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DEFINIZIONE DI INTELLIGENZA ARTIFICIALE

A L'Al simula l'intelligenza umana attraverso algoritmi e
modelli.

A Utilizza dati per apprendere e migliorare
autonomamente.

A Include applicazioni come il riconoscimento vocale e
la visione artificiale.

A Si divide in Al debole, progettata per compiti specifici,
e Al forte, con capacita di ragionamento.

A Esiste una AExplanabled una Alunexplanable




PERCHE PARLARE DI INTELLIGENZA ARTIFICIALE ORA

A Esplosione dalgoritmi generativi & _ _ _ .
Global Private Investment in Generative Al (USD billions)

predittivi nel 202325 35+ 339
A AIACtUE Y sanit”™ = oalto r 30 28.6
stringenti -5

N
o

A Urgenza dimetodi di valutazione che dimostrino
impatto reale

USD billions

=
wui
T

A Impatto significativo sulla gestione delle aziende 1o}
sanitarie (data governance, gestione del rischio, sl 4.0
processi di valutazion

2022 2023 2024



EXPLANABLE Al (XAl)VS UNEXPLANABLE Al




DEFINIZIONE DI EXPLANABLE Al

Sistemi di intelligenza artificiale

Explanabl@l si concentra su sistemi progettati per
. . rendere i processi decisionali trasparenti e
T\ y comprensibili.

Importanza in ambito sanitario

( (% In sanita, la trasparenza delle decisioni € fondamentale
S L’l&’ per la fiducia dei pazienti e I'efficacia del trattamento.

Giustificazione delle decisioni

i Le spiegazioni chiare fornite dai sistemkaiplanabldl
aiutano a giustificare e supportare le scelte fatte.



DEFINIZIONE DI UNEXPLANABLE Al E CONTESTI DI UTILIZZO

Cosa e I'Unexplanable Al

L'Unexplanabl@l si riferisce a modelli complessi, noti
come 'scatole nere', che rendono difficili le spiegazioni
delle loro decisioni.

Accuratezza dei risultati

Nonostante la loro opacita, questi modelli possono

produrre risultati molto accurati, rendendoli attraenti
per vari settori.

Preoccupazioni etiche

L'uso diUnexplanabl@l solleva questioni etiche,
specialmente in contesti come la sanita, dove le
decisioni possono influenzare vite umane.



ALCUNI CONCETTI CHIAVE

Tipo
Al Debole
Al Forte

Explainable Al

Unexplainable Al

Caratteristica Modelli Uso in sanita

Compiti specifici CNI.\I’.NLPZ alberi Diffusa
decisionali

Intelligenza generale (non . Teorica

esiste)

Interpretabile, trasparente Decision Tree, SHAP, LIME Preferibile

Black box, difficile da Deep Learning,

o Controllato
giustificare Transformers



QUADRO NORMATIVO:AIACT IN SANITA

, e o . Al Act Risk Levels
A 4 classi di rischi¢Y la sanita eéHigh -Risk
A Obblighigestione

rischio , spiegabilita , supervisione

umana
Limited Risk

A Spazio pesanzioni e audit periodici

High Risk
(Healthcare)
Prohibited Al




IL MODELLO DI GOVERNANCE EVALUTAZIONE

PILASTRO 1 Comitato Al & Innovazione Clinica

A Clinici, Data Scientist, Datangineer

A In aggiunta: DPO, CISO, IT, bioeticisti

A Gate di approvazione per ogniprogetto Comitato

PILASTRO 2 Governance del Dato Al &Innovazione
Clinica

A Data Governance &atalakeouse

A QualitaY standard FHIR/HL7, monitoraggio continuo

A Audit trail & privacyby-design

PILASTRO 3 Validazione sul campo

A Clinical & Operational Study pre-go-live

A Metriche:outcome tempo risparmiato, adoption

A Piano diformazione clinici & changemanagement
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Validazione
sul campo |

Validazione



IL COMITATO Al 0 RUOLI EWORKFLOW

Il ruolo delGdL Al & Clinical Innovaciton Committee
Valutazione ex ante di ogni progetto Al REVIEW APPROVAL
A Focus su:

Validazione clinica

Spiegabilitdel modello — L
Conformitd GDPR e Al Act g“ &ﬂ/ J_-)
Impatto su workflow e processi ¢ < ‘

Idea Screening Risk-Score Sandbox  Go-Live Monitoraggio

| J




VALIDAZIONE SUL CAMPO

Ogni progetto Al e testato con uno studio clinico
operativo

A Non basta dimostrare ch
(il che non  sempre se

VALIDAT

A Misuriamo:
Benefici clinici reali
Impatto organizzativo
Adattabilita e formazione necessaria per i clinici




(GEMELLIDATA SCIENCEIN MEDICINELAB

15 Pathology areas covered
43 in flight projects
33 feasibility in progress

66 scientific publications(*)
71 studies completed (*#)

{*) 2020 to present
EXP TION {**] 2 years consolidated
PAT \ ]

Gemelli Research and
Support Clinical Practice

ITA/EU
Research Networks

Pharma Industry Research

Initiatives
Respiratorio: 2.2% @ Malattia metaboliche & disbete: 22% @ Dermatologis: 2.2%
Reumatologia: 2.2% @ Fadizstria: 22% @ Ctorinolaringoiatria: 22%
@ Chirurgia: 22% Endocrinologia: 2.2% @ Gastroenterologia e fegato: 4.3%
@ Ematologia: 4.3% @ Cardiologia: 6.5% @ Infettivalogia: 6.5%
Meuropsichiatria e malattie rare: 6.5% Oncologia: 87% @ Neurologico: 13.0%

@ Geriatria, CCA & cure palliative: 13.0% Cross: 196%



IL LEGAME PROFONDO TRA INTELLIGENZA ARTIFICIALE E BIG DA

| Big Data sono insiemi di dati molto grandi, eterogenei
e generati ad alta velocita, che superano le capacita di

COMMBMCATION o elaborazione dei metodi tradizionalli.
FCHNOLOGY
: U | A;l\}eu' \ Y 1

JII ! ‘\

I
N/ U UL
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Sono spesso descritti con le 5V:

A Volumed miliardi di record (es. cartelle cliniche
elettroniche, immagini, tracciati)

A Velocitad generati in tempo reale (es. monitoraggio
pazienti in terapia intensiva)

A Varietad fonti diverse (testi,immagini, segnali,
genomica)

A Veridicitad qualita e affidabilita dei dati

A Valored capacita di estrarre informazioni utili



IL LEGAME PROFONDO TRA INTELLIGENZA ARTIFICIALE E BIG D/

A Senza dati, | 6intelligen 2 ' ' -
senza | 0AI , i Bi g Data s

A Solo dall ddunione nasce |
della sanita.

A L6AI moderna non pu, esi

Data non sono sfruttabili senza Al.

A L6OAlI, I n particolare que
(ML) e deep learning (DL), impara dai dati.

A | Big Data forniscono la materia prima su cui gli
algoritmi possono individuare pattern, correlazioni e
anomalie.

-



IL RUOLO DEI DATI NELLO SVILUPPO DELL'Al

A | dati sono fondamentali per addestrare modelli di Al.

A Qualita dei dati influisce direttamente
sull'accuratezza dell'Al.

A L'analisi dei dati consente di identificare pattern e
tendenze.

A | dati etichettati sono essenziali per I'apprendimento
supervisionato.

A L'Al migliora continuamente attraverso l'analisi dei
dati raccolti.




SFIDE NELLA GESTIONE DEI DATI PER L'Al

> >y > > D>

Disponibilita e accessibilita dei dati.
Qualita dei dati e impatti sulle decisioni Al.
Privacy e protezione dei dati sensibili.
Bias nei dati e conseguenze per |'Al.

Normative e compliance nel trattamento dei dati.
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[ QL v F 2 edhholodye2uy supporto essenziale quotidiano per il

funzionamento dell'ospedale.

2.000 30.000 300.000

Il Sistema Ospedaliero supporta tutti i processi clinici e amministrativi.

DIREZIONE TECNICA, ICT, PROCESSI ED INNOVAZIONE TECNOLOGI
UOS DWH, Sistemi Informativi Dipartimentali e della Rice



InterSystems

Creative data technology

)

$61 server
ik
ORACLE
s

g -

DWH 2° LIVELLO ]

[ PIATTAFORME ]
K DIGITALI
ETL [ DWH 1° LIVELLO]

%@4 REGIONE

LAZIO (K RWD R&D

DISLIPIDEMA

ALTRE FONTI ]
DATI ESTERNE

INTEGRAZIONI DATI ANALITICA DESCRITTIVA

DATA MINING MACHINE LEARNING

@ Gemelll

Universita Cattolica del Sacro Cuo

DIREZIONE TECNICA, ICT, PROCESSI ED INNOVAZIONE TECNOLOGI
UOS DWH, Sistemi Informativi Dipartimentali e della Rice

IRCCs.



ICT¢ Data Warehouse

Lista di

Controllo

Flussi regionall Dati Aggiornati Giornalmente
di emergenza

(SIES)

Dal 2012

814K Altri Dati l'uso del paziente

Chirurgie
Dal 2018

Dispositivi e farmaci per 440K

Dal 2002

5M Indice Master dei

Out Patient 1 2 M Pazienti (MPI)
Dal 2000 5 . 9 M

Ospitalizzazione

63 . 3 M Laboratori e

Endoscopie 3.9M Ordini Pazienti

Dal 1998

Dal 2005

385 Dal 2011

480./M 104.5M

Nascie Diario Infermieristico

Dal 2012
44K
64 9|\/| Trasfusioni Sanguinee
|

Chirurgie
Dal 2001

1.05M

DIREZIONE TECNICA, ICT, PROCESSI ED INNOVAZIONE TECNOLOGI
UOS DWH, Sistemi Informativi Dipartimentali e della Rice



ICT¢ Data Lake

Dati Aggiornati Giornalmente
Dato Non strutturati e Strutturatidal 2019 and dati Storici dal vecchig SIO

Prescrizioni
Dati storici testuali

I Diaro Clinico
Cartella dlinica d 15M | dal vecchio HIS

riabilitazione . . ..
148 5K Osservazioni Cliniche 2M (prima del 2019)

24 .AM 4.4M
2.2M

cadte) Somministrazioni Farma’
495K Esaminazioni 121K

Scala Conley

Fisiche

Indice Barthel Logln Uteﬂtl

(Indipendenza Referti Prestazioni 6 7 6 I\/I 154K

del Paziente) . DaI 2011
Testuali .

261.1K

Scala del

Dolore

Radioterépia Refeti Cartella Clinica
Oncologica Psichiatrica

Chirurgici .
Cartella Clinica 1 7 M L Lettera di
: 154K

968K llOK Dimissione
220K

DIREZIONE TECNICA, ICT, PROCESSI ED INNOVAZIONE TECNOLOGI
UOS DWH, Sistemi Informativi Dipartimentali e della Rice




SAS Viya

Data Ultimo Aggiormamento: martedi 30 gennai

REPORTISTICA DI MONITORAGGIO
FLUSSI DWH

io 2024 07:45:11

indispensabile viste le dimensioni ed il numero di procedure automatizzate

Data Elaborazione

| T

9| Data Elaborazione = 30/01/2024

Error Fatal

110 3 0

Flusso
srtindividuale sh-Aivita_individuale

Realizzato un complesso cruscotto di monitoraggio dei flussi del datawarehouse

QUALITA DEL DATO

@

INTERVENTI EFFICIENTI E
PUTUALI Sul JOB

//‘

ALERTING 24/7 SU

owner SOFTWARE SAS
L e
C cwteene a
e - i — — = :
R — » -

- - NOTIFICHE IMMEDIATE vs
OGNI OWNER
| 2yaSyiS RA Y2yAU2NINB fQSaArid2 RSA LINRPOS&aaa

intervenire tempestivamente e garantire sempre la qualita del dato.

DIREZIONE TECNICA, ICT, PROCESSI ED INNOVAZIONE TECNOLOGI
UOS DWH, Sistemi Informativi Dipartimentali e della Rice




DATA SCIENCE& PROJECTCOHESION

Data Engineering

Systematic analysis of data sources and
integrationof new datainto FPGDWH,aligned
with governanceand performance standards
Developmentand optimization of standardized
ETLpipelines to ensure efficiency and data
guality to support realworld data extraction
for our researchprojects

Real World Evidence

A fully integrated ReaiWorld Evidence(RWE)
architecturedesignedto seamlesslyollow the

end-to-end journey of the patient. By unifying
diversedatasourcest from clinicalrecordsto

claimsand patient-reported outcomest the

platform enablescomprehensive Jongitudinal
insights

NLP& LLM

Developmentof advancedmethodologiesfor
automated interpretation of clinical reports,
includingLLMs Themain objectiveisto enable
realworld evidence generation through
artificial intelligent based analysis of
unstructured clinical notes for classification,
pattern matchor generativepurposes

Multimodal &
outpatient data

Bringingtogether clinicaldata,imagingsignals,
and omics into a unified platform enhances
diagnosispersonalizedherapies andresearch,
enablingAl-drivenprecisionmedicine
Leveragingn digitalhealthtechnologiesallows
to collect daily life selfreported data such as
sighsand symptomsifestyleand quality of life,
enablinga holisticoverview

23



DATA DRIVENRESEARCH

Libraries for extraction, transformation
and load of structured clinical data

Daka Sciehce in Medicine

Ontologies: data models developed
and deployed for all patology domains

Daka Science in Medicine

Data Warehouse / Data Dictionary
Roadmap to Industy Standard

Daka Science in Medicine




DATA EXTRACTIONPIPELINE

Identificazionalellefonti dati

Definizionedel modellodati
(Ontologiadellostudio)

Disegno déstrazioneper le single
variabli

Procedure ET{Extract, Transform,

Load) pef QS & ( dkldatdaz v S

partire dafonti eterogenee

Anonimizzaziorle
Pseudonimizzaziorie| dato

Data transformatior data
integration

Data Mart patient-baseddata
repository

Gemelli Generator Dyslipidaemia Research Pipeline

Hospitalizations
Data Q

sources
E [ej Observations
Waivers E
Diagnosis

‘ Laboratory data

Medial reports  pharmacotherapy

IS

Data Ontology definition

Extraction design

Inclusion period

[diagnosis and therapyinfa)

v
[
i

Jun, 2010 Jul, 2015 Sep, 2020 pre-hosp.1

! Lab parameters
! [HbAcl, eGFR, ACR)

Obs parameters

(BMi) Glycemia <~

Waivers

Last hospitalization

ETL
procedures

Data
Anonymization

Data Trasformation

Data Integration

-2 Dyslipidaemia
DataMart

Demographics
information A

AY
\
. ! @
Lipid Parameters: | __o_ 1\ Generator RWD §
Tot-C, HDLC, LDL-C, TG A Dyslipidaemia
— ~ N ysiip
- DataMart
_ [Vl
Comorbidities Py

and Risk Factors

U —
Lipid-lowering -’

therapies =(3STep ‘ éj' GemelliGenerator



LIBRARIESFOREXTRACTION TRANSFORMATIONAND LOAD DATA

wLibreria wLibreria wLibreria wLibreria wLibreria

incentrata sui
contatti
ospedalieri,
sulle
anagrafiche (
e.g.
Anagrafica
dei pazienti e
del personale
sanitario),
tabelle di
lookup per
recuperare la
descrizione di
diagnosi,
procedure,
drg e reparti

contenente i
dati degli
esami di
laboratorio
proveniente
dall'applicativ
o DNLab e
BE

basata sulle
osservazioni
e i parametri
vitali rilevati
sul paziente
provenienti
da TrakCare
DIGISTAT

incentrata sui
referti della
cartella
clinica e degli
esami/visite
effettuate dal
paziente

focalizzata su
dati della
farmacoterap
ia del

paziente (e.g.

Pannello
terapia
TrakCare,
UFA, File_F)

GG APPEX

strutturata
per gestire i
dati
provenienti
da applicativi
esterni (tra
cui Gepaweb,
Estensa,
Carlino,
Gena)

gsas”

sasfmO1

/



DATA DRIVENRESEARCH

Knowledge extraction from free text
(pattern search - transformer - LLM)
Daka Science in Medicine

Creation and preparation of medical
reports corpus (free-text sources)

Data Science in Medicine

Libraries for extraction, transformation
and load of structured clinical data

Daka Science in Medicine

Ontologies: data models developed
and deployed for all patology domains

Daka Science in Medicine

Data Warehouse / Data Dictionary
Roadmap to Industy Standard

Data Science in Medicine




CURRENTUSERS

N — & & o sl .
Data Engineer Data Scientist Clinician

/

s""\ 773

¢/
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CURRENTUSERS
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Raw Data Extraction Value extraction Value presentation
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KNOWLEDGEEXTRACTIONFROM FREETEXT

Lilli, Livia, et al.L'lamamts Optimizingmetastasidetectionwith llamainstructior
tuning andbert-basedensemble iritalianclinical reports.'Proceedingsf the 6t"
Clinical Natural Language Processing Works2024.

Lilli, Livia, et al. "Lupus Alberto: A TransforiBessed Approach for SLE Inform
Extraction from Italian Clinical Reports." (2024).

Lilli, Livia, et al. "Aomprehensivenaturallanguageprocessing pipeline for the
chroniclupusdisease’ Digital Health andnformaticsinnovationsor
Sustainablddealth Care SystemiDS Press, 2024. 9993.

ARCHITECTURE

PRE-TRAINING

ADAPTATION

TASK

MODELS/TOOLS

MODELS/TOOLS

PATTERN
MATCHING

r B

Rule-based defined
system

No pre-training,
relies on predefined
rules

Rule-based defined
system

* SBD
e NER

SAS Viya Text
Analytics

O sas

e Keywords based
e Clinical engagement
for rules and

annotations
- o

TRANSFORMER

¥ N

Encoder only
transformer

* Auto-regressive
e Masked language
modeling

Fine-tuning on down-
stream tasks as
classification, NER

e SBD,; Topic
fodeling
e (Classification; NER;

BERT and
derivatives, TS
h

J

e Generalization on
multiple data sources
e Clinical annotation

.

o

GENERATIVE
Lem

f ~N

Decoder only
transformer

* Auto-regressive

* In-context learning
e Instruction-tuning
e Fine-tuning

Text Summarization

e Generation-
Prompting

GPT, LLaMA, Mistral

® OO Wi

* Preprocessing
component
e First studies for

\ classification purpo:‘»e)




DATA DRIVENRESEARCH

| _&f%ﬁép Multimodal data integration: Omics +
Signals + Voice + outpatient Real World

Data Science in Medicine

Knowledge extraction from free text
(pattern search - transformer - LLM)

Daka Science in Medicine

Creation and preparation of medical
reports corpus (free-text sources)

Data Science in Medicine

Libraries for extraction, transformation
and load of structured clinical data

Data Science in Medicine

Ontologies: data models developed
and deployed for all patology domains
Data Science in Medicine

Data Warehouse / Data Dictionary
Roadmap to Industy Standard

Daka Science in Medicine




MULTIMODAL DATA INTEGRATION

Informazioni
demografiche —)
N\
I@! \
‘ ‘ Parametri di laboratorio ——) ]
il N
§ \ i
- \ DataMart
&) \
MULTlMODAL [ Istopatologia ]—o_ - —i_- - am l
Machine Learning , f
I y 4 Retrieve dei file DICOM basato
y: ! suid RIS
Biomarcatori molecolari —l) -
]
[—] , 12)
Caratterizzazione 0~ / Estrazione
imaging marcatori 4—|
T 0 imaging 9

Sistema di post-processing Al



MULTIMODAL DATA INTEGRATION

() /  FPG ) S / ~ \
e ) ;% 2 : %) \
: | > :
Invio delle immagini Retrieve delle @ Push delle immagini 6 Invio delle immagini al
native verso il PACS immagini dal dal client al nodo Al cloud Al dopo pseudo-

]
1
]
1
1
. 1 A . .
PACS su client : anonimizzazione
]
1
]
1
]
1

N e N :
Modalits H—|  PACS > ———p| Gateway Al [l @ |
: ) S — |

; A | \ ;
; : |
: ' ( Area di I : 6 |
i . I lavoro : |
i : l (User Interface) I |
Clinico -« : \— — — —/ I
E Invio delle immagini Validazione :

TSRM/Sonographer 1 elaborate/report al del clinico
E PACS dopo validazione v . . . !
.. \  Sistema di post-processing Al /’
@ Processo automatico o) N e == ——— -
[Va) YA



DATA DRIVENRESEARCH

e )" | Multimodal data integration: Omics +
%ﬁ’ Signals + Voice + outpatient Real World

Data Science in Medicine

Knowledge extraction from free text
(pattern search - transformer - LLM)

Daka Science in Medicine

Cardiology Geriatric
Creation and preparation of medical
reports corpus (free-text sources)

Data Science in Medicine

Libraries for extraction, transformation
and load of structured clinical data

Data Science in Medicine IS

RS COVID  BSI Infection Reumatology

>

Ontologies: data models developed
and deployed for all patology domains

Data Science in Medicine

Data Warehouse / Data Dictionary
Roadmap to Industy Standard
Dala Science in Medicine




RWE RATFORMT PRIMARY FUNCTIONS

Streamlines the identification of eligible
patients for clinical trials by leveragingreal
world dataacrosghe entire carecontinuum

Clinical outcome

validation

Offersthe opportunity to clinicallyvalidatethe
availabledata, ensuringits accuracyyeliability,
and relevance for research and decision

making

Endto-end Clinical
History

Providesthe ability to visualizethe complete
clinical history of each patient, offering a
continuous view from diagnosis through
treatment and outcomes

Data Deepdive

Deep dive into the available data with high
granularity, enabling detailed exploration and
analysisat everylevelof the patientjourney.

38



ONCOLOGICAL RWE FRAMEWORK 5 COMPONENTS

1 - Full Datamart Overview

The first core componentof our reatworld evidenceplatform enablesend usersi suchasresearchersgliniciansanddata
scientistéi to navigatea comprehensivencologicalatamart containingde-identifiedpatientrecords

2 0 Select desired patient characteristics

Userscanfilter and explore datasetsfacilitatingin-depth cohort discoveryand analysisWhether focusingon common
variabledike yearof diagnosi®r complexvariablesuchasprogressionof diseasehis componentensureseasyaccesso
relevantpatients

3 0 New Cohort Overview

his module presentsa dynamicand interactiveview of aggregategatientlevel data, offeringinsightsinto demographic
distributions treatmentpathwaysglinicaloutcomes andbiomarkerprofiles

4 9 Explore Cohort Details

The fourth componentof the platform providesa detailedview of the individualpatientsselectedwithin a definedcohort.
This functionalityis crucialfor validatingstudy assumptionsynderstandingpatientjourneys,andidentifyingrepresentative
or outlier cases

5 0 Explore Patient Details

The fifth componentof the platform offers a comprehensiveview of eachp a t i lengitudinaklinicalhistory, highlighting
every recorded clinicalcontact over time. This includeshospitalvisits, diagnosticprocedures,treatments administered,
follow-up appointmentsandanydocumentedoutcomes



FULLDATAMART OVERVIEW

FEEDBACK
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EXPLORBPATIENTDETAILS

¥
]
| tag_system_encefale 17,001
PATOLOGIA
[] Encefalo 17,001 D
SOTTO PATOLOGIA
[] Meningioma 4,993 N
[] schwannomi/neurinomi 3,553
[] Adenoma ipofisario 3,381
[] sclioblastoma 2,106
[] clioma 1490 B
Show more
KEYWORDS SPECIFICHE
[[] meningioma 4,969 N
[] adenoma ipofisario 2,666 R
|:| glioblastoma 2,106 IR
D schwannoma 1,799 @B
[]  neurinoma 1,714 1R
Show more
SES50
] r 8,777 .
O ™ 6,452 N
NAZIONALITA
Search... -
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15229

Q) Ssearch properties to add a filter

SUBCOHORT
[] BENIGN
[ maALIGN

[] BENIGN + MALIGN

@ TAG PATOLOGIA E SOTTOPATOLOGIA

[ Yes
] me

FILTRI SU PATOLOGIA E SOTTOPATOLOGIA

©| tag_system_encefalo 17,001

SESSO

O r
O M

NAZIONALITA

Search..

FONTI IDENTIFICANTI LA DIAGNOSI

Search..

SORGENTI DATI

Search..

SORGENTI DATI (COMBINAZIONI SPECIFICHE)

Search..

ETA' ALLA DIAGNOSI

p? Survival Analysis @ EXPLORE PATIENTS [ RWE Oncology

11,593
3413 0

223 |

15,177
52

8,777
6,452 N

2 0 SELECT DESIRED PATIENT CHARACTERISTICS

15229

Terapia Farmacologica

(f’ PAZIENTE CON INFORMAZIONI IN UFA
[ Yes

[J No

DATA INIZIO TERAPIA
Daterange v (0  Relative to today
After (inclusive)

Start date

Before (inclusive)

End date

DATA FINE TERAPIA
Daterange w | (O Relative to today
After (inclusive)

Start date

Before (inclusive)

End date

LINEA/REGIME TERAPEUTICO

Search.

NUMERO TOTALE DI TERAPIE/REGIMI TERAPEUTICI

21

12 16 2 24 28 32 36 4 44 48 5.2 5.

A
Min value - | Maxvalue




2 0 SELECT DESIRED PATIENT CHARACTERISTICS

ETA' ALLA DIAGNOSI

1k
600 <
200 6 -
T 1
2 & 10 14 18 22 26 30 34 38 42 45 50 54 58 62 66 70 T4 [L:] a2 86 a0 94 98 102
. -~ ~
Min value w~ |- Maxvalue v

ANNO DIAGNOSI

1.4k
1k =
600
200
1999.5 2000.5 2001.5 2002.5 2003.5 2004.5 2005.5 2006.5 2007.5 2008.5 2009.5 2010.5 2011.5 2012.5 2013.5 20145 2015.5 2016.5 2017.5 2018.5 2019.5 2020.5 2021.5 2022.5 2023.5 2024.5 20255
Min value C - | Maxvalue C

&? PAZIENTE CON PROCEDURE ESEGUITE DURANTE UN RICOVERO
[] ves 14,601 R
[] no 628 |
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CRITERI -
CODICE CRITERI
SANITARIO SESSO NAZIONALITA DATA NASCITA DATA MORTE ANNO DIAGNOSI ::V'V‘gg;:sﬂlso‘NE INCLUSIONE SUBCOHORT 0
COORTE FILTRATA FINALE
01516 . R ANAMNESI_TC| ~ BENIGN + 1499
40919169 M Italia Nov 20, 1961 2020 anawnesiTe AOMES Tl e
29544723 M Italia Nov 29, 1952 2020 AP AP MALIGN
ap ‘ DIM_TC | CODICE SANITARIO
08804395 F Italia Dec 14,1960 2020 ANAMNESI_TC = MALIGN
ANAMNESI_TC —— .
10469625 M Italia Dec 15,1942 2020 AP ap MALIGN
B AP [ DIM_TC|
7 : " No value Y
40788515 M Italia Nov 28, 1946 ; 2020 AP ANAWNES ac MALIGN
6 o valu: 5 DIM_TC | AP |
40596165 M Italia Mar 20, 1984 No value 2020 DIM_TC ANAMNES Tc  MALGN
01593839 F Italia Oct7,1348 No value 2020 AP ap MALIGN
35744754 M Italia Jan 12,1979 No value 2020 AP ap MALIGN
40769911 F Italia Aug 22,1975 2020 AP AP MALIGN
40919482 F Dec7,1952 2020 AP AP MALIGN
} 4 ANAMNESI_TC|  BENIGN +
40877540 M Italia Feb 12,1946 2020 AP AP DIM_TC el
38356465 F Italia Aug 5, 1930 No value 2020 AP ap MALIGN
40976730 M Italia Aug 26,1943 No value 2020 DIM_TC DIM_TC MALIGN
40984569 F May 4, 1954 No value 2020 AP ap MALIGN
- - " DIM_TC | UFA |
25669672 M Italia Feb 14,2001 0Oct6,2021 2020 UFA ANAMNES, TC  MALIGN
40070535 M Italia Nov 28, 1954 2020 AP ap MALIGN
R B ANAMNESI_TC|  BENIGN +
40977365 M Italia Feb 27,2002 2020 anamnes Te R Pt
40948069 F Italia Nov 16, 1959 2020 AP ap MALIGN
; — " ANAMNESI_TC|
41015207 F Italia Jun 10, 1967 No value 2020 AP AP DIMTC MALIGN
DIM_TC|
. ; ; No volue 5 ' _ y
41018375 F Italia Jan 28,1957 No vo 2020 DIM_TC SsEs T MALIGN
27728153 F Italia Mar9, 1965 2020 DIM_TC AP | DIM_TC MALIGN
41029208 F Italia Oct 22,1948 2020 AP ap MALIGN
40657702 F Italia Aug 18, 1967 2020 DIM_TC AP | DIM_TC MALIGN
2087 , o vl 5 DIM_TC|
41042087 M Italia May 8, 1948 No value 2020 DIM_TC s T MALIGN
37360013 F Italia Sep 18,1958 2020 AP DIM_TC | AP MALIGN _
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CODICE SANITARIO CONTA
30874077 30
RICOVERO AP ap

o o o

Tue, Jan 19,2016 Tue, Feb 2,2016 Wed, Feb 3,2016

NOSOGRAFICO
0916006583058

DIAGNOSIRIC
LIPOTIMA - RIFERITA
DIPLOPIA OCCHIO
DESTRO

DATA DIMISSIONE
Feb 15,2016
DESC OSPEDALE

DEGENZA ORDINARIA
FPG

L GRAFICI ¥ Survival Analysis

| ASSOCIATI

RICOVERO

o

Wed, Mar 9, 2016
NOSOGRAFICO
0316006238711

DIAGNOSIRIC
GLIOMAVIE OTTICHE

DATA DIMISSIONE
Mar 21,2016

DESC OSPEDALE
DAY HOSPITAL FPG

RICOVERO

o

Mon, Mar 21, 20

NOSOGRAFICO
0116018714931

DIAGNOSIRIC
TUMORE CEREBRALE

DATA DIMISSIONE
Mar 23,2016

DESC OSPEDALE
DEGENZA ORDINARIA
FPG

@ EXPLORE PATIENTS PATIENTDETAIL [4 RWE Oncology

£Y

DATA DI,

Wed, Feb 3, 2016

J51

UFA UFA

o o

Tue, Mar 22, 2016 Tue, Mar 22, 2016

DATA ULTIMA DATA ULTIMA
EROGAZIONE EROGAZIONE
Jun 23,2017 Jul7,2017
DESC ATC DESC ATC
CARBOPLATINO VINCRISTINA
N EROGAZIONI N EROGAZIONI
17 35

RICOVERO

o

Tue, Mar 29,2016

NOSOGRAFICO
0316006291595
DIAGNOSIRIC
GLIOMA VIE OTTICHE
DATA DIMISSIONE
Jul 29,2016

DESC OSPEDALE
DAY HOSPITAL FPG

D,

Sat, Aug 12, 2000

NASCITA

RICOVERO RICOVERO

o o

Sun, Jul 31, 2016 Wed, Aug 3,2016

NOSOGRAFICO NOSOGRAFICO

0116018830109 0316006439178

DIAGNOSIRIC DIAGNOSIRIC

PIASTRINOPENIA GLIOMA DELLE VIE
OTTICHE

DATA DIMISSIONE
Jul 31,2016 DATA DIMISSIONE

Oct 26,2016
DESC OSPEDALE

DEGENZA ORDINARIA DESC OSPEDALE
FPG DAY HOSPITAL FPG

RICOVERO

o

Wed, Oct 26,2016
NOSOGRAFICO
0116018902395

DIAGNOSIRIC
ASTROCITOMA

DATA DIMISSIONE
Oct 28,2016

DESC OSPEDALE
DEGENZA ORDINARIA
FPG

RICOVERO

o

Wed, Nov 2, 2016
NOSOGRAFICO
0316006531164
DIAGNOSIRIC
ASTROCITOMA

DATA DIMISSIONE
Dec 6, 2016

DESC OSPEDALE
DAY HOSPITAL FPG

RICOVERO

o

Tue, Dec 6, 2016
NOSOGRAFICO
0116018941153

DIAGNOSIRIC
ASTROCITOMA

DATA DIMISSIONE
Dec 8, 2016

DESC OSPEDALE
DEGENZA ORDINARIA
FPG

NOS(
0316
DIAGH
POS
DATA
Dec 2]

DESC
DAY H
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30874077
Timeline

o Wed, Dec4, LETTERE DIMISSIONE TC
2024 ID REFERTO + 13266730

Mon, Oct 21, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO » 37136154

Mon, Oct 21, RADIODIAGNOSTICA DHE
2024 ID REFERTO « 1U04B1TNLB20

Tue, Sep 24, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO » 36315895

Tue, Sep 24, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO « 36325305

Tue, Sep 24, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO » 36327379

Tue, Sep 24, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO » 36329007

Tue, Sep 24, REFERTIORDER ENTRY
2024 ID REFERTO - 36323215

© 000 0 0o

A HOME PAGE

GRAFICI

g Survival Analysis @ EXPLORE PATIENTS -# PATIENTDETAIL [F§ REPORTSv1

g REPORTSv2 [ RWEOncology

# FEEDBACK
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¢ 2aaz2
delle prescrizioni alle linee
guida delloscompenso
cardiac@é

dVorrei classificare i pazienti
I £ £ QA Yy 3 NS dsahd
cardiovascolaree verificare la
gestione del loro profilo
f ALARAO2 @I

Y A & dzNJ NI

Data Integration

NLP Text Mining

Statistical
hRLIRS
Arialy

Y

L —

Data Integratio

Data extraction will be
performed in 2 steps:
First step

[ second step

Inclusion criteria:

Patients (>= 18 yrs) treated at
Fondazione Policlinico Gemelli (at
least 1 hospitalization) in the period

R between 01/2021 and 08/2022
Demographics

information:
Age, Gender

Laboratory

Analysis:
Tot-C, HDL-C, LDL-C, TG

Baseline
DataMart

Comorbidities*
and Risk Factors

Longitudinal
DataMart

Therapies

<
-
2 O
-
@ 9,
) 1%
@ (g

Condition

Hyperkalemia {1]4.4%

0 20

n

B-blocker

ACEi/ARB/ARNi

Ecco un pannello che
Integra dati paziente
con prescrizioni e
indicazioni delle linee
guida per costruire
statistiche descrittive
di sintesi

Congestion

ndition

B Contraindication
@3 Caution

W Contraindication

0 20 40 60 80 100
Prevalence (%)
(8)

MRA SGLT2i

Genito-urinary infections {8 5.8%

ndition

3 significant renal dysfunction 1l 5.0%
Number of patients per pillar
5% c‘"“ At (n = 305)
| }_ ttion
0 6 80 10 80 100’ 93.4% (285)
Prevalence (%) =8 Pve ale e (%)
20 80
68.2% (208)
;\? 60 g 60
" 49.2% (150) -
8 b}
c c
9 o
B % T 40
& & 32.5% (99)
24.9% (76) 21.6% (66)
20 20
1.6% (5) 2.6% (8) 4.6% (14)
o o
o 1 2 3 4 ACEi/ARB/ARNI B-blocker MRA

Pillar number prescribed Pillar

2
“Mh  £5 Dyslipidaemia -yl
@; D:ta';‘lart @ ~13,800 hospitalized patients
with LDL-C assessment
RWE-based CV risk Analysis of Lipid-lowering therapies
current/recommended use assessment to highlight

characterization according to

2019-ESC/EAS guidelines LDL-C target achievement

treatment gaps

X

CV risk categories LDL-C targets mean LDL-C % off-target

Baseline patient characterization to
define:

Patient risk stratification and
current LDL-C ranges subgroup

Risk assessment based on
current / target LDL-C levels

Longitudinal patient characterization
(when available) to evaluate:

Strategies used in management
of dyslipidemia

Potential best targeted
treatment to reduce risk

Low-risk <116 mg/dL 93.1 mg/dL 21.2%
4,390 patients on
— < 100 mg/dL 95.0 mg/dL 4L6% cholesterol-targeting LLT
ngh risk <70 mg/dL 88.8 mg/dL 66.7% 35.2% 64.5%
on-target off-target
Very H|gh risk <55 mg/dL 821 mg/dL 78.6% :

W o target I offtarget

- & o q_ﬁed‘

~12% statin+ezetimibe

me:n DTT (ngdH

50-
10-

30-

0-

) .

0-

o
w e e

Identifica i pazienti cotivelli di LDLCal di fuori derangeprevisti.
Ecco la distribuzione in 4 classi di oltre 13K pazienti



ROC on test set (83 images). AUC: 0.91

Convolutional Neural
Networks

T T T T
10 08 0.6 04 02 0.0

Specificity

aCome posso usare le immagini
del fondo oculare come supporto
alla decisione nelleetinopatia
del predetermine?¢

Il modello supporta il medico indicandogdeobabilita di
danno imminente alla retinaconsentendogli di decidere s
intervenire 0 meno.

ata IJthreg’ffa i on — 794 pLJ EUROPEAN Artificial intelligence to predict
STRUKE JOURNAL individualized outcome of acute ischemic

aJdeJ@m FJ:@F@’SIF stroke patients: the SIBILLA project

Support Vector Machine

NIHSS in the first 24 hours after ischemic stroke

Methods Results Conclusion
794 ischemic stroke
in a single center from June
2021 10 June 2023 Classifier Regressor
\ ) [os \ Training cohort Test cohort T
3 8| &/ v, Io3inic the akoorkms o i — R
KNN clustering o

E possibile sviluppare un — - P TO I [T

modello di intelligenza XGBoost - Do ZEaas - | S cachand vy
F NGAFTAOALFES OKS LINB

; )s(.g:mm.;vmuadme | ' e paﬁgnti::‘zxd:vy:mmmle
per pazienti dictus
iIschemico acut@

OUtpIt fol precct: The classifier and
. regressor approaches perform similarly in terms of
- NIHSS class, namely NIHSS 0-5,6- Il accuracy y (80% vs 75%) and f1-score (79% vs 77%) respectively

10, 11-20, >20 (classifier approach)

- NIHSS variation between discharge + The regressor has higher precision (85% vs 68%) in predicting
and admission (regressor approach) prognosis of very severe stroke patients (NIHSS>20).

Caliandro, P, et al. European Stroke Journal, 2024 (pietro.caliandro@policlinicogemelli.it) (DOl number to go here)







