Mitotikus sejtek azonositasa human
daganatos szovetekben melytanuld
algoritmusok hasznalataval

Biologia TDK dolgozat, 2022. tavaszi forduld

Készitette:
Ivan Zsanett Zsofia

Biologus MSc

Témavezetok:
Dr. Horvath Péter
ELKH-SZBK

Csapéoné Dr. Miczan Vivien

ELKH-SZBK

Bels6 konzulens:

Dr. Hulidk I1dik6

& &
mob




Tartalom

TAITAIOM. ... 2
L. BEVEZELES ..o R e n e 3
1.1 A mitdzis szerepe a tumoros folyamatokban...........ccevviiiiiiiniiiie e 3
1.2  Kiilonb6z6 mitotikus morfologidk bemutatasa szovetmintakban ............ccoceevvreiieieninnennes 3
121 PTOTAZIS ...ttt bbbt b sreennee s 4
1.2.2 PrOmMELafAZIS ... .oiueiiie et 5
1.2.3 IMELATAZIS ...t 5
1.2.4 ANATAZIS .. 5
1.25 TRIOTAZIS ..ttt ettt sb e sbe e st e bt enbeesbeenbeesree s 6
1.2.6 ALIPUSOS INILOZIS .vevveeveeiieesieesiesiteste e e e e et e e sbe e st e s e e sae e be e ste e sbeesseesneeanbeanbe e teesteesreenreeas 6
1.3 Mitotikushoz hasonld MOTfOIOZIAK. ........ccuiiiiiiiiiiiieie e 7
1.4  Meélytanul6 algoritmusok a diagnosztikaban...........c.cecviiiieiiiieie e 8
15  Mitozis detekcios MOASZETEK .......cccviviiiiiiie i 9
151 Hagyomanyos gépi tanuldsi technikak ...........ccccoiiiiiiiiiiiiie 10
152 Meélytanulason alapuld technikak ..........ccooiiiiiiiiiii s 10
153 Kombinalt teChNiKAK .........oiiiiiiiie e e 10
1.6 A dolgozatban felhasznalt médszerek elméleti attekintése ........ccoevverieririiiiiiiiicnienies 10
16.1 A BIAS képfeldolgoz0 Program...........cccccevviiiieiieiie e 10
1.6.2 A MIDOG 21 kihivas adathalmaz ... 11
1.6.3 A YOLO detekcios algOTitiUS .......ccueeiveiiiiiiiieieeiiee sttt 11
164 A 1egresszios STK analiZis.........coviiiiiiiiiiiiiiie e 12
1.6.5 Lézer MIKIrOdiSSZEKCIO .. .cviiviiiiiiiiiieeie et 13
2. CCIKITZES ......c.veeveeiie ittt etttk e ettt e s e be e s be e sbe e sbe e shb e e n b e et e e be e beenbeenrne s 14
3. ANYagok €S MOASZETEK ............ccooiiiiiiiiiii s 15
3.1  Emldszovet MIDOG adathalMaz ...........ccooiiiiiiiiiiieicise e 15
3.2 Mellékvese tumor adathalMmaz............ccooiiiiiiiiiii e 15
3.3 SzOVet elOKESZILES €8 TESLES ..vvviuriiiiiiiiiiei 16
3.4 A képfeldolgozasi munkafolyamat bemutatasa...........cccoceeiieiiiiiiniiiiice e 16
3.5 A tanitd adat €lKESZILESE ......oiiiviiriiieiiiiee e 17
3.6  Mitotikus sejt detekcio és klasszifikacio a YOLO detekcios algoritmussal............cecveerenees 17
3.7 Regresszios STK ANaliZIS ........cceeiiiiiiiiiii et 18
3.8 Lézer MIKIOiSSZEKCIO ... viuviiiiiiiitiiiierie sttt nne s 20
3.9  Abrakészités és a KOAoK lrNEtOSEZE ......c.vvvveererreererireieieeteeieeeeeeeseese e ses s 20
A, EXedMEIYEK .......ccoiiiiiiiiiiiiiti ettt ettt nb e nb e nae e 21
4.1  Mélytanulason alapul6 szegmentacios modell valasztasa és optimalizalasa mitotikus sejtekre
............................................................................................................................................... 21
4.2 A kivalasztott mélytanuldson alapul6 szegmentacidos modell tovabbfejlesztése................... 23
4.3 A mitotikus sejtek azonositdsa a YOLO detekcios algoritmus segitségével...........coovnnnnns 24
4.4  YOLO mitotikus fazis K1asSZIfIKACIO .......ccueiviiiiiiiieiiic e 26
4.5  Mitotikus sejtek fazisanak folytonos skalan valo predikcioja regresszios sik modell
SEEIESEEEVEI ...ttt bbb E et b e bt bt Rt e R e aR bt e bt beenbeenbeennne s 28
4.6  Osszetett munkafolyamat létrehozasa mitotikus sejtek fazis-specifikus lézer-
MikrodisszeKcigja ErdeKEDEN ..........coiiiiiiiiiiirieee e 31
5. DHSZKUSSZIO ...t 33
5.1 A YOLO detekcios modell optimalizalasa a MIDOG adathalmazon ............c.ccocevreiencnns 34
5.2 Regresszios sik analizis fejlesztése €s optimalizalasa ...........coceeveiiiiiiiniieninine e 35
5.3  Hisztoldgiai mintak proteomikai és transzkriptomikai analizisének elokészitése................. 35
6.  KOSzOnetnYIlVANIEAS...........c.cooiiiiiiii e 36
7. Tételes szerzoi NOZZAJATULAS .............cccooiiiiiiii e 37
IrodalomJEGYZEK ...........cooiiiiiiiiiie e s 38



1. Bevezetés

1.1 A mitdzis szerepe a tumoros folyamatokban

A normal mitozis alapvetden egy olyan folyamat, amely hozzajarul egy egészséges rendszer
fenttartdsdhoz (példaul a szovetek kialakitdsdval, a sebgyogyuldssal). Abban az esetben
azonban, amikor ez a tobb ponton szabalyozott rendszer felbomlik, a sejtek ellendrizetlen és
kontrollalatlan ndévekedésbe kezdenek, megnd a rak kialakulasdnak kockéazata. Ennek a
kontrollalatlan sejtosztodasnak a mértéke a tumor ndvekedésének iiteme mellett annak
agresszivitasat, valamint attétképzési potencialjat is befolyasolja, mindemellett fontos
mérlegelési szempont a kezelés tekintetében (1). Erre alapozva tobb mddszert is kifejlesztettek
a szakemberek a sejtproliferacio aktivitasanak mérésére (mitotikus index szamolasa, Ki67 és
foszfohiszton H3 (PHH3) jel6lés alkalmazasa), azonban ezeknek a modszereknek is vannak
hatranyai. Példaul az elterjedt Ki67 festés egy antitest alapu, immunhisztokémiai (IHC) festés,
amely a sejtciklus Osszes aktiv fazisat jeloli (G1, S, G2, mitdzis), €s az interfazisos sejtekben is
mutat jelolést, am az elébbiektdl eltérd szubeellularis kompartmentben és intenzitassal, igy nem
mondhato specifikusnak a mitotikus sejtekre (1). Habar a PHH3 egy specifikusabb IHC jel6lés,
mivel a foszforilalt H3 hisztonfehérjéket festi a mitotikus ciklusban, viszont ennek az altalanos
alkalmazhatdsagat rontja, hogy kiilonb6z6é tumortipusokban széles skalan mozog a mitotikus
indexszel valo korrelacioja (2). Igy a legszélesebb korben alkalmazott és elfogadott modszer
jelenleg a patologusok korében a mitotikus index vizudlis meghatarozasa hematoxilin és eozin
festett szovettani metszeteken, mivel ez egy egyszeri és viszonylag gyorsan kivitelezhetd,
konnyen nyomon kovetheto technika a tumoros folyamatok eldrehaladtanak és viselkedésének
megfigyelésében (1, 3). Mindazonaltal ennek a technikanak is vannak hatranyai. Az adatokat
utdlagosan korrigalni kell, mivel a kiilonbozd laboratoriumok kiilonb6zd vastagsagi
metszeteket hasznalnak a diagnosztikahoz (4), valamint altalaban a teljes tumorteriilet
kiértékelése annak nagysdga miatt pusztan emberi energia befektetésével hosszadalmas, €s
megnd a hibalehetdség esélye is (3). Ennek a feladatnak a megkdnnyitésére szamos digitalis
képfeldolgozasi technikaval probalkoztak, azonban széles korben egyik sem terjedt el (3).

1.2 Kiilonb6z6 mitotikus morfologiak bemutatasa szovetmintakban

Annak érdekében, hogy a jelenleg elérhetd automatikus mitozis detekcios technikdknal jobb
eredményeket lehessen elérni, a mitotikus index szamoldsanak egységesitése mellett sziikség
van a kiilonb6z6 mitotikus morfologiak megismerésére, a jellemzok elkiilonitésére (3). Ez

kiilonosen fontos abban az esetben, ha mesterséges intelligencian alapulé mddszert szeretnénk



alkalmazni, hiszen ehhez sziikség van egy koriiltekintden annotalt mitotikus sejtekbdl allo
adatszett hasznalatéra.

A mitozis a sejtciklus része, amelyet a kiillonbozo specifikus fehérjék térbeli és idobeli eloszlasa
és megjelenése befolyasol (5). A sejtben végbemend szamos folyamat végeredményeként pedig
két utddsejt jon 1étre. A mitozis a sejtciklus viszonylag rovid szakasza. Nagyjabol két orat tesz
ki a hozzéavetdlegesen 24 oras teljes sejtciklusbol (1. abra), és ezalatt a rovid 1d6 alatt szamos
morfologiai valtozason megy keresztil a sejt, amelyeknek ismerete fontos az atipusos
mitdzistol €s a mitdzishoz nagyon hasonlo alakoktol valé megkiilonboztetés érdekében. Tehat
altalanossagban elmondhat6, hogy a mitotikus sejteket a kiilonboz6 fazisspecifikus morfologiai
jellemzok alapjan hatarozzak meg és soroljak a nagy osztalyok egyikébe (profazis,

prometafazis, metafazis, anafazis és telofazis) (1).
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1. abra A sejtciklus kiilonb6zo6 fazisainak sematikus abrazolasa

1.2.1 Profazis

A profazis sordn (2/A. abra), a mitotikus fazis els6 1épéseként a kromoszomak elkezdenek
tomoriilni és ezaltal megvastagodni, feltekeredni, ezzel pedig Kialakul egy hiperkromatikus
struktara. A sejtmaghartya felbomlik, és elkezd kialakulni a citoszkeletalis orsd, amely a
kromoszémakhoz rogziil, és mozgatja dket a mitdzis tovabbi szakaszaiban. A profazis harom
alfazisra kiilonithet6 el: korai, kozéps6 és késoi; azonban az elso kettd esetében elmondhato,

hogy nagyon nehézkes az azonositasuk, hiszen a maghartya felbomlasakor a “sejtmagok™ egy



ideig megtartjak kerek szerkezetiiket, ebbdl kifolydlag konnyen Osszetéveszthetok egy
apoptotikus sejttel vagy limfocitaval, amelyek szintén lekerekitett korvonallal és kondenzalt
maganyaggal rendelkeznek. Ezen struktirak egyértelmii azonositasa a patologusok szamara is
egy igen nehéz feladat, igy a diagnosztikédban legtobbszor csak a késoi fazist veszik figyelembe,
amely mar egyértelmiien elkiilonithetd a tobbi sejttdl, a szabalytalan, hullamos korvonalai
miatt. A prometafazisba 1épés kezdetén pedig szdérszerti nyulvanyok kezdenek el kialakulni,
amelyek megfelel6 felbontasti mikroszkopos képeken konnyen azonosithatok (1, 3).

1.2.2 Prometafazis

A prometafazis szakaszaban (2/B. abra) a sejt morfologiai valtozasai folytatddnak, erre a fazisra
jellemzé a ,tiiskeszeri”, ,szoérszer” morfologia, amely nagyban megkonnyiti a
felismerhetdséget. Ennek a fazisnak a végén a kromoszomak egy rovid idore gyurhi alakba
rendezédnek, amely a prometafazis egyedi jellegzetessége (3).

1.2.3 Metafazis

Amikor a sejtek eljutnak a metafazisba (2/C. abra), addigra a magmembran teljesen lebomlik,
a kromoszomak az egyenliti sikba vandorolnak. Hisztologiai mintdkban egy linedris sav,
ritkabb esetekben gylirli formajaban lathatd a metszési siktdl fiiggben, amely nagyban
megneheziti a prometafazistol vald elkiilonitést az utobbi esetben (1, 3). Mindezek mellett a
metafazis is rendelkezik hozza hasonl6 alakokkal, amelyek legtobb esetben a rosszindulatu
sejtek gyors novekedésébol fakado struktarak, esetlegesen rosszul fixalodott sztromasejtek (1).
1.2.4 Anafazis

Az anafézis soran (2/D. dbra) a testvérkromatiddk elkezdenek elvalni egymastol, és a sejt két
ellentétes polusara vandorolni a centromerek és htizéfonalak segitségével. Egyes esetekben a
testvérkromatidak ,,V” alakot formalhatnak a mozgatas kovetkeztében. Citologiailag ennek az
eredménye két, egymassal parhuzamos hiperkromatikus palcaként jellemezhetd, amely
ugyanabban a sejtben taldlhat6. A profazishoz hasonldan az anafézis is részekre oszthat6: korai,
amelyben a kromoszomak két csoportra oszlanak, és késoi anafazisra, amelyben elkezdédik a
kromoszomak szétvalasa. Az anafazis tekintheté a legkonnyebben azonosithatd mitotikus
fazisnak, hiszen nagyon egyedi tulajdonsagokkal rendelkezik, annak ellenére is, hogy ez a
legrovidebb ¢és legdinamikusabb sejtosztodasi fazis. A kromoszoéma rendellenességgel
rendelkezd, hibas szétvalasbol fakado alakjait is konnyen lehet azonositani, ez nem befolyasolja
a felismerhetdségét (1). Azonban az osztalyozas soran a telofazistdl torténd elkiilonitése

nehézkes, leggyakrabban a kromoszoémacsoportok kozotti tavolsag alapjan torténik (3).



1.2.5 Telofazis

A telofazis soran (2/E. abra) a testvérkromatiddk megérkeznek a sejt két egyenlitdi polusara,
elkezd Gjra kialakulni a magmembran és a nukleolusz. Az anyasejt citoplazméja szintén elkezd
kétfelé osztodni, két leanysejt alakul ki azonos kromoszomakészlettel. Citologiai vizsgalatok
soran ebben a fazisban ritkdn, de lathato a kialakul6 magmembran, esetlegesen a két
telofazisban 1évo sejtet egy vékony citoplazmaszal kotheti 6ssze (1, 3). A telofazist kovetden
bekovetkezik a citokinézis, amely soran fizikailag is elvalik egymastol a két leanysejt.

Amennyiben ez hibasan kovetkezik be, tobbmagvu sejtek alakulhatnak ki (3).

A profézis B prometafézis C_ metafazis D anafé2|s E telofézis
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2. abra: Mitotikus fazisok hisztologiai megjelenése hematoxilin-eozinnal festett mellékvese
tumor metszetben

(h

1.2.6 Atipusos mitozis

A sejtciklus soran minden fazist szdmos fehérje szabalyoz és tart a megfeleld sejtosztodasi
folyamatban, ezzel megakadalyozva a kiilonb6z6 mitotikus rendellenességek kialakulasat.
Azonban az ellendrzépontok hibai kontrollalatlan vagy rendellenes mitdzist eredményezhetnek
(1). A tumorok kialakulasa soran rengeteg genetikai hiba halmozodik fel, ehhez tobbek kozott
a kromoszomak rendellenes szegregacidja is hozzajarul (3, 6). Szamos tanulmany
alatamasztotta azt a feltételezést, miszerint a magas atipusos mitdzisos sejtek (3. abra) szama
kedvezétlen hatdssal van a tumor progndzisara, ebbdl kifolyolag az azonositasuk nagy

jelentdséggel bir a joindulata és rosszindulati tumorok megkiilonboztetése soran (1, 6).



Atipusos mitotikus alakok

3. abra Atipusos mitotikus alakok sematikus és szovettani megjelenése
A, a Tripolaris mitozis; B, b Kvadripolaris mitézis; C, ¢ Multipolaris mitézis; D, d Lag- tipust
mito6zis; E, e Polaris aszimmetria; F, f Anafazis hid; G, g Gyliriis mitdzis; H, h Szétszort mitozis (A.
Ibrahim és munkatarsai alapjan modositva)

1.3 Mitotikushoz hasonlé morfolégiak

Az egyik legkritikusabb 1épés a mitotikus index meghatarozasa sordn mind a kutatok, mint a
mesterséges intelligencian alapulé mechanizmusok szdmara a mitotikus sejtek elkiilonitése a
mitotikushoz hasonlé objektumoktol (1, 3). Altaldnossagban ezek kozé sorolhatok az
apoptotikus testek, hiperkromatikus sejtmagok, limfocitak és egyéb gyulladasos sejtek,
Osszezuzott sejtek, valamint a szoveti artefaktumok (1, 7). Megkiilonboztetésiikhoz alapos
vizsgélatokra, szoOvettani ismeretekre, a képalkotds optimalizalasdra van sziikség. A
leggyakrabban el6forduld, programozott sejthalalban résztvevo sejtek kisebb méretiiek, strt,
eozinofil citoplazmaval rendelkeznek, a sejtmagok Osszezsugorodnak és kondenzalddnak a
piknozis kovetkeztében, majd elkezdédik a fragmentalodasuk (kariorexis), végil a
sejtmembran levalik, és a magtormelékek feloldodnak (kariolizis). Ezen folyamaton
keresztiilmend sejtek a szovettani prepardtumokban megtévesztden hasonlitanak a profazis
kezdetleges szakaszahoz. A megkiilonboztetésben a mag korvonalai (apoptotikus sejteknél
sima, mig profazisu mito6zisoknal hulldmos), valamint a sejtek mérete (sejthalal soran a sejt
Osszezsugorodik, mig a sejtosztodas kdzben nem valtozik latvanyosan), ezen kiviil a citoplazma

eozinofil festédésének mértéke (apoptdzisban erds, mig profazisban enyhe) nyujt segitséget.
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Az apoptotikus sejtek azonositdsa nemcsak a mitotikus index meghatarozasa szempontjabol
hasznos, hanem azért is, mert a nagy mennyiségii apoptotikus sejt legtobb esetben a rak rossz
prognodzisaval jar egyiitt (1). A limfocitak, granulocitak és egyéb gyulladasos sejtek szintén
hiperkromatikus sejtmaggal rendelkeznek, amelyek optimalis koriillmények k6zott konnyebben
felismerhetdk, azonban 0sszetéveszthetok egy profazisos sejttel. A {6 kiilonbség a sejttipusok
kozott a sejtmagban 1évé kromatin eloszldsa, amely a limfocitdkban egyenletesebbnek ¢és
stiribbnek tiinik, valamint a plazmasejtek gyakran bazofil citoplazmat tartalmaznak, a neutrofil
granulocitdkban pedig a sejtmagok szegmentaltsaga szembetlind (1). So6tét hiperkromatikus
sejtmagok gyakori velejaréi a rosszindulati tumorokban 1évo sejteknek, és a kromatin
kondenzaltsaga miatt szintén a profazishoz hasonld morfoldgiaval rendelkeznek. A mitozistol
valé megkiilonboztetése a magmembran hidnya alapjan torténik, a szabalytalan, ,,sz0ros”
sejtkorvonalak figyelembevételével, amely a prometafazisi o0sztodo sejtek egyik
jellegzetessége, mig ezekre a sejtekre sima, érintetlen magmembran jellemz6 (1). A rutinszer(
formalinos fixalas alkalmazasabol fakadéan a hibds vagy késleltetett fixacio
kovetkezményeként artefaktumok keletkezhetnek, valamint a szdveti tormelékek olyan
mitermékeket eredményezhetnek, amelyek megnehezitik a mitotikus alakzatok helyes
azonositasat a hiperkromatikus fest6désiikbol kifolyolag (1).

1.4 Mélytanulod algoritmusok a diagnosztikaban

Manapsag a gépi-¢s meélytanulasi technikak egyre nagyobb népszeriiségnek Orvendenek az
orvosi diagnosztika javitasaban és korszerlisitésében, hiszen lehetdséget nyljtanak a tokéletes
reprodukélhatdsagra, a pontossagra €s a gyorsasagra, ezzel konnyitve az orvosok és kutatok
dolgat (8). Azonban a diagnosztika teriiletein a mesterséges intelligencia altal vezérelt
kisérletek az igéretes eredmények ellenére a legtobb esetben nem jutnak el a klinikai
alkalmazhatdsagig, mert ezek a folyamatok nagymértékben az orvosok altal meghatarozott
adatokra tamaszkodnak, amely egyének és laboratoriumok kozott valtozhatnak (8).

Kezdetben a képelemzé algoritmusokat példaul a sejtek mennyiségi és mindségi (méret,
darabszam, alak, kromatin eloszlasa stb.) jellemz6inek meghatarozasara hasznaltak. Késébb
azonban magukra a képekre fektették a hangstlyt (kontraszt, orientdcié stb.) abbol a
feltételezésbdl kiindulva, hogy ezek a tipust osztalyoz6 algoritmusok megtalaljak a kiilonb6z6
jellemz8k kozotti kapesolatokat. Igy alakult ki a modern digitalis patolégia, amely a legtobb
esetben feliilmulja a hagyomanyos képelemzési modszereket (8).

Annak kdszonhetden, hogy a kutatok felfigyeltek a mesterséges intelligencia sikereire, az id6
elérehaladtaval ndtt a megoldani kivant feladatok Osszetettsége. A digitalis patologia

fejlesztésére jott 1étre példaul a CAMELYON kihivas, amelyben az emldrak metasztazisaban
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szerepet jatszo sentinel nyirokcsomok kimutatasanak fejlesztése volt a cél, elsdként lehetoveé
téve egy nagyobb elemszamu (n = 1399), nyilt hozzaférési tanitdbhalmaz meglétét. Hasonldan
a 2016-os TUPAC kihivashoz, melynek soran a mitotikus sejtek kimutatdsa volt a cél. A
kiilonbozé kihivasokbol kifolyolag a digitalis patologia fejlodésnek indult, jelenleg pedig
szamos torekvés zajlik a rutinszer(i alkalmazhatosagara, példaul a tumorok felismerésében ¢€s
osztalyozasaban, a képszegmentalasban, a sejtek felismerésében és megszamolasaban, valamint
a mitdzis detektalasaban (8).

1.5 Mitozis detekcios modszerek

A mitotikus sejtek szamszeriisitése a szdovettani metszeteken nagy jelentOséggel bir a
diagnosztikdban, mivel a tumor agresszivitasanak értékelésére szolgal.

A WHO Aaltal el6irt, az emldrak osztalyozasara szolgalé ,,Nottingham Grading System” egyik
elemeként is megjelenik a mitdzisban 1évé sejtek szamanak meghatarozasa (9). Azonban az
0sztddo sejtek kimutatdsa nehéz, hiszen egy Osszetett folyamatr6l van sz6, amely soran a
sejtmag folyamatos atalakulasokon megy keresztiil, ezeket a szakaszokat pedig valtozatos
morfologia jellemzi (10).

A mitdzis kimutatdsa a mai napig a legtobb esetben manudlis detekcid utjan torténik, amelynek
soran a patologusok a fénymikroszkop alatt figyelik meg és osztalyozzék a szoveti metszeteket,
azonban mindez egy viszonylag lassu folyamat, amely az egyéni tapasztalatok és tudas
variablitasa alapjan gyenge reprodukalhatosagot eredményez (9).

A szamitogépes képfeldolgozasi technologidk nagyban hozzdjarulnak a diagnosztika
Ezeknek a programoknak a f6 feladata, hogy a digitalizalt patoldgiai metszetek segitségével
megalkossanak egy modellt, amely eldsegiti a mitotikus sejtek felismerését robosztusabb
modon, a patologus altal elére megtanitott mintak alapjan (9). Azonban a legtobb esetben ezek
a rendszerek nem jutnak el a gyakorlati alkalmazhatosagig a korabban emlitett befolyasolo
tényezok miatt (mitotikushoz hasonlé alakok, mitotikus komplexitas), valamint a kiilonb6zo
laboratoriumokbdl szarmazé hematoxilin-eozin festett metszetek valtozatossaga szintén
megneheziti az automatizalast (9). Mindemellett fontos megemliteni azt a tényt, miszerint a
mitozis Kis szamban fordul el egy latotéren beliil a nem o0sztodo sejtekhez képest, amely a
pozitiv és negativ példak kiegyensulyozatlansagahoz vezethet. Ezt a jelenséget tovabb neheziti
a mesterséges intelligencian alapulé modellek azon tulajdonsdga, miszerint a modszer a
meglévd adathalmazokra tdmaszkodik, azonban a nyiltan hozzaférhetd adatkészletek csak
néhany képfeldolgozasi kihivas kiirasabol szarmaznak, mely csak par tumortipusra

korlatozodik (féleg emlérak), valamint el6fordulhat, hogy a képmindség jobb a rutin
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diagnosztikdban hasznalt képek mindségéhez képest, igy a keletkez0 modellek
alkalmazhatdsaga nem idealis (9).

1.5.1 Hagyomdnyos gépi tanulasi technikak

A hagyomanyos mitozis detekcios modszerek kozvetleniil az eredeti RGB képeket dolgozzak
fel ugy, hogy elsoként kiilonb6z6 képmanipulacids 1épéseket hajtanak végre, majd azokbol
jellemz6 vektorokat nyernek ki, példaul a sejtek morfologiai és statisztikai paraméterei alapjan,
és ezekbol épitenek modelleket (9).

15.2 Mélytanulason alapulo technikak

A mély neuralis halézatok nagyban hozzajarultak a szamitogépes detektalasi folyamatok
javulasahoz, igy elészeretettel alkalmazzak azokat az orvosi képfeldolgozas soran is, példaul a
sejtek szegmentalasara, szovetek osztalyozasara vagy a mitozis detekcidjara (9). Elsoként
2012-ben probalkoztak ilyen moddszerrel az ICPR (International Conference on Pattern
Recognition) mitozis detektalasi verseny keretében, amelynek sordn konvolucios neurdlis halot
hasznaltak (10). Masok pixelszintli osztalyozokkal probalkoztak, amelynek a lényege, hogy
minden egyes pixel osztalyozasra keriil, majd ebbdl szamitjak ki, hogy a pixelek milyen
valoszinliséggel tartoznak egy mitotikus sejthez (11). Egy kovetkez6 megkdzelités
szegmentacids, detekcios és verifikacidos mélytanulési algoritmusok kombindldsaval kozelitette
meg a problémat (12).

1.5.3 Kombinalt technikak

A hagyomanyos gépi tanulason, és a mélytanulasi algoritmusokon alapul6 technikak kiilonb6z6
modszereken alapulnak, igy az altaluk kapott jellemzdk is eltérnek. Ebbdl kifolydlag vannak
olyan kutatok, akik megprobaltak kombinalni (9) a mélytanulasi algoritmusokbdl kinyert
jellemzoket a mesterségesen, a kutatok altal felcimkeézett jellemzdkkel, valamint figyelembe
vették a szegmentalt sejtmagok koriili teriiletek jellemzdit is, hiszen a patologusok szaméra
fontos tulajdonsagokat hordoz, amelyet figyelembe vesznek a helyes azonositas érdekében
(13).

1.6 A dolgozatban felhasznalt médszerek elméleti attekintése

1.6.1 A BIAS képfeldolgozo program

Azért esett a képfeldolgozasi 1épések soran a valasztasunk a kutatdcsoportunk altal kidolgozott
Biological Image Analysis Software (BIAS) nevii programra, mert ez egy mesterséges
intelligencian alapul6 képfeldolgozo szoftver, amely lehetdvé teszi a kiilonboz6 kutatasok soran
felhasznalt két- és haromdimenzios mintak digitalis feldolgozasat, ezzel hozzajarulva a

kisérletek sikereihez.
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A program megalkotoi a tervezés soran arra fektették a hangstlyt, hogy a BIAS szoftver képes
legyen a hagyomanyos fény- ¢és fluoreszcens mikroszkopok, valamint a 1ézeres
mikrodisszekcion alapuld mikroszkopok kozotti képfeldolgozasi 1épéseket Osszehangolni,
amely segitségével zokkenOmentesen kombindlhatdo a sejtkultarak ¢€s hisztoldgiai mintak
nagyfelbontasu képalkotdasa a mélytanulason alapuld szegmentacidval, valamint a fenotipus
alapu osztalyozassal (14). A program 06 profiljai k6z¢é tartozik az egysejt szinten torténd 1ézer
mikrodisszekcié tdmogatisa, amely a szoftver segitségével automatizalhatd, valamint a
felhasznalo igényeihez és a kisérlet tulajdonsagaihoz igazithatd. Valaszthatunk interaktiv
elemzést, fél-automatikus vagy teljesen automatikus analizist, ez nagyban leroviditheti egy
kisérlet idejét, igy teret engedve a tovabbi vizsgalatoknak.

Egy munkafolyamat soran sokszor sziikséges riportokat és statisztikai adatokat generalni,
amely szintén egy nehezebb és iddigényesebb feladat, éppen ezért a BIAS-ban erre a célra is
talalunk beépitett modulokat, valamint minden egyes munkafolyamat tartalmaz testre szabhat6
modulokat.

1.6.2 A MIDOG 21 kihivids adathalmaz

Az elmult iddszakban egyre nagyobb figyelmet kapott a rdkkutatasban és a klinikai
gyakorlatban a mitotikus index szamolasa, hiszen egyértelmiien 6sszefiiggést mutat a tumorok
soran egy képzett patologus altal végzett vizualis kiértékelés. Ez viszonylag id6igényes feladat,
igy a MICCALI (International Conference on Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention) konferencia altal kiirt kihivas a gépi tanuldson alapuld mitotikus sejt detektald
algoritmusok fejlodésének elésegitését célozta meg (15). A sajat kisérleteink soran mi is
felhasznaltuk az adathalmaz képeit, mind a regresszios sik alapt, mind pedig a detekcion
alapulo modellalkotashoz. A MIDOG adathalmaz nagy elnye, hogy patologusok altal validalt
annotaciokat tartalmaz, amelyek kiegyenstlyozva tartalmaznak valddi mitotikus sejteket, és
nehezen annotalhat6 negativ példakat egyarant.

1.6.3 A4 YOLO detekcios algoritmus

Jelenleg a leginkabb elterjedt és hasznalatban 1évd objektum detekcios mddszerek elve egy
tobblépéses folyamat: eldszor potencidlis befoglalod téglalapokat prediktalnak, majd azokon
futtatjak a klasszifikacids algoritmust, és egy késobbi 1épésben finomitjak a téglalapok helyét.
Ez sok esetben egy lasst és tobb kiilonb6z6 komponens tanitasat igényld folyamat. A You Only
Look Once (YOLO) modszer ezt a problémat igyekszik kikiiszobdlni olyan modon, hogy az
osztalyozas helyett az objektumok (esetiinkben a sejtek) detektalasa befoglald téglalapok

regressziés problémdjaként értelmezhetd, amelyekhez hozzarendeljik az osztalyok
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valoszinliségét. A modell meglehetdsen gyors, ennek az oka pedig az, hogy a detektor képes a
kivant objektumok nagy hatékonysagu altalanositasara (16).

1.6.4 A regresszios sik analizis

Szamos biologiai folyamat, ideértve a sejtosztodast is, egy folytonos skalan valtozoé jelenség,
igy a diszkrét osztalyokra bontas csak korlatozott mértékben értelmezheté rajta, ezzel
megnehezitve a gépi tanulds alkalmazhat6sagat. Kutatdcsoportunk tagjai ennek a problémanak
a kikiiszobolésére alkottak meg a regresszios sik (RS) modszert (4. abra), amely lehetdvé teszi
a morfolégian alapuld gépi tanulast eldosztalyozas nélkiil, ezzel valosaghiibb modon
elemezhetjiik az adatainkat (17).

A regresszids sik az Advanced Cell Classifier (ACC) nevii hagyomanyos fenotipusos
osztalyozoba implementalva talalhaté meg az ACC v3.0 verzidja ota. Hierarchikus modon
minden egyes osztidly egy kiilon regresszids sikkal bdvithetd, ezzel lehetévé téve tobb
regresszios sik bevonasat egy adott projektbe (18). A regresszios sikra tetszéleges pozicidba
helyezhetiink el kiillonb6z6 objektumokat, melyeket azutan a pozicidjuk, egy egyedi azonositd
¢és egy, a képek tulajdonsagai alapjan kiszdmolt matrix jellemez. A modszer tavolsagot mér, és
ez alapjan tudja a sejteket elhelyezni egymdashoz képest. Amennyiben egy 0j sejt helyét
szeretnénk prediktalni a regresszios sikon, a modell kiszamolja, hogy mely értékek milyen
mértékben korrelalnak a mar meglévokkel, és ezt sulyozza, ez alapjan helyezi el a mitozis
esetében egy olyan korlapon, melyben egy korcikket fenntartunk az interfazisban 1évo
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1.6.5 Lézer mikrodisszekcio

Miutéan sikeriilt azonositani a sejteket, amelyekkel tovabbi kisérleteket szeretnénk végezni, a
lézer mikrodisszekcid egy gyors ¢és hatékony modszer azok elkiilonitett kigytjtésére.
Segitségével a szoveti kornyezet ismeretében vagyunk képesek objektumokat (sejteket, de akar
sejtmagokat vagy mas sejtalkotokat) elkiiloniteni a mintankbol. Ennek az elve a kovetkezo: a
1ézer a mintak mikroszkopos vizualizacioja mellett vagja ki a kisérlet szempontjabol specifikus
sejteket, akar egysejt szinten. Igy egy olyan homogén mintat tudunk létrehozni, melyen olyan
tovabbi vizsgalatok végezhetdk el, mint példdul a minta proteomikai vagy transzkriptomikai

Osszetételének meghatarozasa, ezaltal atfogdbb képet kaphatunk a vizsgalt folyamatokrol.
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2. Célkitilizés

Dolgozatom célja az volt, hogy létrehozzak egy olyan munkafolyamatot, amellyel a vilagon
els6ként formalin-fixalt, paraffinba agyazott, hematoxilin-eozin-festett tumoros szovetekrél
késziilt mikroszkdpos képeken azonositani tudjuk a benniik talalhaté mitotikus sejteket,
prediktalni tudjuk, hogy azok hol tartanak a mit6zis folyamatéban, és tetszdleges felbontassal
csoportokat tudjunk a sejtekbdl képezni, amelyek 1ézer mikrodisszekcidval torténd
kigytijtésével és komplex omikai vizsgalatukkal 0j ismeretekre tehetiink szert a mitozis
folyamatdban résztvevd fehérjék dinamikdjaval kapcsolatban. Ehhez képfeldolgozasi
algoritmusok alkalmazésara, tesztelésére és optimalizalasara, valamint a kisérleti koriilmények

lézer mikrodisszekciora vald alkalmazésara lesz sziikség.
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3. Anyagok és médszerek

3.1 Emlészovet MIDOG adathalmaz

A szabadon hozzaférheté6 mitotikus sejt adathalmazok koziil a 2021-es Mitosis Domain
Generalization kihivas képeire esett a valasztasunk. A MICCAI (Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention) konferencidhoz kapcsoldédé kihivas kozéppontjdban a
digitalis patologia fejlesztése allt. A kezdeményezés weboldalarol
(https://imig.science/midog2021/) barki ingyenesen letdltheti a patologusok altal annotalt
adathalmazt, és szabadon felhasznalhatja tovabbi kutatasokra. Az altalunk felhasznalt képek
formalin-fixalt, paraffinba agyazott, hematoxilin-eozinnal megfestett human emldtumor
szovetrdl késziiltek hadrom kiilonb6zd mikroszkop segitségével: Hamamatsu XR nanozoomer
2.0, Hamamatsu S360, Aperio ScanScope C S2. Mikroszkoponként 50-50, teljes targylemezrol
késziilt kép keriilt bele a valogatasba, melyekrdl egy képzett patologus egy-egy 2 mm?-es
teriiletet valasztott ki, melyet 10 1atotérre osztva TIFF formatumban bocsatottak rendelkezésre.
megtalalasat célzo protokoll segitségével végezték el (19), emellett olyan nem oszté sejteket is
megjeldltek, amelyek morfologidjukat tekintve nehezen elkiilonithetok a mitotikus sejtektol,
hogy ezzel is segitsék az automatikus detekciot. Az igy kialakitott tanitbhalmaz 1721 mitotikus
sejtet €s 2714 nem osztddo sejtet tartalmazott.

3.2 Maellékvese tumor adathalmaz

A sajat mitotikus adathalmaz kidolgozasa soran egy Epstein-Barr virus asszocialt Hodgkin-
limfoma mellékvese tumor attétjére esett a valasztasunk (20), amelynek a mikroszkdpos képeit
Dr. Siik6sd Farkas patologus professzor bocsatotta rendelkezésiinkre. A képek felhasznalasat a
Szegedi Tudoméanyegyetem Szent-Gyorgyi Albert Klinikai Kozpont Regionalis Humén
Orvosbiologiai Kutatdsetika Bizottsdga engedélyezte (engedélyszam: 5127, iktatoszam:
17/2022-SZTE, protokollszam: DIGMAT-01). Ismert, hogy ennek a tumortipusnak az egyik
legintenzivebb a mitotikus aktivitasa, ebbdl kifolyolag sok o0sztédd sejt jelenlétére
szamitottunk. Tovéabbi pozitiv tulajdonsag, hogy a mellékvesében a szoveti struktirak jol
elkiilonithetdk, ez megkdnnyitette az annotéldsi folyamatot. Ebben a szvetben a limfocidk és
az apoptotikus sejtek megjelenése hasonlit a profazisban 1€vé osztodo sejtekéhez, igy az

elézoleg felallitott annotacids stratégiank alapjan ezekre kellett kiilonos figyelmet forditanunk.
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3.3 Szovet elokészités és festés

A kivéalasztott mellékvese minta feldolgozasa a Szegedi Tudomanyegyetem Szent-Gyorgyi
Albert Klinikai Kozpont Patholdgiai Intézetében tortént a kovetkezd protokoll szerint:

A szovet eltavolitasa sebészeti Gton tortént a paciens kezelésének részeként. A kovetkezd
1épésben a minta egyenesen a 10%-0s formaldehid oldatba keriilt a miitében. A minta szallitasa
a Pathologia Intézetbe szobahdmérsékleten tortént a fixald oldatban, majd egy éjszakan tartd
fixalas kovetkezett. Patologusi vizsgalat utan a tovabbi feldolgozasra szant részeket miianyag
kazettdkba, fixalo folyadékba helyezték. A paraffinalas délutan kezdddott, az automatizalt
folyamat a kovetkez6 1épéseket tartalmazta: 2 x 30 perc 70%-os etil-alkohol; 1 6ra 90%-o0s etil-
alkohol; 1,5 o6ra 96%-o0s etil-alkohol; 3 x 1,5 6ra 2 rész izopropil-alkohol + 1 rész 96% etil-
alkohol; 1,5 6ra 1:1 aranyu izopropil-alkohol+xilol; 2 x 1 6ra xilol; 4 x 1 6ra paraffin. Ezt
kovetden a minta reggelig az utolsé paraffinos oldatban maradt. A paraffin blokkokbdl 2-10
um vastag metszeteket készitettek mikrotom segitségével. A metszetet liveg targylemezre
raktak ki vizflirdd segitségével. A rutin szovettani hematoxilin-eozin festés festd automataban
tortént, a kovetkezd 1épésekkel: 5 x 1,5 perc xilol; 4 x 1,5 perc etil-alkohol; 1 x 1,5 perc
desztillalt viz; 5 x 1,5 perc hematoxilin oldat (amely a kdvetkez6 Gsszetevokbol all 5 literre:
hematoxilin 10 g; natrium-jodat 1 g; aluminium-szulfat 88 g; desztillalt viz 3750 ml; etilén-
glikol 1250 ml; cc. ecetsav 100 ml); 1 x 1,5 perc desztillalt viz; 1 x 1,5 perc 1% sdésav 70%-0S
alkoholban oldva; 1 x 1,5 perc desztillalt viz; 1 x 1,5 perc csapviz; 1 x 1,5 perc eozin oldat
(amely a kovetkez6 6sszetevokbol all 1000 ml-re: eozin Y (Sigma) 10 g, desztillalt viz 1000
ml, kalcium-nitrat 1g); 1 x 1,5 perc desztillalt viz; 3 x 1,5 perc etil-alkohol; 2x 1,5 perc aceton;
1x 1,5 perc xilol. Leica Surgipath Micromount fedéanyaggal és fed6lemezzel valo lefedés utan
a metszetr6l digitalis képek késziiltek 3DHistech Panoramic MIDI targylemez szkenner
segitségével (20 x objektiv, 0.24 pm-es pixelméret).

3.4 A képfeldolgozasi munkafolyamat bemutatisa

Els6 1épésként az altalunk valasztott mellékvese tumoros szovetes képet a BIAS szoftverbe
importaltuk. Ehhez segitséget nyujtott a kiilon applikacioként rendelkezésre allo importer.

Ezt kovette a BIAS programban torténd eldfeldolgozas, amely soran kivalasztottuk a
potencialisan tumoros régiokat, mivel ott nagyobb aranyban talalhatéak osztodo sejtek.
Ezutan elkezd6dhetett a sejtek konturjainak kijelolése, vagyis a szegmentalas. A BIAS-ban
szdmos beépitett, kiilonbdzd nagyitash és eltérd karakterisztikaju és festési eljarasokkal késziilt
mintdn tanitott mélytanulds alapli szegmenticiés modell &ll rendelkezésre, valamint

modosithatjuk a paramétereket a nekiink leginkabb megfeleld6 mdédon. Ezek koziil mi a
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kovetkez6t valasztottuk: “Histological Nucleus Segmentation v1” modszer, 4-es skalazasi
paraméter, 50% detekcids és 50% kontlr konfidencia.

3.5 A tanit6 adat elkészitése

Ezt kovetden pedig elkészitettiik az osztalyokat az elézetesen szegmentalt objektumokbol az
annotacios stratégiank alapjan. Kezdeti manualis osztalyozas utan egy gépi tanulo algoritmus
alkalmazéasaval automatikusan is gazdagithattuk az osztalyokat. Elsé 1épésként mitotikus
(n=793) ¢és interfazisos (n=362) osztdlyokat készitettlink a mitdzis detekcidos feladat
tanitohalmazaként, késobb a mitotikus osztalyt felbontottuk az 6t nagy mitotikus fazisra
(elemszamok: profazis= 76, prometafazis= 56, metafazis= 576, anafazis= 59, telofazis= 26).
3.6 Mitotikus sejt detekcio és klasszifikacio a YOLO detekcids algoritmussal

Els6 lépésként kinyertiik a mitotikus sejtek helyére vonatkozé informéciokat a MIDOG
adathalmazhoz tartozo, annotaciokat tartalmazé fajlbol. Ezutan kiszlrtiik az osztodo sejtek
koziil az atipusos mitozis kritériumainak megfeleld sejteket, mivel ebben a kisérletben a normal
mitotikus sejteket szerettiik volna azonositani. A kdvetkezékben harom csoportra osztottuk az
adathalmaz képeit: 70% keriilt a tanitobhalmazba, amelyet kozvetleniil a detekciés modell
tanitasara hasznaltunk fel, 15% keriilt a validaciés halmazba, melyet a modell stlyainak
optimalizalasara hasznaltunk, végiil 15% keriilt a teszt halmazba, melyekkel kizardlag a mar
kész modell hatékonysagat teszteltiik.

Az eredeti képek viszonylag nagy méretiiek, és kis stirliségben talalhatoak meg rajtuk a
mitotikus sejtek, igy a tanitdshoz az annotalt mitotikus sejtek véletlenszerti 512x512 pixel
kornyezetében készitett képkivagasait hasznaltunk fel a modellkészités soran, melyhez a YOLO

modszer (16) 5. verzigjat (https://github.com/ultralytics/yolov5) hasznaltuk fel.

Kétféle modellt készitettiink: az elsd a mitotikus sejteket detektalja, igy csak a mitotikus
osztalyt hasznaltuk fel hozza; a masodik pedig a mitdzis nagy fazisai szerint klasszifikalja a
sejteket. A klasszifikacios modell 1étrehozasdhoz a regresszios sik alapjaul szolgald annotaciot
vettiik figyelembe, majd a koordinatékat diszkrét osztalyokka alakitottuk.

Ot kiilonbdzé mélységii architektiirat teszteltiink, ezek koziil a legjobbat valasztottuk ki a
Jaccard-index hasonlosagi metrika alapjan. Az index ugy jellemzi az eredeti és a prediktalt
hatarold téglalapok hasonldsagat, hogy veszi a téglalapok metszetének ¢€s unidjanak
hanyadosat. Ez minél nagyobb szdm, annal jobban atfednek a sejtek eredetileg meghatarozott
helyei a modell altal prediktalt helyekkel. Az architektarakat 300 epochon keresztiil és 4-es
batch mérettel futtattuk, 0,01-es kezdeti tanulasi ratat hasznalva, amely 0,001-ig csokkent. A
veszteségfiiggvény optimalizacidjahoz az Adam-moddszert alkalmaztuk. A veszteségi értékek

120 epoch utdn konvergéltak, koziliik a legalacsonyabb veszteségértékkel rendelkezot
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valasztottuk ki. Az eredmények kiértékeléséhez az AP50 (Avarage Precision, atlagos
pontossag 0,5 metszet/ unid kiiszobértéken), és az mAP (mean Avarage Precision, atlagos AP)
értékeket szamoltuk Ki. A tanitast a kovetkez6 specifikaciokkal rendelkezé szamitogépen
futtattuk: AMD Ryzen 7 5800X 8 magos processzor, @ 3.8GHz CPU, Nvidia A6000 48GB
VRAM, 10752 CUDA magok @1410 Mhz, 336 tenzor mag, Ampere architektira, 32 GB
DDR4 of RAM.

3.7 Regresszios sik analizis

A regresszios modell elkészitéséhez elsd 1épésként 150x150 pixeles képkivagasokat
készitettiink a MIDOG adathalmaz teljes latoteret tartalmazo nyers képeibdl a halmazhoz
tartozd annotécios fajlok alapjan. A képek kozepén egy-egy mitotikusnak cimkézett sejt volt
lathatd. A képeket ezutan importaltuk az Advanced Cell Classifier (ACC, 3.1 verzi6, (18)) nevii
programba, és az annotacios stratégiankkal 6sszhangban elhelyeztilk az 0sztodo sejteket az
altalunk definialt regresszios sikon. A sik egy korlapon abrazolva tartalmazta a mitozis fazisait.
Az euklideszi tér 270 foknak megfeleld koordinatdja jelenti itt a O fokot, és az O6ramutatd
jarasanak megfelel iranyban haladva a +/- 15 fok az interfazisnak felel meg, a fennmarado6 330
fokot pedig a kovetkezéképpen osztottuk fel: 15-90 fok - profazis, 90-180 fok- prometafazis,
180-225 fok- metafazis, 225-270 fok- anafazis, 270-345 fok- telofazis. A fazisokhoz tartozo
sz0g nagysagat el0kisérleteink alapjan a folyamat soran végbemend morfoldgiai valtozdsokhoz
igazitottuk. Ez azt jelenti, hogy pl. a profdzis sordn tobb olyan alfolyamat jatszodik le a
mitotikus sejtekben, amelynek megfeleld finomsagu abrazoldsahoz nagyobb felbontasra van
sziikség, mig példaul a metafazis sordn a sejtek fenotipusa szempontjabdl kevésbé latvanyos
valtozasokon megy keresztiil a sejt, igy fajlagosan kisebb felbontéas is elegendd. A korlap
sugara kb. 4500 pixel egy 10.000x10.000 pixel nagysagu négyzeten. Az annotacié soran a
korlap kertiletére helyeztiik a normal megjelenésii sejteket, mig a korlap kozepe felé, kb. egy
3000 pixel sugara belso korbe helyeztiik az atipusos mitdzist brazold vagy nem egyértelmiien
annotalhato sejteket (5/A. abra).

A mellékvese tumor képeken hasonldé moddszerrel készitettiik el a regresszids sikhoz tartozo
reprezentaciot (5/B. abra), azzal a kiilonbséggel, hogy a nyers képek kisebb felbontasa miatt
elegendé volt 75x75-6s képeket vagni ki a mitotikus sejtekrél, valamint, azokat a BIAS
program segitségével, sajat annotacionk alapjan készitettiik. Osszesen 1024 mitotikus és

interfazisos sejtet valasztottunk ki az adathalmazbol.
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5. abra: A regresszios sik annotacioja a MIDOG (A) és a mellékvese (B) adathalmaz esetén

Az elkésziilt regresszids sik annotacids halmaz segitségével a kovetkezd 1épésben regresszios
modellt készitettiink a MIDOG adathalmaz képei alapjan. Ennek bemenetéiil a 16 bites nyers
képekbdl normalizacio segitségével 8 bites képeket generaltunk. A tanitdshoz a normal
1718 sejt képét harom csoportba osztottuk: 85% kertilt a tanitd halmazba, amelyet kdzvetleniil
felhasznaltunk a modell 1étrehozasa soran, 10% keriilt a validaciés halmazba, amely a tanitas
soran a sulyok ellendrzésére szolgalt, és 5% keriilt a teszt halmazba, melyeket a modell
kiértékelésére hasznaltunk.

A tanité halmaz 1290 elemén kiterjedt augmentacids lépéseket hajtottunk végre a tanités
sikerességének és a modell altalanos alkalmazhatdsaganak eldsegitése céljabol, igy tobb mint
11610 képen késziilhetett el a tanitds. Az augmentacid sordn a kovetkezd modszerek
kombinaciojat hasznaltuk a generadlt képeken kiilonbozd valoszinliséggel: hisztogram
széthiizas, hisztogram kiegyenlités, szin invertalas, a csatorndk felcserélése, Gauss-féle zaj,
impulzus zaj, elmosas, forgatas (-90 és +90 fok kozott), skalazas (0.9 és 1.1 kozott), tikkrozes,
transzlacié (max. 3 pixel minden f6 iranyban).

A modell alapja egy ImageNet adatbazison el6tanitott Inception V3 (21) konvoltcids neuralis
halozat volt, melyet Ggy modositottunk, hogy két értéket adjon eredményiil, melyek a
regresszios sik x és y koordinatajanak felelnek meg.

A modell MATLAB (M2020b) segitségével késziilt egy alabbi tulajdonsagokkal rendelkezd
szamitogépen: Intel Xeon E5-2620 v4 @2.10GHz processzor, NVidia GeForce 2080 Ti 11 GB
VRAM GDDRS5x, 4352 CUDA mag @1350MHz Pascal architektiraval, 32 GB DDR4 RAM.
A konstans 0.0001-es tanulasi ratat elokisérletek segitségével allitottuk be. A nagymértéki
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augmentacio miatt 5 epoch elegendd volt a tanitas soran. A mini-batch méretet 16-ra allitottuk
be. A tanitas kiértékeléséhez a négyzetes kozéphiba (root mean square error, RMSE) értéket
valasztottuk. Ez a 10.000x10.000-es négyzetes regresszids sikon a prediktalt és a valddi
koordinatak tavolsagaként is értelmezheto.

Ezutan a mellékvese adathalmaz képeit hasznaltuk bemenetként a MIDOG adathalmazon
elkésziilt modellen, hogy prediktaljuk az egyes sejtek helyét a regresszids sikon.

3.8 Lézer mikrodisszekcié

Mivel a BIAS program egyik fo profilja az egysejt kivagas optimalizalasa, igy ehhez a
miivelethez kiilon modulok tartoznak, amelyek segitségével megkaphatjuk a sejtjeink pontos
koordinatait, ezzel automatizalhaté a kivagd mikroszkép. A 1ézer pontossagahoz igazodva
allithatjuk a sejtek konturjat, ezzel elkeriilhetd, hogy fontos részekbe vagjunk bele. Ezt
kovetden exportalhatjuk a kontirokat, és atvihetjiik 6ket az altalunk haszndlt Leica LMD6
mikrodisszekcids mikroszkopra. A vagas kdzben a mintak gyiijtése PCR csovekbe torténik.
3.9 Abrakészités és a kédok elérhetésége

A megjelenitett diagramokat a MATLAB program R2020b verzidjaval készitettiik, a tobbi abrat
az Adobe lllustrator (23.0.2 verzid) és Inkscape (1.1.1 verzid) szoftverekkel. Egy adott abran
belill a kiilonbdz0 régidk intenzités értékeit minden Iépésben ugyaniigy modositottuk.

A képfeldolgozasi 1épésekhez sziikséges program kdédokat MATLAB (M2020b) és Python
(3.6.8 verzid) segitségével készitettiikk, azokat verziokovetd rendszer segitségével privat

repozitdriumokban taroljuk a kisérletek publikalasaig.
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4. Eredmények
4.1 Mélytanulason alapulé szegmentacios modell valasztasa és optimalizalasa mitotikus
sejtekre

Annak érdekében, hogy képesek legylink egy olyan munkafolyamat létrehozasara, amely
hasznalhato a mitotikus sejtek automatikus azonositasara és osztalyozasara a fazis-specifikus
egysejt-kivagas megvalositasa céljabol, az elsé feladatunk az volt, hogy az altalunk valasztott
hematoxilin-eozin festett human mellékvese tumor adathalmaz képeibdl Gsszeallitsunk egy
annotalt tanitd halmazt a mitotikus sejtekbdl. Az elsé megkozelitésiink az volt, hogy a képeken
szegmentaljuk a mellékvese sejtmagokat vagy sejttesteket, majd ez alapjan cimkézziik fel 6ket
az annotaciod soran.

A képfeldolgozasi folyamathoz a BIAS szoftvert valasztottuk, melyben szamos hagyomanyos,
illetve mélytanuldson alapuld szegmentacidos modszer all rendelkezésre a feladat elvégzéséhez.
Elokisérleteink soran és a feladat jellegébdl adodoan gy taldltuk, hogy a mitotikus sejtek
alapul6 technikdkndl, igy ebben az irdnyban folytattuk a vizsgdlodast. A legjobb mélytanuld
szegmentacids modell kivalasztdsahoz a meglévé modelleket hasonlitottuk 6ssze kvalitativ és
kvantitativ modszerekkel (6. abra) (1. tablazat), figyelembe véve, hogy hany objektumot
detektal a modell 6sszesen, ebbdl mennyi a valodi sejt, valamint megtalalja-e az algoritmus a
mitotikus sejteket, hiszen ez a legfontosabb ¢s egyben legnehezebb feladat.

A mitotikus sejteket legnagyobb aranyban a “Histological Nucleus Segmentation v1” (6/B.
abra) nevii modell azonositotta, ezért ezt valasztottuk a tovabbi vizsgalatokhoz. Ennek a
modellnek a tanitasa hematoxilin-eozin festett hisztologiai képeken tortént a CellProfiler

program NucleAlzer keretrendszere segitségével (22).
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6. abra: A kiilonb6z6 mélytanulason alapulo szegmentacios modellek eredményei mellékvese
tumor metszeten
A: eredeti kép; Szegmentacios modellek: B: “Histological Nucleus Segmentation v1”; C:
“Histological Nucleus Segmentation v2”’; D: “Generic Cytoplasm Segmentation v1”; E: “Generic
Nucleus Segmentation v1”; F: “Histological Cytoplasm Segmentation v1”. A kiilonb6z6 szinii
maszkok kiilonb6z6 szegmentalt objektumokat (sejtmag, sejttest) jelolnek.
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1. tablazat: A kiilonb6z6 mélytanuldson alapuld szegmentaciés modellek 6sszehasonlitasa
kvalitativ és kvantitativ médszerekkel

HNSv1 HNSv2 GCsvl GNSv1 HCSv1
detektalt objektumok szama
0,5 0 466 18 0 1
- 1 7 873 532 19 76
z 2 560 925 748 647 a71
g 3 829 949 438 872 711
Q
£ 3,5 899 965 346 915 738
)
4 949 958 301 931 755
5 950 960 302 931 756
- S 25% 949 925 748 872 738
28
<3 | 50% 949 925 748 872 738
8 "g 75% 895 889 371 753 666
X
- 25% 949 925 748 872 738
= é 50% 949 925 748 872 738
=0
Q = 75% 949 925 748 872 738
g 80% 949 925 748 872 738
<
Z g J6 aranyban Hianyos sejt Hianyos sejt Hianyos sejt Hianyos sejt
g2 detektalja a szegmentacio, szegmentacid, a | szegmentaciod szegmentacio,
“g = mitotikus kis objektumok mitotikusokat mitotikus
o & sejteket, kis ~50%-ban sejtekre
g objektumok szegmentalja szuboptimalis

Bemeneti skala: az eredeti kép mesterségesen nagyithato vagy kicsinyithetd a paraméterek valtoztatasaval,
amely a szegmentalando6 kép ¢és a tanitohalmaz képeinek felbontasbeli kiillonbségét, illetve a szegmentalni kivant
objektumok méretbeli kiilonbségét kiiszoboli ki. Detekeié konfidencia: annak a mérészama, hogy a detektalt
objektum milyen eséllyel felel meg a modell paramétereinek, novelésével példaul elvethetdk a detektalni kivant
objektumoknal kisebb objektumok. Kontur konfidencia: annak a mérészama, hogy az el6z6 szliréseken
keresztiil jutott, detektalt objektumok egyes pixelei, milyen eséllyel tartoznak a detektalt objektumhoz.
Novelésével példaul kissé nagyobb kontarokat detektal a modell. A tablazatban félkovérrel emeltiik ki az
optimalis paramétereket.

4.2 A kivalasztott mélytanulison alapulé szegmentiacios modell tovabbfejlesztése

Az altalunk kivélasztott, optimalizalt paraméterekkel rendelkezd modszer megbizhatdan képes
volt szegmentalni a mellékvese szovet normal sejtjeit, €s a mitotikus sejteket ez talalta meg a
legnagyobb hatasfokkal, &m ennek a modellnek is voltak hidnyossagai az adathalmazunk
képein (7. abra). Példaul voltak olyan mitotikus sejtek, amelyeket nem ismert fol, sejtnek
interpretalt tobb olyan objektumot, amelyek nem voltak azok (példaul sejtkozotti allomanyt,
sejttormeléket), sokszor a szegmentalds soran csak a kromatint vette figyelembe, nem pedig az

egész sejtet.
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7. abra: A mitotikus sejtek szegmentaciés hibainak illusztracioja
A: nem szegmentalja a sejtet a modell semmilyen formaban; B: a telofazisban 1év6 0szt6do sejtnek
csak az egyik leanysejtjét szegmentalja @ modell; C: bar a modell helyesen megtalalta az 0szt6do
sejtet, a szegmentacio csak a kromatin részt foglalja magaba, azonban a képfeldolgozas tovabbi
1épései érdekében elonydsebb, ha a sejt minél nagyobb részét szegmentaljuk.

Ennek érdekében kdvetkezd 1€pésként a kivalasztott modell tovabbfejlesztését tiiztiik ki célul.
Ez és az ehhez hasonlo altalanos sejtmag-, vagy sejttest szegmentdld modellek tanitd
adathalmazainak képein tilnyomo tobbségben normal, nem oszt6do sejtek szerepelnek, sét, a
mitotikus sejtek a szegmentacid céljatol fliggden akar ugy is jelenhetnek meg, mint nem
kivanatos osztaly. Ezért kiegészitettiik az eredeti modell tanitohalmazat az altalunk hasznalt
A képek manualis szegmentalasdhoz szintén egy, a kutatocsoportunk altal fejlesztett program,
az AnnotatorJ (23) volt segitségiinkre. Az ImagelJ nevii Java alapu platformra ir6dott kiegészitd
segitségével uj kontirokat rajzolhattunk ott, ahol nem talalt sejteket a modell, a hibas
konturokat pedig ki tudtuk javitani. gy képesek voltunk egy mitotikus sejteket nagyobb
aranyban tartalmazo adathalmaz létrehozasara. Ezen az 0j adathalmazon ujra tanitottuk a
modelliinket, azonban ez sem hozta el a vart sikert. A modellt altala még nem latott képeken
sikertilt jelentdsen javitani, az optimalizalt modell hasonlé tipust hibdkat kovetett el, mint az
eredeti.

4.3 A mitotikus sejtek azonositasa a YOLO detekciés algoritmus segitségével

A kovetkezokben tehat megprobaltunk egy alternativ lehetdséget talalni arra, hogy azonositani
tudjuk a mitotikus sejteket a hematoxilin-eozin-festett sz6veti metszeteken.

A YOLO algoritmusra esett a valasztasunk, amely egy olyan objektum detekcios keretrendszer,
amely a detekciok befoglald tégalalpjait és a prediktalt osztaly (ebben az esetben, hogy

mitotikus sejtet talalt-e) valdsziniiségét adja vissza.
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A modellt szerettiik volna egy olyan adathalmazon tanitani, amelyen rendelkezésre allnak
patologusok altal validalt mitotikus sejt annotaciok. Ezek koziil a MIDOG hematoxilin-e0zin-

festett emld tumor képgytijteményt valasztottuk.

Az elsé feladatunk az volt, hogy a teljes metszetet tartalmazo6 képeken detektaljuk a mitotikus
képeket. Ehhez a képeket tanito, validacios és teszt halmazokra osztottuk (Id. Anyagok és
modszerek Mitotikus sejt detekcid és klasszifikacié a YOLO detekcios algoritmussal fejezet),
majd kisebb képekre daraboltuk az annotacidban szereplé kornyezetét, ezt hasznaltuk a
modszer bemeneteiként. Ot kiilonboz6 architekturat teszteltiink, a teszt és a validacios halmaz
segitségével optimalizaltuk a modelleket, majd kivalasztottuk koziiliikk a legjobbat a Jaccard-
index hasonldsagi metrika alapjan. A tanit6 halmazon mért veszteségfiiggvény folyamatosan
csokkent a tanitas soran, és konvergenciat mutatott (8. abra), ami sikeres tanitast jelez. A
valid4cios halmazon mért veszteségfiiggvény is konvergalt, &m a nagyobb sorszamoknal az

enyhe novekedés tulillesztésre utal.

A veszteseégfliggvény abrazolasa a YOLO mitozis detekcios modellben
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8. abra: A tanité és a validaciés halmaz veszteségfiiggvényeinek dbrazoliasa a YOLO mitdzis
detekcios modellben
Magenta szinnel jeloltiik a tanitd halmazon, kék szinnel a validacids halmazon mért veszteségfliggvény értéket

A modell 0.5 loU (metszet/unio) kiiszobértéken (Jaccard-index) 0.927 AP50 detekcios
eredményt ad a teszthalmazon, amely meglehetdsen jo alkalmazhatésdgot jelent mitdzis
detekcios feladatra (9. abra). A 0.608 mAP érték azt mutatja, hogy a modell tovabb
optimalizalhato, ugyanis nagyobb metszet per unio kiiszob értékeken romlik a precizid. Ennek
oka lehet, hogy a felhasznalt MIDOG annotaciok fix 50x50 befoglalé téglalapok, de a detekcio

lehet mas méretii is, esetekben eléfordulhat, hogy a detekcid jobb, mint az annotacio.
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9. abra: YOLO mitotikus sejt detekcié példak a MIDOG adathalmaz képein
Nyillal jeloltiik az eredeti annotaciot, négyzetekkel a detektalt befoglald téglalapokat. A zold szin
mitotikus sejtre, a sdrga nem mitotikus sejtre utal. A-E) helyes predikciok F-G) hamis pozitiv
predikciok H) helyes predikcio (fent), hamis negativ predikcio (lent) I) hamis negativ (balra) és hamis
pozitiv (jobbra) predikciod

4.4 YOLO mitotikus fazis klasszifikacio

A YOLO modszer tehat hatékonyan tudja detektalni a MIDOG adatbazis szoveti metszetein a
mitotikus sejteket. Kovetkezd 1épésként arra voltunk kivancsiak, hogy a modell milyen
bemenetéiil egy olyan tanitd halmazt készitettink az annotacids stratégiank (4. abra)
segitségével, amelyben a MIDOG adatbdzisban annotalt sejteket a mitdzis hagyomanyos
fazisaira osztottunk fel, valamint annotaltunk interfazisos sejteket is. Ezen kiviil kialakitottunk
egy olyan osztalyt, amibe az atipusos mitotikus sejteket helyeztiik, amelyeket nem hasznaltunk
fel a modellépitéshez. A veszteségfiiggvények értékei a klasszifikacios YOLO modell esetében

is hasonlé konvergenciat mutattak (10. abra).
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0.04. A veszteseégfiiggvény abrazolasa a YOLO mitozis klasszifikacios modellben
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10. abra: A tanito és a validacios halmaz veszteségfiiggvényeinek abrazolasa a YOLO
klasszifikaciés modellben
Magenta szinnel jeloltiik a tanitd halmazon, kék szinnel a validacids halmazon mért veszteségfiiggvény értéket

Ez a modell 0.5 IoU (metszet/unio) kiiszobértéken (Jaccard-index) 0.235 mAP (mean average
precision) értéket ad az Gsszes osztalyt egyiitt tekintve. Ez nem tekinthetd kiilondsebben jo
Klasszifikacios modellnek, hiszen bar az esetek egy részében helyes predikciot ad a mitotikus
sejtek osztalyara, tobb esetben elvéti az osztaly, vagy pedig helyteleniil detektalja a sejteket (11.
abra), igy bar igéretes a modszer, a konkrét modell még optimalizalasra szorul (b6vebben Id.

Diszkusszio A YOLO detekcios modell optimalizalasa fejezet).
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’ prometafazis ’ telofazis D prometafazis D telofazis

ﬁ metafazis ’ hibdsan detektél[l metafazis D nem detektal

11. abra: YOLO mitotikus sejt klasszifikacié példak a MIDOG adathalmaz képein
Nyillal jeloltiik az eredeti annotaciot, négyzetekkel a detektalt befoglalo téglalapokat. A zold szin
proféazisos, a narancssarga prometafazisos, a citromsarga metafézisos, a piros anafézisos, a kék
telofazisos mitotikus sejtre, a fekete pedig nem mitotikus sejtekre, a befoglalo téglalapok esetében
pedig nem detektalt sejtre utal. A-C) helyes predikciok D) hibas befoglalo téglalap E) egy helyes (fent)
és egy helytelen (lent) predikcio F-1) hibas predikciok

4.5 Mitotikus sejtek fazisanak folytonos skalan valo predikcidja regresszios sik modell
segitségével

A mitotikus sejt detektald és fazisspecifikus 1ézer mikrodisszekcids munkafolyamatunk

kovetkezd 1épése az volt, hogy a klasszifikacio diszkrét osztalyai helyett egy folytonos skalan,

regresszidval allapitsuk meg, hogy a vizsgalni sejtek hol tartanak a mitozis folyamataban,
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hiszen utobbi egy folytonosan valtozé folyamat, igy vizsgalata is pontosabb eredményt igér
ilyen skalan. A rendelkezésiinkre all6 MIDOG adathalmaz teljes targylemezt abrazold képeibdl
ennek érdekében csak mitotikus sejteket tartalmazo képkivagasokat készitettiink az eredeti
annotacio alapjan, €és a korabban meghatarozott stratégiank segitségével elkészitettiink egy 1j,
regresszids sik alapt annotaciot az Advanced Cell Classifier program segitségével (4. abra),
melynek soran a sejteket tartalmazo képkivagasokat elhelyeztiik a mit6zis folyamatat abrazold
4500 pixel sugaru korlap keriiletén.

Ez alapjan elkészitettiik a regresszios sik modellt (részletesen 1d. Anyagok és moddszerek
fejezet), amely a validacioés halmazon 2685 RMSE (root mean square error, négyzetes hiba)
értéket adott (12/A. abra). Ez azt jelenti, hogy a sejtek regresszios sikon prediktalt koordinatai
atlagosan ennyi pixel tdvolsagra vannak az eredeti koordinataktol. Ugyanez az érték a teszt
halmazon 2589 RMSE (12/B. abra). A regresszios sik méretét tekintve ezek viszonylag nagy
értéknek szamitanak, am az abrédkat kiértékelve lathatjuk, hogy a sejtek egy részét helyesen az
eredeti annotaci6 kis kornyezetébe, azaz a mitodzis hagyomanyos fazisai szerinti felosztas
alapjan azonos fazisba prediktalja a modell, mig egy masik részét nagyobb tavolsagokra, akar
az eredeti fazison kiviilre is prediktalhatja. Az abran tovabba megfigyelhet6 az adathalmaz
eloszlasanak kiegyensulyozatlansaga (1d. még 5. abra), kiilonosképpen kiemelve a profazist és
a metafazist, amely nagymértékben feliilreprezentalt a tobbi osztalyhoz képest. Ez abbol
fakadhat, hogy a mitotikus folyamatok soran ebben a két fazisban tolt el a legtobb i1d6t a sejt,

az ana- ¢s telofazis pedig egy viszonylag révid folyamat.

MIDOG regressziés modell

Validaciés halmaz predikcio Teszt halmaz predikcio

10000 10000
O valddi érték
prediktalt érték

8000 - 8000 |
e
6000 |- 6000

4000 ¢ 4000

2000 - i // 2000
\ 7 ./'/

0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000

12. abra: A MIDOG adathalmazon alapulé regressziés modell predikciéja a MIDOG validacios
és teszt halmazon
A 10.000x10.000 pixeles regresszios sikon a mitdzis folyamatat kor alakban abrazolva varjuk a
predikciokat. A szines vonalak egy-egy sejt valos (korrel jelolve) és prediktalt (szabadon végzodo
vonal) koordinatajanak eltérését jelzik.
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Ezutan azt szerettiik volna tesztelni, hogy a MIDOG adatok alapjan készitett modell mennyire
képes masfajta szovetbdl szarmazod mitotikus sejtek fazisanak meghatdrozasara, igy a
mellékvese adathalmazunkbdl elkiilonitettiik a mitotikus sejteket, és regresszids sik alapu
annotaciot készitettiink bel6le (5. abra), majd prediktaltuk a sejtek helyét a regresszios sikon a
MIDOG RS modell segitségével.

Az eredményt 4386-os RMSE értékkel jellemezhetjiik, ami meglehetésen magas. A
predikciokat mutato abra (13. abra) is azt jelzi, hogy sok olyan sejt van, amit a valodi mitotikus
fazisan kiviilre prediktal a modell. Ez alapjan arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy a modell
valtoztatasok nélkiil nem hasznalhaté altalanosan mas szovettipusokban. Ez kovetkezhet a
képek felbontasabol fakadd kiillonbségekbdl, az eltérd szoveti felépitésbdl, valamint a
kiilonb6z6 adathalmazok mas elemszamabodl, és azok kiegyenstlyozatlansagabol (5. abra)
egyarant. Ebbdl fakaddan arra a kdvetkeztetésre jutottunk, hogy érdemes tovabbfejleszteni a
modellt akar mas adathalmazokkal valo bdvitéssel vagy stilus transzferrel (bovebben Id.

Diszkusszié Regresszios sik analizis fejlesztése és optimalizalasa fejezet).

Predikcioé a mellékvese adathalmazra

10000

? valodi érték
prediktalt ertek

8000

6000

4000

2000

0 2000 4000 6000 8000 10000

13. abra: Az elkészitett modell alkalmazasa a mellékvese adathalmazon

30



4.6 Osszetett munkafolyamat létrehozasa mitotikus sejtek fazis-specifikus lézer-
mikrodisszekcioja érdekében

Az el6z0 kisérleteink alapjan tehat képesek vagyunk hematoxilin-eozin festett metszetek teljes

targylemezt abrazolo képein detektalni a mitotikus sejteket YOLO modszer segitségével, majd

azokat diszkrét, illetve folytonos osztalyokba sorolni a YOLO és a regresszios sik modszerrel.

A tovabbi megoldand6 feladat tehat az a mitotikus sejtek fazis-specifikus gytijtését célzd

munkafolyamatban az volt, hogy képesek legyiink fizikailag is kivagni a valasztott sejteket egy

adott mintabol 1ézer-mikrodisszekcio segitségével.
Ehhez a rutin patologiai protokoll kdvetkezd 1€péseit volt sziikséges megvaltoztatni (24):

- A mintdkat hagyomanyos iiveg targylemez helyett PEN (polietilén-naftalat) membrant
tartalmazé iiveg targylemezekre sziikséges elhelyezni a mikrotdbmos metszés utan,
mivel a 1ézer- mikrodisszekcid ezen miikodik optimalisan.

- A mintak lefedése frissen kell, hogy torténjen, és a mikroszkopos képalkotas utan rogton
le kell oldani a fedélemezt xilol segitségével, hiszen az a kivagast akadalyozna, és minél
tovabb van rajta, annal jobban megszilardul a fedéanyag.

- A mintakat szérazon, hiitében sziikséges tarolni.

Ezek utan a valtoztatasok utan teszteltiik a sejt kivagas hatékonysagat szoveti mintakon, de azt
tapasztaltuk, hogy a festés soran hasznalt oldoszerek valamelyike bejuthat a membran és a
targylemez k6z¢é, ami megakadalyozza a lézer munkajat. Ezt Gigy kiiszoboltiik ki, hogy pengével
elvéalasztottuk a membrant a targylemeztdl, és kiszaritottuk azt. Egy masik probléma az volt,
hogy vélhetéen a feddanyag maradvanya olyan réteget képzett a szovet feliiletén, amely
megakadalyozta a kivagast. Ennek megoldasara kétoras xilolos aztatdst majd szaritast
alkalmaztunk. Ezekkel a modositasokkal elértiik, hogy a képfeldolgozasi 1épések utan képesek
legyliink a lézerrel torténd egysejt-kivagasra formalin-fixalt hematoxiln-eozin-festett
szovetmintdkon. Igy Osszességében a vilagon elbszor megalkottunk egy olyan
munkafolyamatot (14. abra), amellyel sikeresen tudunk mitotikus sejteket detektalni és a
mitdzis folyamatanak morfologiai véaltozasai alapjan automatikusan, tetszdleges felbontassal
csoportokat elkiiloniteni, majd 1ézer-mikrodisszekcio segitségével kivagni a szovetbdl. Ez
képessé tesz minket tovabbi kisérletek elvégzésére a kivagott mintakon, ugy, mint a mit6zis
fazisaiban a sejtek proteomjanak és transzkriptomjanak a meghatarozéasa, melynek segitségével

tovabbi ismeretre tudunk szert tenni a tumoros sejtek osztodasaval kapcsolatban.
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14. abra: Mitotikus fazis alapu egysejt-kivagas munkafolyamat vazlatos bemutatasa
hematoxilin-eozin festett formalin-fixalt paraffinba agyazott metszeteken
A munkafolyamat a kovetkezd 1épések alkalmazasaval valosul meg: A) Formalin-fixalt, paraffinba
agyazott hematoxilin-eozin festett szoveti metszet elokészitése B) Mikroszkopos képalkotas a teljes
targylemezrél C) Mitotikus sejtek detekcidja YOLO moddszer segitségével D) Regresszids sik alapti
mitotikus fazis predikcio E) A kivalasztott sejtcsoportok elkiilonitése tovabbi vizsgalatok céljabol
1ézer-mikrodisszekcidval
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5. Diszkusszio

Kutatocsoportunkban azt a kérdést szeretnénk megvalaszolni hosszl tdvon, hogy a mit6zis alatt
milyen fehérjéknek ¢és mRNSeknek a szintje valtozik szignifikansan, és ezeknek a
valtozasoknak milyen a dinamikéja. Ezzel szeretnénk kozelebb keriilni a sejtosztddas, ebbdl
kiindulva pedig a tumoros sejtek osztddasanak mélyebb megértéséhez. Csoportunk korabbi
publikécioi kozott megtalalhatod fluoreszeens fehérjékkel modositott sejtvonalak mikroszkdpos
képeinek elemzése, €s a képek alapjan a kivalasztott tulajdonsagokkal rendelkez6 sejtek 1ézer
mikrodisszekcios elkiilonitése tovabbi vizsgalatok céljabol (14). A sejtvonalak vizsgalatanak
egyik nagy elénye, hogy rutinszertien vizsgalhatoak benniik dinamikus valtozasok, példaul a
sejtosztddas, hiszen akar képalkotas kozben is sokdig fenntarthatok megfeleld koriilmények
kozott. Ha viszont fixalt szovetet szeretnénk vizsgalni, akkor ez a lehet6ség altalaban nem all
fenn, mas megoldast kell keresniink ahhoz, hogy csupan egyetlen kép alapjan is meg tudjuk
mondani, hogy az adott sejt éppen milyen mitotikus fazisban tart. Habar a sejtciklust vagy a
mitozist lehetséges immunhisztokémiai modszerekkel viszonylag specifikusan jeldlni (pl. Ki67
vagy PHH3 jelolés) (1, 2), a mitozis egyes fazisainak azonositashoz jelenleg nem all
rendelkezésre immunfestési lehetéség. Igy a kovetkezd jarhatonak tiind ut, hogy a rutin
patologiai festésként alkalmazott hematoxilin-eozin (HE) jelolést alkalmazva a mitdzis
morfologiai jegyeire alapozva képfeldolgozasi mddszerekkel allapitsuk meg, hogy a vizsgalt
sejtek hol tartanak a mitozis folyamataban. Erre van precedens az orvosi gyakorlatban is (8),
bar még nincs olyan automatizalt technika, amely altalanosan kiszoritotta volna a patologusok
manualis vizsgalatat. Elsé lépésként tehat arra vallalkoztunk, hogy a rutin HE festett
metszeteken mélytanulasi modszerekkel szegmentaljuk a sejteket, hogy aztdn mély- vagy gépi
tanulasi modellek épitésével megtalaljuk a mitotikus sejteket. Kisérleteinkhez egy ismerten
nagy osztodasi potenciallal rendelkez6é tumor tipusnak, a Hodgkin-limfomanak egy mellékvese
attét szovetét valasztottuk, mivel azt vartuk, hogy ebben a szdvetben viszonylag sok oszt6do
sejtet taldlunk jol azonosithatd szoveti kornyezetben. Bar talaltunk egy normal sejtekre jol
miikodé modellt a BIAS programban rendelkezésre allok koziil, amit megprobaltunk
optimalizalni, sajnos nem értiik el a kivant eredményt a mitotikus sejtek tekintetében. Bar a
modell tovabbfejlesztése lehetséges lenne tovabbi, nagy mennyiségii mitotikus sejtet tartalmazo
mintaval, mégsem emellett az Ut mellett dontottiink, mivel nem talaltunk nagyszadma,
ellendrzott annotacidval ellatott mitotikus sejtet tartalmazo, nyiltan hozzaférheté adathalmazt
az adott szovettipusban, egy ilyen elkészitése a jelenlegi eszkozokkel pedig hosszadalmas

folyamat lenne.
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Ezért a szegmentacid alapti mitdzis analizis helyett a detekcid alapti modszerekre forditottuk a
figyelmiinket, melynek elénye, hogy jellegiikb6l adodéan nem sziikséges a kép minden
objektumat azonositani a tanitd halmazban, hanem elég akar egy kivant detektaland6 osztalyra
fokuszalni. Ezek koziil a YOLO v5 modszerre esett a valasztasunk, mivel ez a tipusu detektor
képes az objektumok nagyfoku altalanositasara, valamint a mitotikus sejtek detektalasa utan az

egyes osztalyok befoglal6 téglalapjat kapjuk vissza a hozzajuk tartozo valoszintiségi értékekkel.

5.1 A YOLO detekcios modell optimalizalasa a MIDOG adathalmazon

Ennek a feladatnak a megoldasahoz egy olyan adathalmazt kerestiink, ami rendelkezik hiteles
mitotikus sejt annotacioval teljes targylemezrdl késziilt tumoros szoveteken. Az
irodalomkutatas soran azt tapasztaltunk, hogy kevés ilyen adathalmaz all rendelkezére (15, 25,
26), és azok is féleg eml6 tumorbdl szarmaznak, igy ezek koziil a legfrissebbet és a legnagyobb
elemszamut, a MIDOG21 képgylijteményt valasztottuk. Ennek kapcsan alapos irodalmi
utdnajarassal sikeriilt meghatdroznunk egy altalanos annotacios stratégiat, amely a legtobb
szOvettipusra alkalmazhato, a jovOben barmikor felhaszndlhat6. Maésodszor érdemes
megemliteni a MIDOG adathalmaz felhasznalasaval készitett detekcids algoritmust (9. abra),
amely meglepden jo eredményeket hozott a mitotikus sejtek detekcidjara. Azonban a jovébeni
alkalmazhatdsaga érdekében érdemes torekedni a kiillonb6zd halmazok (tanitd, validécios,
teszt) fazisok szerinti kiegyensulyozasara. A jelenlegi eredményeinknél megfigyelhetd volt,
hogy bar konvergalt a validaciés halmazon mért veszteségfiiggvény (8. abra), lathattunk egy
enyhe novekedést, amely abbol fakadhat, hogy tobb tanitd képpel dolgoztunk a validacids

adathalmazhoz képest.

Mivel a YOLO moddszer nem csak egy osztaly, hanem akar tobb detekcidjara is alkalmazhato,
tulajdonképpen klasszifikacids probléma is megoldhaté vele, igy tovabbi kisérleteinkben
teszteltiik az alkalmazhatosagat a sejtek mitotikus fazisai szerinti klasszifikaciojara (11. abra).
Ezzel kapcsolatban azt tapasztaltuk, hogy a modell kozepesnek mondhatd eredménnyel
prediktalja a teszthalmaz képeinek fézisait, igy érdemes figyelmet forditani az osztalyozas
pontosabba tételére, kiilon odafigyelve arra, hogy minden mitotikus osztalybdl elegendd
elemszamu kép keriiljon be mind a harom halmazba (tanit6, validald, teszt), hiszen az eddigi
algoritmus randomizalt mdédon vélogatta be a képeket. Ezzel elérhetd, hogy a tanitasi és a
validacids gorbe megfelelden kovessék egymast. Valamint érdemes a jovOben a hatarold
téglalapok méretein IS valtoztatni, flexibilissé tenni 6ket, hiszen a MIDOG adathalmaz fix
hatarol6 téglalapokkal dolgozik, amely rontotta az eredményeket azzal, hogy a pl. telofazisos

sejteket a legtobb esetben két kiilonallo osztalyban elhelyezkedé sejtnek detektalta.
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5.2 Regresszios sik analizis fejlesztése és optimalizalasa

A mitozis folyamatanak folytonos skaldja miatt szerettiink volna tullépni a klasszifikacio
diszkrét osztalyain. A csoportunk altal fejlesztett regresszios sikkal képesek voltunk a mitdzist
egy finom atmenetekbdl allo, folytonos skaldn elemezni, €s elkésziteni az elsd regresszids sik
alapu szoveti mitotikus annotaciot (5. abra), valamint a MIDOG adathalmazra tdmaszkodo
regresszids sik modellt (12. abra). Ez a jovOben optimalizalhat6 a jobb RMSE érték elérése
érdekében elsdsorban a tanitd adat novelésével, amelyhez tovabbi validalt mellrak adatok
allnak rendelkezésre akar a régebbi TUPAC16 (25) és MITOS2012 (ICPR) (26) kihivasok
képeit tartalmazo adathalmaz formajaban, valamint a kozeljovOben megrendezésre keriil a
MIDOG 2022 kihivas, amely adatbazisa az elédjéhez hasonldan nyilt hozzaférésii lesz, ezzel a

regresszids sikon 1évo adatok eloszlasanak kiegyenstlyozatlansaga is javithato lenne.

5.3 Hisztologiai mintak proteomikai és transzkriptomikai analizisének el6készitése

A fent emlitett mélytanul6 algoritmusok kidolgozasa utan lehetdségiink nyilt az egysejt szintii
1ézer-mikrodisszekcios kivagasra, amely jelentdsen hozzéjarul a jelenleg is zajlo egysejt szintli
analizisek fejlesztéséhez, mind proteomikai (27), mind transzkriptomikai (28) kisérletek révén,
ehhez viszont optimalizalni kellett a szovetel6készitési folyamat néhany 1épését, amit sikeresen
megtettiink, igy kidolgoztunk egy komplett munkafolyamatot a szoveteldkészitéstdl a mitotikus
sejtek detekcidjan és fazisanak tetszdleges felbontasti azonositasan keresztiil a kivagasukig (14.
abra). Ezzel kozelebb juthatunk a mitozis, valamint a tumoros folyamatok jobb megértéséhez,
a proteomikai és transzkriptomikai valtozasok feltérképezéséhez, a hibas sejtszintii folyamatok
mélyebb elemzéséhez. Ezaltal akar 0 rakterapias célpontok fedezhetdk fel, az analizis
ateresztOképességének novelésével pedig lehetdség nyilna a kiilonbozé tumor tipusok, vagy

akar egyedi tumorok vizsgélatara és a személyre szabottabb gyogyitas fejlesztésére.
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6. Koszonetnyilvanitas

Els6sorban szeretném megkoszonni Dr. Horvath Péternek, hogy bizalommal fordult felém,
és lehet6séget, valamint helyet biztositott a TDK dolgozatom elkészitéséhez. Fontos
megemlitenem Dr. Siikosd Farkas patologus professzort, aki rendelkezésiinkre bocsajtotta a
mellékvese tumor mintakat a kisérletek elvégzéséhez.

Tovéabba koszonettel tartozom Csapéné Dr. Miczan Viviennek, hogy tiirelemmel ¢és
odaadassal segitette munkamat, felkészitett a kiilonb6z6 szakmai eldadasokra és hasznos
tanacsokkal latott el, amelyek a jovoben a hasznomra vélhatnak.

Egyuttal szeretném megkdszonni az 0 szegmentaciés modell elkészitését Dr. Hollandi
Rékanak, a felhasznalt detekcios algoritmus elkészitését Grexa Istvannak, a regresszids sik
modelljének elkészitését Dr. Koos Krisztiannak. Ezen feliil a BIOMAG csoport minden
tagjanak, kiilon kiemelve Beleon Attilat, Dr. Migh Edét és Kaptas Florat, a Deep Visual

Proteomics csapatot, akik hozzajarultak a dolgozatom létrejottéhez.
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7. Tételes szerzoi hozzajarulas
Alulirott Ivan Zsanett Zso6fia nyilatkozom, hogy a 36. OTDK-ra benyujtott Mitotikus sejtek
azonositasa human daganatos szovetekben mélytanulé algoritmusok hasznalataval ciml

dolgozatomban leirtak esetében az alabbi munkafolyamatok elvégzésében vettem részt:

Felkészités utan onalléan Folyamatos segitséggel

Rész/feladat: végeztem a dolgozathoz végeztem a dolgozathoz

) sziikséges mennyiségben sziikséges mennyiségben
(%-ban megadva) (%-ban megadva)

Képfeldolgozasi

munkafolyamat 100 0

optimalizalasa

Szegmentacios modell

tovabbfejlesztése! 50 50

Tanito adat elkészitése 100 0

Detekcids algoritmus alapu
¢s regresszios sik alapu 0 100
modellek elkészitése

Kivalasztott mellékvese

minta elékészitése, festése és 20 80

optimalizalasa a vagashoz

Abrakészités 90 10
Magyarazat:

1 A kivalasztott modell tovabbfejlesztéséhez sziikséges manudlis szegmentaciot én végeztem,

az 0j adathalmazon torténd ujratanitast Dr. Hollandi Réka.

2Az optimalizdlasdhoz sziikséges xilolos 4ztatdst és azt kovetden a minta kiszaritisit én
végeztem, a minta el0készitése €s a festési Iépések a Szegedi Tudomanyegyetem Szent-Gyorgyi

Albert Klinikai Kozpont Pathologiai Intézetében alkalmazott protokoll szerint valosultak meg.

Kelt: 2022. 05.30.

(i s

Palyamunkat benyu;jto hallgato (Ivan Zsanett Zsofia)
alairasa

A nyilatkozatban foglaltak helyességét megerdsitem:

/] A

Témavezetd (Dr. Horvath Péter, ELKH SZBK)
alairasa
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