposta allo stress cellulare, le cellule dell’EPR possono
rilasciare vescicole, come gli esosomi, che si crede contribuiscano alla formazione del
deposito sotto I’EPR. Infine, da analisi effettuate sulle drusen (i.e. materiale accumulato a
livello sottoretinico), si ¢ evidenziato la presenza di proteine derivanti dal siero, suggerendo
che, in correlazione alla disfunzione della MB, sostanze dal circolo vascolare sistemico
possono accumularsi nello spazio sotto I’EPR e favorire ulteriormente I’accumulo di materiale
di deposito [17].

Per la patogenesi della DMLE vascolare, numerosi studi scientifici hanno dimostrato il
ruolo centrale del VEGF. Quest’ultimo promuove 1’angiogenesi, induce un aumento della
permeabilita vascolare in risposta all’ipossia, e determina, cosi, fuoriuscita di fluido dal
circolo vascolare locale ed accumulo intra- e/o sotto-retinico, con alterazione della normale

architettura retinica e conseguente progressiva perdita dell’acuita visiva.

1.2.3 Fattori di rischio

La DMLE ¢ una patologia poligenica e multifattoriale, caratterizzata da fattori di rischio
modificabili e non modificabili [18]. Tra 1 fattori di rischio modificabili presentano un ruolo

fondamentale:

e [1 fumo, che aumenta il rischio di incidenza da 3 a 6 volte;

e Le patologie cardiovascolari e I’ipertensione;

eLa disregolazione alimentare. Esistono, infatti, alcuni componenti che vengono
introdotti con la dieta e che risultano indispensabili per la corretta anatomia e funzione della

retina.

Ad oggi, ¢ in discussione 1’associazione tra aumentato rischio di DMLE e condizioni di
dislipidemia, sia di ipercolesterolemia che aumento dei trigliceridi. In letteratura sono presenti
studi con risultati contrastanti e che pongono 1’attenzione sulla necessita di affrontare nuovi
studi per stabilire il ruolo dei lipidi nella patogenesi della DMLE. Ciononostante, molteplici

lavori scientifici hanno messo in evidenza come fattori genetici predisponenti siano legati al



metabolismo lipidico. Nel 1998 due studi hanno dimostrato, in maniera indipendente, come
I’isoforma €4 dell’ Apolipoproteina E (ApoE) abbia un ruolo protettivo nei confronti della
DMLE. L’ ApoE ¢ stata identificata con studi di immunoistochimica all’interno delle drusen di occhi
di pazienti affetti da DMLE. E una proteina che svolge un ruolo fondamentale nel flusso di
colesterolo a livello retinico e svolge anche una funzione di chaperonne nel citoplasma cellulare
[19]. Recentemente, da una meta-analisi su studi di Genome-wide association study (GWAS), sono
stati evidenziati altri loci di geni implicati nel metabolismo lipidico che risultano essere associati a
DMLE: 3 loci di rischio (CYP26A1, CIR, andHICI1), un nuovo locus, CASP10, associato
precedentemente ad elevate livelli di trigliceridi [20].

Da un punto di vista fisiopatologico, i lipidi retinici svolgono un ruolo chiave nell’omeostasi
fotorecettoriale, nella modulazione delle vie inflammatorie e ossidative implicate nella DMLE. |
fosfolipidi ricchi in DHA contribuiscono all’integrita dei segmenti esterni dei fotorecettori e
modulano la produzione di mediatori pro-risolutivi (resolvine, protectine), mentre alterazioni nel
metabolismo lipidico — incluse disfunzioni nel trasporto lipoproteico dell’EPR — sono associate
all’accumulo di materiale drusenoide. Nonostante solide basi biochimiche e dati osservazionali
favorevoli, gli studi d’intervento non hanno ancora dimostrato un chiaro beneficio clinico della
supplementazione lipidica; tuttavia, il metabolismo dei lipidi rimane una traiettoria di ricerca
promettente per strategie preventive e per la modulazione del microambiente retinico nella DMLE.
Lo studio AREDS?2, il piu importante trial clinico multicentrico randomizzato nella DMLE (con
I’AREDSI), ha valutato I’impatto dell’integrazione di luteina e zeaxantina e dell’aggiunta di acidi
grassi polinsaturi a lunga catena (LC-PUFA) omega-3, in particolare DHA ed EPA, sulla
progressione della DMLE. I risultati hanno evidenziato che la formula integrativa AREDS2 con 1
suoi componenti (ad alto dosaggio di antiossidanti - vitamina C 500 mg, vitamina E 400 UI - in
combinazione con zinco e i componenti suddetti) riduce significativamente il rischio di progressione

verso DMLE avanzata e di perdita visiva moderata o maggiore nei soggetti a rischio elevato [21].

1.2.4 La semeiologia della DMLE

La degenerazione maculare legata all’eta ¢, pit appropriatamente, definibile come uno spettro
continuo di alterazioni degenerative maculari; tuttavia, per finalita cliniche e didattiche, viene
tradizionalmente distinta in due forme principali: la forma non neovascolare (anche detta “secca”)
e la forma neovascolare (o umida). La forma secca ¢ caratterizzata dalla presenza di drusen e da
alterazioni del’EPR, mentre la forma umida ¢ definita dallo sviluppo di neovascolarizzazioni

coroideali e/o retiniche, spesso associate a essudazione, emorragie e fibrosi sottoretinica [22].



Le drusen rappresentano il segno clinico e strutturale patognomonico della DMLE non
neovascolare (Figura 2). Esse comprendono diverse tipologie, classificabili in base alle dimensioni
(piccole, intermedie, grandi), alla morfologia e alla localizzazione anatomica, come evidenziabile
all’esame di OCT [23]. Indipendentemente dalla classificazione, le drusen sono costituite da
materiale di accumulo extracellulare localizzato tra la membrana di Bruch e I’EPR e si

presentano come strutture iper-riflettenti all’esame OCT strutturale.

Figura 2 Esempio di multimodal imaging in caso di drusen maculari. Da sinistra verso destra: esame Multicolor presenta
lesioni rotondeggianti giallastre, Near Infrared, autofluorescenza, OCT strutturale.

Le alterazioni pigmentarie comprendono sia fenomeni di iperpigmentazione sia aree di
ipopigmentazione, espressione di disfunzione o perdita dell’EPR. La coesistenza di drusen e
anomalie pigmentarie rappresenta un importante fattore prognostico negativo, associato a un
aumentato rischio di progressione della forma secca verso stadi avanzati della malattia, quali
I’atrofia a carte geografica e/o la DMLE neovascolare [24, 25]. Tale rischio giustifica, dal
punto di vista clinico, la necessita di un monitoraggio strutturato e ravvicinato, al fine di
intercettare precocemente 1 segni di progressione € impostare tempestivamente le strategie

terapeutiche appropriate.

1.3 Le lesioni vitelliformi

Il termine lesioni vitelliformi (LV) identifica un gruppo eterogeneo di alterazioni
retiniche caratterizzate dall’accumulo di materiale giallastro a disposizione cupoliforme,
osservabile all’esame del fondo oculare e/o alla retinografia a colori. Dal punto di vista
dell’imaging retinico multimodale, tali lesioni corrispondono a wun’area di iper-
autofluorescenza all’esame dell’autofluorescenza del fondo (AF) e alla presenza di SHRM, in
genere in assenza di fluido sottoretinico, all’esame OCT. Istologicamente, il materiale
vitelliforme ¢ costituito prevalentemente da lipofuscina e da prodotti di degradazione dei
segmenti esterni dei fotorecettori, espressione di una disfunzione primaria o secondaria

dell’EPR. L’eziologia delle LV ¢ complessa e multifattoriale: esse possono presentarsi in



forme ereditarie oppure, piu frequentemente, in forme sporadiche o acquisite, interessando un ampio
spettro di eta [26].

Nei pazienti in eta giovanile, la distrofia maculare di Best ¢ la principale eziologia; una
patologia ereditaria a trasmissione autosomica dominante, pit comunemente associata a mutazioni
del gene BEST1, coinvolto nei meccanismi di trasporto ionico e di omeostasi dell’EPR. Mutazioni
del gene PRPH2 sono, invece, tipicamente correlate a un esordio piu tardivo e a fenotipi clinici piu
variabili, talora sovrapponibili alle forme vitelliformi dell’adulto [27].

Nei soggetti adulti, generalmente di eta superiore ai 60 anni, il riscontro di LV ¢ relativamente
comune e rientra nel quadro delle lesioni vitelliformi acquisite (LVa). In questi casi, le LV sono
considerate un segno secondario a molteplici condizioni patologiche, con meccanismi
fisiopatologici parzialmente sovrapponibili a quelli alla base dello SHRM. Le principali
associazioni cliniche includono la DMLE, I’accumulo di materiale drusenoide, le
neovascolarizzazioni coroideali e/o retiniche, la fibrosi sottoretinica, lo spettro delle pachicoroidi,
le patologie dell’interfaccia vitreo-retinica con trazione maculare, nonché sindromi tossiche o
paraneoplastiche e condizioni piu rare quali le strie angioidi [28, 29].

Le LV sono caratterizzate da un’evoluzione dinamica nel tempo, generalmente lenta e
progressiva. Nelle fasi iniziali si osserva un incremento delle dimensioni del materiale vitelliforme
sottoretinico, cui segue una graduale fase di riassorbimento, con la comparsa, all’esame OCT, di
una cavita otticamente vuota. Contestualmente, I’imaging OCT pud documentare la presenza di
alterazioni strutturali a carico degli strati retinici esterni e, in particolare, della membrana limitante
esterna (ELM), della zona ellissoide (EZ), fino alla possibile evoluzione verso I’atrofia del’EPR

(Figura 3).

Figura 3 Esempio di due scansioni in OCT strutturale in presenza di lesione vitelliforme. L'esame OCT presenta normale
spessore macualare con parziale perdita del fisiologico pit foveale. Strati retinici interni normoriflettenti e
normorappresentati. Strati retinici esterni (ELM, giunzione IS/0OS, EPR) parzialmente riconoscibili al di sopra del materiale
vitelliforme, iperiflettente, in fase di riassorbimento, con adiacente spazio otticamente vuote. Pachicoroide.



Tali cambiamenti strutturali sono frequentemente associati alla comparsa di sintomi

visivi, in particolare alla riduzione dell’acuita visiva [4].

La compresenza dell’insorgenza di sintomi visivi e I’evidenza all’imaging retinico delle
variazioni morfologiche delle LV costituiscono elementi centrali per I’impostazione di una
diagnosi differenziale accurata, soprattutto per distinguere forme neovascolari da forme non
neovascolari. In questo contesto, l’imaging multimodale riveste un ruolo essenziale
nell’interpretazione eziologica, nella diagnosi differenziale, nel monitoraggio e nella

valutazione della risposta terapeutica delle patologie retiniche. Gli esami FAG e ICGA

possono risultare utili nei casi diagnosticamente equivoci [30] (Figura 4).

Figura 4 Esempio di multimodal imaging retinico in caso di LVa. Prima riga, da sinistra verso destra: lesione giallastra in regione maculare
all’esame Multicolor; area iperautofluorescente all’esame dell’autofluorescenza; FAG tempi precoci: iperfluorescenza localizzata da
pooling. Seconda riga, da sinistra verso destra: FAG tempi tardivi, lieve riduzione della fluorescenza dei tempi precoci. ICGA tempi precoci
e tardivi lieve ipercianescenza tardivi che non aumenta di dimensioni nel tempo con ipocianescenza centrale per effetto mascheramento
da presenza del materiale vitelliforme.
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L’angiografia OCT rappresenta attualmente uno strumento non invasivo di grande utilita nella

distinzione tra forme neovascolari e non; tuttavia, essa non ¢ sempre dirimente (Figura 5).

IR 15° ART [HR OCT 10° (3.0 mm) ART (5) Q: 38 [HR] OCT 10° (3.0 mm) ART (5) Q: 38 [HR]

|_200 um

|£OO pm

Figura 5 Esempio di OCT strutturale e OCTA in presenza di LVa non complicata da neovascolarizzazione. Assenza di anomali
netvascolari.

L’analisi dell’imaging retinico presenta alcune limitazioni, tra cui la componente di
soggettivita interpretativa e la necessita di eseguire esami multipli, non sempre prontamente

disponibili nella pratica clinica.

1.4 La diagnosi differenziale tra la degenerazione maculare legata all’eta e le lesioni

vitelliformi acquisite

La diagnosi differenziale tra la DMLE e le LVa rappresenta una sfida clinica rilevante, in
particolare nei pazienti adulti e anziani, nei quali le LVa possono mimare le manifestazioni
neovascolari della DMLE. Entrambe le condizioni possono presentare reperti sovrapponibili al
fondo oculare e all’imaging OCT strutturale, rendendo necessario un approccio basato sul
multimodal imaging e sull’inquadramento clinico complessivo. L’OCTA consente, nella maggior

parte dei casi, di identificare la presenza di un nef vascolare nelle forme umide di DMLE, assente
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nelle LVa non complicate. Un corretto inquadramento diagnostico risulta fondamentale per
evitare trattamenti inappropriati e per impostare un adeguato follow-up clinico-strumentale.
Negli ultimi anni, I’analisi delle immagini mediche con I’applicazione dell’intelligenza
artificiale (IA) ha permesso di migliorare I’interpretazione dei dati, e quindi, la performance
sulla diagnosi, la prognosi, la risposta al trattamento e la definizione degli intervalli di

monitoraggio del paziente, divenendo di grande impatto e supporto per la gestione clinica.

1.5 L’intelligenza artificiale e la radiomica: spunti di applicazione nelle patologie

retiniche

Recentemente, I’[A ¢ stata ampiamente applicata all’analisi delle immagini in ambito
oculistico, permettendo di automatizzare I’analisi di alcuni esami, come fotografie del fondo
oculare, OCT e FAG, per supportare la diagnosi e il monitoraggio di alcune patologie oculari.
Un ruolo centrale ¢ svolto dal deep learning (DL), una classe avanzata di tecniche di
apprendimento automatico basate su reti neurali profonde, capaci di apprendere
rappresentazioni gerarchiche dei dati attraverso molteplici livelli di astrazione. A differenza
dei metodi tradizionali di machine learning, il DL consente I’elaborazione diretta di dati ad
alta dimensionalita senza la necessita di una ingegnerizzazione manuale delle caratteristiche
(feature engineering), permettendo 1’identificazione automatica di patterns complessi e
strutture latenti, mediante trasformazioni non lineari e proiezioni in spazi di rappresentazione
a dimensionalita ridotta. Tali proprieta hanno reso il DL particolarmente efficace in numerosi
ambiti applicativi, tra cui la computer vision, 1’elaborazione del linguaggio naturale e il
riconoscimento vocale, con prestazioni superiori rispetto agli approcci convenzionali [31].

All’interno del paradigma del DL, le reti neurali convoluzionali (Convolutional Neural
Networks - CNN) rappresentano 1’architettura di riferimento per I’analisi delle immagini,
grazie alla loro capacita di sfruttare la struttura spaziale locale dei dati visivi. L’architettura
delle CNN si basa su strati convoluzionali che applicano filtri condivisi su regioni locali
dell’immagine, consentendo ’estrazione gerarchica di caratteristiche visive che spaziano da
elementi di basso livello, come bordi e fexture, fino a rappresentazioni di alto livello, quali
strutture anatomiche e alterazioni patologiche, a prescindere dal loro orientamento, posizione
o scale [32,33].

Numerosi studi hanno dimostrato elevate prestazioni delle CNN nella segmentazione,
rilevazione automatica e classificazione di patologie comuni quali la retinopatia diabetica, il
glaucoma, la DMLE e la retinopatia del prematuro, con accuratezze comparabili o superiori a

quelle di esperti clinici [34-36]. Nonostante il successo delle CNN, tali architetture presentano
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alcuni limiti intrinseci, in particolare nella valutazione di relazioni globali a lungo raggio all’interno
delle immagini. Al fine di superare questi limiti, sono stati recentemente introdotti i Vision
Transformer (ViT), modelli che utilizzano dei meccanismi di self-attention per catturare dipendenze
globali tra regioni distanti [37]. I ViT suddividono I’immagine in patches e apprendono
rappresentazioni globali senza vincoli di localita, mostrando risultati promettenti anche nell’imaging
medico. In ambito oftalmologico, modelli basati su ViT e architetture ibride CNN—Transformer sono
e stanno emergendo come alternative o complementi alle CNN tradizionali, dimostrando un
potenziale miglioramento nella classificazione e nella segmentazione di immagini OCT e del fondo
oculare, soprattutto in presenza di strutture patologiche complesse e variazioni morfologiche sottili
[38]. Nonostante cio, le CNN rimangono il backbone piu utilizzato nelle applicazioni cliniche
correnti, mentre i Vision Transformer rappresentano una direzione di ricerca promettente per lo
sviluppo di sistemi di intelligenza artificiale piu robusti e generalizzabili.

Parallelamente a questi modelli, di recente insorgenza in oculistica, ¢ 1’approccio radiomico.
La radiomica ¢ una tecnica avanzata di analisi quantitativa, ad alte prestazioni, delle immagini
mediche, che sfrutta varie tecniche di estrazione di biomarkers e di applicazione di metodi di A per
creare modelli diagnostici e prognostici [39]. La radiomica consente 1’estrazione quantitativa di un
ampio numero di caratteristiche (features), non visibili all’occhio umano, permettendo una
caratterizzazione oggettiva e riproducibile dei fenotipi patologici. Come evidenziato dalla recente
letteratura, la radiomica presenta un potenziale promettente nel campo dell'oftalmologia, facilitando
la diagnosi, lo screening precoce e la prognosi della risposta al trattamento; rappresenta, inoltre, un
approccio prezioso per la definizione di imaging biomarkers per migliorare I’approccio clinico nel

contesto di molteplici patologie, migliorando complessivamente la prognosi dei pazienti [40].

2 LO STUDIO

2.1 Modello di Residual self-attention Vision Transformer per I’individuazione delle

lesioni vitelliformi e le drusen nella DMLE

Obiettivo dello studio: L’obiettivo principale ¢ stato lo sviluppo e la validazione di un sistema
automatico basato su tecniche di machine learning per la classificazione e il riconoscimento di
immagini OCT, finalizzato alla distinzione tra drusen associate a DMLE e lesioni vitelliformi
acquisite (LVa), nonché alla discriminazione di tali condizioni rispetto ad immagini OCT di regioni
maculari sane. Piu precisamente, gli obiettivi specifici dello studio possono essere definiti, come di

seguito:
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1. Progettare e implementare un modello innovativo di DL basato sul Residual
Self-Attention Vision Transformer (RS-A ViT) per I’analisi automatica di immagini OCT, in
grado di riconoscere e classificare in modo accurato LVa, drusen maculari e casi normali

(controllo).

2. Valutare le prestazioni del modello proposto al fine di determinarne I’efficacia

nella classificazione delle principali alterazioni retiniche considerate.

3. Confrontare le prestazioni del modello RS-A ViT con quelle di architetture di
DL consolidate, includendo modelli basati su CNN e Vision Transformer convenzionali, per

verificarne il potenziale miglioramento rispetto agli approcci pre-esistenti.

4. Analizzare I’impatto dell’introduzione del modulo di Residual Self-Attention
rispetto al meccanismo di Self-Attention standard, per dimostrarne il contributo nel preservare

caratteristiche discriminative rilevanti per la classificazione di alterazioni retiniche sottili.

5. Garantire I’interpretabilita clinica del modello mediante I’applicazione di
tecniche di explainable artificial intelligence per identificare le regioni delle immagini OCT

maggiormente influenti nel processo decisionale del classificatore.

6. Valutare il potenziale clinico del sistema sviluppato come strumento di
supporto alla pratica oftalmologica, con ’obiettivo di favorire una diagnosi piu precoce, pit
accurata e contribuire, cosi, ad un possibile approccio di prevenzione con impatto sulla

prognosi della patologia.
2.1.1 Materiali e Metodi

Si tratta di uno studio retrospettivo multicentrico finalizzato allo sviluppo e alla
validazione di un modello di deep learning per la classificazione automatica di immagini OCT,
con particolare riferimento alla distinzione tra LVa, drusen associate a DMLE e casi di macule

sane.
2.1.1.1 Dataset

Le immagini OCT relative a pazienti affetti da LVa sono state raccolte presso due centri
oftalmologici terziari: la clinica oculistica dell’Universita Federico II di Napoli e il
dipartimento di oculistica generale e pediatrica dell’Universita di Medicina di Lublino in
Polonia. Lo studio ¢ stato condotto secondo i canoni della Dichiarazione di Helsinki,
approvato dal comitato etico dell’Universita di Lublino (identificativo: KE-

0254/260/12/2022). Ogni partecipante incluso nello studio ha firmato un consenso informato.
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Tutti 1 dati disponibili sono stati anonimizzati, in conformita alle normative vigenti in materia di
protezione dei dati personali. Le scansioni delle LVa sono state acquisite con il medesimo dispositivo
OCT (AngioVue OCT-A system - Optovue Inc., Fremont, CA, USA), secondo i protocolli clinici di
routine dei centri coinvolti. Sono state considerate scansioni 6x6 mm B-scan volumetriche maculari
centrate sulla fovea. Le immagini sono state analizzate, cosi da escludere quelle con una qualita non
adatta per la successiva analisi, a causa di possibili artefatti da movimento durante la precedente
acquisizione o per la presenza di immagini non correttamente a fuoco. Sono stati esclusi, inoltre, i
casi con patologie retiniche concomitanti, precedenti interventi chirurgici oculari o immagini
incomplete. Complessivamente, 125 immagini di LVa sono state considerate qualificabili per lo
studio. Le immagini selezionate sono state sottoposte ad una fase di pre-processamento,
comprendente: ridimensionamento delle immagini alla dimensione richiesta dall’architettura di rete,
normalizzazione dell’intensita dei pixel, standardizzazione del formato di input. Nello specifico, le
immagini OCT sono state processate mediante I’applicazione di due filtri, gaussiano e mediano, con
I’obiettivo di ridurre il rumore di tipo speckle, possibile nelle immagini OCT, preservando le
caratteristiche chiave delle immagini. Successivamente, ¢ stata effettuata una selezione manuale di
una regione di interesse (ROI) rettangolare comprendente 1’area maculare; nelle immagini con LVa,
tale procedura ha consentito di escludere le aree periferiche non rilevanti per il riconoscimento della
patologia e, quindi, ai fini dell’analisi. Le immagini risultanti sono state ridimensionate a una
risoluzione uniforme fissata di 224 x 224 pixel, in accordo con i requisiti di input delle reti neurali
di classificazione utilizzate. Per ridurre la variabilita legata alle differenti condizioni di acquisizione
e normalizzare i valori di intensita, 1 pixel di ciascuna immagine sono stati scalati nell’intervallo
[0,1] sulla base dei rispettivi valori minimo e massimo.

Il database delle immagini OCT dei casi controllo sani e dei casi con drusen in DMLE sono
stati costruiti a partire dalle immagini rese disponibili dai due centri-studio e integrate da una coorte
aggiuntiva proveniente da due dataset pubblici. In particolare, sono stati utilizzati i dataset NEH e
UCSD (University of California San Diego), che hanno permesso di garantire un’adeguata
rappresentazione delle due classi, migliorando la solidita metodologica e la riproducibilita dello
studio. Il dataset finale comprende 125 immagini di LVa, 577 immagini di drusen e 578 immagini
di casi normali. L’intero campione ¢ stato suddiviso in set di addestramento, validazione e test
secondo una proporzione del 70%, 15% e 15%, rispettivamente, mantenendo 1’equilibrio tra le
classi. I dettagli relativi alla composizione e alla suddivisione del dataset sono rappresentati in

Figura 6.
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Figura 6 Struttura del dataset. 1l dataset delle LVa é stato costruito a partire dalle immagini incluse nei due centri-studio: COI e

CO2. Le immagini delle drusen e del controllo sono state integrate con un dataset pubblico. COI: clinica oculistica Universita

Federico II; CO2: clinica oculistica Universita di Lublino.
2.1.1.2 Data augmentation

Come parte integrante della fase di pre-processing ¢ stata adottata la strategia di data
augmentation. Quest’ultima ¢ ampiamente utilizzata nella classificazione di immagini per
migliorare le prestazioni e la capacita di generalizzazione dei modelli di apprendimento
automatico e di DL. Tale approccio consiste nell’ampliare artificialmente il dataset di
addestramento attraverso la generazione di nuovi campioni ottenuti, mediante I’applicazione
di trasformazioni controllate alle immagini originali. L’aumento della variabilita dei dati
consente di ridurre il rischio di overfitting, di rendere il modello piu robusto alle comuni
variazioni presenti nelle immagini del mondo reale, quali cambiamenti di illuminazione, scala,
orientamento e deformazioni locali. Inoltre, la data augmentation permette di incrementare la
numerosita del dataset senza la necessita di acquisire ulteriori immagini, migliorando cosi la
capacita del modello di generalizzare correttamente su dati non utilizzati in fase di
addestramento. In particolare, sono state applicate operazioni di rotazione, scaling, crop and
resize casuale, variazioni fotometriche (color jittering), aggiunta di rumore gaussiano,
deformazioni elastiche, tecniche di random erasing e cutout, ribaltamenti orizzontali e
verticali. L’impiego combinato di tali trasformazioni ha consentito di aumentare la diversita
dei campioni e di rendere il modello piu stabile. La struttura finale del dataset ottenuta dopo

I’applicazione delle procedure di data augmentation ¢ riportata in Tabella 1.
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Set Classe N. dati pre- N. dati post-
augmentation augmentation
LVa 87 400
Training Drusen 404 450
Controllo 404 450
LVa 19 -
Validazione Drusen 86 -
Controllo 87 -
LVa 19 -
Test Drusen 87 -
Controllo 87 -

Tabella 1 Struttura dettagliata dei sottoinsiemi di dati utilizzati nello studio, con indicazione del numero di immagini per ciascuna
classe (AVL, drusen e casi normali) nei set di addestramento, validazione e test, prima e dopo l’applicazione della procedura di

data augmentation.
2.1.1.3 Architettura del modello: Vision Transformer e Residual Self-Attention

I1 Vision Transformer rappresenta un’evoluzione nel campo della visione artificiale, adattando
I’architettura dei tramsformers, originariamente sviluppata per [’elaborazione del linguaggio
naturale, ai compiti di riconoscimento di immagini. Tale adattamento si basa sulla rappresentazione
delle immagini come sequenze di patches embeddings, ossia sequenze di vettori, ottenute
suddividendo I’immagine di input in regioni di dimensione fissa, successivamente elaborate
attraverso una serie di blocchi encoder basati su meccanismi di Multi-Head Self-Attention (MHSA)
e reti feed-forward. Nel presente studio ¢ stata adottata un’architettura Vision Transformer con
meccanismi di Residual Self-Attention (RS-A ViT).

Il modello ViT utilizzato ¢ progettato per elaborare immagini OCT RGB di dimensioni 224 x
224 pixel. In fase iniziale una convoluzione bidimensionale (Conv2D) suddivide I’'immagine in
patches non sovrapposte di dimensione 16 x 16 pixel, ciascuna delle quali viene proiettata in uno
spazio vettoriale a dimensione fissa, generando una sequenza di token di input per 1 blocchi encoder.
Ciascun encoder ¢ costituito da moduli di attenzione multi-head, reti feed-forward, normalizzazione
dei layers e connessioni residue, che consentono una propagazione stabile del gradiente e un
apprendimento efficace delle relazioni globali tra le diverse regioni dell’immagine.

Nel corso dell’addestramento, sono stati presi in considerazione diversi iperparametri, tra cui
il numero di encoder, la dimensionalita dei vettori, la dimensione delle reti feed-forward, la
dimensione delle patches e il tasso di dropout. L’ ottimizzazione di tali parametri ¢ stata condotta
monitorando le prestazioni sul set di validazione, al fine di raggiungere un compromesso ottimale
tra capacita del modello e generalizzazione. La ricerca degli iperparametri € stata effettuata mediante

una combinazione di campionamento casuale e ottimizzazione bayesiana, che ha permesso di
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esplorare in modo efficiente lo spazio delle configurazioni, privilegiando progressivamente
quelle con migliori prestazioni e scartando rapidamente le soluzioni meno efficaci.

Il meccanismo di Self-Attention rappresenta il nucleo funzionale del Vision Transformer,
consentendo al modello di attribuire pesi differenti alle diverse regioni dell’immagine in
funzione della loro rilevanza per il compito di classificazione. L’uso della MHSA permette di
catturare simultaneamente molteplici relazioni spaziali e semantiche, mentre I’integrazione di
connessioni residue all’interno dei moduli di attenzione favorisce una migliore dinamica di
apprendimento, preservando le informazioni di input e migliorando la stabilita del modello.
Attraverso un’attenta ottimizzazione di parametri, ¢ stata individuata una configurazione
finale in grado di ridurre ’overfitting e migliorare in modo consistente le metriche di
classificazione sull’intero dataset.

Inoltre, in questo studio, ¢ stata adottata una strategia di Residual Self-Attention per
favorire la propagazione delle informazioni e incrementare la diversita delle caratteristiche
estratte.

In particolare, ¢ stata introdotta una connessione di tipo skip tra strati MHSA
consecutivi, che consente alle informazioni apprese nei livelli piu superficiali di essere
propagate e accumulate nei livelli piu profondi della rete. A differenza delle connessioni
residue tradizionali, il meccanismo di residual attention agisce direttamente sulle matrici
query (Q) e key (K), responsabili della modellazione delle relazioni tra le patches embeddings;
ci0 permette al modello di preservare le relazioni gia apprese tra le diverse regioni
dell’immagine, integrandole con nuove informazioni man mano che la profondita della rete
aumenta.

Formalmente, il meccanismo proposto modifica il calcolo dei punteggi di attenzione
all’interno del MHSA, aggregando i punteggi di attenzione dello strato corrente con quelli
provenienti dagli strati precedenti, anziché calcolarli in modo indipendente a ciascun livello.
Questo approccio consente una piu efficace trasmissione delle dipendenze spaziali lungo la
profondita del modello, migliorando la stabilita dell’apprendimento e le prestazioni
complessive nella fase di classificazione. La struttura del meccanismo di Residual Self-
Attention ¢ illustrata in Figura 7.

Complessivamente, la struttura di tale modello rispetto ai modelli gia noti, migliora la
capacita di catturare caratteristiche sia locali che globali, particolarmente rilevanti per la
discriminazione tra drusen e lesioni vitelliformi. Le formulazioni matematiche dettagliate del

modello proposto non sono riportate nella presente tesi in quanto eccessivamente tecniche
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rispetto agli obiettivi medico-clinici del lavoro; esse sono tuttavia descritte in modo esaustivo

nell’articolo di riferimento [33].
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Figura 7 Struttura generale del modello Residual Self-Attention Vision Transformer

2.1.1.4 Modelli di confronto

Al fine di valutare I’efficacia del modello RS-A ViT, le sue prestazioni sono state confrontate
con quelle di diverse architetture di DL consolidate, ben nota per la loro capacita di discriminare
condizione di DMLE in esame OCT. Tra questi, si ¢ fatto riferimento a: EfficientNet, InceptionV3,

ResNet50 ¢ VGG16. Tutti 1 modelli di confronto sono stati addestrati utilizzando lo stesso dataset,
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le medesime procedure di pre-processing e analoghe strategie di data augmentation, cosi da

garantire un confronto equo.
2.1.1.5 Valutazione delle metriche

Le prestazioni dei modelli sono state valutate sul set di test mediante metriche standard
di classificazione, includendo: accuratezza, precisione, specificita, recall, Fl-score. Il
parametro recall valuta la capacita del modello di individuare correttamente i campioni
positivi, rapportando i veri positivi alla somma di veri positivi e falsi negativi. L’F1-score,
definito come media armonica tra precisione e recall, fornisce una misura bilanciata delle
prestazioni del classificatore, risultando particolarmente utile in presenza di classi sbilanciate.
Inoltre, sono state analizzate le matrici di confusione per una valutazione dettagliata delle

predizioni corrette e degli errori di classificazione.

2.1.1.6 Grad-CAM

\

Per migliorare I’interpretabilita clinica del modello, ¢ stata applicata la Gradient-
weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), una tecnica di interpretabilita progettata
per evidenziare le regioni di un’immagine che contribuiscono maggiormente alla predizione
di una specifica classe da parte di una rete neurale convoluzionale. Il metodo si basa sul
calcolo del gradiente del punteggio associato alla classe di interesse rispetto alle mappe di
attivazione dell’ultimo strato convoluzionale, consentendo di stimare I’importanza di ciascuna
mappa di caratteristiche nel processo decisionale del modello. La tecnica Grad-CAM ha
I’obiettivo di rende piu prontamente visualizzabili le regioni delle immagini OCT
maggiormente rilevanti per il processo decisionale della rete neurale, permettendo cosi di
verificare che 1l modello elaborato focalizzi I’attenzione su strutture retiniche clinicamente
significative [41]. L’immagine generata ¢ di facile interpretabilita essendo associata ad una
mappa di colori, in cui le aree piu calde (ossia nella scala del colore rosso) mostrano maggiore

influenza sulla classificazione.
2.1.2 Risultati

Gli esperimenti sono stati condotti mediante una suddivisione casuale del dataset in
insiemi di addestramento, validazione e test con proporzioni pari rispettivamente al 70%, 15%
e 15%, garantendo la presenza di tutte le classi in ciascun sottoinsieme. Il set di validazione ¢
stato utilizzato per valutare gli iperparametri, ma anche per definire un check-point di

controllo per verificare la stabilita del modello e, in caso di risultati migliorabili, per
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interrompere precocemente il training. Il confronto tra sei architetture di DL evidenzia come il

modello RS-A ViT proposto raggiunga le migliori prestazioni complessive (Figura 8).
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Figura 8 Matrici di confusione dei modelli: EfficientNet (a), InceptionV3 (b), ResNet50 (c), VGG16 (d), ViT (e), RS-A ViT (f).
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In particolare, sebbene tutti i modelli presentino un’elevata accuratezza nel riconoscere i casi
normali (ossia di controllo), I’'RS-A ViT ¢ I’'unico che raggiunge il 100%. Tutti i modelli, eccetto il
VGG16, presentano un’elevata capacita di riconoscere le LVa (93,33%). Nel caso delle drusen, la
miglior performance nel riconoscimento ¢ ottenuta dal modello ViT. Complessivamente, la massima
capacita di classificazione ¢ raggiunta dal modello RS-A Vit, superando gli altri modelli fino ad un
massimo del 5,27% in termini di accuratezza.

Le metriche di precisione e recall rappresentano indicatori chiave per una valutazione approfondita
delle prestazioni del modello, in particolare in presenza di dataset sbilanciati. L’analisi congiunta di
tali metriche consente di valutare, in modo robusto, 1’efficacia del classificatore nel riconoscimento
delle classi di interesse. Sebbene tutti i modelli considerati abbiano ottenuto valori elevati di
precisione e recall per le diverse classi, il modello proposto RS-A ViT si distingue per un livello
prestazionale costantemente alto e bilanciato, con valori compresi tra il 93,33% e il 100% e una
differenza minima tra le due metriche, inferiore al 3,45%. L’F1-score conferma ulteriormente tale
risultato; nonostante InceptionV3 mostri il miglior F1-score per la patologia LVa, I’RS-A ViT risulta
complessivamente superiore nel rilevamento delle drusen e nella corretta identificazione dei casi sani,
evidenziando una maggiore robustezza e affidabilita del modello. Le metriche sono riportate

dettagliatamente in Tabella 2.

Modello Classe Accuratezza | Precisione | Recall F1- Specificita
score
LVa 93,33 73,68 93,33 82,35 95,65
EfficientNet | Drusen 77,19 91,67 77,19 83,81 94,52
Controllo | 91,38 84,13 91,38 87,60 86,11
LVa 93,33 100,00 93,33 96,55 99,13
InceptionV3 | Drusen 88,52 93,10 88,52 90,76 94,20
Controllo | 94,44 87,93 94,44 91,07 90,80
LVa 93,33 93,33 93,33 93,33 99,13
ResNet50 Drusen 87,72 94,34 87,72 90,91 95,89
Controllo | 96,55 90,32 96,55 93,33 91,67
LVa 80,00 92,31 80,00 85,71 86,14
VGG16 Drusen 85,96 90,74 85,96 88,29 93,15
Controllo | 93,10 85,71 93,10 89,26 87,50
LVa 93,33 87,50 93,33 90,32 98,26
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ViT Drusen 89,47 91,07 89,47 90,27 93,15
Controllo | 91,38 91,38 91,38 91,38 93,06
LVa 93,33 93,33 93,33 93,33 99,13
RS-A ViT Drusen 94,74 98,18 94,74 96,43 98,63
Controllo | 100,00 96,67 100,00 98,31 97,22

Tabella 2 Metriche ottenute per ogni modello, espresse in percentuale (%). I valori statisticamente significativi sono evidenziati in

grassetto

I modelli tradizionali, quali EfficientNet, InceptionV3 e ResNet, necessitano di un numero
maggiore di epochs (circa 80) per raggiungere la convergenza ottimale, mentre le architetture basate
su Transformer, in particolare i modelli ViT e RS-A ViT, raggiungono prestazioni elevate gia dopo
50 epochs di addestramento. Sebbene durante il training siano presenti temporanee fluttuazioni
dell’accuratezza, in tutti i casi si osserva un andamento complessivamente crescente. Il modello RS-
A ViT mostra la curva di accuratezza piu regolare, indice di una maggiore stabilita del processo di
apprendimento. Analogamente, la funzione di perdita (validation loss) diminuisce progressivamente
per tutte le architetture considerate, segnalando un miglioramento continuo delle capacita predittive;
tuttavia, il modello proposto presenta le minori oscillazioni a conferma della sua robustezza (Figure
9, 10). Nel complesso, questi risultati dimostrano che il modello RS-A ViT ¢ particolarmente adatto
alla classificazione delle patologie retiniche, come LVa e drusen, e alla loro distinzione dai casi sani

(Figure 9 e 10).
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Figura 9 Modelli di addestramento e validazione per: EfficientNet accuratezza (a) e loss function (b); InceptionV3 accuratezza
(c) e loss function (d); ResNet50 accuratezza (e) e loss function (f).

24



Train Loss

Tain Accurscy
Validation Loss

Validation ACcuracy { z 1.0

Accuracy
=
Loss

0.7

0.3

@ (b)

0.9 Train Loss
Valabon Loss

L] 10 20 0 40 S0 &0 T B0 0 10 20 30 40 S0 L 10 B0
Epoch Epoch

(c) (d)

Train Accuracy 1.0 Train Loss
Validation ACCuracy Valication Loss

,.,
~
Loss

Epoch Epoch

(e) ()

Figura 10 Modelli di addestramento e validazione per: VGG16 accuratezza (a) e loss function (b); ViT accuratezza (c) e loss
function (d); RS-A ViT accuratezza (e) e loss function (f).

Infine, I’analisi delle visualizzazioni Grad-CAM dei vari modelli mostrano differenze
significative nel modo in cui le diverse architetture analizzano le immagini OCT affette da LVa e
drusen. Nel caso delle LVa (Figura 11), 1 modelli basati su CNN (EfficientNet, InceptionV3,
ResNet50 e VGG16) tendono a generare mappe di attivazione piu estese, vale a dire che spesso
includono la lesione principale e la regione retinica circostante. Ad esempio, EfficientNet e
InceptionV3 presentano una forte attenzione sulla lesione centrale (espresso dal colore rosso nelle
immagini), accompagnata, pero, da un’attivazione diffusa nelle regioni circostanti. Al contrario, i
modelli basati su Transformer, in particolare il Vision Transformer e il Residual Self-Attention
Vision Transformer (RS-A ViT), evidenziano una focalizzazione piu precisa sulla regione centrale

dell’LVa. In particolare, ’RS-A ViT concentra 1’attivazione quasi esclusivamente sul deposito
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vitelliforme, suggerendo una migliore capacita di discriminare le caratteristiche patologiche

rilevanti e di ridurre 1’influenza delle informazioni di sfondo.

(b) (c)

(d) (e)

(@)

Figura 11 Scansione SD-OCT di LVa (a); visualizzazione con tecnica di interpretabilita Grad-CAM per i modelli: EfficientNet (b),
InceptionV3 (c), ResNet (d), VGG16 (e), VIT (f), RS-A ViT (g).

Un comportamento analogo si osserva nel caso dei drusen (Figura 12). Sebbene tutti i
modelli identifichino correttamente I’area patologica, le CNN producono mappe di attivazione
piu ampie e diffuse, che si estendono alle regioni retiniche adiacenti alla regione di interesse.
I modelli Transformer, con il Vision Transformer, mostrano una localizzazione piu accurata

che restringe 1’attenzione al deposito e I’RS-A ViT raffina ulteriormente tale focalizzazione,
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evidenziando prevalentemente la banda orizzontale delle drusen con minima attivazione esterna.

(@)

(b)

(d) (e)

(f) (9)

Figura 12 Scansione SD-OCT di drusen (a); visualizzazione con tecnica di interpretabilita Grad-CAM per i modelli: EfficientNet
(b), InceptionV3 (c), ResNet (d), VGG16 (e), ViT (f), RS-A ViT (g).
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L’analisi comparativa con 1 modelli gia conosciuti conferma il potenziale elevato degli
algoritmi Vision Transformer nella diagnosi delle patologie retiniche. In questo contesto, ’'RS-A
ViT si colloca tra i modelli con le migliori prestazioni, superando diversi modelli. E, tuttavia,
importante sottolineare che le prestazioni dei modelli di deep learning dipendono non solo
dall’architettura, ma anche dalla dimensione e dal bilanciamento del dataset. Un aspetto
particolarmente rilevante di questo studio riguarda I’efficacia del modello proposto in
presenza di un numero limitato di immagini. Nonostante il dataset ridotto (1280 immagini),
I’RS-A ViT raggiunge un’accuratezza media del 96,92%, dimostrando un’elevata capacita di
generalizzazione. Inoltre, lo studio si concentra sulle lesioni vitelliformi acquisite, una
patologia relativamente rara e spesso misdiagnosticata con drusen confluenti, rendendo il
compito di classificazione particolarmente challenging. Le elevate prestazioni ottenute in

questo contesto evidenziano la robustezza del modello.

Le mappe Grad-CAM confermano, ulteriormente, che I’RS-A ViT ¢ in grado di
focalizzare 1’attenzione in modo piu selettivo sulle regioni clinicamente rilevanti. Il
miglioramento nella gestione e nel riutilizzo delle mappe di attenzione intermedie consente al
modello di preservare dettagli fini che potrebbero andare persi nei Vision Transformer
standard. Nel complesso, i risultati dimostrano che il modello Residual Self-Attention Vision
Transformer rappresenta una soluzione accurata, stabile e interpretabile per il riconoscimento

delle patologie retiniche considerate e la loro distinzione dai casi sani.

2.2 Applicazione della radiomica all’OCT strutturale per la caratterizzazione delle

lesioni vitelliformi acquisite: uno studio pilota

Obiettivo dello studio: Valutare la capacita di un modello radiomico di discriminare le
caratteristiche intrinseche delle lesioni vitelliformi acquisite (LVa), all’esame OCT
strutturale, per distinguere gli spazi otticamente vuoti dalla presenza di fluido sottoretinico,
migliorando la precisione diagnostica e supportando una precoce identificazione di possibili

neovascolarizzazioni maculari.
2.2.1 Materiali e metodi

Si tratta di uno studio retrospettivo, osservazionale, monocentrico, condotto presso
I’ambulatorio di retina medica della clinica Oculistica dell’Universita Federico II di Napoli,
includendo tutti pazienti che hanno effettuato almeno un accesso ambulatoriale presso la

suddetta struttura nel periodo compreso tra marzo 2022 e gennaio 2025 con una diagnosi di
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LVa e/o corioretinopatia sierosa centrale acuta non complicata (CRSCa). Lo studio ¢ stato condotto
secondo i canoni della Dichiarazione di Helsinki, approvato dal comitato etico locale, sotto il
cappelletto di un precedente progetto di studio includente le patologie retiniche maculari (ID 06/19),

registrato sul sito Clinicaltrial.gov (https://clinicaltrials.gov/study/NCT07074041). Tutti 1 pazienti

inclusi hanno espresso il loro consenso alla partecipazione tramite firma del consenso informato.

Criteri di esclusione: eta inferiore ai 18 anni, lunghezza bulbare assiale superiore a 26 mm,
presenza di cataratta clinicamente significativa, presenza di concomitanti patologie oculari e /o
sistemiche impattanti (es. glaucoma, uveiti, retinopatia diabetica), patologie note per essere cause
di lesioni vitelliformi secondarie e/o fluido retinico (DMLE, neovascolarizzazioni, patologie
dell’interfaccia vitreo-retinica con effetto trazionale a livello maculare, sindromi tossiche e/o
paraneoplastiche), distrofie retiniche ereditarie. Tutti i pazienti, come da protocollo standard
dell’ambulatorio di retina medica, sono stati sottoposti ad esami di multimodal imaging retinico per
definire la diagnosi, includendo: esame multicolor, esame dell’autofluorescenza retinica, esame SD-
OCT, OCTA, possibili esami aggiuntivi quali FAG e ICGA, nel sospetto di una possibile
neovascolarizzazione maculare, dubbia in esame OCTA. Tutti gli esami sono stati effettuati con il
medesimo strumento: Heidelberg Spectralis, (Heidelberg Engineering), da operatori esperti in
condizioni di illuminazione standardizzata, previa corretta centratura del paziente e messa a fuoco
ottimale del sistema di acquisizione secondo modalita manuale. Per I’esame SD-OCT maculare ¢
stato utilizzato un protocollo di scansione volumetrica B-scan con un’area di acquisizione pari a 6
X 6 mm, centrata sulla fovea. Durante 1’acquisizione, la funzione di eye-tracking automatico era
attiva allo scopo di ridurre gli artefatti da movimento e migliorare la riproducibilita delle scansioni.
Tutte le immagini sono state revisionate per il controllo di qualita. Le scansioni considerate di
qualita insufficiente sono state escluse dall’analisi, in particolare quelle caratterizzate da un indice
di intensita del segnale (signal strength index) < 15 [42]. Le immagini OCT valide sono state
archiviate in formato digitale ed utilizzate per le successive analisi quantitative e qualitative.

Per creare il modello radiomico, tutti 1 pazienti sono stati stratificati in due classi rispetto alla

diagnosi retinica:

o classe 1 — pazienti con diagnosi di LVa

o classe 2 - pazienti con diagnosi CRSCa. Questa seconda classe di pazienti ¢ stata
necessaria per definire una condizione di riferimento “presenza di fluido retinico”, essenziale al fine
di effettuare il training del modello nell’individuare, riconoscere e differenziale il fluido retinico
dallo spazio vuoto. La CRSCa ¢ una patologia idiopatica caratterizzata da leakage focale o
multifocale a livello dell’EPR, generalmente associato alla presenza di un distacco sieroso del

neuroepitelio. Comunemente unilaterale e asimmetrico, interessa prevalentemente soggetti di sesso
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maschile in una fascia di eta tra 1 30 ed 1 50 anni. Il decorso naturale della CRSCa ¢
generalmente benigno con la risoluzione del distacco del neuroepitelio in un intervento di
tempo di circa tre mesi dalla comparsa. Pertanto, in fase acuta, corrispondente ai primi tre
mesi dalla comparsa dei sintomi, ’OCT ¢ caratterizzato dalla presenza di fluido retinico, e

corrisponde cosi ad un valido esempio di diagnosi “fluido” per il training del modello.

2.1.1.1 Estrazione delle caratteristiche radiomiche

Il workflow radiomico richiede I’applicazione di molteplici passaggi tecnici alle
immagini da analizzare. Come fase preliminare, tutte le scansioni OCT selezionate, a partire
dal protocollo volumetrico di acquisizione, sono state convertite da un formato RGB (red-
green-blue) ad un formato di scala di grigi, utilizzando la funzione dedicata del pacchetto
Python PILLOW (versione 11.1) e applicando le impostazioni di default. Tale conversione ¢
stata eseguita per garantire I’uniformita dei dati di input per la successiva analisi radiomica.
Successivamente, ogni immagine ¢ stata segmentata manualmente tramite delineazione
accurata delle lesioni, in maniera indipendente, da tre lettori esperti (MC, EG, MS), per
definire la regione di interesse (ROI) di studio. A tale scopo ¢ stato utilizzato il software di

segmentazione ITK-SNAP (versione 3.8) (Figura 13).

Figura 13 Esempio di segmentazione manuale di una lesione vitelliforme acquisita (A-C) e di una condizione di corioretinopatia

sierosa centrale acuta (D-F), in esame OCT strutturale. A: en face OCT; B: corrispondente immagine B scan in OCT strutturale; C:

regione di interesse (evidenziata in rosso) individuante lo spazio otticamente vuoto nel caso di lesione vitelliforme con materiale

parzialmente riassorbito, segmentata con il software di segmentazione ITK-SNAP. D: en face OCT; E: corrispondente immagine B

scan in OCT strutturale; F: regione di interesse (evidenziata in rosso) individuante il fluido sottoretinico in caso di corioretinopatia

sierosa centrale, segmentata con il sofiware di segmentazione ITK-SNAP
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L’impiego di segmentazioni multiple, effettuata in maniera autonoma da tre diversi lettori, ¢
stato finalizzato alla valutazione della robustezza e riproducibilita delle caratteristiche radiomiche
rispetto alla variabilita inter-osservatore, elemento essenziale nei workflow radiomici. Ogni ROI
individuata su singola immagine OCT ha definito una maschera; le maschere delle lesioni cosi
ottenute sono state successivamente accoppiate alle corrispondenti immagini OCT in scala di grigi
per consentire 1’estrazione delle caratteristiche radiomiche mediante il software PyRadiomics

(versione 3.0.1), in maniera conforme agli standard dell’Image Biomarker Standardization Initiative

(IBSI,  (https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/index.html). — Tale  software  consente
I’esecuzione integrata delle fasi di pre-processing delle immagini e di estrazione dei biomarkers
quantitativi. Il software ha effettuato una sequenza di operazioni con I’obiettivo di standardizzare
I’intensita dei pixel delle immagini OCT, prima dell’estrazione delle caratteristiche radiomiche,
riducendo la variabilitd non biologica e rendendo i biomarcatori quantitativi comparabili tra

immagini e soggetti diversi. La sequenza ¢ specificata qui di seguito:

1) ricampionamento spaziale mediante un kernel di 3 x 3 pixel; consiste nell’applicazione
di una griglia uniforme che armonizza la risoluzione spaziale locale dell’immagine. Si tratta di un
passaggio fondamentale per minimizzare le differenze legate alla densita di campionamento e per
garantire che le caratteristiche della texture vengano calcolate su strutture spaziali confrontabili tra
immagini diverse. In termini pratici, il ricampionamento assicura che ciascun voxel (o pixel, nel
caso bidimensionale) rappresenti una porzione spaziale omogenea dell’immagine, migliorando la

riproducibilita delle features radiomiche.

2) normalizzazione dei livelli di grigio; ¢ basata sulla distribuzione statistica delle
intensita dell’immagine, limitando i valori inclusi all’intervallo definito dalla media + 3 deviazioni
standard. Questa operazione consente di attenuare I’influenza di valori estremi o outlier, spesso
dovuti a rumore o artefatti di acquisizione, preservando al contempo la variabilita informativa

rilevante per 1’analisi radiomica.

3) fase di rescaling dell’intensita (con fattore pari a 100) ha lo scopo di amplificare
numericamente 1 valori dei livelli di grigio, rendendoli piu adatti alle successive elaborazioni

matematiche.

4) traslazione dei voxel (+300) permette di evitare valori negativi e di posizionare I’intera
distribuzione delle intensita in un intervallo positivo e controllato. La combinazione di queste due
ultime operazioni determina una distribuzione attesa dei livelli di grigio compresa tra 0 e 600,

garantendo coerenza e stabilita numerica durante il calcolo delle matrici della texture.
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5) discretizzazione dei livelli di grigio (ampiezza di bin fissa pari a 3) rappresenta
un passaggio cruciale per I’estrazione delle caratteristiche radiomiche di ordine superiore. Tale
procedura trasforma i valori continui di intensita in un numero finito di livelli discreti,
riducendo la sensibilita al rumore e migliorando la robustezza delle matrici statistiche (come
GLCM, GLSZM, GLRLM e GLDM). L’utilizzo di un’ampiezza di bin fissa consente di
mantenere una rappresentazione coerente delle zexture tra immagini diverse, facilitando il

confronto quantitativo delle caratteristiche estratte.

6) In aggiunta alle immagini originali pre-processate, sono state incluse nel
processo di estrazione anche immagini filtrate, al fine di migliorare il rapporto segnale-rumore
delle caratteristiche radiomiche. In particolare, sono stati applicati filtri di Laplacian of Gauss
(LoG) per I’enfatizzazione dei bordi (valori di sigma pari a 3, 4 e 5) e una decomposizione
wavelet bidimensionale, comprendente tutte le combinazioni di filtri passa-alto e passa-basso
lungo gli assi x e y. Infine, da ciascuna ROI sono state estratte caratteristiche morfologiche
bidimensionali (shape2D), caratteristiche di primo ordine e caratteristiche di textures di ordine
superiore. Queste ultime si basano su matrici statistiche standardizzate implementare in
PyRadiomics, tra cui la Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM), che descrive la
distribuzione delle coppie di livelli di grigio, la Gray-Level Size Zone Matrix (GLSZM), che
quantifica zone di pixel con identico valore di intensita, la Gray-Level Run Length Matrix
(GLRLM), che cattura la lunghezza delle sequenze di pixel con uguale intensita, e la Gray-
Level Dependence Matrix (GLDM), che valuta la dipendenza dei livelli di grigio rispetto a un
pixel centrale entro una distanza predefinita. Una descrizione dettagliata delle classi di
caratteristiche e delle relative definizioni matematiche ¢ disponibile nella documentazione

ufficiale di PyRadiomics (https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/features.html).

2.1.1.2 Pipeline di Machine Learning

Tutte le immagini analizzate e processate sono state suddivise in modalita randomizzata
tra addestramento (training) e test set, secondo un rapporto 75:25. Il training set ¢ stato
utilizzato per le fasi di selezione delle caratteristiche e di addestramento del modello, mentre
il test set ¢ stato impiegato nella fase di inferenza. Tutte le trasformazioni dei dati sono state
basate esclusivamente sui dati di training e successivamente applicate al test set, al fine di
prevenire rischi di information leakage. Innanzitutto, ¢ stata valutata la robustezza delle
caratteristiche radiomiche rispetto alla variabilita inter-osservatore nella segmentazione

manuale mediante il calcolo dell’Intraclass Correlation Coefficient (ICC), utilizzando un
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modello a due vie, con accordo assoluto e misura singola del lettore. Nello specifico, ¢ stata adottata
una soglia di ICC > 0.75 per identificare le caratteristiche considerabili riproducibili e, pertanto,
idonee alle successive fasi di analisi. Successivamente, ¢ stata applicata una procedura di scaling (o
ridimensionamento) per eliminare potenziali fonti di bias derivanti dalle differenti scale di valori
dei biomarkers e, cosi, normalizzare 1 dati. A tal fine, ¢ stato utilizzato il metodo di
ridimensionamento Min-Max (intervallo 0-1), adattato esclusivamente sul training set e
successivamente applicato sia ai dati di training sia a quelli di test. Le caratteristiche
presumibilmente non informative sono state eliminate mediante I’applicazione di un filtro di
varianza, con soglia fissata al valore di cut-off di 0.01, mentre la ridondanza tra caratteristiche ¢ stata
affrontata calcolando la matrice di correlazione di Pearson (valore assoluto) tra tutte le coppie di
variabili residue; una soglia di 0.8 ¢ stata utilizzata per identificare un’elevata correlazione inter-

features, determinando la rimozione di una delle caratteristiche ridondanti (Figura 14).

Figura 14 Clustermap della correlazione tra le caratteristiche radiomiche prima (A) e dopo (B) la selezione delle variabili con

coefficiente di correlazione r > 0,80.

Lo sbilanciamento tra le classi ¢ stato gestito esclusivamente sul training set mediante una
procedura di oversampling della classe minoritaria, utilizzando la Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE), con parametro k pari a 5. L’oversampling & un processo che consiste nel
generare nuovi dati, simili alla classe meno rappresentata, cosi da superare il problema della
“quantita relativa dei dati”. La fase finale di selezione delle caratteristiche ¢ stata condotta mediante
I’impiego del WEKA subset evaluator, che consente di bilanciare I’informativita delle caratteristiche
e la loro ridondanza relativa sulla base della correlazione con le etichette di classe.

Il dataset finale cosi ottenuto ¢ stato utilizzato per 1’addestramento di un modello di
regressione logistica con regolarizzazione di tipo ridge, le cui prestazioni sono state valutate sul

training set mediante cross-validazione e, successivamente, sul test set indipendente. Le comuni
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metriche di accuratezza sono state calcolate a partire dalla matrice di confusione risultante.
L’analisi ¢ stata condotta utilizzando il pacchetto R irr (versione 0.84.1), il pacchetto Python

scikit-learn (versione 1.6) e la piattaforma di data mining WEKA (versione 3.9.6).

2.1.2  Risultati

Sulla base dei criteri di inclusione ed esclusione, 99 pazienti sono risultati candidabili
e, pertanto, inclusi nello studio. A seguito della suddivisione randomizzata delle immagini, 74
pazienti sono stati inclusi nel training set e 25 nel data test. A partire dai dati disponibili,
applicando il workflow precedentemente descritto, un totale di 520 features radiomiche sono
state estratte. Il processo di selezione delle features ¢ stato articolari in molteplici fasi.
Innanzitutto, 1’analisi della riproducibilita ha permesso di identificare 277 features stabili sulla
base dell’ICC. Parallelamente, I’analisi della varianza ha individuato 277 features informative
e I’analisi di correlazione ha permesso di evidenziare 51 features non altamente correlate tra

loro. Il flusso di del processo di selezione delle features ¢ illustrato in Figura 15.
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Figura 15 Grafico illustrante la riduzione del numero di parametri (asse delle ordinate) durante le diverse fasi del processo di

selezione delle features (asse delle ascisse).

L’algoritmo SubsetEvaluator ha selezionato automaticamente un sottoinsieme finale di
nove features, individuate come la combinazione piu efficace per 1’addestramento del
modello. Sulla base di tali features, il modello di regressione logistica ha raggiunto
un’accuratezza dell’86,5% sul set di training, con un valore predittivo positivo (VPP) e un
valore predittivo negativo (VPN) entrambi pari all’87%. L’area sotto la curva ROC (Receiver
Operating Characteristic, Area Under the Curve, AUC) ¢ risultata pari a 0,89, mentre ’area
sotto la curva Precision-Recall (PRC) ¢ stata pari a 0,86. Nel dataset di test, il modello ha

mantenuto un’accuratezza elevata dell’80% (sebbene inferiore rispetto all’accuratezza del
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training set), un NPV del 92% e un PPV del 67%. Sia I’AUC che 1’area sotto la curva PRC hanno

raggiunto valore elevato, pari a 0,92 (Tabella 3).

Accuratezza VPP VPN ROC area | PRC area
Set di 86.7 87 87 0.89 0.86
addestramento
Test set 80 67 92 0.92 0.92

Tabella 3 Metriche dettagliate di accuratezza del modello nei set di addestramento e di test. Sono riportati accuratezza (%), valore
predittivo positivo (VPP), valore predittivo negativo (VPN), espressi in percentuale (%) area sotto la curva ROC e area sotto la curva

PRC.
3 DISCUSSIONE

A livello mondiale, le patologie retiniche sono una causa significativa di ipovisione e cecita
in tutte le fasce d’eta, negli adulti (con maggiore frequenza associata alla DMLE e alla retinopatia
diabetica) e nei bambini (patologie retiniche ereditarie e retinopatia del prematuro). Diagnosticare
correttamente queste patologie necessita spesso di un percorso time-consuming, che include un
approccio di multimodal imaging e molteplici visite con specialistici retinici, non sempre
prontamente disponibili e, pertanto, causante un possibile ritardo del potenziale trattamento sight-
saving.

L’applicazione dell’intelligenza artificiale nel campo delle patologie retiniche sta emergendo
come uno strumento di supporto clinico di grande rilevanza, in particolare in contesti diagnostici
poco frequenti, complessi e ad elevata variabilita interpretativa. Come evidenziato dalla letteratura
recente, I’IA ha dimostrato elevate prestazioni nella diagnosi, classificazione e prognosi di numerose
malattie retiniche, soprattutto attraverso 1’analisi automatizzata di immagini OCT e lo sviluppo di
modelli sempre piu sensibili e specifici, grazie alla collaborazione multidisciplinare tra clinici e
ingegneri biomedici ed informatici [43]. In questo scenario rapidamente in evoluzione,
I’integrazione di approcci avanzati di analisi di immagini, come 1 modelli di deep learning e la
radiomica, consente di estrarre biomarcatori quantitativi, non percepibili all’osservazione clinica
convenzionale, migliorando la precisione diagnostica, la stratificazione del rischio e la possibile
prognosi legata al trattamento. Nello studio proposto, tale potenziale risulta particolarmente
significativo per condizioni spesso misdiagnosticate, come le lesioni vitelliformi acquisite (LVa),
frequentemente confuse con soft drusen confluenti, e per quelle condizioni in cui, per i cambiamenti
dinamici del materiale vitelliforme, si evidenzia all’esame OCT strutturale la presenza di spazi
otticamente vuoti, in cui la distinzione tra materiale sottoretinico riassorbito e vero fluido retinico,

associato a complicanze neovascolari, rappresenta una sfida clinica rilevante.
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Il modello proposto basato su Vision Transformer e, in particolare, su architetture con
meccanismi di self-attention residua, dimostra di essere in grado di raggiungere elevate prestazioni
in presenza di LVa, drusen e soggetti sani, anche su dataset limitati. In particolare, il modello
proposto presenta un’accuratezza media di classificazione del 96,92%, dimostrando la sua
capacita di apprendere da ridotti, ma ultra-specialistici datasets, e di generalizzare la
conoscenza su nuove immagini, caratteristica utile in condizione cliniche a bassa
epidemiologia, con possibilita di collezionare dati spesso limitata. Lo studio proposto
focalizza I’attenzione sulla capacita diagnostica in caso di lesioni relativamente rare quali le
LVa, spesso confuse con le drusen. In questo caso, RS-A ViT mostra un’elevata accuratezza
nel discriminare le due condizioni, dimostrandosi un modello robusto. Inoltre, attraverso
I’applicazione della tecnica di interpretabilita clinica di Grad-CAM, il modello RS-A ViT si
dimostra piu preciso, rispetto alle architetture di confronto, nel focalizzare 1’attenzione sulle
aree retiniche di interesse al fine della diagnosi. Complessivamente, sebbene 1 modelli
addestrati su ampi dataset possano raggiungere gradi di accuratezza comparabili, I’efficacia
del modello RS-A ViT si basa sull’abilita di gestire poche, ma ultraspecializzate immagini
cliniche, per raggiungere risultati con elevata accuratezza. Inoltre, nonostante livelli
complessivi di accuratezza simili, il modello proposto presenta valori di precisione e
sensibilita superiori nel caso di LVa, la classe meno rappresentata, indicando la sua capacita
di superare problemi legati ai dataset non bilanciati. RS-A ViT si dimostra come il modello
che tende a confondere meno le classi presentate, soprattutto nel confronto tra drusen e
controlli sani, che rappresentato le principali fonti di errore per gli altri modelli.

Per I’analisi dei cambiamenti dinamici delle lesioni vitelliformi ¢ stato adottato un
approccio di analisi delle immagini differente rispetto al modello RS-A ViT. Il riassorbimento
del materiale vitelliforme, soprattutto quando associato a sintomi visivi quali la riduzione
dell’acuita visiva, rappresenta una condizione clinicamente complessa da interpretare. Al fine
di indagare caratteristiche non direttamente osservabili ad occhio nudo, ¢ stata applicata
I’analisi radiomica a scansioni OCT strutturali di LVa con materiale parzialmente riassorbito,
confrontandole con immagini di corioretinopatia sierosa centrale, utilizzata come classe di
controllo per addestrare il modello all’individuazione, al riconoscimento e alla
discriminazione del “fluido vero”. Tale distinzione consente una valutazione indiretta della
possibile presenza di neovascolarizzazioni, permettendo al modello di identificare patterns di
imaging potenzialmente associati a tali condizioni senza la necessita di ulteriori esami

diagnostici aggiuntivi e/o invasivi, oltre ’esame OCT stesso.
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Nello specifico, il modello radiomico proposto ha mostrato prestazioni robuste sia nel set di
addestramento sia nella coorte di validazione esterna, raggiungendo un’accuratezza dell’86,5%, con
valori bilanciati di valore predittivo positivo e negativo (entrambi pari all’8§7%). Gli elevati valori
di AUC (0,89) e di PRC (0,86) supportano la capacita discriminativa globale del modello ¢ la sua
robustezza in presenza di dataset non bilanciati. Sebbene nel test set I’accuratezza si riduca
lievemente (80%), tale risultato risulta coerente con la variabilita intrinseca dei dati non visti e
conferma la capacita di generalizzazione del modello. E particolarmente rilevante 1’elevato valore
predittivo negativo (92%), indicativo di una forte capacita di escludere falsi negativi, che ¢
caratteristica auspicabile in contesti di screening. Al contrario, il valore predittivo positivo piu
contenuto (67%) suggerisce una tendenza ai falsi positivi, limitando 1’utilizzo del modello come
strumento diagnostico autonomo, ma confermandone 1’elevato potenziale come supporto
decisionale clinico.

Pur presentando un elevato potenziale applicativo, lo studio presenta alcuni limiti: il disegno
retrospettivo, la dimensione contenuta del campione e la necessita di segmentazione manuale della
regione di interesse (ROI). Per mitigare quest’ultima criticita, ciascuna immagine ¢ stata segmentata
indipendentemente da tre lettori esperti e la robustezza delle caratteristiche radiomiche ¢ stata
quantificata mediante il coefficiente di correlazione intraclasse (Intraclass Correlation Coefficient,
ICC) al fine di valutarne la riproducibilita inter-isservatiore.

Studi futuri, idealmente prospettici e longitudinali, con I’implementazione di procedure di
segmentazione semi-automatica o completamente automatizzata, potranno contribuire a
incrementare ulteriormente la riproducibilita e 1’affidabilita predittiva del modello. Inoltre, un
possibile sviluppo volto a migliorare le prestazioni diagnostiche, in particolare in termine di valore
predittivo positivo (VPP), potrebbe consistere nell’integrazione delle scansioni OCT con le
corrispettive immagini di autofluorescenza, immagini di rilevante significato clinico in presenza di
lesioni vitelliformi.

Nonostante le limitazioni evidenziate, la solidita dello studio si fonda su due elementi cardine:
la strutturazione metodologicamente rigorosa del modello radiomico e 1’analisi statistica, condotte
in modo sistematico e conforme alle linee guida internazionali della European Society of Medical
Imaging Informatics [44].

In conclusione, 1 risultati ottenuti corroborano il potenziale e promettente ruolo
dell’intelligenza artificiale applicata all’analisi delle immagini retiniche, evidenziandone la capacita
di estrarre informazioni quantitative non immediatamente apprezzabili all’osservazione clinica
convenzionale e di identificare pattern nascosti ad alto contenuto informativo. Tali evidenze

delineano un contributo concreto al supporto della medicina di precisione in oftalmologia, intesa
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come diagnosi precoce, stratificazione del rischio, personalizzazione dei percorsi diagnostici-
terapeutici e I’ottimizzazione dei follow-up.

Nel contesto della crescente complessita delle patologie retiniche e dell’elevato volume
di dati clinici sottoforma di immagini, 1’adozione di soluzioni automatizzate, riproducibili e
standardizzate appare sempre piu necessaria. Tali strumenti devono essere concepiti come
sistemi di supporto alla decisione clinica, pienamente integrati nel percorso assistenziale del
paziente, con funzione complementare e non sostitutiva del giudizio medici, al fine di
migliorare 1’accuratezza diagnostica, I’efficienza gestionale, e pertanto, complessivamente, la

prognosi clinica.
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