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INTRODUZIONE



Negli ultimi anni, l'intelligenza artificiale (Artificial Intelligence -
Al) ha acquisito un ruolo di crescente rilevanza nell'ambito della
radiologia, trasformando profondamente le modalita di analisi e

interpretazione delle immagini mediche.

La Radiomica in particolare rappresenta una delle applicazioni piu
innovative dell’Al nella diagnostica per immagini, in quanto permette di
estrarre e analizzare caratteristiche quantitative dalle immagini mediche.
Questo approccio permette di superare 1 limiti dell’analisi visiva
tradizionale “ad occhio nudo” e di migliorare la performance diagnostica
traducendo le immagini in dati numerici utili per identificare marcatori
prognostici, predire la risposta a trattamenti, personalizzare le terapie ed

altro ancora.

Il presente studio si propone di approfondire il ruolo dell'Al, con
particolare riferimento alla Radiomica, nell'ambito della valutazione
della pancreatite acuta (PA) nella sua forma moderata. In tale contesto,
viene presentata un'analisi innovativa volta a esaminare l'accuratezza di
un modello sviluppato mediante 1'applicazione dei Metodi Formali per la
diagnosi automatizzata delle immagini di Tomografia Computerizzata

(TC) di casi di PA moderata.

Quest'ultima rappresenta frequentemente una sfida diagnostica per



il medico radiologo, in quanto non sempre si associa a segni di imaging
chiaramente identificabili tramite TC, metodica che costituisce il gold
standard diagnostico di riferimento nei contesti di urgenza [1] [2]. Tale
complessita puo derivare sia da limitazioni intrinseche alla tecnica stessa,
sia da potenziali errori umani, particolarmente significativi in situazioni
di urgenza/emergenza. Nonostante ci0, una diagnosi tempestiva riveste
un'importanza cruciale, data l'imprevedibilita dell'evoluzione clinica
della patologia, che puo risolversi spontaneamente oppure degenerare in
forme severe di pancreatite, con gravi implicazioni prognostiche per il

paziente, fino al rischio di esito fatale [1] [2] [3].

In considerazione di quanto esposto, 1 promettenti risultati emersi
dal presente studio hanno motivato I'estensione dell'applicazione del
medesimo modello anche alla previsione dell'evoluzione della PA
moderata verso forme severe, come quelle necrotizzanti. Tale
ampliamento ha permesso di incrementare il potenziale ambito di
utilizzo del modello sviluppato e, conseguentemente, dei Metodi formali,

includendo anche applicazioni di natura prognostica.



CAPITOLO I

LA PANCREATITE ACUTA E IL RUOLO DELLA TC

SOMMARIO: 1.1. Definizione ed eziologia — 1.2 Diagnosi —
1.3 Classificazione — 1.4 Diagnostica per immagini: il ruolo della TC —
1.5 Principali complicanze della pancreatite acuta — 1.6 Il ruolo delle altre

metodiche diagnostiche: ecografia ed RM



1.1. Definizione ed eziologia

La PA ¢ un'infiammazione acuta del pancreas, caratterizzata
dall'attivazione intra-acinare degli enzimi digestivi pancreatici, che
rappresenta il primum movens del danno ghiandolare. Questo processo

patologico determina un danno acuto d'organo, risultante da un

meccanismo di "auto-digestione" tissutale (Figura 1) [1].

Figura 1: lllustrazione di un processo di PA (fonte: https://patient.gastro.org/pancreatitis/) (a) e
correlati istologici della distorsione degli acini ghiandolari causata dall'auto-digestione indotta dai
succhi pancreatici (b)

L'incidenza della PA ¢ stimata mediamente intorno a 30-45 casi

ogni 100.000 abitanti [1].

La PA si distingue per una vasta gamma di manifestazioni
cliniche, che possono variare da forme lievi a condizioni piu severe,
caratterizzate dalla possibile comparsa di complicanze sia locali che

sistemiche [2].



Generalmente si presenta con 1’insorgenza improvvisa di dolore
addominale acuto, riferito principalmente in regione epi-mesogastrica e
irradiato al dorso nel 50% dei casi, data la localizzazione retroperitoneale
del pancreas. Si possono frequentemente associare altri segni e sintomi
quali nausea e/o vomito. Nelle forme lievi, questi sintomi tendono ad
essere sfumati e a risolversi entro pochi giorni. Nelle forme piu gravi,
tuttavia, la PA puo progredire fino all’insufficienza multiorgano e al

decesso (in oltre 1l 5% dei casi) [3].

Le principali cause di PA sono rappresentate dalla colelitiasi e
dall’abuso di alcool. Meno frequentemente la PA puo derivare da
disordini metabolici, cause iatrogene, malattie autoimmuni e neoplasie

(Tabella 1) [4] [5]. In circa 1l 20% dei casi I’eziologia resta sconosciuta

[5].



Calcolosi delle vie biliari (circa il 15%)

Idiopatica (circa il 20%)

Abuso di alcool

Disordini metabolici (es. ipertrigliceridemia, ipercalcemia)
Autoimmune

Ulcera peptica penetrante

Trauma

latrogena  (es.  Colangiopancreatografia  retrograda
endoscopica - ERCP)

Neoplasia a lenta crescita

Malnutrizione

Pancreatite ereditaria (es. mutazione del gene SPINK 1)
Infezioni

Agenti tossici (es. avvelenamento)

Farmaci (es. steroidi, tetracicline)

Altro (es. fibrosi cistica, lupus eritematoso sistemico)

Tabella 1. Cause di PA.




1.2. Diagnosi

Prima dell'introduzione diffusa degli esami di imaging, nella
pratica clinica la valutazione e la stratificazione del rischio nella PA si
basavano esclusivamente su sistemi di punteggio clinico, tra cui 1
punteggi di Ranson, Glasgow e APACHE Il (Acute Physiology and

Chronic Health Evaluation) (Tabella 2) [1] [2].

Tra questi, i1l punteggio di Ranson ¢ senza dubbio il piu noto,
nonché uno dei primi ad essere proposti e utilizzati. Tale punteggio si
basa sulla valutazione di parametri semplici e di rapida consultazione,
distinti in base al momento della rilevazione: all'ammissione (5
parametri, con uno score possibile da 0 a 5) o a 48 ore dall'ammissione (6

parametri, con uno score possibile da 0 a 6) [1] [4] [5]-

Il punteggio di Glasgow, derivato da una revisione del sistema di
Ranson, ¢ anch'esso largamente impiegato nella pratica clinica. Tuttavia,
il punteggio attualmente piu utilizzato, grazie alla sua maggiore
sensibilita nel prevedere un decorso severo della PA, ¢ il punteggio
APACHE II. Quest'ultimo, pero, presenta una complessita superiore
rispetto ai precedenti, poiché basato su oltre 15 parametri, comportando

un maggiore dispendio di risorse e tempo per la sua applicazione [1] [4]

[5].



Ranson

Glasgow modificato

APACHE 11

Eta > 55 anni

Eta > 55 anni

Eta > 45 anni

Leucociti >16,000/mL Leucociti >15,000/mL Leucociti <3,000 o >14,900/mL
Glucosio >200 mg/dL Glucosio >180 mg/dL Temperatura rettale <36°C o0 >38.4°C
LDH >350 IU/mL LDH >600 IU/L MAP <70 0 >109 mm Hg

AST >250 IU/L AST >100 IU/L FC <70 0 >109 bpm

Calo dell’Hct >10 Albumina < 3.2 g/dL FR <12 0 >24 bpm

Aumento BUN >5 BUN >96 mg/dL pH <7.33 0 >7.49

mg/dL

Calcio <8 mg/dL Calcio < 8 g/dL Na* <130 0 >149 mM

Po, <60 mm Hg Po, <60 mm Hg K <3.50>54mM

Eccesso di basi >4
mEq/L

Po, <70 0 >200 mm Hg

Sequestro di liquidi >6 L

Creatinina <0.6 0 >1.4 mg/100 mL

Hct <30% o0 >45.9%

GCS

Tabella 2. Confronto tra i tradizionali sistemi di scoring clinico

Un sistema di punteggio sviluppato piu recentemente ¢ il BISAP

(Bedside Index of Severity in Acute Pancreatitis), il cui principale

vantaggio risiede nella semplicita d'uso, basandosi su soli cinque

parametri: BUN > 8,9 mmol/L, GCS < 15, presenza di SIRS, eta > 60

anni e presenza di versamento pleurico. Tuttavia, un limite significativo

di questo score ¢ rappresentato dalla sua capacita non ottimale di

distinguere tra pazienti con

insufficienza d'organo transitoria e
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persistente, con il rischio di sovrastimare la gravita del quadro clinico.
Tale limite potrebbe compromettere la corretta classificazione tra PA

moderata e severa [6].

Sebbene questi punteggi siano utili per stimare la gravita della
malattia, risultano insufficienti per prevedere con certezza lo sviluppo di
complicanze locali, il rischio di evoluzione in insufficienza d'organo o la

mortalita associata alla PA [6].

La classificazione di Atlanta, sviluppata nel 1992, servi per la
prima volta a utilizzare termini standardizzati per la PA e le complicanze
ad essa associate [7]. Tuttavia, la nomenclatura usata nella classificazione
iniziale risultava talvolta confusionaria e la successiva migliore
comprensione della fisiopatologia alla base dell’insufficienza d’organo e
delle complicanze della PA ha portato a rivedere 1 suddetti criteri di
Atlanta. Attualmente vengono pertanto seguiti i RAC (Revised Atlanta
Criteria, Criter1 di Atlanta Rivisitati) del 2012 [8], secondo cui la

diagnosi di PA richiede la presenza di almeno due dei seguenti tre criteri:

1.  Dolore epigastrico acuto, intenso e persistente, spesso irradiato al

dorso

2. Livello sierico di lipasi o amilasi almeno tre volte superiore al limite

massimo della norma

10



3.

Riscontri caratteristici di PA alla TC con mezzo di contrasto (mdc)
somministrato per via endovenosa (ev) o, meno frequentemente, alla

Risonanza Magnetica (RM) o all’esame ecografico.

Sebbene, in conformita con le suddette linee guida, 1'imaging possa

non essere strettamente necessario per formulare una diagnosi in presenza

di criteri clinici e di laboratorio, esso riveste comunque un ruolo

fondamentale nella definizione dell'eziopatogenesi e nell'identificazione

di eventuali complicanze associate alla PA [7] [8].

1.3. Classificazione

I RAC considerano sia una classificazione temporale che una

classificazione in base alla gravita [8].

Classificazione temporale:

Fase precoce: questa fase, estesa prevalentemente nella prima
settimana dall’insorgenza dei sintomi, nei casi di PA moderata-
severa ¢ caratterizzata dall’insorgenza di una cascata
proinfiammatoria sistemica attivata dall’inflammazione pancreatica,
che si manifesta clinicamente come sindrome da risposta
inflammatoria sistemica (SIRS), definita dalla presenza di 2 o piu
criteri diagnostici (Tabella 3). Questa fase puo talvolta estendersi
anche alla seconda settimana. Il criterio per definire la severita della

PA in questa fase precoce ¢ correlato alla presenza e alla durata di
11



insufficienza d’organo. Quest’ultima viene definita come “transient
organ failure” se risolta entro le 48 ore o come “persistent organ
failure” se di durata oltre le 48 ore. Qualora I’insufficienza d’organo
includesse piu di un sistema d’organo, si definisce un quadro di

multiple organ failure (MOF) [9].

Fase tardiva: inizia generalmente nella seconda settimana e puo
durare mesi, insorgendo pressoché soltanto nei pazienti con PA
moderata o grave che sviluppano insufficienza d’organo persistente
e/o complicanze locali. In questa fase il ruolo dell’imaging ¢
fondamentale per distinguere le caratteristiche morfologiche
d’organo e la presenza di eventuali complicanze locali o a distanza;
la SIRS infatti puo essere seguita da una risposta compensatoria di

tipo antinflammatorio, che puo predisporre a complicanze infettive

[9].
Temperatura corporea | >38°C 0 <36°C
Frequenza cardiaca >90 bpm

Tachipnea Frequenza respiratoria >20 respiri al minuto
o PaCO, <32 mmHg
Leucociti > 12.000/mm’ o presenza di >10% di neutrofili immaturi

Tabella 3. Criteri per definire la SIRS

La classificazione della PA per gravita ha un ruolo importante per
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definire Dl’entita ed il timing del trattamento, oltre che 1’eventuale
necessita di  valutazioni  specialistiche ulteriori (ad esempio
anestesiologiche). Questa classificazione secondo 1 RAC definisce tre

gradi di severita della PA [8]:

- PA lieve: nessuna insufficienza d’organo o complicanze

locali/sistemiche.

- PA moderata: insufficienza d’organo transitoria (<48 ore) e/o

complicanze locali.

- PA severa: insufficienza d’organo persistente (>48 ore).

Nei casi di PA lieve, il ricorso all'imaging diagnostico potrebbe non
essere strettamente indispensabile, sebbene un potenziale ruolo possa

risiedere nell'identificazione dell'eziopatogenesi della patologia [10].

Nei casi di PA moderata e/o severa, l'imaging riveste un ruolo
cruciale non solo nell'identificazione della causa della pancreatite, ma
anche nella gestione appropriata del paziente in relazione alle

complicanze locali o sistemiche [10].

Per la determinazione dell'insufficienza d'organo, il metodo di
riferimento approvato ¢ rappresentato dal punteggio di Marshall
modificato (Tabella 4) [11]. Tale metodo valuta la funzionalita di tre

principali sistemi/apparati: respiratorio, cardiovascolare e renale. A

13



clascun sistema/apparato ¢ assegnato un punteggio basato sui risultati

ottenuti; un valore pari o superiore a 2 indica la presenza di insufficienza

d'organo [11].

Sistema/
Apparato Score 0 Score 1 Score 2 Score 3 Score 4
d'Organo
Respiratorio
(rapporto > 400 301 -400 201 -300 101 —200 <101
Pa()z/ FlOz)
Renale
o <l4 14-1.8 1.9-3.6 3.6-49 >49
(creatinina
o mg/dL mg/dL mg/dL mg/dL mg/dL
sierica)
Cardiovascolare <90 mm Hg,
) <90 mm Hg, <90mm | <90 mm
(pressione >90 ) non
o responsiva ) Hg, Hg,
sistolica, pH) mm Hg ) ) responsiva
all’idratazione pH<73 | pH<7.2

all’idratazione

Tabella 4. Punteggio di Marshall modificato.
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1.4. Diagnostica per immagini: il ruolo della TC

La TC eseguita con studio multifasico dopo somministrazione di

mdc ev riveste un ruolo fondamentale nel percorso clinico-diagnostico

della PA. Questa metodica consente di differenziare due principali

sottocategorie, definite secondo i critert morfologici stabiliti dai RAC [12]

[13], ovvero:

PA interstiziale/edematosa: caratterizzata da diffuso (piu raramente
localizzato) ingrossamento del pancreas per la presenza di edema
inflammatorio. L’enhancement post-contrastografico della ghiandola
pancreatica risulta sostanzialmente conservato o solo minimamente
ridotto a causa dei fenomeni edemigeni. Vi ¢ solitamente
un’imbibizione edemigena e/o un moderato “stranding” del cellulare
adiposo peripancreatico. Puo riscontrarsi anche una quota fluida

peripancreatica (Figura 2).

15



Figura 2. Caso di PA edematosa-interstiziale evidenziato con esame TC con mdc ev in fase venosa di
acquisizione di studio. Le frecce indicano la presenza di un moderato fat-stranding peripancreatico con
esile falda fluida peripancreatica.

- PA necrotizzante: circa il 5-10% dei pazienti con PA puo sviluppare
una necrosi del parenchima pancreatico, del cellulare adiposo peri-
pancreatico o, piu comunemente, di entrambi. Questo tipo di evento,
tuttavia, ¢ riscontrabile alla TC solo alcuni giorni dopo I’insorgenza della
pancreatite, per cui una TC eseguita troppo precocemente dopo
I’insorgenza dei sintomi pud sottostimare l’eventuale evoluzione in
pancreatite necrotizzante. La necrosi pancreatica e peri-pancreatica ¢
rappresentata da un’irregolare area, piut o meno estesa, di scarsa

impregnazione post-contrastografica (Figura 3).

16



Figura 3. Caso di PA necrotico-emorragica severa evidenziato mediante TC con mdc ev in fase
venosa di acquisizione di studio. La scansione mostra un completo sovvertimento della regione
pancreatica, con estese aree prive di enhancement post-contrastografico (freccia) e una minima
porzione pancreatica residua localizzata nel corpo (punta di freccia). Si osserva inoltre la presenza
di una falda di liquido libero addominale (freccia curva).

Le aree di necrosi pancreatica o peri-pancreatica possono rimanere
sterili oppure essere complicate da un’infezione, configurando un quadro
di pancreatite necrotizzante infetta. La presenza di sovra-infezione puo
essere sospettata in base all'evidenza radiologica di aria all'interno delle

aree necrotiche [12] [13].

Come gia accennato, ¢ fondamentale conoscere con precisione il
tempo trascorso dall'insorgenza dei sintomi, al fine di pianificare
adeguatamente il corretto timing dell'esame TC. In particolare, nelle prime
72 ore dall'inizio dei sintomi, 1 reperti radiologici possono essere poco
evidenti, aumentando 1l rischio di un'errata valutazione della gravita della

PA [8].
17



Nel 1990 ¢ stato introdotto un indice di gravita basato sui reperti
tomografici, noto come Computed Tomography Severity Index (CTSI)
[12] [14]. Questo indice combina 1 criteri di Balthazar (attribuendo un
punteggio da 0 a 4 punti) con un punteggio aggiuntivo basato
sull'estensione della necrosi pancreatica (da 0 a 6 punti), determinando un
punteggio complessivo che varia da 0 a 10 (Tabella 5). Un punteggio piu
elevato ¢ associato a un incremento proporzionale della morbidita e della

mortalita [12] [13] [14].

Grado di pancreatite (Balthazar) Punti
Pancreas normale 0
Pancreas ingrossato 1
Infiammazione peripancreatica 2
1 raccolta fluida peripancreatica 3
>1 raccolte fluide peripancreatiche 4
Necrosi pancreatica Punti
Assente 0
<30% 2
30 -50% 4
> 50% 6

Tabella 5. CTSI
Nel 2004, Mortele et al. hanno suggerito una versione modificata del
CTSI (mCTSI) [15], semplificando sia la valutazione dell’infiammazione
pancreatica che 1’estensione della necrosi pancreatica (soltanto < 30% o >
30%), ma aggiungendo alcuni ulteriori fattori quali versamento pleurico,

ascite, complicanze  vascolari,  parenchimali  pancreatiche o

18



gastrointestinali (Tabella 6).

Infiammazione Necrosi (punteggio) Complicanze extra-
(punteggio) pancreatiche (una o piu, 2
punti)

Pancreas normale (0) Assente (0) Versamento pleurico, ascite,
complicanze vascolari,
complicanze parenchimali,
coinvolgimento del tratto
gastrointestinale

Anomalie del pancreas con | <30% (2) Versamento pleurico, ascite,

o0 senza alterazioni complicanze vascolari,

inflammatorie del grasso complicanze parenchimali,

peripancreatico (2) coinvolgimento del tratto
gastrointestinale

Raccolte fluide pancreatiche | > 30% (4) Versamento pleurico, ascite,

o peripancreatiche o necrosi

del grasso peripancreatico

4

complicanze vascolari,
complicanze parenchimali,
coinvolgimento del tratto

gastrointestinale

Tabella 6. nCTSI

Sono stati condotti numerosi studi comparativi sui vari sistemi di

punteggio, in particolare tra 1 RAC, il CTSI e la sua versione modificata

mCTSI. Complessivamente, si osserva una buona concordanza tra questi

punteggi; tuttavia, secondo alcune analisi, il mCTSI si ¢ dimostrato piu
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sensibile, ma meno specifico rispetto al CTSI nel distinguere la pancreatite

acuta moderata da quella severa [16].

Altri studi, invece, hanno evidenziato che il mCTSI risulta piu accurato,
piu semplice da calcolare e caratterizzato da una minore variabilita inter-
osservatore rispetto al CTSI, rendendolo potenzialmente piu efficace nella

gestione dei pazienti con PA [17].

L.5. Principali complicanze della pancreatite acuta

Tra le complicanze della PA rientrano sia complicanze locali che
complicanze a distanza. Per quanto riguarda le complicanze locali, le piu

comuni sono le raccolte fluide pancreatiche e peripancreatiche.

I RAC del 2012 distinguono 4 tipi di raccolte in base al contenuto, al
grado di “organizzazione” e al tempo intercorso dall’insorgenza della PA [8]
[12] [13]. La nuova classificazione di Atlanta, in particolare, abbandona 1
termini fuorvianti utilizzati in ambito clinico, come "pseudocisti acuta" o
"ascesso," per descrivere qualsiasi raccolta peri-pancreatica in presenza di
inflammazione PA. Inoltre, introduce una distinzione significativa tra raccolte
caratterizzate da contenuto fluido omogeneo, tipiche della PA interstiziale
edematosa, e raccolte dall'aspetto eterogeneo, contenenti detriti necrotici,

tipiche della PA necrotizzante [8].
20



I RAC includono quindi nuove definizioni che descrivono piu
accuratamente 1 vari tipi di raccolte, introducendo in particolare termini come
“APFC” (Acute Peripancreatic Fluid Collection, Raccolta fluida
peripancreatica acuta), “ANC” (Acute Necrotic Collection, Raccolta necrotica
acuta), “Pseudocisti” e “WON” (walled-off necrosis, Necrosi murata) (Figura
4), in base alla durata (meno di 4 settimane o piu di 4 settimane
dall'insorgenza del dolore), al grado di organizzazione e alla presenza o

assenza di necrosi all'imaging (Tabella 7) [7].

Figura 4. Evoluzione di una PA necrotico-emorragica con evidenza di estese raccolte necrotiche intra-
e peri-ghiandolari (frecce).
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Pancreatite
interstiziale -edematosa

Pancreatite
necrotizzante

APFC: Raccolta fluida omogenea
adiacente al pancreas senza una parete
ben riconoscibile (frecce)

ANC: Raccolta necrotica intra e/o
extra-pancreatica senza una parete
ben definita (freccia)

<4
settimane
Pseudocisti: Raccolta fluida capsulata| WON: Raccolta necrotica intra e/o
ben definita, solitamente extra-|extra-pancreatica con una parete ben
pancreatica con possibili  detriti | definita (frecce)
proteinaceo-ematici (freccia)
>4
settimane

Tabella 7. Classificazione delle raccolte peri-pancreatiche

Ciascuna delle raccolte sovra-descritte puo eventualmente sviluppare

una sovrainfezione batterica, specie nel caso delle raccolte necrotiche. La

sovrainfezione ¢ abbastanza rara nella prima settimana ma puo essere

sospettata alla TC dalla presenza di bolle d’aria nelle raccolte, spesso

secondarie alla colonizzazione da parte di bacilli gram-negativi enterici [18].
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Le raccolte possono pero, piu raramente, essere anche la conseguenza di
una fistola pancreatico-enterica derivante da raccolte necrotiche capaci di
erodere la parete intestinale (principalmente a livello di colon o duodeno)

[19].

Altre complicanze della PA includono:

- Effetto massa sugli organi adiacenti: in particolare nei casi di pancreatiti
necrotico-emorragiche complicate da voluminose raccolte, con
conseguente  possibile insorgenza di  ostruzioni meccaniche

gastrointestinali, idronefrosi o ostruzione delle vie biliari [19].

- Complicanze a carico del dotto di Wirsung: come il "dotto pancreatico
disconnesso" (causato dalla presenza di una raccolta localizzata a livello
del collo/corpo pancreatico o dalla necrosi parenchimale stessa) o
stenosi del dotto pancreatico, quest'ultima piu frequente come

complicanza tardiva [20].

- Complicanze vascolari: associate ad elevata morbilita e mortalita, tra cui

la rottura vascolare con emorragia o la formazione di pseudoaneurismi

(Figura 5) [21].
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Figura 5. PA necrotico-emorragica complicata da voluminoso pseudoaneurisma (freccia) dell'arteria
splenica.

1.6. 1l ruolo delle altre metodiche diagnostiche: ecografia ed RM

L'ecografia addominale rappresenta una delle metodiche di imaging di
prima scelta nei pazienti con sospetta PA. Grazie alla sua ampia disponibilita,
rapidita di esecuzione e sicurezza, risulta particolarmente adatta per una
valutazione iniziale. Tra 1 segni caratteristici osservabili figurano I'aumento
delle dimensioni del pancreas, la presenza di contorni irregolari e
un'ecostruttura eterogenea riconducibile al processo inflammatorio. In alcune
circostanze, l'ecografia puo evidenziare raccolte fluide peripancreatiche o

edema, reperti tipici delle fasi iniziali della malattia (Figura 6) [22].
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Figura 6. a) PA interstiziale-edematosa con evidenza ecografica di tumefazione del corpo-
coda pancreatico (punta di freccia) con presenza di falda fluida peri-pancreatica (freccia); b)
estensione della falda fluida in sede peri-splenica (freccia).

L'ecografia ¢ uno strumento diagnostico particolarmente utile per
l'identificazione dei calcoli biliari, che rappresentano una delle principali
cause di PA. Questa metodica consente di rilevare la presenza di calcoli sia

nella colecisti sia nelle vie biliari (Figura 7) [22].

Figura 7. Evidenza ecografica di sludge biliare intracolecistico in sede declive (punta di freccia) e di
multipli aggregati litiasici (frecce) in un paziente affetto da PA interstiziale-edematosa.
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Tuttavia, l'ecografia presenta limitazioni nella valutazione del tratto
terminale del coledoco, per il quale risulta piu indicato l'utilizzo della RM con
sequenze colangio. Una diagnosi tempestiva di pancreatite biliare consente
una gestione mirata, che puo includere procedure endoscopiche per la

rimozione dei calcoli [22] [23].

Durante la fase di remissione, I'ecografia si rivela uno strumento utile
per monitorare la risoluzione delle raccolte fluide e per rilevare eventuali
complicanze, quali la formazione di pseudocisti o infezioni. Tuttavia,
l'affidabilita di questa metodica puo essere compromessa dalla presenza di
gas intestinale o obesita, fattori che possono limitare significativamente la

qualita della visualizzazione [22] [23].

La RM offre una rappresentazione altamente dettagliata del pancreas e
delle strutture circostanti. Questa metodica ¢ particolarmente utile per
caratterizzare la gravita della pancreatite, distinguendo tra edema,
inflammazione e necrosi. Sequenze T2-pesate evidenziano raccolte fluide e
alterazioni infiammatorie, mentre sequenze T1-pesate possono identificare

infiltrati adiposi o aree di sanguinamento [23].

Le sequenze colangio-RM consentono una accurata visualizzazione
delle vie biliari e dei dotti pancreatici. Questa procedura ¢ utile soprattutto nei
casi di sospetta pancreatite di origine biliare, stenosi del dotto pancreatico o

anomalie congenite (Figura 8) [24]. La capacita di identificare calcoli o
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ostruzioni senza l'uso di mezzo di contrasto iodato la rende particolarmente

indicata nei pazienti con insufficienza renale o allergie al mdc [23] [24].

Figura 8. Risonanza Magnetica con sequenze colangio evidenzia la presenza di aggregati litiasici
all'interno del lume colecistico e nel dotto cistico, associati a una dilatazione consensuale delle vie
biliari, in un paziente affetto da PA interstiziale-edematosa.

In pi, le complicanze tardive, come pseudocisti € WON, richiedono
una caratterizzazione dettagliata per pianificare eventuali interventi. La RM
consente infatti di distinguere tra raccolte fluide semplici e raccolte complesse
a contenuto proteinaceo, necrotico-emorragico (Figura 9). Questo livello di
dettaglio € fondamentale per decidere se procedere con drenaggi percutanei o

approcci chirurgici [25].
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Figura 9. Risonanza Magnetica dell'addome superiore, sequenza T2-pesata: evidenza di raccolte
necrotiche organizzate -WON (frecce), in un paziente con pregressa PA necrotico-emorragica.

L'ecografia e la RM svolgono ruoli distinti ma complementari nella
gestione della PA. L'ecografia, grazie alla sua rapidita e ampia disponibilita,
rappresenta spesso la metodica di prima linea per una diagnosi tempestiva e
per l'identificazione di cause di origine biliare. La RM, invece, offre un livello
di dettaglio superiore ed ¢ preferita nei casi piu complessi o per il
monitoraggio delle complicanze. Inoltre, € importante sottolineare che al pari
dell'ecografia, anche la RM, non prevede l'utilizzo di radiazioni ionizzanti,
rendendola una scelta particolarmente indicata nei pazienti giovani o in quelli
che necessitano di controlli ripetuti [25]. La selezione della metodica
diagnostica ¢ influenzata dalla disponibilita della struttura, dalle condizioni

cliniche del paziente e dalla fase della malattia [25].
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CAPITOLO 11

LA RADIOMICA

SOMMARIO: 2.1. Generalita — 2.2 Intelligenza artificiale (Al) e machine
learning — 2.3 Software utilizzati — 2.4 Metodi formali — 2.5 Tecnica del model

checking
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2.1. Generalita

La Radiomica rappresenta un’innovativa frontiera della medicina,
focalizzata sull’estrazione di dati quantitativi dalle immagini radiologiche
e sul loro utilizzo per sviluppare sistemi a supporto delle decisioni
cliniche [26]. Questo approccio risulta molto promettente in quanto
permette di identificare informazioni che, altrimenti, potrebbero non

essere percepite dall’occhio umano.

I dati quantitativi ottenuti dalle immagini possono essere integrati in
modelli multidisciplinari sia morfologici che predittivi, utili per la
gestione clinica del paziente. Questi modelli si avvalgono anche di
tecniche di Machine Learning e Al [26]. Le caratteristiche morfologiche e
predittive si  dividono in gruppi distinti: dimensioni, proprieta
morfologiche e descrittori che analizzano le relazioni tra 1 pixel/ o voxel
presenti nell’immagine. Le definizioni matematiche di queste relazioni,
chiamate "descrittori", non dipendono dalla modalita di imaging, ma 1 loro
valori sono influenzati dalle impostazioni della macchina radiologica. In
genere, questi descrittori mostrano come 1 valori numerici presenti
all'interno delle immagini siano distribuiti spazialmente (e non) all'interno

del tessuto studiato [27][28].

Considerando che a ogni intensita di grigio in un’immagine digitale

corrisponde un valore numerico specifico, la distribuzione spaziale di
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questi valori, all’interno delle strutture analizzate, ¢ influenzata da diversi
fattori legati alla metodica di imaging. Questo tipo di analisi viene

denominato “texture analysis” [29][30].

Nelle immagini TC, per esempio, I’intensita riflette la radiopacita dei
tessuti, e la distribuzione spaziale di questo parametro in una lesione
tumorale puo risentire della presenza di necrosi o calcificazioni, elementi
spesso correlati all’aggressivita della malattia. Simili analisi possono
essere condotte anche su immagini ecografiche [31], di RM [32][33],
Tomografia ad Emissione di Positroni (PET) [34] e Tomoscintigrafia

(SPECT) [35], applicando la medesima base matematica.

Le tecniche di radiodiagnostica offrono un’elevata risoluzione
spaziale, che consente di analizzare molti voxel o pixel e di ottenere
descrittori statistici numericamente robusti. Le metodiche medico-
nucleari, invece, pur avendo una risoluzione spaziale piu bassa, vantano
una migliore risoluzione di contrasto, ideale per studiare 1 processi
biologici nelle lesioni sospette. Tuttavia, questa limitazione puo
rappresentare un problema nello studio di lesioni di dimensioni ridotte

[29] [30].

In oncologia, 1 descrittori ottenuti con queste tecniche sono stati
frequentemente correlati con I’analisi genetica delle lesioni, evidenziando

una correlazione tra le diverse strutture tumorali e le mutazioni genetiche
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associate alle cellule. Questo approccio prende il nome di radiogenomica

[29] [30] [36].

La medicina di precisione, considerata uno degli obiettivi principali
della medicina contemporanea, si propone di personalizzare le terapie in
funzione delle specifiche caratteristiche del paziente e della patologia da
cui ¢ affetto. In questo contesto, la Radiomica si sta affermando
rapidamente come una tecnologia di fondamentale importanza,
rappresentando uno dei settori di ricerca piu promettenti. Tra le
applicazioni piu rilevanti della Radiomica figura 1’oncologia, dove,
attraverso l'imaging diagnostico, ¢ possibile raccogliere informazioni
dettagliate e caratterizzare 1 tessuti in maniera non invasiva, riducendo
cosi la necessita di ricorrere a biopsie o interventi chirurgici tradizionali

[35] [36] [37].

L’enorme patrimonio di dati che la Radiomica ci permette di ottenere
ed analizzare, quantitativo di dati che sarebbe impossibile elaborare con la
sola osservazione visiva anche da parte dell’operatore piu esperto,
permette di definire numerose caratteristiche della “lesione” d’interesse
oltre che dell’ambiente/tessuto circostante, caratteristiche relative ad
esempio alla forma, al volume e alla struttura [35] [36] [37]. Con queste
metodiche risulta quindi possibile studiare non solo le caratteristiche

stesse dei dati analizzati ma anche 1’eventuale correlazione fra 1 dati

32



ottenuti dalle immagini e le caratteristiche molecolari o genomiche della
patologia, con lo scopo finale di poter estrapolare direttamente dall’analisi
delle immagini indicazioni sull’aggressivita della malattia, ad esempio, o
sulle terapie piu adeguate e 1’eventuale risposta ad esse. Per questo motivo
si ha la necessita di realizzare un “classificatore” [35] [36] [37], la cui
effettiva capacita di effettuare diagnosi pit o meno corrette viene definita

sulla base di quattro metriche principali:

- True Positive (TP): indica 1 pazienti malati classificati correttamente
come tali; la “T” di “True” ¢ il Gold standard (in questo caso il
medico radiologo che ¢ a conoscenza della verita), mentre la “P” di

“Positive” ¢ 1l risultato del classificatore;

- True Negative (TN): indica i pazienti sani correttamente classificati

come sani;

- False Positive (FP): indica 1 pazienti sani erroneamente classificati

come malati (in tale caso si ha quindi una classificazione errata);

- False Negative (FN): indica 1 pazienti malati erroneamente
classificati come sani (anche in questo caso il risultato del

classificatore ¢ errato).

L'errore di classificazione pud essere calcolato utilizzando la

cosiddetta Confusion Matrix (Figura 10), una matrice composta da due
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righe e due colonne, nella quale vengono registrati e sommati tutti gli

elementi derivanti dall'analisi [29] [30] [36].

A partire dalle metriche sopra descritte, ¢ possibile derivare quattro
indici utili a definire in modo piu dettagliato le -caratteristiche e

I'accuratezza del classificatore:

- Accuracy: rappresenta il numero di pattern correttamente
classificati. In genere si preferisce esprimerlo in percentuale, indicando
cosi la percentuale di classificazioni corrette. Tanto piu tale valore ¢

vicino ad 1, tanto piu efficiente sara il classificatore.

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN

Accuracy =

- Precision: ¢ un indice di correttezza che valuta 1 pazienti
correttamente classificati come positivi sul numero complessivo di
pazienti positivi.

TP

Precision = ——
TP+ FP

- Recall: ¢ una misura di completezza, indicata il piu delle volte con il

termine di Sensitivity.

TN

RQCQ” — m—m
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- Specificity: € un parametro che valuta il numero di negativi che
sono correttamente classificati come tali; viene indicato anche come Vero

Tasso Negativo.

Speci ficit TN
€EClJ1Cl P ——
P YTTN+FP
Valori effettivi
+ =

E +  True positive False positive Precision =
o (TP) (FP) TP / (TP+FP)
Q
T |- False negative True Negative
= (FN) (TN)

Recall = Accuracy =

TP/(TP+FN) (TP+TN) / (TP+FP+TN+FN)

Figura 10. Un esempio di matrice di confusione
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2.2. Intelligenza artificiale (Al) e Machine Learning

L'AI costituisce la base per simulare i processi di intelligenza
umana attraverso la creazione e l'applicazione di algoritmi integrati in un
ambiente di calcolo dinamico. Cido viene effettuato o attraverso
I’elaborazione di modelli ideali o, concretamente, con la creazione di
macchine che utilizzano principalmente elaboratori elettronici.
Propriamente, I’AI ¢ wuna disciplina appartenente al campo
dell’informatica: essa studia 1 fondamenti teorici, le metodologie e le
teniche per progettare sistemi hardware e programmi sofiware [29] [30]

[36].

La “data di nascita” dell’ Al viene fissata nell’anno 1956, in cui per
la prima volta si parlo di Sistema Intelligente nel contesto di un
convegno in America, come precursore, a posteriori, dell’attuale Al In
tale contesto fu infatti presentato un programma, sviluppato da due
informatici, capace di dimostrare ‘“‘autonomamente” alcuni teoremi
matematici partendo da informazioni prestabilite e fornite dai
programmatori [29] [30] [36]. A partire da quel momento, furono
effettuate numerose scoperte che consentirono lo sviluppo di programmi
in grado di dimostrare teoremi di crescente complessita. In questo
contesto nacque Lisp (List Processor), il primo linguaggio di

programmazione dedicato, che per molti anni costitui la base
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fondamentale per i1 software di Al

Una sfida particolarmente interessante, per quanto ardua, del
periodo di evoluzione e miglioramento progressivo dell’Al fu quella
mirata a implementarne il “linguaggio appropriato” per giungere alla
soluzione conclusiva [29] [30] [36]. In altre parole, per elaborare
soluzioni piu complesse, il software o la macchina necessitavano di
“ragionare” e prendere decisioni opportune anche mediante 1’evoluzione
parallela di un appropriato linguaggio e di percorsi semantici adatti [29]

[30] [36].

Un contributo significativo alla ricerca sull'Al deriva, in misura
rilevante, non tanto dal campo informatico in senso stretto, quanto da
quello biologico. L’Al rappresenta infatti uno strumento potente, gia
parzialmente integrato nella medicina moderna. Le sue applicazioni
spaziano dalla diagnostica alla chirurgia, dallo sviluppo di farmaci alla
riabilitazione, ambiti destinati senza dubbio a un’ulteriore espansione

[29] [30] [36].

In particolare, nel settore medico, I’Al si propone di perseguire

due finalita fondamentali:

- Cercare di implementare le “capacita” diagnostiche e terapeutiche
di un operatore sanitario ed in generale di alleviare il carico di

lavoro sul singolo;
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- Supportare la gestione piu “globale” di un sistema sanitario al fine di

migliorarne le prestazioni.

Nel campo della radiologia, I'Al riveste un ruolo di particolare
rilievo, poiché consente di identificare dettagli e caratteristiche che

sfuggono all’osservazione diretta dell’occhio umano.

Un presupposto fondamentale per comprendere appieno 1’utilizzo
e I'importanza dell’Al in radiologia ¢ il concetto che I’immagine
radiologica, cosi come qualsiasi immagine digitale, pu0 essere
considerata una vera e propria “banca dati”, ovvero un insieme
strutturato di dati e informazioni [28]. Quando un medico radiologo
osserva e analizza un esame radiologico, formula una diagnosi e redige
un referto basandosi sulla propria esperienza e conoscenza, confrontando
le immagini con ci0 che ha acquisito nel corso della propria carriera

professionale.

L'AI esegue sostanzialmente un processo analogo, ma con una
capacita di analisi e confronto di immagini significativamente superiore
[29] [30] [36]. Ci0 avviene attraverso un processo di apprendimento dei
dati contenuti nelle immagini, noto come Machine Learning.
Quest’ultimo rappresenta un sottoinsieme dell’Al, che permette a una
macchina di acquisire conoscenze e migliorare le proprie prestazioni

senza la necessita di una programmazione esplicita per ciascun compito
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specifico [29] [30] [36].

L’“addestramento” del sistema in questo contesto richiede
’utilizzo di ingenti quantita di dati, unitamente a un algoritmo efficiente,
in grado di individuare schemi e correlazioni per formulare decisioni e
previsioni ottimali basate sulle analisi effettuate. Questo processo di
apprendimento si fonda sui dati, intesi come elementi informativi
rappresentati da simboli che necessitano di essere elaborati, e sui pattern,
elemento cruciale del Machine Learning. In tale ambito, il
comportamento degli algoritmi non ¢ pre-programmato, ma viene
appreso direttamente dagli stessi. E comune, infatti, utilizzare il termine

"pattern" per riferirsi ai dati analizzati [29] [30] [36].
Esistono diversi tipi di pattern:

- Numerici: valori associati a caratteristiche misurabili o conteggi,
tipicamente continui ma soggetti ad ordinamento e rappresentabili
come vettori numerici nello spazio multidimensionale. L’estrazione
di caratteristiche da segnali produce vettori numerici detti feature

vectors.

- Categorici: valori associati a caratteristiche qualitative e alla
presenza/assenza di una caratteristica; non sono “semanticamente”

mappabili in valori numerici.
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- Sequenze: pattern sequenziali con relazioni spaziali o temporali,
spesso a lunghezza variabile. Larga importanza ¢ data alla posizione

nella sequenza in relazioni a predecessori e successori.

La complessita del Machine Learning ha reso necessaria
I’individuazione di tre diverse tipologie di apprendimento, distinte in
base alle specifiche esigenze poste al sistema: apprendimento
supervisionato, apprendimento non supervisionato e apprendimento

semi-supervisionato (o apprendimento per rinforzo) [29] [30].

Nell’apprendimento supervisionato, in particolare, alla macchina
vengono forniti degli esempi di obiettivi da raggiungere, per
“indirizzarla” mostrando le relazioni tra input, output e risultato.
Dall’insieme dei dati mostrati, la macchina deve essere in grado di
estrapolare una regola generale che possa permettere, ogni volta che
venga stimolata con un determinato input, di scegliere 1’output corretto

per il raggiungimento dell’obiettivo.

Nel caso di apprendimento non supervisionato, invece, la
macchina non viene indirizzata in alcun modo, dunque ¢ come se

“Imparasse” soltanto dagli errori commessi.

Infine, nell’apprendimento per rinforzo la macchina si trova ad
interagire con un ambiente in cui le caratteristiche sono variabili, dunque

un ambiente dinamico, nel quale la macchina dovra muoversi, in maniera
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“casuale” e non indirizzata preventivamente, verso un obiettivo, potendo
avere la possibilita, soltanto a prova conclusa, di sapere se € riuscita o

meno ad adempiere al compito ad essa assegnato.

Nel contesto radiologico, il Machine Learning viene impiegato
sottoponendo al sistema una serie di immagini, previamente classificate
come sane o patologiche, al fine di "insegnare" al sistema a distinguerle
in base alle informazioni contenute in esse. Il software,
progressivamente, immagazzina le informazioni acquisite durante il
processo di apprendimento e, una volta completato tale apprendimento,
sara in grado di applicare la propria "conoscenza" per analizzare e

classificare nuove immagini che gli verranno sottoposte [29] [30] [36].

Attualmente esistono diversi dispositivi basati su tecniche di Al
nel campo del processamento e dell’analisi di immagini radiologiche,
approvati nell’Unione Europea e negli USA, che fungono da supporto
alla diagnosi, attraverso la rivelazione di anomalie, con informazioni
quantitative mostrate generalmente nei sistemi Computer-Aided Design
(CAD) per agevolare il medico radiologo nell’individuare eventuali

reperti patologici [29] [30] [35] [36].

La costante ricerca di diagnosi sempre piu precise € mirate e di
minore invasivita per il paziente ha ulteriormente stimolato, anche in

modo caotico, sviluppi e proposte di utilizzo di nuove tecnologie nel

41



campo radiologico. Tra queste I’Al, negli ultimi anni in rapidissima
espansione, rappresenta indubbiamente la tecnologia piu esplorata. La
ragione di questo interesse ¢ dovuta sia alle numerose implementazioni
disponibili, consolidate e certificate, sia alla relativa facilita di migliorare
o riadattare strumenti software in tempi relativamente brevi. Gli
strumenti  basati  sull’apprendimento  automatico  (Data-driven)
dovrebbero essere efficaci quando non € ancora disponibile una
modellizzazione quantitativa del problema, a causa della sua complessita
o novita, ma ¢ gia presente una quantita di dati statisticamente

significativa.

Nella pratica un processo standard di analisi delle immagini in

Radiomica puo essere cosi sintetizzato [29] [30]:

Acquisizione delle immagini;

- Identificazione del volume di interesse (ROI, Region of Interest), da

cul estrarre 1 dati;

- Segmentazione del volume di interesse mediante strumenti grafici;

- Estrazione dei dati dalle immagini digitali;

- Creazione di modelli utili per la classificazione.

A queste fasi possono esserne aggiunte ulteriori per affinare

l'analisi. Ad esempio, dopo l'acquisizione dell'immagine, puod essere
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eseguito un miglioramento della qualita della stessa (in termini spaziali
con il Resampling); puo anche essere eseguito il cosiddetto filtraggio,
ovvero l'implementazione di filtri sull'immagine al fine di ridurre il
rumore o esaltare alcune caratteristiche. Inoltre, puo essere effettuata una
selezione dei dati per creare modelli predittivi di successo al fine di
eliminare la ridondanza delle informazioni e accelerare le prestazioni

[29] [30].

I dati estratti in questo processo sono definiti “features

radiomiche” e ne esistono due tipi: semantiche e agnostiche [29] [30].

- Le features semantiche sono quelle comunemente utilizzate nel
lessico radiologico (dimensione, forma, posizione, viscosita,
spiculatura dei margini, necrosi ecc...) € sono quindi facilmente

collegate alle evidenze radiologiche.

- Le features agnostiche sono costituite da dati calcolati utilizzando
formule matematiche basate sulle informazioni nell'immagine,
come l'istogramma o le matrici costruite in base alla relazione
spaziale dei livelli di grigio nei pixel. Tra queste vi sono la texture
di Haralick [37], Laws [38], Wavelets [39], trasformate di Laplace,

funzionali di Minkowski e frattali [38] [39].

Nella categoria delle features agnostiche, si possono trovare

caratteristiche di primo, secondo o ordine superiore.
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Le caratteristiche di primo ordine si basano sull'istogramma, ossia
1 livelli di grigio nell'immagine senza tener conto della loro relazione
spaziale. Ad esempio, non sono in grado di distinguere tra un motivo a
scacchiera in bianco e nero e un'immagine divisa con un lato nero e

l'altro bianco (Figura 11).

Histogram of patient

Figura 11. Istogramma dei livelli di grigio. A destra mostra un gran numero di pixel in solo due
colonne di intensita di livello di grigio, una per i pixel neri e una per i pixel bianchi.

Derivano dall'istogramma dell'immagine e forniscono metriche
come la media, la mediana, 1 valori massimi e minimi delle intensita dei
voxel. Comprendono anche caratteristiche come la skewness (indicante
'asimmetria), la kurtosis (esprimendo l'appiattimento), 'uniformita e
l'entropia (indicante la casualita). Ci si aspetta che le caratteristiche di
base come massimo, minimo € media corrispondano ai valori di
Hounsfield (HU) relativi ai livelli di intensita massima, minima ¢ media,

mentre le rimanenti caratteristiche sono essenzialmente misurazioni
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statistiche [40].

Le caratteristiche di secondo ordine studiano la texture
dell''mmagine utilizzando 1 voxel. Pertanto, ¢ possibile descrivere le

relazioni di similarita tra voxel adiacenti.

Le caratteristiche di ordine superiore, d'altra parte, applicano filtri

all'i'mmagine, come 1 frattali, per riconoscere modelli nell'immagine.

2.3. Software utilizzati

La maggior parte delle immagini mediche radiologiche ¢
archiviata in un formato specifico progettato per facilitarne Ila
visualizzazione, la gestione e il trasferimento. Questo formato,
ampiamente utilizzato nel settore, ¢ noto come Digital Imaging and

Communication in Medicine (DICOM).

DICOM ¢ uno standard molto preciso che, ad esempio, assicura la
stessa gamma di luminosita su dispositivi diversi mantenendo valori
digitali identici, con una risoluzione di 300 DPI e 12 bit di profondita per
1 livelli di grigio (a differenza degli 8 bit tipici der dispositivi digitali

standard) [41].

Questo formato si basa su una struttura orientata agli oggetti,
comprendente un'intestazione e numerosi tfag che descrivono

informazioni come 1 dati del paziente, 1 dettagli dell'esame radiologico,
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lo scanner e la stampante. Tali elementi collaborano a fornire un quadro
radiologico completo. Ogni immagine ¢ rappresentata tramite fag,

(3

incluso quello relativo ai pixel denominato “image pixel module”. Le
immagini DICOM possono essere compresse sia in modalita /ossless sia
lossy, e sono visualizzabili esclusivamente tramite software compatibili
in grado di leggere 1 metadati. Per ogni esame radiologico si generano

numerose immagini DICOM (anche fino a 500), ciascuna delle quali ¢

chiamata "slice" [41].

Il formato NRRD (Nearly Raw Raster Data) ¢ invece concepito
per la rappresentazione e l'archiviazione di dati raster multi-
dimensionali. Si tratta di un file di testo con due intestazioni che
contengono informazioni su spessori, spazi dimensionali e orientamento

generale [41].

Con I’avvento della Radiomica, sono state sviluppate migliaia di
caratteristiche per analizzare i1 parametri di Radiomica. Nel 2018,
I’Image Biomarkers Standardization Initiative (IBSI), frutto di una
collaborazione internazionale, ha proposto uno standard per I’estrazione
di tali caratteristiche. Il biomarcatore ¢ stato definito come "una proprieta
misurata e valutata oggettivamente, utilizzata come indicatore di processi
biologici normali, patogeni o risposte a trattamenti farmacologici" [42].

L'IBSI ha inoltre delineato un flusso di lavoro completo per la
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Radiomica, fornendo una descrizione formale delle caratteristiche e dei

processi di estrazione.

Questo standard ¢ stato integrato nella libreria Python
PyRadiomics [43]. PyRadiomics, essendo uno strumento grafico, ¢
incluso nel software open-source 3D Slicer 5.2.2 (Boston,
Massachusetts, USA). Quest'ultimo consente non solo la gestione e
visualizzazione delle immagini DICOM, ma anche la segmentazione

delle ROI, I’estrazione di caratteristiche e altre funzionalita [44].

Il termine "PyRadiomics" deriva dalla combinazione di "Python" e
"Radiomics". Si tratta di una libreria progettata per estrarre e analizzare
diverse caratteristiche da immagini mediche, come TC e RM, sia in 2D
(basate su pixel) che in 3D (basate su voxel) [43]. Questa libreria ¢
conforme allo standard IBSI, che ha l'obiettivo di promuovere la
conoscenza delle funzionalita radiomiche e di ampliare la comunita di

utenti.

PyRadiomics offre caratteristiche di primo e secondo ordine e di
ordine superiore, organizzate in sette principali categorie (Tabella 8),

come seguc:

- FIRST: acronimo di "Statistiche del primo ordine". Questa

categoria descrive la distribuzione delle intensita dei voxel
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all'interno della ROI utilizzando metriche semplici e comuni, come

Media, Mediana ed Entropia.

SHAPE: queste proprieta di ordine superiore non dipendono dai
livelli di grigio dell'immagine, ma si basano esclusivamente sulle
relazioni spaziali dei pixel o voxel. Vengono calcolate su una ROI
approssimata da una rete triangolare generata tramite 1'algoritmo

Marching Cubes [45].

GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix): rappresenta la matrice
piu utilizzata e diffusa. Misura quante volte si verifica una
combinazione di due livelli di grigio i e j in due pixe/ adiacenti

dell'immagine.

GLDM (Gray Level Dependence Matrix): valuta le dipendenze tra 1
livelli di grigio nell'immagine, definendo una dipendenza come il
numero di voxel connessi entro una distanza 6 che dipendono dal

voxel centrale.

GLRLM (Gray Level Run Length Matrix): misura le sequenze di
livelli di grigio consecutivi, definite come la lunghezza, in pixel, di

una serie di pixel contigui con lo stesso livello di grigio.

GLSZM (Gray Level Size Zone Matrix): questa matrice quantifica

le zone di livello di grigio in un'immagine. Una zona ¢ costituita da
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voxel connessi che condividono la stessa intensita di livello di
grigio. La connessione tra voxel ¢ determinata da una distanza pari a

1, secondo la regola dell'infinito.

- NGTDM (Neighbouring Gray Tone Difference Matrix): calcola la
differenza tra l'intensita di un livello di grigio e la media dei livelli
di grigio dei voxel vicini entro una distanza 6. La somma delle

differenze assolute per un livello 1 viene registrata nella matrice.

Per ciascuna di queste matrici, la misura di distanza predefinita ¢
quella euclidea, ma sono disponibili anche altre opzioni, come la
distanza di Manhattan o la regola dell'infinito; di default, la GLCM ¢

calcolata in modo simmetrico [46].
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FIRST 10 Percentile; 90 Percentile; Energy; Entropy; Interquartile Range; Kurto-
sis; Maximum; Mean Absolute Deviation; Mean; Median; Minimum; Range;
Robust Mean Absolute Deviation; Root Mean Squared; Skewness; Total
Energy: Uniformity; Variance.

SHAPE 2D or 3D  Mesh surface; Pixel surface; Perimeter; Perimeter to Surface ratio; Spheric-
ity; Spherical Disproportion; Maximum 2D diameter; Major Axis Length:
Minor Axis Length; Elongation.

GLCM Autocorrelation; Joint Average; Cluster Prominence; Cluster Shade; Clus-
ter Tendency; Contrast; Correlation; Difference Average; Difference En-
tropy: Difference Variance; Joint Energy; Joint Entropy: Informational
Measure of Correlation 1; Informational Measure of Correlation 2; Inverse
Difference Moment; Maximal Correlation Coefficient; Inverse Difference
Moment Normalized; Inverse Difference; Inverse Difference Normalized: In-
verse Variance; Maximum Probability; Sum Average: Sum Entropy: Sum
of squares.

GLDM Small Dependence Emphasis; Large Dependence Emphasis;  Gray
Level Non-Uniformity; Dependence Non-Uniformity; Dependence Non-
Uniformity Normalized; Gray Level Variance; Dependence Variance; De-
pendence Entropy; Low Gray Level Emphasis; High Gray Level Emphasis;
Small Dependence Low Gray Level Emphasis; Small Dependence High Gray
Level Emphasis; Large Dependence Low Gray Level Emphasis; Large De-
pendence High Gray Level Emphasis.

GLSZM Small Area Emphasis; Large Area Emphasis; Gray Level Non-Uniformity;
Gray Level Non-Uniformity Normalized; Size-Zone Non-Uniformity; Size-
Zone Non-Uniformity Normalized; Zone Percentage; Gray Level Variance;
Zone Variance; Zone Entropy; Low Gray Level Zone Emphasis; High Gray
Level Zone Emphasis; Small Area Low Gray Level Emphasis; Small Area
High Gray Level Emphasis; Large Area Low Gray Level Emphasis; Large
Aurva High Gray Level Empliasis,

GLRLM Short Run Emphasis; Long Run Emphasis; Gray Level Non-Uniformity:
Gray Level Non-Uniformity Normalized; Run Length Non-Uniformity; Run
Length Non-Uniformity Normalized: Run Percentage: Gray Level Variance;
Run Variance; Run Entropy: Low Gray Level Run Emphasis; High Gray
Level Run Emphasis; Short Run Low Gray Level Emphasis; Short Run
High Gray Level Emphasis; Long Run Low Gray Level Emphasis; Long
Run High Gray Level Emphasis.

NGTDM Coarseness; Contrast; Busyness; Complexity; Strength.

Tabella 8. Tabella riepilogativa delle features radiomiche e relative classi usata in Pyradiomics
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2.4. Metodi formali

In seguito all’introduzione del Regolamento Generale sulla
Protezione dei Dati (GDPR, General Data Protection Regulation), che
prevede il diritto dell’utente di ottenere una spiegazione chiara e
comprensibile della logica alla base dei processi decisionali
automatizzati (explainability), si ¢ scelto di adottare un approccio
alternativo nell’istruzione dei calcolatori, basato sull’impiego dei

Metodi formali.

I Metodi formali sono tecniche matematiche e logiche rigorose
utilizzate per modellare, analizzare, verificare e validare sistemi di Al o
algoritmi di apprendimento automatico. L'obiettivo principale dei
Metodi formali ¢ garantire la correttezza e la robustezza di tali sistemi,
specialmente in contesti critici dove gli errori possono avere

conseguenze gravi, come per I’appunto la diagnostica medica [47] [48].

I Metodi formali consentono 1’applicazione di approcci
matematici e logici rigorosi per rappresentare e analizzare sistemi
complessi, quali modelli predittivi, reti neurali o processi decisionali, in
contesti applicativi come la diagnosi medica e 1’analisi delle immagini
radiologiche. Questi metodi risultano fondamentali per garantire che le

decisioni e le analisi condotte dai modelli computazionali siano corrette,
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sicure e affidabili. Essi permettono di semplificare le connessioni di un
sistema, rappresentandole attraverso una sintassi matematica precisa

[47] [48].

Attraverso 1 Metodi formali, D’apprendimento del sistema
computazionale viene realizzato utilizzando una singola immagine, a
partire dalla quale si costruisce un modello matematico che consente la
verifica di una proprieta definita dall’esperto del dominio, noto come
progettista. Nel caso dei Metodi formali applicati alla medicina,
I’esperto del dominio ¢ il medico, e la proprieta da analizzare potrebbe

riguardare, ad esempio, la presenza o I’assenza di un segno patologico.

Successivamente, 1l sistema verifica la proprieta e restituisce il
risultato: “Vero” se la proprieta ¢ riscontrata nel modello analizzato,
oppure “Falso” se il pattern (schema, modello, proprieta o dato) non ¢

presente [47] [48].

Questo approccio garantisce il rispetto GDPR, poiché il modello,
oltre a fornire il risultato della verifica, genera un controesempio che
illustra la logica impiegata nell’analisi della proprieta. Tale spiegazione
supporta la trasparenza e la comprensibilita dei processi decisionali

automatizzati.
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L’applicazione dei Metodi formali permette di verificare se
I'i'mplementazione ¢ allineata alle specifiche e viceversa [47] [48]. La
specifica ¢ 1l processo di descrizione dei requisiti funzionali e non
funzionali di un sistema che verra implementato. La Specifica Formale
richiede una sintassi e una semantica definite: una delle piu utilizzate ¢ il
Calculus of Communicating Systems (CCS), proposto da Milner et al.

[49].

La rappresentazione grafica del comportamento di un sistema ¢
chiamata Sistema di Transizioni Etichettate (LTS, Labelled Transition
System) e consiste in stati e transizioni. I1 LTS parte da uno stato iniziale,
che funge da punto di partenza predefinito; quindi, vengono illustrate le
possibili transizioni da uno stato (denominato "P1") a un altro stato
(designato come "P2") attraverso un'azione specifica (indicata come "a")

[47] [48].

Nel contesto del CCS una serie di operatori € una semantica
operativa vengono combinati per costruire automaticamente il modello
LTS di un sistema. Questa sintassi operativa ha un grande potere
modellistico per la descrizione di un sistema stabilendo assiomi e regole

di transizione [47] [48].

53



Con 1 Metodi formali diventa possibile “riunire” il campo della
scienza informatica con I’esperienza del medico radiologo per costruire
sistemi esperti ed efficienti che aiutino nella diagnosi o nella prognosi di
varie patologie. Attualmente 1 Metodi formali rappresentano tra 1 pochi
metodi capaci di risolvere alcune delle limitazioni dell’Al, in particolare
la necessita di un volume elevato di dati per garantire la robustezza del
modello. Utilizzando 1 Metodi formali la diagnosi ¢ generata dal model
checker, che restituisce un verdetto del tipo “vero” o “falso”, basato sulla
soddisfazione o meno di una determinata proprieta della patologia.
Quando "output ¢ “falso”, il Model checker esprime anche la logica che
sta alla base della sua “decisione”, identificando uno specifico punto in

cui si verifica la discrepanza tra il modello LTS e la proprieta [47] [48].

L’applicazione dei Metodi formali nella Radiomica si concentra
principalmente su tecniche rigorose per la verifica, la validazione e
I’interpretabilita dei modelli di machine learning e Al utilizzati per

analizzare immagini mediche.

Alcuni esempi di applicazione dei Metodi formali nella Radiomica

sono [47]:

- Segmentazione delle immagini: uso di Metodi formali per garantire
che gli algoritmi segmentino correttamente tumori e tessuti sani e

che piccole variazioni nei dati di input (es., rumore) non producano
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segmentazioni errate.

- Classificazione tumori benigni/maligni: verifica che le decisioni del
modello siano robuste e basate su pattern clinicamente rilevanti, e

non su correlazioni spurie nei dati.

- Prognosi basata su biomarcatori di Radiomica: dimostrazione
formale del rispetto dei vincoli clinici per 1’associazione tra

biomarcatori € outcome (es., sopravvivenza).

2.5. Tecnica del Model Checking

Il Model checking ¢ una tecnica automatizzata per la verifica
formale dei modelli di sistemi complessi [50]. Questo metodo permette
di verificare che un dato modello di un sistema soddisfi specifiche
proprieta espresse nella logica temporale. Tra 1 contributi fondamentali a
questa disciplina ci sono 1 Metodi formali e il CCS [51]. Questi calcoli
permettono di descrivere e analizzare processi concorrenti, fornendo una
base solida per la verifica dei sistemi distribuiti. Con 1 Metodi formali ¢
possibile confrontare comportamenti equivalenti tra modelli; con il
Model checking, invece, ¢ possibile utilizzare la logica temporale,
creando strumenti pratici in contesti reali, come la verifica di hardware e
software critici, migliorando la sicurezza e l'affidabilita dei sistemi

tecnologici [52] [53].
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Gli strumenti del Model checking utilizzano la logica temporale
per esplorare tutti 1 possibili stati del sistema e verificare esaustivamente
le proprieta. Questi strumenti prendono come input sia 11 Modello
formale che le proprieta e producono come output un valore binario di
giudizio, cio¢ “Vero” se il sistema soddisfa la proprieta, “Falso” se non

la soddisfa [52] [53].

Inoltre, un vantaggio chiave di questi strumenti ¢ la capacita di
produrre un controesempio quando il sistema non soddisfa la proprieta,
dimostrando cosi un esempio che falsifica la proprieta verificata. Il
controesempio ¢ complesso: pud essere utilizzato per identificare e
risolvere problemi nel sistema, per comprendere perche il sistema non
espone un comportamento specifico, per scoprire ipotesi nascoste e per

affinare la comprensione del comportamento del sistema [52] [53].
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CAPITOLO III

OBIETTIVO E STRUTTURA DELLO STUDIO

SOMMARIO: 3.1. Endpoint primario dello studio — 3.2 Selezione dei pazienti
— 3.3 Acquisizione delle immagini — 3.4 Segmentazione ed estrazione delle
features — 3.5 Selezione delle features — 3.6 Utilizzo dei metodi formali —

3.7 Risultati — 3.8 Discussione
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3.1. Endpoint primario dello studio

L’obiettivo del presente studio ¢ valutare le prestazioni di uno
strumento automatizzato per la diagnosi di forme moderate di PA basato
sull’analisi delle caratteristiche radiomiche del pancreas. La performance
diagnostica dello strumento € stata confrontata con quella di un medico
radiologo esperto, utilizzando 1 criteri CTSI precedentemente descritti
come base per la diagnosi radiologica della PA.

Questa ricerca si propone di esplorare le potenzialita della
Radiomica attraverso ’applicazione, per la prima volta nel campo della
radiologia d’urgenza, dei Metodi formali. In particolare, lo studio mira a
ottenere una diagnosi automatizzata di forme moderate di PA mediante
I’1dentificazione di features non rilevabili attraverso la sola valutazione
radiologica ‘“ad occhio nudo”. Tale approccio intende migliorare la
performance diagnostica della TC che rimane il gold standard nella
valutazione della PA.

Sulla base dei risultati ottenuti, € stata inoltre analizzata 1’efficacia
dello stesso modello nell’anticipare 1’evoluzione della PA moderata
verso forme gravi, complicate da necrosi. Questo approccio estende il
potenziale utilizzo della metodica, non solo in ambito diagnostico, ma
anche prognostico, fornendo un ulteriore strumento per la gestione

clinica della malattia.
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3.2. Selezione dei pazienti

Lo studio ¢ stato condotto in conformita alle linee guida della
Dichiarazione di Helsinki e ha ricevuto l'approvazione dall’Institutional
Review Board dell’Universita del Molise (protocollo numero 20/23, data
di approvazione: 5 luglio 2023). Sono state raccolte retrospettivamente le
scansioni TC con contrasto di 80 pazienti consecutivi, tutti conformi ai
criteri di inclusione, eseguite presso la UOC di Radiologia Generale e di
PS del'l AORN "Antonio Cardarelli" di Napoli nell'anno 2022 (dal 1
gennaio 2022 al 31 dicembre 2022). Questi pazienti presentavano dolore

addominale acuto e un sospetto clinico di PA.

Lo standard di riferimento utilizzato per la diagnosi ¢ stato la PA

moderata, definita secondo criteri clinici, laboratoristici e radiologici

[16].

I criter1 di inclusione sono stati:

- Eta superiore ai 18 anni

- TC acquisita secondo protocollo di acquisizione standard predefinito

I criteri di esclusione sono stati:

- Evidenza di lesioni pancreatiche focali o diffuse benigne o maligne

- Diagnosi di PA severa, pancreatite cronica, marcata involuzione della
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ghiandola pancreatica

- Mancato consenso a far parte dello studio.

Gli 80 pazienti sono stati divisi in due gruppi.

Il primo gruppo ¢ composto da 40 pazienti che si sono sottoposti
alla TC con mdc per dolore addominale acuto ma che non hanno
mostrato segni TC di infiammazione a carico della ghiandola

pancreatica.

Il secondo gruppo ¢ composto da 40 pazienti con dolore addominale
acuto affetti da PA moderata, diagnosticata con TC con mdc in studio

multifasico o con criteri clinici e/o di laboratorio.

Gli esami TC sono stati valutati da 3 medici radiologi in cieco e

rivalutati da un medico radiologo con 20 anni di esperienza.
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3.3. Acquisizione delle immagini

Tutti gli esami TC sono stati eseguiti usando una TC Dual Source
256-slice (Somatom Definition Flash; Siemens Healthineers, Erlangen,
Germany), con scansioni eseguite in senso cranio-caudale dell’addome
in posizione supina, con gli arti superiori addotti. La tecnica breath-hold

¢ stata utilizzata per prevenire gli artefatti da movimento e da respiro.

Il protocollo standardizzato TC ha visto 1’utilizzo di due fasi
ottenute dopo somministrazione di mdc iodato e.v. I parametri TC
impiegati sono stati 1 seguenti: collimazione di 64x0.6 mm, risoluzione
spaziale di 0.30 mm, durata di acquisizione di 12 secondi, lunghezza
scansione di 287 mm, tempo di rotazione di 0,33 secondi, impostazioni
del tubo radiogeno 100/140 kV, 50/60 mAs, dose efficace 2,6 mSv.
Queste fasi sono state acquisite dopo intervalli di tempo specifici e
hanno anche incluso I’elaborazione di immagini virtual non-contrast

(VNC) (Tabella 9).

L’acquisizione della fase arteriosa ¢ stata definita temporalmente
mediante bolus tracking posizionando la ROI a livello dell’arco aortico
iniziando I’acquisizione dopo il raggiungimento di una soglia di 150
HU. La fase venosa ¢ stata acquisita con un ritardo di 70-80 secondi

dopo I’inizio della somministrazione di mdc iodato e.v. Nella maggior
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parte dei casi non si € resa necessaria I’acquisizione di una fase tardiva
aggiuntiva a 3-5 minuti, salvo che in casi selezionati. Le immagini VNC
sono state ottenute in post processing sottraendo il valore di HU
derivante dallo iodio al valore di HU totale di ogni singolo voxel,
permettendo di ottenere cosi una ricostruzione virtuale dell’immagine
“pre-contrastografica” e una globale riduzione della dose di esposizione
al paziente. Il volume acquisito ha compreso la regione addominale dal
piano diaframmatico alle branche pubiche, con uno spessore di fetta di

2.5 mm e uno spessore di ricostruzione di 0.625 mm.

Parametri di acquisizione TC

Collimazione 64 x 0.6mm
Risoluzione spaziale 0.30 mm

Scan time 12s

Scan length 287 mm

Tempo di rotazione 0.33 s

Tube settings 100/140kV , 50/60 mAs
Dose efficace 2.6 mSV

Protocollo di somministrazione del mezzo di contrasto

Alta concentrazione di mdc e.v. (Ilomeprol 400mg 1.2 ml per kg di peso

I/ml, Iomeron 400; Bracco, Milano, Italia) corporeo
Flusso 3.5-4mL/s
ROI 150 HU
Ritardo fase arteriosa 15s
Ritardo fase portale 70-80 s

Tabella 9. Protocollo di acquisizione TC
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3.4. Segmentazione ed estrazione delle features

Le immagini analizzate nel presente studio sono state acquisite
durante la fase venosa, con uno spessore di fetta pari a 2,5 mm. La
scelta di questa specifica fase di acquisizione ¢ motivata dalla sua
capacita di ottimizzare la risoluzione del contrasto tra il tessuto

ghiandolare sano e la reazione infiammatoria intra- e peri-ghiandolare.

La ROI ¢ stata definita a mano su ogni esame da 6 diversi
operatori, fetta per fetta, per ogni paziente, utilizzando il software open
source 3D slicer versione 5.2.2 (Boston, Massachusetts, USA). Prima di
cominciare la segmentazione manuale, ¢ stato definito un protocollo per
evitare la variabilita inter-operatore. La ROI ha incluso esclusivamente
la ghiandola pancreatica, evitando rigorosamente di includere 1 vasi
principali (vena porta, vena mesenterica, vena splenica), il duodeno e il
piccolo intestino. Quando presente del fluido peri-pancreatico,

quest’ultimo ¢ stato invece incluso nella ROI (Figura 12).

a) ROI of healthy pancreas b) ROI in a mild acute pancreatitis

Figura 12. a) ROI di un paziente con pancreas sano, b) ROI in un paziente con PA. ROI (tracciata in

verde)
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In media, il numero di ROI estrapolate nei pazienti sani € stato pari
a 19,7 (intervallo 6-27, intervallo di confidenza al 95%), mentre nei
pazienti affetti da patologia il numero medio di ROI estrapolate ¢

risultato pari a 22,7 (intervallo 19-31, intervallo di confidenza al 95%).

Successivamente, le features radiomiche sono state estratte
utilizzando il software “PyRadiomics” (Boston, Massachusetts, USA).
Come precedentemente descritto, PyRadiomics ¢ un’estensione del
software 3D Slicer versione 5.2.2, nonché una libreria Python che
consente di convertire le immagini radiologiche in formato DICOM in
dati numerici. Questo processo permette di trasformare le immagini

radiologiche in features, rappresentandole come valori numerici [54].

3.5. Selezione delle features

Le 107 features estratte attraverso PyRadiomics sono state
visualizzate e poi selezionate tramite Weka (General Public License,
New Zealand), un software open-source che, attraverso una serie di
algoritmi di machine learning e “data mining”, ¢ capace di identificare
le features piu discriminanti in un dataset in formato CSV (comma-

separated value) (Figura 13).
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Figura 13. Esempio di file formato CSV

Nel nostro studio, il software Weka ha selezionato le features piu

discriminanti e significative relative ai pancreas “sani” e “malati”,

mediante una feature selection tramite gli algoritmi “Gain Ratio Attribute

Evaluation” e “Correlation Attribute Evaluation” dipendentemente dai

risultati di una successiva classificazione supervisionata, ritenuta

appropriata per valori di Precision e Recall superiori all’80% dove

possibile; tale selezione ha permesso di ottenere 22 features suddivise in

6 classi [55] (Tabella 10):

First order features: le features di questa classe analizzano la
distribuzione e la frequenza dei valori assunti dai voxel presenti
nella ROL

o 10th percentile, indice del 10° percentile di X (dove X

indica un set di N voxel inclusi nella ROI;
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o Mean, indice del valore medio di intensita di grigio entro

laROI;

o Median, indice del valore mediano di intensita di

grigio entro la ROI;

o Skewness, che misura D’asimmetria  della
distribuzione dei valori nell’ambito del valore medio
(Mean value), puo essere un valore positivo o

negativo;

T (XG) - X
skewness = — =

(Y TE X6 - %)

u3 rappresenta il 3° momento centrale

o Firstorder Uniformity, indice dell’uniformita dei

valori dell’istogramma;
N,
uniformity — Z p(i)?
1 |
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Grey Level Dependence Matrix Features: le features di questa
classe analizzano la distribuzione dei valori della matrice GLDM,
ottenuta ponendo come valore dell’(i, j) - esimo elemento della
matrice, la frequenza con cui un voxel di valore i ¢ circondato da
voxel di valore j dipendente da i; la dipendenza ¢ verificata se |i

- j| < a (spesso considerato uguale a 0).

o Gldm Dependence Entropy, indice della non

uniformita della matrice;

Ng .’Vd

Dependence Entropy = — Z Z pli, j) logy(p(i, 5) + )

i=1 j=1

o Gldm Low Gray Level Emphasis, indice della

distribuzione di valori bassi di grigio nell’immagine;

N Ng P(i,j)
Z::gl Z}:dl %
N,

LGLE =
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o Gldm Dependence non uniformity, indice della
somiglianza ~ di  dipendenza nel  contesto
dell’immagine, con un valore basso che sta ad
indicare maggiore omogeneita tra le dipendenze
nell’immagine;

2

> (X P6)
N,

DN =

* Grey Level Co-occurence Matrix Features (GLCM simmetrica): le
features di questa classe analizzano la distribuzione dei valori della
matrice GLCM, ottenuta ponendo come valore dell’(i, j) -esimo
elemento della matrice, la frequenza con cui un voxel di valore i ¢

affiancato da un pixel di valore j.

o Glem Imc2 (Informational Measure of Correlation),
indica la correlazione tra le distribuzioni di probabilita

di i e j, quantificando la complessita della texture;

IMC 2 = \/1 _ o~ 2(HXY2-HXY)
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o Glem Maximum  Probability, rappresenta
I’occorrenza della coppia predominante di valori di

intensita vicini;

mazimum probability — max (p(i, ]))

o Glem Joint Entropy, indice della casualita dei valori

di grigio vicini;

N, N,
joint entropy = —ZZ i,j)log, (p(i,5) +e)

i=1 j=1

o Glem Sum Entropy, esprime la somma di voxel

vicini con intensita differente;

2N,

sum entropy =Y Py..,(k)logy (p,.y (k) +¢)
k=2
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* Grey Level Run Length Matrix Features: le features di questa classe
analizzano la distribuzione dei valori della matrice GLRLM,
ottenuta ponendo come valore dell’(i, j) -esimo elemento della
matrice, la frequenza con cui un voxel di valore i si ripete per j

volte.

o Glrlm Low Gray Level Run Emphasis, indice della

distribuzione di bassi livelli di grigio;

N N, (,7]6)
e Yo~
LGLRE — o=l

N..(6)

o Glrlm Short Run Low Gray Level Emphasis, indice
della distribuzione di corte sequenze con bassi livelli
di grigio;

P(i,718)

PR P

i= i—1 s2 2

SRLGLE — L= &
N.(0)

o Glrlm Gray Level non uniformity, indice della
variabilita dei wvalori di intensita di grigio
nell’immagine, con un valore tanto piu basso quanto

maggiore ¢ ’omogeneita tra 1 valori;
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> (S PG,)
N,

~

GLN =

o Glrlm Run entropy, che indica la casualita/incertezza
nella distribuzione delle “run lengths” e dei livelli di
grigio, con un valore tanto piu alto quanto maggiore
¢ I’eterogeneita nei pattern della texture;

N, N, P(i,jl)

Zi:l Z]:l -2

LGLRE = L
N, ()

Grey Level Size Zone Matrix Features: le features di questa classe
analizzano la distribuzione dei valori della matrice GLSZM,
ottenuta ponendo come valore dell’(i, j) -esimo elemento della
matrice, la frequenza con cui una zona di valore i e grandezza j ¢
presente nell’immagine. La grandezza ¢ definita considerando la
normale uniforme al voxel, sono quindi considerati vicini ad ogni

elemento 8 voxel in 2D e 26 voxel in 3D.
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o Glszm Small Area High Gray Level Emphasis, indice

della distribuzione di zone piu piccole con livelli piu

elevati di grigio;

SALGLE =

Glszm Size Zone Non Uniformity, indice della
variabilita dei “size zone volumes” nell’immagine,
con un valore tanto piu basso quanto maggiore ¢

I’omogeneita;

S (S PG.))
N,

SZN =

Glszm Zone Entropy, che indica la  casualita
/incertezza nella distribuzione delle “zone sizes” e dei
livelli di grigio, con un valore tanto piu alto quanto

maggiore ¢ I’eterogeneita nei pattern della fexture;

1V9 N,

ZE=—Y Y pli,j)logy(p(i,]) +e€)

i=1 j=1
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* Shape features: le features di questa classe analizzano 1 tre diametri
massimi e la forma della ROI, derivate dalla forma approssimativa
definita dalla “mesh” derivata della ROI. Esse sono quindi

indipendenti dai livelli di grigio.

o Shape Maximum 2D Diameter (Row), indice della
distanza massima euclidea tra coppie di vertici della
mesh della lesione all’interno del piano (solitamente

sagittale);

o Shape Minor Axis Length, indice della lunghezza del
secondo asse piu grande dell’ellissoide che

racchiude la ROI;

minor azis = 41/ Aninor

o Shape Surface Area, calcolata sommando le aree dei

singoli triangoli che compongono la mesh;

1
A = §|aq-b,- x a;¢;| (1)

Ny
A= ; A; (2)
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FIRST GLCM GLDM

10Percentile Imc2 Dependence entropy

Mean Joint entropy Low gray level emphasis
Median Sum entropy Dependence non uniformity
Skewness Maximum probability

Uniformity

GLSZM SHAPE GLRLM

Zone Entropy Maximum 2D Diameter Row  Gray level non uniformity
Small area high gray level emphasis ~ Minor axis length Low gray level run emphasis
Size zone non uniformity Surface area Run entropy

Short run low gray level emphasis

Tabella 10. In elenco le 22 features estratte divise in 6 classi

3.6. Utilizzo dei metodi formali

Una volta scelte e rese disponibili le features piu adatte e
significative per il nostro caso di studio, sono stati creati dei modelli
appropriati utilizzando Metodi formali discretizzando 1 valori ottenuti
(ovvero convertendo I’insieme di valori continui ottenuti in un insieme
discreto) e traducendoli nella sintassi matematica CCS.

Tramite 1 Metodi formali si ha la possibilita di rappresentare ogni
singolo paziente con un LTS ovvero un sistema di transizione etichettato,
quindi con un sistema a transizione di stati che possono essere
rappresentati, partendo da uno stato iniziale, attraverso degli archi
orientati ed etichettati.

Sono stati ottenuti cinque intervalli, definiti rispettivamente “very

» )

low”, “low”, “basal”, “high” e “very high”; la presenza o assenza di
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suddetti intervalli nella serie di immagini riferita ad un paziente ¢
fondamentale per la classificazione. In questo tipo di sintassi matematica
non c¢’¢ necessita di un testing set o di un training set, ma al momento
della classificazione c’¢ bisogno di una “knowledge extraction”, ovvero
di una estrazione di conoscenza da un esperto del dominio, nel nostro
caso il medico radiologo.

Per differenziare un pancreas sano da una PA, due esperti medici
radiologi hanno selezionato 6 pazienti affetti da PA moderata con uno
score di CTSI di 3 per creare una proprieta formale (ovvero la “regola™)
per poter eseguire il lavoro di classificazione. Questi pazienti sono stati
selezionati dal nostro database tenendo conto dell’evidenza dell’edema
pancreatico, della densita della ghiandola o dell’eventuale involuzione
ghiandolare o presenza di fluido peri-pancreatico.

Le regole vengono definite per discriminare la presenza di features
radiologiche di PA moderata, cosi che non ci sia il bisogno di definire
allo stesso modo regole per il caso dei pancreas sani, che in tal modo
fungono esclusivamente da gruppo di controllo per la validazione.

La proprieta (ovvero la “regola”) ¢ stata verificata tramite Model
checking, con l’utilizzo di una tecnica formale matematica utile a
valutare e controllare se una definita proprieta ¢ soddisfatta o meno da

ognuno dei pazienti facenti parte della residua coorte [56] [57] [58].
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MEDICAL FEATURE CREATION OF A

IMAGES EXTRACTION AND FORMAL PROPERTY
are collected by SELECTION with Medical Experts to
Medical Experts following the IBSI standard recognize sick patients
Oo
of P\
ROI DELINEATION FORMAL MODELS MODEL CHECKER
on the medical images of the feature values check the Property on the
selected and discretised Models and returns the
in three equal bins classification

Figura 14. Schema della metodologia impiegata: a partire dalle immagini mediche c’é il passaggio
alla segmentazione delle ROI definendo e selezionando la regione pancreatica. Dopo [’estrazione e la
selezione delle features, vengono creati modelli matematici e successivamente verificati attraverso la

proprieta formale definita tramite la collaborazione tra medici radiologi ed informatici. Il Model
checker controlla successivamente se la proprieta é soddisfatta o no, definendo il paziente
rispettivamente come sano o affetto da PA
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3.7. Risultati

Durante 1’analisi dei dati, le features estratte da 4 pazienti (di cui 1
sano e 3 con PA moderata) sono risultate incomplete; per cui tali pazienti
sono stati esclusi dal gruppo di studio. In tutto sono stati considerati
quindi 76 pazienti, di cui 39 soggetti sani (controlli) e 37 pazienti con PA
moderata (casi). Quest’ultimo gruppo include 1 6 pazienti con CTSI di 3

selezionati per definire la “Formal Property rule”.

La regola piu performante ¢ stata ottenuta da 3 dei 6 pazienti,
precedentemente valutati dai medici radiologi, ed ¢ stata definita a partire
dalle classi FIRST e SHAPE selezionate dai seguenti pazienti: FIRS

CSV 20 CSV35 OR SHAP CSV20 CSV29.

La regola ¢ stata successivamente estesa ed applicata ai restanti 70

pazienti. | risultati sono riportati nella Tabella 11.

Matrice di confusione Valori effettivi

Valori previsti TP 25 FP 7
FN 6 TN 32

Performance diagnostica n=70 Accuracy 0.81
Precision 0.78
Sensitivity 0.81
Specificity 0.84

Tabella 11. Risultati del Model checker nel dataset in esame (n=70), TP veri positivi, FP falsi positivi,
FN falsi negativi, TN veri negativi
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32 pazienti sani sono stati correttamente classificati come negativi

tramite 1 Metodi formali.

L’81% det1 pazienti con PA moderata ¢ stato inquadrato

autonomamente dal modello di Radiomica.

Altr1 medici radiologi in cieco hanno valutato gli esami ed ¢ stata
verificata la loro concordanza inter-operatore. 6 pazienti con PA
moderata e CTSI di 0-1 sono stati erroneamente diagnosticati come sani
dai medici radiologi (Figura 15a), solo 2 di questi 6 pazienti sono stati
erroneamente diagnosticati anche dal modello di Radiomica. 2 giovani
pazienti sono stati “sovra-diagnosticati” come PA moderata dai medici
radiologi e correttamente classificati invece grazie ai Metodi formali

(Figura 15b).

Figura 15. a. Esempio di un giovane paziente affetto da PA moderata, erroneamente
classificato come sano dal medico radiologo, ma correttamente identificato come positivo grazie
all’impiego dei Metodi formali.

b. Esempio di un giovane paziente sano, diagnosticato erroneamente come PA moderata dal medico
radiologo, ma correttamente classificato come sano tramite l'utilizzo dei Metodi formali.
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La performance diagnostica raggiunta dal modello di

combinazione di Radiomica e valutazione radiologica € riportata in

Tabella 12

Matrice di confusione Valori effettivi

Valori previsti TP 29 FPO
FN 2 TN 39

Performance diagnostica n=70 Accuracy 0.97
Precision 1.00
Sensitivity 0.94
Specificity 0.95

Tabella 12. Performance diagnostica del modello combinato di valutazione radiologica e Metodi
formali

Le ROI sono state selezionate da 6 differenti operatori; questo
processo non ha condizionato 1’estrazione delle features, la selezione delle

features né la verifica formale.
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3.8. Discussione

Il nostro studio ha dimostrato come 1 Metodi formali siano affidabili
nel riconoscere in breve tempo una PA moderata senza la necessita di
dati clinici né dell’intervento “umano” del professionista radiologo dopo
opportuna definizione della metodologia.

In particolare, si ¢ visto come siano stati in grado di ottenere
un’elevata sensibilita nel riconoscere la PA moderata in pazienti con
CTSI di 0 o 1. I modello ha raggiunto una grande accuratezza nel
differenziare entrambi 1 gruppi di pazienti. In particolare:

I modello ha raggiunto wun'elevata accuratezza nella
differenziazione tra i due gruppi di pazienti. In particolare, i1 pazienti sani
erroneamente classificati anche dai medici radiologi come affetti da PA
erano giovani (eta < 40 anni), normopeso O sOvrappeso, con una
ghiandola pancreatica ipertrofica situata in uno spazio retroperitoneale
ridotto e una bassa percentuale di grasso circostante. Inoltre, anche 1
pazienti con PA classificati erroneamente presentavano una densita
ghiandolare diversa, attribuibile a componente fibrotica. Infatti, gli unici
pazienti che presentavano queste caratteristiche differenti sono stati
quelli considerati dal modello come falsi negativi, ma correttamente
classificati dai medici radiologi.

Secondo la nostra opinione I’attendibilita del modello potrebbe dare
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al medici radiologi e clinici la possibilita di usufruire di questa ulteriore
arma durante la pratica clinica. L’accuratezza globale, infatti, risulta
comparabile con quella del medico radiologo, ma ’accuratezza globale
del modello in combinazione con [’expertise del medico radiologo
potrebbe permettere di raggiungere un’accuratezza di quasi il 100% , nel
riconoscere tanto 1 pazienti con CTSI 0-1 quanto quelli con CTSI 2-3.

Inoltre, nella pratica clinica una diagnosi precoce deve
rappresentare 1’obiettivo principale per 1 medici clinici e radiologi,
poiché permette una caratterizzazione accurata e mirata della PA,
fondamentale per poter migliorare la prognosi del paziente e ridurne
quindi la mortalita.

I1 CTSI, che ricordiamo essere basato sui reperti delle immagini TC,
puo identificare il corretto stadio della pancreatite soltanto a partire dalle
72 ore dall’insorgenza dei sintomi, in quanto vi € un intervallo temporale
riconosciuto tra 1’insorgenza dei sintomi, dunque del fenomeno
patologico, e la comparsa di segni radiologici [15] [16] [17].

In tale contesto, il nostro modello potrebbe invece identificare i piu
precoci segni TC della PA moderata secondo un nuovo score di severita
“radiomico” e non piu puramente radiologico [59].

Secondo la nostra esperienza, questo lavoro rappresenta il primo
studio basato su un algoritmo creato a partire dalle features estratte da 6

pazienti con imaging “tipico” di PA, selezionati e scelti da due medici
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radiologi di comune accordo durante la valutazione delle features
radiologiche.

L’innovazione del metodo ibrido applicato ci ha permesso di
ottenere una elevata attendibilita giacché la regola diagnostica non si ¢
basata solo sulle features valutate con 1’osservazione “a occhio nudo”,
ma anche sulla conversione delle features radiologiche in valori numerici
[60] [61] [62].

Un’altra innovazione dell’utilizzo dei Metodi formali, nonostante
I’utilizzo delle piu comuni metodiche di Machine Learning, consiste
nell’aver superato 1 limiti della necessita di un ampio dataset e di un
accurato sistema di addestramento [63] [64].

Come descritto, 1 modelli di Machine Learning sono strutturati
mediante un set di addestramento, un set di validazione e un set di
“testing”, dato che il software apprende dati dalle immagini radiologiche.
Le immagini possono inoltre essere associate a dei dati clinici che
possono essere inseriti nel contesto del processo di apprendimento del
modello.

Per questo motivo, il modello applicato ¢ stato sviluppato senza il
ricorso a modelli di Machine Learning. La regola ¢ stata manualmente
definita su 3 dei 6 pazienti affetti da PA moderata, considerando le
immagini piu “tipiche” della patologia in esame da due medici radiologi

esperti.
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Tralasciando il passaggio precedentemente esaminato relativo al set
di addestramento, 1 restanti pazienti selezionati sono stati impiegati
esclusivamente per la verifica della regola (training/testing 6/70),
consentendo al sistema di classificare correttamente 1'81% dei casi.

Inoltre, 1'uso dei Metodi formali si ¢ mostrato affidabile
nell’analizzare un dataset di immagini nonostante la selezione delle ROI
da parte di 6 diversi operatori. Questo processo infatti non ha
condizionato [D’estrazione delle features e 1 risultati, per cui la
segmentazione puo considerarsi in tal caso operatore-indipendente.

Quindi, oltre alle altre potenziali applicazioni dei Metodi formali
nella pratica clinica, I’applicazione alla PA mostra diverse opportunita
per I’applicazione dell’ Al rispetto a quanto non sia stato fatto negli studi
condotti finora. Secondo la nostra opinione, la possibilita di classificare 1
pazienti le cui segmentazioni vengono eseguite manualmente da diversi
operatori rappresenta uno dei principali e piu significativi obiettivi del
nostro studio.

Inoltre, secondo quanto ci risulta, si tratta anche del primo studio
riguardante la diagnosi automatizzata di PA mediante I’analisi della sola
fase portale, il che rappresenta un forte punto a favore dato che riduce il
tempo necessario alla segmentazione conservato il miglior enhancement
possibile della ghiandola pancreatica [62] [65] [66].

Si tratta inoltre di uno studio innovativo che mette a confronto
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diverse applicazioni della Radiomica alle piu recenti innovazioni nel
campo tecnologico della TC.

Gli studi di Radiomica applicati alla medicina e alla radiologia
d’urgenza si sono finora focalizzati sulla previsione della prognosi,
sull’identificazione e sulla diagnosi della pancreatite cronica, oltre che
sulla diagnosi differenziale tra adenocarcinoma pancreatico e pancreatite
autoimmune [62] [67].

Sebbene diversi studi riportino metodi applicati anche ad un elevato
numero di pazienti, spesso questi non hanno utilizzato un gruppo di
pazienti sani di controllo, concentrandosi piuttosto soltanto sul gruppo di
pazienti malati affetti da PA per stimarne la prognosi [68] [69] [70].

La natura retrospettiva del nostro studio ne rappresenta il principale
limite. Il numero di pazienti ¢ ancora limitato, ma comunque si €
mostrato sufficiente nell’impostare la regola che ¢ stata “addestrata” e
validata.

Inoltre abbiamo escluso dal nostro dataset casi di pancreatite
cronica, sebbene possa essere una causa di dolore addominale acuto in
caso di riattivazione.

Questo studio rappresenta un primo passo non solo per verificare
I’attendibilita del metodo ibrido applicato creato da medici radiologi,
clinici ed informatici, ma anche per rendere semi-automatizzata la

diagnosi di PA.
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Il principale obiettivo si rivolge alla gestione ospedaliera di pazienti
ad alto rischio di PA, per evitare I’insorgenza di complicanze, in
particolare in caso di evoluzione in PA necrotizzante.

La PA necrotizzante infetta rappresenta un quadro clinico molto
complesso da gestire e solitamente puo richiedere I’'impiego di un
approccio chirurgico o interventistico da parte di personale qualificato ed
esperto.

Nonostante il crescente utilizzo di tecniche interventistiche sempre
meno invasive, la letteratura attuale tende a favorire il drenaggio e la
necrosectomia endoscopica, ove applicabili [71]. Tuttavia, la gestione
ottimale della PA necrotizzante resta oggetto di dibattito e dovrebbe
essere personalizzata in base alle condizioni cliniche del paziente, alle

comorbidita e al livello di specializzazione del centro sanitario.
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CAPITOLO IV

PROSPETTIVE FUTURE
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Sulla base dei promettenti risultati dello studio oggetto di questa
Tesi, in cui un modello sviluppato mediante 1’utilizzo dei Metodi formali
ha dimostrato un’elevata efficacia nel riconoscere casi di PA moderata,
raggiungendo circa 1’80% di sensibilita, specificita e accuratezza, ¢ stato
condotto un ulteriore approfondimento. Questo aveva [’obiettivo di
perfezionare il modello, consentendo I’identificazione di pazienti a piu
alto rischio di progressione della malattia e con una prognosi piu
sfavorevole.

L’identificazione precoce della progressione della PA moderata
verso forme severe o necrotizzanti riveste un ruolo cruciale, in quanto
consente di attuare interventi clinici tempestivi, ridurre la mortalita e
ottimizzare I’impiego delle risorse nella gestione di questi pazienti [72]
[73].

Nello studio ¢ stata inclusa una coorte di 41 pazienti con diagnosi di
PA moderata all’ingresso, di cui 37 rappresentano il sottogruppo dei casi
analizzati nel precedente studio, mentre ulteriori 4 pazienti sono stati
selezionati estendendo retrospettivamente la raccolta dei dati anche al
mese di Gennaio 2023 (dal 1 gennaio 2023 al 31 gennaio 2023)
seguendo la stessa metodologia e gli stessi criteri di inclusione dei
precedenti, con I’obiettivo di ampliare il campione di pazienti con PA
moderata all’ingresso. 1 dati radiologici sono stati analizzati mediante

I’utilizzo del Model checking, integrato con un Reduction Step per
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gestire 1l fenomeno della “State explosion” (esplosione degli stati).
Questa strategia di Model building puo risultare un utile strumento
per 1 medici, da un lato, fornendo un aiuto nel costruire piani di gestione
sempre piu personalizzati sulla base del singolo paziente, e per gli
informatici del campo medico, migliorando la conoscenza di questo tipo
di patologia e dell’applicazione della Radiomica nella sua gestione

all’interno della comunita scientifica [72] [73].

Il metodo utilizzato (Figura 16) ¢ il medesimo fin qui discusso,
nonché il processo essenziale della metodologia applicata basata sul
Model checking. Come gia precedentemente descritto, la tecnica del
Model checking richiede due input distinti: un Modello formale del
sistema e un insieme di Proprieta che il sistema deve verificare. Piu
precisamente, il Modello formale imita il comportamento del sistema ed
¢ generalmente rappresentato come un automa, che include un insieme di
nodi insieme a un insieme di archi etichettati che collegano questi nodi
tra loro. Un nodo denota uno stato del sistema e un arco etichettato
rappresenta una transizione tra gli stati del sistema. Ad esempio, dato
l'arco s — ', il sistema puo passare dallo stato s allo stato s'eseguendo

I'azione a.
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Figura 16. Workflow generale della metodologia basata sul Model checking

Counterexample

I Metodi formali affrontano il problema dell'esplosione degli stati,
dove il numero di stati e transizioni diventa troppo grande per essere
modellato quando si trattano sistemi complessi, ad esempio, immagini
mediche [74]. Numerose tecniche sono state proposte nella letteratura
per affrontare questo problema. Anche questo lavoro ha visto
I’applicazione di una tecnica di riduzione basata su formule logiche; piu
in dettaglio, ¢ stato utilizzato il mu-calculus selettivo [75] [76], ovvero
una logica temporale che consente di ignorare le azioni del sistema in
base alla proprieta da verificare. Si noti che, attraverso il mu-calculus
selettivo, le azioni rilevanti per la verifica di una formula sono solo

quelle esplicitamente specificate negli operatori modali della formula.

Pertanto, per ridurre la dimensione dello spazio degli stati, ¢
possibile minimizzare 'automa eliminando tutte le azioni non rilevanti

per la proprieta specificata.

Nello studio si ¢ integrata la metodologia basata sul Model
checking nell’analisi delle immagini mediche. In particolare, le

procedure che hanno reso possibile questa integrazione nell’ambito
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dell’analisi delle immagini mediche sono state le seguenti:

- Composizione parallela

Essa prende come input tutte le tracce discretizzate di un veicolo e
produce come output processi sequenziali in grado di imitare, in ogni
stato, la composizione parallela delle caratteristiche. Per questo

obiettivo, sono necessarie le seguenti definizioni [51]:

Definizione 4.1 (Processo ben terminante): Un processo CCS ¢
ben terminante se esegue un'azione & se € solo se termina

immediatamente dopo.

L'uso tipico di & puo essere trovato nella definizione degli
operatori || e “;” (Tabella 13) ed ¢ introdotto per sincronizzare 1 processi
al termine. I due operatori corrispondono alla sequenzializzazione e

all'esecuzione parallela di due processi ben terminanti. I processi

risultanti dalla loro applicazione sono anch'essi ben terminanti.

La costante DONE corrisponde a un processo il cui compito ¢

terminare senza ulteriori mosse.

€6,

L'operatore “;” verra opportunamente usato per esprimere la
sequenzialita di due processi p € q: p deve terminare prima che q possa

Iniziare la sua esecuzione.
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Il processo “pllq” rappresenta l'esecuzione parallela di p e q e

termina solo se entrambi 1 processi terminano.

Nel seguito, sono considerati solo programmi CCS in cui

l'operatore || € stato costantemente sostituito a | .

pllg = (p[61/8] | q[82/8) | (81.62.DONE + 65.5;.DONE))\{81, 82}
p:q = (p[03/d] | 63.9)\ {03}

DONE %5 nil

Tabella 13. Operatori per processi ben terminanti

- Costruzione del Modello

Per modellare formalmente un'immagine medica, sono utilizzate

caratteristiche radiomiche, ossia dati quantitativi estratti da esami medici.

Un esame TC puo essere composto da piu di duecento slice. Da
ogni slice, vengono estratte n caratteristiche seguendo la definizione
delle caratteristiche di Pyradiomics. Per questo motivo, abbiamo estratto
sette diverse classi di caratteristiche, consistenti in piu di cento
caratteristiche per sezione. Ogni sezione ¢ quindi collegata in modo
sequenziale per rispettare la relazione temporale e spaziale delle
immagini. In questo modo, le n caratteristiche sono collegate tramite gli

operatori matematici della suite dei Metodi formali. Si € utilizzato il proc
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per definire una singola sezione che contiene la combinazione di tutte le
caratteristiche estratte per una determinata classe. Si noti che questa
analisi viene condotta in modo intra-classe, il che significa che ogni
classe di caratteristiche produrra un modello formale del paziente; le
sezioni sono descritte attraverso la combinazione di tutte le

caratteristiche di una determinata classe di caratteristiche.

Per rendere le caratteristiche indipendenti dall'ordine di estrazione,
abbiamo utilizzato 1'operatore a doppia barra || tra caratteristiche diverse.
Una volta che le caratteristiche sono terminate, il processo richiama il
processo successivo, che descrive la sezione successiva dell'esame
radiologico. Quando le sezioni terminano, il processo contiene la parola

nil. Ecco un esempio:

proc SLICE1 = (F1 || F2 || ... || Fn); SLICE(i+1)

proc SLICE(i+1) = (F1 || F2 || ... || Fn); SLICE(i+k) (1)

proc SLICEk = nil

- Riduzione e Verifica tramite Model checking

Come precedentemente descritto, il modello formale consente la
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creazione di tanti processi quante sono le sezioni. L'analisi viene eseguita
in modalita intra-classe, quindi in ogni processo c¢i saranno combinazioni
delle caratteristiche di una singola classe Radiomica e dei loro valori
discreti all'interno di quella precisa sezione. A causa dell'esplosione degli
stati, non ¢ possibile creare un classificatore a partire da questi modelli
originali. Per questo motivo, si ¢ utilizzata una fase di riduzione al
modello che consentira di applicare la tecnica di Model checking e

ottenere un output simile a una diagnosi medica.

La tecnica di riduzione viene applicata grazie alla proprieta scritta
congiuntamente da informatici e specialisti medici. Essa contiene solo le
informazioni rilevanti per la malattia, cio¢€ le caratteristiche e 1 valori che
rispettano una valutazione quantitativa della malattia. Ad esempio, si puo
dire che per essere malato, il paziente deve avere livelli elevati di tutte le
caratteristiche di primo ordine come I'Entropia. Una volta ottenuti 1
modelli originali dei pazienti, e scritta la proprieta dai medici riguardo
alla malattia, ¢ possibile eseguire un'operazione di AND logico per
ridurre la dimensione del modello. Infatti, ora ¢ possibile concentrarsi
solo sulle caratteristiche contenute nella proprieta, poiché queste sono

quelle che guidano la decisione finale.

Questo passaggio aiuta certamente nell'identificazione delle

migliori caratteristiche per l'identificazione della malattia e consente di
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ridurre il modello per evitare I'esplosione degli stati. In questo modo ¢
possibile passare alla fase di applicazione del Model checking, che

decidera se 1l modello soddisfa o meno i requisiti della proprieta.

Come anticipato, in questo studio sono state analizzate le
immagini TC di 41 pazienti con diagnosi di PA moderata. Tra questi, in
16 casi vi era stata evoluzione in PA severa/necrotico-emorragica,

mentre nei restanti 25 la PA moderata non era progredita.

Le features estratte e ritenute significative sono in elenco nella

Tabella 14.

FIRST | Energy, Entropy, Kurtosis, Total Energy, Uniformity

GLCM | ClusterProminence, ClusterShade, Difference Average, Differ-
ence Entropy, Difference Variance

GLDM | Dependence Entropy, Dependence Variance, Large Dependence
Emphasis, Large Dependence High Gray Level Emphasis, Small
Dependence Emphasis

Tabella 14. Feature significative usate per definire i requisiti della proprieta

Anche in questo caso per valutare la performance di questo
metodo nel classificare I’evoluzione della PA sono state usate varie

metriche, tra cui Accuracy, Precision, Recall, Specificity.

Come misura dell’accuratezza € stata inoltre considerata la metrica
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“FI-Score”, che rappresenta una media armonica di Precision e Recall,

ed ¢ particolarmente utile per valutare la performance dei modelli di

classificazione, specie quando si ha a che fare con dataset poco

equilibrati.

F'1 — Score =2 %

Precision x Recall

Precision + Recall

I risultati preliminari ottenuti mostrano una performance generale

di circa 1’80% (vedi Tabella 15), unitamente alla possibilita di spiegare i

falsi negativi piu facilmente rispetto ad altre tecniche di IA.

™™ | FP Accuracy Precision Recall Specificity F1-Score
13 5

FN | TN 80.5 72.2 81.3 80.0 76.5
3 20

Tabella 15. Risultati

Il modello ha quindi raggiunto un’accuratezza globale dell’80%, e

solo 3 pazienti non sono stati considerati ad alto rischio di evoluzione.

Questa errata diagnosi da parte del modello ¢ stata probabilmente dovuta

all’elevato grado di involuzione della ghiandola pancreatica dovuta ad

altre comorbidita (es. sindrome metabolica, diabete ecc.), che ha

generato una diffusa e generale riduzione delle HU a livello della

ghiandola pancreatica.
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CAPITOLO V

CONCLUSIONI
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Il presente studio ha dimostrato che 1 dati di Radiomica,
opportunamente analizzati mediante I’impiego dei Metodi formali,
possono favorire una diagnosi automatizzata e precoce di PA moderata,
garantendo un livello di attendibilita soddisfacente e un’elevata
sensibilita. Tali risultati sono strettamente integrati con la supervisione e
la definizione del processo da parte del medico radiologo, il cui ruolo

rimane centrale per I’interpretazione e la validazione clinica dei dati.

Il contributo del medico radiologo nella strutturazione di questo
strumento  riveste un ruolo fondamentale nell’incrementarne
’affidabilita, garantendo che 1’analisi sia conforme agli attuali standard
clinici e diagnostici, nonché la piu accurata e corretta possibile. Questa
sinergia globale tra Al e medico radiologo contribuisce a rendere 1’intero

processo diagnostico altamente affidabile e clinicamente valido.

Inoltre, 1’applicazione dello stesso metodo nella previsione
dell’evoluzione della PA moderata in PA severa-necrotizzante ha

evidenziato risultati promettenti in tal senso.

Attualmente, non sono ancora disponibili score clinici o radiologici
in grado di prevedere I’evoluzione di una PA moderata in pancreatite
necrotizzante. Pertanto, lo sviluppo di un sistema semi-automatizzato, in
grado di supportare il medico radiologo nella diagnosi e nella previsione

precoce dell’evoluzione della PA moderata, rappresenterebbe uno
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strumento di grande rilevanza. Tale sistema consentirebbe una gestione
tempestiva e accurata dei pazienti, riducendo il rischio di complicanze,
migliorando gli esiti clinici e ottimizzando le risorse impiegate nella

gestione di questa patologia.

Studi futuri saranno condotti con 1’obiettivo di potenziare
ulteriormente le prestazioni di questo strumento, estendendone
I’applicazione anche a studi prospettici, al fine di consolidarne 1’efficacia

e favorirne 1’adozione come standard innovativo nella pratica clinica.
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