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VyuZitie umelej inteligencie pri hodnoteni obrazu
CT u pacientov s CMP — aktualne moznosti

Use of artificial intelligence in CT image
evaluation in stroke patients — current options

Suhrn

Rychly rozvoj umelej inteligencie patri medzi najdolezitejsie technologické pokroky sucasného
desatro¢ia a ovplyviuje takmer vietky aspekty Zivota, medicinu nevynimajuc. Siroké uplatnenie
umela inteligencia zaznamenava aj v neuroradiolégii, osobitne v diagnostike CMP. K hlavnym
Ucelomjej pouzitia v tejto sfére patri urychlenie vyhodnocovacieho procesu, zvysenie diagnostickej
presnosti a pomoc pri volbe liecebnej stratégie. Lekari zapojeni do inicidlneho manazmentu
pacienta s CMP by mali byt obozndmenf s technickymi principmi a moznymi aplikdciami nastrojov
umelej inteligencie v neurozobrazovani a poznat silné a slabé stranky tejto technoldgie. V ¢lanku
s v skratke predstavené metédy umelej inteligencie vyuzivané pri spracovani obrazovych dat.
Hlavnym cielom publikdcie je prezentacia jednotlivych automatickych analyz ndpomocnych
v interpretdcii diagnostickych informdcif ziskanych vysetrenim CT, ktoré je pre vacsinu pracovisk
modalitou prvej volby v diagnostike CMP. Patria tu kalkuldcia skore ASPECT a detekcia priznaku
hyperdenznej cievy z nativneho vysetrenia CT, identifikdcia uzaveru velkej cievy a urcenie skére
kolaterdl z CTA a vytvorenie perfuznych mép z perfizneho vysetrenia CT.

Abstract

Artificial intelligence and its rapid development represent one of the most important technological
advances of the current decade. It affects almost all aspects of life, including medicine. Artificial
intelligence is widely applied in neuroradiology, particularly in stroke diagnosis. The primary
purpose of its application in this area is to accelerate the interpretation process, increase dia-
gnostic accuracy, and help to select the treatment strategy. Clinicians involved in the initial
management of a stroke patient should be familiar with the technical principles and possible use
of artificial intelligence in neuroimaging, and they should know the strengths and weaknesses of
the technology. This article briefly presents methods of artificial intelligence used in visual data
processing. The main goal of the publication is to present particular automated analyses used
in the interpretation of diagnostic information taken from CT images. CT is the primary choice in
stroke diagnostics for most medical departments. The presented analyses are a calculation of the
ASPECT score and detection of a hyperdense artery sign from non-contrast CT scans, identification
of large vessel occlusion and collateral score evaluation from CTA, and creation of perfusion maps
from CT perfusion.
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Uvod

Cievna mozgova prihoda je celosvetovo
druhad najcastejsia pric¢ina mortality a vysoka
je aj Uroven fnou podmienenej chronickej in-
validity [1]. V Eurépe postihuje ro¢ne 1,1 mi-
liona fudf a ekonomické naklady spojené so
starostlivostou o nich boli vycislené na 45 bi-
lionov eur ro¢ne [2]. Zobrazovacie modality
s krucidlnou sucastou diagnostického pro-

cesu CMP, ich Uloha spociva v detekcii, cha-
rakteristike a v stanoveni progndzy akutnej
ischemickej aj hemoragickej CMP [1]. Na vac-
sine pracovisk sa ako metdda prvej volby
pouziva vysetrenie CT, najma pre svoju rych-
lost a Siroku dostupnost [3]. Nativne vyset-
renie CT je schopné odlisit podtypy CMP
a lézie imitujuce CMP. V pripade ischemic-
kej CMP je Standardom aj CTA karotického

a vertebro-bazildrneho povodia. Celkovo
24-46 % ischemickych CMP je spdsobenych
uzaverom velkej tepny [4], ktory sa predomi-
nantne vyskytuje v prednej cirkulécii. Ran-
domizované kontrolované Studie dokazali
bezpecnost a efektivnost véasnej mechanic-
kej trombektomie [5]. Za revolu¢né su po-
vazované najma Studie DAWN a DEFUSE-3,
na zaklade ktorych boli v roku 2018 aktuali-
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zované odporucania American Heart Asso-
ciation/American Stroke Association. Podla
nich bolo ¢asové okno na realizaciu trom-
bektémie u vybranych pacientov predizené
70 Siestich aZ na 24 h [4]. Z revaskulariza¢nej
endovaskularnej liecby (EVL) profituju pa-
cienti so stredne zévaznym az tazkym kli-
nickym deficitom, ktori maju pri zobrazo-
vacom vysetreni detegované limitované
jadro ischémie a rozsiahlu penumbru [6].
V rozhodovacom procese je teda casové
okno nahradzané tkanivovym oknom [4].
Na hodnotenie jadra a penumbry su reali-
zované pokrocilé neurozobrazovacie me-
tédy — perfuzne CT alebo vysetrenie MR
(fluid attenuated inversion recovery [FLAIR],
difuziou vazené obrazy [diffusion weigh-
ted imaging; DWI], perfuzne vaZzené ob-
razy [perfusion weighted imaging; PWI)] [7].
S rasticou Ulohou zobrazovacich vysetreni
v diagnostike CMP suvisia pokroky v spraco-
vani obrazu a rozvoj algoritmov umelej in-
teligencie (artificial intelligence; Al), ktoré
sU schopné automaticky extrahovat dia-
gnostické informécie. Algoritmy Al pred-
stavuju dolezity nastroj podpory radiolé-
gov pri urychleni diagnostiky CMP a pri
stanoveni spravneho rozhodnutia o zva-
sovanej intervencii v kratéom ¢ase [4]. Cim
rychlejsie je stanovend diagndza a zahajena
vhodnd liecba, tym lepsi je klinicky efekt pre
pacienta [8].

Umela inteligencia

Umeld inteligencia je definovand ako schop-
nost strojov napodobriovat kognitivne funk-
cie ludi — ucenie a rieSenie problémov. Al
mozno chapat ako subor programov a na-
strojov, ktoré ¢inia softvér ,mudrym” do
takej miery, Ze si nezavisly pozorovatel mysli,
Ze vystup bol produkovany ¢lovekom [9].
Odvetvie Al je pokladané za najrevolucnej-
siu oblast v zdravotnickom priemysle za po-
slednt dekddu a najvacsi podiel na tomto
vyvoji mé diagnostické zobrazovanie [10].
Faktom je, Ze pocet vysetreni v radiologickej
praxi v poslednych rokoch dramaticky vzras-
tol a pracovné zatazenie v tomto segmente
bude pravdepodobne narastat aj v blizkej
buducnosti [11]. S tym Uzko suvisi aj rozmach
metdd Al V septembri 2023 bolo dokumen-
tovanych 237 medicinskych pomocok vyu-
Zivajucich Al v radiologii schvalenych Food
and Drug Administration (FDA) [12]. V ana-
lyze obrazovych dat vykazuju prelomovy
vykon najma strojové ucenie a hlboké uce-
nie [10], poskytujuce efektivny spdsob rych-
lej zobrazovacej analyzy [1]. Neuroradioldgia

je jednou z poprednych subspecializacif v ra-
dioldgii z hladiska poctu a rozmanitosti apli-
kécif Al [13]. Zvlast medicina CMP je vhodna
pre ich aplikovanie kvoli obrovskému mnoz-
stvu dat a multidisciplindrnemu pristupu
k lie¢be. Zobrazenie mozgu, ktoré je kluco-
vym faktorom v manazmente CMP a vytvéra
zaklad pre mnohé klinické rozhodnutia, je
atraktivnym predmetom technik Al [14], vra-
tane néstrojov na tridz, kvantifikaciu, sledo-
vanie a predikciu [1]. Chandrabhatla et al.
v publikdcii z maja 2023 uvadzaju az 20 FDA
schvélenych technolégif vyuZzivanych v zo-
brazovacej diagnostike CMP [15].

Strojové ucenie

Strojové ucenie je podmnozina Al vyuZiva-
juca Statistické pristupy umoznujuce strojom
optimalizovat predikciu vysledku po tom, ¢o
su vystavené Udajom a trénované na rozpo-
zndavanie vzorov [1]. Ide o oblast, kde sa poci-
tace ucia z akumulacie dat bez toho, aby boli
$pecificky naprogramované [16]. Algoritmy
strojového ucenia (napr. linedrna regresia, lo-
gisticka regresia, zhlukovanie, metéda pod-
pornych vektorov, ndhodny les) sa s rastu-
cim vystavenim Udajom rozvijaju, nepracuju
vylu¢ne na zadklade pravidiel, ale skisenos-
tami sa zlepsuju, odpovedat na konkrétne
otazky sa ucia pomocou vyhodnocovania
velkého mnoZstva vstupnych udajov [9,17].
Pri strojovom uceni sa premenné pouzivané
ako vstupné Udaje vseobecne oznacuju ako
vlastnosti a spravidla su urcené vedeckym
timom. KedZe vykon strojov je premenlivy
v zavislosti od zadanych vlastnostf, velmi do6-
leZita je selekcia a extrakcia vhodnych vlast-
nosti zo suboru dat. V radioldgii, pri obra-
zovych datach, sa na strojové ucenie moézu
vyuzit rozne vlastnosti obrazu ako velkost,
lokalizacia, tvar a denzita ¢&i signalova inten-
zita lézie. Stroje su schopné rozlisit a pouzit
aj dalsie vlastnosti obrazu, ako su informa-
cie o textlre — napr. gradient signélovej in-
tenzity a zoSikmenie, ktoré nie su fudskym
okom rozpoznatelné. Strojové ucenie sa delf
na ucenie pod dohfadom a ucenie bez do-
hladu [17]. Tieto metddy je mozné rozlisit
na zéklade toho, ¢i pouzivaju ludskd spatnu
vazbu [14]. Pre obe je spoloc¢né, Ze su ria-
dené datami a samotny proces rozhodova-
nia je uskutocneny s minimalnymi zasahmi
¢loveka [18]. U¢enie pod dohladom (s ucite-
lom) na vykonanie stanovenej Ulohy vyuZiva
tréningovy subor udajov, ktoré su vopred
oznacené ¢lovekom [14]. Ked je program vy-
staveny vzorovym datam rovnakého typu,
vyuzije charakteristiky tréningového su-

boru na predpovedanie konkrétneho vy-
sledku alebo ciela [16]. Proces oznacovania
je pre povereného ¢loveka pracny a ¢asovo
naro¢ny [14]. Prikladom je subor vysetreni
CT mozgu, ktoré radioldg klasifikuje do roz-
nych skupin (napriklad intrakranialna hemo-
ragia pritomna/nepritomna) [17]. Na rozdiel
od toho ucenie bez dohladu (bez ucitela)
nepouziva ¢lovekom definované odpovede,
ale snazi sa vo velkych suboroch dat samo-
statne identifikovat prirodzene sa vyskytu-
juce skryté vzorce alebo zoskupenia, ktoré
su pre fudf zvycajne neviditelné [14,16]. Patri
tu napriklad zhlukovanie - algoritmus, pri
ktorom su obrazky roztriedené do viacerych
skupin na zaklade metriky podobnosti bez
a priori zndmeho hnacieho momentu pro-
cesu separacie [14].

Hlboké ucenie

Hlboké ucenie je metdda strojového uce-
nia vyuzivajuca Specifickd architekturu,
konkrétne niektoru z foriem neuréno-
vej siete [17]. Toto odvetvie Al napodob-
nuje fudsky mozog pouzivanim pocetnych
vrstiev umelych neurénovych sieti. Tie su
zlozené z uzlov a usporiadané do vzajomne
prepojenych vstupnych, skrytych a vy-
stupnych vrstiev. Hlboké ucenie sa ozna-
Cuje ako hlboké, lebo méa viacero skrytych
vrstiev [14,16], ktoré reprezentuju interneu-
rény [17]. Tieto vrstvy zhromazduju Udaje zo
vstupov a poskytuju vystup, ktory sa moze
postupne menit, ked' sa systém z dat nauci
nové vlastnosti [9]. Na rozdiel od inych tra-
di¢nych metéd strojového ucenia vyzadu-
jucich ru¢nu extrakciu vlastnosti zo vstu-
pov, techniky hlbokého ucenia sa tieto
vlastnosti ucia nezavisle priamo z dat, bez
potreby vyberu [19]. Algoritmy hlbokého
ucenia poskytuju zvlast vynimocny vykon
v obrazovej analyze, rovnajuci sa alebo az
prekonavajuci ludsky vykon. Preto je radio-
|6gia povazovana za prirodzenu oblast pre
vyuzitie hibokého ucenia [20] a hlboké uce-
nie je zdkladom vacsiny néstrojov Al na in-
terpretaciu obrazu [9]. Najpopuldrnejsou
a najuspesnejsou podmnozinou hlbokého
ucenia v medicinskom zobrazovanf su kon-
volu¢né neurdnové siete [1], inSpirované vi-
zudlnou mozgovou kdrou cicavcov [17]. Kon-
volu¢né neurénové siete maju na rozdiel od
tradi¢nych metdd strojového ucenia schop-
nost automaticky identifikovat vzory v kom-
plexnych obrazovych suboroch, ¢im docha-
dza ku kombindcii vyberu vlastnosti a ich
klasifikacii do jedného algoritmu [1]. Skryté
vrstvy konvolu¢nych neurénovych sieti pou-

Cesk Slov Neurol N 2024; 87/120(1): 32-40

33




VYUZITIE UMELEJ INTELIGENCIE PRI HODNOTENI OBRAZU CT U PACIENTOV S CMP — AKTUALNE MOZNOSTI

Zfvaju operdcie konvollcie a podvzorkova-
nia (priestorového zmen3enia) na rozlozenie
obrazu na vlastnosti obsahujlce najhod-
notnejsie informacie [16]. Klu¢ovym uce-
lom konvolu¢nych vrstiev je ziskanie rozli-
Sujucich vlastnosti (napr. hrany, linie, tvary)
70 vstupnej obrazovej informécie [18]. Uzly
konvolu¢nych neurénovych sieti s spojené
v geometrickej struktdre, pricom kazdy uzol
je napojeny len na malu cast vstupu, ¢im sa
odlisuju od beznych neurdnovych sieti, kde
je kazdy uzol napojeny na kazdu hodnotu zo
vstupu [14,18]. Pri spracovani obrazu su uzly
vstupnej vrstvy usporiadané tak, aby vytvo-
rili konvoluciu malej ¢asti obrazu (jadro), toto
jadro sa nédsledne pohybuje po obraze a vy-
tvéara vystupnu hodnotu, informécia pre-
chadza od jednoduchych po pokrocilejsie
vrstvy [14]. V zavere dochadza v plne prepo-
jenej vrstve, reprezentujlcej tradi¢nd neurd-
novu siet, k aplikacii uvazovania na vysokej
drovni a spojeniu vietkych vlastnosti z ob-
razu a vystupna vrstva poskytne predikcie.
Tato Struktdra ma v rdmci radioldgie uplat-
nenie pri kategorizacii 1ézif alebo stavu zo
zobrazovacich modalit a aj pri rozhodovan,
¢i konkrétny pixel patri do pozadia alebo do
cielovej triedy [16,18].

Umela inteligencia pri
zobrazovani ischemickej CMP
Techniky Al je mozné aplikovat vo vietkych
Urovniach manazmentu CMP - od predne-
mocnic¢nej starostlivosti, vratane transportu
do centra EVL, cez rddiodiagnostiku, az po
volbu liecebnej stratégie a naslednu rehabi-
lita¢nu starostlivost [21]. V rdmci zobrazova-
nia moze Al skvalitnit technicky aspekt akvi-
zicie obrazu. Pristupy strojového ucenia su
schopné zlepsit rychlost a kvalitu skenova-
nia, rekonstrukciu obrazu, redukciu artefak-
tov, ktoré vznikaju pocas skenovania a rekon-
strukcie ¢i redukciu kovovych artefaktov [22].
Umoznuju tiez minimalizaciu davky Ziarenia
aj redukciu davky kontrastnej latky pri udrzanf
optimalnej kvality obrazu [16]. Dalsim prino-
som su algoritmy ndpomocné pri interpre-
tacii obrazu. Zakladné zobrazovacie otazky,
ktoré je v pripade akutnej ischemickej CMP
nutné ¢o najrychlejsie zodpovedat su vy-
lG¢enie intrakranidlnej hemordgie, rozsah
akutnej ischémie, pritomnost uzaveru velkej
cievy a rozsah tkaniva v riziku [4,23]. Kazdo-
dennd prax vsak v rdmci tohto procesu uka-
zuje viacero limitujucich faktorov — hodnote-
nie a interpretacia obrazovych dat st ¢asovo
naro¢né, radioldbgovia maju réznu Uroven
skusenosti a expertizy v neurozobrazovani

a v pripade prijmu pacienta s CMP v komu-
nitnych, periférnych nemocniciach s men-
Sou mierou skusenosti v diagnostike CMP su
okrem mensich skdsenosti navyse zavaznym
problémom aj okliestené fudské zdroje [23].
Obmedzenim kvalitativneho hodnotenia
CMP je tiez jeho subjektivita. Menované ci-
nitele podporuju zavedenie vysokorychlost-
nych automatickych analyz, prekondvajucich
konvencné metodolégie a skracujucich cas
do lie¢by. Nastroje Al dokdzu automaticky vy-
produkovat kvantitativne merania ako skore
ASPECT (Alberta Stroke Program Early CT
Score) z nativneho vysetrenia CT, detegovat
uzaver velkej cievy i stanovit skore kolateral
na CTA a spracovat perfuzne mapy z perflz-
neho vysetrenia CT k posudeniu potencialne
zachranitelného mozgového tkaniva [16]. Na
kalkuldciu ASPECT skore je najcastejsie pou-
Zivanou metdda ndhodnych lesov, na detek-
ciu uzdveru velkej tepny su najvyuzivanejsie
konvolu¢né neurénové siete [24]. ZvIast od
objavu hlbokého ucenia je hodnotenie medi-
cinskeho zobrazovania pomocou Al povazo-
vané za velmi rychlo expandujuci priemysel.
V ramci Europskeho hospodarskeho priestoru
je pred uvedenim medicinskeho softvéru na
trh nutné ziskanie certifikacnej znacky, ktora
preukazuje zhodu s predpismi o zdravotnic-
kych pomockach schvalenymi Eurdpskym
parlamentom a Radou [8]. K najznamejsim
komercnym platformdm pouzivanym v dia-
gnostickom procese CMP patria e-Stroke
Suite (Brainomix, Oxford, Anglicko) v spolu-
praci s Olea Sphere (Olea Medical Solutions,
La Ciotat, Francuzsko), Viz.ai (Viz.ai, SanFran-
cisco, CA, USA), RapidAl (iSchema View, Men-
loPark, CA, USA) [21]. Tieto softvéry su pre-
pojené s nemocnicnym systémom PACS
(Picture Archiving and Communication Sys-
tem), do ktorého sa vysledky hodnotenia au-
tomaticky prenasaju. Dostupné su v priebehu
niekolkych minut na obrazovkach pracov-
nych konzol a v mobilnych aplikdcidch. Na-
stroje Al si schopné odoslat notifikaciu poho-
tovostnému neurointervencnému timu, ten
ma tymto sposobom obrazovu dokumenté-
ciu dostupnu k prezretiu prakticky kdekolvek.
Aj tento krok dokézatelne urychluje zahéjenie
terapeutického procesu [23]. V studii autorov
Elijovich et al. bol ¢asovy median od realiza-
cie CTA po odoslanie notifikdcie pomocou Al
kratsi 0 19 minut ako pri beznych podmien-
kach (7 vs. 26 min; p < 0,001) [25].

Skére ASPECT
ASPECT je kvantitativny skérovaci systém im-
plementovany na objektivnejsie posudenie

vcasnych ischemickych zmien u pacientov
s uzaverom arteria cerebral media (ACM) na
nativnom vysetreni CT [26,27]. U pacientov
v skorom ¢asovom okne (do 6 h od zaciatku
priznakov) je skore ASPECT na zaklade nie-
kofkych randomizovanych klinickych studif
rozhodujucim néstrojom v selekcii pacien-
tov na EVL. Podla platnych medzindrodnych
guidelinov je trombektdémia indikovana
U pacientov so skore > 6 [26-28]. Recentne
boli publikované aj vysledky multicentrickej
randomizovanej nezaslepenej klinickej stu-
die TENSION, v ktorej bol preukdzany priaz-
nivy efekt endovaskularnej trombekotmie
aj u pacientov s preukdzanym velkym in-
farktom (ASPECT 3-5) a s predizenym ¢a-
sovym oknom (do 12 h) [29]. Napriek kon-
cepcnej jednoduchosti je detekcia skorych
ischemickych zmien a stanovenie skore AS-
PECT v praxi vyzvou, zvlast pre menej sku-
senych a trénovanych hodnotiacich lekdrov
bez $pecializacie v neurozobrazovani. Ne-
jasné hranice medzi jednotlivymi oblastami
zahrnutymi do skérovania, diskrétne zmeny
denzity v skorom stadiu iktu tazko rozpo-
znatelné volnym okom, ¢asovy stres, zauja-
tost hodnotiaceho oc¢akdvanymi zisteniami
a rozdiely v technickych ciniteloch vplyva-
jucich na kvalitu obrazu (energia RTG Ziare-
nia, spracovanie obrazu, rekonstruk¢né al-
goritmy) patria k hlavnym faktorom, ktoré
spdsobuju nekonzistentnost hodnotenia
medzi radiolégmi [3,30]. Stupen zhody bol
viacerymi Studiami stanoveny na miernu az
strednu droven [26-28]. To vsak moze mat
klinické dosledky [28]. Jednym zo spdsobov
veducich k redukcii tejto variability a k zvy-
Seniu spolahlivosti interpretacie skére AS-
PECT je pouzitie Al (obr. 1), najma technfk hl-
bokého ucenia [3,27]. Dostupné softvérové
programy na kalkuldciu skére ASPECT do-
sahuju sfubné vysledky v porovnani s fud-
skym hodnotenim. V studii autorov Nagel
et al. bola porovnavand schopnost detek-
cie v€asnych ischemickych zmien medzi ko-
mercnym systémom e-ASPECTS Brainomix,
zalozenom na strojovom uceni a tromi neu-
rorddioldbgmi, pricom nebola zaznamenana
menejcennost automatizovaného hodnote-
nia [31]. V dalsej studii automatické hodno-
tenie tieZz dosiahlo podobné vysledky ako
konsenzudlne ¢itanie dvoch skisenych neu-
roradioldgov [27]. Maegerlein et al. vo svo-
jej publikdcii dokonca prezentuju vadsiu,
takmer UplInud zhodu (k = 0,90) automatic-
kého softvéru s vopred definovanym refe-
renc¢nym Standardom v porovnani s dvomi
osvedcenymi neurorddioldgmi [28]. Nao-
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Obr. 1. (A) Nativne vysSetrenie CT mozgu — zobrazené su Cerstvé ischemické zmeny v po-
vodi arteria cerebral media vlavo - v oblasti inzuly, v M1 a M2 zéne (Sipka). (B) Identicky

pacient, cervenou su oznacené ischemické zmeny rozpoznané softvérom umelej inteli-

gencie e-ASPECTS Brainomix®, z nativneho vysetrenia CT (ASPECT skoére 7).

ASPECT — Alberta Stroke Program Early CT Score

Fig. 1. (A) Native CT scan of the brain - acute ischemic changes are displayed in the left
middle cerebral artery territory - in the insula, M1 and M2 zones (arrow). (B) The same
patient, ischemic changes recognized by artificial intelligence software e-ASPECTS
Brainomix® from a native CT scan are marked red (ASPECT score 7).

ASPECT — Alberta Stroke Program Early CT Score

Obr. 2. (A) Nativne vysetrenie CT mozgu - priznak hyperdenznej cievy pri uzavere M1
segmentu arteria cerebral media vlavo (Sipka). (B) Identicky pacient, detekcia uzaveru
M1 segmentu arteria cerebri media vlavo z nativneho vysetrenia CT softvérom umelej
inteligencie e-ASPECTS Brainomix® (oznac¢ené modrou).

Fig. 2. (A) Native CT scan of the brain — hyperdense vessel sign as a sign of occlusion
of the left middle cerebral artery M1 segment (arrow). (B) Same patient; left middle
cerebral artery M1 segment occlusion recognized by artificial intelligence software
e-ASPECTS Brainomix® from a native CT scan (marked blue).

pak, Li et al. na vzorke 61 pacientov dete-
govali niZsiu Uspesnost automatizovaného
softvéru v porovnani s dvoma skdsenymi
radiolégmi [32]. V praci autorov Maeger-
lein et al. bol skimany aj vztah medzi ca-

sovym odstupom zobrazenia od nastupu
priznakov a schopnostou detekcie skorych
ischemickych zmien. Pri rozbore skenov CT
ziskanych pocas prvej hodiny od vzniku pri-
znakov softvér aj radioldg vykazovali slabu

zhodu s konsenzudlnym skoére. V intervale
1-4 h od vzniku priznakov uz analyza po-
mocou Al dosahovala vysoku zhodu s kon-
senzudlnym skore (k = 0,78), zatial ¢o fudsky
vykon bol hodnoteny ako slaby az uspo-
kojivy. Pri zobrazeni po viac ako 4 h uz bol
vykon analytického softvéru aj radioléga po-
rovnatelny [28]. Pri porovnani jednotlivych
komer¢nych platforiem (Syngo.via Fron-
tier ASPECT Score Prototyp V2, Brainomix
e-ASPECTS a RAPID ASPECTS, respektive
Frontier ASPECTS Prototype a e-ASPECT Bra-
inomix) dosiahol najlepsie vysledky softvér
e-ASPECTS Brainomix [33,34]. Automatizo-
vané hodnotenie ASPECT skére moze byt
menej presné v pripade preexistujucich ce-
rebralnych zmien (v pripade leukoencefalo-
patie, v teréne zmien po starsich infarktoch
¢i iného poskodenia tkaniva) alebo v pri-
pade pritomnosti Spirdl po koilingu aneu-
ryzmy [1,23]. TaktieZ je, rovnako ako hod-
notenie radiolégom, ovplyvnené kvalitou
obrazu, o potvrdzuju aj vysledky studie po-
sudzujucej efekt réznych rekonstrukénych
algoritmov na hodnotenie ASPECT skore
styrmi diagnostikmi a softvérom e-ASPECT
Brainomix [26]. Dokumentovany je aj vplyv
hribky rezu na vykon softvéru. S narastaju-
cou hrubkou rezu sa jeho vykon podstatne
znizuje [35].

Detekcia uzaveru vel'kej tepny

Uzaver velkej tepny je pric¢inou priblizne tre-
tiny ischemickych CMP. Ak v3ak nie je vcas
adekvatne liecend, spdsobuje zavazné neu-
rologické postihnutie a jej podiel na s ische-
mickym iktom asociovanej mortalite ¢inf az
90 %. Vysokoucinnou terapeutickou proce-
ddrou u tychto pacientov je endovaskuldrna
trombektomia, obmedzend ¢asovym oknom
maximalne 24 h od nastupu priznakov.
Z tychto dévodov je nevyhnutnd promptna
a presna zobrazovacia diagnostika, zvIast
na periférnych pracoviskach kvoli zabezpe-
Ceniu ¢o najrychlejsieho transportu do cen-
tra s moznostou EVL [36,37]. Detekcia uza-
veru velkej tepny nepredstavuje pre experta
v neurozobrazovani diagnostickd vyzvu,
hlavny prinos technolégif Al spociva v zrych-
lenf diagnostického a rozhodovacieho pro-
cesu. SluZia tiez ako podporny nastroj pre
menej skusenych diagnostikov [8]. Uzdver
artérie velkého kalibru je mozné detego-
vat uz na nativhom CT zobrazeni ako pri-
znak hyperdenznej cievy (obr. 2). Priznak
hyperdenznej cievy je prejavom na eryt-
rocyty bohatého intraarteridlneho trom-
bembolu [38,39]. Patri k skorym markerom
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ischemickej CMP, rozpoznatelny je na roz-
diel od ischemickych zmien tkaniva uz bez-
prostredne po uzavere tepny. Reprezentuje
tak dokonalu diagnosticki podporu v ca-
sovo kritickych pripadoch ischemickej CMP,
zvI&st v malych periférnych nemocniciach,
kde nie je zabezpecena dostupnost CTA
v rezime 24/7 [8]. Pomdha k rychlejsej iden-
tifikacii kandidatov na reperfuznu liecbu,
bez nutnosti podania kontrastnej latky a dal-
sieho oziarenia. Niektoré platformy posky-
tuju aj informacie o dlzke a objeme trombu,
pricom objem trombu a jeho hustota su pre-
diktory neuspesnej rekanalizacie po podani
trombolyzy, ¢o predpovedd nutnost inter-
vencného zakroku [40]. Komercné softvéry
na detekciu priznaku hyperdentnej cievy za-
znamenali v $tudidch senzitivitu 70-97,5 %
a Specificitu 71-96 %, studie dokumentuju
aj vyrazne kratsi vyhodnocovaci ¢as softvé-
rov v porovnani s radiologmi [38—40]. Podla
aktudlnych odporicani ma vsak pritomnost
uzaveru potvrdit neinvazivne angiografické
zobrazenie [40], standardom je CTA. Aj pri jej
vyhodnocovani mozno aplikovat algoritmy
strojového ucenia (obr. 3) [8]. V poslednych
rokoch bolo publikovanych niekolko prac
posudzujucich spolahlivost viacerych ko-
mercnych softvérov v detekcii uzaveru vel-
kej tepny v prednej cirkuldcii (M1 segment
arteria cerebri media [ACM], rozsah detego-
vaného uzaveru ACM sa lisi v zavislosti od
studie, niektoré zahanali aj uzaver proximal-
neho M2 segmentu) z CTA na zaklade porov-
nania s hodnotenim skusenych diagnostikov.
Studie detegovali strednu az vysoku sen-
zitivitu aj Specificitu v detekcii uzaveru vel-
kej tepny (tab. 1), zhoduju sa v nizsej schop-
nosti detekcie periférnejsich okluzii, ktoré
su tiez potencidlne endovaskularne osetri-
telné. Viysledky tychto prac podporuji pou-
Zivanie programov Al ako doplnkového pro-
striedku pre urychlenie diagnozy. Aktualne

Obr. 3. (A) Miesto uzaveru M1 segmentu arteria cerebri media vlavo detegované umelou
inteligenciou z CTA, oznacené v ¢ervenom kruhu. (B) Identicky pacient, oznaenie miesta
uzdveru M1 segmentu arteria cerebri media vlavo softvérom umelej inteligencie e-CTA
Brainomix® z CTA aj na koronalnych MIP rekonstrukciach, ozna¢ené v cervenom kruhu.

MIP — maximum intensity projection

Fig. 3. (A) Occlusion site of the left middle cerebral artery M1 segment detected by arti-
ficial intelligence from CTA, marked in a red circle. (B) Same patient; occlusion site of the
left middle cerebral artery M1 segment marked by artificial intelligence software e-CTA
Brainomix® from CTA even in coronal MIP reconstruction, marked in a red circle.

MIP — maximum intensity projection

ich diagnostickd presnost nie je dosta-
to¢nd na to, aby nahradila odborné hodno-
tenie skdsenym, certifikovanym neurodia-
gnostikom [6,36-42]. Seker et al. uvadzaju,
7e vykon e-CTA Brainomix programu je po-
rovnatelny s hodnotenim rédiolégov v Spe-
cializa¢nej priprave [42]. Falosne pozitivne
detegované uzdvery su spésobené najma
asymetriou ciev, ktoru radiolég vizual-
nou kontrolou fahko odli$i od uzdveru vel-
kej tepny. Falosne negativne ndlezy mozno
vysvetlit neschopnostou algoritmu roz-
poznat uzaver pri nedostato¢nom znizeni
denzity cievy — pri nekompletnom uzdvere
alebo bohatom kolaterdlnom obehu, v pri-

pade petrézneho a klinoidného segmentu
cerebri media, moze byt falosna negativita
spOsobena aj neadekvatnym vykonom kost-
nej masky [36]. Do buducna su pre nastroje
Al v tejto sfére vyzvami hlavne optimalizacia
detekcie distalnych uzaverov a uzaverov vo
vertebro-bazildrnom povodi, oddiferenco-
vanie uzaveru od aterosklerdzy a akidtneho
a chronického uzaveru [22,40].

Zhodnotenie kolateralneho obehu
Jednym z klticovych faktorov, od ktorého za-
visf efekt trombektdmie je stav kolateralneho
obehu [43]. Slaby kolateralny obeh je asocio-
vany s rychlou progresiou infarktu, u tejto

Tab. 1. Vysledky studii skimajucich spolahlivost komercnych softvérov v detekcii uzaveru velkej tepny v prednej cirkulacii z CTA.

Studia Testovany softvér Senzitivita Specificita  Presnost PPV NPV
Amukotuwa et al. [36] RAPID CTA 94 % 765 - 43 % 98 %
Barreira et al. [37] Viz-Al- Algorithm v3.04 90,1 % 82,5 % 86 % 81,8 % 90,6 %
Olive-Gadea et al. [40] g/‘ftggﬁéaﬁ('s\/‘p?:lgfi ()S)Oﬁware 713 % 83,2 % - 79 % 76 %
Rodriguez et al. [41] Viz-LVO Algorithm® v1.4 87,6 % 88,5 % 879 % - -
Seker et al. [42] eCTA Brainomix 84 % 96 % 89 % 96 % 84 %
Yahav-Dovrat et al. [6] Viz LVO 81 % 96 % 94 % 65 % 99 %

NPV - ¢istd soucasna hodnota; PPV — pozitivni prognostickd hodnota
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Hustota ciev

I Pomer:35%
Pomer kolaterdlov CTA: 1
Strana: lava

Okluzia
Strana: fava
- ACl/proximélne ACM

Akvizicia
Faza: rovnovazne

K Ar276HU

VOF: 197 HU

Obr. 4. Vyhodnotenie stavu kolaterdlneho
obehu v povodi uzavretej ACM vlavo po-
mocou softvéru umelej inteligencie
e-CTA Brainomix® z CTA - podla hodno-
tenia softvéru kolaterdlny obeh zasobuje
35 % povodia uzavretej tepny, Tan kolate-
ralne skore = 1.

AIF —arterial input function; ICA — arteria ca-
rotis interna; ACM — arteria cerebri media;
VOF - venous output function

Fig. 4. Assessment of the collateral circula-
tion state in the territory of the occluded
left middle cerebral artery using artificial
intelligence software e-CTA Brainomix®
from CTA - according to the software eva-
luation, the collateral circulation supplies
35% of the occluded artery territory, Tan
collateral score = 1.

AIF — arterial input function; ICA — internal
carotid artery; ACM — middle cerebral artery;
VOF — venous output function

skupiny pacientov je pre zachranu tkaniva
nevyhnutna urgentnda diagnostika a liecba.
Naopak, bohaté kolateraly predikuju pomaly
rozvoj infarktu, dlhsie ¢asové okno a lepsi
funkeény vysledok rekanalizacie [36]. Pre op-
timédlne hodnotenie kolaterdlneho obehu by
skenovanie malo byt realizované v neskorej
arteridlnej alebo skorej vendznej faze [8]. Na
hodnotenie stavu kolaterdl v povodi uzav-
retej ACM z CTA je najpouzivanejsi Stvor-
stupriovy skorovaci systém, Tan skore — od
0 (bez pritomnosti kolaterdl) po 3 (100% pl-
nenie postihnutej oblasti) [44]. Ide o ¢asovo
narocny a casto zloZity proces kvoli kom-
plexnej neurovaskulature intrakrania [45].
Problémom vizuadlneho bodovania kolateral-
neho obehu radioldbgmi je najma nekonzis-
tentnost medzi jednotlivymi hodnotiacimi,
kedZe ide o subjektivne hodnotenie. Jed-
nym z rieseni tejto variability je zaclenenie
softvéru strojového ucenia do vyhodnoco-

vacieho procesu (obr. 4) [46]. Objektivna, au-
tomatizovana kalkuldcia kolaterdlneho skore
je predmetom skumania niekolkych studit.
V préaci autorov Grunwald et al. bol posudzo-
vany stuperi zhody medzi softvérom a refe-
rencnym Standardom uréenym konsenzom
medzi tromi skdsenymi neuroraddiolégmi.
Vysledkom bol 90% podiel zhody softvéru
s referen¢nym Standardom [46]. V dalsej
studii bol porovndvany vykon programu
a 29 radioldgov s réznou dizkou praxe voci
referen¢nému standardu ur¢enému dvomi,
v pripade nejednoznacnej zhody tromi, ne-
zavislymi neuroradiolégmi. Program Al do-
siahol podobné vysledky ako radiolégovia.
Zaujimavym poznatkom tejto Studie bolo,
7e po 1 hodine tréningu nebol zazname-
nany rozdiel v presnosti hodnotenia v za-
vislosti od skusenosti hodnotiaceho [43].
Jabal et al. zaznamenali, Ze pouzitie softvéru
viedlo k signifikantnému zvyseniu presnosti
bodovania a k redukcii variability medzi hod-
notiacimi [47]. Tieto zistenia podporuju im-
plementaciu metdd Al pri posudzovani ko-
laterdlneho obehu do klinickej praxe ako
uzito¢ného prostriedku na zniZenie zauja-
tosti a identifikdciu pacientov profitujuicich
z trombektomie [45].

Perfiizne mapy

V pripade pacientov s nezndmym ¢asom
vzniku ischemickej CMP alebo u pacientov
v predizenom ¢asovom okne (po viac ako
6 h od vzniku priznakov) je v rdmci procesu
selekcie vhodnych kandidatov pred zvaZzova-
nou EVL nutné realizovat zobrazenie mozgo-
vej perfuzie k posudeniu velkosti jadra a pe-
numbry [21,48]. Za najpresnejsiu metddu je
povazované zobrazenie MR. Na mnohych
pracoviskach je vsak problém zabezpecit
jeho nepretrzitd dostupnost. V klinickej praxi
sa preto rutinne vyuziva dostupnejsia alter-
nativa, perfuzne vysetrenie CT [49]. Perfu-
zia CT je zaloZzend na dynamickom sledovani
prvého prechodu bolusu kontrastnej latky
cerebrélnou cirkuldciou. Na nasledné spraco-
vanie dat z perfuzneho CT bolo vyvinutych
viacero komerc¢nych softvérov. Prevazna cast
aktudlne pouZivanych programov automa-
ticky generuje parametrické mapy (obr. 5)
a identifikuje jadro, penumbru a ich vza-
jomny pomer pomocou dekonvolucie tka-
nivovych a arteridlnych signélov. Perfuzne
parametre v postihnutej oblasti su porov-
navané s kontralateralnou hemisférou, pri-
¢om rézne aplikacie pouzivaju odlisny kvan-
titativny prah na definiciu jadra a produkuju
tak odlisné vysledky aj pri rovnakych zdrojo-

vych détach, ¢co mdze mat potencidlny vplyv
na rozhodnutie o lie¢be [8]. Napr. v aplika-
cidch RAPID a Brainomix je ischemické jadro
definované ako tkanivo s minimalne 70% re-
dukciou prietoku krvi (rCBF < 30 %) v porov-
nani s nepostinnutou hemisférou, Syngo.via
CT Neuro Perfusion VB30 (Siemens Healthi-
neers, Erlangen, Nemecko) pouZziva ako prah
80% pokles prietoku (rCBF < 20 %). Vetky
spomenuté softvéry za hypoperfiziu po-
vazuju predizenie ¢asu k maximalnej den-
zite rezidudlnej funkcie — T max (¢as, za ktory
bolus kontrastnej latky prejde z proximalnej
velkej artérie do mozgového tkanivd) na viac
ako 65 [50]. Je nutné zddraznit, ze vacsina su-
Casnych technik priamo nevyuziva algoritmy
Al. Ich minusom je citlivost na Sum, nutnost
[udského vstupu pri kontrole kvality kriviek
nasytenia bolusu kontrastnej latky v arterial-
nom a vendznom riecisku a aj pri potrebe
oddiferencovania artefaktov od skutoc¢ného
perfuzneho deficitu. Aktudlnym predmetom
vyskumu je preto vylepsenie alebo ndhrada
terajsich perfuznych algoritmov [48]. Z uz
FDA schvélenych a CE (Conformité Europé-
enne) oznacenych softvérov vyuZiva na po-
sidenie perfuzie Al, konkrétne konvoluc¢né
neurénové siete, Icobrain-CTP (Icometrix
Leuven, Belgicko). Tymto softvérom odhad-
nuté objemy jadra a penumbry v Studiach
vykazovali silnd zhodu s vysledkami vyhod-
notenymi radiologmi [15]. Autormi Kasasbeh
et al. bola navrhnutd umeld neurénova siet,
ktord je schopna presne predpovedat vel-
kost jadra ischémie na zéklade dat z perfuz-
neho CT a vstupnych klinickych dat (pohla-
vie, vek, National Institutes of Health Stroke
Scale (NIHSS), ¢as od vzniku priznakov po zo-
brazovacie vysetrenie). Testovand bola na
vzorke 128 pacientov a priemerna absoldtna
chyba medzi objemom jadra predpoveda-
nym neurénovou sietou a objemom jadra
zistenym z MR-DWI bola 13,8 ml [51]. Pou-
Zitie algoritmov hlbokého ucenia na efek-
tivne urcenie jadra a penumbry na perfiz-
nych mapach a ich porovnanie s aktudlne
pouzivanymi metddami skimali vo svojej
praci Bhurwani et al. Trénované techniky hl-
bokého ucenia boli presnejsie a prekonali
sucasné metddy [52]. Wouters et al. predsta-
vili hibokd neurénovu siet, ktord je schopna
nielen lepsie predpovedat findlny objem in-
farktu z perfuzneho CT v porovnani s klasic-
kym spracovanim (porovnavané so softvé-
rom RAPID), dokéze tiez predikovat findlny
objem infarktu pri réznych scendroch uUspes-
nosti rekanalizacie a réznom ¢asovom in-
tervale do rekanalizécie. BeZzne pouzivané
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Obr. 5. Perflizne mapy vygenerované softvérom e-CTP Brainomix® zobrazuju hypoperfuziu v povodi arteria cerebri media vpravo, ob-
jem jadra je 24 ml, objem penumbry 102 ml, relativny ,mismatch” je 81 %. Nalez je indikovany k endovaskularnej liecbe.

MTT — mean transtit time; rCBF — relative cerebral blood flow; rCBV — relative cerebral blood volume; Tmax — time to maximum; TTP — time to
peak
Fig. 5. Perfusion maps generated by e-CTP Brainomix® software show hypoperfusion in the right middle cerebral artery territory, is-
chemic core volume is 24 mL, penumbra volume is 102 mL, and relative “mismatch” is 81%. This finding is an indication for endovascu-
lar treatment.

MTT — mean transit time; rCBF
peak

softvéry dokdzu predpovedat kone¢nu vel-
kost infarktu len pri dosiahnuti kompletnej
rekanalizicie alebo naopak, v pripade ab-
sencie rekanalizacie. Vytvorend neurénova
siet dokonca generuje modely predpove-
dajuce rychlost rastu infarktu, tzv. ,tkani-
vové hodiny”. Tato funkcia méze byt népo-
mocna napriklad pri rozhodovani o potrebe
opakovaného neurozobrazenia u pacientov
transportovanych do centra EVL [47].

Hemoragia

U pacientov so suponovanou CMP je esen-
cidlnou Ulohou vstupne realizovaného na-
tivneho vysetrenia CT vylUcenie hemoragic-

relative cerebral blood flow; rCBV

kej formy iktu pred podanim trombolytickej
liecby. Aj v pripade pritomnosti intrakranial-
nej hemordgie je jednym z dolezitych fakto-
rov ovplyvnujucich klinicky vystup pacienta
promptna interpretdcia nalezu [53,54]. Na
zefektivnenie diagnostického procesu boli
vyvinuté softvéry schopné z nativneho vy-
Setrenia CT hemordgiu identifikovat (obr. 6),
stanovit jej objem a upozornit na jej pritom-
nost hodnotiaceho lekdra [55]. Neddvne
publikdcie poukazali na ich technicku rea-
lizovatelnost a priaznivy vplyv na repriori-
tizaciu pracovného zoznamu, rychlost vy-
hodnotenia nalezu a dizku nemocni¢ného
pobytu [56]. Vo viacerych suboroch bola za-

relative cerebral blood volume; Tmax

time to maximum; TTP — time to

znamenana vysoka presnost tychto algorit-
mov v detekcii hemordgie, s plochou pod
krivkou (area under curve; AUC) dosahuju-
cou az 0,99, senzitivitou 98 % a Specificitou
99 % [54,57]. Ako pricinu falosnej negati-
vity Studie uvadzaju maly objem hemoragie
(< 1,5ml) a hemordgiu lokalizovanu v oblasti
chronickych patologickych zmien (starsi he-
matém, area glidzy). Falosna pozitivita bola
zaznamenana v pripade kalcifikétov, menin-
gedmu, hyperdenznej tumordznej masy, ko-
loidnej cysty, aneuryzmy, zhrubnutej dury,
zobrazovacich artefaktov ¢i v teréne posto-
perac¢nych zmien [55,58,59]. Algoritmy do-
sahuju rozdielny level Uspesnosti detekcie
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Obr. 6. (A) Nativne vysetrenie CT mozgu - typickd intracerebralna hemordgia v bazal-
nych ganglidch vpravo (Sipka). (B) Identicky pacient, hemoragia v bazélnych ganglidch
vpravo z nativneho CT vysetrenia identifikovand aj softvérom umelej inteligencie e-
-ASPECTS Brainomix®, oznacena ruzovou farbou. Softvérom stanoveny objem hemora-

gieje 8 ml.

Fig. 6. (A) Native CT of the brain - typical intracerebral hemorrhage in the right basal
ganglia (arrow). (B) Same patient; hemorrhage in the right basal ganglia recognized by
artificial intelligence software e-ASPECTS Brainomix® from native CT is also marked in
pink. The volume of hemorrhage determined by the software is 8 mL.

v zavislosti od typu hemoragie — najvyssiu,
100% senzitivitu preukézali v pripade de-
tekcie intraventrikuldrnej hemoragie, za naj-
tazsiu bola oznacend detekcia subarach-
noidalneho, subduralneho a epidurdlneho
krvacania [54,58]. Voter et al. pozorovali
znizenu diagnostickd vykonnost softvéru
u pacientov len so solitdrnym typom intra-
kranidlnej hemordagie pri porovnani s vysky-
tom viacerych typov hemordgie u jedného
pacienta [59].

Buducnost umelej inteligencie

Vyznam Al v diagnostike CMP narasta. Za
vyzvy su aktudlne povazované najma pok-
roky v oblasti kritického rozhodovania a vy-
beru lie¢ebnej stratégie pacientov. Ziaduce
je napriklad vytvorenie algoritmu strojo-
vého ucenia na identifikaciu pacientov, ktorf
by viac profitovali z trombektdmie pomocou
stent-retrievera a tych, ktori si vhodnejsimi
kandidatmi na aspiraciu, pripadne algoritmu
na rozpoznanie pacientov, ktorf maju po
trombektémii vyssie riziko vyskytu sympto-
matického intracerebrdlneho krvacania.
Hlavnym ciefom aktudlnych perspektiv Al je
teda optimalizacia lie¢by — vyber pacienta,
predikcia vysledku a schopnost selekcie
idedlnej skupiny pacientov, ktori by nielen

vyhovovali inkldznym kritéridm pre inter-
vencny vykon, ale mali by najmensi pocet
a zadvaznost komplikacif [5]. Kredibilitu pouzi-
tia produktov Al v klinickej praxi limituje fakt,
7e ich vedecké overenie je obmedzenejsie
ako schvalenie regulacnymi organmi [13].
Do buducna bude preto potrebné realizo-
vat klinické studie na velkych suboroch pre
validaciu a porovnanie vykonu dostupnych
softvérovych rieseni, najma s ciefom rozsirit
a zovseobecnit kritéria pre vyber liecby pa-
cientov s CMP [8].

Zaver

Techniky Al by mali byt v diagnostike CMP
pouzivané vylu¢ne v sulade so schvalenim
eurépskych aamerickych orgdnov, a tedalen
ako podporny néstroj pre kompetentnych
pouzivatelov. Ich Ulohou nie je radioldga
nahradit, findlny verdikt o diagnéze je vzdy
rozhodnutim hodnotiaceho lekara [8,60].
Prinosné su jednak kvoli rychlemu spraco-
vaniu velkého mnozstva dét, zaroven vsak
zvysuju spolahlivost menej skusenych dia-
gnostikov, ¢o je zvlast ndpomocné v men-
sich, periférnych nemocniciach [26,36].
Zapojenie nastrojov Al do zobrazovacej dia-
gnostiky CMP prinasa obmedzenie variabi-
lity medzi hodnotiacimi [15], zvysenie efekti-

vity, skratenie ¢asu do lie¢by a redukciu chyb
a pomaha tym zlepsit kvalitu starostlivosti
o pacienta [16]. Nevyhodou tohto konceptu
je fakt, Zze vyhodnocovacie zru¢nosti radio-
l6ga znacne zdvisia od poctu vyhodnote-
nych vysetreni a presnosti vizualnej analyzy
obrazu. Vysledky niektorych studii nazna-
Cuju, Ze pouzitie softvéru Al pri interpreta-
cii ndlezu znizuje ostrazitost hodnotiaceho.
Zacinajuci radioldg tak nemusi nadobudnut
adekvétne interpretacné schopnosti a hrozi
mu ,zavislost” od Al [8,9].

Konflikt zaujmov
Autori vyhlasuju, Ze nemaju ziadny potencialny konflikt
zaujmov.
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