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The ×40 scanning time (4 min) took twice 
as long compared to the ×20 scanning 
procedure (2 min). Generated image files 
were also four times larger (1.2 
GB/slide) from ×40 than ×20 scans

Digital slides were on average 340 MB in size 
when scanned at ×20. 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.

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







Immagini campione di ematossilina ed 
eosina ottenute da sei fonti diverse 
raffigurano diversi risultati delle colorazioni 
di routine (H.E.) comunemente riscontrati 
durante la visualizzazione di immagini 
digitali di vetrini in laboratori o modalità di 
imaging diverse

Immagine colorata con ematossilina ed eosina analizzata utilizzando l'algoritmo di “rilevamento 
cellulare” in QuPath (strumento open source). 
La segmentazione nucleare, raffigurata come contorni rossi, è stata frammentata nell'immagine 
più a destra impostando il filtro gaussiano di riduzione del rumore ÿ = 1,0. 
Al contrario, la sovrasegmentazione nucleare è stata ottenuta impostando ÿ = 2,5.
Le frecce nere nell'immagine a sinistra indicano esempi di singoli oggetti costituiti da più nuclei

Ridurre la variabilità 
della colorazione



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

Addestrare al riconoscimento dei nuclei 
e dell’intensità di marcatura 
immunoistochimica per classificare 
l’espressione di un marcatore



Algoritmi di apprendimento 
supervisionato: Gli algoritmi di 
apprendimento supervisionato 
imparano da un insieme di dati 
etichettati, dove ogni input è 
associato a un output corretto



Algoritmi di apprendimento non 
supervisionato: Gli algoritmi di apprendimento 
non supervisionato lavorano su dati non 
etichettati e cercano di identificare pattern 
nascosti o strutture nei dati. Tecniche comuni 
includono il clustering, come l'algoritmo K-
means, che raggruppa i dati in cluster basati su 
similarità, la riduzione della dimensionalità, come 
l'Analisi delle Componenti Principali (PCA, t-
SNE), che riduce il numero di variabili 
mantenendo la variabilità principale dei dati ed i 
modelli di associazione (APRIORI) che valutano 
comportamenti all’interno dei cluster rispetto 
all’associazione di determinate azioni



https://towardsdatascience.com/underrated-machine-learning-algorithms-apriori-1b1d7a8b7bc


% di 
confidence?



•Algoritmi di apprendimento
profondo: Gli algoritmi di 
apprendimento profondo utilizzano reti
neurali profonde con molteplici strati 
di nodi (neuroni) per apprendere
rappresentazioni gerarchiche dei dati. 
Questi algoritmi sono particolarmente
efficaci nella classificazione complessa
delle immagini patologiche, dove 
riescono a identificare caratteristiche
sottili e dettagliate attraverso
l'addestramento su grandi quantità di 
dati etichettati.



1. Apprendimento supervisionato 
Nell'apprendimento supervisionato, il modello apprende da 
esempi che hanno già le risposte (dati etichettati). L'obiettivo è 
che il modello preveda il risultato corretto quando vengono 
forniti nuovi dati.
Alcuni algoritmi comuni di apprendimento supervisionato 
includono:

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

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

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

K-Nearest Neighbors (KNN) – Per trovare punti dati simili.
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:

K-Means Clustering – Per raggruppare i dati in cluster.
Clustering gerarchico: per la creazione di un albero di 

cluster.
Analisi delle componenti principali (PCA) – Per ridurre i dati 

alle parti più importanti.
Autoencoder – Per trovare rappresentazioni più semplici dei 

dati.

3. Apprendimento semi-supervisionato 
Si tratta di un mix di apprendimento supervisionato e non 
supervisionato. Utilizza una piccola quantità di dati etichettati 
con una grande quantità 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 penalità) e impara come agire per 
massimizzare le ricompense.
Gli algoritmi di apprendimento per rinforzo più diffusi 
includono:

Q-Learning – Per apprendere le migliori azioni nel 
tempo.

Deep Q-Networks (DQN) – Combina il Q-learning con il 
deep learning.

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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Inoltre, l’intelligenza artificiale viene utilizzata per 
ridurre i tempi di elaborazione e facilitare
la diagnosi precoce, che fornisce un risultato migliore 
nei casi critici di cancro alla prostata

L’intelligenza artificiale ha ridotto la 
soggettività dei risultati e ha reso possibile 
condurre test con meno risorse, migliorando 
al tempo stesso la competenza e la 
precisione complessive. 
La FDA ha autorizzato l’uso dell’intelligenza 
artificiale per rilevare il cancro alla prostata.

L'architettura dei modelli di apprendimento 
automatico delle reti neurali per l'elaborazione e 
l'analisi dei dati, cioè (a) metodi ANN, (b) DNN e (c) 

CNN.



Esempi di classificazione delle ghiandole 
prostatiche ambigue che
richiedono l’esecuzione di IHC



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 l’IHC. 
L'introduzione dello strumento 
IHC accelera la firma del 
rapporto sul caso. 

a) Flusso di lavoro per la 
diagnosi del cancro alla prostata 
e la raccolta dei dati.
uno schema del flusso di lavoro 
tipico per la diagnosi del cancro 
alla prostata da biopsie con ago 
colorato con H&E adottato dai 

patologi in ospedale.





Mappa di calore di Gleason



Mappa di calore del cancro invasivo



Advantage 1Diagnosi assistita da IA: L’IA aiuta i patologi ad 
identificare rapidamente e accuratamente le 
anomalie nei campioni di tessuto

Advantage 2
Analisi delle immagini patologiche: Gli algoritmi 
di IA analizzano le immagini delle biopsie per 
identificare pattern difficili da rilevare ad occhio 
nudo

Advantage 3
Predizione del decorso della malattia:
Utilizzando modelli predittivi basati su IA, è possibile 
anticipare l’evoluzione delle malattie, incluso il 
cancro



Un'unità di elaborazione grafica ( GPU ) è 
un circuito elettronico specializzato 
inizialmente progettato per l'elaborazione 
di immagini digitali e per accelerare la 
grafica del computer , presente 
come scheda video discreta o incorporata 
su schede madri , telefoni 
cellulari , personal 
computer , workstation e console di gioco

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

Reddito operativo 32,97 miliardi di dollari (anno 
fiscale 2024)

Reddito netto 29,76 miliardi di dollari (anno 
fiscale 2024)

Totale attività 65,73 miliardi di dollari (anno 
fiscale 2024)

Patrimonio netto totale 42,98 miliardi di dollari (anno 
fiscale 2024)

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)




Sostenibilità
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