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1 Uvop

1.1 Uzly Stitné zlazy

Hmatné uzly stitné Zzlazy jsou dlouhodobé béznym klinickym nalezem
s prevalenci ve vyspélych ¢astech svéta kolem 5 % u Zen a 1 % u muza (Vander et
al., 1968, Tunbridge et al., 1977). Ve skutecnosti je vSak prevalence uzll ve §titné
zlaze mnohem vyssi, jelikoZ se ¢asto jedna o asymptomatické onemocnéni a uzly
nemusi byt vzdy palpovatelné. U nahodné vybranych jedinct byly uzly $titné zlazy
objeveny pomoci vysokofrekvenéniho ultrazvuku v 19-68 % pftipadld s tim, zZe
Cast¢j8i vyskyt byl u Zen a postarSich jedinch (Tan and Gharib, 1997, Guth et al.,
2009). Z klinického hlediska jsou uzly ve §titné Zlaze zavazné predevsim proto, ze
mohou byt maligniho charakteru, coz nastava v 7-15 % pftipadl v zavislosti na
veku, pohlavi, rodinné anamnéze, historii ozateni z pfirodnich ¢i umélych zdroji
a dal$ich faktorech (Hegedus, 2004, Haugen et al., 2016, Papini et al., 2002).

K rozliSeni malignich uzli od benignich a ke stanoveni rizika onemocnéni se
vyuzivd nékolika metod. Kromé biochemického vySetfeni je to piedevSim
ultrazvukové zobrazeni uzli, které dale u podezielych uzlt dopliuje cytologické
vySetieni (oznaCované zkratkou FNAB z angl. fine needle aspiration biopsy —
aspiracni biopsie tenkou jehlou), pficemz vysledky cytologie byvaji hlavnim
podkladem pro rozhodovéni o pfipadné operaci Stitné Zlazy.

Maligni nadory §titné zlazy jsou jednou z nejcastéjSich endokrinnich malignit.
Jde o autonomni rist bun€k pochézejicich z folikularnich nebo parafolikularnich
bunck stitné zlazy, ktery mize vést k dobfe diferencovanym rakovinam, jako je
papilarni rakovina §titné zlazy (PTC) a folikularni rakovina §titné zlazy (FTC), dale
ke Spatné diferenciovanému anaplastickému karcinomu §titné zlazy (ATC), nebo
k meduldrnimu karcinomu S§titné zlazy (MTC). Diferencovand papilarni nebo
folikularni forma tvoti vice jak 90 % vSech ptipadi rakoviny §titné zlazy (Sherman,

2003). Celkové ma rakovina §titné Zzlazy velmi dobrou prognézu s 98%



pravdépodobnosti pieziti péti let. Ackoli se jedna o relativné Casty typ rakoviny, tak
od snah o zavedeni srceeningu se ustupuje, protoze z dostupnych
epidemiologickych dat je jednoznacné vidét (obrazek 1), ze i piestoze incidence
rakoviny §titné Zlazy roste, mortalita se rok od roku prakticky neméni a dlouhodobé
se drzi na prakticky stejné hodnoté kolem 5 pacientti na 1 000 000 obyvatel
(Jegerlehner et al., 2017). To znamend, ze ackoli se dafi objevovat stale vice

malignich piipadi, tak tento fakt nesnizuje timrtnost.
Casovy vyvoj epidemiologickych ukazatell rakoviny §titné 7lazy
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Obrazek 1: Vyvoj incidence a mortality v poslednich letech, béhem kterych doslo ke
vSeobecnému rozsifeni zobrazovacich metod v klinické praxi. Data z National Cancer
Institute (2017).

Zajimava data ohledné problematiky screeningu jsou k dispozici z Jizni Koreje
(Ahn et al., 2014), kde zacal byt od roku 1999 v ramci vladniho programu pro boj
s rakovinou nabizen urcité casti populace screening pro karcinom Stitné Zlazy
pomoci ultrasonografie. Od t¢ doby se v Jizni Koreji dramaticky zvysil pocet
novych malignit §titné zlazy ze 4 onemocnéni na 100 000 obyvatel v roce 1993 na
69 onemocnéni na 100 000 obyvatel v roce 2011, coz je zhruba sedmnéctinasobny

narast. Mortalita karcinomu §titné zlazy se ale v téchto letech nezmeénila a drzela se



stale mezi 300 az 400 pacienty za rok, z ¢ehoz plyne, ze se pomoci screeningu
nepodafilo snizit pocet pacientil, ktefi na karcinom stitné zlazy umiraji. Zavedeni
screeningu vedlo pouze k tomu, ze se zvysil pocet diagnostikovanych pacienta
s karcinomem §titné zlazy, nemélo to ale prakticky vliv na mortalitu tohoto
onemocnéni. Lécba rakoviny §titné zldzy je vétSinou chirurgickd a muze byt
zatizena komplikacemi, jako je operacni hypoparatyroidismus (docasny 19-38 %,
trvaly 0-3 % operaci) (Edafe et al., 2014) ¢i poSkozeni laryngeéalniho nervu (2 %
operaci) (Ahn et al., 2014). Z téchto divodu také dle doporuceni United States
Preventive Services Task Force (USPSTF) neni screening pro karcinom $titné zlazy
u asymptomatickych dospélych doporucen s odivodnénim, Ze rizika prevysuji
vyhody (Bibbins-Domingo et al., 2017). U rakoviny §titné zlazy se tedy setkavame
s netradi¢ni situaci, kdy se zd4, ze prognéza této rakoviny zavisi na vcasné
diagnostice jen omezen¢. Jinymi slovy, mame zde situaci, kdy asymptomatické
nediagnostikované nadory maji vybornou prognézu.

Rostouci incidence je vétSinou spojovana s dlouhodobym trendem plosného
rozsifovani zobrazovacich metod, ktery vede k tomu, Ze se zvySuje pocet novée
diagnostikovanych malignich uzli §titné z1azy ndhodné objevenych pfi vysetfenich
souvisejicich s jinou indikaci (napt. pifi ultrazvukovém vySetfeni karotid ¢i
vySetieni krku pocitacovou tomografii). AvSak, jak jiz bylo feCeno, mortalita se
dlouhodobé neméni. Zd4 se tedy, Ze tyto nahodné objevené uzly jsou povétSinou
indolentni a jejich diagnostika a nasledné terapie nezlepSuje celkovou statistiku
1é¢by nadort stitné zlazy. Z tohoto divodu se také neuvazuje o plosném screeningu
karcinomu §titné Zlazy, a dokonce se zmirnuji pravidla pro asymptomatické uzly,
kdy se odborné spolecnosti pifiklané€ji pouze k dlouhodobému monitorovani u ¢im
dal vétSsiho mnozstvi uzld, které byly diive indikovany k cytologickému vysetfeni
¢1 operaci (Haugen, 2017). Trend, jakym se v poslednich letech méni pfistup

k diagnostice uzli ve §titné Zlaze, je vidét v tabulce 1.



Doporuceni 2009

Doporuceni 2015

Potencialni klinické
implikace

Indikace k FNAB
predevsim na zakladé
velikosti uzlu (> 5 mm)
a ddle pak na zakladé
sonografickych
vlastnosti uzlu

FNAB indikovana na
zakladé sonografickych
vlastnosti a zaroven na
zakladé velikosti (musi
byt > 10 mm)

Méné uzld bude indikovano
k FNAB

Doporuceny systém
klasifikace vysledki
FNAB se 4 stupni

Doporuceny systém
klasifikace vysledk
FNAB se 6 stupni

Lépe rozlisi
pravdépodobnost malignity
u pacientu
s nejednoznacnou cytologii

Rutinni prfedoperacni
zobrazeni pomoci
doplnujicich
zobrazovacich metod
(MR, CT, PET) neni
doporucéeno

Pfedoperacni zobrazeni
krku pomoci CT (s
kontrastem) nebo MRI
je doporuceno pro
pacienty s klinickym
podezienim na
pokrocilou malignitu SZ

Zvysi cilenou operativni
terapii pro pacienty
s agresivnim onemocnénim

Pouze obecné
doporuceni pro pouziti
molekularnich markert

Velmi specificka
doporuceni pro pouziti
molekuldrnich marker

Snizi mnozstvi
nepotfebnych operaci

Totdlni thyreoectomie
je doporucena pro
vSechny papilarni
karcinomy SZ > 1 cm

Doporucena totalni
thyreoectomie nebo
lobektomie u presné
vybranych pacient(
s papilarnim
karcinomem SZ7 o
velikosti 1-4 cm

Snizi operacni
hypoparatyroidismus,
poskozeni laryngealniho
nervu a potrebu
hormonalni terapie u
nékterych pacient(

s diferencovanym
karcinomem S7

Tabulka 1: Vybrané zmény v pfistupu k diagnostice a terapii uzl(i ve stitné zZlaze
mezi lety 2009 a 2015. Prevzato z (Haugen, 2017). Vysvétlivky: FNAB — aspiracni
biopsie tenkou jehlou, S7 — &titnd Zldza, MR — magnetickd rezonance, CT -
pocitacova tomografie, PET — pozitronova emisni tomografie.
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Z tabulky 1 je vidét, Ze se ustupuje od toho, aby byl kazdy suspektni karcinom
co nejdiive diagnostikovan a nasledné€ chirurgicky odstranén. Velikost uzlu uz neni
jedinym kritériem pro selekci uzli k FNAB (Haugen et al., 2016). Tato zména
zohlediuje praveé poznatek trvale konstantni mortality a jinymi slovy tedy tika, ze
pokud je uzel mensi nez 10 mm, tak neni vhodné pacienta operovat a vystavovat ho
periopera¢nim a pooperacnim komplikacim, i kdyby se jednalo o karcinom §titné
zlazy. Dalsi zdsadni zménou je, ze rist uzli ve S§titné zlaze nemusi indikovat
malignitu (Durante et al., 2015) a Ze byla definovéana specifickd doporuceni, kdy
molekularni markery mohou pomoci ke zpfesnéni diagnostiky uzli
s nejednoznaénym vysledkem cytologie a pomoci tak k rozhodnuti zda provést ¢i
neprovést thyreoectomii (Yip and Sosa, 2016).

Dlouhodoby monitoring subklinickych karcinomt byl zkouman v nékolika
studiich (Ito et al., 2010, Ito et al., 2014, Sugitani et al., 2010, Miyauchi et al., 2017),
jejichz vysledky byly vzdy velice podobné: u vétSiny pacientii se subklinickym
papilarnim karcinomem nedoslo k progresi onemocnéni, zarovenl u téch pacienti,
kde k progresi (a nasledné operaci) doslo, nebyl pozorovan signifikantné vyznamny
narust recidivit nebo vzdalenych metastaz ve srovnani s pacienty, kteti podstoupili
operaci ihned.

Ptesto nelze jednoduse fict, Ze vSechny nové diagnostikované piipady jsou
zpiisobeny nadmérnou diagnostikou (angl. overdiagnosis) v disledku zvysené
dostupnosti zobrazovacich metod a Ze moznost v€asné diagnostiky nema Zadny
pozitivni efekt. Podrobnéjsi analyza epidemiologickych dat z USA (Lim et al.,
2017) ukazala, ze kromé vzrustajici incidence mizeme sledovat také slaby nardst
tzv. mortality zaloZené na incidenci (incidence-based mortality) u pokrocilejSich
stadii rakoviny §titné Zlazy. Tento ukazatel imrtnosti bere v potaz (oproti béZné
mortalit€) zavaznost onemocnéni v moment diagnozy (napf. histologii, stadium
a velikost nddoru) a ve sledovaném obdobi od roku 1994 do roku 2013 ukézal
meziro¢ni nariist diagnostikovanych pokrocilych stadii PTC v priméru o 2,9 %
ro¢né, coz se jevi v piimé souvislosti s rostouci incidenci pokrocilych stadii PTC
(od roku 1981 v prtiméru o 3,5 % rocné). Tento narist vyskytu pokrocilych stadii
PTC a narist amrtnosti na karcinom S§titné Zlazy u pacientl s diagnostikovanym

pokroc¢ilym stddiem PTC neni v souladu s pfedstavou, ze za celkovy nartst
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incidence vSech forem rakoviny stitné zlazy muze pouze faleSna pozitivita
diagnostickych testii. Rostouci celkova incidence rakoviny $titné zlazy mize byt
tedy vysvétlena dvéma zakladnimi procesy: dominantni je nadmérna diagnostika
(overdiagnosis) a druhy je maly, ale skuteCny nartst vyskytu rakoviny §titné zlazy,
na kterém se pravdépodobné v modernim svété podileji také rizné environmentalni
faktory, genetika a 1éCebnd historie pacienti (Lim et al., 2017). Zatim jsou podle
doporuc¢eni USPSTF (Bibbins-Domingo et al., 2017) vétSimu riziku vystaveni
pacienti s genetickymi syndromy asociovanymi s rakovinou Stitné zlazy, dale pak
dospéli jedinci, ktefi v minulosti prodélali nadorové onemocnéni, které bylo 1é¢eno
radioterapii, coz mohlo vést k nadmémému ozareni §titné zlazy; pro obé tyto
skupiny pacientd plati, ze by mély byt zafazeny do screeningového programu na
karcinom §titné Zlazy. Ostatni environmentélni faktory ziistdvaji spekulativni (Liu
et al., 2017b). Prestoze mortalita rakoviny $titné zlazy je konstantné velmi nizka,
nemald ¢ast karcinom §titné zlazy je agresivniho charakteru, kdy nadorové bunky
expanduji do okoli uzlu, miznich uzlin a mizou tvofit vzdalené metastazy. Z téchto
divodu je tedy stale dilezité, aby byl nddor objeven diive, nez se zacne takovymto

zpusobem projevovat.
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1.2 Sonografické vysetireni

Sonografické vysSetfeni krku ¢i pfimo Stitné zlazy by mélo byt provedeno
u vSech pacienti s podezielym palpovatelnym uzlem ve S§titné zlaze, nodularni
strumou nebo u pacientll s nahodné objevenou abnormalitou v oblasti §titné zlazy
pfi jiném radiologickém vysetieni, jako je poc¢itacova tomografie (CT), magneticka
rezonance (MR) ¢i pozitronova emisni tomografie pomoci fluorem znacené
deoxyglukézy ('|FDG-PET) (Pellerito et al., 2018). Piiklady ultrazvukového
snimku $titné zlazy suzlem ve dvou bézné€ zobrazovanych rovinach (axialni

a longitudindlni) mizeme vidét na obrazku 2 a 3.

1L 24.16 mm

2L 16.23 mm

Obrazek 2: Ultrazvukovy snimek levého laloku stitné Zlazy v axidlni roviné. Lalok je témér
cely vyplnén uzlem (hranice uzlu oznaceny bilymi kfizky). Zdroj: archiv autora.
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1L 29.14 mm

1 1.98 cm
L 0.00 mm

Obrazek 3: Ultrazvukovy snimek stitné Zlazy s uzlem v longitudindlni roviné. Hranice uzlu
jsou oznaceny bilymi kfizky. Zdroj: archiv autora.

Sonografické vySetfeni by mélo dat odpovéd’ na otdzky, zda se v oblasti §titné
zlazy skute¢né vyskytuje uzel a pokud ano, jak je velky, jaka je vnitini struktura
uzlu a jaké jsou jeho dalsi sonografické vlastnosti (Haugen et al., 2016). Dale pak
jestli je uzel z vice jak z 50 % cysticky a jestli je lokalizovan hloubéji, coz mtize
snizit presnost FNAB, pfedevsim pokud neni cilené ultrazvukem (Alexander et al.,
2002, Hall et al., 1989). Nasledn¢ by m¢l Iékat pomoci ultrazvuku zhodnotit, zda je
parenchym §titné Zlazy homogenni ¢i nehomogenni, jaka je velikost §titné Zlazy,
dale popsat pfitomné uzly ve S§titné zlaze, ptipadné vylouCit zménu struktury
miznich uzlin.

Sonograficky popis uzli ve §titné Zlaze je dulezitym diagnostickym podkladem
pro odhad rizika malignity uzlu a pro rozhodnuti o nutnosti nésledného
cytologického vySetfeni. Sonograficky popis uzlu by mél obsahovat: velikost,
lokaci a sonografické vlastnosti uzlu, coz jsou hlavni podklady pro rozhodovani
o nasledné FNAB (Smith-Bindman et al., 2013, Brito et al., 2014).

Sonografickymi vlastnostmi uzlu je mySleno predevsim:
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a) Charakter uzlu (tuhy / cysticky / spongiformni).

b) Echogenita (zvySend / normalni / snizend).

¢) OhraniCeni uzlu (pravidelny / nepravidelny okraj / ptitomnost tzv. halo
okraje).

d) Pritomnost kalcifikaci (mikro- / makrokalcifikace).

e) Tvar (Sirsi nez vyssi / vyssi nez Sirsi).

V souvislosti s novymi metodami, které hodnoti nové vlastnosti (napf.
hodnoceni elasticity pomoci elastografie ¢i textury pomoci pocitacové analyzy
obrazu) se tyto sonografické vlastnosti nékdy oznacuji jako klasické vlastnosti uzlu.
Nekteré z téchto vlastnosti jsou spojeny se zvySenym rizikem malignity, zatimco
jiné mohou pomérné piesné¢ indikovat benignitu (Haugen et al., 2016).
Mikrokalcifikace, nepravidelny okraj a vyssi nez $ir$i tvar jsou vlastnosti s nejveétsi
rizikem malignity (median specificity > 90 %), i kdyz stiedni hodnoty senzitivity
jsou pro kazdou samostatnou vlastnost uzlu vyrazné nizsi (Papini et al., 2002, Kwak
et al., 2011, Moon et al., 2008, Gul et al., 2009). Ptiklady malignich a benignich

uzll pouzitych v této praci jsou zobrazeny na obrazku 4 a 5.

Obrazek 4: Priklad benignich a malignich uzlG v axialni roviné. Hranice uzle jsou oznaceny
krizky. A — benigni uzel z pfistroje Philips, B — maligni uzel z pfistroje Philips, C — benigni
uzel z pfistroje GE, D — maligni uzel z pfistroje GE. Zdroj: archiv autora.
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Obrazek 5: Priklad benignich a malignich uzl( v longitudindlni roviné. Hranice uzld jsou
oznaceny kfizky. A — benigni uzel z pfistroje Philips. B — maligni uzel z ptistroje Philips, C —
benigni uzel z pristroje GE, D — maligni uzel z pfistroje GE. Zdroj: archiv autora.

1.2.1 Rizikovost sonografickych vlastnosti uzlu

Remonti et al. (2015) publikovali meta-analyzu s celkovym poctem 12 786
uzll, ve které dochazi k zavéru, ze zadna ze sonografickych vlastnosti uzlu neni
dostate¢n¢ spolehlivda na to, aby sama o sob¢ indikovala malignitu.
Mikrokalcifikace, vyS$$i nez §irsi tvar uzlu, nejasné ohraniceni (nepravidelny okraj
uzlu) a absence elasticity byly vyhodnoceny jako nejspecifictéjsi indikéatory
malignity, pfi¢emZ kombinace téchto vlastnosti riziko malignity zvySuje. Autofi
dal$i meta-analyzy (Brito et al., 2014), ktera zahrnuje 31 studii a celkem 18 288
uzlt ve Stitné zlaze, dosli k obdobnému zavéru, tedy Ze neexistuje dostatecné
spolehliva vlastnost uzlu, ktera by byla schopna dostate¢né piesné odhalit malignitu
1 ptesto, ze kromé vyse uvedenych vlastnosti zkoumali navic 1 zvySené prokrveni
v uzlu a pfitomnost/absenci tzv. halo okraje. V souvislosti s tim ale autofi zmiiuji
dvé vlastnosti, které velmi pfesné predikuji benignitu. Jedna se o spongioformni
vzhled (primérna specificita 99 %) a dale pak o situaci, kdy je uzel cysticky
(primérna specificita 98 %). Také dle doporuc¢eni American Thyroid Association

(Haugen et al.,, 2016), neexistuje jedind sonografickd vlastnost, ktera by

24

16



Association povazovany hypoechogenni uzly nebo hypoechogenni ¢ast ¢astecné
cystickych uzla s jednim nebo vice sonografickymi rizikovymi vlastnostmi nebo
s extratyhroidalni expanzi (riziko malignity 70-90 %). Za stfedné rizikové jsou pak
povazovany hypoechogenni uzly shladkym okrajem bez Zzadnych dalSich
rizikovych vlastnosti (riziko malignity 10-20 %).

V dalsich studiich bylo zkouméno, jaké piesnosti dosahuji radiologové pfi
klasifikaci uzlt podle sonografickych vlastnosti uzlu. Autoii jedné takové studie
(Kim et al., 2002) kategorizovali pomoci sonografickych vlastnosti celkem 155
uzli tim zpisobem, ze pokud byla v uzlu pfitomna alesponl jedna z rizikovych
vlastnosti, byl uzel klasifikovan jako maligni, a pokud se zadna rizikova vlastnost
nevyskytovala, pak byl uzel oznacen jako benigni. Timto zpiisobem autoii dosdhli
74,8% klasifikacni presnosti ve srovndni s vysledky cytologie ¢i histologie
(u operovanych pacientll). Stejna kritéria (tedy pokud je pfitomna jedna rizikova
vlastnost, pak je uzel oznacen jako maligni, pokud zadn4, pak je uzel oznacen jako
benigni) byla pouzita i v praci autor Kim et al. (2015), kde radiologové zhodnotili
celkem 633 uzlua §titné Zlazy a dosahli plochy pod kiivkou ROC (area under the
curve of receiver operating characteristics, zkracené AUC ROC) 0,809. Autofi
dalsi studie (Trimboli et al., 2012) uplatiiujici stejna kritéria dosahli senzitivity
85 % a 97 % v kombinaci s elastografii pii pouziti 498 uzli. Autoti dalsi studie
(Moon et al., 2007) uplatnili ptisnéjsi kritéria (pokud jsou pfitomny dvé a vice
rizikovych vlastnosti, pak je uzel maligni, pokud mén¢, je benigni) a dosahli
klasifika¢ni ptesnosti 93,7 % u 875 pacientl. Navic u 153 operovanych pacientli
byla pfesnost klasifikace na zakladé ultrazvuku srovnatelnd s ptresnosti FNAB.
Vykon radiologli byl zkouman také v dalsi studii (Lim et al., 2008) s jednoduchym
designem, kdy byli dva radiologové pozadani, aby zatadili uzel do maligni ¢i
benigni kategorie jen na zakladé¢ B-mod ultrazvuku bez presné definovanych
pravidel, kterd musi uzel splitovat. Plocha pod ROC ktivkou byla u prvniho 0,83
au druhého 0,76. Jejich vykon byl srovnan se dvéma klasifikatory (binarni
logistickd regrese a neuronova sit’), které dosahly signifikantné lepsiho vysledku
(p <0,05) s plochou pod kiivkou ROC 0,94 pro bindrni logistickou regresi a 0,90

pro neuronovou sit’.
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Na zakladé¢ dlouhodobého klinického vyzkumu byl sestaven systém pro

klasifikaci uzlti na zéklad€ sonografickych vlastnosti znamy pod zkratkou TIRADS

(Thyroid Imaging and Reporting Data System). Jedna se o pomérné¢ rozsahly

systém, ktery se v soucCasné dobé vyskytuje v nékolika variantach. V Evropé

funguje systém EU-TIRADS (Russ et al., 2017) vydavany odbornou spolecnosti

European Thyroid Association. Podle EU-TIRADS mtizeme uzly ve §titné zdze na

zéklad¢ sonografickych vlastnosti délit do péti kategorii:

1.
2.

EU-TIRADS 1: Ve stitné Zlaze neni pfitomen zadny uzel.

EU-TIRADS 2: Benigni tfida. Zcela cysticky (anechogenni) uzel nebo
spongiformni vzhled. Riziko malignity blizké 0 %.

EU-TIRADS 3: Ovalny tvar, pravidelny hladky okraj, izoechogenni
nebo hyperechogenni, bez dalSich rizikovych vlastnosti. Riziko
malignity 2—4 %.

EU-TIRADS 4: Ovalny tvar, pravidelny hladky okraj, mirné
hypoechogenni, bez dalSich rizikovych vlastnosti. Riziko malignity
617 %.

EU-TIRADS 5: Uzly salespon jednou znasledujicich vysoce
rizikovych vlastnosti: jiny nez ovalny tvar, nepravidelny okraj,
mikrokalcifikace nebo vyrazna hypoechogenita. Riziko malignity

2687 %.

Jak je vidét, ultrazvukové vySetfeni uzll ve §titné Zlaze je naprosto zasadni pii

odhadovani rizika malignity a pro urceni dalSiho diagnostického postupu. Pfi

zvazovani cytologického vySetfeni se pfihliZi nejen k EU-TIRADS kategorii,
ale také k velikosti uzlu. U tfid EU-TIRADS 1 a 2 se FNAB zpravidla
neprovadi, u tiidy EU-TIRADS 3 by FNAB méla byt provedena pfi velikosti

uzlu nad 20 mm, u tftidy EU-TIRADS 4 pfi velikosti uzlu nad 15 mm a u tfidy

vvvvv

pokud je vysledek FNAB benigni, cytologické vzorky by mély byt do tfi mésicti

odebrany znovu za Ucelem vyvraceni mozné faleSné negativity prvniho

vySetieni (Russ et al., 2017).
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1.3 Bethesda systém

FNAB je stéle jednou z nejpodstatnéjsich ¢asti diagnostického procesu uzla ve
Stitné zlaze, kdy vysledek cytologie je zéasadni pii rozhodovani o provedeni
lobectomie ¢i thyreoectomie. V roce 2007 byla zavedena a pozdéji pak
aktualizovana jednotnd terminologie pro hodnoceni FNAB vysledkii, Bethesda
systétm. V dne$ni dobé Bethesda systém rozeznavd 6 raznych cytologickych
kategorii a poskytuje odhad rizika rakoviny v kazdé kategorii na zékladé
piehledovych ¢lankt tehdejsi literatury (Baloch et al., 2008, Crippa et al., 2010).
Tyto kategorie jsou:

e Bethesda 1: zcela nediagnostikovatelny nélez

e Bethesda 2: benigni uzel

e Bethesda 3: atypicky uzel s nejasnou vyznamnosti / folikularni 1éze

s nejasnou vyznamnosti (AUS/FLUS)
e Bethesda 4: folikularni novotvar / suspektni z folikularni neoplazie
(FN/SFN)

e Bethesda 5: suspektni z malignity (SUSP)

e Bethesda 6: maligni uzel

Nedavné studie, ve kterych byl pouzit Bethesda systém na velkém mnozstvi
pacienti (Theoharis et al., 2009, Luu et al., 2011, Bongiovanni et al., 2012, Nayar
and Ivanovic, 2009), ukazaly pomérné velkou shodu v kategorizaci cytologickych
nalezl, kdy diagnostikovatelnych bylo 89-95 % uzl (Bethesda 2—6), z ¢ehoz 55—
74 % jednoznacné benignich (Bethesda 2) a 2-5 % jednozna¢né malignich
(Bethesda 6). Ostatni, takzvané cytologicky neurcité kategorie, byly zastoupeny
nasledovné: Bethesda 3 v 2-18 % piipadli, Bethesda 4 ve 2-25 % ptipadi
aBethesda 5 v 1-6 % pfipadi. Co se tyCe rizika malignity v jednotlivych
kategoriich, tyto studie sice vykazuji pomérné& velkou variabilitu, ale i tak se
povétSinou shoduji s odhadovanym rizikem z roku 2008 s vyjimkou Bethesda 3
kategorie, kde tyto studie ukéazaly signifikantné vyssi riziko malignity neZ plivodni
odhadované riziko z roku 2008. Bethesda systém se ukézal jako u¢inné schéma pro
klasifikaci uzli $titné z1azy a odhadu rizika s t€émito uzly spojenymi. Piesto ale stale

az 11 % vSech FNAB zlstava nediagnostikovatelnych (Bethesda 1) a v priméru
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kolem 23 % FNAB vysledki je cytologicky nejednoznaénych (Bethesda 3, 4 a 5;

diive jedna kategorie intermediate), s rizikem malignity 75 % v kategorii 5, 26 %

v kategorii 4 a 16 % v kategorii 3 (Bongiovanni et al., 2012). Vysledky FNAB jsou

zasadni pro konecné rozhodnuti, zda Stitnou Zzlazu operovat nebo ne. Postup

diagnostiky uzll ve §titné zlaze na zaklad€ sonografickych vlastnosti uzlu a FNAB

je znazornén na obrazku 6.

Podezreni na uzel ve 7, TSH v
krvi normalni nebo zvysené

Sonograficky
vysoce
suspektni

Sonograficky
stfredné
suspektni

FNAB, pokud
21cm

Nediagno-

stikovatelny BT

Opakovat

FNAB Neoperovat

Uzel se nevyskytuje,
nebo nespliuje
kritéria velikosti

Sonografické
vysetteni SZ

Sonograficky Sonograficky
malo velmi malo
suspektni suspektni

FNAB, pokud
>21,5cm

FNAB, pokud
>2cm

Cytologie
Bethesda systém

Suspektni z

AUS/FLUS malignity

FN/SFN

Individualni
posouzeni dle
doporuceni

Sonograficky
benigni

FNAB neni
nutna

Maligni

Operace

Obrazek 6: Schéma rozhodovani pti diagnostice uzl( ve stitné Zlaze podle doporuceni
American Thyroid Association (Haugen et al., 2016). Vysvétlivky: SZ — §titna #laza, TSH —
tyreotropni hormon, FNAB — aspiracni biopsie tenkou jehlou, AUS/FLUS — atypicky uzel
s nejasnou vyznamnosti / folikuldrni 1éze s nejasnou vyznamnosti, FN/SFN — folikularni
novotvar / suspektni z folikularni neoplazie.
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Bongiovanni et al. (2012) ve své meta-analyze zpracovavaji vysledky 8 studii
s celkem 25 445 FNAB diagnostikovanymi ptipady, z nichz celkem 6 362 skoncilo
operaci. Z téchto operaci bylo histologicky zhodnoceno, ze 2 150 ptipadt bylo
skutecné malignich a 4 212 ptipadi bylo benignich. Je jasné, Ze karcinom S§titné
zlazy je zavazné onemocnéni a obecné je dulezité uplatiiovat preventivni pfistup,
kterym pacienty chranime pied rizikem spojenym s rozvojem tohoto onemocnént,
jako je pfedevsim postiZzeni dalSich organti (expanze do okoli §titné zlazy a miznich
uzlin, vzdalené metastazy), ale i pfesto neni optimalni, Ze pouze 33,8 % pacienti,
kteti podstoupili operaci, skutecné trpélo maligni formou onemocnéni. To je velmi
nizka specificita — obzvlast’ s prihlédnutim k tomu, Ze operace s sebou nese rizika
(paralyza hlasivek udavana u 2% operaci (Ahn et al, 2014), docasny
hypoparatyroidismus u 19-38 %, trvaly hypoparatyroidismus u 0-3 % operaci
(Edafe et al., 2014)). Bongiovanniho meta-analyza je z roku 2012, takZe zfejmé
muzeme piedpokladat, Ze se tato statistika mohla od té doby zlepsit diky stale
pomér skutecné malignich pfipadt viici vSem operovanym zda byt neuspokojivy.
Neni tedy divu, ze vedle FNAB, kterd je v dneSni dob& zdsadni metodou pro
indikaci k operaci, se hledaji dal§i metody, které by byly schopny vnést do
diagnostického procesu vice jistoty jak v rozliSeni benignich a malignich uzli
(atim specifikovat indikaci k operaci), tak v rozpoznéni potencidlni agresivity
novotvaru. V soucasné dob¢ se mluvi hlavné o neinvazivnich metodach, jako jsou
nové metody ultrasonografie ¢i objev dalSich specifickych biomarkerti (Cappola,
2017). Znovych metod ultrasonografie je to predevSim pouziti kontrastu
k zobrazeni §titné Z14zy, dale pak real-time a sheer-wave elastografie a v neposledni
fad¢ systémy pocitacové podpory diagnostiky (computer aided diagnosis, zkratka
CAD), kdy prave posledni zminiované jsou hlavnim tématem této prace. Predev§im
u pacientl s opakovatelné nediagnostikovatelnymi (Bethesda 1), benignimi
limitovanymi, ¢1 suspektnimi uzly (Bethesda 3—5) by mohly tyto nové metody vnést
novy pohled a tim poskytnout lékati dalSi informaci, coz mlze zpiesnit vyber

vhodnych pacientii pro FNAB ¢i operaci.

21



1.4 CAD systémy

Role pocitatové podpory lékaiské diagnostiky je vnimana jako doplnék
k rutinni diagnostice. CAD pro §titnou zlazu jsou ozna¢ovany jako nizkonakladové,
efektivni systémy, které mohou nabizet novou diagnostickou informaci, a tim
mohou zmensSit intrapersonalni odchylky pfi rutinni diagnostice (Acharya et al.,
2014). CAD systémy se nemusi zam¢fovat na ty samé vlastnosti, na které se
zaméiuje 1ékar pfi hodnoceni ultrazvukovych snimkl (jako byly vysSe uvedené
rizikové faktory, napt. nepravidelnost okraje, vyssi nez Sirsi tvar, atd.). PredevSim
texturni CAD systémy vyuzivaji informace, které jsou stézi hodnotitelné pouhym
okem. Texturni systémy jsou zalozeny na riznych metodach, jako jsou
morfologické charakteristiky obrazu, hodnoceni opakujicich se struktur (patterns)
¢1 metody zaloZené na matematické a filtraéni transformaci obrazu. Achayra et al.
(2014) ve svém clanku nabizeji piehled v minulosti publikovanych CAD systémi
pro Stitnou zlazu, ze kterého je ziejmé, ze CAD zahrnuje mnoho pfistupt a metod
zalozenych na riiznych statistickych metodach, pomoci kterych se z ultrazvukového
obrazu extrahuji dillezité prediktory, vlastnosti (features). Tyto prediktory jsou pak
pouzity v riznych typech klasifikatorti pro diferenciaci malignich a benignich uzli,
pficemz zpravidla se uplatiuje tzv. uceni s ucitelem (supervised learning).
Nejbéznéji pouzivanou veli¢inou pro hodnoceni efektivity klasifikaénich modeld je
bud'to presnost (pocet spravné klasifikovanych pozorovani/pocet vSech
pozorovani) anebo plocha pod kiivkou ROC (AUC ROC). Zde poddvame piehled
téch nejdulezitéjsich praci, které byly na toto téma publikovany. Piehledova tabulka

téch praci pro nasi praci nejdulezitéjsich je pak uvedena v diskuzi (tabulka 7).

1.4.1 CAD systémy zaloZené na klinickych datech

Dftive nez samotnd obrazova data se k pocitacové podpote diagnostiky Stitné
zlazy vyuzivala data klinickd, napf. koncentrace tyroxinu, trijodtyroninu ¢i
tyreotropniho hormonu v krvi, dale pak vysledky fyzikalnich vySetfeni, poptipadé¢
1ékatsky popis sonografického obrazu. Jednim z prvnich CAD systémi pro Stitnou

zlazu byl vroce 2002 systém zaloZzeny na neuronovych sitich (Ozyilmaz and
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Yildirim, 2002), kdy autofi testovali rizné architektury neuronovych siti
(multi-layer perceptron - MLP, radial basis function — RBF a kombinovanou
architekturu), ptficemz dosahli nevyssi presnosti pfiblizné 88,3 %. Autofi Polat et
al. (2007) pouzili k diagnostice §titné zlazy klasifikacni algoritmus imitujici funkci
lidského imunitniho systému, tzv. Artificial Immune Recognition System (AIRS)
a dosahli 85% klasifikacni pfesnosti na datech z UCI Machine Learning Repository
(Coomans et al.,, 1983), dale UCI databaze. Ackoliv AIRS nepatii mezi
nejoblibenéjsi klasifikacni modely, na problém diagnostiky §titné zlazy byl pouzit
jesté jednou, a to v roce 2009, kdy autoti Kodaz et al. (2009) predstavili Information
Gain Based Artificial Immune Recognition System (IG-AIRS), ktery dosahl na
stejnych datech z UCI databaze klasifikacni ptesnosti 95,9 %. Autofi Keles et al.
(2008) vytvortili na stejnych datech z UCI databaze expertni systém, ktery pomoci
tzv. neuro fuzzy klasifikace dosahl klasifika¢ni ptesnosti 95,33 %. Nakonec byla
data z UCI databaze pouzita i v praci autortt Dogantekin et al. (2010), kteti pomoci
analyzy hlavnich komponent a klasifikatoru SVM (support vector machines,
metoda podptirnych vektorit) doséhli klasifikaéni pfesnosti 97,67 %. AC jsou
vSechny vyse zminéné prace zajimavé, tak ve vSech se pracuje s klinickymi daty
a nikoli s ultrazvukovym obrazem a jedna se o prace, které se zabyvaly spiSe
hledanim nejlepSich klasifikacnich metod, nez ,,tézbou* dilezitych prediktort.
Nicméng, je z piehledu vySe uvedenych praci vidét, Ze i problém hledani nejlepsiho
klasifikacniho modelu je zasadni, nebot’ pfesnosti CAD systémi, které byly
vytvotfeny pro stejnd data (data z UCI databaze), se vyrazné lisi.

To nés privadi k otdzce, zda potiebujeme na podobné pomérné jednoduché
uceni s u€itelem skute¢né tolik riznych klasifikatorti, nebo jsou né&které, které jsou
vyrazné presnéjsi? Touto otdzkou se jiz zabyvali autofi Fernandez-Delgado et al.
(2014), kteti zhodnotili celkem 179 klasifikator zaloZzenych celkem na 17 riznych
principech, jako jsou napiiklad bayesovské neuronové sité, SVM, rozhodovaci
stromy a jiné klasifikatory zaloZené na rozhodovacich pravidlech (rule-based
classifiers), tzv. boosting, bagging, stacking klasifikatory, ndhodné lesy (random
forests, RF) a jiné souborové (ensemble) metody, linearni modely, kNN (k-nearest
neighbors algorithm, algoritmus k-nejblizsich sousedil), klasifikatory zalozené na

metod¢ nejmensich Ctvercl, regresi hlavnich komponent, logistické regresi €i
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adaptivnich regresnich splines funkcich. Klasifikacni modely byly implementovany
v jazycich a programovacich prosttedich Weka (Frank et al., 2016), R (The R
Foundation for Statistical Computing, Wien, Austria), Matlab (MathWorks Inc.,
Natick, MA, USA) a C/C++ (ISO/IEC, 2018a, ISO/IEC, 2018b) na 121 souborech
dat z UCI databéze (tedy i na klinickd data pro Stitnou zlazu, ktera byla pouzita ve
vyse zminénych studiich). Jako nejlepsi klasifika¢ni model vychazi dle autort
nahodné lesy implementované v R pomoci knihovny Caret (Kuhn, 2008), ktery
doséahl primérné na vSech souborech dat 82% piesnosti, pricemz nejlepsi primérna
presnost (dosazend vzdy nejlepsim klasifikatorem pro kazdy soubor dat) byla
86,9 %, z ¢ehoz plyne, ze v priméru RF doséhl 94% ptesnosti vici vzdy nejlepSimu
klasifikatoru na dany soubor dat. Nejlépe po ndhodnych lesich vysel klasifikator
SVM implementovany pomoci LibSVM (Chang, 2011) knihovny pro C (s 92,3%
pramérnou presnosti vici vzdy nejlepSimu klasifikdtoru na dany soubor dat).
Celkem pak mezi 20 nejlepSimi klasifikatory bylo Sest riznych implementaci
nahodnych lest a pét SVM. Autofi v ¢lanku bohuZzel neuvadi klasifika¢ni ptesnost
na jednotlivych souborech dat, proto neni mozné porovnat jednotlivé klasifikatory
na datech z UCI databaze pro Stitnou zlazu, kterd byla pouzita ve vyse zminénych
studiich. Prace nicméné ukazuje, Ze pravem je SVM jednou z nejpouzivanéjSich
klasifika¢nich metod na bézné klasifikacni problémy, coz koresponduje také s vyse
uvedenou nejvyssi klasifikacni presnosti na datech z UCI databaze pro $titnou zlazu
uvedené u autord Dogantekin et al. (2010). Ze zavera prace autorti Fernandeze-
Delgada et al. (2014) je ale zfejmée, Ze jeSté o néco lepsi nez SVM by mély byt
nahodné lesy a Ze jednou z nejlepSich implementaci je algoritmus z knihovny Caret
pro R. Z tohoto dlivodu jsme se rozhodli pouZit v této praci primarné pravé nahodné
lesy z knihovny Caret a sekundarné pak velmi Casto pouzivany a také velmi pfesny
klasifika¢ni model SVM.

Vyse zmin€né prace se sice zabyvaly diagnostikou §titné zlazy, ale vzhledem
k tomu, ze nepouZzivaly obrazova data, tak pro nas zlstavaji dulezité pfedevsim pro
demonstraci toho, Ze ne vSechny klasifikacni metody mohou byt stejné vhodné a Ze
1 na stejnych datech se pfesnost jednotlivych metod mize vyrazné lisit. Pokud se
ale chceme podivat na konkrétni préace, které se zabyvaji celym procesem CAD uzlt

ve §titné zlaze z obrazovych dat, kdy celym procesem myslime za prvé, ,,dolovani*
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prediktort, za druhé selekci prediktorti a za tfeti klasifikaci, pak musime zminit

predevsim nasledujici prace.

1.4.2. Klasické CAD systémy zaloZené na obrazovych datech

Autofi lakovidis et al. (2010) pouzili celkem 250 vzorkt ultrazvukového obrazu
Stitné zlazy od celkem 75 pacientl k rozliSeni uzli Stitné zlazy s vyS$im rizikem
malignity proti normalni tkani Stitné zlazy. Autofi popisuji, Ze porovnavali vzorek
uzlu oznaceny radiologem jako uzel se zvySenym rizikem malignity a zdravou tkan
vzdy od jednoho pacienta, pfi¢emz doséahli nejlepSiho vysledku ROC AUC = 0,975.

Autofti Savelonas et al. (2007) pouzili ultrazvukovy obraz pro klasifikaci zdravé
a nodularni $titné zlazy a déle pak pro klasifikaci malignich a benignich uzli ve
Stitné zlaze na datech od 66 pacientl. Autofi se zaméfili na smérové texturni
charakteristiky obrazu (directional patterns), které ziskali Radonovou transformaci
a pomoci klasifikdtoru SVM dosahli klasifikacni ptesnosti 89,4 %.

Ding et al. (2011) pouzili 125 uzll §titné Zlazy od 56 malignich a 69 benignich
pacientil k extrakci statistickych a texturnich prediktora z elastografického obrazu
a pomoci SVM klasifikatoru doséhli 93,6% klasifikaéni ptesnosti u solidnich uzl
(cysty a pseudocysty byly ze studie vytazeny).

Acharya et al. (2011) pouzili ultrasonografii s kontrastem (CEUS) k zobrazeni
uzll ve S§titné Zlaze u 20 pacientl (10 malignich a 10 benignich) a ziskané
ultrazvukové obrazy byly pak dale pouzity k diferenciaci mezi benignimi
a malignimi uzly na zékladé¢ texturnich parametrii (energie a entropie) a prediktorii
ziskanych pomoci diskrétni waveletové transformace. Autoii pouzili kNN
(k-nejblizsi soused) klasifikator a dosahli presnosti 98 %. Dale pak autofi navrhli
index rizika malignity, ktery muiZe byt spocitan z ultrazvukového obrazu
a vyjadfuje riziko malignity vySetfovaného uzlu.

Autofi Acharya et al. publikovali také dalsi studii (2012a), ve které¢ pouzili opét
prediktory zaloZené na waveletové transformaci a nékteré dalsi texturni parametry
ziskané z B-madd ultrazvukového obrazu. PouZili opét 10 malignich a 10 benigni
snimki a nové klasifikator Adaboost, pficemz pro jeho optimalizaci pouzivali ROC

AUC a doséhli 100% klasifika¢ni pfesnosti a ROC AUC rovno 1.
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V dalsi studii autofi Acharya et al. (2012c¢) vypocitali velké mnozstvi prediktorti
jako naptiklad Fourierovské descriptory, local binary patterns, fraktalni dimenzi,
¢1 Lawovy texturni energie, které ziskali jak z CEUS obrazu, tak z klasického
B-modu. Ziskand data pak pouzili k diagnostice 10 malignich a 10 benignich
pacientli pomoci GMM (Gausian mixture model) klasifikatoru pti¢emz dosahli
98,1% presnosti.

Chang et al. (2016) pouzili axialni i longitudinalni ultrazvukové obrazy (celkem
30 malignich a 29 benignich) pro extrakci velkého mnozstvi texturnich prediktora
(celkem 74), jako jsou naptiklad parametry histogramu (primér, smeérodatna
odchylka, Sikmost, S$picatost), rozdily jasu vuzlu a v okolni tkdni, matice
spoluvyskytu (co-occurence matrix) a tzv. Sedotobnové run-length matice. Autofi
dale predstavili vlastni segmentacni algoritmus, ktery je schopny s velmi dobrou
presnosti oznacit hranice uzlu ve $titné zlaze (u vétSiny snimki oznaceno spravné
vice jak 90 % uzlu). Segmentované hranice byly pouzity k prolozeni elipsy uzlem
a dale bylo zkoumano, jak je elipsa natoena, ¢imz autoti zkoumali, jestli je uzel
vys$si nez $ir$i, coz je jeden z rizikovych faktort pfi radiologickém vySetfeni uzli
ve §titné zlaze. Autoii navic kromé texturni analyzy zhodnotili 12 radiologickych
parametri (6 zaxidlntho a 6 zlongitudinalniho obrazu), které odpovidaly
rizikovym faktorim podle autori Moon et al. (2008, 2011). Vysledkem studie je
pak 98,3% piesnost CAD systému pii pouziti SVM klasifikatoru vs. 98,7% piesnost
hodnoceni rizikovych parametri radiologem, pfi¢emz mezi obéma vysledky nebyl
pomoci t-testu sledovan statisticky vyznamny rozdil (na hladin€ vyznamnosti
hodnoceni, zda je uzel vySsi neZ $ir§i) a maximalni pravdépodobnost pocitana
z matice spoluvyskytu, oboje z axialniho obrazu.

Autofi Acharya et al. v dalsi studii (2016) pouzili Gaborovu transformaci pro
extrakci zhruba 3 800 prediktord, které dale redukovali pomoci lokalné citlivé
diskriminacni analyzy (locality sensitive diskriminant analysis, LSDA). Autofi
pouzili snimky od celkem 242 pacientt, kdy 211 bylo benignich a 31 malignich.
Vzhledem ktomu, Ze u binarnich klasifikdtori zaloZenych na algoritmech
strojového uceni mize nevyvaZenost jednotlivych tfid (zde maligni vs. benigni

ttida) vést k nereprezentativnim vysledkiim (Branco et al., 2016), museli se autofi
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s timto problémem vypotadat. Pravdépodobné z diivodu, aby neztratili informace
obsazené ve velkém mnozstvi benignich obrazku, rozhodli se nevyvazenost fesit
over-samplingem, kdy se vytvoii synteticka data minoritni tfidy (maligni), a tim se
zastoupeni obou tfid vyvazi. Jedna se o jeden z moznych zpiisobt, kdy ale musime
mit na paméti, Ze informace o malignich uzlech jsou duplikovany, a proto vysledny
klasifikator nemusi dostatecné generalizovat pro maligni uzly a je otdzka, jak by se
klasifikator choval na novych datech. I ptesto se ale jedna o praci prezentujici CAD
systém pro uzly ve §titné zlaze, ve které byl pouzit jeden z nejvétSich soubort dat.
Autofi porovnali nékolik klasifikatord (SVM, rozhodovaci stromy, kNN, MLP
neuronové sité), pfiCemz dosahli nejvyssi presnosti 94,3 % pomoci C4.5
klasifikatoru, jehoz princip je zaloZen na rozhodovacich stromech.

Autofi Raghavendra et al. (2017) extrahovali 181 prediktort z 242 obrazkd,
pri¢emz dosahli nejvyssi klasifikacni pfesnosti 97,52 % pomoci SVM klasifikatoru.
Tato studie je naSi praci obzvlast¢ dulezita, protoze 120 prediktord bylo ziskano
pomoci Segmentation-based Fractal Texture Analysis (SFTA) algoritmu. Autofi
redukovali pocet prediktorii pomoci marginalni Fisherovy analyzy (marginal
Fisher analysis, MFA), ktera funguje na takovém principu, ze ze stavajicich
prediktorti se vytvaii nové MFA prediktory. Autofi bohuzel v praci neprezentuji,
jaké primarni prediktory slouzily k vytvofeni téch nejvyznamnéjSich MFA
prediktorti, proto je obtizné hodnotit, jak velky vyznam na kone¢nou klasifikaci

mély prediktory ziskané pravé pomoci SFTA algoritmu.

1.4.3. CAD systémy zaloZené na hlubokém uceni

V roce 2017 byla publikovana jesté¢ jedna velmi zajimava prace autorti Chi et
al. (2017). Tato préace je zajimava piedevSim proto, zZe ukazuje novy pfistup ke
klasifikaci obrazovych dat a dost mozna novy budouci smér CAD nejen §titné zlazy.
Doted’ jsme psali o CAD systémech jako o klasifikaénich modelech, kterym je
potfeba dodat vhodné prediktory, které je potieba predtim najit, ,,vydolovat®,
pficemz zpiisob této ,,t€zby* spociva na uvazeni autora CAD systému. Autor, jako
clovek, se snazi najit nejvhodnéjsi prediktory, vlastnosti, na zakladé kterych ptijde

data vhodné rozd¢lit do jednotlivych kategorii. Jak je vidét na pfedchozim piehledu,
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u uzli ve $titné zlaze ma nekolik moznosti — bud’to se zaméfi na radiologické
rizikové faktory, nebo hledd vhodnou transformaci obrazu, ¢i sdzi na texturni,
Sedoténové nebo jiné vlastnosti obrazu. V posledni dobé se ale jako efektivnéjsi
ukazuje metoda, pti které sam algoritmus hledd ony vhodné prediktory. Jedna se
o metodu hlubokého uceni (deep learning), kdy vstupem pro klasifikator nemusi
byt vektor prediktorii vytéZzenych v predchozim kroku, ale jen pixely vstupniho
obrazu. Hledani vlastnosti, prediktori, v obraze je pak ponechdno na samotném
algoritmu, ktery pokud ma dostatek tréninkovych dat (data, u kterych je znama
ptislusna tfida), tak mtize metodou zalozenou na opakovaném upravovani vah
a zpétné kontrole najit takové vlastnosti, které uz jen tézko reprezentuji néjaké
konkrétni, slovy popsatelné, vlastnosti obrazu, presto v§ak mohou byt velmi uc¢inné
pro klasifikaci obrazu do ptislusnych kategorii. Hluboké u€eni se zacalo prosazovat
predevsim po roce 2012, kdy Krizhevsky et al. (2012) s metodou hlubokého uceni
zalozenou na konvoluc¢nich neuronovych sitich s ptrehledem vyhréli nejznaméjsi
mezinarodni soutéz na téma obecného rozpoznavani objektl v obraze, ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (Russakovsky et al., 2015). Od té doby
probihd mohutny rozvoj hlubokého uceni v mnoha oblastech poznéni.
K hlubokému uceni se pouzivaji pfedev§im neuronové sité, které byly pouzity
1 v praci autort Chi et al. (2017). Aby ale neuronova sit’ nasla relevantni prediktory,
musi byt trénovana na obrovském mnozZstvi dat, coz je také hlavni problém pii
pouziti v klinickém vyzkumu, kde byvaji data vétSinou nesrovnatelné mensi, nez
bychom k tomuto uUcelu pottebovali. Autoii Chi et al. (2017) tento problém
obchdazeji tim, Ze pouzivaji neuronovou sit’ Googl.eNet, kterd je ,,predtrénovand*
na velkém objemu dat, kde tréninkovou tlohou je rozpoznavani obecnych predméti
na béZznych fotografiich. Autofi tento pfedem nauceny GoogleNet model
,vyladili“ (uc¢eni pouze nckolika novych vrstev, angl. fine-tuning) pro ziskani
prediktort pouzitelnych pro diagnostiku uzli ve §titné zlaze. Ziskané prediktory
pak autofi klasifikovali pomoci nahodnych lesi, kdy na dvou souborech dat dosahli
ptesnosti 98,29 % (soubor dat s 357 obrazky) a 96,34 % (soubor dat se 164
vysledky pfi klasifikaci uzli ve §titné zlaze 1 pies to, ze byl pouZzit velmi obecny

model, ktery byl trénovan pro obecné rozpoznavani objekti v béznych fotografiich
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a pro potieby diagnostiky §titné Zlazy byl pouze vyladén pomoci pomérn¢ malého
souboru dat. Jedna se o pristup, ktery je casové mnohem uspornéjsi nez trénovat
algoritmus hlubokého uceni od zacatku, a navic obchdzime potiebu velké
tréninkové mnoziny dat. Zda se tedy, ze mame pro uzly ve §titné zlaze novy smér,
ktery vypadd velmi slibn€. Zminény clanek ale bohuzel skytd jednu dulezitou
nejasnost. Autofi se zmifuji, ze fesili nevyvazenost tfid pfi ziskavani prediktort,
chybi ale zminka o tom, zda tesSili nevyvazenost tfid také pii klasifikaci. Pokud
autofi nevyvazenost souboru pii klasifikaci netesili, pak vysledky té¢Zko mizeme
povazovat za relevantni.

Hluboké uceni bylo pouzito i v dalSich pracich (Mei et al., 2017, Liu et al.,
2017a), kdy autofi zkousSeli pomoci této metody extrahovat prediktory a pak tyto
prediktory dale kombinovat s jinymi, tradi€nimi prediktory, jako jsou local binary
patterns nebo Sedotonové matice spoluvyskytu (co-occurrence matrices). Tento
postup, kdy se klasicky zpasob ziskdvani prediktorii kombinuje s hlubokym
ucenim, je alternativou k pfedchozimu postupu vyuZzivajicimu fine-tunning
pfedtrénovanych neuronovych siti. Autofi Liu et al. (2017a) ziskali pomoci
konvolu¢ni neuronové sité s architekturou VGG-F predtrénované na datech
z ImageNet databaze (Deng et al., 2009) celkem 4 096 prediktort a tyto prediktory
pak fuzovali s vySe zminénymi tradi¢nimi prediktory, ¢imz ziskali celkem 4 778
prediktorti. Autoti zkouseli riizné kombinace prediktort, které pouZili ke klasifikaci
a nasledné¢ porovnavali vysledky, pfi¢emZ dosahli na 651 benignich a 386
malignich snimcich nejvyssi presnosti 93,1 % pii pouziti kombinace prediktord
hlubokého uceni s tradicnimi prediktory. Pouziti riznych kombinaci pouze
prediktortt hlubokého uceni dosahovalo o 7-8 % niZ8i piesnosti neZ nejlepsi
vysledek 93,1 % a pouziti riznych kombinaci pouze tradi¢nich prediktorti mélo ve

srovnani s nejlepsim vysledkem ptesnost nizsi o 10-14 %.

1.4.4 Patch-based analyza

Pocitacova podpora diagnostiky uzla ve §titné zlaze ma pomérné kratkou, avSak
pestrou historii, a za tu dobu bylo pouzito velké mnozstvi metod k tézb¢ prediktorti

a k nasledné klasifikaci. Naprosta vétSina vySe zminénych CAD systémi pracuje
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suzlem jako celkem, pouze v praci autorti Savelonas et al. (2007) se pracuje
s malym vysekem ultrazvukového obrazu o velikosti 32 x 32 pixeli, pficemz ale
neni jasné, jak byly tyto ¢tverecky vybirany v ramci uzle (jestli zprostied, zkraje,
nahodné, ¢i byly vybrany radiologem jen reprezentativni casti uzlu). Také
konvolu¢ni neuronové sité pouzivané pii hlubokém uceni se zamétuji na mensi ¢ast
obrazu (podle velikosti konvolu¢ni masky), jinak se ale vétSina vySe zminénych
praci zabyva uzlem jako celkem a zda se, ze metoda patch-based analyzy, tedy
analyzy obrazu po malych ctvereccich, zatim neni dostatené prozkoumana.
Vyhodou patch-based pristupu je, ze ziskdvame velké mnozstvi dat — v zavislosti
na velikosti ¢tvereCkl to v nasem ptipad¢ bylo nékolik jednotek az desitek tisic
obrazovych ¢tvereckli — a v oblastech strojového uceni obecné plati, Ze ¢im vice
pozorovani, tim Iépe klasifikaéni modely generalizuji, tedy pracuji ptesnéji
s novymi daty, jak ukdzaly studie z oblasti umé&l¢ inteligence na velkych datech
(Alon Halevy, 2009, Hays and Efros, 2007). Rozhodli jsme se proto zaméfit se,

kromé klasifikace uzlt jako celku, také na patch-based klasifikaci.
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1.5 Nas pristup

Experimentalni ¢ast této prace ma dve Casti. Prvni cast se zabyva klasifikaci
uzlu jako celku. Zde jsme na zéklad¢ literatury vybrali nékolik prediktort, které
byly Gspésné pouzity na vétSim mnozstvi dat. Zaroven jsme pak hledali takové
prediktory, které nebudou popisovat smérové charakteristiky, tzn. budou pouzitelné
jak na axidlni, tak longitudindlni obraz. Z diive publikovanych prediktort tyto
podminky splituji predevs§im prediktory ziskané pomoci SFTA algoritmu z posledni
prace autorid Raghavendra et al. (2017) a parametry histogramu, které byly diive
pouzity u (Kim et al., 2015, Chang et al., 2016). Druha cast této prace posouva
vyzkum v oblasti CAD systémi o néco dal, jelikoz se zabyva patch-based
klasifikaci, kdy je snimek rozdélen do malych ctvereckli, které jsou pouzity
k ndvrhu (trénovani) klasifikatoru. Prediktory v druhé ¢asti jsme ziskavali podobné
jako v prvni ¢asti, tedy pomoci parametrt histogramu a SFTA algoritmu, ktery je
zde ale vyrazné upraven a vraci se spiSe k metodé, ze které SFTA vychazi,
k tzv. bindrni stack-dekompozici, BSD (vice v kapitole 2.2.3.1 Binarni stack
dekompozice). Patch-based pfistup jsme pak doplnili o 7 dalSich prediktor

vhodnych pro hodnoceni struktur v bindrnim obraze.

1.6 Cile a hypotézy prace

Cilem prace je vyvinout dva dostatecné presné CAD systémy pro §titnou Zlazu,
které¢ budou pracovat pouze se smérové nezavislymi vlastnostmi obrazu a budou
tedy pouzitelné jak v axidlni, tak longitudinalni zobrazovaci roviné. Oba CAD
systémy budou pracovat na zaklad¢ Segmentation-based Fractal Texture Analysis
(SFTA) algoritmu (ptipadné jeho variaci), ¢imz bude obraz rozloZen na jednotliva
Sedoténova pasma. Prediktory budou zvoleny takové, aby komplexné popsaly
region v binarnim obraze v kazdém Sedotonovém pdasmu. Zasadni rozdil mezi
systémy bude, ze prvni CAD systém bude pracovat s celym uzlem a druhy CAD

systém bude zalozen na patch-based ptistupu.
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Hypotézy préce jsou nasledujici:

Ptedpokladame, ze SFTA algoritmus, ¢i jeho variace, bude dostatecné
silny a dovedeme pomoci n¢j extrahovat z ultrazvukového obrazu §titné
zlazy dostatecné vyznamné prediktory, které povedou k dostatecné
presné klasifikaci benignich a malignich uzlu stitné zlazy.

Metoda SFTA, ¢i jeji variace, bude pouzitelna jak na axidlni, tak na
longitudinalni snimky.

Ptredpokladame, ze nejdilezitéjsi Sedotonova pasma budou jednak ty
uplné nejtmavsi Casti obrazu (sniZzend echogenita malignich uzll) a
jednak  ty  Upln¢ nejsvetlejsi casti obrazu (vyskyt
mikro-/makrokalcifikaci).

Patch-based klasifikace bude dostatecné piesna, i pies to, Ze pracuje
pouze s malymi kousky obrazu a nebere v potaz uzel jako celek
(nepracuje ani s velikosti ani s tvarem, okrajem ¢i jinymi rizikovymi
vlastnostmi uzlu).

Ptedpokladame (pfedevSim u patch-based analyzy), ze ne vSechny
ziskané prediktory budou vyznamné. Prediktory spolu budou korelovat,
a proto bude vhodné pouzit metodu zpétné eliminace prediktorQ
(Recursive Feature Elimination — RFE) k vybéru téch nejvyznamnéjsich
prediktort.

Co se pouzitych klasifikacnich modelll tyce, pfedpokladame, Ze
nahodné lesy budou vykazovat podobné vysledky jako SVM, ptipadné

budou i 0 néco presnéjsi.
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2 METODY

2.1. Data

Obrazové data byla sbirdna na 3. interni klinice VSeobecné fakultni nemocnice
(VFN) v Praze a 1. I€karské fakulty Univerzity Karlovy po dobu dvou let.
V souladu s udélenym souhlasem Etické komise VFN v Praze byla ziskéna data od
20 pacientil s malignimi uzly (oveéfeno pomoci FNAB nebo histologicky), ktera
byla doplnéna daty od 40 pacientli s benignimi uzly (ovéfeno FNAB), z ¢ehoz bylo
celkem 11 muzt a 49 zen. Primérny vek byl 58 let v benigni tfidé a 51 let ve t¥ide
maligni. Obrazova data byla pofizena dvéma ultrasonografickymi pfistroji: 10
malignich a 25 benignich uzlli pomoci ptistroje Logiq S8 vyrobce GE Healthcare
(GE Healthcare Inc., Chicago, Illinois, United States) s linedrni sondou
ML6-15-D (50 mm, 4-13 MHz); a 10 malignich a 15 benignich uzli pomoci
ptistroje EnVisor M2540A vyrobce Philips (Philips Inc., Amsterdam, Netherlands)
s linearni sondou L12-5. Obrazové analyze neptfedchazelo Zadné ptredzpracovani
obrazu, krom¢ zvySeni jasu plosné¢ o 20 jasovych urovni pro vSechny obrazy
z ptistroje Philips. Jinak byly obrazy pouzity v takovém stavu a kvalité, jak byly
pofizeny lékafem a nasledné¢ uloZeny v nemocni¢nim informacnim systému.
V experimentalni ¢asti prace byla k patch-based analyze pouzita data vSech 60
pacientil. K analyze celych uzli byla pouzita vSechna data z maligni tfidy, ale pouze
polovina dat ze tfidy benigni, pfi¢emzZ rozloZeni benignich uzli bylo takové, ze
polovina uzll (10 uzl) pochézela z ptistroje Philips a polovina (10 uzll) pochéazela

z piistroje GE (v€kovy primér v takto redukované benigni tfide byl 60 let).
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2.2 Prediktory

V této kapitole popiSeme veSkeré prediktory, které byly pouzity k nasledné
klasifikaci. Jedna se o spolecné prediktory, které byly pouzity jak ke klasifikaci
uzlt jako celku, tak k patch-based klasifikaci, dale pak o prediktory ziskané pomoci
SFTA algoritmu, publikované Costou et al. (2012), které byly pouzity ke klasifikaci
celého uzlu, a nakonec prediktory zalozené na variaci SFTA algoritmu, na binarni
stack-dekompozici, ke kterym jsme krom¢ zékladnich tii prediktort
prezentovanych Costou et al. pfidali dalsi nesmérové charakteristiky binarniho
obrazu, kter¢ zatim, pokud je ndm znamo, nebyly k analyze ultrazvukového obrazu

pouzity.

2.2.1 Spolec¢né prediktory

Pro oba dva postupy byly pouzity parametry histogramu jako zakladni ukazatele
rozlozeni jasu v obraze. Z histogramu byly vypocteny nasledujici prediktory:
primér, smérodatna odchylka, Sikmost a Spicatost. Histogram Sedoténového obrazu
zobrazuje zastoupeni jednotlivych jasovych hodnot v obraze, tedy relativni ¢etnosti
P(h) jasovych hodnot h, pfi¢emz h € {1,2,---, n;}, kde n; znadi pocet jasovych
urovni Sedotonového obrazu.

Primér (zna¢en HistMean, h) pfedstavuje stiedni hodnotu jasu v histogramu,

tedy primérnou hodnotu jasu, coz mizeme vyjadrit jako (Habibzadeh et al., 2013):
n

HistMean = f = Z hP(h) . @.1)
h=1

Smérodatna odchylka (znac¢ena HistStdDev, o) predstavuje smerodatnou
odchylku jasu v obraze. Vyjadiuje tedy jak tzky ¢i Siroky je histogram a lze ji
vyjadfit jako (Habibzadeh et al., 2013):
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ny

HistStdDev = o = Z(h —R)?2P(h) - (2.2)
h=1

Sikmost (znatena HistSkew) je indikator asymetrie histogramu vzhledem
k priméru. Pokud je histogram symetricky, hodnota je rovna nule. Pokud je
histogram seSikmeny doleva, hodnota je zaporna a pokud je histogram seSikmeny
doprava, hodnota je kladna. Sikmost miizeme vyjadiit jako (Habibzadeh et al.,

2013);
1<

HistSkew = = (h=F)’P(h) . 2.3)
h=1

Veli¢ina Spicatost (znacena HistKurt) popisuje, zda je histogram plochy nebo

Spicaty, coz lze vyjadfit jako (Habibzadeh et al., 2013):

ZZLl(h B }_1)4

- (2.4)
l

HistKurt =

Zaporna hodnota Spicatosti indikuje ploché rozdéleni, kladna hodnota indikuje

Spicaté rozdéleni.

2.2.2 Prediktory pouzité pri klasifikaci celého uzlu

Pro klasifikaci celého uzlu byl pouzit SFTA (Segmentation-based Fractal
Texture Analysis) algoritmus, ktery byl pfedstaven autory Costa et al. (2012) a byl
uspe€sné pouzit na Stitnou zldzu autory Raghavendra et al. (2017). Algoritmus
rozklada Sedoténovy obraz na sérii binarnich obrazi pomoci dvouprahové binarni
dekompozice (Two-Threshold Binary Decomposition), kterd vychéazi z dfive
publikované metody nazvané bindrni stack-dekompozice (Binary Stack
Decomposition) (Chen et al., 1995). SFTA algoritmus vychazi z predpokladu, ze

vstupni Sedotonovy obrazek miizeme modelovat jako 2D funkci I(x, y), kde (x, y)
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jsou prostorové soufadnice pixelu. Pro hodnotu h obrazové funkce I(x, y) plati h €
{1,2,---,n;}, kde n; znac¢i pocet jasovych trovni Sedotonového obrazu. SFTA
algoritmus déli obrazek pomoci dvouprahové binarni dekompozice na sérii
binarnich obrazt I, (x, y), které se vytvaii pomoci prahovani obrazu dvéma prahy,
pricemz hodnota piislusného prahu t je urcena na zakladé distribuce jasu v obraze
pomoci Otsuovy metody (Liao et al., 2001, Otsu, 1979), coz je algoritmus, ktery
rozdeli obrazové body do dvou tfid, do tfidy popiedi (tfida C;) a do tfidy pozadi
(tfida Cy). Otsuova metoda k optimalnimu rozdéleni pouziva vypocet rozptylu tiidy
poptedi oZ(t) a tiidy pozadi oZ(t), pfic¢emz optimalni prah miize byt nalezen

minimalizaci hodnoty vnitiniho rozptylu a,,%(t), ktera je ddna vztahem:

0w’ () = wo(®og () + wi (Dol (@) (2.5)

kde vahy wy(t) a wy(t) vyjadiuji pravdépodobnosti vyskytu tiidy pozadi a

popiedi, které jsou pro prah t pocitiny z n; jasovych hodnot nasledujicim

zpusobem.
t
wo()= D PG . 26)
i=1
wy () = Z PG . @.7)

i=t+1
Pro jednodussi vypocet se pro dvé tfidy vyuziva toho, Ze minimalizace vnitiniho

rozptylu (rovnice 2.5) je rovna maximalizaci mezi-rozptylu, ktery lze spocitat

nasledovné:

052 () = wo(Owy () [pe(®) — (1> (2.8)

kde po(t), pq1(t) jsou tiidni priméry dané jako:
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0

- , 2.9

to(t) izllWO(t) (2.9)

pi(6) = Z imfl((lz) : (2.10)
i=t+1

Otstv Algoritmus Ize tedy shrnout do nésledujicich krokt:
1. Z histogramu se urci pravdépodobnosti pro kazdou jasovou uroven.
2. Nastavi se inicia¢ni hodnoty p,(t) a pq(t).
3. Probéhne cyklus ptes vS§echny mozné prahy, tj. od t = 1 do t = n;, kdy
v kazdém opakovani cyklu je vypocitana hodnota a2 (t) pro piislusnou
jasovou urove.

4. Optimalni prah odpovid4d maximalni hodnoté o5 (t).

V ptipadé¢ SFTA algoritmu se nejednd o obycejné prahovani obrazu pomoci
jednoho prahu, ale o opakované prahovani pomoci celkového poctu prahd ng.
Otsuova metoda je tedy v pfipadé SFTA algoritmu pouzita k uréeni mnoziny

optimalnich hodnot vSech prahii z celkového poctu prahd n,. Mame-li tedy
predpokladanou mnozinu prahti {tl, ty, .ty t}, kde n; je celkovy pocet praht, pak
Otsuovou metodou ziskame n, + 1 tfid: C; pro [1,-+,t;], C; pro [t; + 1,-+-, t,],
-, G pro [ti_q +1,-,t;], =+, Cy41 pro [tnt + 1,---,nl]. Optimalni prahy

{t{, ts, ", t,’;t} jsou pak uréeny opét maximalizaci funkce a52(t), tedy:

{¢5, 5, t5 ) = max{op%(ty, b5, -+, ) }
) (2.11)
1<ty < <t,, <m
Takto ziskanou mnozinu vSech prahd rozsifime o maximalni hodnotu jasové
urovné Sedoténového obrazu n;, tedy {tl, ty, -, tnt} U{n;}, a pouZijeme
k dvouprahové segmentaci, kdy se poZivaji vZdy dva sousedni prahy (spodni prah
ts a horni prah t;, pficemz t; < t5) k ziskani jednoho binarniho obrazu I, (x, y)

tak, Ze plati:
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lprot, <I(x,y) <t,

I,(x,y) = { o il (2.12)

Timto zptisobem ziskdvame n; binarnich obrazii. DalSich n; bindrnich obrazt
pak ziskavame pomoci dvouprahové segmentace (podle rovnice 2.12) pomoci
vSech paru prahu {t,n; },t € {tl, ty, tnt}, ¢imz ziskavame dalSich n; binarnich
obrazi. V ptipadé paru {tnt,nl } se ale jedna o sousedni prahy, a tak ziskdvame
stejny binarni obraz jako pti dvouprahové segmentaci popsané vyse se spodnim
prahem t,= t;,, a hornim prahem t,= n;. Tento duplicitni obraz tedy vypoustime
a ziskdvame celkem 2n; — 1 bindrnich obrazt. Ptiklad rozkladu obrazu pomoci

dvouprahové binarni dekompozice pro n; = 4 mizeme vidét na obrazku 7.

t; <I(x,y) <ty t, <I(x,y)<ts

har

ti<Ixy)sn t,<Ixy)<n G<IxY)<n t,<I(xy)<n

Obrazek 7: Vystup dvouprahové binarni dekompozice, ktera je soucasti SFTA algoritmu na
pfikladu s poctem prahl n, = 4 (znaéeno t; ai t,) uréenych pomoci Ostuovy metody.
Vlevo nahote: Priklad benigniho uzlu. Dale pak v horni fadé: Vysledné binarni obrazy
ziskané dvouprahovou segmentaci pomoci dvou sousednich prah(l. Spodni fada: vysledek
dvouprahové segmentace pro viechny pary prahl {t,n;}, t € {t;,t;, -, ¢y, }. Celkem
pomoci SFTA algoritmu ziskavame 2n; — 1 obrazd, tedy celkem 7 binarnich obraz(.

SFTA algoritmus pak v kazdém bindrnim obraze ziskaném vySe popsanou
dvouprahovou segmentaci ur¢i dva prediktory: celkovy pocet pixelt (Area)

a fraktalni dimenzi (FracDim) bilych pixell. Fraktalni dimenze FracDim je
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v pfipad€ algoritmu SFTA pocitana jako numericky odhad 2D Hausdorffovy

dimenze D,, kterou pro objekt v eukleidovském prostoru E miizeme spocitat jako:

Dy = lim——— : (2.13)

kde N(¢) je obecné pocet dilt, na ktery délime objekt a € je méfitko. Konkrétné
pak pro dvourozmérny objekt je N () pocet ¢tvercii o strané €, které vypliuji tento
objekt. Numericky odhad D, je pro bindrni obraz pocitdin pomoci box counting
metody (Schroeder, 2009), ktera funguje nasledujicim zpisobem: Nejprve je obraz
rozdélen miizkou na ¢tverecky o velikosti € X € a nasledné je spocten pocet N (&)
¢tverecku o velikosti € X € obsahujicich alespoii jeden pixel objektu. Tento postup
se n€kolikrat opakuje se stale mensi hodnotou € a ze spoctenych hodnot je nasledné

sestrojen graf zavislosti log N(g) na log 71

. Kfivka je nasledn¢ aproximovana
linearni regresi a hodnota prediktoru FracDim pak odpovid4d smérnici regresni
piimky.

Dale pak SFTA pocitd z pivodniho obrazu tfeti prediktor (GrayMean), ktery
odpovida primérné jasové hodnoté¢ téch pixelt v plivodnim obraze, které pozi¢né
odpovidaji bilym pixelim v bindrnim obraze. Celkem tedy pomoci SFTA
ziskavame (2n; —1)- 3 = 6n; — 3 prediktord. Napiiklad pro pocet praht
n; = 4, dostavame 6 - 4 — 3 = 21 prediktort.

2.2.3 Prediktory pouzité pro patch-based klasifikaci

Schéma znazoriiujici patch-based pfistup 1 se ziskdvanim prediktora je
znazornéno na obrazku 8. Celkem byly ziskdny dva typy prediktord: 1) vysSe
popsané¢ parametry histogramu 2) prediktory ziskané po aplikaci bindrni

stack-dekompozice, popsané v nasledujicim odstavci.
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Area.stackl
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— < Eccentricity.stackl
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Perimeter.stackl
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i
1
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|
H histStdDev
FractalDim.stack10
|—) GrayMean.stack10 HistSkew
T9<I(xy) <1 | EulerNumberstack10 LELLE
N J
Y
Data Frame
FractalDim.stackl GrayMean. stackl histMean
1 1.468798 48.64108  _ 28.67282
1.537670 78.08910 50.72148
3 1.394992 57.95667  _ 40. 80810

!

Predikéni model (SVM, RF)

Obrazek 8: Schéma znazornujici patch-based metodu ziskdvani prediktor(i na prikladu
longitudinadlniho obrazu benigniho uzlu. Segmentovany uzel je rozdélen do obrazovych
¢tvereckd o velikosti 17 X 17 px. Kazdy obrazovy ¢tverecek I(x,y) je rozloZzen pomoci binarni
stack-dekompozice na deset binarnich obraz(, ze kterych jsou ziskany rtizné prediktory. Déle
jsou pak z kazdého obrazového ctverecku I(x,y) ziskany 4 prediktory histogramu. Stackl —
stack10 znadi jednotliva Sedotdénova pasma. Jednotlivé prediktory jsou popsany v textu.
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2.2.3.1 Binarni stack dekompozice

Jak bylo zminéno v ptfedchozim odstavci, SFTA rozklada obraz na sérii binarnich
obrazi, které jsou urceny z histogramu Otsuovou metodou. SFTA bere tedy v potaz
zastoupeni jednotlivych jasovych hodnot v obraze a na tomto zéklad¢ se pak urcuji
prahy pro binarizaci. Tento postup je aplikovatelny na ultrazvukovy obraz jako celek,
tj. pokud méame vétsi ¢ast obrazu a miizeme predpokladat, ze prahy budou urceny
v riznych obrazech podobné. U patch-based klasifikace toto ale platit nebude.
Vezmeme-li dva malé Ctverecky, miize byt v jednom vétSina pixelti tmavych a ve
druhém svétlych, a pokud aplikujeme vicetrovitovou Otsuovu metodu, tak ziskame
zcela odlisné hodnoty prahti. MiiZe tedy dojit k tomu, Ze u riznych ¢tverecki budeme
porovnavat riizna Sedotonova pasma. To, co tedy u analyzy celého uzlu bereme jako
pfinos — protoZe stanoveni prahu na zdklad¢ histogramu celého obrazu Otsuovou
metodou funguje jako urcity typ ekvalizace rGzné exponovanych snimkid — to
u patch-based klasifikace neni zadouci. Z tohoto diivodu bylo nutné algoritmus upravit
a vratit se k predchidci dvouprahové binarni dekompozice, k metod€ nazyvané binarni
stack-dekompozice (Chen et al., 1995), pti které jsou prahy stanoveny fixn¢ u vSech

snimk. Plati tedy:

l . .
ti= [nt+1lJ'l =12-,n (2.14)

kde n; je volitelnd hodnota poctu prahit a n; je nejvyssi jasova hodnota
v Sedotonovém obraze. Takto ziskand mnoZina rovnomérné rozloZenych praht
{tl, ty, =, ty t} je rozSifena o minimalni a maximélni hodnotu jasové udrovné
Sedotonového obrazu, tedy {tl, ty, tnt} U{l,n;}, a pouzita k dvouprahové
segmentaci pomoci rovnice 2.12, kdy se pouZzivaji vzdy dva sousedni prahy (spodni
préh tg a horni prah t,, pficemz tgy < tp,). Timto postupem ziskdvame n; + 1 binarnich
obrazi.

Nevyhodou tohoto postupu s rovnomérnym rozloZzenim prahll je, Ze nemusi
fungovat, pokud jsou snimky rizné exponované. Nase data jsou ale v tomto ohledu
pomérné stala (pravdépodobné z toho diivodu, Ze byla pofizena pouze n¢kolika lékaii

a pouze na jedné klinice).
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Pocet prahi n, byl fixné nastaven na n, =9, coz odpovidd prahové hodnoté
publikované Costou et al. (2012) pti pouziti dvouprahové binarni dekompozice a také
je to jiz za hrani¢ni hodnotou 6, pfipadné 7 prahti zjisténou pii klasifikaci celych uzlt

(viz 3.1 Vysledky klasifikace celych uzla, obrazek 11).

2.2.3.2 Region popisujici prediktory pro patch-based klasifikaci

Kromé tii prediktori pouzitych i ke klasifikaci celych uzli — tedy fraktalni dimenze
(FracDim), poctu pixeld (Area) a stfedni jasové hodnoty (GrayMean) — bylo navic
v kazdém pasmu kazdého bindrniho obrazu ureno celkem 7 dalSich region
popisujicich prediktord. Regionem je myslen tvar, ktery v binarnim obraze tvoii bilé
pixely. Jednalo se o nasledujici prediktory: ConvexArea, Solidity, Eccentricity,
EquivDiameter, Extent, Perimeter a EulerNumber.

ConvexArea je skalar, ktery specifikuje pocet pixeld v nejmensim mozném
konvexnim polynomu, ktery obsahne cely region (Hassanien and Oliva, 2017).
Konvexnim polynomem je mySlena podmnozina eukleidovského prostoru (v nasem
ptipadé podmnozina vSech pixeld binarniho obrazu), kterd mé takovou vlastnost, ze
usecka spojujici libovolné dva body této podmnoziny je obsazena v dané podmnozing.
Pro konvexni polynom C a pro v8echna x,y € C a 1 € [0,1] tedy plati (1 —A)x +
Ay €cC.

Solidity je skalar, ktery specifikuje pomér poctu pixelti v regionu a poctu pixeli v
nejmensim mozném konvexnim polynomu, ktery obsahne cely region (Hassanien and

Oliva, 2017), tedy:

Area
Solidity = ——————— . 2.15
onatty ConvexArea ( )

Eccentricity je skalar, ktery specifikuje numerickou excentricitu ¢ elipsy, kterd ma

stejny druhy centralni moment jako region. Excentricitu € spoc¢itame jako:

2 _ h2
g Yat— b (2.16)
a
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kde a je délka hlavni poloosy a b je délka vedlejsi poloosy (Di et al., 2017).
Kruhovy region méa Eccentricity rovno nule, pro elipticky tvar plati
0 < Eccentricity < 1, pfimka mé pak Eccentricity rovno 1.

EquivDiameter je skalar, ktery specifikuje prumér kruhu, ktery méa stejnou plochu

jako plocha regionu (Area), tedy (Hassanien and Oliva, 2017):

4
EquivDiameter = ’;Area : (2.17)

Extent je skalar, ktery specifikuje pomér mezi poctem pixelll v regionu (Area)
a poctem pixeld v nejmensim mozném obdélniku, kterym Ize cely region obsahnout,

tzv. bounding rectangle (Russ, 2016).

Extent = Area 2.18
xtent = Bounding Rectangle Area (2.18)

Perimeter je skalar, ktery specifikuje obvod celého regionu. Pocita se sectenim
vzdalenosti kazdych dvou spolu sousedicich pixelt, které tvoti okraj regionu. Mame-
li tedy n parh soutadnic (x, y) ptisluSicich okrajovym pixeliim regionu setazenych tak,
ze vzdy (x;, Vi) a (Xi+1,Yi+1) jsou spolu sousedici pixely, pak mlizeme Perimeter

spocitat jako soucet euklidovskych vzdalenosti sousednich pixela (Peters, 2017):

n-—1

Perimeter = Z V&ivr = %)%+ i —¥i)? (2.19)

i=1

Posledni prediktor, EulerNumber, je skalar, ktery specifikuje celkovy pocet
binarnich objektli v obraze minus celkovy pocet dér v téchto objektech (Umbaugh,

2017), tedy:

Pocet objektii
Pocet dér v objektech

EulerNumber = (2.20)
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Obecné muzeme fict, ze vSechny vySe popsané prediktory popisuji prostorovou
komplexitu tvarti (regiontl), které zastavaji v jednotlivych sedotonovych pasmech po
dvouprahové segmentaci. Je jasné, ze nekteré prediktory hodnoti podobné vlastnosti
uzlu a budou spolu korelovat. Pro vybér téch nejvhodnéjsich prediktorti jsme pouzili
metodu rekurzivni eliminace prediktorti (recursive feature elimination), ktera zpétné
vyfazuje z modelu ty prediktory, které nepfispivaji vyznamné ke spravné klasifikaci.

SFTA, binarni stack-dekompozice stejné tak jako rozdé€leni obrazu do Ctverecki
a vypocet vSech prediktori byly provedeny v programovém prostiedi Matlab

(MathWorks Inc., Natick, MA, USA) s pomoci Image Processing Toolboxu.
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2.3 Klasifikace

V experimentalni ¢asti prace jsou pouzivany dva klasifikaéni modely
(klasifikatory): SVM (Cortes and Vapnik, 1995) a ndhodné lesy (random forests)
(Breiman, 2001), které byly implementovany v R 3.3.1 (The R Foundation for
Statistical Computing, Wien, Austria) pomoci knihovny Caret (Kuhn, 2008). Oba
modely v obecném srovnani klasifikaénich modelu stoji na ptednich ptickach co do
presnosti, tak i do schopnosti generalizace (Fernandez-Delgado et al., 2014). SVM je
jednoznaéné jednim z nejCastéji pouzivanych klasifikacnich modela v CAD
systémech pro uzly ve §titné zlaze, byl pouzit napt. u autorti (Ding et al., 2011, Acharya
et al., 2012b, Chang et al., 2016, Acharya et al., 2016, Tsantis et al., 2009) a nahodné
lesy se obecné zdaji byt velmi slibnym algoritmem pro klasifikaci zaloZenou na vétSim
poctu prediktord, jak to v pfipad¢ uzll ve Stitné zlaze ukazali autofi Chi et al. (2017).
Skripty klasifikaénich modelti v programovacim jazyce R jsou k nahlédnuti
v ptiloh4ch této prace (ptiloha 1 — patch-based klasifikace, piiloha 2 — klasifikace

celych uzli)

2.3.1 Nahodné lesy

Néhodné lesy spadaji mezi tzv. souborové klasifikaéni metody (ensemble
methods), které pracuji na principu budovani nékolika jednodussich klasifika¢nich
modelt, jejichz vysledky se nakonec priméruji (regresni problémy) nebo jsou dany
vétsinovym hlasovanim (klasifikacni problémy). V ptipadé nahodnych stromt je timto
jednodussim klasifikaénim modelem rozhodovaci strom typu CART (classification

and regression trees), ktery k predikci pouziva bindrni uzly.

2.3.1.1 Klasifikacni stromy typu CART

Klasifika¢ni strom typu CART (Breiman et al., 1984) lze popsat stromovym
grafem, ktery je tvofen uzly a orientovanymi hranami. Méjme data, kdy kazdé
pozorovani je charakterizovano vektorem hodnot x = (xq,xy, ", X,,) prediktort

X1,X5, -, Xy, a zéroven kazdé pozorovani patii do jedné zttid Cy,C,, -+, Cy.
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V kazdém neterminalnim uzlu klasifika¢niho stromu typu CART se strom vétvi.
Vétveni je zaloZzeno na hodnoté praveé jednoho prediktoru X;. U kvantitativnich
prediktort X; se testuje, zda je hodnota prediktoru mensi nez urcita konstanta c, tedy
zda x; < c. U kvalitativnich prediktorti X; se testuje, zda x; € B, kde B je neprazdna
vlastni podmnozina mnoziny vSech hodnot veli¢iny X;. V kazdém uzlu jsou tedy pravé
dvé moznosti: hodnota prediktoru spliiuje testovanou podminku, nebo nespliuje, a
podle vysledku postupuje pozorovani orientovanou hranou do jednoho ze dvou
nasledujicich uzlt, kde je obdobnym zptisobem testovan dalsi prediktor X;, ktery data
dale déli. Takto postupuje pozorovani celym stromem, az skon¢i v nékterém z
terminalnich uzla (listd), ¢imz je pfifazen (klasifikovan) do nékteré ze tiid Cy, Cs,
-+, Cy (Klaschka and Kotr¢, 2004).

Pti hledani spravného rozdé€leni v uzlech se v piipadé klasifikace pocita kriterialni
statistika, kterd je zalozena na poméru tfid v uzlech. Kriterialni statistikou v ptipadé

CART stromt a nahodnych lest je Gini index G, ktery lze spocitat jako:

k k
G= zpc(l —p)=1- ZPCZ : (2.21)
c=1 c=1

kde k je pocet tfid C a p, je podil pozorovani piislusicich do tfidy C v daném uzlu
z celkového poctu pozorovani v tomto uzlu, neboli pravdépodobnost kategorie C
v tomto uzlu (Rebala et al., 2019).

Celkova hodnota Gini indexu G, pro dané rozhodnuti je dana jako vazeny soucet
indext dcefinych uzll, kdy jako véha slouZi podil po¢tu pozorovani v daném dcefiném
uzlu N; a poctu pozorovani v matefském uzlu N. Obecné mizeme celkovou hodnota
Gini indexu G, po rozdéleni dat v uzlu na k dcefinych uzli vyjadrit jako (Rebala et

al., 2019):

k
N; .
Geetk = ) TG(D) - (2.22)
i=1
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Pro bindrni strom typu CART plati k = 2, celkovou hodnotu Gini indexu G e

tedy mizeme spocitat jako:

N N
Geetk = WlGl + WZGZ : (2.23)

kde N; je pocet pozorovani v 1. dcefiném uzlu, N, je pocCet pozorovani
ve 2. dcefiném uzlu, N je pocet pozorovani v matefském uzlu a G; a G, jsou ptislusné
Gini indexy 1. a 2. dcefiného uzlu (spocitané pomoci rovnice 2.21).

Celkova hodnota Gini indexu G . je u jednoduchych stromt poc¢itana pro vSechny

ve stromu zatim nepouzité prediktory, pficemz v uzlu se pozije ten prediktor, pro ktery

cvwr

2.3.1.2 Nahodné lesy zaloZené na CART

Nahodné lesy (random forests) jsou tvoteny velkym mnozstvim rozhodovacich
stromt typu CART, pficemz k tomu vyuzivaji, jak ndzev naznacuje, ndhodného
vybéru. Konkrétné se pii tvorbé stromu uplatiiuji dva ndhodné procesy. Prvni je, ze
strom neni tvofen na kompletnich datech, ale je tvofen vZzdy pouze na ndhodn¢ vybrané
podskupiné dat (vyuZziva se bootstraping, ndhodny vybér s opakovanim). Vysledny
klasifikacni les je pak dan vétSinovym hlasovanim vSech na dil¢ich datech vyrostlych
stromd.

Druhy ndhodny proces se pak uplatiiuje pii tvorbé uzlu rozhodovaciho stromu, kdy
je vzdy vybrana pouze nahodna podskupina prediktort, které se v daném uzlu zkousi.
Z této podskupiny se pak klasicky na vytvofeni uzlu pouzije ten prediktor, pro ktery
vychézi nejnizs$i hodnota G .. Tim, Ze nepouzivame vSechny prediktory, docilime
jednak snizeni vypocetni narocnosti, ale také toho, ze tentyz uzel kazdého
rozhodovaciho stromu bude s nejvétsi pravdépodobnosti pouZzivat jiny prediktor, a tim
bude vytvoren soubor riznorodych stromil, jejichz vysledky mé poté cenu priimérovat.

Tyto dva ndhodné procesy jsou kontrolovany dvéma zakladnimi parametry, které
lze pii tvorbé ndhodnych lest nastavit. Prvni, v knihovné Caret oznaCovan ntree,
specifikuje, kolik stromd bude vytvoieno a nasledné zprimeérovano. Optimalni

hodnota ntree se pohybuje v fadech stovek az tisicti. Pokud neni zminéno jinak, pak
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nahodné lesy publikované v této praci pracuji s hodnotou ntree = 500 v ptipad¢ patch-
based klasifikace a ntree = 2000 v ptipad¢ klasifikace celych uzlt. Druhy parametr,
v Caret knihovn¢ oznaCovany jako mtry, pak ovliviiuje, kolik prediktort bude ndhodné
zkouseno a porovnavano v kazdém uzlu kazdého stromu. Optimalni hodnota se mtze
pohybovat kdekoli mezi 1 a celkovym poctem prediktorti a obvykle je potieba tuto
optimalni hodnotu pro dany kol najit.

Zjednodusené schéma nahodnych lesti znazornuje obrazek 9.

Nahodny vybér 1 Nahodny vybér 2 Nahodny vybér n
Strom 1 Strom 2
Sy o Strom n S
é  dsduidd do b &b
Vysledek Vysledek 7 Vysledek
(kategorie) (kategorie) (kategorie)
A\ J

Vétsinové hlasovani o
konec¢ném vysledku

Obrazek 9: Schéma nahodnych lest s celkovym poctem stromi rovno n. Z dat je udélano n
nahodnych vybér(, které se poufZiji k vybudovani n rozhodovacich strom(. Kazdy strom dava
dil¢i vysledek klasifikace do pfislusnych kategorii. Vysledna klasifikace je pak modus dil¢ich
vysledkd.

Budovéani stromi samo o sob& dé¢li data vuzlech postupné pomoci téch

vvvvvv

pouzivaji k méfeni vyznamnosti proménnych a zhodnoceni efektu proménnych na
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predikci. K tomuto ucelu Ize vypocitat ukazatel dilezitosti I (importance), jehoz
vypocet je zalozeny na poklesu klasifika¢ni pfesnosti pfi ndhodné permutaci hodnoty
proménnych v uzlu. Pro kazdy rozhodovaci strom ndhodného lesa mame malou ¢ast
dat z celkové mnoziny dat, kterd nebyla pouzita pii vytvareni dané¢ho rozhodovaciho
stromu (tzv. out-of-bag sample). Tato Cast dat je pouzita k vypoctu ukazatele I
konkrétniho prediktoru. Nejprve se pro tuto out-of-bag ¢ast dat ur¢i predikcni presnost
na vytvoreném stromu. Poté se hodnoty zkoumaného prediktoru ,,zaSumi‘ dosazenim
nahodné hodnoty, pficemz hodnoty ostatnich prediktord zlstavaji stejné. Tim
eliminujeme vliv zkoumaného prediktoru na klasifikaéni proces, ¢imz se snizi
klasifikacni piesnost. Nahodné dosazovani hodnot prediktoru do vSech stromi pak
vede k tomu, Ze v priméru tento prediktor ztrati s nejvétsi pravdépodobnosti veskerou
svoji predikéni silu. Dilezitost I je pak primérny pokles piesnosti pro vSechny stromy

nahodného lesa normovany tak, aby nabyval hodnot od 0 do 100 (Kuhn, 2008).

2.3.2 SVM

Klasifikacni model SVM je =zalozen na principu prokladani dat
v multidimenziondlnim prostoru nadrovinami, které vedou k rozdéleni dat do
pfislusnych tiid. Linearni nadroviny jsou pouzity tam, kde lze prediktory rozd¢lit
linearné, tzv. kernelové transformace jsou pouzity v téch piipadech, kdy mezi daty
nejsou linearni zavislosti. Kernelové transformace jsou zalozeny na tom, ze existuji
tzv. jadrové, neboli kernelové funkce dvou vektorovych argumentt, K (x, x’), jejichz
hodnoty jsou rovny skalarnimu soucinu vektort ¢(x) a ¢(x’), které vzniknou
namapovanim x a x’ do mnoharozmérného prostoru.

Pro potieby této prace jsme zvolili nelinearni SVM model zaloZeny na zékladé
RBF (radial basis function), neboli Gaussovského kernelu. Pokud mame dva ptipady
reprezentované dvéma vektory prediktorti x a x’ v daném plvodnim prostoru, pak

muzeme RBF kernel definovat jako (Jebara, 2003):

llx—x|I?
K(x,x)=e 202 > (2.24)

49



kde o je free-parametr, kterym lze ménit rozptyl Gaussovské funkce a ||x — x'||?

je ¢tverec euklidovské metriky, tedy:
lx — x> = (o1 — x)2 + (%2 — 13)2 + -+ (X0 — %)% (2.25)

kde n je velikost shodné velkych vektort x a x’. Dale pak miizeme u SVM nastavit
ladici parametr C, ktery ovliviiuje, jak budou klasifikovany body, které se nachazeji
v oblasti okraje nadroviny (angl. margin), slouzi tedy k nastaveni prahu mezi
komplexitou rozhodovaciho pravidla a ¢etnosti chybné klasifikovanych ptipadi na
tréninkovych datech (Cortes and Vapnik, 1995). Mald hodnota parametru C zvysi
pocet chyb pfi tréninku klasifikatoru, zatimco velkd hodnota parametru C povede
k menSimu mnozstvi tréninkovych chyb, ale chovani klasifikatoru se poté blizi tzv.
hard-margin SVM (Joachims, 2002). Hlavni vyhody SVM ve srovnani s ndhodnymi
lesy jsou nizsi naroky na vypocetni vykon a jednodussi grafickd interpretace modelu.
Spole¢nou vyhodou jak SVM, tak ndhodnych lesii je jejich dobra generalizacni
schopnost (Fernandez-Delgado et al., 2014), to znamend, Ze nejsou nachylné k
»pretrénovani* na tréninkovy soubor dat a vykazuji dobré vysledky i pfi pouziti na

novych datech.

2.3.3 NevyvaZenost trid

V ptipadé patch-based klasifikace je nd§ datovy soubor nevyvazeny (vétsi pocet
benignich nez malignich piipadl), coz zplisobuje vySsi apriorni pravdépodobnost
benignity. Nevyvazenost tfid je obecné pii pouziti algoritmi strojového uceni
problém, ktery muize vést k nereprezentativnim vysledktim klasifikace (Branco et al.,
2016). Abychom neztratili komplexitu dat z benigni tfidy, rozhodli jsme se vyvaZzenost
tfid nefesit na trovni obrazkd (tzn. upravovat pocet ultrazvukovych obrazii), ale az na
urovni patchli (obrazovych ctvereckl). Presné jsme postupovali tim zpisobem, ze
jsme podvzorkovali mnozinu ¢tvereckil z majoritni tfidy pomoci softwarového balicku
Unbalanced for R (Dal Pozzolo et al., 2013) tak, aby pocet patchii v benigni a maligni
tfidé byl stejny. Timto postupem doSlo ke sniZeni celkového poctu ctvereckt (pro

velikost 17 X 17 px) z 9065 na 6864, ¢imz doSlo k vyvazeni benigni a maligni tfidy.
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Druhou moznosti, jak lze nevyvazenost tfid fesit, je vytvorit synteticka data ptislusici
k minoritni tfid¢ (over-sampling), jako v ptipadé CAD pro Stitnou zlazu pouzili autoti
Acharya et al. (2016). Tento postup se nam ale v pfipadé patch-based analyzy, kdy
pouzivame malé ctverecky ultrazvukového obrazu, ktery sim o sobé obsahuje velké
mnozstvi Sumu, zda jako mén¢ vhodné feseni. Pti podvzorkovani dat sice nepracujeme
s celou oblasti uzlu u malignich pfipadu, ale alespon nevnasime do dat zkresleni ve

form¢ mozné syntézy dal§iho Sumu.

2.3.4 Validace Klasifika¢nich modela

K validaci klasifikacnich modelt byla pouzita tzv. k-fold kiizova validace (k-fold
cross-validation), coz je metoda hodnoceni, pfi které jsou data rozdélena do
k-podskupin, pfi¢emz k trénovani klasifikaéniho modelu se pozije k — 1 podskupin
a zbyla podskupina (tzv. validation fold, nebo out-of-bag fold) se ponecha stranou
a pouzije se az kvalidaci vybudovaného klasifikaéniho modelu. Tento postup
simuluje testovdni na nezavislych datech, coz omezuje ,,pfeuceni“ klasifikacniho
modelu na pouzitd data (overfitting) a zvySuje se tim generaliza¢ni schopnost
klasifikaéniho modelu. Schéma kiizové validace je znazornéno na obrazku 10.

V nasem piipadé jsme pouZili pro hodnoceni celych snimki metodu /eave one out
cross-validation (LOOC), coZ je specificky piipad k-fold kiizové validace, kdy & je
rovno poctu ptipadl. Pfi hodnoceni patch-based klasifikace jsme pouzili skupinovou
10-fold kiiZzovou validaci (group 10-fold cross-validation), kde slovo skupinova
oznacuje, ze rozdeleni do 10 podskupin neni zcela ndhodné, ale je provedeno tak, aby
bylo zaruceno, ze se data ze stejné skupiny (v naSem piipadé ctverecky z jednoho
obrazku) nevyskytnou zdroven v trénovaci a validaéni mnozing. Skupinové kiizova
validace by méla byt pouzita v téch piipadech, kdy je z kazdého subjektu ziskano
nckolik vzorkil a hrozi, Ze klasifikator se mize tzv. ,,pfeucit na specifické, subjektivni
vlastnosti. V nasem piipadé tedy skupinova kiizova validace zajiStuje, ze Ctverecky
z jednoho obrazku vzdy kompletné vSechny spadaji do jedné z deseti podskupin

(foldit), coZ by mélo vést k presné€jSim vysledkiim pti pouziti na novych datech.
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| Nahodné rozdéleni dat do 10 podskupin |
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—>| Rozdéleni deseti podskupin |
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9 trénovacich 1 validacni
podskupin podskupina
Budovani

klasifikaéniho modelu
na datechz9
trénovacich
podskupin

v

Zhodnoceni vysledk( na validaéni ¢
podskupiné

4

Dil¢i vysledek pro validaéni

podskupinu (hodnota AUC

ROC, presnosti, senzitivity,
specificity, apod.)

Dalsi kolo kFizové validace. Opakovat s jinou valida¢ni

podskupinou, dokud nebudou pouZzity vSechny podskupiny

Koneéné zhodnoceni klasifikace
ziskdme zprimeérovanim vysledk
pro vSech 10 validaénich podskupin

Obrazek 10: Schéma krizové validace statistického modelu na prikladu 10-fold k¥izové
validace. Klasifikator je trénovan a hodnocen desetkrat, vidy na jinych datech. Vysledné
hodnoceni klasifikatoru (napf. vysledna hodnota AUC ROC) je dana zprdmérovanim vsech
deseti dil¢ich vysledka.
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2.3.5 Vybér prediktori

Pti klasifikaci celych uzli byly pouzity vSechny ziskané prediktory, protoze
pozorovani (obrazi) i prediktort bylo relativné malo. U patch-based klasifikace bylo
ale zpracovavano nékolik tisic pozorovani (patchli) a pocet prediktorti byl vyrazné
vyssi (104), pficemz ne vSechny museji byt nutné pro klasifikaci benigni a maligni
ttidy dulezité. Z tohoto divodu jsme pouzili metodu tzv. zpétného vyfazovani
prediktorti (Recursive Feature Elimination — RFE) pomoci stejnojmenné funkce
v balicku Caret (Kuhn, 2008), a to jak pro SVM, tak pro RF klasifikator. Vysledky
jsou znazornény v kapitole 3.2 Vysledky patch-based metody, tabulka 2 a obrazek 14.

2.4 Technické specifikace hardwaru

Veskera vypocetni Cast této prace (véetné ziskavani prediktord a tvorby
klasifikaénich modeld) byla provedena na pocitaci s procesorem Intel (Intel Corp.,
Santa Clara, California, USA) i3, 2,1 GHz dual-core, s paméti RAM o velikosti 8 GB,
a operatnim systétmem Windows 7 Professional (Microsoft Corp., Redmond,

Washington, USA), bez externi grafické karty.

53



3 VYSLEDKY

3.1 VysledKy Klasifikace celych uzli

Klasifikace pomoci nahodnych lesti pii optimalnim nastaveni (pocet prahil
n; = 6, mtry = 12) dosahla presnosti 92,5 % se smérodatnou odchylkou ktizové
validace + 0,22. Klasifikace uzli pomoci metody SVM pfi optimalnim nastaveni
(pocet prahti n, = 6, C = 8) dosahla piesnosti 95 % se smérodatnou odchylkou
kiizové validace +0,16, coz je vysledek srovnatelny s pfedchozimi studiemi
publikovanymi na toto téma (viz tabulka 7). Jak bylo fe¢eno, SFTA algoritmus
rozklada obraz na mnoZzinu binarnich obrazd, jejichZ pocet zavisi na poctu praht n,
(viz obrazek 7). Na obrazku 11 muzeme vidét, jak zavisi celkova presnost klasifikace

celych uzli na poctu prahti n;.

100
—w=— Pfesnost RF Presnost SVM

97
S
‘g 94
g /\
K=
20
£ 83
E
=z 85

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Pocet prahl

Obrazek 11: Graf znazornujici zavislost celkové presnosti klasifikace pomoci nahodnych lest
(RF) a SVM na poctu prahl SFTA algoritmu.

Na grafu vidime, Ze nejvyssi presnosti — jak pro ndhodné lesy, tak pro SVM — bylo
dosaZeno pro pocet prahti 6 nebo 7, coz poméerné odpovida vysledkiim prezentovanych

autory SFTA algoritmu (Costa et al., 2012). Ti uvadéji, ze klasifikacni pfesnost se na

54



testovacich datech zvySovala do poctu prahti rovno 8 nebo 9 s vysvétlenim, Ze od této
hodnoty neni SFTA algoritmus schopny identifikovat dal§i texturni vlastnosti
v obraze. NaSe vysledky tedy pomérné odpovidaji jejich zaveérim, nutno ale dodat, ze
autofi sice pouzivali k hodnoceni algoritmu medicinsky obraz, nejednalo se ale o
ultrazvuk §titné zlazy, ale o vzorky CT snimki hrudniku s rozliSenim 64 X 64 px.
Dulezitost I vSech prediktorti pouzitych ke klasifikaci celych uzll je znazornéna

na obrazku 12. Princip ur¢ovani hodnoty I je vysvétlen v metodach, obecné lze ale

vvvvvv
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Obrazek 12: Hodnoty ukazatele dUlezitosti I (importance) zndazornujici vyznamnost
jednotlivych prediktord ndhodného lesa (pro pocet prah(i SFTA algoritmu n; = 6).
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3.2 VysledKky patch-based metody

Velikost ¢tvereckti mize ovliviiovat presnost klasifikace nejen tim, ze se méni
rozliSeni analyzované ¢asti uzlu, ale také tim, Ze velikost ¢tvereckil ma vliv na to, kolik
jich je z obrazi celkem extrahovano; ovliviiuje tedy velikost datového souboru pro
klasifikaci. Proto byly testovany rtzné velikosti ¢tvereckli pro urceni optimalni
velikosti. Vysledky nejkriti¢téjsiho useku velikosti jsou znazornény na obrazku 13. Na
obrazku je videt, jaky vliv ma velikost obrazového ¢tverecku na pocet extrahovanych
ctverecku, kdy naptiklad pro velikost 11 X 11 px je pocet ¢tvereckl roven 23 750 a
pro velikost 21 X 21 px se jednd uz jen zhruba o 5 500 ¢tvereckii. V1iv na metriky
spravnosti klasifikace neni zas tolik velky, ale piesto je vidét, Ze pro velikost 17 X 17
px je hodnota AUC ROC nejvyssi. Proto jsme tuto velikost vyhodnotili jako optimalni
a vSechny dalsi vysledky publikované v této praci jsou pravé pro tuto optimalni

velikost.
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Obrazek 13: Vliv velikosti ¢tverecku na celkovy pocet extrahovanych ¢tvereckl (prava svisla
osa) a dale pak na metriky spravnosti klasifikace (leva svisla osa), konkrétné plochu pod
kfivkou ROC (AUC ROC), senzitivitu a specificitu. Jednalo se o klasifikaci pomoci ndhodnych
lest pfi pouZiti vSech 104 extrahovanych prediktord.
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Metoda zpétné eliminace prediktord (Recursive Feature Elimination — RFE) byla

vvvvvv

vvvvvv

Poradi Prediktory nahodnych lest Prediktory SVM
1 histMean histMean
2 ConvexArea.stackl ConvexArea.stack?2
3 ConvexArea.stack3 Area.stackl
4 EquivDiameter.stackl EquivDiameter.stackl
5 Area.stackl FilledArea.stackl
6 FractalDim.stack1 FractalDim.stackl
7 FilledArea.stackl ConvexArea.stack4
8 GrayMean.stack1 Area.stack4
9 Extent.stackl EquivDiameter.stack4
10 EquivDiameter.stack3 FilledArea.stack4
11 Area.stack3 Extent.stackl
12 ConvexArea.stack4 FractalDim.stack4
13 GrayMean.stack3 GrayMean.stack1
14 FilledArea.stack3 Solidity.stack1
15 Eccentricity.stackl Perimeter.stackl
16 FilledArea.stack2 GrayMean.stack3
17 Area.stack2 Eccentricity.stackl
18 Solidity.stackl FilledArea.stack2
19 GrayMean.stack?2 Area.stack2
20 FilledArea.stack4 EquivDiameter.stack2
21 EquivDiameter.stack2 ConvexArea.stack?2
22 EquivDiameter.stack4 ConvexArea.stack3
23 Area.stack4 Area.stack3
24 FractalDim.stack2 EquivDiameter.stack3
25 GrayMean.stack4 Perimeter.stack4
26 ConvexArea.stack2 GrayMean.stack4
27 FractalDim.stack3 FilledArea.stack3
28 FractalDim.stack4 Extent.stack4
29 Eccentricity.stack4 Solidity.stack4
30 Solidity.stack4 Perimeter.stack2

Tabulka 2: Tficet nejdalezitéjsich prediktord vyhodnocenych metodou RFE.

Vyznam algoritmu RFE nespociva jen v tom, ze setfadi jednotlivé prediktory, ale

predevSim v tom, ze urci optimalni pocet prediktorti, ktery je k piesné klasifikaci
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potieba. Zavislost spravnosti klasifikace na poctu prediktorti sefazenych pomoci
metody RFE je zndzornéna na obrazku 14, ze kterého je ziejmé, ze vysledek
klasifikace se po dosazeni urcit¢ho poctu prediktora jiz s novymi prediktory pfili§
nemeéni; tento pocet je 14 pro nahodné lesy a 21 pro SVM. Z toho plyne, ze velké
mnozstvi prediktorti pfispivd pouze velmi malo, az zanedbatelné, ke zlepSeni
klasifikace, a proto bylo vhodné tyto prediktory vyradit. Nize publikované vysledky
jsou tedy jiz pro redukované klasifikacni modely, kdy bylo pouzito v ptipade
nahodnych lest 14 ptrednich prediktorti a v ptipadé SVM 21 piednich prediktori tak,
jak byly vyhodnoceny pomoci RFE a jak jsou sefazeny v tabulce 2.
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0,82
0,8
//\—\/
0,78

0,76
/ -——RF

0,74 l

0,72

0,7

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Pocet pouzitych prediktor

Obrazek 14: Graf znazoriujici vysledky metody zpétného vytrazovani prediktord (recursive
feature elimination), kdy jako metrika byla pouZita plocha pod kfivkou ROC (AUC ROC).
Z grafu je zfejmé, Ze po dosazeni urcitého poctu prediktord jiz nedochazelo ke zlepseni
klasifikace. Tento pocet byl 14 pro nahodné lesy (RF) a 21 pro support vector machines (SVM).
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Klasifikace vSech 6 864 obrazovych ¢tverecki (pocet po vyrovnani nevyvazenosti
ttid z celkového poctu 9 066 extrahovanych ctvereckil) pomoci ndhodnych lest pii
optimalnim nastaveni dosahla hodnot AUC ROC =0,81, senzitivity =73 % a
specificity = 75 %. Podobné klasifikace vSech obrazovych ¢tvere¢ki pomoci SVM pri
optimalnim nastaveni dosahla hodnoty AUC ROC = 0,79, senzitivita byla rovna 73 %
a specificita 75 %. Vysledky klasifikace jednotlivych ¢tvereckd pomoci ndhodnych
lesti v zavislosti na ladicim parametru mtry a vysledky klasifikace jednotlivych
¢tvereCkd pomoci SVM v zavislosti na ladicim parametru C jsou vidét v tabulce 3. Pro
nahodné lesy vychézi optimalni hodnota mtry = 2 a pro SVM vychazi optimalni

hodnota € = 0,25.

Nahodné lesy
mitry ROC Sensitivita Specificita
1 0,8042 72,49 % 76,30 %
2 0,8087 72,98 % 75,08 %
3 0,8060 73,77 % 73,96 %
4 0,8035 73,91 % 73,52 %
5

0,8023 73,44 % 73,50 %

Support Vector Machines

C ROC Senzitivita Specificita
0,25 0,7900 73,46 % 75,00 %
0,50 0,7862 73,59 % 74,87 %
1,00 0,7816 73,50 % 74,66 %
2,00 0,7803 73,58 % 74,25 %
4,00 0,7786 73,51 % 73,76 %

Tabulka 3: Vysledky klasifikace jednotlivych obrazovych ctvereckl pro rGzné nastaveni
nahodnych lesd a SVM. 1) Nahodné lesy: Tabulka ukazuje pét vysledkd rlzného nastaveni
ladiciho parametru mtry, ktery predstavuje pocet prediktord, které jsou nahodné vybirany
pro kazdy uzel rozhodovaciho stromu. Hodnota mtry = 2 byla vyhodnocena jako optimalni
nastaveni nahodnych lesd. 2) SVM: Tabulka ukazuje prvnich 5 testovanych hodnot ladiciho
parametru C, kdy C = 0,25 bylo vyhodnocena jako optimalni nastaveni.
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Zasadni otazkou u patch-based klasifikace uzlu ve §titné zlaze je, jestli klasifikator
Spatné klasifikuje celé uzly, nebo jestli klasifikuje Spatné pouze nékteré obrazové
¢tverecky z daného uzlu (napiiklad ty ctverecky, které jsou na okraji uzlu; ctverecky
v té Casti uzlu diagnostikovaného jako benigni, které mohou byt zasazeny poc¢inajicimi
malignimi zménami; nebo naopak ¢asti maligniho uzlu, kde stale prevladaji buiky
benigniho charakteru). Proto i u patch-based analyzy zlstavd hlavnim zdmérem
dosahnout co nejlepsich vysledki pfi diagnostice uzlu jako celku a ne se zamétovat
pouze na co nejpresnéjsi klasifikaci obrazovych ¢tverecku.

Pro klasifikaci uzli jako celku mlzeme vzit v uvahu procento spravné
diagnostikovanych ctvereckli ze vsech ctvereckd v daném uzlu. Toto procento
vyjadfuje svym zplisobem riziko malignity pro dany uzel a pro ucely této prace jsme
ho nazvali Index rizika malignity (IRM). Vysledky procentuédlniho zastoupeni spravné
klasifikovanych ¢tverecktl i s indexem IRM u deseti vybranych benignich a deseti
vybranych malignich uzla je vidét v tabulce 4.

Po vypoctu IRM byla sestavena ROC kiivka (viz obrazek 15), pomoci které byly
hodnoceny konecné vysledky (senzitivita, specificita, ptesnost a AUC ROC) hodnotici
klasifikaci na celém souboru dat (viz tabulka 5). Analyza ROC ktivky ukazala, ze
optimalni prah pro IRM je kolem hodnoty 0,5, coZ koresponduje s ptedpokladem, ze
maligni uzly by mély byt oznaceny za maligni, pokud je vice jak 50 % obrazovych
ctvereckt malignich; a podle stejné¢ho klice by mély byt oznaceny benigni uzly za

benigni, pokud je vice jak 50 % ¢tvereckt hodnoceno jako benigni.
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Spravné Nespravné

Uzel Cytologie Pohlavi Pristroj Klasifikovino Klasifikovino IRM
1 Benigni V4 GE 13 3 0,19
2 Benigni Z Philips 44 23 0,34
3 Benigni M GE 19 0 0,00
4 Benigni V4 GE 123 30 0,20
5 Benigni V4 GE 64 45 0,41
6 Benigni V4 GE 151 12 0,07
7 Benigni Z Philips 81 9 0,10
8 Benigni Z GE 9 48 0,84
9 Benigni Z Philips 58 12 0,17
10  Benigni Z Philips 50 20 0,29
40  Maligni VA GE 35 1 0,97
41  Maligni Z GE 196 153 0,56
42  Maligni Z Philips 33 2 0,94
43  Maligni Z GE 41 18 0,69
44  Maligni M Philips 153 70 0,67
45  Maligni VA GE 88 29 0,75
46  Maligni Z GE 122 42 0,74
47  Maligni Z Philips 153 70 0,67
48  Maligni yA GE 49 1 0,98
49 Maligni M Philips 97 24 0,80
50  Maligni yA GE 36 9 0,80

Tabulka 4: Vysledky klasifikace na prikladu 10 benignich a 10 malignich uzl( ukazujici pocet
spravné a nespravné klasifikovanych obrazovych ctvereckl pro kazdy uzel. Index rizika
malignity (IRM) odpovida procentu ctvereckl v uzlu, které byly klasifikovany jako maligni.
Nespravné klasifikovany uzel pti prahové hodnoté IRM rovno 0,5 je oznacen kurzivou
(uzel 8).

Pii pouziti vSech obrazovych ¢tvereckll bylo z celkového poctu 60 uzli Spatné
diagnostikovano pouze n€kolik piipadi, a to jak pomoci nahodnych lest, tak pomoci
SVM. Celkoveé vysledky jsou zndzornény v tabulce 5 a vykon klasifikatoru je také

vidét na ROC kiivkach na obrazku 15.

61



Pi‘resna segmentace - v§echny obrazové ¢tverecky
ROC Chybné
AUC Kklasifikovano

RF 95,0 % 95,0 % 95,0 % 0,9712 2 Philips, 1 GE
SVM 91,6 % 95,0 % 90,0 % 0,965 3 Philips, 2 GE

Klasifikator Presnost Senzitivita Specificita

Tabulka 5: Vysledky klasifikace vSech 60 uzll pfi pouZziti vSech obrazovych ¢tvereckd. Posledni
sloupec ukazuje, kolik uzll bylo chybné klasifikovano a kterym pfistrojem byly tyto chybné
klasifikované obrazky uzll pofizeny.

o | : —~—
_[J
o | |1
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©
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=
N
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N
= = RF (AUC = 0.971)
o | == SVM (AUC = 0.965)
o

| | | | | |
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

1 - specificita

Obrazek 15: Graf znazornujici ROC kfivky klasifikace 60 uzll po zpriimérovani vysledkd patch-
based klasifikace. RF znaci nahodné lesy a SVM znaci support vector machines, AUC znaci
plochu pod kfivkou ROC.

Velkou vyhodou patch-based klasifikace je, Ze z podstaty véci nemusi byt tolik
zavisla na presné segmentaci uzlu, jelikoz zde plati predpoklad, ze i kdyz je uzel Spatné
ohranicen — a nemdme vSechny obrazové CtvereCky — tak i pfes to mize byt Index
rizika malignity (IRM) vypovidajici. Z tohoto diivodu jsme se rozhodli zhodnotit také
vykon klasifikatoru pti pouziti pouze 75 % obrazovych ¢tverecki, kdy vysledky jsou

vidét v tabulce 6. Pfedpoklad, Ze si klasifikace pfi pouZiti menSiho poctu ctvereckl
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udrzi svoji ptesnost, se potvrdil; dokonce pted¢il ocekéavani, jelikoz doslo

k nepatrnému zlepSeni jak pro SVM, tak pro ndhodné lesy.

Hruba segmentace - 75% obrazovych ¢tverecki
ROC  Chybné
uc Klasifikovano

RF 96,7 % 97,5 % 95 0,999 1 Philips, 1 GE
SVM 95 % 95 % 95 0,998 2 Philips, 1 GE

Klasifikator Presnost Senzitivita Specificita

Tabulka 6: Vysledky klasifikace vsech 60 uzl( pro hrubé segmentované uzly (75 % celkové
plochy uzlu). Posledni sloupec ukazuje, kolik uzl bylo chybné klasifikovano a kterym
pfistrojem byly tyto chybné diagnostikované uzly pofizeny.

Jak jiz bylo feceno, ne vSechny prediktory pfispivaji stejnou mérou ke
klasifikacnimu procesu. Prediktory mizeme fadit podle vyznamnosti a ndsledné
z klasifika¢niho modelu vytadit ty, které jsou nejméné dulezité. Tabulka 2 nadm
ukazuje poradi jednotlivych prediktort sefazenych pomoci metody RFE
a obrazek 14 nam ukazuje, jak se méni klasifikaéni metrika AUC ROC v zévislosti
na poctu pouzitych prediktorti. Vysledky této metody nam ale neteknou, jak dulezité
jsou jednotlivé prediktory samy o sobg¢.

Jednou z metod, jak kvantifikovat vyznamnost jednotlivych prediktort, je analyza
s jednou proménnou (univariate analysis). Jedna se o jednoduchou metodu, kdy je
v klasifikacnim modelu pouZita jen jedna proménna (prediktor) a vyhodnocuje se jeji
schopnost rozdélit piipady do jednotlivych tfid. Na obrazku 16 vidime vysledky
analyzy s jednou proménnou pro ty prediktory, které byly metodou RFE vyhodnoceny
jako nejvyznamnéjsi, tedy pro 14 prediktort klasifikdtoru RF a pro 21 prediktorti
klasifikatoru SVM. Mohli bychom piedpokladat, Ze piesnost jednotlivych prediktori
na obrazku 16 bude st s rostoucim potadovym cislem podle vysledkt analyzy RFE,
tedy ze na grafu uvidime klesajici hodnoty ptesnosti s klesajicim pofadovym ¢islem
danym vysledky RFE. Nemusi tomu ale tak byt, protoZe metoda RFE pracuje na
zaklad€ zpétné eliminace téch nejméné vyznamnych prediktor daného modelu, coz
muZe byt 1 prediktor, ktery koreluje s jinym prediktorem. TakZe 1 kdyby mohl sém o
sob¢ byt vyznamny a pii analyze s jednou proménou by dosahl vysoké presnosti,

vvvvvv

prediktori pro stavbu co nejefektivnéjsiho modelu tedy neni vybér prediktort na
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4 DISKUSE

Vyzkum pocitatem podporované diagnostiky uzll ve Stitné Zzlaze se
v poslednim desetileti zaméfoval predevSim na hleddni novych, dostate¢né
piesnych metod, které by byly schopny bud’ zcela automatické diagnostiky, nebo
by poskytly novy vhled do diagnostiky tim, Ze by ptedstavily novy rizikovy faktor
malignity uzli ve S§titné zlaze. Prehled téch nejvyznamnéjSich praci na téma
pocitacové analyzy ultrazvukovych obrazl uzli ve §titné zlaze vidime tabulce 7,
kde se v poslednich dvou tadcich nachézi ptehled a vysledky naSich dvou v této
praci predkladanych postuptl, tzn. jak klasifikace celych uzli, tak klasifikace
pomoci patch-based metody. Vysledky nasi prace jsou srovnatelné s vysledky
jinych praci publikovanych na toto téma v minulych letech. Z vysledkt je ziejmé,
ze jak klasifikace uzlt jako celku, tak patch-based klasifikace jsou schopny
vyhodnotit zpouzit¢é mnoziny ultrazvukovych obrazii podstatné informace
o probihajicim patologickém procesu v uzlech §titné zlazy.

Jak je vidét vtabulce 2 a na obrazku 16, primérna hodnota histogramu
(HistMean) byla u patch-based klasifikace vyhodnocena pomoci RFE jako
nejvyznamnéj$i prediktor jak u SVM, tak u ndhodnych lesti. U SVM to byl dokonce
1 nejucinngjsi prediktor nejen podle vysledki RFE, ale také podle vysledkl analyzy
s jednou proménnou (obrazek 16). Vysoké vyznamnost tohoto prediktoru odpovida
diive publikovanym vysledkiim jak studii zabyvajicich se texturni analyzou (Kim
et al., 2015, Chang et al., 2016), tak studii, ve kterych 1ézi hodnotili radiologové
(Haugen et al., 2016, Remonti et al., 2015, Kim et al., 2002, Moon et al., 2007, Kim
et al.,, 2015, Trimboli et al., 2012), kde snizené hodnoté primérné hodnoty
histogramu odpovida hypoechogenita maligniho uzlu.

Dale pak na obrazku 16 vidime, Ze hlavni pfinos bindrni stack-dekompozice lezi
ve 4 spodnich Sedoténovych pasmech odpovidajicich nejtmavsim ¢astem obrazu.
Z prediktorit popisujicich region v daném Sedotonovém pasmu vychazeji jako
nejvyznamnéjSi ConvexArea, EquivDiameter, FilledArea, a dale pak tfi pivodni
prediktory publikované spolu s algoritmem SFTA (Costa et al., 2012), tedy
FracalDim, GrayMean a Area. VSechny tyto prediktory nabiraji na dileZitosti

65



vvvvvv

je ale stackl, tedy Uplné nejtmavsi ¢ast obrazu. Jak ukazuji vysledky analyzy
s jednou proménou (obrazek 16), tak v tomto pasmu dosahuje celkem 8 prediktora
pii pouziti SVM a 7 prediktori pii pouziti ndhodnych lesti ptesnosti nad 74 %.
z ¢ehoz lze usuzovat, Ze spolu koreluji méné nez s ostatnimi prediktory. Kdyz to
tedy shrneme, pfi patch-based texturni analyze se nejvice uplatiiuji nejtmavsi casti
obrazu, pfi¢emz nestaci jen vyskyt tmavych pixeld v uzlu stitné zlazy (tzn. nestaci
hodnotit pouze hypoechogenitu), ale dilezitd je také slozitost tvaru regionu
tvofeného témito tmavymi pixely.

Parametry histogramu hrély diileZitou roli také u klasifikace celych uzli. Jak je
je opét ve shodé¢ s diive publikovanymi pracemi (Chang et al., 2016, Kim et al.,
2015) a stejné jako u patch-based analyzy i zde nejvétsi sila spocivala v analyze
tmavych ¢asti obrazu, coz dokazuje vysokd vyznamnost prediktord v prvnim
uzlu byla jednak celkova velikost tvart v téchto tmavych ¢astech (Area) a jednak
komplexita tvarti, které se v téchto tmavych pasmech vyskytuji, popsand fraktalni
dimenzi (FracDim).

Na druhou stranu, vysledky ukazuji malou dileZitost informace vyskytujici se
ve svétlych pasmech obrazu, a to jak v pfipad€ analyzy celych uzli, tak v pfipadé
patch-based analyzy, coz neodpovida predpokladim. Zde by se totiz meély
vyskytnout mikro-/makrokalcifikace, které¢ jsou povazovany za rizikovy faktor
malignity (Haugen et al., 2016, Remonti et al., 2015, Brito et al., 2014). Vysledky
sice na zaddnou souvislost mezi svétlymi pasmy a malignitou neukazuji, je to vSak
pravdépodobné zplsobeno malym mnozstvim dat a nizkou relativni Cetnosti

kalcifikaci v uzlech §titné zlazy.
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Prace Prediktory Klasifikator Pocet uzli VysledKky
(lakovidis Fuzzy LBP, SVM 75 (uzly byly AUC ROC:
etal., fuzzy intensity porovnavany s 97,5 %
2010) histograms fyziologickou tkani
S7)
(Ding et al., Statické a SVM 125 (69 benignich, Presn.
2011) texturni 56 malignich) 93,6 %
prediktory
(Acharyaet Texturnia kNN 20 (10 benignich, 10  Pfesn. 98,9 %
al., 2011) DWT malignich) Senz. 98 %
prediktory Spec. 99,8 %
ziskané z CEUS
obrazl
(Acharya et Texturnia Ada-Boost 20 (10 benignich, 10  Pfesn. 100 %
al.,,2012a) DWT malignich)
prediktory
(Acharya et Fraktalni GMM, SVM 20 (10 benignich, 10  Pfesn.
al., 2012c) dimenze, LBP, malignich) 98,1-100 %
Fourier
spectrum
deskriptor,
LTE; ziskané z
3D HRUS a
CEUS
(Chang et Texturni SVM 59 (29 benignich, 30  Pfesn. 98,3 %
al., 2016) prediktory malignich)
(Acharya et R{zné typy ca.5 242 (211 benignich,  Presn. 94,3 %
al., 2016) texturni 31 malignich),
entropie: nevyvazenost tid
Fuzzy, feSena
Shannon, oversamplingem
Renyi, HOS,
Kapur, Vajda
(Raghavend Prediktory SVM 242 (211 benignich, Pfesn. 97,52 %
ra et al.,, prostorové 31 malignich) — AUC ROC:
2017) zavislosti nevyvazenost t¥id 0,9445
Sedoténovych fesSena
struktur, oversamplingem
fraktalni
prediktory,
SFTA
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(Chietal,, Prediktory RF Dva datové soubory  Presn. 98,29 %
2017) hlubokého Citajici 357 a 164 296,34 %

uceni ziskané obraz(

pomoci

predtrénované

GoogleNet

neuronové sité
(Liu et al., Predtrénovand SVM 651 benignicha 386  Pfesn. 93,1 %
2017a) VGG-F malignich snimki

neuronova sit,

LBP,

Sedotonové

matice
spoluvyskytu

(Prochazka  Prediktory SVM 40 (20 malignich, 20  Presn.
etal., ziskané RF benignich) RF:92,5%
2019a) z histogramu, SVM: 95 %
SFTA
prediktory
(Prochazka  Patch-based RF 60 (20 malignich, 40  Presn.
etal., klasifikace SVM benignich) - RF: 95 %
2019b) pomoci nevyvazenost tfid SVM: 91,6 %
prediktord feSena pomoci
histogramu a undersamplingu na
prediktord urovni patch(
ziskanych
pomoci BSD
Prace Prediktory Klasifikator Pocet uzlii Vysledky

Tabulka 7. Pfehledova tabulka ukazujici srovnani vSech zajimavych v posledni dobé
publikovanych praci na téma pocitacové podpory diagnostiky uzll ve Stitné Zlaze.
Vysvétlivky: Pfesn. — pfesnost, Senz. — senzitivita, Spec. — specificita, AUC ROC — plocha
pod kfivkou ROC, dale pak BSD — binarni stack-dekompozice, CEUS — kontrastem
obohacend ultrasonografie, DWT — diskrétni waveletova transformace, GMM - Gaussian
mixture models, HOS - higher order spektra, KNN — algoritmus k-nejblizSich soused(, LBP
— local binary patterns, LTE - Lawsova texturni energie, RF — nahodné lesy, SFTA —
segmentation-based fractal texture analysis, SVM — support vector machines, 3D HRUS —
trojdimenzionalni ultrazvuk s vysokym rozlisenim.

Velkym nedostatkem dosud publikovanych CAD systémi pro Stitnou zlazu je
fakt, Ze dosud neexistuje dostatecné presnd segmentacni metoda, pomoci které by
bylo moZzné automaticky oznacit uzel v ultrazvukovém obraze. V soucasné dobé,

pokud je ndm znamo, existuji pouze dva segmentacni algoritmy pro uzly ve $titné
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zlaze (Tsantis et al., 2006, Chang et al., 2016), které jsou oba schopny oznacit oblast
uzlu s pribliznou 90% pfesnosti. Nicméné tyto algoritmy byly pouzity pouze
v ramci jednotlivych studii na omezeném mnozstvi dat, a proto zlistava otazkou,
zda jsou dostateCné evaluovany. Ostatni studie (vCetné této prace) spoléhaji na
manudlni segmentaci lékarem, kterd ovSem, pokud se 1ékar snazi o co nejvétsi
presnost, vyzaduje pomérn¢ dost Casu a trpélivosti. Zde se rysuje dalsi mozna
vyhoda patch-based metody, a to ta, ze tato metoda nepotiebuje mit k piesné
klasifikaci pfesn¢ ohraniCeny uzel, protoze sama o sob¢& tvar uzlu nehodnoti.
Z vysledk je zfejmé, Ze pokud nevezmeme vSechny obrazové ¢tverecky z uzlu, ale
pouze 75 % z nich, ptesnost klasifikace se nesnizuje, dokonce se lehce zvySuje. Je
tedy zjevné, Ze tim, Ze patch-based metoda zkouma jemnou texturu uzlu na malém
meftitku, tak neni zavisla na presnosti segmentace uzlu. Vstupem pro patch-based
systém tedy mtze byt i nedokonale oznacend oblast, coz je vyhodna vlastnost pfi
pouziti v klinické praxi, kdy by I€kati stacilo oznacit uzel jen zb&ézné&, napt. pomoci
zaneseni n€kolika bodu, kterymi by byl proloZen polynom.

Hlavni limitaci této prace zistavd maly pocet obrdzku, které, i kdyz byla
zkoumana jejich textura na velmi podrobné urovni, stadle nemohou reprezentovat
vzhledovou diverzitu veSkerych uzli, které se mohou ve §titné zlaze vyskytovat.
Ptredkladané vysledky mohou spiSe ukazat novou cestu, jakou lze pti tvorbé CAD
pro uzly ve §titné zlaze jit. Prace ukazuje, Ze k hledani optimalniho klasifika¢niho
modelu lze pouzit obrazové ctverecky a nésledné lze uzel hodnotit jako celek
zprumérovanim vysledkt, a tim odhadnout riziko malignity. Teoreticky by se
patch-based klasifikace mohla kombinovat s jinymi postupy a riziko malignity
vyjadfeno hodnotou IRM by mohlo slouzit jako samostatny prediktor jiného
klasifika¢niho modelu. To vSe jsou ale spiSe vyhlidky do budoucna, kdy by bylo
mozné zkoumat klasifikaéni modely na vét§im mnoZstvi dat. Sbér vétSiho mnoZstvi
dat je do budoucna klicovy a v nasem ptipad¢ to ziejme bude vyzadovat spolupréci
s dal§im klinickym pracovistém ¢i dalSimi klinickymi pracovisti, jelikoZ Cetnost
malignich uzll v populaci je nizka.

Z ptehledu v tabulce 7 je znat, Ze jen za dobu poslednich deseti let se
automatické diagnostice uzlli ve §titné Zlaze vénovalo pomérné tspésné nckolik

tymu. Pristupy vétSiny autorskych kolektivii vyuzivaly metodu strojového uceni,
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kterou bychom mohli nazvat jako klasickou. Tato metoda spociva v tom, ze autor
sdm se snazi najit ty nejvhodnéjsi prediktory, o kterych je predem ptesvédcen, ze
zn¢jakého divodu mohou fungovat (napiiklad popisuji néjakou konkrétni,
1 viditelnou, vlastnost uzlu), nebo jen do urcité miry nahodné zkousi pouzit metody,
které by mohly pro dany problém extrahovat z obrazu n¢jakou uzite¢nou informaci.
Naproti tomuto klasickému postupu ale stoji hluboké uceni, které je sice znamo jiz
nekolik desetileti, ale masivné se rozsitilo teprve v poslednich n¢kolika letech.
Principem hlubokého uceni je, ze nikoli Clovek, ale sam algoritmus pomoci
vzajemn¢ propojenych vrstev extrahuje ty vlastnosti, které jsou pro dany
klasifikaéni problém dulezité. V ptipadé klasifikace obrazu jsou tedy vstupem
pifimo pixely. Kenji Suzuki (2017) podava ve své publikaci piehled pouziti
hlubokého uceni v oblasti zpracovani medicinského obrazu a z jeho prace plyne, Ze
zatim nejde fict, jestli na tomto poli hluboké uceni ptebird roli klasickych
klasifikaénich modelii nebo ne. V soucasné chvili jsme v situaci, kdy metody
hlubokého uceni dosahuji podobnych vysledk jako klasické klasifikatory. Suzuki
ale uzavira, ze se da pfedpokladat, Ze v nasledujicich nékolika dekadach bude
hluboké ucéeni ve zpracovani medicinského obrazu hlavnim proudem. Diivod, pro¢
zatim ve zpracovani medicinského obrazu hluboké uceni neptevlada, spociva
relevantnich dat neZ je tomu v jinych oblastech, kde se jiz hluboké uceni prosadilo.
U problémt rozpoznavani medicinského obrazu, kde se podafilo nasbirat velké
mnozstvi dat, hluboké uceni jednoznatn¢ vede, jak bylo v posledni dobé
publikovano naptiklad u pocitacem podporované diagnostiky karcinomu kize
(Esteva et al., 2017) nebo diabetické retinopatie (Gulshan et al., 2016). Vedle
dal§itho zdokonalovéani klasickych klasifika¢nich model, je hluboké uceni
jednoznaéné cesta, kterou stoji za to se na poli CAD systémi pro Stitnou zlazu

v budoucnu vydat.
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5 ZAVER

Tato prace se zabyva pocitaem podporovanou diagnostikou uzlii ve Stitné
zlaze. V tivodu byla popsana specifika tohoto onemocnéni a jeho diagnostiky
v souladu se soucasnymi doporucenymi postupy. PredevSim na studiich
zabyvajicich se screeningem a na meta-analyzach zabyvajicich se odhadovanim
rizika v jednotlivych rizikovych kategoriich je vidét, Zze soucasné metody
diagnostiky stdle nejsou dostate¢né¢ piesné. Ani odhad rizika na zdkladé¢
cytologického vysetieni neni uspokojiveé presny a neni tedy divu, Ze se stale hledaji
metody, které by do diagnostiky vnesly vice jistoty. Vyzkum v této oblasti si klade
za cil snizit mnozstvi nezadoucich operaci falesné pozitivnich nalezi, a to
predevsim proto, Ze operace s sebou nese rizika, jako jsou paralyza hlasivek ¢i
hypoparatyroidismus. V soucasné dob¢ se vyzkum zamétuje hlavné na neinvazivni
metody, jako jsou nové metody ultrasonografie nebo specifické biomarkery.
Z novych metod ultrasonografie se ale nejedna pouze o nové ,,fyzikalni* metody
jako je naptiklad pouziti kontrastu ¢i real-time a sheer-wave elastografie, ale také
o ,,softwarové* metody pocitacem podporované diagnostiky. Pfedevsim u pacienti
s opakovateln€ nediagnostikovatelnymi (Bethesda 1), benignimi limitovanymi, ¢i
suspektnimi uzly (Bethesda 3—5) by mohly tyto nové metody pfinést novy pohled
na véc, a tim poskytnout lékafi dalsi informaci, coZ mize zptesnit vybér vhodnych
pacientd pro FNAB ¢i operaci.

V posledni dekadé bylo vyvinuto nékolik velmi pfesnych systémi pocitacové
podpory diagnostiky uzlii ve §titné zlaze, které byly diskutovany v tvodu. Hlavni
limitaci vétSiny dosud publikovanych systému je predevSim to, Ze pracuji se
smérovymi charakteristikami ultrazvukového obrazu a jsou tedy pouZitelné (resp.
verifikované) pouze ve statickém obraze pofizeném v jedné bézné zobrazované
roving (axiadlni ¢i longitudinalni). Dalsi vlastnosti, kterou lze povazovat za
limitujici, je, Ze tyto systémy casto duplikuji praci lékafe sonografisty a hodnoti
uzel jako celek pomoci vSech dostupnych rizikovych faktorti, které bézné pomoci
ultrazvuku hodnoti 1ékat, ¢imzZ jsou sice schopny dostatecné piesné diagnostikovat
uzel, ale neddvaji 1ékati do ruky novou metodu, kterou by mohl zaradit po bok téch,

které k diagnostice bézn¢ pouziva. Z téchto diivoda jsme se zaméfili na nesmérové
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charakteristiky obrazu a dale pak na patch-based analyzu, kterd hodnoti jemnou
texturu, coz je vlastnost uzlu, kterd je pii bézném ultrazvukovém vysSetieni jen
obtizn¢ kvantifikovatelna.

V praktické c¢asti této prace byly piredstaveny dva CAD pfistupy slouzici
k diagnostice uzll ve §titné zlaze z ultrazvukového obrazu. Oba piistupy vykazuji
podobn¢ dobré vysledky (pfi optimalnim nastaveni 95% piesnost), pfi¢emz
patch-based pfistup lze povazovat za robustnéj$i, protoze pracuje s veétSim
mnozstvim ultrazvukovych snimku. Navic tim, Ze se patch-based pfistup nezabyva
primarn¢ uzlem jako celkem, ale zaméfuje se na analyzu jemné textury po malych
ctvereceich ultrazvukového obrazu, tak ptinasi do klinické praxe novy diagnosticky
faktor hodnotici vnitini strukturu uzlu, kterd se pti bézném sonografickém vysetieni
takto podrobn¢ nehodnoti. Proto by doporuceni téchto systémi mohlo slouzit 1ékati
jako ptidavny diagnosticky faktor, ktery by ze své podstaty nemél korelovat
s ostatnimi rizikovymi vlastnostmi uzlu, na které¢ se lékat pifi sonografickém
vySetfeni zamétuje (velikost, charakter, tvar, ohraniceni, apod.). Tim odhad rizika
na zékladé textury (tfeba ve formé predlozeného Indexu rizika malignity, IRM)
pfindsi do diagnostiky novou, dosud v klinické praxi nehodnocenou informaci,
kterd miZe byt zafazena po bok klasické ultrasonografie. Tim miiZe nase metoda

vést ke zptesnéni vybéru pacientli pro naslednou biopsii tenkou jehlou ¢i operaci.
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SOUHRN

Ultrazvukové zobrazovani patii mezi zakladni vySetieni uzl ve §titné zlaze, na
jejichz zaklad¢ se rozhoduje, zda pacient podstoupi cytologické vysetieni, které je
hlavnim podkladem pro rozhodovani o ptipadném chirurgickém odstranéni Stitné
zlazy. Cytologické vySetieni ma ale bohuzel omezenou specificitu a piipadna
operace s sebou nese rizika. Proto jsou hledany dalsi metody, které by byly schopny
vnést do diagnostiky vice jistoty. Jednou z novych metod je pocitacova podpora
diagnostiky (CAD), ktera pomoci analyzy obrazu a strojového uceni vykazuje
pomérné slibné vysledky. V této préaci predstavujeme dva do urcité miry podobné,
ptesto vSak odlisné, CAD pfistupy. Prvni piistup spociva v analyze celych uzlt
pomoci Segmentation Based Fractal Texture Analysis (SFTA) algoritmu, ktery
rozkldda obraz na jednotlivd Sedotéonovd pasma pomoci metody binarni
stack-dekompozice. Pomoci tohoto ptistupu bylo na datovém souboru 40 snimki
hodnocenych metodou kiizové validace dosazeno ptesnosti 92,5 % pii pouZiti
nahodnych lest a 95 % pii pouziti support vector machines (SVM). Druhy CAD
ptistup vychézi také z metody vicendsobného prahovani obrazu, ale s tim rozdilem,
ze z jednotlivych Sedoténovych pasem je extrahovano vétsi mnozstvi prediktori
popisujicich binarni texturu a dale pak, Ze analyza neprobihé na uzlu jako celku, ale
na malych ctvereCeich (patch-based pfistup) o velikosti 17 X 17 px. Timto
postupem bylo dosazeno klasifikacni presnosti jednotlivych ¢tvereckia hodnocené
metodou kitizové validace 74,4 %. Po zprimérovani vysledkt klasifikace vSech
¢tvereckl v jednotlivych uzlech bylo na 60 snimcich dosaZeno piesnosti 91,6 %
pfi pouziti SVM a 95,0 % pfi pouziti ndhodnych lest. Vzhledem k tomu, ze se
patch-based pfistup nezabyva primérn¢ uzlem jako celkem, ale zaméfuje se na
analyzu jemné textury, kterd je pro lékate tézko kvantifikovatelna, tak pfinéasi do
klinické praxe novou informaci, kterd miize pomoci k pfesnéjsi diagnostice uzli ve
Stitné zldze pomoci ultrazvuku, a tim mize ¢asteéné snizit pocet faleSné€ pozitivnich

nalezl indikovanych k cytologickému vySetfeni ¢i operaci.
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SUMMARY

Ultrasound imaging is one of the fundamental examinations of thyroid nodules,
determining whether a patient undergoes a cytological examination, which is
essential for the decision on a possible thyroid surgery. Unfortunately, the
cytological examination has limited specificity and potential surgery carries risks.
Therefore, other diagnostic methods are being sought with hope that they will be
able to bring more certainty into diagnostics. One of the new methods is computer-
aided diagnosis (CAD), which exhibits promising results using image analysis and
machine learning. In this study, we present two somewhat similar, yet different,
CAD approaches. The first approach is based on analysing entire nodules using a
Segmentation Based Fractal Texture Analysis (SFTA) algorithm that splits the
image into individual grayscale bands. Using this approach, we have achieved an
accuracy of 92.4% using random forests (RF) and 95% using support vector
machines (SVM) on a data set of 40 images evaluated by the cross-validation
method. The second CAD approach is also based on the method of multiple image
thresholding, but the difference is, that a larger number of predictors describing the
binary texture are extracted from the individual grayscale bands. Furthermore, the
analysis did not take place on whole nodules, but on patches of a size 17 X 17 px.
Using this approach, we have achieved an accuracy of 74.4% when classifying
individual patches. After averaging the results of classification of all patches in each
nodule, an accuracy of 91.6% was achieved using an SVM classifier and 95.0%
using an RF classifier on a dataset of 60 images. Since the patch-based approach
does not deal primarily with the nodule as a whole, but focuses on the fine texture
analysis in small patches, it brings new, clinically relevant information into clinical
practice, which may contribute to increase an accuracy of thyroid ultrasound, and

thus can partly reduce false positive findings indicated for cytology or surgery.
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PRILOHY

Priloha 1: R skript - patch-based Kklasifikacni modely

#H####### Data loading and preprocessing part #######4#

#load data
Data raw = read.csv("17 17 px patches.csv", header = TRUE, sep =

H,.H ),.

#dealing with class imbalance - under-sampling the majority class
library (unbalanced)

set.seed(91906)

n<-ncol (Data_raw)

output<-Data raw[ ,n]

input<-Data raw[ ,-n]

Data raw2 <-ubUnder (X=input, Y= output, perc = 50, method =
"percPos", w = NULL)

newData<-cbind(Data raw2$X, Class=Data_ raw2$Y)

Data raw <- newData

detach (package:unbalanced, unload=TRUE)

#loading caret and preprocessing of data for caret,

#e.g. dealing with NA values and assigning text labels to class
#instead of 0 and 1

library(caret);

Data raw <- Data raw[complete.cases(Data raw),]

Data raw <- Data raw[, colSums(is.na(Data raw)) == 0]
Data raw <- Data raw[, colSums(Data raw !'= 0) > 0]
Data raw$Class[Data raw$Class == 0] <- 'nben'

Data raw$Class[Data raw$Class == 1] <- 'mal'’

Data raw$Class <- factor(Data raw$Class)

# Creating of 10 folds grouped by Image (for group 10 fold cross-
# validation)
group_cv <- function(x, k = length(unique(x))) {
dat <- data.frame(index = seg(along = x), group = x)
groups <- data.frame(group = unique (dat$group))
group folds <- createFolds(groups$group, returnTrain =
TRUE, k = k)
group_folds <- lapply(group folds, function(x, vy)
y[x,,drop = FALSE], y = groups)
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dat folds <- lapply(group folds, function(x, y)
merge(x, y), y = dat)
lapply(dat folds, function(x) sort(x$index))
}
groups <- Data raw$Image
folds 1 <- group cv(groups, k =10)
for mod <- lapply(folds 1, function(x, y) y[x], y = groups)
holdout <- lapply(folds_ 1, function(x, y) yl[-unique(x)], y =
groups)
for(i in seg(along = folds 1)) {
if (any(unique(for mod[[i]]) %in% unique (holdout[[i]]1)))
cat ("Not working correctly")

#setting control parameters and group folds (variable folds 1) and

#dropping identifying columns

args(trainControl)

ctrl <-trainControl (method = "CV", index = folds 1, returnResamp
= "all", savePredictions = TRUE, summaryFunction =
twoClassSummary, classProbs = TRUE)

drops <= c("Nodule", "Image")

DataSet <- Data raw[ , !(names(Data raw) %in% drops)]

#########+ End of Data loading and preprocessing part ########+#

#H###4444 Random Forest part ######444#

#Recursive feature elimination method (RFE)
control <- rfeControl (functions=caretFuncs, method="cv",index =
folds_1) # Setting control parameters for RFE

# run the RFE algorithm
features <- rfe(DataSet[,1:104], DataSet[,105], sizes=c(2: 104),

rfeControl=control, method = "rf", ntree = 500,
trControl =ctrl,

preProc = c("center", "scale"),

metric = "ROC")

# printing results of RFE

print (features)

predictors(features) # list ranked predictors

plot (features, type=c("g", "0")) # plot the features accuracy

# Training different models using different number of

# predictors (from 2 to 104 predictors)

# ROC AUC results are saved in the variable named values
values <- data.frame ()

for (i in c(2:104)){
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columnsToKeep <- predictors(features) [1:1]

DataSet reduced <- Data raw[ , (names(Data_ raw) %in%
columnsToKeep) ]

DataSet reduced$Class <- DataSet[, 105]

tunegrid <- expand.grid(.mtry=c(2))

rfFit <- train(Class ~ ., data = DataSet reduced,
method = "rf'",
ntree = 500,
trControl =ctrl,
preProc = c("center", "scale"),

tuneGrid=tunegrid,

metric = "ROC",

prox=TRUE)
values[i, 1]1<- rfFit$features$ROC
values[i,2]1<- rfFit$features$ROCSD

# plot the graph showing how ROC AUC depend on number of features
plot (values$Vil)

# Based on the previous graph, keep only first 14 predictors

# (other predictors, when added in the model, do not increase

# overall value of ROC AUC)

columnsToKeep <- predictors(features) [1:14]

DataSet reduced <- DataSet[ , (names(DataSet) %in% columnsToKeep) ]
DataSet reduced$Class <- DataSet[,105]

# Building the final model using only the best 14 predictors
tunegrid <- expand.grid(.mtry=c(2))
rfFit <- train(Class~., data=DataSet reduced,
method="rf",
ntree = 500,
preProcess=c("center", "scale", "zv"),
tuneGrid=tunegrid,
trControl =ctrl,
metric = "ROC",
prox=TRUE)
rfFit

#Outputting the results of cross-validation
data train resample <-rfFit$resample
data train resample

#Outputting the results for whole nodules - number of correctly
#classified and misclassified

predictions CV <-rfFit$pred

results <-DataSet

results$Nodule <- Data raw$Nodule
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counts <- setNames (data.frame(table(results$Nodule)),
c("Category", "count"))
predictions CV best <- predictions CV[
which (predictions CV8mtry==2), ]
results$predRight <-
predictions CV_best$obs==predictions CV best$pred

# final results showing number of correctly and wrongly classified

# patches in each nodule

count of corrclass_and missclass nodules <- with(results,
tapply(predRight, list(Nodule, predRight), FUN =
function(x) table(x)))

count of corrclass_and missclass nodules

##4##4##+ End of Random Forests part #######44#

########4 Support Vector Machines part #########

#Recursive feature elimination method (RFE)
control <= rfeControl (functions=caretFuncs, method="cv",index =
folds 1)

# run the RFE algorithm
features <- rfe(DataSet[,1:104], DataSet[,105], sizes=c(2:104),
rfeControl=control,

method = "svmRadial",

trControl =ctrl,

preProc = c("center", "scale"),
metric = "ROC")

# print the results of RFE

print (features)

predictors(features) # list of ranked predictors

plot (features, type=c("g", "o")) # plot features accuracy

# Training the different models using different number of
# predictors (from 2 to 104 predictors)
# ROC AUC results are saved in the variable named values
values <- data.frame ()
for (i in c(2:104)){
columnsToKeep <- predictors(features) [1:1]
DataSet reduced <- DataSet[ , (names(DataSet) %in%
columnsToKeep) ]
DataSet reduced$Class <- DataSet[,105]
svmFit <- train(Class ~ ., data = DataSet reduced,
method = "svmRadial',
trControl =ctrl,
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preProc = c("center", "scale"),
tunelLength = 1,
metric = "ROC")

values[i-1,1]1<- svmFit$features$ROC
values[i-1,2]1<- svmFit$features$ROCSD
assign (paste("run", i, sep=""), svmFit)

# plot the graph showing how ROC AUC depend on number of features

plot (values$Vil)

plot ( seg(l, length(values$V1l), ¢), values$Vl[seqg(l,
length(values$Vvl),6 )], type='l' ) #smoother graph

# Based on the previous graph, keep only first 21 predictors

# (other predictors, when added in the model, do not increase

# overall value of ROC AUC)

columnsToKeep <- predictors(features) [1:21]

DataSet reduced <- DataSet[ , (names(DataSet) %in% columnsToKeep) ]
DataSet reduced$Class <- DataSet[,105]

# Building the final model using only the best 21 predictors

svmFit <- train(Class ~ ., data = DataSet reduced,
method = "svmRadial",
trControl =ctrl,
preProc = c("center", "scale"),

tunelength = 5,
metric = "ROC")
# showning main results

svmFit

#Outputting the results of cross-validation
data train resample <-svmFit$resample
data train resample

#Outputting the results for whole nodules

predictions CV <-svmFit$pred

results <-DataSet

results$Nodule <- Data raw$Nodule

counts <- setNames (data.frame(table(results$Nodule)),
c("Category", "count"))

predictions CV _best <- predictions CV[

which(predictions CV$C==0.25),]

results$predRight <-

predictions CV best$obs==predictions CV best$pred
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# final results showing number of correctly and wrongly classified

# patches in each nodule

count of corrclass _and missclass <- with(results,
tapply(predRight, list(Nodule, predRight), FUN =
function(x) table(x)))

count of corrclass and missclass

#H####### End of Support Vector Machines part ######H#4#4#
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Priloha 2: R skript - Kklasifika¢ni model pro celé uzly

#H####### Data loading and preprocessing part #########

#load data

Dataset = read.csv("vysledky 6 prahu.csv", header = TRUE, sep =
")

#load ggplot2

library(ggplot2);

# Loading caret and preprocessing of data for caret,

# e.g. dealing with NA values and assigning text labels to class
# instead of 0 and 1

library(caret);

Dataset$Class[Dataset$Class == 0] <- 'nben'
Dataset$Class[Dataset$Class == 1] <- 'mal'’

Dataset$Class <- factor (Dataset$Class)

Dataset <- Dataset[, colSums(is.na(Dataset)) == 0]

# Setting control parameters for training and dropping identifying

# column

ctrl <- trainControl (method = "repeatedcv", number= 39, classProbs
= TRUE)

tunegrid <- expand.grid(.mtry=c(2:31))

drops <= c("Image")

Dataset <- Dataset[ , !(names(Dataset) %in% drops)]

dim(Dataset)

summary (Dataset)

##44##44##4 End of Data loading and preprocessing part ######44#

#Training of Random Forests
rfFit <- train(Class~., data=Dataset,
method="rf",
ntree = 2000,
preProcess=c("center", "scale", "zv"),
tuneGrid=tunegrid,
trControl =ctrl,

metric = "Accuracy'",
prox=TRUE)
#Evaluation
rfFit$results
rfFit$finalModel

#Variables importance
varImportance <- varImp (rfFit)
plot (varImportance)
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#Fitting of SVM model

svmFit <- train(Class ~ ., data = Dataset,
method = "svmRadial",
trControl =ctrl,
preProc = c("center", "scale"),
tunelength = 20,
metric = "Accuracy'")

#Evaluation of SVM model
svmFit

svmFit$results
svmFit$finalModel
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