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Digital pathology:
grandi potenzialita/opportunita

Digital pathology:
Disruptive innovation
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Original Article

Routine Digital Pathology Workflow: The Catania Experience

Filippo Fraggetta’, Salvatore Garozzo', Gian Franco ZannonP, Liron Pantanowitz®, Esther Diana Rossi?

'Pathology Unit, Cannizzaro Hospital, Catania, “Division of Anatomic Pathology and Histology, School of Medicine, “Agostino Gemelli”, Rome, Haly,
*Department of Pathology, University of Pittsburgh Medical Center, Pittsburgh, Pennsylvania, USA
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The x40 scanning time (4 min) took twice
as long compared to the X20 scanning
procedure (2 min). Generated image files

were also four times larger (1.2
GB/slide) from x40 than X20 scans

Costo medio storage in cloud 9,99 / 2 TB mese
100.000 vetrini 34 TB = 3468 euro/anno

AREZZO FIERE E CONGRESS]

Vassoio vetrini digitali
1 - Necformazione sottocutanes regione ronco
= x
-
£ x
1Al-EE 1A2-ACT
A :
s i .
28 h » A % H !
1-A-3-S100 1-8-1-FF
H - P e
B ‘ < g
S oy £ e
1-C-1-EE 1-D-1-EE

Figure 1: image of a virtual slide tray created and incorporated within the
anatomical pathology laboratory information system
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Digital slides were on average 340 MB insize
when scanned at X20. Scan time was around 2
min per slide.

Of note, the entire 1st year of implementation
required extensive LEAN modifications to

be made to workflow processes within the
laboratory including the adoption of
standardized protocols and the introduction of
a 2D barcode tracking system. Incorrectly
printed barcodes were encountered in 0.5% of
cases that resulted in reading errors.

Figure 2 The creation of a single slide tray within the anatomic pathology
laboratory information system Pathox is shown that displays the
macroimage (thumbnail) of several slides which permits incorporation
of digital slides acquired from different scanners
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Figure 4: Screenshot of the virtual slide tray incorporated within the
anatomic pathology laboratory information system showing how whole
slide images are connected with the tracking system. The virtual slide tray
displays macroimages of scanned slides that allow pathologists to check
whether fissue present on the glass slide was correctly recognized by
the “tissue finder” tool of the scanning system. (a) Two slides of a case
are shown that were missing, due to a failure to read the barcode during
scanning. (b) In this case, the tissue finder tool was unable to recognize
the entire tissue sample
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Guidelines

Best Practice Recommendations for the Implementation of a
Digital Pathology Workflow in the Anatomic Pathology
Laboratory by the European Society of Digital and Integrative
Pathology (ESDIP)

Filippo Fraggetta 2, Vincenzo L'Imperio ', David Ameisen {7, Rita Carvalho '3, Sabine Leh /67,
Tim-Rasmus Kiehl *(, Mircea Serbanescu %, Daniel Racoceanu '?', Vincenzo Della Mea 1100,
Antonio Polonia 111120, Norman Zerbe !> and Catarina Eloy 1112
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“ANALOG” WORKFLOW
Different steps during the old, non-tracked, analog workflow

Glass slides are
« s« Manual check of the blocks
Manual transcription
on the slides

assoclated under
the same case

No grossing pictures
Manual transcription

o

No barcodes through their label
v v ’
Processing Delivering
Embedding Staining
- =
® @® ® ®

ng Sectioning L ling

Completely manual Posslible artifacts Glass slides from

-7 M, | check
accessioning, prone to \/ ofatrl‘\:ablc l:; & (faint or darker staining, the same case are
transcription errors ~ debris or precipitates)

K

to the pathologist

DIGITAL WORKFLOW
Same steps, digital approach

Identification of the block

physically delivered

The pathologist look at the
physical slides under the
microscope and renders

a diagnosis

Archiving

Diagnosis

- Manual archiving of slides
and blocks represents a waste
of time for technicians

- Issues in tracking the in-out
transfer of material

i
Camera available to Dy sosnning s bancods

25—~ Producetion of new slides
capture the sent material, ST b jacar printer
the grossing phases and . Capturing the cut surface
the cassettes content of the block
Processing Staining
Embedding Scanning
Sectioning
o g Automatic Automatic check of !._\ Avoid all the
accessioning (,50/ the correspondence =
of the case g with barcodes “. .. ... scanning process

through the LIS

interferences with the

After scanning the physical slides
are automatically archived thanks
to the 2D barcode

- Automatically done by the presence
of the 2D barcode and the connection
between scanner and LIS

- Pathologists continue to work on WSI

Delivering

®

Assembling

Archiving

- Directly delivered to the
patholigist after scanning

Delivered after a dedicated
checkpoint

possible

Figure 1. Differences among analog and the digital workflows. Credit: created with BioRender.
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TISSUE PREPARATION

APPROPRIATE TISSUES

A tissue or aspiratos are high quallty and
appropriato si2e io whole tissue or TMAS

[ Extraction
E’T\;y Corsistent sempling technique to ensure
(=

|

Fixation

Consistent fxation for intended siain eg \I

HE IF I°C, other

Processing

Cenzstont consumables and protocols for
dahydration, embodding. secticning, and
artigen retrisval Altomate if possibla

Staining
Consislert consumables and prolocols for R
staining e.g. HE IF. #4C. other Automate If @,
possble

Coverslip
@ Conaistent corsuemables and protocols for
s mounting coverslipe and drying. Automate

If possbis

DIGITIZATION & TRAINING
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MODEL PERFORMANCE

Al GROUP INPUT P ] I

Validation
Concept review, systern validation, daka @
validation, testing and documantation

[

Training

Diverse datasal, appropnate model desion
and planning. diverse annolations covering

the range of cata

L

Processing

Usa carrect / consstont color prcfies, @
color normalization, pixel dongty. title

sizing & image comprassion

Upload
Q Ensure cata integrity. document detalled
metadata eccurate labelling. regular
backups
Scanning
Ensure cleanliness and leading, calibration,
consistent paramaters. suitable resolution =

SPAN across sCamMars access WSs before
upload. compactabiity file types

Regular audits & staff training

Figura 1. Panoramica delle fasi di controllo coinvolte nella produzione e nel mantenimento di un modello di intelligenza artificiale a lungo termine

Regular audits & staff training
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worktow
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Review Article

Introduction to Digital Image Analysis in Whole-slide Imaging: . . e A
A White Paper from the Digital Pathology Association Ridurre la variabilita

Famke Aetfner’, Mark D. Zarella?, Nathan Buchbinder’, Marilyn M. Bui‘, Matthew R. Goodman®, Douglas J. Hartman®, Giovanni M. Lujan’, Mariam A. Molani®, 1 11 a C 1 raz i

Anil V. Parwani*, Kate Lillard", Oliver C. Turner'", Venkata N. P. Vemuri, Ana G. Yuil-Valdes®, Douglas Bowman'®

Amgen Inc., Amgen Research, Comparative Biology and Safety Sciences, South San Francisco, CA, “Department of Pathology and Laboratory Medicine,
Drexel University, College of Medicine, Philadelphia, PA, *Proscia, Philadelphia, PA, ‘Department of Pathology, Moffitt Cancer Center, Tampa, FL,
s3scan, San Francisco, CA, *University of Pittsburg Medical Center, Pittsburgh, PA, “Inform Diagnostics, Irving, TX, *Department of Pathology and Microbiology,
University of Nebraska Medical Center, Omaha, NE, “The Ohio State University Medical Center, Columbus, OH, “Indica Labs, Inc., Corrales, NM.
"INovartis, Novartis Institutes for BioMedical Research, Preclinical Safety, East Hannover, NJ, USA
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Immagini campione di ematossilina ed
eosina ottenute da sei fonti diverse

raffigurano diversi risultati delle colorazioni
Immagine colorata con ematossilina ed eosina analizzata utilizzando I'algoritmo di “rilevamento di routine (H E) comunemente riscontrati

cellulare” in QuPath (strumento open source).

La segmentazione nucleare, raffigurata come contorni rossi, & stata rammentata nell'immagine dU rante Ia ViSU8| izzaZione dl Immag Inl
piu a destra impostando il filtro gaussiano di riduzione del rumore y = 1,0. d|g|ta|| d| vetrini in |a boratori o) mOdallté d|

Al contrario, la sovrasegmentazione nucleare ¢ stata ottenuta impostando y = 2,5. . . .
Le frecce nere nellimmagine a sinistra indicano esempi di singoli oggetti costituiti da piu nuclei |mag|ng dlverse

#ForumRisk9 6Xe0
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Addestrare al riconoscimento dei nuclei
e dell’intensita di marcatura
immunoistochimica per classificare
I’espressione di un marcatore

Viene sviluppato un classificatore forestale
casuale addestrato da un patologo per
identificare il tumore (verde), lo stroma (blu), la
necrosi (rosso) e il vetro (grigio).

| parametri dell'algoritmo vengono messi a punto
con il contributo del patologo per ottimizzare la
segmentazione nucleare e definire soglie di
intensita per classificare I'espressione in quattro
contenitori: 0+ (blu), 1+ (giallo), 2+ (arancione),
e 3+ (rosso)

#ForumRisk9 6Xe0
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Apprendimento Supervisionato

Dati etichettati

o) Cpenter) LEa f 88 SR M°‘_‘f"_° bk “Xa“
D \ o Triangolo
O OO
Etichette A [m] O Cerchio
o . O o0 ‘

Algoritmi di apprendimento Rettangolo Cerchio

supervisionato: Gli algoritmi di A O ANO

apprendimento supervisionato Triangolo Esagono

- — - . Dati Test
imparano da un insieme di dati

etichettati, dove ogni input e ‘_
associato a un output corretto LA Supervised

ML algorithm

#ForumRisk9 6Xe0
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Algoritmi di apprendimento non kR I A\

supervisionato: Gli algoritmi di apprendimento
non supervisionato lavorano su dati non
etichettati e cercano di identificare pattern (o ) o Mok

nascosti o strutture nei dati. Tecniche comuni g o

includono il clustering, come l'algoritmo K-
Inlerpretanon Processing

means, che raggruppa i dati in cluster basati su
similarita, la riduzione della dimensionalita, come
I'Analisi delle Componenti Principali (PCA, t-
SNE), che riduce il numero di variabili
mantenendo la variabilita principale dei dati ed i
modelli di associazione (APRIORI) che valutano
comportamenti all'interno dei cluster rispetto

Unsupervised
all'associazione di determinate azioni i ML algorithm

#ForumRisk19 OXO0
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APPRENDIMENTO
SUPERVISIONATO

APPRENDIMENTO

NON SUPERVISIONATO

APPRENDIMENTO
SEMI-SUPERVISIONATO

APPRENDIMENTO
RINFORZATO

Supervised

X

" '

OOO
(@)

X

Fornisco sia i dati in ingresso
che la soluzione “corretta”.

> Dati in ingresso etichettati
> Feedback diretto
> Predizione dei risultati

> Dati in ingresso non etichettati
> Nessun Feedback
> Scoperta pattern nascosti nei dati

'EMBRE 2024
AREZZO FIERE E CONGRESSI

Machine Learning Techniques

MACHINE LEARNING

UNSUPERVISED
LEARNING
Group and interpret
data based only
on input data

y 4

CLUSTERING

S

J

-

CLASSIFICATION

N

> Feedback diretto
> Molto performanti

> Processo di decisione
> Funzione ricompensa

Unsupervised
O
Q0
X2 o O
00
O

> Dati in ingresso sia etichettati che non

> Apprendimento per scelte ed errori

SUPERVISED L i
LEARNING
Develop predictive
model based on both e \
input and output data
\ REGRESSION
\ J

Reinforcement

2
APRIORI 'e»*

Xy

Identificano gruppi trovano
relazioni o similitudini nei
dati.

observation -An algorithm behind

“You may also like”

Sviluppano strategie
vincenti correlando azioni e
risultati.

#ForumRisk19
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Supervised
Learning

Semi - supervised Learning

Unsupervised Learning

Training Data Model Type
Classification &
Regression Linear Regression (numeric data predictio
All data is labeled single and multi linear model), Support

Vector Machine (Image classification,

financial performance comparison), Random
Forest (Regression and Classification),
Neural Network (ANN, CNN, DNN)

7

.

~

Small portion of data is labeled

< . General adversarial networks (data
Classification & generation), Self-trained Naive bias

Regression classifier (natural language processing)
~

Majority of data is unlabeled

3
- S &0"
L
P
Clustering & Vo"‘
- ~, Dimensionality
Reduction Apriori (data mining) K-means Clustering
All data is unlabeled (data classification)
\ J

Figura 1. Riepilogo dei modelli supervisionati, semi-supervisionati € non supervisionati di algoritmi di
apprendimento automatico.
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Machine Learning

(%)
a ®
1]
i 8

Algoritmi di apprendimento
profondo: Gli algoritmi di
apprendimento profondo utilizzano reti
neurali profonde con molteplici strati g gges
di nodi (neuroni) per apprendere 900
rappresentazioni gerarchiche dei dati. =
Questi algoritmi sono particolarmente s
efficaci nella classificazione complessa ———
delle immagini patologiche, dove —— ====
riescono a identificare caratteristiche
sottili e dettagliate attraverso

'addestramento su grandi quantita di l 7
dati etichettati. ~

MioamvE

kY

' e

#ForumRisk19
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1. Apprendimento supervisionato

Nell'apprendimento supervisionato, il modello apprende da
esempi che hanno gia le risposte (dati etichettati). L'obiettivo &
che il modello preveda il risultato corretto quando vengono
forniti nuovi dati.

Alcuni algoritmi comuni di apprendimento supervisionato
includono:

B Regressione lineare: per prevedere valori continui, come i
prezzi delle case.

B Regressione logistica: per prevedere le categorie, ad
esempio spam o non spam.

Bl Alberi decisionali - Per prendere decisioni in modo passo-
passo.

Bl K-Nearest Neighbors (KNN) — Per trovare punti dati simili.
B Foreste casuali: una raccolta di alberi decisionali per una
maggiore precisione.

= Reti neurali — Il fondamento del deep learning, che imita il
cervello umano.

2. Apprendimento non supervisionato

Con l'apprendimento non supervisionato, il modello esplora i
modelli nei dati che non hanno etichette. Trova strutture o
raggruppamenti nascosti.

Alcuni popolari algoritmi di apprendimento non supervisionato
includono:

B X-Means Clustering — Per raggruppare i dati in cluster.

(=] Clustering gerarchico: per la creazione di un albero di
cluster.

B Analisi delle componenti principali (PCA) — Per ridurre i dati
alle parti piu importanti.

B Autoencoder - Per trovare rappresentazioni pi semplici dei
dati.

26-29 NOVEMBRE 2024
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Machine Learning Algorithms

Machine Learning

(Every data scientist must know)

Semi-Supervised

Reinforcement

Naive Bayes

Logistic Regression

K-Nearest Neighbor (KNN)

(Gasin

Random Forest

Support Vector Machine (SVM)

)

Decision Tree

Regression Simple Linear Regression
Multivariate Regression
Lasso Regression
K-Means Clustering
DBSCAN Algorithm
Principal Component Analysis
Py T At
Frequent Pattern growth
Apriori Algorithm
Z-score Algorithm
Isolation Forest Algorithm
Classification Self-Training
Regression Co-Training
Policy Optimization
Model-Free
Q-Learning
Learn the Model
Model-Based

Given the Model

2 @S S @i e D O @ e E e B O OO OO O oo O

¥

3. Apprendimento semi-supervisionato

Si tratta di un mix di apprendimento supervisionato e non
supervisionato. Utilizza una piccola quantita di dati etichettati
con una grande quantita di dati non etichettati per migliorare
l'apprendimento.

Gli algoritmi comuni di apprendimento semi-supervisionato
includono:

Propagazione delle etichette: per la distribuzione delle
etichette attraverso i punti dati collegati.

SVM semi-supervisionata: per combinare dati etichettati
e non etichettati.

Metodi basati su grafi — Per l'utilizzo di strutture grafiche
per migliorare l'apprendimento.

4. Apprendimento per rinforzo

Nell'apprendimento per rinforzo, il modello apprende per
tentativi ed errori. Interagisce con l'ambiente, riceve
feedback (ricompense o penalitd) e impara come agire per
massimizzare le ricompense.

Gli algoritmi di apprendimento per rinforzo piu diffusi
includono:

Q-Learning — Per apprendere le migliori azioni nel
tempo.
Deep Q-Networks (DQN) — Combina il Q-learning con il
deep leamning.
Metodi di gradiente delle politiche — Per
l'apprendimento diretto delle politiche.

Proximal Policy Optimization (PPO) — Per un
apprendimento stabile ed efficace.
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Gradient Descent
Normal Distribution
Sigmoid

Linear Regression

Cosine Similarity
Naive Bayes

KMeans

Log Loss LogLoss(y, §) = — Xty (4 1og(3") + (1 — y) log(1 — §))

MSE

MSE

MSE + L2 Regularization

Entropy

Softmax

. Ordinary Least Squares

Correlation

Z-score

MLE

Eigen Vectors

R2

F1 Score

Expected Value
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pa) = Fexp (—(’T,”—)
o(2) = i=
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Je,w) = S |2 — po ||

MSE =13%" (v — )

MSE = bias® + variance

MSE=1YN (yi—4)* + 23X, 62

j=1Y5
H=-3, P(c;)logy P(ci)

-
softmax(z;) = =
i=1€64

B=(XTX)XTy

= 2 (zi-2) (yi—§)
r= :
VI (zi-2) i ni-9)°

z—p
a

7=

Ovie = argmaxg [T, f(x:;6)

Av = v
2 _ 1 _ i (ui—8)?
R=1 Y w-9)?
F] — 9, precision-recall

precision+recall

E[X] = z1p1 + Zapa + .. . + Tupn
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PublfQed”

RESULTS BY YEAR

"digital pathology"

User Guide

Advanced Create alert Create RSS

A

Save Email Send to Sort by: | Best match - Display options 3¢

of305 >

3,048 results Page 1

O

O

1991
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Advanced Create alert Create RSS User Guide

Save Email Send to Sort by: | Best match — Display options ¥

2000
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L'ASCESA DELL'IA

Concentrarsi su informazioni specifiche Concentrarsi su problemi specifici

Il test di Turing Sistemi esperti e conoscenza Apprendimento automatico %

* Conferenza del Darimouth College Reti neurali concettualizzate Apgrendimento profondo: analisi e classificazione dei pattem #
* Teona dellinformazione-segnali digitali Riconascimento ottico dei caratter Big data: grandi database .
* Ragionamenio simbolico Riconcscimento vocale Processori veloa per elaborare | dati .
Reti e connettivita ad alta velocita .

Conferenza di Dartmouth Edward Feigenbaum
guidato da John McCarthy sviluppa il primo :
1 wmé nl.lemune i 2 b ) La macchina Watson Q&A di IBM vince Jeopardy!
B : e o Apple integra Siri, un assistente vocale personale
1956 $ 1975 - 1982 g nelfiPhone
- - Sedol
(4] ® 2011
YouTube riconosce | gattl
dai video
2000
. | , 1 1 1 1
1950 1960 1970 1980 1990 2010 2020
1964 i 1997
Eliza, il primo chatbot : i Sconfitte di Deep Blue di IBM
& sviluppato da Joseph H . Gary Kasparov, |l pld grande del mondo
Weizenbaum al MIT : campione di scacchi in carica

Potenza di elaborazione del computer fimitata | problemi del mondo resle sono complicati
Capacita di archiviazione de! database imitata “ Riconoscimento facciale, traduzione * Risultati deludenti- incapacita di raggiungere |a scala
Capacita di rete limitata Esplosione combinatoria * Crollo dei fornitori di hardware dedicati

Al Inverno | Al Inverno Il

. Figura 1: Cronologia dell'intelligenza artificiale; Fonte: Lavenda, D./Marsden, P.
gRuimiets XU
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s jcancers ﬁw\n\w L'architettura dei modelli di apprendimento

automatico delle reti neurali per l'elaborazione e

Review ' o o ) . s .

Artificial Intelligence for Clinical Diagnosis and Treatment of 'analisi dei dati, cioé (a) metodi ANN, (b) DNN e (c)

Prostate Cancer CNN.

Ali A. Rabaan >%*(, Muhammed A. Bakhrebah *(, Hajir AlSaihati >, Saad Alhumaid ®®, Roua A. Alsubki 7,

Safaa A. Turkistani ®, Saleh Al-Abdulhadi ), Yahya Aldawood 10 Abdulmonem A. Alsaleh 100,

Yousef N. Alhashem 1°0, Jenan A. Almatouq °C, Ahlam A. Alqatari 1, Hejji E. Alahmed 12, Dalal A. Sharbini 13,

Arwa E Alahmadi ¥, Fatimah Alsalman ', Ahmed Alsayyah 16 and Abbas Al Mutair 17.18,19,20 (a) Artificial Neural Network (ANN) (b) Deep Neural Network (DNN)

O
Inoltre, I'intelligenza artificiale viene utilizzata per © o ©
ridurre i tempi di elaborazione e facilitare ® O ® )
O

la diagnosi precoce, che fornisce un risultato migliore

0000
0000

nei casi critici di cancro alla prostata
L'intelligenza artificiale ha ridotto la Yt
soggettivita dei risultati e ha reso possibile b e o

Fully connected layer

condurre test con meno risorse, migliorando
al tempo stesso la competenza e la
precisione complessive.

La FDA ha autorizzato I'uso dell’'intelligenza
artificiale per rilevare il cancro alla prostata.

Ox—0~0:/0—0 o
7 "[HTL, 7N WQ; &L 04 0-080-0 :
(P | 1-\?\/ - - Q0 - M AR 0] Bemgn
| g / @ W/ ‘: j’:\/.' > ";T‘
Convolutional Lay e / VoW




7
[\
Forum Risk Management

il /// R ement AREZZO FIERE E CONGRESS!

Modem Pathology '/‘//'
https2/doi.org/10.1038/541379-021-00826-6 FZNS

ARTICLE

Artificial intelligence for advance requesting of
immunohistochemistry in diagnostically uncertain prostate t

Andrea Chatrian (3'2 - Richard T. Colling®* - Lisa Browning®* - Nasullah Khalid Alham'? -
Korsuk Sirinuk nna-liw"z - Stef: Malacrino '3 - Maryam Haghighat(© 2. Alan A
Amelia Monks' - Benjamin Moxley-Wyles(©’ - Emad Rakha® - David. R. J. Snead® - Jens Rit
Clare Verrill (5°4*

Received: 20 February 2021/ Revised: 23 April 2021 / Accepted: 27 April 2021
© The Author(s) 202 1. This artide is published with open access

Diagnostico
_,\ Incertezza

Richiesta IHC
Sogha

Chizrameme banigno Ambiguc Chiaramente maligno

Nessun IHC richiesto E richiesto IHC Non & richiesto aicun IHC

#ForumRisk19 ﬁ X u www.forumriskmanagement.it
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a) Flusso di lavoro per la

diagnosi del cancro alla prostata
Day 1 Day 2 Day 3 Day 4 Day 5 Day 6 Day 7 e la raccolta dei dati.

uno schema del flusso di lavoro

tipico per la diagnosi del cancro
Biopsy arrives in Pathologist views the case alla prostata da biopsie con ago

the | i
aboratory : Sioid —— colorato con H&E adottato dai
. reviews IHC i
Slide is scanned and prepared eeded fn IHC is processed in the patologi in ospedale.
for examination o iaboratory [ Sign ou |

a) Standard workflo
b) Introduction of |

b) Flusso di lavoro dopo
l'introduzione del nostro
strumento per la richiesta IHC

anticipata.

utilizzato per la formazione, il
test e la convalida della rete.
Lo strumento esegue la
scansione del vetrino H&E e
richiede automaticamente I'HC.
L'introduzione dello strumento
IHC accelera la firma del
rapporno sul caso.

Pathologist
reviews IHC

IHC is processed in the
iaboratory [ Sonout |
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RESEARCH ARTICLE

Artificial Intelligence-Assisted o .
S Analvsis for Predictina the Deep pathomics: A new image-based tool for
core pa ysIS g predicting response to treatment in stage |l
Expression of the Immunotherapy non-small cell lung cancer
OPEN ACCESS - -
Ected by Blomarker PD-L1 In Lung Cancer I“_nt.)re;]nlzo:l.ibid“':c*,CarloC?n;co“‘,Errr!ansn‘?Cordesll.isi,(giovar.maSab?xresstiz,
Matteo Tortorac®, rglr:::faz‘l:al_flfzr;'?{nr:g:g ﬁé:a(;z:’,lggfné I\SII:LI: nr;gql\glae:z l;l;!mella“*,

Alison Taylor,
University of Leads, United Kingdom  Guoping Cheng "?", Fuchuang Zhang®', Yishi Xing®', Xingyi Hu %, He Zhang®, 1.2¢
Shiting Chen®, Mengdao Li®, Chaolong Peng®, Guangtai Ding®, Dadong Zhang®”,

Peilin Chen¥", Qingxin Xia®" and Meijuan Wu'**

Giuseppe Perrone

Reviewed by:
Shara Hemandez,

UN

/%6”

WSI +
Biopsy or Diagnosis + Deep-Pathomic based
Resection Molecular testing therapeutical approaches

@

-".‘0(’."

o ; Blue, tumor negative
Green, immune positive
Red, tumor positive
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Precisione nella diagnosi del cancro

- AUC 0991

- Sensibilita 984%
- Specificita 97,3%

Grading di Gleason e altro ancora

Gleason 6 contro 27 AUC - 0941
Gleason 3-4 contro 25 AUC - 0971
Invasione perineurale AUC - 0957

Mappa di calore di Gleason

£ EE] » [l - forumriskmanagement.it
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Rilevamento del cancro invasivo [
- AUC 0990 & ; WL SNy ; A
— Sensibilita 955% e 5 IRV .
‘\ ., 5 - $ ) >
~ Specificita 93,6% g ol o (K
: v o Tl
Rilevamento DCIS : , - |
_ AUC 0980 : ki 4% ("
_ Sensibilita 932% B8 T
- Specificita 93,8%
Rilevamento e classificazione dei sottotipi
IDC contro ILC AUC - 0973
DCIS di grado intermedio/alto
AUC - 0921
rispetto a ADH/DCIS di basso grado
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Diagnosi assistita da IA: L'TA aiuta i patologi ad

: : . Advantage 1
identificare rapidamente e accuratamente le

anomalie nei campioni di tessuto

Analisi delle immagini patologiche: Gli algoritmi
di IA analizzano le immagini delle biopsie per Rdvantage 2

identificare pattern difficili da rilevare ad occhio
nudo

Predizione del decorso della malattia:

Utilizzando modelli predittivi basati su IA, € possibile Advantage 3

anticipare |'evoluzione delle malattie, incluso il
cancro

#ForumRisk19 OXO0
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>~ NVIDIA.

Reddito 60,92 miliardi di
dollari ((anno fiscale 2024)

Reddito operativo 32,97 miliardi di dollari (anno
Un'unita di elaborazione grafica ( GPU ) & fiscale 2024)
un C.:II'CUI’[O elettronico specializzato ] Reddito netto 29,76 miliardi di dollari (anno
inizialmente progettato per |'elaborazione fiscale 2024)
di immagini digitali e per accelerare la o o :
grafica del computer , presente Totale attivita .65,73 miliardi di dollari (anno
come scheda video discreta o incorporata fiscale 2024)
su schede madri , telefoni Patrimonio netto totale 42,98 miliardi di dollari (anno
cellulari , personal fiscale 2024)

computer , workstation e console di gioco Numero di dipendenti 29.600 (anno fiscale 2024)



https://en.wikipedia.org/wiki/Electronic_circuit
https://en.wikipedia.org/wiki/Digital_image_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Digital_image_processing
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_graphics
https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_graphics
https://en.wikipedia.org/wiki/Video_card
https://en.wikipedia.org/wiki/Motherboard
https://en.wikipedia.org/wiki/Mobile_phone
https://en.wikipedia.org/wiki/Mobile_phone
https://en.wikipedia.org/wiki/Personal_computer
https://en.wikipedia.org/wiki/Personal_computer
https://en.wikipedia.org/wiki/Workstation
https://en.wikipedia.org/wiki/Game_console
https://en.wikipedia.org/wiki/United_States_dollar
https://en.wikipedia.org/wiki/United_States_dollar
https://en.wikipedia.org/wiki/Fiscal_year
https://en.wikipedia.org/wiki/Earnings_before_interest_and_taxes
https://en.wikipedia.org/wiki/Net_income
https://en.wikipedia.org/wiki/Asset
https://en.wikipedia.org/wiki/Equity_(finance)
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... IN AMBITO SANITARIO:

Riprendiamo la contestualizzazione del regolamento
Al Act in ambito sanitario e quindi consideriamo
soprattutto i dispositivi ad alto rischio.

Ne consegue che in questo ambito dobbiamo
considerare due diversi gruppi di prodotti/servizi:

A

Dispositivo Medici (MD) la cui valutazione sara
strettamente legata alla applicazione del
regolamento MDR (745/2017). Rientrano in questo
gruppo tutti quei prodotti che ricadono nella
definizione di cui al punto 1 dell’art. 2 MDR.

Fanno parte di questo secondo gruppo tutti quei
prodotti/servizi utilizzati in ambito sanitario che NON
rientrano nella definizione di MD.

[VERITAS |
Articolo 2
Definizioni
~

mni del presente regolamento si applicano le seguenti definizioni

1) «dispositivo medicos: qualunque strumento, apparecchio, apparecchiatura, software, impianto, reagente, materiale
o altro articolo, destinato dal fabbricante a essere impiegato sulluomo. da solo o in_combinazione. per una o piu
delle seguenti destinazioni d'uso mediche specifiche

— diagnosi, prevenzione, monitoraggio, previsione, prognosi, trattamento o attenuazione di malattie,
. _______________________________________________________________ |
— diagnosi, monitoraggio, trattamento, attenuazione o compensazione di una lesione o di una disabilita,

— studio, sostituzione o modifica dell'anatomia oppure di un processo o stato fisiologico o patologico,

— fornire informazioni attraverso I'esame in vitro di campioni provenienti dal corpo umano, inclusi sangue e tessuti
donati,

immunologici o metabolici, ma la cui funzione pud essere coadiuvata da tali mezzi

_

Si considerano dispositivi medici anche i seguenti prodotti
— dispositivi per il controllo del concepimento o il supporto al concepimento,

— i prodotti specificamente destinati alla pulizia, disinfezione o sterilizzazione dei dispositivi di cui all'articolo 1,
paragrafo 4, e di quelli di cui al primo comma del presente punto;

4

«dispositivo attivos: qualsiasi dispositivo il cui funzionamento dipende da una fonte di energia diversa da quella
generata dal corpo umano per tale scopo o dalla gravita e che agisce modificando la densita di tale energia o conver-
tendola. 1 dispositivi destinati a trasmettere, senza modifiche di rilievo, I'energia, le sostanze o altri elementi tra un
dispositivo attivo e il paziente non sono considerati dispositivi attivi

Anche il software & considerato un dispositivo attivo;

ke che non esercita nel o sul corpo umano l'azione principale cui & destinato mediante mezzi farmacologici, )

/
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Sostenibilita

Costo totale annuo procedure (CF) Costo totale annuo automazione (CF)

13P Ital. J. Prev. Diagn. Ther. Med. Vol. 7 N
DTM
Breakeven point costo automazione/costo personale
Parole chi
Lean, HTA, VSM, BEV, CVA, BVA, NVA,
Responsabile della corrispondiiica
Roberto Virgili
Email: rvirgili@policlinicocampus.it
BEP AUTOMAZIONE
Info Autori:

! Ospedale Regina Apostolorum Gruppo Lifenet Healthcare
? Fondazione Policlinico Universitario Campus Bio-Medico di Roma - UniCamillus Saint Camillus International University of Health and Medical Sciences

B Coppa Gabriele ', Roberto Virgili

. BREAKEVEN POINT E AUTOMAZIONE IN SANITA’

APPLICAZIONE DIUNO STRUMENTO ECONOMICO PER LA VALUTAZIONE DELLA SOSTENIBILITA
DI UNA TECNOLOGIA SANITARIA ATTRAVERSO L'APPLICAZIONE DELLA METOLOGIA LEAN

Numero inclusioni anno (x1000)

Costo Personale annuo per I’ attivita di inclusione (euro)

#ForumRisk9 6Xe0
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AL in Anatomia Patologica:

Regina e e e e
Apostolorum applicazioni, criticita’ e sostenibilita {
'mm

ATHOLOGY RISK AL(SK 7 e
7 Biolgjcial PT— A Costantini®, A Verzi}, G. Coppa', A Crisanti?, R. Virgiki™ s

nurterai y e | ! *Ospedale Regina Apostolorum Gruppo llfenel Healthcare; "UnlCamilIus Saint Camillus Intemational
T aie erer b | 4 University of Health and Medical Sciences - Fondazione linico Campus Bio-Medico di Roma
Biological safety
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