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. BEVEZETO

1. Mikroszképia a diagnosztikdban/patologidban

A tumorok felismerésére kiilonb6z6 diagnosztikai eljarasokat alkalmaznak. Van, hogy
laboratoriumi értékeket figyelnek (pl. vér, vizelet, széklet). A tiido, gyomor és bél érintettség
esetén gyakorta endoszkopids modszert hasznalnak, vagy biopsziat vesznek szovettani
vizsgalatokhoz. Mindemellett képalkotoi technikakat is alkalmaznak: magneses rezonancia
(MRI), ultrahang (UH), rontgen, komputer tomograf (CT), pozitron emisszios tomografia
(PET) vizsgalatokat.

Az orvosi diagnosztikaban/patologiaban hagyomanyos, bizonyos teriileteken egyben
legalapvetdbb eljaras a mikroszkopos vizsgalat. A mikroszkdpok fejléddésével a diagnosztika is
fejlodott. Ma mar kiilonféle mikroszkopos eljardsok léteznek, melyek folyamatos fejlddése
jobbitja és fel is gyorsitja az orvoslast is. Schaff és Nagy (2007) rendszerzése alapjan

elkiilonitjiik a ,klasszikus™ illetve az ujabban alkalmazott patologiai vizsgalé modszereket.

A Kklasszikus” patolégiai diagnosztikai modszerek els6 kore a preoperativ
diagnosztika, amelynek soran kiilonb6z6 modszerekkel vehetnek szovetmintat és folytathatnak
diagnosztikai vizsgalatot, ami eldzetes vizsgalatként szolgal. Pl. elbzetes felmérésként
szolgalhat egy nagyobb miitéti beavatkozas el6tt. Ennek a diagnosztikanak, a legismertebb
eljarasi formaja a citologiai eljaras, amely az egyik legelterjedtebb a tumoros elvaltozasok
vizsgalata esetén. llyenkor vagy levalt/levalasztott sejteket vizsgalnak, vagy aspiracios
tiibiopsziat alkalmaznak. Ez nagyon elterjedt mddszer, amelynek soran gyakorta képalkoto
eszkoz (CT, ultrahang) mellett, azzal irdnyitva végzik a vizsgélatot. A mintadkbol altalaban
kenetet készitenek, amelyet kiilonboz6 festési eljarasok utan mikroszkoposan vizsgalnak. A
preoperativ diagnosztikanak masik tipusa a core- vagy vastagtii-biopszia, amely a citologiai
eljarashoz hasonld, azzal a kiilonbséggel, hogy vastagabb tiit alkalmaznak. A preoperativ
diagnosztika harmadik jellemzd eljarasa a probakimetszés. Ennek soran sebészeti
beavatkozast hajtanak végre. Ilyen jellemz6 eljaras példaul az endoszkopos vizsgalat, mely

soran endoszkop segitségével vesznek mintat (Schaff és Nagy, 2007).

A Klasszikus patologiai diagnosztikai eljarasok masodik csoportja az intraoperativ
diagnosztika. Az eljarast miitét kdzben végzik, amig a beteg altatas alatt van. Patologusok
végzik az elemzést, mely viszonylag gyorsan zajlik (10 — 15 perc), gyorsfagyasztassal, fixalas

nélkiil készitik a preparatumot. A klasszikus patologiai modszerek harmadik csoportja a
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posztoperativ diagnosztika. Az cljaras soran hagyomanyosan fénymikroszkopot alkalmaznak.
Alaposan megtervezett modon elkészitett metszete(ke)t vizsgalnak, amely olyan mintabol
késziil, amelyet a miitét soran tavolitottak el a betegbdl. Ez a posztoperativ diagnosztika
véglegesiti a patologiai diagndzist. Ennek a vizsgalatnak az a célja, hogy megfelel6 kezelést

irjanak el6 a paciensnek, tovabba a korlefolyas menetérdl is képet adhat (Schaff és Nagy, 2007).

A prognodzis pontos megallapitdsa végett tovabbi, kiegészitd moddszereket is
alkalmaznak. Ezek foként az ijabban alkalmazott patologiai modszerek, melyek esetében
négy f0 eljarasi csoport ismert: az immunhisztokémia, az elektronmikroszkopia, a citometria és
a molekularis patologia. Az immunhisztokémia soran ,,in situ” vizsgalatot folytatnak, abban
az értelemben, hogy az immunreakciok a szOvetmintaban torténnek. Ez a tumorok
diagnosztikdjaban a legelterjedtebb (rdkos sejteredetek meghatarozasaban segithet). Az
immunhisztokémiai reakciok koziil a leggyakrabban a kovetkezOket alkalmazzak: hormonok,
hormonreceptorok kimutatasa, limfoid-, ham-, és egyéb kotdszovet- mintak elemzése,
melanoma markerek vizsgéalata. Az elektronmikroszkopok hasznalata a patoldgiai
diagnosztikdban viszonylag hattérbe szorult, ez foként a nagy koltsége és munkaigényessége
miatt van. Nagyon ritka esetben alkalmaznak elektronmikroszkopos vizsgalatokat, ilyen
példaul a vesebetegségek diagnosztikaja. Ennél pedig még ritkabb daganatok differencialasara
valo alkalmazasa. A citometria soran nagy mennyiségll izolalt sejtet vizsgalnak aramlasi
citométeres miiszer segitségével. A sejteket altalaban vérbol, daganatokbdl, vagy csontvelbol
izolaljak. Legtobbszor leukémids, illetve limfomas betegeknél alkalmazzak. A molekularis
patolégia ujabb kapukat nyitott a vizsgalati modszerek teriiletén. Ezek a modszerek még
pontosabb valaszt tudnak adni a daganatok osztalyozasara, eredetére a kiilonbozé genetikai és
fehérje expresszios elemzések segitségével. Ezt az eszkoztarat foként daganatok
diagnosztikdjara, ,,génhibadk” kimutatasara alkalmazzak. A molekularis patologia soran
kiilonb6zé modszereket alkalmazhatnak. llyen példaul a citogenetika, amely a sejtek 6rokitd
anyaga szervezddésének jellemzését teszi lehetove. A modszer altal a kromoszomak szerkezetét
¢s elrendezését figyelhetjiilk meg, pl. a klasszikus savos festési eljarassal, vagy ujabban
fluoreszcens modszerekkel. Egy masik molekularis modszer az in situ hibridizacio, amely
soran mikroszkop segitségével tarnak fel specifikus RNS szakaszokat. A jelolést ez esetben
hibridizaciés probakon bevitt fluoreszcens technikaval (FISH) érik el. A polimeraz
lancreakcio (PCR) szintén molekularis modszer, amely mara az egyik legelterjedtebb a
tumordiagnosztikaban. Tovabbi molekularis modszerek a szoveti chip technolégia, illetve a

DNS-chip (DNS array, microarray). Molekularis modszereket leggyakrabban daganatok



vizsgalata soran alkalmaznak (pl. tiidorak, vese- és hdlyagdaganatok, limféoma, leukémia,

emlorak, lagyrészdaganatok, neuroblasztoma stb.) (Schaff és Nagy, 2007).

2. Jelolés és jelolés mentes eljarasok — elényok, hatranyok

A tumoros szovetek mikroszkopos vizsgalata el6tt legtobbszor hematoxilin-eozin
festést alkalmaznak. Ez a szdvettani festési metodus az egyik legrégebbi eljaras a szovettani
vizsgalatokban. Széles korben hasznalt és az egyik legjobb moddszerként tartjdk szamon.
Eldnye, hogy széleskori attekintést nytjt a metszetekrdl. Festés soran kitlinden festddnek a
sejtmagok, a citoplazma, illetve szdmos granulocita is eltérden kitlinik. ElImondhato, hogy a
festés altali vizsgalat teljes attekintést ad a metszetrél. Ez a kombinalt festés tartalmaz bazikus
festéket (hematoxilin) és savas festéket (eozin) is. A hematoxilin negativ toltéstt molekulahoz
kotoédik (pl. fehérjék karboxil-csoportjahoz, nukleinsavakhoz), ezaltal a sejtmagot, az
endoplazmatikus retikulumot, a riboszomakat lilas-kék szintire festi. Mig az eozin a fehérjék
pozitiv toltésti végéhez kotddik jol és ezaltal a citoplazmat, a kollagén rostokat, a
mitokondriumokat vordses-rozsasziniire festi. A festés utan altalaban lefedik a metszetet és igy
vizsgaljak a szoveteket. Mindemellett eldnyként emlitheté az is, hogy egyszerii és olcsod
(Fischer és mtsai, 2008; Cardiff és mtsai, 2014). Hatranya, hogy id6igényes és ,,tokéletes

metszetek” sziikségesek, hogy festés utan szépen lathato képet kapjunk a szovetekrol.

Ezzel ellentétben a jelolés mentes (,,label free”) eljarasok gyorsabbak, analizis idejiik
rovidebb, ezaltal pedig koltséghatékonyak. Tovabba fontos szempont az is, hogy valos idejii

meghatarozasokat is lehetévé tesznek, ezaltal akar a sejtek mitkodését is vizsgalhatjuk.

3. Rakdiagnosztika, tumorbioldgia, hasnyalmirigy rak

A rakbetegségek a legelterjedtebb betegségek a vilagon, melyek évente tobb millid
halalesetért felelosek. Példaul 2020-ban a jelentett adatok alapjan kb. 10 millidan haltak meg
rakbetegségben (Ferlay és mtsai, 2021). A rakbetegség szamos fajtaja k6zott néhany raktipus
esetében mar elérhetd hatékony kezelés, de a legtobb rdkos megbetegedés tokéletes
gyogymodjat a mai napig nem tudjuk. Emiatt ezek a betegségek az orvostudomany szamara
még ma is komoly kihivast jelentenek (Hanahan, 2022). E teriileten komoly és nagyszamu

kutatas zajlik napjainkban is, hiszen egy aktualis, komoly gond megoldasat szeretnék elérni a
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kutatok. Egyszerien fogalmazva a betegség alapjat az adja, hogy kiilonb6z6 genetikai
mutaciok, DNS-hibak - melyek a sejtciklus szabalyozasaban vesznek részt - kontrollalatlan

novekedést eredményeznek, genetikai vagy kornyezeti tényezdk kovetkeztében.

A dolgozatomban targyalt hasnyalmirigy rak (pankredsz karcinéma) agressziv
lefolydsu, rosszindulati daganat. El6éforduldsat tekintve tobbnyire idds korban (40-85 év
kozott) fordul eld, tilnyomorészt férfiakban. A gyakorisaga az elmult években folyamatosan
novekedett. Az Osszes tipusu rdk koziil ez a tipus 2%-os gyakorisdgot mutat, mig a rakos
halalozasok 5%-ért felelés. Ez a betegség az egyik leghalalosabb tipust rakok kozé tartozik,
mivel nehéz felismerni, nincsenek korai jelei, mindemellett gyorsan is terjed a kdrnyezd
szervekre. Tehat jellemzOen hosszan tiinetmentes és a vilagon elsé helyen all a tiinetmentes
rakos megbetegedések kozott. Az esetek 90 %-a ismeretlen eredetli adenokarcindma, illetve 10

%-aban csaladi hajlamu, 6rokletes. Tehat oka lehet orokletes, illetve szerzett (Goral, 2015).

A hasnyalmirigy rdknak tobb tipusa ismert: Invasive Ductal Carcinoma, IPMN, MCN,
Pancreatoblastoma, PanNET, SPN, melyek esetében kiillonb6zd gének felelosek a
kialakulasaért (pl. IPMN tipusu rak esetében a kovetkezd géneknek lehet szerepe: KRAS,
RNF43, GNAS, P16/CDKN2A, TP53, SMAD4 , PIK3CA; Goral, 2015).

A rékos megbetegedések altalanos besoroldsahoz hasonléan a hasnyalmirigy rékra is négy
stadium jellemzd. Az elsO két stddiumban az elvaltozas a hasnyalmirigyre lokalizalodik, mely
altaldban 17 honapig tart. A harmadik stadiumban az elvaltozas az ereket Osszesiriti,
betolakodik a szomszédos szervek adllomanyaba, tehat helyi atterjedést mutat, ez 8-9 honapig

tart. A negyedik stddiumaban tavoli szervekre is attéteket képez, mely 4-6 honapig tart.

4. Az SRS mikroszkop miikodési elve

Az orvosi biotechnoldgia folyamatos fejlodést mutat. A kiilonboz6 orvosi diagnosztikai,
terapias eszkozok eldallitasa, fejlesztése - biotechnologiai modszerekkel - mind hozzajarulnak
az orvoslas fejlédéséhez is. A Stimulalt Raman-szoras mikroszkopia (SRS, Stimulated
Raman Scattering) is biotechnologianak mindsiil, féként orvosi biotechnologianak, de
alkalmazzak mas biotechnologiai teriileteken is (Yasuyuki és mtsai, 2009; Zeng és mtsai, 2016;

Hu és mtsai, 2019).



Az SRS mikroszkopia a Raman-szoras elvén alapul (1. dbra). A Raman-szoras esetén a
szort foton és a beesd foton energidja kiilonbozik, tehat a kozeg elemi gerjesztésén a fényszoras
rugalmatlan. A gerjesztés lézerrel torténik (monokromatikus fénnyel). A 1ézerfény
hullimhossztartomanyat a szort fénybdl kisziirik. A Raman-spektroszkopia alkalmazasa
sokrétli, kiilonbozo teriileteken egyarant alkalmazhaté a normalrezgésekkel kapcsolatos
informaciok megallapitasara (pl. izotopok jelenléte, kémiai reakciok kovetése, szerkezeti
paraméterek megallapitdsa, asvanyok azonositdsa, hémérsékletmérés, szennyezd anyagok
jelenlétének megallapitasa, belsd fesziiltség mérés és nem utolsd sorban bioldgiai mintak

elemzésénél is alkalmazhato; Kukura és mtsai, 2006).

A stimulalt Raman-szoras két foton egyideji elnyelésekor johet 1étre, akarcsak a
spontan Raman szoras. Utobbitol mégis kiilonbozik, mivel ebben az esetben a vizsgalt molekula
optimalis energidji pumpalé és Stokes® foton egybeesé elnyelésével keriil gerjesztett allapotba.
A folyamat a rezonancia miatt érzékenyebb, mint a spontan Raman szoéras, mindemellett a két
foton effektus? néhany elényével is rendelkezik a rendszer (Berto és mtsai, 2014). Tehat a
vizsgalt minta csak a fokuszpont koriil, egy kis térfogatban gerjesztédik, ugyanakkor akar mm-
es behatolasi mélység is elérhetd. Ezzel a modszerrel képesek vagyunk példaul "label free™ sejt

azonositasra (Bae és mtsai, 2020).

a Spontan Raman b Stimulalt Raman
virtualis virtualis
allapotok 1 Stokes allapotok 1 Stokes
Pumpalo Stokes Pumpalé Stokes
Stimulalt
alap alap
allapot llapot

1. abra Spontan és stimulalt Raman szorvds kozotti kiilonbség (sajat szerkesztésii abra)

5. Az SRS felhasznalasanak lehetdségei

A mikroszkdpok megjelenésével, fejlodésével egyiitt a diagnosztika is fejlodott. A
kiilonb6oz6 mikroszkdpok (pl. binokularis mikroszkop, pasztazo alagatmikroszkop, konfokalis

pasztazd mikroszkop, polarizacidés mikroszkdp, sztereo mikroszkdp, atomerd-mikroszkop stb.)

1 A spektrumban taldlhato Stokes sivoknak nevezik azokat a savokat, amelyek a Rayleigh frekvencianal kisebb
frekvenciajuak. (Amelyek nagyobb frekvenciat mutatnak azokat anti-Stokes savnak nevezik.)

2 Két foton effektus = egy olyan jelenség, mely folyaman bizonyos festékmolekula a két foton egyidejii elnyelése
altal keriil gerjesztett allapotba.



feltalalasaval 0j informaciokhoz, felfedezésekhez jutottunk a bioldgiai teriileteken is. A
diagnosztikdban mindig is fontos szerepet jatszott a mikroszkopia. Viszonylag uj jelolés mentes
detektalasi modszer a Stimulalt Raman-szoras mikroszkopia (SRS), mely a kutatasunk soran

alapeszkozként szolgalt.

Az SRS mikroszkopokkal folytatott vizsgalatok a rakkutatas (Orringer és mtsai, 2017;
Ji és mtsai, 2019; Hollon és mtsai, 2020), orvoslas (Freudiger és mtsai, 2008) egy 0j teriiletének
a feltarasat, megoldasat képezhetik. Ez a modszer egy dj rak diagnosztikai médszerként
szolgal, mely potencidlisan gyorsabb a hagyomanyos mikroszképianal, mivel nem Kkell
megfesteni a mintakat, tehat jelolésmentes. Tovabba nincs sziikség tartositasra, paraffinalasra,
illetve a metszetek elkészitése sem igényes, mivel nincs sziikség vékony, egyenletes vastagsagu
metszetekre. Ez a mikroszkop a fénymikroszkoppal megegyezd felbontassal rendelkezik. Az
[1.] képletben az Abbe képletet mutatjuk be, amelynek paraméterei a kovetkezOk: d =
feloldoképesség, Ay = a hasznalt sugarzas vakuumbeli hullamhossza, n = az objektiv
frontlencse ¢és a targy kozotti kozeg torésmutatoja, 6 = a frontlencse félnyilasszoge, n-sind =

numerikus apertara.

d=061 -2  [L]

n-sin 6

Osszességében elmondhatd, hogy az elmult évtizedben az SRS képalkotd technikat
hatékony és erdteljes spektralis képalkotassa fejlesztették ¢és mindez hozzdjarult az
¢lettudomanyokban zajlo kutatasok fejlodéséhez is. Az SRS mikroszkopok fejlesztése még mai
napig fejlédés alatt all, tovabba az SRS-el torténd vizsgalo technikak modszerei is folyamatosan
fejléddnek. Elmondhat6 az is, hogy az SRS technika sokkal bonyolultabb, mint a hagyoményos
ates6 fényli mikroszkopia. Nem csak a berendezések tervezésében, mitkodésében, hanem az
adatfeldolgozas terén is. Bar az SRS képek értelmezhet6k hagyomanyos vizualis elemzéssel is,
de sok féle adatfeldolgozasi eljaras fejlesztése van folyamatban az SRS képek elemzésében (pl.
kiilonb6z6é algoritmusok alkalmazasa, fékomponens elemzések, tobbvaltozos elemzések,
spektralis vektor elemzés). Mindegyikhez nagyon nagy mennyiségii adat felvétele sziikséges,
ami viszont sok idot igényel. Az adatfeldolgozas tokéletes miikddéséhez egy erre szolgalo

mesterséges intelligencia (MI) kifejlesztésére lenne sziikség.



6. Gépi tanulas

6.a. Gépi tanulés alapjai

Napjainkban a gépi tanulas (machine learning - ML) nagyban hozzajarul a nagy
mennyiségii adat feldolgozasahoz. Ennek az alkalmazéasa felgyorsitja és leegyszertisiti
esetiinkben a klinikusok munkéjat, azaltal, hogy a diagnosztika optimalizalasat, pontossagat
javitja. A gépi tanulds egyik részteriilete (3. dbra) a mély tanulas (deep learning - DL),
amelynek elve, hogy mesterséges neuron halézatok halmozott Gsszecsatolasa segitségével
bonyolult mintédkat képesek felismerni igy nagy adathalmazokon ellentétben a klasszikus gépi
tanulas modszereivel. A muikodésiik alapjat azok a rendszerek képezik, amelyek adott
mintazatokat, adatokat képek alapjan képesek tanulni, akar 6nalldan, vagy emberi segitséggel.
Ezek a rendszerek szabélyokat ismernek fel, hatdroznak meg, szabélyszertiségeket keresnek ¢€s
ezekbOl altalanositanak. Tehat nem csak ,megtanuljak” az adatokat, hanem azokbol
altalanositva 1j ismeretlen adatokat is képesek majd nyerni. Ezek miikodését, pedig kiilonféle
algoritmusok teszik lehetdvé. A mintdk azonositdsa a tanulas algoritmusaival valdsul meg,

melyekbdl adatmodell késziil. Tehat a gépi

tanulas kiillonb6z6 matematikai dendritek .
sejtmag

adatmodellekkel dolgozik és ezekbdl készit

elorejelzéseket. Amint az ember is a el
axon
test

gyakorlas mennyisége altal fejlédik, éppugy

axon végzédések
a gépi tanulds is a tapasztalat és az elemzett | °*me"t?
kimenet

adatok  mennyiségi novelésével  valik | pemenet2 2 [T

pontosabba. A szamitogép ,.emberi jellegii

bemenet n

gondolkodéasanak” tanitasara példaul neuralis algoritmikus torzitds

halozatokat alkalmaznak, me|ynek mode”je 2. abra Biologiai neuron és mesterséges neuron
osszehasonitdsa (sajat szerkesztésii abra)

az emberi idegsejtek, agy alapjan késziilt (2.

dbra).

A gépi tanulas szamos elénnyel rendelkezik, emiatt egyre gyorsabb és széleskorli az
elterjedése. A strukturalt és a strukturalatlan adatok feldolgozasat is lehetdve teszi. A kiilonb6z6
alkalmazasi teriiletek mas-mas elényokkel jarnak, példaul a folyamatok automatizalasa altal
eréforrast és 1d6t sporolhatunk. Eldnyei kozé tartozik a kockazatcsokkentés, az adatbanyaszat

megvalositasa, vagy éppen ligyfelek viselkedésének joslasa. Utdbbi esetére kivald mindennapi

10



példa az internetes viselkedésmodok elemzése alapjan torténd termékjavaslatok megjelenése.

(,,Ha ez és ez érdekli, akkor ez is érdekelni fogja...”)

A gépi tanulas esetében harom technikat kiilonitiink el: a feliigyelt, a feliigyelet nélkiili,
illetve a megerdsitd tanulast. A feliigyelt tanulds esetében adott struktaraval, cimkékkel latjuk
el az adatkészletet és ezaltal zajlik a gép betanitasa, ez pedig lehetové teszi, hogy gyorsabb és
hatékonyabb elérejelzés, dontés sziilessen. A feliigyelet nélkiili tanulas esetében az adatbazist
nem latjuk el cimkékkel és az algoritmusok feladata, hogy egy bizonyos strukturat felfedezzen
az adatok kozott, amelyekbdl utdfeldolgozas soran lehet kovetkeztetéseket levonni. A
meger6sitd tanulds proba-pontozas elven miikddik, amelyben egy ,,agens” elére definidlt
metrikat igyekszik maximalizalni és a probalkozasait kudarc esetén biintetjiik, mig siker esetén
jutalmazzuk. Ez tanulasi forma hasonlit a legjobban az allatviligban és az emberi

tarsadalomban alkalmazott tanitashoz (3. dbra).

Szamitastechnika

Mesterséges Intelligencia

Gépi Tanulas

7 N

Felligyelet nélkili
tanitds

Fellgyelt

tanitas Megerdsiteses

tanitas

Mély Tanulas

3. dbra A mesterséges intelligencia rétegei (sajat szerkesztésii abra)

A gépi tanulds miikodése tobb 1épésbdl all. Els6 1épésben az adatok dsszegyiijtése és
elokészitése zajlik, ekkor a rendszer az adatforrasok azonositasat kovetden leforditja azok
adatait. Ezek az adattipusok hatarozzak meg, hogy milyen gépi tanulast segit6 algoritmusokat
lehet hasznalni. A rendszer az adatok attekintésekor felismeri a szabalytalansagokat,
furcsasagokat és kiépit egy struktirat, emellett az adatintegritdssal Osszefliggd hibdkat is
megoldja. Mésodik 1épésben zajlik a modell tanitdsa, amikor az adatok egy betanitési (az adatok
nagy része) ¢és egy tesztelési készletre oszlanak. Harmadik Iépésben a modell ellenérzése
kovetkezik, amikor kiértékelik a pontossagot €s a teljesitményt a tesztelt adatkészlet esetében.

Végiil, negyedik 1épésben, az eredmények értelmezésével zarul a folyamat. Ekkor - kiilonb6z6
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elemzésekkel - kovetkeztetéseket lehet levonni a tanulas eredményességére és megtervezhetok

a kimenetek.

Hasznalhatosaga szempontjabdl a gépi tanulas szolgalhat értékek eldre jelzésére (modell
létrehozasa regresszios algoritmusokbol), struktura keresésre (fiirtozési algoritmusok),
kategoriak eldre jelzésére (besoroldsi algoritmusok), illetve szokatlan eléforduldsok

azonositasara (anomalia detektalasi algoritmusok)

6.b. Gépi latas

A gépi latas a gépi tanulas azon teriilete, ahol az adatokat képek, esetleg kép szekvencidk
jelentik és a tanuld algoritmusok feladata ezen adatokon megtanulni azon formai
tulajdonsagokat, amelyek egy elvart kimentre optimalnak. Az adatkinyerés a képfeldolgozas
altal valosul meg. A gépi latas lehetdvé teszi, hogy emberi latdshoz kapcsolddoé feladatokat
automatizaljanak, vagy éppen az emberi képességeket meghalado feladatokat gépesitve

lassanak el.

A gépi latast ma mar széles korben alkalmazzak kiilonbozd teriileteken. Egyszerii
példaként szolgal a képi kod felismerés, példaul: QR-kod, vonalkdd stb. Tovabbi példa a
gyogyszermindség-ellendrzés, targyak modellezése, 3D rekonstrukcio, jelenségek felismerése
(pl. betegség-felismeres, képi diagnosztika, anyaghibak felederitése), térlatas és térérzékelés, a
kiilonboz6 jelenség- és minta elemzések (pl. dnvezetd autdk kozlekedési helyzet felmérése,
csillagaszati elemzések). Szintén ide tartozik a nyomkovetés, a tavérzékelés vagy éppen a

testbeszéden alapul6 hazugsagvizsgalok.

6.c. Gépi latas, mint orvos diagnosztikai eszkoz

Magyarorszdgon szdmos olyan kutatas zajlik, melyben gépi latas alapli szamitogépes
programokat alkalmaznak orvosdiagnosztikai kutatdsokban. Lovasz ¢és mtsai (2020)
gasztroenterologiai és az endoszkopiai vizsgalatokhoz hoztak létre olyan ontanulo, neuralis
halézatokat, melyek az orvosi diagnosztikat segitik; pontosabban egy olyan program
létrehozasat céloztdk meg, mely precizen elkiiloniti a vastagbélben megtalalt é&s

polipectomiaval eltiintetett hiperplasztikus és adenomatosus szubcentrimetrikus polipokat.
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Nyel6cs6 betegségek esetében is alkalmaznak gépi latas modszereket, foként a
laphamrak €s a Barrett-oesophagus felismerésében, dysplasia- és karcinomasziirés soran. Van
der Sommen ¢és mtsai (2016) Barrett-nyeldcso nyalkahartyat vizsgaltak: felszini differencia és
szinbeli kiilonbségvizsgalat alapjan, melyre szamitogépes algoritmust hoztak 1étre. Mindossze
44 betegtdl szarmazd 100 endoszkopos képet hasznaltak fel a szamitdégépes algoritmus
fejlesztéséhez. Ezeket eldzetesen 4 neves szakember validalta, gy hogy nem volt eldzetes

ismeretiik a betegekrol.

Swager ¢€s mtsai (2017) kutatasukban volumetrikus Iézer endomikroszkopiaval (VLE)
készitettek fényképeket a korai Barrett-nyeldcsordl, majd ezeket a képeket elemezték és hoztak
1étre szamitogépes algoritmust. E szamitogépes algoritmus és tapasztalt orvosok diagnosztikus
pontossagat hasonlitottak Ossze. A mesterséges intelligencia eredményesen analizélta a
betegséget. Bar a vizsgalat ex vivo zajlott, az eredmények azt mutatjak, hogy a késébbiekben
akar in vivo modon is alkalmazhat6 lesz pl. endoszkopia kozben, mely nagyban segitheti az

orvosok munkajat.

Szintén nyeldcsorak esetében végeztek gépi latason alapulo vizsgalatokat Horie és mtsai
2019-ben. Ok egy szamitogépes neuralis halon alapuld programot fejlesztettek ki, amely foként
a korai nyel6csorak felismerésére szolgal. A program 95%-os szenzitivitassal miikodott, igy az

elvaltozasok felismerésére megfeleld volt.

Vastagbéllel kapcsolatos betegségek esetében is alkalmaznak mesterséges
intelligencian alapuld vizsgéalatokat. A vastagbélrdk gyakorisaga és sulyossaga miatt jelentds
fontosaggal bir, hogy a korai fazisban minél pontosabban felismerjék a problémat és miel6bb
elkezdjeék a kezelést. A szakember hidny viszont ezt nem teszi lehetévé minden esetben. A
mesterséges intelligencia fel tudnd gyorsitani a diagndzis fazisat, segitve az orvosok munkajat.
Ma mar kiilonboz6 Al-rendszerek timogatjak a tiikrozések menetét. P1. emberi hibalehetdséget
csokkentenek (fel nem ismert polipok szama; Hassan és mtsai, 2019), vagy felismert polipok
rendszerezésében segitenek (Mori és mtsai, 2018; Misawa €s mtsai, 2018), tovabba szdvettani
vizsgalatokban is segitenek (Mori és mtsai, 2016; Maeda és mtsai, 2016).

Maeda és mtsai egy 2019-es kutatasukban a nem észlelt polipok mennyiségének
csOkkentésén dolgoztak. Hasonldé moddszert alkalmazva, mint amit mi is alkalmaztunk
kutatasunk soran. Az emlitett kutatasban hozzaértd endoszkoposok vastagbéltiikrozésen késziilt
videofelvételeket elemeztek utdlagosan és bejelolték a polipokat mutatdo fényképeket. Ezt
kovetden pedig egy szamitogépes algoritmust hoztak 1étre, amely meg kellett hatarozza, hogy
egy adott képen (strukturaban) mekkora valosziniiséggel fordul el6 polip. Ezt pedig egy 1—
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100%-ig terjedd skalan kellett megadni. A program sikerességét az mutatta, hogy 94%-ban
megtalélta a polipokat.

Gyomorrak diagnosztikdban is alkalmaznak mar mesterséges intelligenciat, példaul
stadium meghatarozasanal (Yoon és mtsai, 2018) vagy a Helicobacter pylori fert6zés esetében
(Huang és mtsai, 2004; Itoh és mtsai, 2018; Shichijo és mtsai, 2017).

A korai rakfelismerésnél (Kanesaka és mtsai, 2018; Miyaki és mtsai, 2015) is tortént Al
segitséggel valdo meghatarozas. Ez utobbi nagy 1€épés az orvoslés teriiletén, hiszen segiti és
gyorsitja a kezelés hatékonysagat, ezaltal pedig a haladlozasok szamat csokkenti. A virtualis, 0]
kromoendoszkopos technika, illetve Al kozos alkalmazasa lehetdvé teszi a mielébbi

rakfelismerést.

Egy masik kutatds sordn pedig a vérzés jelenlétét mutattdk ki, a ,,normal”
nyalkahartyaval 6sszehasonlitva, amely szintén képelemzési és tanulasi algoritmusokon alapul,

kapszulaendoszkopiat felhasznalva (Aoki és mtsai, 2019).
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II. CELKITUZES

Dolgozatom célja egy 1j, jelolés mentes - tumorbioldgidban alkalmazhat6 - detektalési
modszer tesztelése, mely gépi tanuldson alapul6 rakos szovet felismerést tesz lehetové Stimulalt
Raman-széras mikroszkdp felvételekbol. Kivancsiak voltunk arra, hogy az altalunk készitett
Stimulalt Raman-széras mikroszkop felvételekb6l milyen informacidkat lehet Kinyerni gépi

tanulés altal. Ezért a kovetkezo 1épéseket tiiztiik ki célul:

e SRS mikroszkoppal torténd mérések kivitelezése.
e SRS mikroszkop altal képfelvételek készitése a szovetekrol.
o Szovetek elemzése, klasszifikalasa és cimkézése.
e Mesterséges neuronhald betanitdsa a mintdk osztalyozésara.

o (G¢pi latas modell pontossagadnak meghatarozasa, az eredmények értékelése.

Hosszutava célként szolgalhat az, hogy a Stimuldlt Raman-szoras mikroszkopokat
miitét kdzbeni diagnosztikai eszkdzként hasznaljuk, ahol mesterséges intelligencia ismeri fel a
rakos szoveteket. Ezaltal id6t, pénzt és emberi eréforrast lehetne megsporolni. Ez a modszer
gyors, jelolés mentes eljaras, ami lehetdvé tenné azt, hogy mitét kozben kideriiljon, vajon az
adott szOvet mutat-e tumoros elvaltozast vagy sem. Ezéltal nem kellene tobb napos szdvettani
vizsgalatra elkiildeni a mintat és sziikség esetén egy ujabb miitét végrehajtani a tumor
eltavolitasa érdekében. E modszer altal egyb6l meg lehetne allapitani, illetve eltavolitani a rakos
elvaltozast. A dolgozatomban is vizsgalt, hasnyalmirigy rak esetében amiatt is lehet elényos ez
az eljaras, mert rendkiviil gyors lefolyasu a betegség, ahol napok is meghatarozoak lehetnek a
betegség kimenete tekintetében. Egy ilyen diagnosztikai modszerrel pedig nagyobb esélyt
adhatnank a betegeknek.

A TR

4, abra Jelenlegi vizsgalomodszerek hosszas folyamata (A), Hosszutavii cél szemléltetése: valos
idében tortend, miitét kozbeni diagnosztika (B) (sajat készitésti abra)
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I1l. ANYAGOK ES MODSZEREK

Vizsgélataink soran Stimuldlt Raman-széras mikroszképidval dolgoztunk ¢és rakos
hasnyalmirigy szdveteket vizsgaltunk. Az SRS mikroszkdp segitségével fényképeket
készitettlink a vizsgalt szovetekrdl, majd ezeket a szoveteket elemeztiik, hataroztuk, illetve
felcimkéztik, elokészitve a gépi tanulds fazisat. A felcimkézett képeket felhasznalva,
mesterséges intelligenciat alkalmaztunk, melynek f6 célja a gépi tanulas alkalmazasa a szovetek
felismerésre. Tehat kutatasunk 4 f6 1épésbdl allt: SRS mikroszkdpia és digitalis képfelvétel,
szovetek elemzése, hatarozasa, osztalyozasa és cimkézése; mesterséges neuronhalonak a
betanitasa a mintak osztalyozasara; illetve analizis és gépi tanulds alkalmazasanak

tesztelése a szovetek felismerésére.

1. Az altalunk hasznalt SRS mikroszkop felépitése €s tulajdonsagai

Az SRS mikroszkopia a bioldgia tudoményteriiletén még Ujdonsdgnak szamit. E
mikroszkopok folyamatos fejlesztés alatt allnak, illetve a mddszerek tesztelése is zajlik. Az
altalunk hasznalt SRS mikroszkopokat a Femtonics Kft. fejleszti. A modszer tesztelése, a
mikroszkopi mérések kivitelezése a Femtoicsnal zajlott. Az altalunk hasznalt mikroszkop

felépitését az 5. dbrdn részletezem.

fokuszpont allitd

d

MG sitkvaliehiats difiizor

kondenzator és sz(ir6torony

manualis élességallitas

_— infravorés lampa

g

infravérés detektor I "~
fotosokszorozé csé (PMT) \

gyorskioldé adapter — & \

o 1%
magassagallito / (o T (&

rogzitési pont az optikai asztalhoz

fotosokszorozé csé (PMT)

cserélhetd szlir6kocka

5. dabra SRS mikroszkop felépitése (Femtonics)
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2. Az SRS mikroszkoppal torténd mérések menete

A felhasznalt szovetmintak:

A mérések sordn a Semmelweis Egyetem Patologiai és Kisérleti Rakkutatd Intézettol
kapott, rdkos hasnyalmirigy metszetekkel dolgoztunk. A kapott mintdk anonimak voltak, a
klinikai patologusok altal eclkészitett markerek pedig titkosak. Az Intézet semmilyen
informaciot nem adott, emiatt a betegek szamat, nemét, korat sem lehet tudni, illetve azt sem,
hogy a mintdk mikor késziiltek. Csupan azt tudjuk, hogy a mintdk egy altaluk korabban
létrehozott paraffinalt, fixalt minta adatbazisbol szarmaznak. A rak tipusardl pedig csak annyit

tudtunk, hogy mirigyeket érint6 rak volt.

Mi jeloletlen mintdkat hasznaltunk, hogy a mikroszkdépiat ne zavarja a jelolés.
Ugyanazon mintak parhuzamos mintaival dolgoztak a patologusok, viszont 6k jelolt mintakat
hasznaltak, hemotoxilin-eozin festéssel. Ez azért volt 1ényeges, hogy az elemzések végén Gssze
lehessen vetni az adatokat. Tehdt ugyanazon a mintdn torténd parhuzamos vizsgélatot
végeztiink mi az SRS mikroszkopidval, jeloletlen mintdkon €s a patologusok jelolt mintakkal

dolgoztak, amik a hagyomanyos jeldlés technikajaval késziiltek.

A mintakat targylemezen kaptuk, amelyeket paraffin mentesitettek és a mérések el6tt 1-
2 nappal keriiltek hozzank, majd a mérés utan vissza is juttattuk azokat. A kapott mintak, olyan
szovetek voltak, amelyet miitét soran tavolitottak el és fixaltak. Mivel kivancsiak voltunk arra,
hogy hogyan viszonyul a fixalt metszeteken térténd betanulas a val6 életben varhaté mintakhoz
(pl. biopsziak) képest, emiatt egereken teszteltiik e folyamatot (human mintdkon ez nem volt
engedélyezve): 0sszepréselt nem fixalt €s fixalt egér mintékat vizsgaltunk. Sok kiilonbség nem

volt lathato (valdsziniileg az M1 talalna kiilonbséget, de nagyon hasonld lenne az eredmény).

A minték 4tlagos vastagsaga 4 pm volt, melyeken valtozo6 szamu (2 és 7 kozott) 850x850
um-es teriileteket jeloltek ki (pl. 6. dbra). Azért dolgoztunk 850x850 um-es teriiletekkel, mert
az SRS mikroszkopon folytatott munka sordn egy latomezd megfeleld kivilagitottsaga elég
kicsi volt, kb 250x250 um. Nagyobb ,,mozaik csempéknél” a kép szélei teljesen sotétek,
informacio hidnyosak voltak. A mozaik j6 atfedéséhez kellett a 20% atfedés a széleken, ezért
lettek végiil a 4 X 4 matrixa fotd csempék, kb 850 x 850 um (6. dbra). 25 mintat dolgoztunk

fel, melyeken 0sszesen 91 kijelolt teriiletet vizsgaltunk.
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PARHUZAMOS
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250 pm

6. abra Minta, teriilet és képcsempe léptékei (sajat keszitésii abra)

Szovetvizsgalat az SRS mikroszképpal:

Egy minta vizsgalata atlagosan 6-8 orat igényelt. A mikroszkop fejlesztés alatt allt,
emiatt folyamatos ellendrzési eljarasok is zajlottak a mérésekkel parhuzamosan, pl. napi szinten
kalibralni kellett az alapbeallitasokat, hogy a két 1ézer nyalabja pontosan fedje egymast vagy

folyamatosan tortént az adatok rogzitése az optikusoknak, mérndkoknek. Ezek a tényezdk a

szovetek tényleges vizsgalati idejét hosszabbitottak.
A berendezések bekapcsolasa és a programok elinditasa utan, egy megadott mérési
protokollt kovetve végeztik a mérési folyamatokat. Ellendrzési eljarasaként elOszor

targylemezre helyezett 10 pm-es polisztirol fluoreszcens gyongydket hasznalva hangoltuk be a

illetve készitettiink ellen6rz6 képeket. Ezt kovetden eltavolitottuk a

mikroszkdpot,
gyongyokkel ellatott targylemezt és a rakos szoveteket helyeztiik a targylemeztartoba. 20X,

vizimmerzios objektivet hasznaltunk, tehat desztillalt vizzel immergaltunk, fedélemezt nem

Hulldmszam: 2950 / cm

hasznaltunk.

Hulldmszam: 2895 / cm

s o = L4
7. abra Hematoxilin-eozin festés sordan késziil minta mikroszkopikus képe,
illetve az SRS mikroszkoppal késziilt képek (két kiilonbozé hullamszdamon)
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CaseViewer programot hasznaltunk, ahol rendelkezésre alltak a patoldgia altal
fényképezett parhuzamos hematoxilin-eozin szovettani festési eljaras soran késziilt képek. A
mikroszképon a kamera képet fokuszba hoztuk és megkerestiik a patologia altal kijeldlt

teriileteket, amelyeket két hullamszamon® (WN*1=2950, WN2=2895) vettiink fel (7. dbra).

Azért ezt a két hullamszamot hasznaltuk,
mert 2950 cm?-en a fehérjék gerjesztddnek
jobban, mig 2895 cm-en a lipidek (Cheng és
mtsai, 2016). Ez a dualis jel6lés jellemz6 a H&E
festés soran, ahol a hematoxilin a x5 Fh : Ak
nukleinsavakat festi lilas-kék szinlire, mig az A ) ,\' '4"{5"‘%“”3' H&f
eozin a fehérjéket festi rozsaszin-voroses £ B : R &g

Y
4

. .,-‘
- -

szinlire. Tehat a két hulldmszam egyiittes

alkalmazéséaval egy virtuilis H&E jelolést

8. dbra Virtualis H&E kép szemléltetése a két

szerettiink volna elémi (8. dbra). hullamszam egyiittes alkalmazasa altal.

Egy teriilet mérése kb. 20 percig futott. Az elkésziilt képmozaikokat automatizalt, Fiji
program segitségével illesztettiik 0ssze, majd mindent lementettiink egy mérési mappaba.

Ezekkel a képekkel dolgoztunk tovabb az elemzések soran.

3. Szovetek meghatarozéasa €s osztalyozasa

A gépi tanulashoz elengedhetetlen a képek annotalasa (felcimkézése), hiszen ez alapjan
tanitjuk be a gépet az 6nallod rakfelismerésre. Minden egyes képet jeloltiink az alapjan, hogy
talalhat6 rékos elvaltozas vagy sem. A hatdrozést én végeztem, figyelve és elemezve az SRS,
illetve a H&E képeket is. Ahol osztédasban 1évd, nagyszamu sejtet lattam (sejtburjanzas),
formajukban ¢és méretiikben varidbilis sejtmaggal, azokazt a szoveteket rakosnak
nyilvanitottam. Mindemellett a sejt karakterének valtozasa, a tipikus szdvetelrendezés, -
szervezddés felbomlasa, illetve a szovethatdrok elmosodasa is a tumoros jellegre utalt, igy
ezeket is rakosnak nyilvanitottam. Excel 2016-os tablazatkezelé programban dolgoztam: azokat
a képeket, melyeken talaltam rékos elvaltozas 1-es szammal lattam el, mig azok a képek

melyeken nem volt észlelhetd rakos elvaltozas 0-as szamot kaptak.

3 Hullamszam = egy hullamtulajdonsag, ami a hulldmhossz reciprokaval jellemzé.
4 WN = Wavenumber = hulldimszdm
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A 91 kijelolt teriilet 6sszesen 1 456 képbdl allt (91 x 16), melybdl 1 424 képet sikeriilt
kiértékelni. (A kiértékeletlen képeket figyelmen kiviil hagytuk és nem hasznaltuk fel az
adatelemzés soran.) Mivel minden képet két hullamszamon (2895, 2950) vettiink fel, ezért

Osszesen 2 848 képpel dolgoztunk.

A szovetek meghatarozasat szakirodalmi kutatomunka elézte meg, illetve
tumorbiologiai, szdvettani kurzusok elvégzése is hozzajarult a szovetek felismerésének és
elemzésének sikerességéhez. A meghatarozast segitette az is, hogy a mintakat lefényképezték
a patologusok, hematoxilin-eozin festés utan is. Tehat a meghatarozasnal az SRS és a
hematoxilin-eozinos festett képeket Gsszehasonlitva hataroztam, amint azt az 1. tdablazat is

mutatja.

1. tablazat Szovetminta felvételek dsszehasonlitasa (bal oldalon az daltalunk készitett SRS mikroszkopi képek, jobb
oldalon a parhuzamos mintak a H&E festési technikaval).

Osztalyozas SRS mikroszkdpos felvétel Patologia
(szkennelési hullamszam: 2950; (850 x 850 pm-es teriiletek)
850 x 850 pm-es teriiletek)

Fals
(Negativ kontroll
minta)

Fals
(Negativ kontroll
minta)

Nem rdkos (zsir + gyulladas + bevérzés) Nem rdkos (zsir + gyulladas + be;/érzés)
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Pozitiv

Tumor

Pozitiv

Pozitiv

4. Gépi Tanulés alkalmazasa szovet felismerésre

Ezen munka sordn a gépi tanulast, mint eszkozt alkalmaztam a mintdk automatizalt
osztalyzasanak eléréséhez. Ezen dolgozatnak nem célja a Gépi Tanulas eszkoztaranak részletes
bemutatasa. A kisérletek folyaman alkalmazott neuralis halozat, a tanitdsi modszerek, a tanitas

soran elért hiperparaméterek bemutatasa informativ jelleg.
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Az adatfeldolgozashoz sziikséges alaptudast a Deep Learnining a gyakorlatban Python
és LUA alapon (BME VIK TMIT) tantargy” keretén beliil sajatitottam el. Szabadon, ingyenesen
és nyilt forraskoddal elérhetd neuralis halézatot hasznaltunk, amelyek a PyTorch® és a
Torchvision’ gépi tanulas keretrendszerekbdl elérhetdek. (A PyTorch napjaink egyik széles
korben elterjedt gépi tanulas keretrendszere, amely tamogatja valamennyi alkalmazasi teriileten
(pl. gépi latas, természetes nyelv feldolgozas, megerdsitéses tanitas) a mély neuralis halézatok
tanitasat. A Torchvision egy kdnyvtar, ahol a valaha létrehozott és szabvanyositott gépi latasra
alkalmazott mély neuralis modell architektarak elérhet6ek.) El6zetes felmérésként 11 modellt
(AlexNet, ConvNet, EfficientNet, GoogLeNet, Inception V3, Regnet, ResNet18, ResNet50,
ResNet101, SqueezeNet, VGG) probaltunk ki a Torchvision konyvtarbol. Adatainkon valo
tanulaskor a ResNetl8 architektiira mutatta a legjobb eredményt, igy ezzel a modellel
dolgoztunk. Ez az architektira alapjaraton elterjedt rakos szovetek elemzésében (Bukhari és

mtsai, 2021; Sarwinda és mtsai, 2021; Vasu és mtsai, 2022; Wong ¢és mtsai, 2022).

Bementi Rejtett rétegek Kimeneti
adatok

A halé becsilt értéke

9. abra A tanitas fazisainak szemléltetése a neuralis halon keresztiil (sajat szerkesztésti abra)

A tanitds fazisa négy 1€pésbdl allt, amelyet a (9. dbra) is szemléltet. Ezt a négy 1épést
megelézte egy elofeldolgozas (12. dbra), mely 3 1épésben zajlott: elsé 1épésként skalazast
hajtottunk végre, amikor a képek eredeti méretét (1000 x 1000 pixel) lekicsinyitettiik 244 x
244-es pixelméretre. (A kicsinyitéssel természetesen jar némi adatveszteség, de az nem
befolyasolja szamottevéen a modell eredményét.) A masodik 1épés a véltelenszerii elforditas
volt, melynek célja az adatdusitas. (Mivel a gépi tanuld modell feladata a képek osztalyozasa,
ezért fontos, hogy ugyanazt a mintat tobb szemszogbdl is lassa.) Az elforditas horizontélis vagy

vertikalis irdnyba tortént. Harmadik 1épésben a normalizalas kovetkezett. Ennek a 1épésnek a

5 http://smartlab.tmit.bme.hu/oktatas-deep-learning
8 https://pytorch.org/
" https://pytorch.org/vision/stable/index.html
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Iényege, hogy a pixel értékeket normalizaljuk egy adott tartomanyba. A normalizalas soran
megvaltoztatjuk a pixelintenzitas értékek tartomanyat, ugy hogy egy adatszetten mérve normal
eloszlast kapjunk. Ez a folyamat egy alap mddszer a gépi latés teriiletén, mert szignifikansan

felgyorsitja a tanitasi miiveletet €s jobb eredményhez is vezet.

A tanitas fazisainak (9. dbra) elsé 1épésben - az eléfeldolgozas utan - a bementi adatokat

(képek: pixel értékei (px_1, px 2 ... px_n)) betoltottiik a tanitasi ciklusban.

Masodik 1épésben a kimeneti eredmények szamitasa kovetkezett. A szamitdgépes
programban a képek szadmtani abrazolasként vannak értelmezve (pixel értékek). A fenti abran
(9. dbra) szemléltetett csomoépontokat neuron csomopontoknak nevezzik, amelyek

szamitasokat végeznek, 6sszeadnak és szoroznak a kovetkezok szerint [2.]:

y = ) prarwca  [2]

, ahol y a neuron kimenete, a px,, egy korabbi rétegbdl szarmazo érték (pl. bemeneti rétegbdl
szarmazo6 pixel érték), a w,, a neuronok dsszekottetését sulyozo érték, az a pedig az aktivacios
fliggvény. (Tehdt egy neuronnak a csomodpont kimenete egyenlé a beérkezd (el6zd)
csomopontok sulyozassukkal vald szorzatanak Osszegével, majd pedig ezt az Osszeget még
megszorozzuk az aktivacios fiiggvénnyel.) Fontos megjegyezni, hogy a sulyok a tanitas
kezdetén teljesen véletlenszerti értéket vesznek fel, de ezek az elemek képezik a tanitas
lényegét, mert a tanitasi ciklus ezen értékek modositasan alapszik. Tehat a stlyozasok taroljak
azokat az informdacidkat, melyek megadjak, hogy mennyire fontos egy bementi pixel értéke a
kimeneti eredmény eldallitdsahoz. Miutan az 6sszes csomoOponton elvégzddtek a szamitasok,
megkapjuk a kimeneti értékeket. Mivel a kezdeti ciklusokban a véletlenszerli stilykiosztasok
miatt a halo kimenetén nem az elvart értéket kapjuk (lasd 0, ha negativ és 1, ha pozitiv a beadott

mintank osztalyozasa) igy valdjaban egy hibat kapunk, ami mérhet6 az elvart kimenethez.

Harmadik lépésben tortént a hibafiiggvény kiszamitasa. Ez matematikailag egy
derivalast jelent, lanc szaballyal, ami gradienseket térit vissza. Tulajdonképpen ez azt jelenti,
hogy visszamérjiik az egységnyi w,, sulyok mekkora mértékben jarultak hozza a kimeneti hiba

eredményéhez.

Negyedik lépésben tortént a kimeneti hibabdl szamitott gradiensek visszafejtése az
egységnyi sulyokba. Ez maga a tanitas 1ényege, melynek cél, hogy a sulyokat olyan értékekre
modositsuk, amelyek a hibafiiggvényt minimalizaljak. Ez a négy Iépés tobb millidszor

1smétl6dott, amig a tanitas sikeressé valt.
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Egyszertien szemléltetve (10. dbra) a tanitas ugy

zajlott, hogy a 2848 képet bevittiikk az altalunk vélasztott { ’
modellbe, mely a tanitds fazisai utan kimutatott egy S [ o o il
1Ny

becsiilt értéket (predikcio). Ezt az értéket Osszevetette az -I: Modell iz
§

altalunk megadott értékkel (cimkézés értéke). Ebbdl pedig bl

kiszamolta a hiba faktort. l

Predikcio (becslés)
o

Az algoritmusunk formak, szinek, alakzatok
alapjan egy ugynevezett mintat, mas néven Osszefliggést
tanult meg az adatokbol (képekbdl). Ezt az 6sszefliggést -

) ] ) 10. @bra Tanitasi folyamat egyszerii
szabalyrendszer alapjan — a bemeneti képek szamtani  személéiieiése (sajdt készitésii dbra)
feldolgozasa altal kapta meg, melynek a kimenete egy

osztalyba torténd becslési érték kimutatasa.

4.1. Az adatok feldolgozasa és el6készitése a tanitasra

A két hullamszamon (WN1=2950, WN2=2895) rogzitett adatokat két f6 adatbazisra
osztottuk. Ezek utan mindkét adatbazist 3-3 al-adatbazisra osztottuk le: tanitd, validacios és
teszt al-adatbazisokra. A tanitdo adatokat a tanitds f0 fazisaban hasznaltuk fel. A validacios
adatokat - a tanitas egy szekunder fazisaban - hasznaltuk az id6beni eredmények mérésére,
illetve a tanitds hiperparamétereinek hangolasara. A teszt adatbazist a betanult halod
kiértékelésére hasznaltuk és ebbdl vontuk le a 6 kovetkeztetéseket. Ezeket az al-adatbazisokat

ugy hoztuk létre, hogy a mintak ardnyai megegyezzenek, ahogy azt a 11. dbra is szemlélteti.

Adatbazis felosztasa tanitd, validacios és teszt a

800 789 B Pozitiv
mm Fals

Teljes =1424 Tanité =1139 Validaciés = 185 Teszt = 100

11. dbra Adatbazis felosztasi aranyok (teljes adatbazis mellett a 3-3 al-adatbazis: tanito, validdcios és teszt al-
adatbazisok).Adatbazis felosztasi aranyok (teljes adatbazis mellett a 3-3 al-adatbdzis: tanitd, validacios és teszt
al-adatbazisok).
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4.2. Modell architektira

Eredeti kép
1000x1000px

Eldfeldolgozas = Veltelenszerii

elforditas

Normalizalas
Halé bemenet

Tx7 conv, 64, s2

P, A
3x3 maxpool, s2

-_-_-_-_-_‘_‘—‘—-—-.
3x3 conv, 64

3x3 conv, 64 Y“‘. .
Elére csatolt
— ,?  rétegek
3x3 conv, 64 A d

3x3 conv, 64

3x3 conv, 128, s2
I A

3x3 conv, 128

I —

Konvoliciés %3 conv. 128
Mesterséges _J i
ari I A
MNeuralis
Haldzatok 3x3 conv, 128
3x3 conv, 256, s2
L

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256
L]
3x3 conv, 256

—

3x3 conv, 512, s2

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512
. Y e—

Halo kimenete

Osztalyozas
Pozitiv Fals

12. abra Konvolucios Neurdlis Halozat architekturajanak elvi rajza
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A 12. dbra szemlélteti az alkalmazott neuralis haldzat elvi rajzat. Az architektarat (He, 2015)
munkaja alapjan definialtam és a ResNetl8 nevet viseli, mert a modell 18 tanuld réteget
tartalmaz. Az adatok miel6tt a mesterséges neuralis haldzat bemenetére keriiltek elobb harom
eléfeldolgozasi 1épésen mentek keresztiil (1asd: Gépi Tanulas alkalmazasa szovet felismerésre

fejezet).

4.3. Tanitas

A tanitast Linux operacios kornyezetben hajtottuk végre és minden kodrészletet Python
programnyelven irtunk. A tanitashoz egy Nvidia Titan V100-as grafikai processzor (GPU) allt
rendelkezésiinkre. A tanitds folyamdn kategorikus kereszt-entropia veszteség fliggvényt
alkalmaztunk. Miikodési elve, hogy a modszer Gsszehasonlitja a predikciok eloszlasat a valos

eloszlassal és a valos osztaly valosziniiségét 1-re, a tobbi osztalyét pedig 0-ra allitja.

A neuralis halo felépitésében egy Python programozoéi nyelven irt és nyilt forraskoda
PyTorch® gépi tanulas keretrendszert alkalmaztunk, amelynek célja a kutatisok gyorsitdsa a

programozasi feladatok minimalizalasa altal.

2. tablazat A neuralis halozat hyperparaméterei

Hiperparaméter Erték
veszteség fliggvény kategorikus kereszt-entropia
neuralis rétegek aktivacios fliggvényeli RelLU
optimizer (optimizal6 algoritmus) SGD
Learning rate (tanulasi faktor) 0.001
momentum 0.9

batch méret (tanitas soran

Osszekotegelt bementei mintdk szdma) 128
epoch (ciklusok szadma) 10000
neuralis halozat model ResNet18°

A tanitds folyaman a tanitd (optimizer) f6 feladata a koltség fliggvény (loss =
,,categorical crossentropy’’) minimalizalasa volt. Egy tanitas koriilbeliil 3 orat vett igénybe a

megfeleld hiperparaméterek megtaldlasa utdn, amelyeket a 2. tablazat foglal ossze.

8 https://pytorch.org/
9 https://pytorch.org/vision/main/models/generated/torchvision.models.resnet18.html
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4.4. Metrikak

A modell tanitasa folyaméan a validacidés halmazon rendszeresen végeztiink méréseket a
konflizios matrix értékei alapjan, amelyet a 3. tdbldzar mutat be. A tablazatban a roviditések az

angolszasz roviditéseknek felelnek meg.

3. tablazat Tévesztési matrix

Valos érték

Pozitiv Negativ

Becsiilt/Prediktalt Pozitiv

érték Negativ

A tablazat egyes elemei a kdvetkez6képpen értelmezenddk:

e TP (igaz pozitiv) - az osztilyozasi modell altal helyesen prediktalt pozitiv esetek
szdmanak felel meg.

o FP (fals pozitiv) - azon negativ esetek szamanak felel meg, amelyeket az osztalyozasi
modell tévesen pozitivként prediktal.

e FN (fals negativ) - azon pozitiv esetek szamanak felel meg, amelyeket az osztalyozasi
modell tévesen negativként prediktal.

e TN (igaz negativ) - az osztilyozasi modell altal helyesen prediktalt negativ esetek

szdmanak felel meg.

A tévesztési matrixbol szdrmaztatjuk az alabbi metrikékat:

TP+TN

TrrrNerprn 2 &2 érték fejezi ki, hogy mennyire kozeliti meg valamely

e Pontossag =

¢szlelés eredménye a jelenség valodi érétékét. Abban az esetben nyujt fontos
informdciot, amikor a valodi érték nem észlelhetd teljes bizonyossaggal, de becsiilhetd

az elért pontossaggal.

o sl TP . g ; , , .
e Precizitais = Tpappe 3Zon mintak hanyadat hatarozza meg, amelyek ténylegesen

pozitivak az osztalyoz6 altal pozitiv besorolastiként meghatarozott halmazban. Minél
magasabb a precizitas (0-t61 100%-ig terjed6 skalan), annal alacsonyabb az osztalyozo
altal elkovetett FP (fals pozitiv) hibak szdma.

e Felidézés= %, az osztalyozd modell altal helyesen prediktalt pozitiv esetek

hanyadat méri. Minél magasabb a felidézés (0-t6l 100%-ig terjedd skalan), annél
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alacsonyabb az osztalyozo altal elk6vetett pozitiv minta hamisnak torténd becslése. A

felidézés értéke ekvivalens a TP (igaz pozitiv) becslések aranyaval.

2 s g < . s 11z -
F1 =— —, a felidézés és a precizitds mértekét foglalja Ossze egyetlen

Felidézés = Precizitas

értekbe. Ha az F1 mértéke nagy, az a precizitas ¢és a felidézés egyarant meglehetdsen

nagy mértékét jelenti.
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V. EREDMENYEK ES ERTEKELESUK

1. Eredmények

Dolgozatomban az eredmények kiszamitasa a tévesztési matrixbol szamitott értékek
alapjan értelmezhetd. Ebbdl az altalunk kivalasztott legfontosabb érték a Pontossag mértéke,
mivel arra voltunk kivancsiak, hogy mennyire kozelitette meg az észlelés eredménye a jelenség
valddi érétékét. Az-az milyen pontossaggal tudja elkiiloniteni az MI a rakos és nem rakos
szoveteket. Mivel jelen munka soran az adatokat két osztalyra cimkéztiik (pozitiv vagy fals)
ezért a tobbi metrika mind a Pontossag valtozasaval korrelal, igy azokat a dolgozat nem taglalja

kiilon.

val/acc
0.8 /////_,_/——/——”—
A/""M
Q
T 06
2
o
o
by
E‘ = 2895
S 04 — 9895 & 2950
2
3
2 02
=
£
Step
0
2k 4k 6k 8k
Tanitasi lépések szama (epoch)

13. abra Validacios adaton mért Pontossag értéke. Ordindta: pontossdag mértéke 0-1 skalan
ami a 0-100%-ot jelképezi. Abszcissza: tanitasi lépések szama (step = epoch)

Osszesen harom tanitasi eredmény keriilt sszehasonlitasra: a 2895 cm™ és 2950 cm
hullamszammal készitett mintakrol kiilon-kiilon végzett tanitasokrdl, illetve egy harmadik
tanitas, ahol az adatokat sszevontuk. E tanitdsok folyamatat a 13. dbra szemlélteti, ahol jol
kovethetd, hogy minél tobb a tanitasi Iépések szama (step = epoch), annal nagyobb a pontossag.

Ugyanakkor a tanitasi folyamat elérehaladtaval a neuralis halozat ,,bedll” egy adott pontossagra.
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A tanitas soran elért legjobb egzakt Pontossagokat a 4. tablazat foglalja 6ssze. Ezen
eredmények alapjan elmondhatd, hogy a neuralis halézat jobb pontossagot volt képes elérni a
2895 cm™ hullamszammal készitett mintakon. Ez azt is mutatja, hogy az Ml a lipideket nagyobb
pontossaggal fel tudja ismerni, a fehérjékkel szemben. Tovabba az 6sszevont adatbazison mért
tanitasokon sikeriilt a legjobb pontossagot elérni, aminek az egyszerli magyarazata az, hogy

minél tobb adatunk 4ll rendelkezésre annal jobb altalanositasra, azaz tanuldsra képes a haldzat.

4, tablazat Tanitas folyaman elért validacios pontossag

Adatbazis Pontossag

2895 cm! 75.17 %

2950 cm'? 72.09 %
2895 & 2950 cm'* 81.07 %

Egy tesztelés soran kimutattuk a tévesztési aranyt is. Vettlink 6sszesen 300 képet az
adatbazisunkbdl - melybdl 162 kép rakos volt és 138 kép nem volt rdkos — és megfigyeltiik,
hogy ez alapjan milyen eredményt kapunk. Az MI a 162 rakos képbdl 123 képre mondta azt,
hogy rakos, mig 39 képet atsorolt a ,,nem rakos” kimenet kdz¢. A nem rakos képek koziil 107
képet jol ismert fel €s 31 képet atsorolt a ,,rdkos” kimenet koz¢é. Ez alapjan elmondhato, hogy
az MI nagyobb hibaval (28,26 %-ban téved) téveszti a nem rakos szdveteket, mint a rakos

szoveteket (19,13 %-ban téved) (14. dbra).

. ., . ) Pozitiv (rakos) | Negativ (nem rakos)
Tevesztesi arany IGAZ 123 107
180 _ FALS 31 39
Osszesen 154 146
160 , -
RAKOS NEM RAKOS
\“‘-.
140 I
120 \
g 100
= FALS
a 80 .
< IGAZ
60
40 — —— —
<7123 107
20 — — — )\
154 7~ . 146
0 = S
POZITIV NEGATIV RAKOSNAK MONDJA” +AZT MONDJA NEM RAKOS”
(RAKOS)  (NEM RAKOS) 19,13 %-ban téved 28,26 %-ban téved

14. abra Tévesztési arany kimutatasa sajat adatok alapjan
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2. Kovetkeztetések és 0sszefoglalo

Osszességében elmondhatd, hogy a kitlizétt célok mind teljesiiltek: az SRS
mikroszkoppal torténd mérések, képfelvételek kivitelezése sikeresnek mondhatd. A szovetek
elemzését, klasszifikalasat és cimkézését is sikertilt elvégezni, illetve a mesterséges neuronhalo
betanitasa - a mintak osztalyozasara — is sikeres volt. A gépi latas modell pontossaganak (81%)
meghatarozasa azt mutatja, hogy a tanitas eredményes volt. Az eredmények pozitivak, viszont
még csak iranymutatéd jelleggel birnak. E téma nagy potencialt jelent a jovOore nézve. A
pontosabb munkahoz viszont tobb adatra lenne sziikség, illetve a binaris osztalyozast ki kellene

béviteni, amihez tovabbi szakért6i szem sziikséges.

Elmondhato tehat, hogy a tesztelés sikeres volt, a kidolgozott médszer (kezdve a
mikroszkopizalastol, a szovetek hatarozasan keresztiil, az MI betanitasaig) azt mutatja, hogy a
jovoben hasonlé modszerek altal megvaldsulhat a miitét kzbeni diagnosztika. Ehhez viszont
még nagyon sok kutatomunka (pl. MI betanitasa kiilonb6zé — nem csak hasnyalmirigy -

raktipusok felismerésére) és fejlesztés (pl. mikroszkop fejlesztése) sziikséges.

Dolgozatom tovabbi 1épéseként, példaul lehetne novelni a pontossagot azaltal, hogy szakembert
is bevonunk a szovetek hatarozasara, ugyanis a 19% pontatlansag abbol is adodhat, hogy a

szovetek hatarozasaban tortént hiba a jelenlegi vizsgalat soran.

Erdemes lenne azt is megvizsgalni, hogy az osztilyozott tulajdonsagok kozott van-e
szignifikans kiilonbség a két (pozitiv és negativ) csoport kozott, illetve azt is megnézni, hogy

milyen tulajdonsagok esetén talalhat6 szignifikans kiilonbség.

A modszert a jovében még ugy is fejleszthetnénk, hogy a szovetek részletesebb elemzésére is
betanitjuk a gépet. Ehhez példaul a meglévd képeken konkrétan berajzoljuk a rakos részeket és
ez alapjan cimkéziink. Mindemellett a kiilonbozd szdvettipusokat is kiilon lehetne berajzolni és
cimkézni. Igy azt is meg tudnank nézni, hogy az MI milyen szovet tipussal téveszti jobban a
rakos szoveteket. Tehat nem csak kettds adatokkal dolgozni, hanem konkrétan berajzolni, majd

cimkézni a kiilonb6zd szdvettipusokat (pl. zsir-, koté-, idegszovet stb.).

Akar prognozist is lehetne eldre jelezni pozitiv képekbdl. Ehhez is az sziikséges, hogy ne csak
bindris adatokkal dolgozzunk, hanem egy progressziv skalat hozzunk létre a sulyossagrol (pl.

milyen sokat valtozik a struktira enyhén és nagyon stlyos allapotok kozott).
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A tanitast értelemszerlien a minél tobb adatbevitel segitené, ehhez pedig még tobb képre lenne

sziikség. Sokkal nagyobb szoréasra és mintara volna sziikség egy reprezentativ munkdhoz. (PL
20.000-30.000 kép).

E kutatds meger0siti, hogy az SRS mikroszképia lehetdvé teszi a jelolés mentes
vizsgalatokat. El6nye, — mindamellett, hogy valos id6ben, €16 sejtek vizsgalatat is lehetévé teszi
- hogy el lehet kerlilni a metszetek tartositasat, parafinba dgyazasat, igényes elkészitését (pl.
vékony, egyenletes vastagsag), hosszadalmas festését. Az MI alkalmazasanak sikeressége
pedig azt erdsiti meg, hogy a bioldgia és orvosi tudomanyteriileteken is rendkiviil hasznos lehet
ezek alkalmazasa a kiilonbozo adatfeldolgozasokban, elemzésekben, de még a diagnosztikaban
is. Mivel az MI képes betanulni bizonyos munkafolyamatokat, ezaltal pl. az orvostudomanyban,

egészségiigyben emberi feladatokat tudunk gépesiteni, automatizalni.

Zarogondolatként kijelenthetjiikk, hogy az eredményeink azt mutatjak, hogy az SRS
mikroszkopi modszer alkalmazasa, illetve a mesterséges intelligencia k6z6s alkalmazésa tavoli
célként szolgalhat a mikroszkép altali miitét kozbeni, valés idében torténd, kevesebb
1épésbol allo diagnosztika kifejlesztésére. Ezzel a rakdiagnosztikai modszerrel el lehetne
keriilni a tobb napos szOvettani vizsgalatokat, ami rendkiviil felgyorsitand (a jelenlegi
modszerekhez képest) a vizsgalati id6t. Tovabba a miitéti beavatkozasok szamat is csokkentené,
azaltal, hogy miitét kzben zajlana a diagnosztika és nem kellene megvarni a szovettani elemzés
eredményét, majd Gjabb miitétet végrehajtani. Ennek kdszonhetden egyrészt a betegek tulélési
aranyat novelhetjiik, masrészt pedig a korlatozott szdmu szakértok munkéjat segithetjiik,

helyettesithetjiik.
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KIVONAT

A rakbetegségek kezelése az orvostudomany szamara még ma is komoly kihivast jelent.
E teriileten nagyszamu kutatas zajlik, hiszen aktudlis probléma megoldéasat szeretnék elérni a
kutatok. A rakdiagnosztikaban mindig is fontos szerepet jatszott a mikroszkopia. A kiilonbozo
mikroszkopok fejlodésével a diagnosztika is fejlodott. A hagyomanyos mikroszkopos
diagnosztikai modszerek legtobbszor koriilményes festési technikakat igényelnek, ami lassitja
a diagnozis felallitasat. Dolgozatomban egy 10j jelolésmentes detektaldsi modszert, a Stimulalt
Raman-szoras mikroszkdpia (SRS) eljarasat hasznaltam réakos szovetek vizsgalatara. Ez egy 1j
¢és hatékonyabb rakdiagnosztikai modszerként szolgalhat, amely potencialisan gyorsabb az
eddigieknél, koszonhetéen annak, hogy jelolésmentes. Nincs sziikség tartdsitasra,
paraffinalasra és a metszetek elkészitése sem igényes, mivel nem igényel vékony, egyenletes
vastagsagu metszeteket, ez pedig a korabbiaknal gyorsabb diagnosztikai eljarast biztosithat.
Rékos hasnyalmirigy szoveteket vizsgaltunk és ezekrdl fényképeket készitettiink, melyeket
gépi tanuldson alapuld programmal elemeztiink. A mesterséges intelligencia (Al) alkalmazasa
is fejlodé tudomanyteriilet, amely szintén wjdonsagot jelent, hiszen ezaltal tortént az
adatfeldolgozas. A bioldgia teriiletén is egyre elterjedtebb. Napjainkban ugyanis egyre tobb
adat és tudomanyos eredmény keletkezik a képalkotasi modszerek terjedésével, illetve a nagy
ateresztOképességli korszer(i vizsgalati eljarasok révén. Viszont egyre kevesebb a szakértd, akik
ezeket elemezhetik, illetve az id6hiany is korlatozza e nagymennyiségli adat feldolgozasat. A
folyamatosan boviild kutatasi eredmények feldolgozasaban az Al nagy segitséget nytjthat,
segitheti a klinikusok munk4jat, a diagnozisok gyorsasagat és pontossagat. Az eredmények azt
mutatjak, hogy az SRS mikroszkopi modszer alkalmazasa, illetve a mesterséges intelligencia

bevonasa tavoli célként szolgalhat a mikroszkopos miitét kozbeni diagnosztika kifejlesztésére.

Kulcsszavak: Stimuldlt Raman-széras mikroszkopia, gépi  tanulds, rdkdiagnosztika,
hasnyalmirigy (pancreas)
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TETELES SZERZOI HOZZAJARULAS

Alulirott Szécs Boréka nyilatkozom, hogy a 36. OTDK-ra benyujtott Gépi tanulason alapulo

tumoros szovet felismerés Stimulalt Raman-szoras mikroszkopi felvételekbol cimu

palyamunkamban leirtak esetében az alabbi munkafolyamatok elvégzésében vettem részt:

Részfeladat

A részvétel mértéke

(otfokozath skalan” jellemezve)

SRS mikroszkoppal  torténd  mérések  kivitelezése,

eredmények értékelése.

képfelvételek készitese. 4
Szovetek elemzése, klasszifikalasa és cimkézése. 5
MI modell tanitasa: Mesterséges neuronhdlonak a 3
betanitasa a mintak osztalyozasara.

Gépi latas modell pontossaganak meghatarozasa, az | 4

Kelt: Budapest, 2023. 01. 22.

RS

Palyamunkat benyu;jto hallgato

Szocs Boroka alairasa

A nyilatkozatban foglaltak helyességét megerdsitem:

Témavezeté Moni Robert (BME, Budapest)

alairasa
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NYILATKOZAT

Alulirott Szécs Boréka nyilatkozom, hogy a 36. OTDK-ra benyujtott Gépi tanulason
alapulé tumoros szovet felismerés Stimulalt Raman-széras mikroszkopi felvételekbol
cimi dolgozattal korabban nem vettem részt Orszagos Tudomanyos Diakkori Konferencian
(OTDK). Ezzel a dolgozattal eddig csak az ELTE Biologus TDK-an (2022. november 26.)

vettem részt, ahol 1. helyezést értem el és ezaltal tovabbjutést szereztem a 36. OTDK-ra.

Nyilatkozom tovabba azt is, hogy a 36. OTDK-an egy masik dolgozattal is részt veszek,
melynek cime Haziméhek (Apis mellifera) testfelszini gombaflora osszetételének
vizsgalata. (Tovabbjutast 2021-ben a XXIV. Reél és humantudomanyi ETDK-an szereztem.)
A két dolgozat kutatési témdja teljesen fiiggetlen egymastol.

Nyilatkozom tovabba azt is, hogy 2019-ben a 34. Orszagos Tudomanyos Diakkori
Konferencian (OTDK), biologia szekcioban kiilondijat kaptam a Heol és mikor hiznak a
méhek? Kornyezet- és korfiiggé zsirfelhalmozas méheknél cimli dolgozatomért. A két

dolgozat kutatasi témaja teljesen fliggetlen egymastol.
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