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Abstrakt

DOMINIKA PETRIKOVA: Klasifikicia a predikcia histopathologickych ofarbeni pomocou
hlbokych neurénovych sieti (dizertaéna praca) - Zilinska univerzita v Ziline, Fakulta riadenia
a informatiky, Katedra softvérovych technolégii - Skolitel: prof. Mgr. Ivan Cimrak, Dr. -
Stupent odbornej kvalifikacie: philosophiae doctor v odbore Aplikovana informatika - EDIS
Zilina, april 2024 - 118 strén.

Dizerta¢na praca sa zaoberd aplikaciou hlbokého ucenia v histoldgii pri klasifikacii nadorov s
vyuzitim polo-automaticky anotovanych dat. V prvej Casti prace sa zaoberame samotnymi
histologickymi obrazkami a moznost’ami automatickej tvorby anotacii z dvojic histologickych
rezov s r6znymi ofarbeniami, kde prvy rez dostane anotaciu na zéklade vlastnosti zobrazene;j
na druhom reze toho istého tkaniva. S vyuzitim optimalizacnych metod a metéd automaticke;j
analyzy obrazu sa pokiSame tkanivo na skenoch najprv registrovat’ a nasledne kvantifikovat’
proliferaény biomarker Ki67. V druhej Casti sa venujeme aplikacii hlbokych neurénovych
sieti na dataset anotovany nami navrhnutou metddou za ucelom klasifikdcie hematoxylin-
osinovych snimkov podl'a intenzity Ki67 expresie v tkanive.

Klacové slova: neurénové siete, klasifikacia, hematoxylin-eosin, digitdlna patologia, Ki67
protein



1 Uvod

Umelé neurénové siete a hlboké ucenie st v stcasnosti jednym z poprednych nastrojov
strojového ucenia vo viacerych oblastiach vratane automatického rozpoznédvania reci,
spracovania jazyka, analyzy obrazu a diagnostiky poruch. V poslednych desatrociach doslo k
obrovskému nérastu biomedicinskych dat, ako su sekvencie gendmov, Struktiry proteinov a
lekarske snimky, vd’aka pokroku v oblasti vysoko vykonnych technolégii. Preto je prirodzené,
ze sa uskuto¢nilo mnoho pokusov o preskiimanie potencialu hlbokého ucenia aj v tejto
oblasti. ZjednoduSenim identifikacie nalezov, ktoré si vyZzaduju liecbu, a podporou
pracovného postupu experta analyzou obrazu a hlbokym ucenim su klI'i¢ovymi nastrojmi na
zlepsenie diagnostiky.
Napriek mnohym vyhodam ma hlboké ucenie stale niekol’ko vyznamnych nevyhod. Jednou z
vlastnosti umelych neurénovych sieti je, ze sa spravaju ako modely ciernej skrinky. To
znamena, zZe pozname len vstupy a vystupy. Zatial’ ¢o v mnohych oblastiach a aplikaciach tato
vlastnost’ nie je prekazkou, v medicine a biomedicine si nemdzeme dovolit’ robit’ rozhodnutia
bez jasného dovodu, a preto je neprijatelné pouzivat’ a spoliehat’ sa na rozhodnutie takéhoto
modelu. Z dovodu tejto obrovskej nevyhody hlbokého ucenia je oblast’ interpretovatel'nosti
neuronovych sieti vel'mi aktuélna.
V dizertacnej praci sme sa rozhodli zamerat na pocitacom podporovanu diagnostiku
rakoviny, konkrétne na klasifikaciu nadorov z histologickych snimok. Analyza histologickych
obrazov sa povazuje za zlaty Standard klinickej diagnostiky rakoviny. Histologicka analyza sa
vykondva manualnym skumanim tenkého sklicka (rezu) tkaniva pod optickym alebo
elektronovym mikroskopom. Pre diagnostiku rakoviny histopatologovia vizudlne skiimaji
zékonitosti tvarov buniek a rozloZenia tkaniva, rozhoduju, ¢i su oblasti tkaniva rakovinove, a
ur¢uju stupen malignity [1].
V stcasnej klinickej praxi zohrava digitalna patoldgia klIa€ova ulohu a Coraz viac sa stava
technologickym imperativom vo vedeckych laboratoriach. Nastup zobrazovania celych
preparatov spolu s dostupnostou rychlejSich sieti a nakladovo efektivnejSich rieSeni na
ukladanie dat, zjednodusili spravu a zdielanie digitalnych snimok pre klinické ucely. Sti¢asne
vyrazné pokroky v strojovom uceni ulah¢ili integraciu umelej inteligencie a digitalne;
patologie, ¢im sa odomkli diagnostické moznosti zalozené na snimkach, ktoré boli predtym
obmedzené na oblasti ako radiologia a kardioldgia. MnoZstvo vyskumnych prac, ktoré sa v
poslednom case venuju tejto oblasti, naznacCuji, ze existuje vyznamny potencidl pre
prelomové objavy v oblasti umelej inteligencie v doméne patologie [2].
Cielom tejto dizertacnej prace je implementovat’ a aplikovat model neurénovej siete na
problém klasifikacie so Specializdciou na histologické obrazy pri klasifikdcii nadorov so
zameranim na pouzitie roznych farbeni histologickych rezov. Medzi ¢iastkové ciele veduce k
tomuto ciel'u patria:
1. Vytvorenie datasetu

Vel'ké mnozstvo dobre anotovanych udajov je kI'i¢ové pre aplikaciu hlbokého ucenia.

Ziskanie takychto udajov v oblasti mediciny vSak zostava vyzvou, pretoze si vyzaduje

vel’ké mnozstvo prace zo strany expertov. Preto sa na zaciatku zameriavame na

vytvorenie spravne anotované¢ho suboru tdajov z dostupnych udajov s minimélnou

poziadavkou na manudlnu spolupracu patoléogov.

2. Trénovanie neuronovej siete

Na takto vytvorenom stubore udajov sa uskuto¢ni trénovanie, dolad’'ovanie a skimanie

viacerych architektar s cielom dosiahnut’ ¢o najpresnejsie vysledky, ktorymi sa

dosiahne uroven presnosti pouZzitel'na v praxi.



2 Sucasny stav

Tradi¢ne sa patologicka diagnostika vykonava tak, ze patolég pozoruje zafarbent vzorku z
nadoru na sklenenom sklicku pomocou mikroskopu, aby diagnostikoval rakovinu. V
poslednych rokoch sa hlboké ucenie rychlo rozvija a medzitym sa coraz viac celych
tkanivovych preparatov zachytava digitdlne pomocou skenerov a uklada sa ako obrazy celych
preparatov (WSI) [3]. Ked’ze sa digitalizuje vel’ké mnozstvo WSI, je prirodzené, ze

bolo vykonanych mnoho pokusov o preskimanie potencialu hlbokého ucenia na analyzy
histopatologickych snimok.

Vicsina pristupov hlbokého ucenia nepouziva WSI ako vstup, pretoze by bola vypoctovo
nakladné (vysoké dimenzionalita). Namiesto toho sa extrahuju malé Stvorcové policka a
prirad’uji im anotacie. Existujuce metody mozno rozdelit’ do skupin podl'a urovne anotacii,
ktoré pouzivaji. Na zaklade typu anotacii pouzitych na trénovanie identifikujeme dve
podkategorie: pristup so silnymi anotdciami (anotacie na trovni polic¢ok) a pristup so slabymi
anotaciami (anotécie na urovni snimok) [4]. Prvy pristup sa spolicha na identifikaciu oblasti
zaujmu a podrobnu lokalizaciu nadorov certifikovanymi patologmi. Anotacie na Grovni
policok oznacujeme ako silné, co znamena, ze vSetky extrahované policka maju svoju vlastnu
triedu oznacenia. Pre slaby pristup anotécii na urovni snimok sta¢i priradit’ konkrétnu triedu
WSI. V dizertacnej praci sme sa rozhodli riesit’ pristup silnej anotacie.

3 Definovanie problému

Hematoxylin-eozin (HE) sa povaZzuje za zlaty Standard na hodnotenie mnohych nadorov a
bezne sa pouziva na primarne diagnostikovanie na celom svete. Je to l'ahko ziskatelny a
cenovo vyhodny. Obsahuje vSak len zdkladné morfologické informacie, ako je tvar buniek a
tkaniva zahffiajuce parametre, ako je mitotickd aktivita, invazia do susednych Struktir alebo
urCovanie stupiia. Stupenn oznafuje mieru podobnosti medzi nadorovymi bunkami
a povodnym zdravym tkanivom. Typicky dobre diferencované nadory (G1, G2) vykazuju viac
priaznivejSiu progndzu, zatial' ¢o zle diferencované nadory (G3, resp. G4) maji tendenciu
spravat’ sa agresivnejSie a maji menej priazniva prognoézu [5]. V klinickej praxi sa na ziskanie
molekularnych informécii pouzivanych pri diagnostike na potvrdenie a urCenie podtypu, sa
Casto pouziva imunohistochemické (IHC) farbenie. Takéto farbenie dokéaze vizualizovat
expresiu roznych proteinov (napr. Ki67, estrogénovy receptor) na bunkovej membrane alebo
v jadre. Okrem toho je Casto potrebné vykonat’ niekol'ko rdéznych farbeni IHC na ziskanie
informécie o roznych charakteristikach tkaniva, takze proces zahfila vytvorenie a kontrolu
viacerych rézne zafarbenych tkanivovych preparatov. Hoci farbenie IHC je v klinickej praxi
Standardnym postupom, ma niekol’ko obmedzeni. IHC je Casovo naro¢né, drahé a velmi
zavislé na protokoloch manipuldcie s tkanivom, ked’ze vystup je vyjadreny ako intenzita
farbenia, alebo pritomnost/nepritomnost’ farbiva, alebo percento buniek, ktoré dosiahli urc¢ita
intenzitu farbiva. Okrem toho je interpretacia vysledkov vizualna, a tak zavisi od subjektivne;j
interpretacie patologov [6].

Mnohé nedavne $tidie ukazali, ze existuje korelacia medzi HE a IHC farbenymi preparatmi z
rovnakej oblasti [7, 6, 8]. V takom pripade by malo byt mozné modelovat’ vztah medzi
morfologickymi informaciami v HE preparatoch a informéciami IHC a predpovedat’ expresiu
Specifickych proteinov priamo z preparatov farbenych HE bez dodato¢ného farbenia IHC [9].
Tento pristup by mohol usetrit’ ¢as aj peniaze alebo len poskytnit’ druhy nazor pri hodnoteni
farbenia IHC. Preto sme sa rozhodli pouzit’ neurénové siete na ulohu predpovedania THC
markerov priamo z HE skli¢ok. Po diskusii s patologmi sme sa zamerali na farbenie IHC s
Ki67 antigénom v naSom vyskume.



Specifické typy nadorov, ako s neuroendokrinné neoplazie (NEN) postihujice
gastroenteropankreatobiliarny a respiraény trakt, si vyzaduju zahrniit' imunohistochemickt
analyzu proliferacnej aktivity nadoru do procesu klasifikacie. Tato analyza zahfiia pouzitie
IHC protilatky zameranej na prolifera¢ny faktor Ki67 [5]. Ki67 je protein, ktory sa nachadza
v jadre nadorovych buniek. Tento protein sa nachadza len v bunkach, ktoré aktivne rasti a
delia sa. Rakovinové bunky sa liSia od normalnych, zdravych telesnych buniek. Jedna z veci
ktoré naznacuju, Ze bunka zmutovala na rakovinovi bunku, je, Ze bunka neprestdva rast’ a
delit’ sa. Pretoze Ki67 sa spaja s bunkami, ktoré su rychlo rastu a delia sa, niekedy sa
povazuje za dobry marker proliferacie (rychleho narastu poctu buniek) [10]. Znalost
mnozstva Ki67-pozitivnych buniek je délezité pre patologov pri lieCebnom procese.

Vd'aka spolupraci s Jesseniovou lekarskou fakultou v Martine Univerzity Komenského v
Bratislave (JFMED UK) sa nam podarilo ziskat’ niekol’ko suborov histologickych snimok. Tie
obsahovali neuroendokrinné nadory pl'ic a semindmy, teda zhubné nadory zo zarodo¢nych
buniek semennika.

Ziskané data neobsahuju ziadne dodato¢né informacie o Ki67, ktoré by mohli byt’ pouzité ako
anotacie, okrem samotnych dvojic skenov. Preto sme museli najprv navrhnit metéodu na
odhad pomeru Ki67 pozitivnych buniek ku vSetkym bunkam na polickach zo skenov Ki67,
ktoré sme potom mohli pouzit’ ako anotécie pre policka HE. Ak by sme vSak poli¢ka vytvorili
priamo zo skenov v obraze, neboli by sme schopni ur¢it’, ktoré poli¢ko z HE skenu sa zhoduje
s polickom z IHC skenu, a dvojice policok z rovnakej oblasti obrazu by nezobrazovali
rovnaké tkanivo. Z tohto dovodu bolo potrebné urobit’ otocenie a posunutie skenov tak, aby
po prekryti oboch snimok boli takmer identické. Na vytvorenie anotacii policok je teda najprv
potrebné ziskat' zarovnanu dvojicu dvoch celych snimok tkaniva. Jeden s farbenim HE a
druhy s farbenim Ki67. Proces anotacie si vyzadoval dva kroky: registraciu skenov a
kvantifikdciu skore Ki67.

4 HE tkanivo obsahuje informacie o Ki67 expresii — dékaz
koncepcie

Ako pociatoény dbokaz koncepcie pri klasifikacii markerov IHC z obrazkov HE, sme sa
rozhodli natrénovat’ model na identifikaciu Ki67 pozitivnych a negativnych buniek rovnako
ako autori v ¢lanku [9]. Autori sa zaoberali problémom urcenia poctu Ki67 pozitivnych
buniek zo snimok HE pre lie¢bu viacerych typov rakoviny. PouZitim zodpovedajicich parov
IHC a HE farbenych obrazkov, modifikovany ResNet-18 bol na trovni buniek z HE obrazkov
natrénovany s presnostou na validatnom subore 0,9371. Na trénovanie ndsho modelu sme
pouzili tudaje uverejnené¢ vo vysSie uvedenej Stadii. Dataset pozostaval z policok
zobrazujucich Ki67 pozitivne bunky, Ki67 negativne bunky a pozadie. Subor idajov sme
nahodne rozdelili na trénovaciu, testovaciu a validacni mnozinu v pomere 8:1:1, hoci tento
postup nie je uplne spravny pre tento typ dat. LepSim rieSenim by bolo nahodné rozdelenie
samotnych WSI alebo dokonca pacientov, od ktorych sa udaje ziskali, ak je viac skenov od
jednej osoby, a potom priradit’ vygenerované policka do mnozin na zaklade WSI, z ktorého
pochéadzaju. Ked'Zze v subore udajov boli zverejnené samotné policka, nie WSI, a tiez tam
neboli Ziadne informécie o tom, ktoré policka pochadzaji z rovnakych WSI, museli sme ich
rozdelit’ ndhodne. Treba vSak poznamenat’, Ze to moze viest’ k skresleniu vysledkom, pretoze
siet mdze rozpoznat niektoré vlastnosti, ktoré su jedinecné pre jednotlivé WSI a potom
dosahovat’ lepsie vysledky na valida¢nom stbore. To je neziaduci jav, pretoze v aplikacii s
redlnymi udajmi nie st Ziadne tidaje o pacientoch sti¢astou trénovacej mnoziny.

V nasom experimente sme pouzili dve modifikované architektury NN, ResNet-18 a VGG-16.
Modifikacia spocivala v nahradeni poslednej plne prepojenej vrstvy novou vrstvou s poctom
neurénov rovnajucim sa trom, aby zodpovedal poctu tried, do ktorych chceme klasifikovat



obrazky. Vahy oboch NN boli inicializované na hodnoty predtrénovanych véh na datasete
ImageNet, ¢o urychlilo trénovanie. Pouzili sme Adam optimalizator so stratovou funkciou
krizovej entropie a pocet epdch bol 40. Koeficient u¢enia bol nastaveny na 1e-3 pre prvych 10
epoch a v dalSich epochach sme ju znizili na le-4. Ako regulariziciu, aby sme zabranili
pretrénovaniu modelu, sme pouzili penalizdciu L2 pridana k stratovej funkcii s parametrom
le-5. Tento parameter je hodnota, ktorou sa nasobi ¢len L2 pridany k stratovej funkcii. Pouzili
sme aj metodu skorého zastavenia, ktord ukonci trénovanie, ak chyba na valida¢nej mnoZine
zacne rast’ niekol’ko epoch za sebou.

Architektira ResNet dosiahla o nieCo vysSiu presnost’ ako VGG. Dokonca dosiahla vyssiu
presnost’ ako ten isty model, ktory bol natrénovany v ¢lanku [9] a dosiahol presnost’ 0,95.
Mo6ze to byt sposobené dlhsim tréningom (viac epdch) a pouzitim metddy skorého zastavenia,
ktora zachovava model s najnizSou chybou na valida¢nych udajoch.

5 Registracia tkaniva

Predtym, ako sme mohli zacat' anotovat HE policka s expresiou Ki67, bolo potrebné
zabezpedit, aby dvojice policok z rovnakej oblasti na HE a IHC snimkach zodpovedali tomu
istému tkanivu alebo tkanivu z tej istej oblasti sklicka. Tkanivo na obrazkoch bolo rézne
oto¢ené a posunuté, preto sme najprv hl'adali sposob, ako priblizne zarovnat’

obidva skeny. Treba zdoraznit’, ze dvojice tkaniv nie su identické a preto nebolo mozné
vykonat’ porovnanie na Urovni buniek na Ziadnom z uvedenych stiborov udajov. Dokonca aj v
pripade, ked’ bolo zarucené, ze HE a IHC rezy nasledovali bezprostredne po sebe a tkaniva su
susediace, neboli v oboch rezoch najdené rovnaké bunky. Preto bolo potrebné vykonat’
porovnanie len na zéklade urcitej podobnosti oblasti tkaniva napr. tvaru. Zostuladenie snimok
pozostavalo z dvoch krokov, najprv z rotdcie a potom posunutia, preto sme museli urcit tri
transforma¢né parametre. Na zdklade informacii od lekarov by mal podobnu funkcionalitu
poskytovat’ softvér SlideViewer v komercnej verzii. Toto zarovnanie je vSak k dispozicii len
na vizualne preskiimanie v redlnom Case a nie je mozné extrahovat’ zarovnané snimky alebo
ziskat’ transformac¢né parametre.

V pociatocnom TUsili sa proces registracie vykonaval manudlne pod vedenim skusenych
lekarov. Tato metdda zahtnala prekryvanie dvoch mierne priehl'adnych obrazkov vo vhodnom
grafickom nastroji a ich zarovnanie na rovnaké stradnice. Nasledne bol jeden z nich
podrobeny rotatnym a translaénym Upravam, az kym nedo$lo k pribliznému vizualnemu
zarovnaniu oboch tkaniv. Tento postup bol ¢asovo naro¢ny, pretoze okrem samotného
zarovnania vyzadoval aj prepocitanie parametrov posunu z cm, v ktorych boli dané, na pixely.
TaktieZz vystupné parametre museli byt zaznamenané ru¢ne bez moZnosti automatického
exportu. Aby bol tento pristup automatickejsi, pouzili sme algoritmus SIFT na detekciu

a prirad’ovanie kI'a¢ovych bodov, ktoré¢ mozno opisat’ ako zaujimavé hlavné body alebo
vlastnosti obrazu. KI'i€¢ové body moZzno pouzit’ na spol'ahlivé porovnavanie medzi ro6znymi
pohl'admi na objekt alebo scénu. Na aplikovanie algoritmu SIFT sme pouzili implementaciu
dostupni v OpenCV. Vsetky obrazky boli pred vstupom do algoritmu transformované do
odtieniov sivej a vyrazne zmensené. Pouzité zmensSenie bolo priblizne 50-ndsobkom povodne;j
velkosti, takze vysledné obrazky mali niekol’ko pixelov. Najprv sme pouzili SIFT na obrazky
s predspracovanim, ktoré zahinalo len zmenu velkosti a skalovanie farieb na stupne sivej, ¢o
malo minimalny uspech. Tymto spésobom sa nam podarilo zaregistrovat’ iba jednu dvojicu
obrazkov. Jednotlivé rezy su napriek vSeobecnej tvarovej podobnosti prili§ odlisné. Na
znizenie tejto rozdielnosti sme pouzili d’alSie metédy predspracovania. Najprv sa pouzilo
bindrne prahovanie, ktorého vysledkom boli ciernobiele obrazy. Samotné prahovanie
neprinieslo Ziadny Uspech, preto sme obrazy rozsirili aj metodami bindrnej morfoldgie,
konkrétne er6ziou a dilataciou, ktoré sa pouzili v niekolkych iteracidch s roznymi velkostami
jadier. Opét’ to v8ak nemalo pozadovany ucinok, len pre jednu dvojicu sa nam podarilo najst’



dobre zodpovedajiuce kl'aicové body. Zhoda kl'icovych bodov sa zdala byt spravna az po
aplikacii rozmazania na oba obrazky. Celkovo sa podarilo urobit’ zarovnanie v pripade 4
dvojic obrazkov z 9. Teda sme aplikovanie SIFT alogritmu povazovali za nedostatocné a
rozhodli sme sa nepokracovat’ vo vyskume tejto metody.
Plne automatické vyhl'adavanie klI'icovych bodov a ich nasledné porovnavanie nebolo
uspesné, preto sme sa rozhodli zvolit’ iny pristup a zjednodusit’ proces tym, Ze ho urobime len
poloautomatickym. Namiesto pouzitia automatického vyhladdavania kIicovych bodov sme
ru¢ne definovali dvojice kl'ai¢ovych bodov, ktoré patria k sebe v kazdom HE a IHC skene, a
potom sme ich len pomocou optimaliza¢nej metody hl'adali najlepSie transformacné
parametre medzi nimi. Tento proces nebol taky pracny ako pociato¢na manudlna registracia,
kedze sme mohli pracovat’ priamo v programe SlideViewer, ktory umoziiuje vytvarat
anotacie a exportovat’ ich prostrednictvom programu SlideMaster do stborov xml.
SlideViewer umoziuje aj otvorenie viacerych skenov stucasne vedla seba, takze sme mohli
mat’ naraz otvorené dvojice skenov a vytvarat’ anotacie kI'icovych bodov v oboch. Pre kazdy
snimok sme vytvorili 5 §tvorcovych anotacii kI'a¢ovych bodov. Okrem nich sme tiez vytvorili
vel'kl ohrani¢ujucu anotaciu celého tkaniva, na zaklade ktorej bol vytvoreny vyrez obrazu zo
skenu. V tejto faze boli kI'aicové body definované ako Stvorce, nie ako body, takze v d’alSom
kroku sme vzali len stredy tychto Stvorcov a prepocitali ich stiradnice vzh'adom na anotéciu
velkého ohrani¢ujuceho pola, ¢im sme ziskali suradnice, ktoré sluzili ako vstup pre
optimaliza¢ny algoritmus. Pre optimaliza¢ny problém sme pouzili algoritmus BFGS, patriaci
do triedy kvazi-Newtonovych metdd, ktory sa povazuje za najpopularnejSiu optimalizacni
metodu zo spominanej triedy.
Po ziskani transformacnych parametrov sme najprv predspracovali oba obrazky do formatu
png na zaklade ohraniCujucich anotacii. Potom sme porovnali ich rozmery a pridali biele
pixely v oboch smeroch tak, aby mali oba obrazky rovnaké rozmery, priCom sme sa uistili, ze
lavy horny roh povodného obrazka zostal na rovnakej pozicii v novom obrazku, a teda
stradnice kl'icovych bodov zostali nezmenené. Kvoli jednoduch$ej manipulacii sme vykonali
registracnti transformaciu s oboma obrazkami, pricom sme otocili obrazok ITHC a posunuli
obrazok HE. Cely postup by sme mohli zhrnat’ do nasledujucich krokov:
1. otocte obrazok IHC okolo jeho stredu s moZnost'ou rozsirenia, aby bol vysledny obraz
dostato¢ne velky pre cely otoceny obraz IHC
2. vytvorte d’alsi biely obrazok rovnakej vel'kosti ako oto¢eny obrazok IHC
3. vypocitajte vektor translacie obrazu HE vzhladom na biely obraz tak, aby po
umiestneni do bieleho obrazka bol v strede.
4. odcitajte parametre posunu ziskané optimalizaciou od translaéného vektora z kroku 3
5. skopirujte kazdy pixel obrazu HE na suradnice posunuté o vektor z kroku 4 do bieleho
obrazu.
Z 83 parov Vv datasete s nadormi semennikov, ktoré nam boli poskytnuté, sa nam podarilo
uspesne zaregistrovat’ 77 parov, ¢o predstavuje vyrazné zlepSenie oproti predchadzajucemu
pokusu registracie pomocou algoritmu SIFT. Zvy$nych 6 parov bolo mozné zaregistrovat
ru¢ne, ale vzhl'adom na dostatocné mnozstvo tidajov sme sme sa rozhodli ich vynechat’.

6 Ki67 kvantifikacia

Zo zarovnanych a zaregistrovanych parov HE a IHC snimok bolo moZné vytvorit' dvojice
poli¢ok. Odhad indexu Ki67 IHC policok znamena vyhodnotit’ pomer hnedych buniek ku
vSetkym bunkam. Pri nasom pociatoénom skumani sme zvazovali moznost' prefarbenia
obrazov IHC pomocou analyzy farieb pomocou histogramov a prahovania. Tento pristup bol
zamerany na identifikaciu prevladajicich farieb v obraze, pricom vystupom boli prahové
hodnoty na prefarbenie vSetkych pixelov. AvSak po skimani histogramov pre kazdy farebny
kanal sme narazili na tazkosti pri identifikovani akychkol'vek dominantnych farieb okrem



bielej. V dosledku toho sme zamietli tito metdédu a namiesto toho sme zvazili metdodu
zhlukovania. Na vyhodnotenie pomeru Ki67 pozitivnych buniek je potrebné cely obraz
rozdelit’ na tri hlavné oblasti, ktoré predstavuja tieto tri hlavné farby:

e biela - pozadie

e modré - Ki67 negativne

e hnedé - Ki67 pozitivne.
Spomedzi roznych dostupnych algoritmov zhlukovania sme pouzili jeden z najzndmejSich,
algoritmus zhlukovania K-means. Obmedzenim, ktoré sa ¢asto uvadza pri algoritme K-means,
je jeho nevyhnutna podmienka vopred definovat® pocet zhlukov. Vzhladom na vysoku
vypoctovu zlozitost’ zhlukovania na obrazoch generovanych z WSI sme sa pokusili odhadnuat’
parameter k na zaklade experimentov vykonanych na subore dat IHC obrazov s niz§im
rozliSenim pomocou takzvanej metddy lakt'a. Okrem najdenia najlepSicho poctu zhlukov bolo
potrebné zvolit’ aj spravny farebny priestor, nad ktorym sa ma merat’ vzdialenost. Preto sme
spustili  experimenty nad tromi priestormi: RBG, HSV (Hue, Saturation,Value) a Lab
(Svetlost, a - farebna zlozka v rozsahu od zelenej po magenta, b - farebna zlozka v rozsahu od
modrej po ZIth). Vysledky ukazali, Ze najvyraznejSie rozdiely vychadzali v priestore HSV pre
pocet zhlukov 6.
Zatial’ ¢o snimky s NEN obsahovali vel'ké mnozstvo Ki67 pozitivnych buniek, obrazky so
seminomami obsahovali prevazne Ki67 negativne bunky, ¢o malo za nasledok, Ze sa v 6
vyslednych centroidoch nenachéadzali ziadne hnedé farby reprezentujuce pozitivne bunky hoci
boli pritomné Vv tkanive. Preto sme zvysili pocet zhlukov na 12, pri ktorom sme boli schopni
zachytit’ aj hnedé bunky.
Vysledné centroidy zhlukov boli transformované z HSV do RGB priestoru a zobrazené v
kolacovom grafe. Nasledne bolo potrebné¢ vykonat’ vizudlnu analyzu a urcit’, ktory centroid
bude patrit’ do ktorej kategorie (pozadie, Ki67 pozitivne, Ki67 negativne). Nakoniec sa kazdy
pixel podrobil prefarbeniu na zéklade jeho prisluSnosti k ur¢itému zhluku a centroidu, pricom
sa mu priradil jeden z troch vopred uréenych farieb.
V praxi sa vyraz ki67 urcuje ako pomer skutocného poctu pozitivnych buniek ku vSetkym
bunkdm. Ked’Ze by si to vyzadovalo nutnost’ segmentovat’ jednotlivé bunky, rozhodli sme sa
odhadnut” tento pomer podl'a velkosti plochy zaberanej hnedymi pixelmi v pomere k celému
povrchu buniek. Teda skore Ki67 sa kvantifikuje ako pocet pixelov zafarbenych farbou
zodpovedajucim pozitivnym bunkam (hnedd), ku vSetkym pixelom obsadenym akoukol'vek
bunkou (hneda a modra). Aby sme sa vyhli generovaniu velkého poctu prazdnych policok,
nastavili sme urCit¢é podmienky, na zaklade ktorych sme vybrali policka do datasetu pre
klasifikaciu. Tieto podmienky sa tykali pdvodnych poli€¢ok HE a prefarbenych polic¢ok THC,
na zadklade ktorych bolo pridelené skore. V pripade HE policok sme hodnotili pomer pixelov,
ktoré mali vo vSetkych troch kanaloch RGB hodnotu na urovni aspoii 230, ¢o zodpoveda
bledym farbam pozadia. Ked'ze prefarbené IHC obrazy obsahovali len 3 farby, hodnotili sme
priamo pomer bielych pixelov. Pri generovani policok pre klasifikacny dataset, sme nechavali
len tie, ktoré obsahovali menej ako 40 % bledych pixelov v HE a menej ako 60 % bielych
pixelov vo variante IHC. Povodne sme mali prahovu hodnotu nastavent rovnako pre oba typy
snimok, ale v prefarbenych polickach vela bielych pixelov zaberaju aj medzibunkové
priestory a to by odfiltrovalo zbyto¢ne vel'a vhodnych policok. Vsetky ostatné polic¢ka, ktoré
nesplnali tieto dve podmienky, boli vyradené.
KedZe sme nemali k dispozicii ziadne empirické anotdcie pre poskytnuté skeny,
prostrednictvom ktorych sme mohli overit’, ¢i je taito metdoda kvantifikacie spravna, pouzili
sme iné IHC snimky, pre ktoré sme mali presné manudlne kvantifikované anotacie. Tieto
anotacie sme mohli porovnat s nami odhadnutymi pomermi. Celkovo sme vyhodnotili
pomery na 44 dostupnych obrazkoch, ¢im sme ziskali priemerna chybu 5,22 %,. Tato hodnota
je povazovana za vSeobecne prijatelnu vzhl'adom na vel’ky rozsah intervalov, do ktorych sa



Ki67 klasifikuje. Hoci vysledok tejto validacie povazujeme za prijatelny, je potrebné
poukazat’ na niekol'’ko bodov:

e tato validacia je len hrubym odhadom skutoc¢nej presnosti, vzhl'adom na to, ze pouzité
data boli ziskané pomocou odlisnych protokolov a farebne sa vyrazne liSia od tych,
ktoré chceme pouzit’ na klasifikaciu,

e vysledny pomer je silne zavisly od nasledného manualneho zadelenia ziskanych
centroidov do troch kategorii.

Lekarsky softvér SlideViewer, ktory patologovia pouzivaju v praxi, poskytuje v komercne;j
verzii aj mnoho d’alSich metdd analyzy tkaniv, vratane kvantifikdcie IHC pozitivity tkaniva
zobrazeného na na obrazovke. To ndm umoznilo ziskat urcité mnozstvo relativne dobre
anotovanych udajov, ktoré mozno pouzit’ na overenie nami navrhovanej metédy kvantifikacie
Ki67. Po vyladeni parametrov potrebnych na spravny pomer kvantifikaciu odbornikmi,
mozno tito metodu pouzit’ na skuto¢né tkanivo zobrazené na obrazovke a vysledky mozno
exportovat’ do programu Excel. Preto, sme poziadali patolégov, aby anotovali ohranicujuce
polia na celej obrazovke tkaniva a potom nad nimi spustili metodu kvantifikacie
S vyexportovanymi vysledkami. Vd’aka zobrazenym anotaciam sme mohli urobit’ vyrez
obrazu v tom istom reze a spustit zhlukovanie nad tym istym rezom tkaniva, ktorého
vysledok po odhadnuti pomeru Ki67 mozno porovnat s vysledkom programu SlideViewer.
Ziskali sme 16 anotacii pochadzajucich zo 7 WSI. Po extrakcii prislusnych anotacii z nasich
prefarbenych WSI sme porovnali vysledky a na zéklade rozdielu mdéZeme povedat’, ze sme
vyrazne podhodnotili hodnoty pozitivity s priemernou chybou 21,94, ¢o je vel'mi vel’ka chyba
vzhl'adom na $irku intervalov, do ktorych chceme tkanivo klasifikovat. Rozptyl chyby bol
tiez vel’ky a pohyboval sa od 1 do takmer 50%.

Na zniZenie vysokej variability sme zmenili pristup k zhlukovaniu. Az doteraz sa zhlukovanie
vykonavalo na kazdom snimku samostatne, takZze chyba odhadu na kazdom snimku sa lisila.
Pomocou dostupnych anotovanych snimok sme sa zamerali na ziskanie presne vyladenych
centroidov, ktoré by boli spolo¢né pre vSetky snimky. Doladené v zmysle udrzania co
najnizsej chyby s nizkym rozptylom. V tomto pripade sa chyba vybalansovala, niektoré
snimky sme podhodnotili a iné nadhodnotili a po blizZSom skiimani samotnych snimok a
odhadov lekarov sme zacali mat’ pocit, Ze niekde musi byt’ koncepéna chyba, alebo Ze ndm
chybaju nejaké informadcie. Z nasej diskusie sme zistili, Zze bunky nie st klasifikované len na
Ki67 pozitivne a Ki67 negativne, ale v pripade Ki67 pozitivnych buniek sa rozliSuja 3 stupne
intenzity pozitivity. Bunky, ktoré sit modré s mensou plochou hnedej farby, sa tiez povazuju
za slabo alebo stredne pozitivne. Na zaklade tohto zistenia je zrejmé, preco nas anotacny
systém nedokézal dosiahnut’ niZSiu chybovost’. V tomto pripade je nahradenie buniek pixelmi
nespravne, pretoze aj slabo pozitivna bunka, ktora obsahuje vel'a modrych pixelov a malo
hnedych pixelov vyrazne prispeje k zvySeniu poctu Ki67 pozitivity. Je preto jasné, ze pre
buducu kvantifikdciu bude potrebné navrhnut’ iny pristup, priCom sa zohladni, ¢i je hneda
farba pritomna v bunke alebo nie.

7 Klasifikaéné modely

V kapitole 4 sme ukazali, ze sken tkaniva HE obsahuje aj molekularne informacie o expresii
Ki67. V tomto experimente vSak modely boli natrénované na rozliSovanie negativnych a
pozitivnych buniek z homogénnych oblasti, teda mo6zeme povedat, ze model bol natrénovany
na klasifikiciu tkaniv s pozitivitou 0 alebo 100. Nasim cielom je natrénovat’ model na
Klasifikaciu tkaniv do réznych intervalov pomeru pozitivity tkaniv. To tieZ znamena, Ze
policka zachytavaju heterogénne oblasti tkaniva s pozitivnymi aj negativnymi bunkami.
Schopnost’ klasifikovat’ takéto obrazy pomocou neurénovych sieti bola len nasou hypotézou,
preto sme v procese trénovania modelov vyhodnocovali aj situacie, v ktorych sme z tplného
rozsahu vynechali niektoré intervaly pomeru. Hoci takéto situacie nezodpovedaju realnemu



scenaru pri pouzivani modelu, je vel'mi dblezita pre overenie hypotézy. Chyba anotacie moze
sposobit’, ze snimky s rovnakym alebo podobnym pomerom pozitivity buda v r6znych
triedach, ¢im sa zhorsi presnost modelu. V takomto pripade nie sme schopni ur€it, ¢i je nizka
presnost’ sposobena neschopnostou modelu naucit’ sa dané vlastnosti tkaniva alebo chybou
anotacie. Vynechanie dat zo stredného intervalu nema za nasledok miesanie udajov, a teda
eliminuje tento problém.

Vsetky experimenty s neuronovymi sietami boli vykonané na architektire typu ResNet. Tieto
architektiry napriek tomu, ze su starSie, dosahuju velmi dobré vysledky na obrazovych
datach a boli pouzité v mnohych histologickych tulohach s dobrou presnostou pri klasifikacii
obrazu. NavySe v tejto Casti nasho vyskumu sme kladli vacsi doraz na automatické a
poloautomatické generovanie dobre anotovanych dat, ¢o je nevyhnutné pre pouzitie metod
hlbokého ucenia.

Ako pociato¢ny dokaz koncepcie na overenie presnosti a funkénosti navrhovaného pristupu
generovania automaticky anotovanych dat na ucely klasifikacie sme extrahovali policka z
troch WSI NEN na trénovanie modelu neurénovej siete. Vygenerované policka mali velkost
224x224 pixelov aboli rozdelené do dvoch kategérii na zéaklade percentualneho podielu
Ki67-pozitivnych buniek. Prvi kategoriu tvorili policka s menej ako 30 %, zatial’ ¢o druhu
zahtnala policka s viac ako 60 %. V tomto predbeznom experimente sme zdmerne vylucili
hodnoty v strednom rozsahu, aby sme zjednodusili klasifikaciu. Na§ dataset pozostaval zo
1714 policok. Vzhl'adom na maly pocet skenov pouzitych v datasete sme na vytvorenie
testovacej sady nevyberali WSI, ktoré by sa mali oddelit’ od ostatnych a zahrniit’ do testovacej
sady. Namiesto toho sa aj do testovacej sady vyberali policka zo vSetkych skenov, rovnako
ako v pripade trénovacej a validacnej sady.

Model dosahoval hodnoty presnosti 0,92 pre tréningovu, 0,94 pre valida¢nu a 0,82 pre
testovaciu sadu. Podobny experiment sme vykonali aj na snimkach seminémov. Podobne ako
v pripade dat NEN sme chceli vysksat’ binarnu klasifikaciu na najprv hrani¢né intervaly,
takze sme dataset rozdelili do kategérii pod 10% a nad 60% hned’ na zaciatku. Okrem
binarnej klasifikacie hrani¢nych intervalov sme chceli otestovat’ aj to, ako dobre model zvlada
bindrnu klasifikaciu tried, ktoré od seba nie s az tak vzdialené. Preto sme natrénovali binarny
klasifikator na rozdelenie poli¢ok na triedy medzi 20 a 50% a nad 60%. Kedze oba uvedené
modely dosiahli vysokl presnost’, rozsirili sme model na viactriednu klasifikaciu pridanim aj
dolného intervalu pod 10%, €o nds priblizilo k zelanej klasifikédcii pouZitel'nej v praxi, ale
stale sme zdmerne vynechali stredné intervaly medzi susednymi triedami. Hoci sa presnost’
modelu zniZila, bola stale dostato¢ne vysoka.

Pomocou postupu uvedeného v predchadzajtcich Castiach sme vygenerovali celkovo takmer
340 000 anotovanych policok s velkost'ou 224x224 zo 75 WSI. Aby sa validacia modelu ¢o
najviac podobala praktickému pouzivaniu modelu sme sa rozhodli rozdelit' subor udajov na
trénovaciu mnozinu a dve validaéné mnoziny (VS). Prva validatnd mnozina bola vytvorena
rozdelenim samotnych WSI, pricom sme vybrali 5, z ktorych sa v trénovacej mnozine
nepouziju ziadne udaje, a teda zodpovedaju redlnemu pouZzivaniu modelu v praxi, kde model
musi predpovedat’ hodnoty pre nového pacienta. Druhy validacny set pozostaval z 10%
ziskanych polic¢ok z trénovacej mnoziny na sledovanie priebehu tréningu a overenie modelu
na datach, ktoré neboli videné, ale pochadzaji zo znameho tkaniva modelu. Dévod, preco ich
oznacujeme ako valida¢né subory 1 a 2 namiesto validacnej a testovacej sady je ten, Ze vo
vSeobecnosti sa testovacia sada nepouZziva v procese dolad’ovania hyperparametrov modelu.
Testovacia mnozina sa pouziva len na konecné vyhodnotenie presnosti modelu, preto
upustame od oznacovania prvého validacného suboru ako testovacieho.

Rozhodli sme sa pouzivat triedy na zaklade odporacani patolégov a preto sme stibor udajov
rozdelili do troch kategoérii: pod 20%, medzi 20% a 50% a nad 50%. Vzhl'adom na znacny
objem dat sme sa rozhodli pre balansovanie datasetu prostrednictvom techniky



podvzorkovania, pri ktorej sa triedy s vyS$im poctom udajov zredukovali. Najvyssia
dosiahnutd presnost’ na druhom valida¢nom sete bola 0,79, ¢o znamend pomerne mierny
vykon. Analyza konfliznej matice pre najlepsi model na druhom validanom subore ukézala,
ze model ma najvicsie t'azkosti pri rozliSovani obrazkov z kategorie pod 20 %. Vykazuje vSak
zdatné rozliSovanie medzi ostatnymi dvoma kategoériami. Na potvrdenie tohto pozorovania
sme uskutocnili experiment, v ktorom sme natrénovali bindrny model na rozliSovanie poli¢ok
z kategorii 20 - 50 % a nad 60 %. V tomto experimente dosiahol model presnost’ 0,8595 na
druhom VS. Nasledne po zacleneni predtym vynechaného intervalu do nového modelu sa
presnost’ len nepatrne znizila na 0,8484 pri druhom VS a 0,5266 na prvom VS. Napriek tomu,
ze neuronové siete dosahuju celkom vysokt presnost’ pri bindrnej klasifikacii, maji potencial
na lepsi vykon. Vel'mi dolezité je aj to, ze presnost’ modelov na prvej valida¢nej mnozine bola
vel'mi nizka na Urovni nepouzitel'nosti pre vSetky experimenty. To naznacuje, ze siet sa
dokéaze naucit’ odhadovat’ pomer Ki67 pozitivnych buniek, ale len na tkanive, s ktorym ma
skusenosti. Tento jav moze mat’ dve priciny, ktoré bolo potrebné d’alej preskiimat’.

Pri podrobnejSom skumani dat sme si v§imli nieckol’ko nedostatkov. Dataset obsahoval aj
policka s Ciernymi artefaktmi, rozmazané data, obrazky bez buniek alebo sinym typom
tkaniva nez nadorové. Pokusili sme sa odstranit’ vSetky uvedené nedostatky z datasetu
vytvorenim oblasti zdujmu (ROI), z ktorych sa buda vytvarat’ policka na tréning siete. PO
vygenerovani poli¢ok z ROI sa na$ stibor idajov zmensSil a tieZ sa zmenilo rozloZenie udajov
v jednotlivych triedach. Preto sme v prvom kroku vykonali binarnu klasifikaciu s kategoriami
pod 20% a medzi 20% - 50%, okrem toho sme prv triedu rozsirili a urobili sme rozdelenie
pod 30% a medzi 30% - 50%. Presnost modelu bola o 4 % vyssia, ako ked’ sme pouzili
vSetky udaje. Pri pouziti datasetu vytvorené¢ho z dat s anoticiami na zdklade spolo¢nych
centroidov popisovanych v kapitole 6 sa presnost modelu na druhej VS znizila a mierne
vzrastla na prvej VS, avSak narast nebol dostato¢ny, aby mohol byt model pouzivany v praxi.

8 Zaver

V tejto praci sme sa zaoberali problémom klasifikacie histologického farbenia pomocou
hlbokych neurénovych sieti. Ciel'om tejto prace bolo natrénovat’ klasifikaéni neurdnovu siet’,
ktora by dokazala priamo predpovedat’ expresiu Ki67 zo snimok HE bez potreby dodatocného
farbenia IHC. Je vSeobecne zndme, Ze hlboké neurdénové siete vyzaduji velké mnozstvo
kvalitne anotovanych udajov, ¢o si vyzaduje ¢asovo naro¢nu pracu expertov. V nasej Stadii
sme pracovali len s dvojicami zhodnych skenov HE a Ki67 farbeného tkaniva bez
akychkol'vek d’alSich informacii, ktoré by sa dali pouzit’ ako anotacie, ked’Zze sme mali k
dispozicii len tento typ udajov. Z tohto dovodu bolo nevyhnutné navrhnit metoédu na
poloautomatické generovanie anotacie vylucne z dvojic skenov HE a farbenia IHC.

V tejto praci sme sa snazili potvrdit, Ze existuje koreldcia medzi morfologickymi a
molekularnymi informaciami zobrazenymi v HE a Ki67 farbenych tkanivach, a preto m6Zeme
tento vztah modelovat’ pomocou NN. Hoci sa tato koreldcia preukézala v predchadzajicich
Studiach, pracovali len s plne Ki67 pozitivhymi a negativnymi vzorkami tkaniva. V naSom
vyskume sme sa snaZili otestovat hypotézu, Ze hlboké ucenie dokdze klasifikovat’ aj
tkanivové rezy, ktoré obsahuju heterogénne bunky, a teda maja roznu expresiu Ki67. Okrem
toho sme sa snazili dosiahnut' opisané ciele s pouzitim minimalnych az takmer ziadnych
anotacii od lekarov pomocou navrhovanej vlastnej poloautomatickej metody generovania
anotacii z dvojic HE a IHC skenov. Hoci nase modely nedosahuju pouzitelny vykon na
novych WSI, presnost’ dosiahnutd na poli¢kach z tréningovych WSI, ktoré sa nepouzili v
tréningovom procese, dokazuje schopnost NN rozpoznavat’ molekularne vlastnosti tkaniva
priamo zo snimok HE. Ak to zhrnieme, hlavné prispevky prace v oblasti aplikovanej
informatiky a digitalnej patologie st:



e navrh poloautomatizovanej metddy na registraciu a kvantifikdciu expresnych udajov
IHC pomocou metdd analyzy obrazu, teda zjednoduSenie procesu anoticie udajov
expertmi

e potvrdzuje hypotézu, ze NN modely dokazu predpovedat’ z HE molekularne vlastnosti
tkaniva bezne vyjadrené cez IHC farbenie, konkrétne index Ki67

e ukézali sme, ze aj heterogénne tkanivo, ktoré neobsahuje Cisto Ki67 pozitivne a
negativne bunky, mozno klasifikovat’ pomocou neurdénovych sieti do tried pomerne;j
pozitivity nazyvanych stupne.

V poslednych rokoch doslo k velkému zlepSeniu v oblasti digitalnej patologie a s vynalezom
skenerov, ktoré si schopné zachytit’ tkanivové rezy digitdlne ako WSI, je prirodzené, ze sa
objavuju snahy o aplikaciu hlbokého ucenia aj v tejto oblasti, ked’Zze majua vysoky potencial na
obrazovych datach a boli tispesne aplikované v mnohych doménach na rieSenie r6znych uloh.
Napriek rasticemu mnozstvu dostupnych lekarskych dat je mnozstvo dobre anotovanych dat
stale nizke a ich ziskavanie je vel'mi naro¢né. Pouzitim metod analyzy obrazu mozno ur€it’
expresiu proteinu Ki67 z IHC skenov, ktoré mézu sluzit” ako anotacia pre zodpovedajuce HE
policka z rovnakej oblasti tkaniva. Nami navrhovana metéda kvantifikdcie zalozenej na
zhlukovani a pocitani pixelov je pouzitelnd len na bunky, ktoré su silne pozitivne a silne
negativne, t. j. ¢isto modré a Cisto hnedé¢. V praxi sa vSak rozlisuju 4 kategorie buniek:
negativne (modré), slabo pozitivne, stredne pozitivne a silne pozitivne (hnedé). Slabo a
stredne pozitivne bunky stale obsahuju vel'ké mnozstvo modrej farby, ale obsahuju aj stopy
proteinu Ki67, t. j. obsahuji hnedé alebo hnedosivé skvrny. To st informdcie, ktoré sme na
zaCiatku nasho vyskumu nemali, a preto nasa navrhovana metoda kvantifikacie neposkytuje
porovnatel'né vysledky s lekarskym softvérom. V budtcnosti bude potrebné upravit' nas
postup tak, aby zohl'adiioval tuto skutocnost’ a poskytoval tak spolahlivejSie odhady pomeru
Ki67. To by malo viest’ k zniZeniu chyby odhadu, ako aj zniZenie rozptylu chyb na réznych
skenoch. S tym priamo suvisi d’alsi krok vyskumu, ktorym je zvySenie presnosti modelov na
novych WSI tak, aby modely boli pouZitelné v realnych situdciach a boli schopné
klasifikovat’ aj tkanivo od novych pacientov. Predpokladom zvySenia presnosti klasifikacie je
v8ak mat’ kvalitne anotované data. Iba v takom pripade moze byt naslednym krokom skusat’
jemné doladenie modelov alebo iné architektiry, vratane novsich.

Hodnotenie proliferacnej aktivity musi byt vykonavané len na oblastiach, ktoré obsahuju
nadorové bunky. Imunitné bunky, ktoré sa v nadore moézu nachddzat’ nemaji byt stcastou
tychto odhadov. To znamend, Ze naSa metdoda bude v budicnosti musiet’ vediet’ rozliSovat’
medzi bunkami r6znych velkosti a pocitat’ len tie velké (nadoroveé).

Vsetky ciele uvedené v tejto Casti spolu s problémami, ktoré sa budu riesit’ neskor, poukazuja
aj na buducu perspektivu tejto témy na potencialne sl'ubné vysledky.
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