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Introduzione

Il presente elaborato focalizza 1’attenzione sul lavoro svolto presso 1’Unita Operativa
Complessa di Anatomia Patologica del Presidio Ospedaliero “Gravina” (Caltagirone)
appartenente all’Azienda Sanitaria Provinciale di Catania. 11 lavoro svolto rientra
all’interno di un progetto europeo appartenente al programma HORIZON2020 per
[’innovazione tecnologica e scientifica in ambito sanitario, dal titolo “Extreme-scale
Analytics via Multimodal Ontology Discovery & Enhancement” (ExaMode),
GrantAgreement n.825292. Tale progetto vede la collaborazione di diverse strutture
sia pubbliche (universita e Ospedali) che private, con la formazione di un consorzio nel
quale ogni ente ha partecipato con il proprio lavoro al fine di raggiungere lo scopo del
progetto. Le strutture che hanno partecipato al progetto sono:

e Haute Ecole specialisee de suisse occidentale (HES.SO)
e Universita degli studi di Padova (UNIPD)

e Ontotext ad (ONTOTEXT AD)

e Stichting Katholieke universiteit (RADBOUDUMC)

e Mictospeit sp zoo

e Azienda Ospedaliera di Catania (ASP CT)

e Sufsara bv

Dal momento che il progetto in questione ha avuto la durata di 48 mesi, il presente
lavoro riguarda solo alcuni tasks del progetto stesso, corrispondenti ad alcuni degli
obiettivi assegnati al reparto di Anatomia Patologica dell’Ospedale ‘’Gravina’ di
Caltagirone. Pertanto il presente elaborato verra diviso in capitoli, ognuno dei quali
descrive le singole attivita svolte durante il tirocinio e approfondisce le nozioni
correlate.

Ordinariamente il ruolo dell’anatomo patologo ¢ quello di osservare al microscopio
una sezione di organo o tessuto, colorata artificialmente in modo da separare
visivamente le varie componenti. Il patologo ha la capacita di riconoscere se un
determinato quadro sia normale o patologico e di diagnosticare una determinata
patologia. Si analizzano vari fattori e anomalie fino a che quest'ultime non
corrispondono ad un determinato quadro diagnostico. Il lavoro principale dell’anatomo
patologo, dunque, ¢ quello di realizzare un’analisi associativa di vari elementi che poi
portano alla refertazione di una certa patologia. Negli ultimi decenni questo flusso di
lavoro ha abbracciato 1’evoluzione tecnologica, come nell’ambito della radiologia,
portando alla creazione di un flusso sempre piu digitale e alla possibilita di
digitalizzazione delle immagini istologiche (e di colorazioni speciali), con possibile
anche sviluppo di algoritmi di intelligenza artificiale [25]. Il progetto ExaMode fonda
1 propri obiettivi su tale principio. Infatti si pone 1’obiettivo di creare un sistema di
machine learning in grado di fungere da supporto per la diagnosi di determinate
patologie. Al sistema verranno fornite immagini di vetrini istologici e dovra essere in
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grado di individuare la patologia correlata. In questo modo, in futuro, tale sistema
potrebbe fungere da supporto alla figura dell’anatomo patologo nella fase di
refertazione.

In particolare il progetto sfrutta il principio delle ontologie multimodali. Con il termine
“ontologia” in informatica si intende un insieme di concetti, detti anche classi, collegati
tra loro da relazioni o attributi simili. Il termine “multimodale” invece fa riferimento
al tipo di rappresentazione di questi concetti, descrivibili in molteplici modi (es. tramite
testi, immagini, audio, video). Il consorzio del progetto ExaMode ha deciso di
concentrarsi principalmente su quattro patologie: cancro al colon, cancro alla cervice,
cancro ai polmoni e celiachia. In questo caso 1’ontologia corrisponde alle quattro
patologie prese in esame di cui fanno parte 1 rispettivi campioni istologici. Questi ultimi
sono esempi di dati multimodali in quanto possono essere rappresentati sia tramite
immagini (es. vetrini digitali) sia tramite testi (es. report medici).

Per la stesura della tesi ¢ stato fatto riferimento anche ad un documento redatto dal
consorzio di ExaMode in cui vengono descritti 1 vari obiettivi da portare a termine e
vengono fornite informazioni e linee guida riguardo ai compiti dei diversi membri del
progetto.



Capitolo 1
Metodi di machine learning

Per procedere nell’elaborato, ¢ bene fornire alcune nozioni riguardo il machine learning
e il contesto in cui esse vengono utilizzate all’interno del progetto.

L’obiettivo principale del progetto ExaMode ¢ quello di creare un sistema di machine
learning (a sua volta basato sulle Reti Neurali Convoluzionali, CNNs) in grado di
creare dei collegamenti tra testi € immagini estratti da un set di dati istopatologici,
insieme a report diagnostici ¢ Whole Slide Images (WSI). Tutti i1 dati necessari per
I’allenamento dell’algoritmo sono stati forniti dagli ospedali che fanno parte del
consorzio, seguendo delle linee guida stabilite precedentemente. In questo modo il
sistema potra essere integrato all’interno del flusso di lavoro dei reparti di Anatomia
Patologica come supporto per la refertazione di determinate patologie.

1.1 Machine Learning

Il Machine Learning (ML), o apprendimento automatico, ¢ una sotto disciplina
dell’Intelligenza Artificiale che si occupa di creare sistemi che apprendono o
migliorano le proprie performance in base ai dati forniti.

A coniare per primo il termine fu Arthur Lee Samuel, informatico statunitense, nel
1959. Oggi viene maggiormente utilizzata la definizione fornita da Tom Michael
Mitchell:

“Si dice che un programma apprende dall’esperienza E, con riferimento ad alcune
classi di compiti T e con misurazione della performance P, se le sue performance nel
compito T, come misurato da P, migliorano con [’esperienza E”’[28].

Il termine “apprendimento” va contestualizzato in termini di macchine o algoritmi.
Infatti le macchine “apprendono” in modo differente rispetto agli umani o altri esseri
viventi. Per apprendimento noi intendiamo una forma di adattamento alle condizioni
esterne: I’essere umano osserva cio che lo circonda ed ¢ in grado di apprendere una
certa nozione o un certo comportamento. Le macchine non riescono a adattarsi sin
dall’inizio all'ambiente che le circonda ma hanno bisogno di un utente esterno che
fornisca loro degli esempi da cui apprendere. Questi ultimi possono essere set di dati
da cui estrarre informazioni. Una volta forniti questi ultimi la macchina li analizza e,
su di essi, sviluppa una propria logica per svolgere la funzione richiesta. In questo
modo la macchina assume un comportamento adattivo: impara dall’esperienza fornita
dal set di dati e migliora autonomamente le proprie prestazioni. Dunque per machine
learning non si intende un metodo in cui viene scritto il classico codice di
programmazione che suggerisce alla macchina cosa fare passo dopo passo ma vengono
semplicemente forniti dei set di dati da cui la macchina apprende.

Per realizzare cio vengono utilizzate delle tecniche attraverso le quali € possibile
dividere il Machine Learning in due sottocategorie [4]:
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e Supervised learning o apprendimento supervisionato: alla macchina vengono
forniti come input sia i set di dati sia le informazioni relative ai risultati
desiderati. In questo modo la macchina, analizzando i dati e realizzando delle
associazioni tra di essi, identifica una regola generale che colleghi dati in
ingresso e dati in uscita. Dunque alla macchina vengono forniti esempi di input
e di output in modo che impari il collegamento fra 1 due e crei una regola di
associazione. Successivamente la macchina potra utilizzare questa regola per
svolgere compiti simili.

e Unsupervised learning o apprendimento non supervisionato: alla macchina
vengono forniti solo set di dati senza alcuna indicazione del risultato desiderato.
In questo caso 1’obiettivo ¢ quello di lasciare alla macchina il compito di risalire
a schemi e modelli nascosti, ossia identificare una struttura logica negli input
senza che questi siano preventivamente etichettati.

Il progetto ExaMode, nella fase di addestramento, sfrutta 1 concetti del Machine
Learning supervisionato: in questo caso la macchina apprende da un set di dati gia
etichettato e con un output predefinito. Un esempio di dati che sono stati forniti alla
macchina ¢ il set di validazione realizzato durante la stesura del presente lavoro.
L’output sono le diagnosi correlate a ciascun dato presente nel set di validazione; tali
diagnosi sono state estratte dai report medici. In generale 1’algoritmo analizza una
grande quantita di vetrini digitali e riesce a realizzare una classificazione di immagini
in base a pattern e ricorrenze. Grazie a quest’ultime la macchina categorizza le varie
immagini e le associa ad una determinata patologia.

A supporto dei modelli di machine learning intervengono le discipline del deep
learning. Il deep learning ¢ un sottoinsieme del machine learning che si basa
sull’utilizzo di reti neurali. La differenza fra 1 due risiede nel tipo di dati che essi
utilizzano. Gli algoritmi di apprendimento automatico sfruttano dati strutturati e gia
etichettati per fare delle previsioni, tali etichette contengono diversi tipi di
informazioni. Invece gli algoritmi di deep learning riescono ad elaborare dati non
etichettati e autonomamente riescono ad estrarre le informazioni necessarie. Il progetto
ExaMode, nella fase di collaudo, utilizza modelli di deep learning: alla macchina
vengono fornite solamente immagini di vetrini senza informazioni aggiuntive riguardo
alla morfologia o alla diagnosi. Successivamente la macchina riuscira autonomamente
a raggruppare le varie immagini in base a caratteristiche distintive, classificando tali
immagini nelle relative patologie [4].

I1 deep learning sfrutta i modelli delle reti neurali. Il loro nome e la loro struttura sono
ispirati al cervello umano e cercano di imitare il processo di funzionamento dei neuroni
biologici.

Le reti neurali sono modelli computazionali ossia modelli di rappresentazione, in
termini matematici, di un determinato oggetto, fenomeno o insieme di fenomeni. Tale
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rappresentazione viene realizzata sfruttando le caratteristiche del fenomeno stesso. Le
reti neurali sono composte da strutture elementari, dette nodi o neuroni, tutte collegate
fra di loro. Ciascun nodo contiene vari livelli, un proprio peso e una soglia definita. Se
I’output di qualsiasi nodo ¢ al di sopra del valore soglia specificato, tale nodo viene
attivato e invia dati al successivo livello della rete. In caso contrario, non viene passato
alcun dato al livello successivo della rete. In questo modo si possono creare reti molto
complesse che possono modificare la loro struttura a seconda dell’input che esse
elaborano. Molto spesso si utilizza il termine “’reti neurali’’ per parlare di deep
learning; in realta c’¢ una caratteristica che li contraddistingue: il deep learning ha dei
livelli di apprendimento piu profondi e pit numerosi; invece le reti neurali possono
avere al massimo due o tre livelli di apprendimento. Dunque reti neurali con piu di tre
livelli di apprendimento vengono considerate algoritmi di deep learning.

Esistono numerosi tipi di reti neurali ma le piu comuni sono: reti neurali feedforward,
reti neurali ricorrenti e reti neurali convoluzionali. Le prime sono le tipologie piu
semplici di reti neurali: ogni nodo riceve iput solo dai nodi del livello precedente e
propaga output solo verso 1 nodi dei livelli successivi [5].

Il modello di deep learning utilizzato all’interno del progetto ExaMode si basa sulle
reti neurali convoluzionali (o CNN, convolutional neural network). Esse sono formate
daun livello di input, uno o piu livelli nascosti € un livello di output; vengono utilizzate
per il riconoscimento delle immagini, il riconoscimento del modello e la visione
artificiale. In generale sfruttano 1 principi dell’algebra lineare per identificare 1 modelli
all’interno di un’immagine.

Le reti neurali sono di particolare importanza quando bisogna sfruttare dei dati di tipo
immagini, in quanto permettono un’analisi molto piu veloce di qualsiasi altro metodo
di machine learning. Seppur abbiano notevoli vantaggi, le reti neurali hanno bisogno
di un tipo di addestramento lungo e scrupoloso, in quanto sono dei tipici esempi di
“black box” ossia “sistemi a scatola nera”. Per scatola nera si intende sistemi dei quali
non ¢ possibile comprendere a pieno 1l loro funzionamento: essi agiscono
autonomamente e 1’essere umano non puo intervenire direttamente nel loro processo
di adattamento e miglioramento. Questo modo di apprendere non € trasparente € molto
spesso, nel caso di output errato, € difficile individuare quale variabile abbia contribuito
al risultato prodotto.

1.2 Processo di creazione del vetrino digitale

Negli ultimi decenni si ¢ assistito ad un rapido progresso delle tecnologie di
digitalizzazione delle immagini. In questo modo ¢ stato possibile utilizzare degli
scanner in grado di generare le cosiddette Whole Slide Images (WSI) o immagini a
vetrino intero, ossia immagini del campo microscopico che possono essere trasmesse
a distanza e ad alta definizione. In relazione ai reparti di Anatomia Patologica si parla
di vetrini digitali: il comune vetrino viene completamente digitalizzato e puo essere
utilizzato nell’applicazione di intelligenze artificiali. Tali immagini comprendono
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I’intera area del vetrino, la quale, tramite ’utilizzo di determinati programmi, puo
essere annotata, modificata e ingrandita fino all’ordine degli 0.5 um [6]. Inoltre le WSI
offrono diversi benefici rispetto alla comune osservazione al microscopio: maggiore
qualita, immagine piu larga, possibilita di realizzare delle annotazioni, possibilita di
ottenere informazioni riguardo le colorazioni e nessuna apparente orientazione
anatomica. Il reparto di Anatomia Patologica dell’Ospedale “’Gravina’’ di Caltagirone
¢ una delle poche realta totalmente digitalizzate a livello mondiale, dove la diagnosi
primaria ¢ ormai totalmente effettuata su vetrino digitale e all’interno di un sistema
totalmente tracciato e digitalizzato [26].

1.2.1 Allestimento del campione istologico

Il processo di allestimento del campione istologico prevede diverse fasi. Una volta che
il campione viene prelevato da determinati organi o tessuti, si passa alla fase di
fissazione. Questa fase ¢ molto importante in quanto evita processi di decomposizione
del campione e mantiene inalterato lo stato strutturale dei tessuti. Durante il processo
st cerca di fissare le molecole di un tessuto sia allo stato chimico, sia nella posizione in
cui si trovano in vivo. Inoltre, per evitare ’autolisi, si agisce sulle componenti proteiche
inattivando gli enzimi. Cio ¢ reso possibile grazie a due tecniche: fissazione fisica e
fissazione chimica. La prima pu0 avvenire tramite un rapido riscaldamento, in cui il
campione viene essiccato eliminando I’acqua e denaturando le componenti proteiche,
oppure tramite congelamento. La seconda implica 1’utilizzo di fissativi non coagulanti
le proteine (formalina o tetrossido di osmio). Successivamente si procede alla fase di
lavaggio: 1 tessuti vengono passati sotto acqua corrente per eliminare eventuali fissativi
in eccesso. A questo punto si passa alla fase di disidratazione: per eliminare 1’acqua
presente all’interno del tessuto si utilizzano soluzioni di etanolo sempre piu
concentrate. La fase successiva ¢ quella di inclusione: il tessuto ottenuto dalle fasi
precedenti ha perso la propria consistenza ed ¢ quindi necessario includerlo a materiali
piu resistenti. La sostanza piu utilizzata in questa fase ¢ la paraftina, la quale rende il
campione completamente apolare. Il tutto viene colato in stampi metallici e fatto
raffreddare; in questo modo si ottiene un blocchetto rigido contenente il tessuto e
pronto per essere tagliato. La fase di taglio, che avviene mediante il microtomo,
prevede I’ottenimento di sezioni molto sottili, in modo che la luce possa oltrepassarle
e si possa procedere alle successive fasi di analisi. Le sezioni ottenute vengono montate
su un vetrino, per la fase di colorazione, che permette 1’analisi vera e propria del
preparato, in quanto si aumenta il contrasto delle diverse componenti cellulari. Esistono
diverse tecniche di colorazione: all’interno del set di validazione ¢ stato molto
importante evidenziare 1 campioni colorati tramite ematossilina-eosina, soprattutto per
la raccolta dei campioni per la celiachia. L'ultima fase dell’allestimento dei campioni
istologici ¢ la chiusura: vengono utilizzate sostanze non miscibili con 1’acqua (es.
resine sintetiche) fino a che il campione non viene completamente sigillato all’interno
del vetrino. Una volta che il vetrino ¢ pronto ¢ possibile passare al processo di
digitalizzazione del campione.



1.2.2 Scanner digitali

Dopo la fase di allestimento del campione ¢ possibile passare al processo di
realizzazione di una Whole Slide Image (WSI). Questo processo implica due fasi: la
prima sfrutta specifici hardware (scanner) per digitalizzare il vetrino, la seconda
implica I’utilizzo di software (visualizzatori di immagini virtuali) per visualizzare e/o
analizzare 1 vetrini digitali.

Lo scanner per vetrini ¢ essenzialmente un microscopio che funziona sotto il controllo
di un computer. Le sue componenti essenziali sono: microscopio con lenti, sorgenti di
luce (campo luminoso e/o fluorescenza), meccanismi per il movimento del vetrino, una
o piu camere digitali per catturare 1’immagine, un computer, ¢ un software per
manipolare e visualizzare le immagini digitali. Alcuni dispositivi hanno una fase di
pre-focalizzazione dinamica in cui viene utilizzata una camera per focalizzare
I’immagine e un’altra per scannerizzare. Il reparto di Anatomia Patologica
dell’Ospedale *’Gravina’® di Caltagirone utilizza scanner Pannoramic250Fleshlll e
3DHISTECH P1000 (ThermoFisher Scientific) che, oltre a tutte le componenti citate
sopra, sono muniti anche di dispositivi per la scansione a secco e ad immersione in oli.
La scannerizzazione avviene automaticamente: dopo I’essiccazione all’aria 1 vetrini
colorati vengono caricati nello scanner. E’ possibile caricare fino a 300 diapositive alla
volta, lo scanner pud funzionare continuamente e piu lotti possono essere caricati
mentre ¢ in funzione [26]. La velocita di scansione varia da 1 minuto a 3 minuti per
vetrino [7]. E’ possibile decidere se scannerizzare un intero vetrino o regioni
specifiche. Gli scanner per WSI sono in grado di digitalizzare un vetrino a vari piani
focali verticali, generando cosi un’immagine multipiana che simula la visualizzazione
e il controllo della messa a fuoco di un microscopio convenzionale. Una volta che le
camere catturano 1 singoli vetrini, il computer utilizza software di imaging per generare
la vera e propria immagine digitale. Per realizzare ci0 possono essere utilizzati due tipi
di metodi: scansione basata su riquadri e scansione basata su linee (Figura 1.1).

La scansione basata su riquadri viene anche chiamata ““scansione a mosaico” in quanto
il software suddivide digitalmente il vetrino in un gran numero di riquadri come se
fossero tessere di un mosaico. La camera scansiona uno per volta i singoli riquadri
anche se si pud avere un errore di sovrapposizione del 2%-5% poiché il movimento
delle camere dovrebbe essere estremamente preciso [7]. Le varie “’tessere” ottenute
vengono quindi analizzate una per una e ritagliate per garantire un corretto
allineamento. Successivamente si assemblano 1 veri riquadri e si ottiene un’immagine
unica.

Invece nella scansione basata su linea il software divide digitalmente il vetrino in modo
lineare lungo un singolo asse di acquisizione. Quindi le camere scansionano strisce di
campione per poi assemblarle in un’unica immagine. Ovviamente quest’ultimo metodo
semplifica notevolmente I’acquisizione in quanto sono necessari meno riquadri o linee
da scansionare.
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Figura 1.1 Esempio di scansione basata su riquadri (a sinistra) e scansione basata su
linee (a destra)
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In questa fase si genera solo una bozza del vetrino digitale finale. Infatti nella seconda
fase si utilizza un software per la manipolazione e la visualizzazione dell’immagine. In
questo caso il file viene formattato in modo da diminuire le sue dimensioni: una tipica
diapositiva virtuale richiederebbe circa 1600 megapixel di 4,6 GB di memoria [7]. Al
termine della manipolazione del file si genera la vera e propria immagine del vetrino
digitale. Quest’ultima viene resa immediatamente fruibile nel formato desiderato e puo
essere depositata sul server locale o visualizzata da remoto. In particolare, all’interno
del flusso di lavoro del reparto di Anatomia Patologica dell’Ospedale “’Gravina’’ di
Caltagirone, tutti i vetrini scansionati vengono archiviati nel server come WSI in modo
da permettere una consultazione successiva. Ad ogni nuova visualizzazione,
I’immagine viene modificata in modo che I’anatomo patologo ha sempre accesso alle
immagini piu recenti [26].

Il reparto di Anatomia Patologica dell’Ospedale ‘’Gravina’’ di Caltagirone utilizza
come sistema gestionale di laboratorio (LIS) il sistema Pathox (Thesi Informatica).
Quest’ultimo rende possibile I’associazione di un vetrino digitale al rispettivo paziente
e I’inserimento all’interno del suo report medico. Inoltre a ciascun vetrino e a ciascun
report medico ¢ associato un particolare barcode: tramite scansione ¢ possibile risalire
immediatamente al vetrino digitale o al caso clinico. Cosi 1’anatomo patologo non ha
piu la necessita di osservare al microscopio un campione ma pud comodamente
visualizzarlo al computer tramite un software di visualizzazione di vetrini, chiamato
SlideViewer. Grazie a tale sistema di digitalizzazione del laboratorio, 1’ Anatomia
Patologica di Caltagirone ha rappresentato il Principale fornitore dei dati di input (testo
e WSI) al consorzio ExaMode, per tutte e quattro le patologie identificate nel progetto.
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Capitolo 2
Creazione del set di validazione

Nell’apprendimento automatico un training set ¢ un insieme di dati utili per la fase di
addestramento dell’algoritmo. Di solito si usa distinguere due parti del training set:
training set dedicato al vero e proprio addestramento dell’algoritmo e validation set o
set di validazione utilizzato per verificare la validita dell’addestramento [25]. Uno degli
obiettivi del presente lavoro ¢ stata la creazione di un set di validazione, ossia la
selezione e la raccolta di determinati campioni istologici facenti parte delle quattro
categorie prese in esame dal progetto. Tale set ¢ formato da “Healthcare data™ ossia
dati che provengono da strutture sanitarie, 1 quali sono un esempio di dati eterogenei
multimodali su vasta scala. Nel 2020 sono stati prodotti piu di 2000 exabyte di dati
sanitari [Deliverable 7.3, “Instructions to understand the clinical reports”] che
includono diversi tipi di informazioni (es. diagnosi, whole slides images, annotazioni
etc.) e hanno un valore commerciale. L’estrazione di informazioni da dati medici
implica diversi limiti. Essi, infatti, prima di poter essere utilizzati nelle applicazioni di
intelligenze artificiali, devono subire un processo di annotazione e ci0 comporta un
aumento smisurato delle dimensioni dei dataset.

IT progetto ExaMode risolve questi problemi con lo sviluppo di un sistema debolmente
supervisionato con il quale ¢ possibile estrarre, collegare e recuperare informazioni
multimodali dai vari dati. Le varie componenti estratte sono di due tipi: modelli testuali
o modelli di immagini. I primi vengono estratti da report medici oppure da documenti
della letteratura scientifica, gli altri provengono da immagini diagnostiche. Con queste
informazioni verra costruito il set di validazione che poi servira per addestrare e testare
I’algoritmo in modo da fornirgli robustezza e sicurezza fino alla fase di collaudo in cui
verranno forniti dati eterogenei.

2.1 Dal report medico al set di validazione

Come detto in precedenza, il set di validazione ¢ un insieme di dati, ognuno dei quali
contiene determinate informazioni. Tali informazioni vengono raccolte dai report
medici redatti dai patologi. Un report medico € un documento scritto e firmato da un
anatomo patologo e contiene tutti 1 risultati delle analisi effettuate su un specifico
tessuto o cellula in modo da ottenere una diagnosi clinico-patologica. Nella Deliverable
7.3, “Instructions to understand the clinical reports”, vengono descritti 1 modi per
comprendere e sfruttare al meglio 1 report clinici. Infatti per la costruzione del set di
validazione si ¢ fatto riferimento a questo documento per estrarre le informazioni piu
importanti e sfruttarle nella costruzione del set di validazione.

Indipendentemente dalla patologia, un report medico dev’essere ben strutturato, chiaro
e universale per tutti 1 medici. Per questo motivo il College of American Pathologist
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ha stabilito delle linee guida internazionali per la corretta compilazione dei report
patologici:

o Identificazione del paziente e Informazioni cliniche: contiene 1 dati del
paziente (nome, cognome, data di nascita, ospedale). In aggiunta ¢ presente il
nome del patologo e del laboratorio di riferimento. Tutti i dipartimenti di
anatomia patologica hanno wun sistema di numerazione (codice di
identificazione) che viene usato per identificare il singolo paziente ¢ 1 vetrini ad
esso associati. In ExaMode questa sezione del report ¢ completamente
anonimizzata e non riferibile ad alcun paziente.

e Descrizione macroscopica: descrive come il campione in esame sembra ad
“occhio nudo” e quale porzione di esso viene esaminata al microscopio. Tali
informazioni includono la dimensione, il colore, il numero ¢ il tipo di tessuti.

e Descrizione microscopica: descrive come il campione risulta al microscopio e
come esso viene comparato rispetto a cellule normali. In questa sezione il
patologo puo aggiungere informazioni riguardo a particolari colorazioni o
morfologia.

e Diagnosi: sezione dedicata alla diagnosi fornita dal patologo a seguito di esami
specifici. In particolare per il cancro la diagnosi include anche il grado, il tipo
istologico ed eventuali classificazioni.

e Commento: sezione opzionale che contiene eventuali informazioni aggiuntive
considerate importanti dal patologo. Inoltre questa sezione puo contenere anche
ulteriori dati come immagini o studi molecolari. Per il set di validazione da
questa sezione sono stati raccolti 1 vetrini digitali.

Un problema sorto durante la creazione del set di validazione ¢ stato il mantenimento
della privacy dei pazienti. Difatti ¢ molto piu complicato e difficile condividere dei dati
medici rispetto a immagini o informazioni del mondo reale. L’Health Insurance
Portability and Accountability Act (HIPAA) ¢ una legge federale degli Stati Uniti che
sancisce 1 requisiti per il trattamento dei dati medici, fornisce 1 diritti legali dei pazienti
in merito alle loro informazioni di identificazione personale [20]. Durante la lettura e
la manipolazione del dataset nessuno deve essere in grado di risalire al paziente in
questione: per questo motivo il consorzio di ExaMode ha deciso di mantenere
solamente alcune informazioni. Ciascun dato inserito nel set di validazione contiene
solamente barcode del vetrino, numero dell’esame, data di nascita del paziente e
diagnosi. In questo modo tutto il materiale presente all’interno del set ¢ totalmente

anonimo, secondo anche il regolamento europeo per la protezione dei dati personali,
GDPR 2016/679.
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2.2 Set di validazione

Un set di validazione, per essere utilizzato in modo ottimale in applicazioni per
I’intelligenza artificiale, deve contenere dati ben divisi, categorizzati e non
fraintendibili. La descrizione della struttura e del contenuto di tale set vengono forniti
nella Deliverable 7.3, “Instructions to understand the clinical reports”. Difatti durante
’attivita di tirocinio ¢ stato fondamentale porre attenzione ad ogni singolo dato e
classificarlo nella giusta categoria.

Il consorzio di Examode ha deciso di creare un set di validazione che comprende un
totale di 10.000 dati annotati contenenti anche 1 corrispettivi report patologici
[Deliverable 7.3, “Instructions to understand the clinical reports™]. A livello strutturale
esso ¢ diviso in quattro patologie: cancro al colon, cancro alla cervice, cancro al
polmone e celiachia. Successivamente ciascun gruppo ¢ stato diviso ulteriormente
secondo tipi istologici. Di seguito vengono fornite varie tabelle che riassumono meglio
la struttura del set di validazione:

Cancro al colon

Polipo iperplastico
Adenoma con basso grado di displasia
Adenoma con alto grado di displasia
Carcinoma
5. Tessuto normale
Tabella 1. Descrizione dei tipi istologici presi in esame in riferimento al cancro al
colon

Sl el g e

Cancro alla cervice

Lesione intraepiteliale squamosa di basso grado
Lesione intraepiteliale squamosa di alto grado
Presenza di infezione da HPV
Assenza di infezione da HPV
Carcinoma
Epitelio ghiandolare normale

7. Epitelio squamoso normale
Tabella 2. Descrizione dei tipi istologici presi in esame in riferimento al cancro alla
cervice

IR Pl el Rl e
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Cancro ai polmoni

Carcinoma a piccole cellule
Adenocarcinoma

Carcinoma a cellule squamose
Carcinoma a grandi cellule

5. Assenza di cancro

Tabella 3. Descrizione dei tipi istologici presi in esame in riferimento al cancro ai
polmoni

nall el Bl Fan

Celiachia

1. Celiachia
2. Duodenite
Tabella 4. Descrizione dei tipi istologici presi in esame in riferimento alla celiachia

Le prime tre patologie prese in esame (Tabella 1, Tabella 2, Tabella 3) riguardano il
cancro e cio ¢ dovuto a due principali motivazioni: il carcinoma riguarda la maggior
parte dei campioni analizzati per diagnosi istopatologiche e in futuro si prevede un
aumento della sua incidenza e del suo tasso di mortalita (circa del 68% dal 2018 fino
al 2040) [1].
La celiachia (Tabella 4), pur non riferendosi ad un carcinoma, ¢ stata presa in esame in
quanto negli ultimi anni si ¢ notata una maggiore incidenza ed ¢ una patologia che
permette un’analisi istopatologica molto dettagliata.
In aggiunta, per ciascuna condizione patologica sono stati distinti e analizzati ulteriori
tipi istologici, in modo da aumentare la precisione nella diagnosi. La motivazione per
cul sono state selezionate queste quattro patologie piuttosto che altre risiede nei
seguenti fattori:
Quantita di materiale e informazioni: per le quattro condizioni patologiche selezionate
sono presenti una maggiore quantita di diagnosi, referti, campioni istologici, vetrini e
vetrini digitali
e Disponibilita di informazioni: per le condizioni patologiche selezionate ¢
presente una maggiore quantita di dati in termini di Whole Slides Imaging per
ogni patologia
e Esperienza del consorzio riguardo a tali patologie
e Ricerca scientifica: per le condizioni patologiche selezionate ¢ stata riscontrata
una percentuale maggiore di ricerca scientifica
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e Criteri di diagnostica migliori: per le condizioni patologiche selezionate ¢ stato
riscontrato un criterio di diagnostica e refertazione oggettivo, ben definito ed
equilibrato nel rapporto quantita-qualita

e Tipo di colorazione: per le condizioni patologiche selezionate sono applicabili
tutti 1 criteri di colorazione richiesti

e Potenziale commerciale

Il set di validazione ¢ stato costruito mediante ricerca sul LIS di laboratorio, in modo
da ottenere piu WSI dettagliate e ben rappresentative delle diverse patologie, in un
lasso di tempo tra il 2019 e il 2022. Nel dettaglio tutti 1 preparati istologici ottenuti
durante le routinarie fasi di diagnosi pervenute presso tale struttura nel periodo
indicato, sono state selezionate e recuperate dai sistemi di storage ospedalieri. In
accordo con le esigenze del consorzio si ¢ cercato di identificare piu WSI, e relative
diagnosi, appartenenti a individui diversi in modo da ottenere un set piu diversificato
ed eterogeneo possibile. Ovviamente 1 dati ottenuti, previa anonimizzazione delle
immagini e dei report diagnostici sono stati condivisi con il consorzio, mediante il
trasferimento degli stessi sui sistemi di storage del consorzio (SURFSARA BV),
tramite un server specifico seguendo tutte le condizioni di privacy dei pazienti. Tale
set di validazione sara il punto di partenza per la fase di allenamento dell’algoritmo di
machine learning.

2.3 Annotazione dei dati

Nell’ultimo decennio si € assistito ad un drastico aumento della quantita di dati raccolti
per la ricerca scientifica. Per gestire questa grande quantita di informazioni e sfruttare
al meglio le loro potenzialita ¢ stato necessario creare degli strumenti adeguati; tra
questi ¢ nato il processo di annotazione dei dati. Infatti nel processo di raccolta, 1 dati
non sono categorizzati e si ottiene un insieme eterogeneo di informazioni senza una
precisa descrizione degli stessi. In particolare, nei modelli di machine learning,
annotare 1 dati significa associare ad essi un’etichetta, la quale fornisce delle
informazioni importanti riguardanti il dato stesso [17]. In questo modo ¢ piu semplice
classificare 1 vari dati e utilizzarli nella fase di addestramento di un algoritmo. Cosi il
modello di machine learning comprende meglio ci0 che sta elaborando e conserva tali
informazioni per elaborare autonomamente una propria logica.

2.3.1 Annotazione di immagini

Il processo di annotazione dei dati ricopre un ruolo molto importante per
I’addestramento di modelli di machine learning. Infatti I’annotazione fornisce alla
macchina una descrizione piu accurata del contenuto che deve essere analizzato, mostra
chiaramente i pattern possibili e indica alla macchina a quali informazioni prestare
maggiore attenzione. L’utilizzo di dati annotati migliora la capacita di predizione di un
dato algoritmo rispetto ad un allenamento con dati privi di etichette [17]. Le etichette
associate a ciascun dato possono essere di molteplici tipologie: immagini, testi, audio
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o video. L’annotazione di dati pud avvenire manualmente o automaticamente tramite
I’utilizzo di appositi algoritmi. Al giorno d’oggi, soprattutto nel campo medico, le
immagini vengono annotate manualmente da un anatomo patologo, in quanto le
tecniche automatiche hanno ancora una considerevole percentuale di errore. A seconda
del tipo di applicazione esistono diverse tecniche per I’annotazione di dati: annotazione
di testi, annotazione d’immagini, annotazione video e annotazione audio. In questo
capitolo verra approfondita solamente 1’annotazione di immagini in quanto ¢ stata la
tecnica utilizzata per completare il set di validazione realizzato durante 1’attivita di
tirocinio. In questo caso 1 dati raccolti sono delle immagini (Whole Slide Images) a cui
bisogna associare delle etichette che ne descrivono il contenuto. In questo modo il
modello di machine learning puo interpretare le immagini che le vengono fornite e
capirne il significato. Successivamente nella fase di collaudo sara in grado di effettuare
una predizione valida. In particolare esistono cinque tecniche principali di annotazione
delle immagini:

e Rilevamento di oggetti: questa tecnica permette di identificare all’interno
dell’immagine un oggetto target e la sua posizione. In questo modo I’immagine
verra annotata sulla base di questo target specifico. A livello manuale cio
consiste semplicemente nel tracciare intorno all'oggetto target un riquadro,
chiamato rettangolo di selezione (bounding box). (Figura 2.1)

e Classificazione di immagini: con questa tecnica viene utilizzato un algoritmo
per identificare all’interno di un’immagine un determinato oggetto che
assomiglia a qualcosa gia noto all’algoritmo da immagini precedentemente
etichettate. In sostanza si sfrutta un algoritmo di apprendimento automatico
precedentemente addestrato su un set di immagini gia etichettate. L’algoritmo
delinea autonomamente 1 contorni dell’oggetto da identificare e lo isola dal resto
dell’immagine. (Figura 2.2)

e Segmentazione semantica: un’immagine non ¢ altro che un insieme di pixel
che forniscono informazioni riguardo la loro posizione e la loro colorazione.
Questa tecnica € proprio un tipo di annotazione basata su pixel, ognuno dei quali
dotato di una propria etichetta. Quest’ultima identifica a quale classe appartiene
quel determinato pixel. Dunque la segmentazione semantica ¢ un processo di
classificazione di ciascun pixel determinandone 1’appartenenza a una specifica
classe. In questo modo all’interno di un’immagine ¢ possibile identificare e
classificare tutti gli oggetti che fanno parte di una determinata classe. (Figura
2.3)

e Segmentazione delle istanze': ¢ molto simile alla segmentazione semantica ma,
invece di identificare gli oggetti all’interno di un’immagine sotto un’unica
classe, divide gli oggetti in istanze. (Figura 2.4)

1! In ambito informatico una classe & un modello che serve a rappresentare un’entita generica. Viene
generato sotto forma di insieme e ogni elemento che fa parte di tale insieme prende il nome di istanza.
(Es. “Persone” sono una classe, il singolo individuo ¢ un’istanza della classe “Persone).
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e Segmentazione panottica: ¢ una combinazione di segmentazione semantica ¢
segmentazione di istanza. Infatti questa tecnica permette di identificare
all’interno dell’immagine anche elementi non annotati. Cio permette di avere
un’informazione completa dell’immagine e di comprendere le relazioni tra i vari
oggetti che la compongono.

Figura 2.1 Esempio di rilevamento di oggetti Figura 2.2 Esempio di classificazione di immagini

Figura 2.3 Esempio di segmentazione semantica Figura 2.4 Esempio di segmentazione delle istanze

La fase di annotazione di immagini deve essere molto scrupolosa, in quanto una
mancata attenzione porterebbe 1’algoritmo a una predizione sbagliata. Proprio per
questo, in ambito medico, 1’annotazione viene effettuata sempre da un anatomo

patologo specializzato.
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2.4 Completamento del set di validazione

Durante il presente lavoro ¢ stato eseguito il processo di annotazione dei dati in modo
da completare il set di validazione. A partire dal set di validazione, il processo di
annotazione ¢ stato quello di fornire un significato sia semantico che visivo del singolo
vetrino digitale, costituente lo stesso set di validazione. Per esempio ciascuna Whole
Slide Image ¢ ’annotata’’ con un’immagine della regione di interesse, un barcode e il
testo della diagnosi. Secondo le linee guida del consorzio, la procedura di annotazione
¢ stata eseguita utilizzando il software di annotazione Virtum creato da TOOPLOOX.
I criteri di annotazione hanno seguito le linee guida riportate nelle Deliverable 5.2 "List
of the essential knowledge requirements for each tissue" e Deliverable 5.3 "Example
datasets" . L’idea iniziale ¢ stata quella di associare a ciascun dato del set di validazione
le Regioni di Interesse (ROI) estratte dalle Whole Slides Images (WSI) e associare
queste ROI a specifiche Classi di Annotazione. In questo modo, pit ROI vengono
annotate su una singola WSI, piu I’apprendimento dell'algoritmo dovrebbe essere
accurato. Cio ¢ reso possibile tramite un’annotazione manuale sulle WSI realizzata da
un patologo esperto. L’annotazione manuale di immagini € un processo in cui
manualmente si ritagliano delle regioni in un’immagine e si crea una descrizione
testuale di quella regione. Esistono diversi tipi di software che possono essere utilizzati
per realizzare un’annotazione manuale delle immagini: Computer Vision Annotation
Tool (CVAT), ImageTagger, LabelMe, RectLabel etc...
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Figura 2.5 Esempi di casi selezionati per la procedura di annotazione tramite VIRTUM
Desktop. (A) Carcinoma; (B) Nessun carcinoma; (C) Displasia di alto grado; (D)
Displasia di basso grado; (E) Polipo iperplastico. Fonte: Deliverable 7.8“Final set of
annotated digital pathology data”
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Capitolo 3

Analisi morfologica delle singole patologie

Seguendo la Deliverable 5.2 "List of the essential knowledge requirements for each
tissue," e la Deliverable 5.5 “Priority List of tissue and cancer types”, in questo capitolo
verranno elencate le patologie principali su cui il consorzio ha voluto porre la propria
attenzione. Successivamente per ciascuna patologia verra descritta brevemente la
morfologia dell’organo di riferimento. Nello specifico Examode ha deciso di porre la
propria attenzione su quattro patologie: cancro al colon, cancro alla cervice uterina,
cancro ai polmoni e celiachia. Tutte le immagini riportate in questo capitolo sono state
realizzate presso I’Ospedale “’Gravina’® di Caltagirone e fanno parte del set di
validazione realizzato nel presente lavoro.

3.1 Colon

Il colon ¢ situato nella parete addominale e rappresenta il tratto finale del canale
digestivo. E’ composto da diverse parti: cieco, colon ascendente, colon trasverso, colon
discendente e sigma. La parete del colon ¢ formata da diversi sfinteri ossia muscoli
circolari che con la loro contrazione e rilasciamento, favoriscono o impediscono il
passaggio di sostanze lungo I’intestino. Infatti il colon ha la funzione di permettere il
transito e il riassorbimento di acqua ed elettroliti del materiale fecale.

Le pareti del colon sono formate da diversi strati: mucosa, sottomucosa, strato
muscolare e strato sieroso.

>
Een

L

Figura 3.1 Immagine digitale di tessuto normale del colon. Fonte: immagine reperita
dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ‘’Gravina’’ di Caltagirone. L’ immagine
¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software SlideViewer.
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Il colon puo essere sede di diverse patologie, le quali possono essere individuate tramite
un esame diagnostico detto colonscopia; la colonscopia consiste nell’ispezione del
tratto finale del tubo digerente grazie all’inserimento di una camera e cid permette al
medico di visualizzare immediatamente eventuali anomalie. Durante la colonscopia
puo essere effettuata anche una biopsia, ossia il prelievo di tessuto che poi verra
analizzato dall’anatomo patologo. All’interno del progetto ExaMode, si ¢ voluto
analizzare in particolare la casistica di cancro al colon. Negli ultimi anni si € stimato
un incremento vertiginoso di diagnosi di cancro al colon e si pensa che dal 2018 al
2040 questa diagnosi subira un aumento del 75% [8]. La maggior parte dei tumori al
colon derivano da lesioni precursori, meglio note come polipi, che possono essere
individuate tramite colonscopia. Se non vengono immediatamente individuate, tali
lesioni subiscono un processo di crescita e trasformazione che le portera a diventare
tumori maligni. Per la creazione di un set di valutazione piu preciso si ¢ deciso di
raccogliere e analizzare biopsie del colon nei vari stadi di formazione del tumore:
tessuto normale, polipo iperplastico, adenoma di alto grado, adenoma di basso grado,
carcinoma. (Figura 3.2)
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Figura 3.2. Illustrazione schematica della trasformazione di un polipo in tumore.
Fonte: [1]
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3.1.1 Polipo iperplastico

Il polipo iperplastico ¢ un piccolo nodulo che si forma nel rivestimento piu interno
dell’intestino a seguito di una lesione. Si tratta di un accumulo di cellule epiteliali nella
cripta di Lieberkhun, ossia una ghiandola intestinale della lamina propria della mucosa
dell’intestino. Durante la colonscopia il polipo iperplastico viene facilmente
individuato in quanto la cripta presenta un profilo dentellato, seghettato
soprannominato ‘’configurazione serrata’’. Per una corretta diagnosi ¢ bene distinguere
1 polipi secondo il numero ¢ le differenti tipologie: polipi serrati € polipi maligni. Nella
maggior parte dei casi il polipo iperplastico € considerato come un tumore benigno ma
va comunque trattato come una lesione neoplastica in evoluzione. (Figura 3.3)

Figura 3.3 Immagine digitale di un polipo iperplastico. Fonte: immagine reperita dal
sistema informatico Pathox dell’Ospedale ’Gravina’’ di Caltagirone. L’immagine ¢
stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software SlideViewer.

3.1.2 Adenoma con displasia di alto grado e adenoma con displasia di
basso grado

L’adenoma ¢ un tumore epiteliale benigno a struttura ghiandolare. Esso implica una
displasia, ossia un atipico sviluppo cellulare. Osservando un adenoma al microscopio
si possono notare cripte che mostrano distorsioni, che non sono ordinate
parallelamente, e presentano ramificazioni o micro-gemmazioni. Inoltre sono ben
visibili alterazioni nucleari e citologiche che sono riconducibili alla displasia. La
displasia collegata all’adenoma permette di distinguere adenomi di basso grado (Figura
3.4) e adenomi di alto grado (Figura 3.5). La differenza fra le due categorie sta nella
densita di cellule in mutazione e indica il livello di avanzamento della malattia. Tale
distinzione ¢ fondamentale per individuare terapia o intervento adeguati a cui
sottoporre il paziente.
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Figura 3.4 Immagine digitale di un adenoma con displasia di basso grado. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.

Figura 3.5 Immagine digitale di un adenoma con displasia di alto grado. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’ di

Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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3.1.3 Carcinoma

Il carcinoma rappresenta 1’ultimo stadio di trasformazione di un polipo ed € un tipo
istologico di tumore. A livello macroscopico carcinoma pud presentarsi in diverse
forme: vegetante (escrescenza nel canale intestinale), ulcerato (fora il tessuto
dell’organo e vi penetra dentro), infiltrante la mucosa e anulare stenosante (come un
anello intorno alla mucosa intestinale).

Figura 3.6 Immagine digitale di un carcinoma del colon. Fonte: immagine reperita dal
sistema informatico Pathox dell’Ospedale ‘’Gravina’’ di Caltagirone. L’ immagine ¢
stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software SlideViewer.
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3.2 Cervice uterina

La cervice uterina o collo dell’utero rappresenta la porzione inferiore dell’utero, ha una
forma apparentemente cilindrica e si proietta parzialmente nella parte superiore della
vagina. Essa misura circa 2,5 cm di lunghezza ed ¢ suddivisa in due parti: I’endocervice
e I’esocervice. Il punto di intersezione tra queste due porzioni della cervice ¢ I’orifizio
uterino esterno. L’endocervice circoscrive un canale chiamato canale endocervicale
che si prolunga fino alla vagina in corrispondenza della giunzione squamocolonnare.
La cervice uterina ¢ rivestita da due tipi diversi di epitelio: epitelio squamoso
pluristratificato non cheratinizzante (esocervice) e 1’epitelio cilindrico semplice
(endocervice). La transizione tra un tipo di epitelio e 1’altro avviene in corrispondenza
della giunzione squamo colonnare che puo avere diversa localizzazione per ogni donna
in base alle condizioni fisiologiche e all’eta. Lo spessore dell’epitelio dell’esocervice
dipende dallo stato ormonale della donna. Infatti durante il periodo fertile, I’aumento
del progesterone determina un ispessimento della parete della cervice.

Le condizioni patologiche della cervice uterina possono essere individuate tramite un
esame di screening chiamato Papanicolau o Pap test. Quest’ultimo si effettua durante
una visita ginecologica e permette di prelevare una piccola quantita di tessuto. A questo
campione verra effettuato un esame citologico in laboratorio grazie al quale potranno
essere individuate eventuali lesioni precancerose. La colposcopia ¢ un ulteriore
accertamento che permette una migliore osservazione della cervice uterina al fine di
visualizzare eventuali anomalie. Per la realizzazione di un set di validazione piu
dettagliato i1l consorzio di Examode ha deciso di prendere in esame vari stadi
dell’insorgenza del tumore alla cervice e varie condizioni patologiche e normali delle
biopsie della cervice: lesione intraepiteliale squamosa di basso grado (LSIL), lesione
intraepiteliale squamosa di alto grado (HSIL), positivita al’HPV, negativita al’HPV,
carcinoma, epitelio ghiandolare normale ed epitelio squamoso normale

3.2.1 Lesione intraepiteliale squamosa di basso grado (LSIL) e lesione
intraepiteliale squamosa di alto grado (HSIL)

Le lesioni intraepiteliali sono lesioni precancerose della cervice caratterizzate da
alterazioni morfologiche e citologiche che non oltrepassano la membrana basale. In
ambito istopatologico tali lesioni sono chiamate Neoplasie Cervicali Intraepiteliali
(CIN) e mostrano una atipica proliferazione delle cellule basali. A seconda del grado
di displasia vengono classificate in: lieve displasia (CIN1) (Figura 3.7), displasia
moderata (CIN2), severa displasia o carcinoma in situ (CIN3)(Figura 3.8). A livello
microscopico le lesioni intraepiteliali squamose vengono individuate osservando la
grandezza dei nuclei delle cellule della lesione che risultano avere una grandezza
maggiore ¢ atipica. Inoltre il tessuto presenta delle ipercromie e delle irregolarita della
membrana. Inoltre le cellule displastiche possono mostrare caratteristiche simili a
coilocitosi: spazio intracitoplasmatico ampio e chiaro con bordi irregolari.
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Figura 3.7 Immagine digitale di una lesione intraepiteliale di basso grado. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’’ di
Caltagirone L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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Figura 3.8 Immagine digitale di una lesione intraepiteliale di alto grado. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’’ di
Caltagirone L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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3.2.2 Human Papilloma virus (HPV)

Human Papilloma Virus (HPV) costituisce una famiglia composta da molteplici varieta
di virus. La maggior parte degli HPV provoca delle lesioni benigne che colpiscono la
cute o le mucose genitali e orali e possono regredire spontaneamente. Altri invece
possono evolvere lentamente verso forme tumorali; infatti il tumore alla cervice uterina
¢ quasi sempre correlato all’infezione da Papilloma Virus. Questa infezione si trasmette
principalmente attraverso rapporti sessuali anche se pud essere contratta tramite
contatto fisico qualora siano presenti lacerazioni, tagli o abrasioni. L’infezione da HPV
vengono distinti tre principali fasi:

Fase latente: il virus ¢ localizzato nelle cellule e non viene rilevato da nessun esame
citologico o istologico

Fase di replicazione: il virus comincia a replicare il proprio DNA; vengono inibite le
funzioni di maturazione, differenziazione e produzione proteica delle cellule. In questa
fase 1l virus puo essere eliminato tramite terapia oppure scompare autonomamente.
Fase clinica: la presenza del virus ¢ ben visibile tramite condilomi e neoplasie e il
genoma dell’HPV ¢ completamente integrato in quello delle cellule. A seguito potrebbe
verificarsi la formazione di una lesione neoplastica.

La rilevazione di eventuali ceppi di HPV viene effettuata tramite Pap-test; a seguito di
un eventuale esito positivo si puo ricorrere a ulteriori accertamenti tramite colposcopia
oppure DNA HPV test. Per quanto riguarda ’analisi istologica I’HPV ¢ facilmente
riconoscibile grazie ad alcune caratteristiche tipiche: crescita atipica dei capillari
subepiteliali, degenerazione dello strato superficiale, proliferazione dello strato
parabasale (acantosi) e crescita dei capillari dermici. A livello citologico invece ¢ ben
visibile il collasso dei nuclei, la formazione di vacuoli intracitoplasmatici e il fenomeno
della coilocitosi ossia un’aggregazione degenerativa della cromatina. Inoltre 1 nuclei
delle cellule subiscono ipercromasia ossia risultano piu scuri al microscopio € cio €
causato dalla continua sintesi di DNA da parte delle cellule degli strati piu esterni. A
causa dell’aumento delle diagnosi di HPV, nell’ultimo decennio si ¢ deciso effettuare
uno screening molto piu severo al fine di prevenire o individuare immediatamente
I’infezione da Papilloma Virus; infatti in Italia lo screening per il tumore del collo
dell’utero prevede 1’esecuzione di un Pap-Test ogni tre anni nella donne di eta
compresa tra 1 25 e 1 29 anni. In questo modo risulta molto piu facile individuare una
terapia adatta poiché alcuni ceppi di HPV non sono patologici e possono essere
eliminati tramite terapia. All’interno del progetto di ExaMode si ¢ deciso di raccogliere
e analizzare campioni che risultassero sia positivi che negativi ad infezione da HPV;
in questo modo ¢ stato possibile osservare le sostanziali differenze fra le due biopsie.
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Figura 3.9 Immagine digitale di un campione istologico positivo all’HPV. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale “’Gravina’’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.

Figura 3.10 Immagine digitale di un campione istologico negativo all’HPV. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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3.2.3 Carcinoma della cervice

La cervice uterina rappresenta una sede privilegiata di trasformazione neoplastica e
dunque di insorgenza di tumori. Il cancro alla cervice ¢ considerato la quarta forma di
carcinoma piu comune fra le donne e si pensa che la sua incidenza aumentera del 27%
fino al 2040 [1]. I carcinoma della cervice uterina (Figura 3.11) pud essere
strettamente collegato all’infezione persistente da Papillomavirus umano (Human
Papillomavirus, HPV) ma ci0 non ¢ strettamente necessario per I’insorgenza del
tumore. Infatti esistono numerosi fattori implicati nella cancerogenesi: livelli ormonali
atipici, fattori genetici, traumi cervicali o I’infezione da altri patogeni trasmessi
sessualmente.

Figura 3.11 Immagine digitale di carcinoma della cervice. Fonte: immagine reperita
dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ’Gravina’’ di Caltagirone. L. immagine
¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software SlideViewer.

3.2.4 Epitelio ghiandolare normale ed epitelio squamoso normale della
cervice uterina

L’epitelio ghiandolare (Figura 3.12) e I’epitelio squamoso (Figura 3.13) normali della
cervice uterina sono stati analizzati e raccolti al fine di permettere un confronto tra
campioni patologici e campioni normali.

L’epitelio ghiandolare riveste I’endocervice. E costituito da cellule colonnari, mucipare
a secrezione sia apocrina che merocrina. Oltre alle normali strutture citologiche queste
cellule presentano dei micro-vacuoli contenenti muco; quest’ultimo svolge la funzione
di lubrificazione della cervice. Nella parte piu superficiale dell’epitelio ghiandolare ci
sono cellule cilindriche provviste di ciglia, la cui forma e lunghezza possono
modificarsi durante il ciclo mestruale o sotto I’influsso ormonale. La loro funzione ¢
inerente al processo di mobilitazione e distribuzione del muco cervicale.
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L’epitelio squamoso invece riveste I’esocervice e il suo spessore varia a seconda dello
stato ormonale della donna. In questo epitelio le cellule diventano sempre piu piatte
verso 1’esterno in modo da poter formare le pareti della cervice. Infatti con il Pap-test
vengono prelevate porzioni di cellule di questo epitelio.

Figura 3.12 Immagine digitale di epitelio ghiandolare normale. Fonte: immagine
reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ‘’Gravina’’ di Caltagirone.
L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software
SlideViewer.

Figura 3.13 Immagine digitale di epitelio squamoso normale. Fonte: immagine
reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ‘’Gravina’ di Caltagirone.
L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile tramite software
SlideViewer.
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3.3 Celiachia

La celiachia ¢ una patologia causata da una risposta immuno-mediata all’assunzione di
glutine e di sue proteine. Questa intolleranza produce una risposta immunitaria atipica,
seguita da un’infiammazione cronica e alterazione della mucosa interna dell’intestino
tenue. La stima della sua prevalenza si aggira intorno all’1% [2] e la sua incidenza avra
un incremento significativo per i prossimi 20 anni. [3]. Le cause di tale patologia sono
riferibili sia a fattori ambientali che a predisposizione genetica. Infatti solo il 3% delle
persone geneticamente predisposte sviluppa prima o poi la celiachia [4]. L’analisi al
microscopio di tali biopsie necessita di diversi fattori al fine di diagnosticare la
patologia: ¢ importante acquisire informazioni su villi, enterociti, infiltrato linfocitario
intraepiteliale e ghiandole. Inoltre, in presenza di alterazioni della mucosa intestinale,
esiste un metodo di classificazione per la celiachia basato sui sistemi proposti da
Marsh-Oberhuber e Corazza-Villanacci.

Oltretutto, in caso di diagnosi da celiachia, il patologo puo richiedere di effettuare una
colorazione CD3 sulla biopsia in modo da avere maggiori informazioni utili per la
diagnosi.

Durante 1’endoscopia il patologo puo osservare molto facilmente le caratteristiche
tipiche di questa patologia: ¢ evidente una forte inflammazione, le pareti dell’intestino
possono risultare lesionate e sono presenti crepe nella mucosa intestinale. A livello
microscopico invece 1’inflammazione ¢ accompagnata da atrofia dei villi intestinali.
Infatti nella lamina propria sono ben visibili linfociti, cellule plasmatiche, macrofagi
ossia componenti tipici di un processo infiammatorio. Nei pazienti la diagnosi di
celiachia avviene principalmente in seguito all’accertamento della presenza di
autoanticorpi specifici per la celiachia e ad un ulteriore biopsia dell’intestino. Vengono
effettuate piu di una biopsia in condizioni differenti: inizialmente a regime alimentare
normale e successivamente in seguito ad una dieta priva di glutine. In questo modo
possono essere escluse eventuali altre patologie a carico dell’intestino. Infatti nel
progetto ExaMode vengono raccolti sia biopsie con diagnosi di celiachia che biopsie
con diagnosi di duodenite.
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Figura 3.14 Immagine digitale di un campione di duodeno affetto da malattia celiaca.
Fonte: immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ’Gravina’’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.

3.3.1 Duodenite

La duodenite ¢ un’infiammazione della parete interna del duodeno. Essa ¢ causata da
molteplici fattori: infezione batterica, alimentazione scorretta, assunzione di particolari
farmaci o intolleranza al glutine. Per questo ultimo motivo nei pazienti a cui ¢ stata
refertata la duodenite, viene effettuato un ulteriore accertamento per la celiachia.
Capita, spesso, che la duodenite sia un precursore per la malattia celiaca.

& Gz
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Figura 3.15 Immagine digitale di un campione di duodeno affetto da duodenite. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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3.4 Polmoni

I polmoni sono organi situati nella cavita toracica, ai lati del mediastino e all’interno
delle cavita pleuriche. Essi sono preposti alla funzione di assunzione di ossigeno e di
eliminazione dell'anidride carbonica; dunque sono responsabili degli scambi gassosi
fra aria e sangue. Sono avvolti da una membrana sierosa, la pleura, e sono separati da
uno spazio compreso tra la colonna vertebrale e lo sterno. La pleura ha il compito di
proteggere 1 polmoni, tenerli assestati nella cavita toracica e, essendo viscosa,
permettergli un movimento fluido durante 1 processi di inspirazione ed espirazione.
Il polmone destro ¢ formato da tre lobi (superiore, medio, inferiore), mentre il polmone
sinistro da due lobi (superiore e inferiore). Ogni lobo ¢ separato, a sua volta, in
segmenti broncopolmonari, divisi ancora in strutture sempre piu piccole che terminano
con gli alveoli polmonari, ossia le strutture responsabili degli scambi gassosi. Gli
alveoli polmonari sono delle piccole camere d’aria di dimensione sferica e la loro
densita dona ai polmoni il loro aspetto spugnoso.
A livello istologico gli alveoli sono privi di tessuto muscolare, il quale ostacolerebbe
lo scambio gassoso ma sono ricchi di fibre elastiche che facilita I’estensione. La parete
degli alveoli ¢ sottile ed ¢ costituita da uno strato di cellule epiteliali, dette pneumociti.
Possiamo distinguere due tipi di cellule epiteliali polmonari:

e cellule alveolari squamose, note anche come cellule di tipo I

e cellule settali o cellule di tipo II
Le prime presentano un piccolo rigonfiamento in corrispondenza del nucleo dove si
concentrano vari organuli. Inoltre, essendo molto sottili, si lasciano facilmente
attraversare dai gas respiratori. Le seconde invece hanno la funzione di secernere
surfactante, una sostanza ricca di fosfolipidi e proteine. Quest’ultimo protegge gli
alveoli da grave distensione o collasso.
Anche 1 polmoni possono essere sede di patologie ed il consorzio di ExaMode ha deciso
di analizzare, in particolare, il cancro al polmone; in generale il cancro al polmone,
rappresenta oggi la neoplasia piu comune e la piu frequente causa di morte per cancro
in entrambi 1 sessi. Sono stati registrati 250000 e almeno 200000 morti ogni anno [a
piccole cellule]. Per verificare eventuali patologie viene utilizzato il radiogramma al
torace oppure I’analisi citologica dell’escreto polmonare. Ad oggi la tecnica piu
utilizzata ¢ quella della TC torace ad alta risoluzione (HRTC) che permette una
migliore risoluzione e precisione.
Nel set di validazione sono stati raccolti e suddivisi dati relativi ai vari stadi e ai vari
tipi istologici di cancro al polmone: carcinoma a piccole cellule, adenocarcinoma,
carcinoma a cellule squamose, carcinoma a grandi cellule, assenza di cancro.
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Figura 3.16 Immagine digitale di un campione di tessuto del polmone privo di
patologie. Fonte: immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale
“Gravina’’ di Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e
visualizzabile tramite software SlideViewer.

3.4.1 Carcinoma a piccole cellule

Il cancro al polmone viene diviso in due categorie: a piccole cellule (SCLS), non a
piccole cellule (NSCLS). Tale distinzione si basa sulle differenze patogenetiche,
terapeutiche e epidemiologiche.

Il carcinoma a piccole cellule del polmone € un alto grado di carcinoma neuroendocrino
la cui causa principale ¢ il fumo di tabacco. Esso ricopre il 15% di casi di cancro ai
polmoni.

Origina da cellule neuroendocrine presenti nell’epitelio dei bronchi e si sviluppa
principalmente nella sottomucosa. A livello genetico il carcinoma a piccole cellule ¢
legato alla mutazione dei geni della famiglia Myec.

Le cellule di tale carcinoma subiscono un’atipica crescita mitotica; esse sono piccole,
ovali o rotonde e con margini ben definiti; si notano evidenti riarrangiamenti
cromosomici e il materiale nucleare ¢ disperso.
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3.4.2 Adenocarcinoma

L’adenocarcinoma (Figura 3.17) rappresenta il 60% dei casi di tumore ai polmoni. A
differenza degli altri si localizza in zone piu periferiche e interessa i bronchi di diametro
minore.

Figura 3.17 Immagine digitale di un campione di adenocarcinoma del polmone. Fonte:
immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale ¢’Gravina’’ di
Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e visualizzabile
tramite software SlideViewer.
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3.4.5 Carcinoma a cellule squamose

Il carcinoma a cellule squamose (Figura 3.18) origina solitamente nei tessuti che
rivestono 1 bronchi; in particolare riguarda le cellule squamose che ricoprono le pareti
interne delle vie respiratorie e sono molto sottili e piatte.

Figura 3.18 Immagine digitale di un campione di carcinoma a cellule squamose del
polmone. Fonte: immagine reperita dal sistema informatico Pathox dell’Ospedale
“Gravina’’ di Caltagirone. L’immagine ¢ stata realizzata tramite scanner P1000 e
visualizzabile tramite software SlideViewer.
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3.4.6 Carcinoma a grandi cellule

Il carcinoma a grandi cellule tende a crescere al di sotto della membrana pleurica e non
invade i bronchi. Esso ¢ caratterizzato da un elevato grado di anaplasia, ossia il tessuto
inizia a perdere le caratteristiche strutturali e funzionali che lo distinguono da altri
tessuti. Le cellule hanno dei grossi nuclei immersi in una piccola quantita di citoplasma
(Figura 3.19).

Figura 3.19 Immagine digitale di un campione di carcinoma a grandi cellule del
polmone. Fonte: The Armed Forces Institute of Pathology (AFIP) - PEIR Digital
Library. Image n.408049.
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Conclusioni

L’utilizzo di modelli dell’Intelligenza Artificiale nel settore dell’ Anatomia Patologica
ha dato luogo ad una disciplina completamente nuova e in continuo sviluppo, detta
Computational Pathology. I membri della Digital Pathology Association (DPA)
definiscono questa disciplina come: “approccio alla patologia tramite big-data” [22].
Infatti vengono sfruttate quante piu informazioni sui pazienti per estrarre dei modelli
di machine learning e analizzare altri casi patologici. Uno degli obiettivi principali
della Computational Pathology ¢ quello di creare uno strumento di supporto alle
decisioni cliniche di un anatomo patologo. Questo settore ¢ ancora in sviluppo ma negli
ultimi anni si sono ottenuti dei risultati sorprendenti. Ad esempio, sono stati creati degli
algoritmi che identificano immagini contenenti cellule tumorali o calcolano la conta
mitotica [22]. Un altro tipo di applicazione ampiamente studiata ¢ quello del
rilevamento di metastasi linfonodali: ¢ stato dimostrato che 1’uso di un algoritmo di
apprendimento automatico ha migliorato la qualita della refertazione, richiedendo
oltretutto un tempo significativamente inferiore per la fase di diagnostica [23]. Dunque,
in futuro, si prevede di incorporare un sistema di intelligenza artificiale nel flusso di
lavoro dei reparti di Anatomia Patologica in modo da aiutare i medici a prendere le
migliori decisioni terapeutiche.
In realta anche nel campo della ricerca della Computational Pathology ci sono alcuni
problemi sia di natura logistica che di natura etica. Infatti una delle principali
preoccupazioni dell’uso di modelli di machine learning € che sono stati definiti “sistemi
a scatola nera”[3]. Cio significa che ¢ molto difficile comprendere le logiche con cui
essi prendono decisioni. Dunque I’essere umano non sempre puo intervenire per
correggere alcuni errori di funzionamento di questi algoritmi. Cid comporta anche una
mancanza di trasparenza, spiegabilita e dimostrabilita da parte degli esseri umani che
potrebbero non fidarsi del modo in cui un algoritmo genera risultati affidabili. Per
risolvere questi problemi la comunita scientifica sta attuando delle ricerche in modo da
rendere tali sistemi delle “scatole di vetro” ossia dei sistemi in cui siano chiare le
relazioni tra input e output e siano piu interpretabili da un essere umano. Per esempio
si potrebbe fornire al patologo delle informazioni sulle caratteristiche istopatologiche
utilizzate dall’algoritmo in un caso particolare. In questo modo, al patologo sarebbe
piu chiaro il funzionamento del modello e potrebbe intervenire per correggere eventuali
errrori [24].
Un altro problema che riguarda la Computational Pathology ¢ di natura etica, legato
alla privacy dei pazienti. Infatti per I’addestramento dell’algoritmo vengono utilizzati
dei dati sanitari contenenti informazioni sensibili (es immagini digitali, nome e
cognome, data di nascita,diagnosi etc.).E’ molto importante avere un sistema che
definisca delle linee guida sul corretto utilizzo di dati sanitari e controlli chi ha accesso
ad essi. Per risolvere questo problema le istituzioni sanitarie potrebbero intervenire nel
rendere completamente anonimi 1 dati dei pazienti e renderli pubblicamente accessibili.
In questo modo 1 ricercatori di tutto il mondo potrebbero collaborare per sviluppare
degli algoritmi diagnostici piu accurati.
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In conclusione, le applicazioni della Computational Pathology hanno il potenziale per
trasformare completamente il flusso di lavoro dei reparti di anatomia patologica. |
medici potrebbero ricevere un grande supporto nella refertazione in modo da diminuire
la percentuale di errore nelle diagnosi. Inoltre la vita dei pazienti potrebbe essere
completamente rivoluzionata in quanto riceverebbero un esito piu accurato e nel minor
tempo possibile.
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