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Abstrakt

Diky vysokému rozliSeni mékkych tkani je magnetickd rezonance hojné vyuzivand pfi
diagnostice a planovani terapii nejen v neurochirurgii. Pfedmétem zkoumani této prace jsou
mozkové patologie — glioblastoma multiforme, metastatické nadory, lymfomy a abscesy,
pofizené tomografem magnetické rezonance. V praxi se nejcastéji k diagnostice zminénych
patologii pouzivaji invazivni metody v podob¢ biopsie a nasledné histologie postizené tkané.
Tato prace se zabyva vyzkumem neinvazivni metody pro diagnostikovani nadorti. Metoda
vychazi z analyzy dat vymezenych kiivkami, které jsou v obrazech véazenych aparentnim
difuznim koeficientem vedeny z oblasti tumoru pfes peritumoralni edém az do zdravé tkéane.
Metoda analyzy kiivek byla podrobena statistickému vyhodnoceni a zaroven byly pouzity
algoritmy umélé inteligence pro klasifikaci tumort.

Kli¢ova slova

Magnetické rezonance, aparentni difuzni koeficient, mozkovéa patologie, peritumoralni edém,
statickd analyza, umélé inteligence

Abstract

Due to the high resolution of soft tissue, magnetic resonance imaging plays a crucial role in the
diagnosis and therapy planning in the neurosurgery field whereas it is necessary to determine
which pathology in the brain tissue is involved. Glioblastoma multiforme, metastatic tumours,
lymphomas, and abscesses are examined in detail from magnetic resonance images. In clinical
practice, all mentioned pathologies are diagnosed through invasive methods in the form of
biopsy followed by histology of the affected tissue. This work is focused on an alternative non-
invasive method of tumour diagnosis. The method is based on the data analysis from
defined curves (drawn into the apparent diffusion images) that lead from the tumour area
through peritumoral edema, up to healthy tissue. The analysis of descending and ascending
parts of the curve could lead to non-invasive diagnostics of the pathological tissue.

Keywords

Magnetic resonance imaging, apparent diffusion coefficient, brain pathology, peritumoral
edema, statistical analysis, artificial intelligence
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UVOD

Nadory mozku a michy se fadi mezi pomérné ¢asta onkologicka onemocnéni s Vysokou
mortalitou. Proto je kromé prevence dilezitd véasna a presna diagnostika dané patologie. Tato
prace se zabyva analyzou ¢ty druhtt mozkovych patologii —glioblastomu multiforme,
metastatickymi nadory, lymfomy a abscesi. Zminéna nadorova loziska byla pofizena pomoci
tomografu magnetické rezonance.

Morfologické zobrazeni mozku pomoci magnetické rezonance je dnes jiz bézn¢ uzivanou
zobrazovaci metodou v diagnostickém procesu. Magnetickd rezonance poskytuje nejlepsi
rozliSeni mékkych tkani mozku v mnoha modalitdch zobrazeni, tudiz je povazovana za jednu
mozkovych tumortt na CT nebo MR skenu provadi diagnostika vySe zminénych patologii
invazivni metodou, tzv. biopsii. Pii tomto vySetieni dochazi k odbéru vzorku tkané
Z postizeného mista a vzorek je nasledné zkouman v histologické laboratofi.

Tato pace zkouma novy postup neinvazivni diagnostiky patologie mozku. Diplomova
prace je rozdé€lena na dvé ¢asti — teoretickou a praktickou. Teoreticka ¢ast prace se zaméfuje na
problematiku diferenciace mozkovych tumord. Dale je popsana technika magnetické rezonance
spole¢n¢ s metodikou pouzitych obrazi. Hypotéza této prace spociva ve zkoumani zmén
tkanovych struktur v oblasti peritumoralniho edému. Pro analyzu dat byla urena metoda
ziskavani hodnot ze zkoumané oblasti, a to v podob¢ kiivky manualné vedené pres zkoumané
tkan¢ v obrazech vazenych aparentnim difuznim koeficientem. Tyto obrazy reprezentuji
hodnoty difuzivity tkani. Ktivka z4jmu poskytuje zékladni statistické hodnoty a vypoctenou
miru gradientu. Tyto zmény dynamiky hodnot jsou hlavnim pfedmétem zkoumani této
diplomové prace a predpoklada se pouziti pro klasifikaci patologickych nalezti v mozku.
V praktické Casti jsou naméfené kvantitativni popisné veli¢iny statisticky analyzovany a
vyhodnoceny pro obrazy vazené difuznim koeficientem. Zaroven jsou ptedstaveny pouzité
metody umélé inteligence a strojového uceni, které jsou dale aplikovany pii klasifikaci tumort
do pfislusnych tiid. Pouziti téchto metod pfispivd ke zvySeni GspéSné a Casné diagnostiky
patologickych objekt a struktur.

Aktualné se do poptedi dostava stale vice akademickych praci a ¢lanki vyuzivajicich
algoritmy umélé inteligence [1] a strojového uceni [2] k detekci patologii. VétSina praci
s podobnou tématikou je zaloZzena na segmentaci celého tumoru [3] a jeho Klasifikaci
z patologickych hodnot [4]. V této praci jsou pouzity odlisné metodologické postupy a prace se
primarn¢ zamétuje na klasifikaci tumortt z hodnot namétfenych v peritumoralnim edému,
podobnym zptisobem jako uvadi literatura [5]. Klasifikace patologickych tkani v mozku je
jednou z nejvice zkoumanych témat v oblasti neurologie.

Tato prace vznikla ve spolupraci s 1€kati z Fakultni nemocnice u svaté Anny.

13



1. MAGNETICKA REZONANCE

Jev nukledrni magnetické rezonance se fadi mezi nejdokonalejsi zobrazovaci modalitu.
Prvni vySetfeni na magnetické rezonancni tomografii se datuje do roku 1977, kdy byl potizen
prvni tomogram hrudniku, kdy vytvofeni jednoho obrazu trvalo téméf pét hodin [1].

Morfologické zobrazeni mozku metodou magnetické rezonance (MR) je dnes jiz bézné
uzivanou zobrazovaci metodou pfi diagnostice stavu pacienta. Mezi nejvétsi vyhody
magnetické rezonance se fadi vyborny kontrast mezi zobrazovanymi tkanémi (odliSeni
jednotlivych tkani i s podobnou strukturou), absence ionizujiciho zafeni a také malé mnozstvi
podané¢ho kontrastniho média v porovnani s vySetfenim na pocitacové tomografii (CT).
Vsechny zobrazovaci metody maji i svoje nevyhody, proto se v dnesni dob¢ vyrabéji piistroje,
kde se metody zobrazovani kombinuji, ¢imz se jednotlivé nevyhody eliminuji a pfistroje tak
poskytuji maximaln€¢ zdokonalené zobrazeni. Mezi nejvétsi nevyhody MR se fadi délka trvéani
vySetieni, vysoka pofizovaci cena ¢i pripadna nekompatibilita s kardiostimulatorem a jinymi
vniting aplikovanymi zdravotnickymi implantaty [6].

Nuklearni magnetickd rezonance je technika, kterd ke studiu molekularnich struktur
vyuziva magneticka pole a elektromagnetické frekvence. Pro generovani silného magnetického
pole se pouzivaji supravodivé magnety. V piipad¢€, Ze ma byt generovano magnetické pole o
niz8i sile, vyuzivaji se permanentni magnety nebo elektromagnety. Zkoumané vzorky jsou
vlozeny do stiedu magnetu a jsou umistény v sond¢, ¢imz je zajisténo, ze je vzorek umistén v
poloze nejsilngjsiho pole s nejvyssi homogenitou magnetu. Sonda MR se sklada z civek, které
se pouzivaji k excitaci vzorku a zdznamu odezvy signdlu v hodnotach radiové frekvence.
Zékladnim pfedpokladem magnetické rezonance je, ze se jadra v silném magnetickém poli 0
indukci B zorientuji tak, ze pfevazuji priméty momenti souhlasné orientované s magnetickou
indukci. Tento pohyb je nazyvan také jako precese. Sila magnetického pole je imérna frekvenci
precese. Zmény hustoty elektrond v molekule jsou dany rozdily lokalnich poli. Vyssi hustota
elektronil ma za nasledek véEtsi stinéni a tim niZsi lokalni pole a nizsi frekvenci zvlaknovani. V
NMR lze frekvenci pint excitovaného jadra meéfit z elektrického proudu. Na namétené
elektrické signaly lze aplikovat Fourierovu transformaci, coz vede k ziskani frekven¢niho
spektra naméfenych biosignalti. Fourierova transformace je matematicka metoda, ktera
umoznuje rozlozit MR signél na soucet sinusovych vin riznych frekvenci, fazi a amplitud.
Vsechna jadra 'H uvnitf pacienta proto nerezonuji na ptesné stejné frekvenci. Rozdily v
rezonan¢ni frekvenci, nazyvané chemické posuny, existuji v zavislosti na chemické povaze
molekuly, ve které sidli. V praxi se spektra méti pro vSechna jadra vodiku najednou, ¢imz je
ziskano spektrum ethanolu se tfemi riznymi piky pfi riznych chemickych posunech. Protoze
se jaderné spiny chovaji jako magnety, ovliviiuji také své sousedy.

V nasledujicich podkapitolach 1.1 a 1.2 jsou podrobné rozebrany jednotlivé piistupy
pouzité pii akvizici obrazu, které jsou pfedméetem zkoumani této diplomové prace.
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1.1 Tivazené obrazy

Pti strukturdlnim zobrazovani mozku metodou magnetické rezonance rozliSujeme dva
zakladni typy zobrazeni, kterymi jsou podélny relaxacni €as T1 a pficny T2. Obrazy vazené T1
relaxaénim ¢asem zobrazuji mozkomi¥ni mok v komorich &ernou barvou. Sedd hmota
mozkova je na naméfenych obrazech vykreslena $ed¢. Bila hmota mozkova je vykreslena
svétleji nez Seda hmota. U T2 vazenych obrazi je to analogicky presné naopak, tedy tekutiny
jako je mozkomis$ni mok, pfipadné krev jsou bilé a bila hmota mozkova je nejtmavsi, Seda
svétlejsi.

Po skonceni ptisobeni elektromagnetického impulzu neni protontim dodévana energie,
proto se vraceji do svého ptivodniho, energeticky vyhodnégjsiho, stavu tzv. relaxuji. Deexcitace
je zptisobena ubyvanim jader v energeticky vy$$im stavu, ¢imz dochdzi k nardstu podélné
slozky magnetizace. Rychlost vyzafeni jader je charakterizovana T1 relaxaénim ¢asem [6].

Obrazy vazené relaxacnim ¢asem T1 obnovuji vektor longitudindlni slozky magnetizace
na 63 % své puvodni velikosti od konce plisobeni radiofrekvenéniho pulzu, coz je znazornéno
na obr. 1.1, kde M je vektor magnetizace a T relaxac¢ni ¢as [6].

M,

63%

T1 Cas

Obr. 1.1: Nartst podélné slozky vektoru magnetizace M.

V této praci byly Ti1 vaZené obrazy koregistrovany dle obrazii vaZzenych ADC a byly
pouZity pro piesnou anatomickou morfologii vyhleddvanych struktur. U téchto obrazl byla
pacientim podana kontrastni latka pro detailn&j$i zobrazeni okrajli zkoumané patologie.
Pritomnost kontrastni latky v tkani siln€ ovliviluje magnetické pole, ¢imz dochdzi k silnému
poklesu T; relaxa¢ni doby a nardstu intenzity v T1 vazeném obraze.
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1.2 Aparentni difuzni koeficient

Aparentni, nékdy také zdanlivy, difuzni koeficient (apparent diffusion coefficient,
zkracené ADC) stanovuje miru difuzivity. K vytvofeni obrazi vazenych aparentnim difuznim
koeficientem je potieba zméfit a zpracovat alespon dva difuzné vazené obrazy (diffusion
weighted images, zkracené¢ DWI), které se v dnesni dobé¢ jiz rutinné pouzivaji pro zlepSeni
diagnostické presnosti nékterych nadorovych onemocnéni. Divodem potieby dvou difuzné
vazenych obrazt (s gradientem a bez gradientu) je, Ze k ziskani difuzni konstanty utlumu
signalu jsou zapottebi alesponi dva sobé odpovidajici body (tzv. body na stejnych soufadnicich).
vypoctu jejich gradientii. Riznou kombinaci gradientt Ize ziskat mnoho (zde 6) difuznich
konstant x, y, z, x+y, x+z a y+z difuzné vazenych obrazi. Pravé z ADC obrazi lze vytvorit
tenzory, které¢ mohou byt dale vyuzity napiiklad pro DTI (diffusion tensor imaging) traktografii
nervovych vlaken [7], [8].

Obr. 1.2 ukazuje priklad méfeni, kde je pouzito sedm difuzné vazenych obraza dle vyse
zminénych soufadnic, které v kombinaci s obrazem So vytvaii Sest ADC map [8].

Obr. 1.2: Grafické znazornéni postupu vytvaieni ADC map, pievzato [8].

Sekvence difuzné vazenych obrazii mohou nahrazovat intraven6zni podani kontrastni
latky (nejcastéji gadolinia) diky rychlym zménam difuzivity zobrazované tkanég, a tak urci
stupei malignity. Restrikce difuzivity je zptisobena vyssi hustotou bungk. Cim vyssich hodnot
dosahuje restrikce, tim vyssiho stupen malignity nabyva zkoumana patologie [7].
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2. MOZEK

Centralni nervova soustava ¢lovéka je tvofena mozkem a michou. Lidsky mozek lze

¢asti [9].

Mozek vazi asi 1,4 kg u dosp€lého jedince a je ulozen v duting lebe¢ni. Na svém povrchu
je kryty tfemi obaly tzv. mozkovymi plenami. Vngj$i vazivovy obal, tvrda plena mozkova
pevné pfiléha k lebe¢nim kostem. Pod tvrdou plenou se nachazi pavoucnice a omozecnice, mezi
nimiz je uzky prostor, ve kterém se kolem centralniho nervstva pohybuje mozkomisni mok.
Mozek je slozen z gliovych a nervovych bun¢k (neurontl). Tyto vysoce specializované bunky
jsou schopné pfijmout, vést a zpracovat odpovéd’ na signaly, které ptichdzi z vnitiniho ¢i
vngjsiho okoli [7].

Struktura mozku je vertikalné rozdélena do dvou hemisfér (pravé a levé) a jejich povrch
je gyrifikovan (gyry —zéhyby). V obou hemisférach lze rozlisit n€kolik lalokt, kde jsou
zpracovavany rtizné senzorické a motorické informace piichazejici z vnéjsiho prostiedi. Celni
lalok umoziuje rozumové uvazovani a podnécuje kreativitu. Zrakové vnimani je zajisténo
tylnim lalokem. Temenni lalok slouzi k vnimani bolesti, teploty a dotyku. Sluch, pamét
a porozumeni feci zajistuje spankovy lalok [9].

Vyplir hemisfér je tvofena Sedou a bilou hmotou mozkovou. Sedd hmota je mistem
nahromadénych tél neuront a bila hmota je bohata na nervova vlakna, ktera tvori funkéni
svazky tzv. nervové drahy. VSechny oblasti mozku jsou navzajem propojeny tzv. synapsi, které
zajist'uji, Ze mozek pracuje jako celek a je schopen zajistit naSe jednani v navaznostech [10].

Podle mechanismu spojeni 1ze synapse rozdélit na elektrické a chemické. Vyskyt
a zajiStuji jednosmérny prenos vzruchu. Neurotransmiter je signal, ktery v chemické synapsi
prenasi vzruch. Na rozdil od chemickych synapsi, rychly obousmérny ptenos vzruchu zajist'uji
synapse elektrické, které vznikaji spojenim dvou bunék prostfednictvim jejich iontovych
kanalt [6].

Mozecek a mozkovy kmen jsou sou¢dsti mozku a jsou propojeny s nervovou siti v mise.
Z mozkového kmene vystupuje 12 part hlavovych nervl, které se podileji na pienosu
senzorickych informaci k cilovym organtim lidského téla a inervaci motorickych svald. Tyto
periferni nervy mozku inervuji nejvice oblast hlavy. Ovladaji svaly obliceje, oka, jazyka, ale 1
hltan. Mezi n€kterymi hlavovymi nervy se ale vyskytuji i vlakna vegetativnich nervii. Jednim
Z nich je naptiklad nerv bloudivy, nervus vagus, ktery zajiStuje inervaci vnitinich organda, ale
také plsobi pii polykani. Dalsi dileZitou ¢innosti hlavovych nervll je prenaseni informace
Vv zavislosti na péti dulezitych smyslech, kterymi jsou ¢ich, chut’, zrak, sluch a rovnovaha [9].

Nadory mozku a nervového systému patii mezi pomérn¢ ¢asta onemocnéni populace. Dle

globalni statistiky prezentované v literatuie [11] byla v roce 2020 rakovina mozku a nervového
systému diagnostikovana vice nez 308 tisictim pacientd a vice nez 251 tisic pacientii v disledku
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této diagndézy v daném roce zemielo. Lécba nddord je kombinaci nékolika lécebnych
pfistupil — operacniho, zafenim, cilend 1écba cytostatiky, piipadné 1écba paliativni. Dle stupné
malignity a piivodu tkané, ze které nador vychazi, klasifikujeme nadory do nékolika tiid [12].

V nésledujicich podkapitolach 2.1 —2.4 jsou detailn¢ probrany jednotlivé zkoumané
patologie, které byly predmétem vyhodnoceni v této diplomové praci.

2.1 Glioblastoma multiforme

Astrocyomy patii mezi nejéastéj$i primarni mozkové nadory. Radi se mezi
neuroepitelidlni nddory, jez tvoti zhruba 30 % vSech intrakranidlnich naddort. Tento typ nadort
predstavuje nejvétsi a nejvice heterogenni skupinu nadorti a kategorizuje gliomy dle
klasifika¢niho systému Svétové zdravotnické organizace (WHO) do 4 stupiitt malignity (L., II.,
III. a IV.) dle histopatologickych vlastnosti tkan¢, jako je bunécna proliferace, nekréza aj.
Gliomy mohou vznikat v jakékoliv ¢asti mozku, nejcastéji vsak v mozkovych hemisférach [7],
[12], [13].

NejcastéjSim (50 %) mozkovym nadorem v dospélosti je astrocytom IV. stupné, tzv.
glioblastoma multiforme, zkracené GBM. Jedna se o nejagresivnéjsi, nejrychleji rostouci nador
mozkové tkan¢. Builky nadoru jsou abnormdlni a nddor béhem svého rlstu vytvaii nové cévy.
GBM je primarni mozkovy nador, ktery pochazi z gliovych bun¢k centralniho nervového
systému (CNS). Transformaci nizkostuptiového gliomu vznika sekundarni GBM, ktery nelze
histopatologicky odli$it od primarniho GBM [12].

K diagnostice GBM pouZivaji 1ékafi zobrazovaci metody, nejcastéji MRI. VyuZita mize

byt funkéni MRI nebo MR spektroskopie. Miize byt uplatnéna i diagnostika pomoci CT nebo
pozitronova emisni tomografii (PET). K potvrzeni diagn6zy GBM se provadi biopsie, pfi které
se pacientovi odebere vzorek tkan€. Vzorek je analyzovan v histologické laboratofi, za icelem
specifikace typu bunék a urovné jejich agresivity [14]. V piipadé potvrzeni diagndzy se
chirurgové snazi odstranit co nejveétsi ¢ast nadoru. Pokud nebyly odstranény veskeré nadorové
buiiky, pouZziva se ke zniceni téchto bunck radiacni zafeni. K 1é€bé ¢i pfipadnému zpomaleni
rustu nadoru se pouziva chemoterapeuticky zamétené cytostatikum Temodar, s u€innou latkou
temozolomid.
Na neuroradiologickém vySetieni se GBM zobrazuje jako dobie ohrani¢eny nador, ptfitom je
hvézdicového tvaru a jeho vyb&zky jsou tézZce pozorovatelné. Nejcastéjsi vyskyt této formy
nadorového onemocnéni je pozorovan u starsich jedinct (dvakrat vice u muzd nez u Zen) a doba
pieziti se odhaduje na 9 — 12 mésicti [12]. V piipad¢ v¢asné diagndzy a cilené 1é¢by se pacienti
mohou dozit i nékolika let. Bohuzel neni toto onemocnéni nikdy zcela vyléceno, proto se stale
usilovné pracuje na objevu nejucinnéjsich 1é¢ebnych strategii [15].

Piesné hranice nadoru jsou pozorovatelné na nalezu na obr. 2.1 na postkontrastnim MR
zobrazeni v Ty vazeném obraze (A) koregistrovaném k ADC mapé (B).
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(A) (B
Obr. 2.1: Pacient s diagnostikou GBM na Ty vazeném postkontrastnim obrazu (A) a ADC
map¢ (B).

2.2 Metastatické nadory

Mozkové metastatické nadory jsou charakterizovany jako sekundarni loziska malignich
nadord v téle (karcinom plic, prsu aj.). Metastazy se Sifi krevni cestou, coZ je zplsobeno
odtrzenim rakovinotvornych bunck z primérnich nadori, kdy zacnou kancerogenni bunky
cestovat krevnim fecistém. AZ v 75 % piipadl jsou diagnézy vicecCetné. Presto, Ze se nekteré
metastatické nadory mozku objevuji mnoho let po primérni rakoving, jiné metastdzuji tak
rychle, ze jsou identifikovany pted primarni rakovinou [12].

Pfesto nejcastéjsim mistem lokalizace metastatickych karcinomti byva patet [13].
Nejpravdépodobnéjsi vyskyt mozkovych metastdz se predpokladd u karcinomu plic, prsu,
tlustého stieva, ledviny a melanomu [16].

Metastazy maji mnoho podob — od te€kovitych lozisek mohou byt aZ po znaéné rozsahlé.
Typicka velikost metastatického nadoru je kolem 2 cm [12]. Podle toho, jak metastatické
nadory mozku rostou, vytvareji tlak a méni funkci okolni mozkové tkdné. Mezi primarni
symptomy se fadi zejména bolest hlavy a slabost. V dusledku zmény funkce tkdn¢ dochézi ke
ztratam paméti, zménam osobnosti, ale i zachvatim [17]. Nékteré symptomy mohou byt
zaménény s nemetastatickym onemocnénim mozku.

K diagn6ze mozkovych metastdz vede dlouhd cesta. Po shromdzdéni informaci o
pacientovi a jeho rodinné anamnéze l1ékat ptistupuje k neurologickému vySetieni. Déle lze
vyuzit moderni zobrazovaci metody, jako je pocitatova tomografie (computed tomography,
CT) nebo MRI, zejména difuzni tenzorové zobrazeni (diffusion tensor imaging, DTI), které
vizualizuje, jak molekuly vody prochéazi ¢astmi mozku. Pokud Iékaitim nestaci ke spolehlivému
urceni diagn6zy zobrazovaci metody, 1ze vyuzit tkdfilovou biopsii, kdy je pacientovi chirurgicky
odebrana ¢ast nadoru, ktera je podrobena diikladné analyze [18].
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Lécba metastaz byva sporadickd a prognéza na preziti nejasnd. Obecné plati, ze ¢im
rychleji je 1écba zahdjena, tim vétsi je Sance na zvladnuti nemoci. Mezi moznosti 1éCby
mozkovych metastdz se fadi provedeni chirurgického odstranéni patologické tkané, radiacni
terapie v podob¢ ozafovani, chemoterapie intraven6znim podanim cytostatik (1éky potlacujici
rust nadorovych bunék a jejich déleni) a imunoterapie, kterd inhibuje okolni karcinogenni
buiiky, ¢imz zamezuje jejich ristu. Uginna je piedeviim adekvatni kombinace predchozich
zminénych metod 1é€by metastatickych onemocnéni mozku.

Pti pozdni diagndze nemoci se upiednostiiuje 1écba na snizeni bolesti a symptomt, které toto
onemocnéni pfindsi. Po stanoveni diagndzy pacient preziva vétSinou jen nékolik tydnd az
mesica [8].

Na obr.2.2 je pacientovi diagnostikovano metastatické lozisko v pravé hemisféte

V postkontrastnim obraze vazenym Ti relaxaci (A) a ADC koeficientem (B).

(A) (B)
Obr. 2.2: Vyskyt metastatického loziska v T1 vaZzeném obrazu (A) a ADC mapé (B).

2.3 Lymfomy

Tyto zhoubné néadory, ptivodem z B-lymfocyti tvoii az 1 % vSech intrakranialnich
nadord a jejich vyskyt v populaci neustale roste. Pfitomnost tohoto typu onemocnéni se
projevuje u pacientd s deficitem imunity, zpusobenym imunosupresivni lécbou ¢i
autoimunitnim onemocnénim, jako je napt. choroba AIDS. Mezi rizikové skupiny se fadi ale
star$i lidé s vékem nad 50 let, jejichz télo je vzhledem k zhorSené schopnosti imunitnich reakce
nachylngjsi [13], [19].

Toto onemocnéni zacind v lymfatickych tkanich mozku nebo michy, odkud jsou
napadené¢ lymfocyty (typ bilé krvinky, ktera se stard o imunitni reakce organismil)
transportovany celym CNS. V takovém piipad¢ se jednd o primarni lymfom. Sekundéarni
lymfom, za¢ind rast nékde v téle, odkud se pak §iii do CNS. Sekundarni lymfom CNS se
obvykle vyviji v mozku, ale nékdy miiZze rist v ochrannych tkanich (mozkovych blanich)
pokryvajicich mozek [19].
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Lymfomy jsou charakteristické mnohocetnou lokalizaci lozisek, zejména v hlubsich
mozkovych strukturdch. Mezi symptomy, které poukazuji na pfitomnost lymfomu patii
zmatenost, problémy s paméti nebo potize se soustiedénim, svalova slabost nebo ztrata citu v
casti téla (naptiklad v jedné ruce nebo noze), zachvaty, bolesti hlavy nebo ospalost a problémy
s rovnovahou. K potvrzeni diagndzy se vyuziva biopsie. Primarni lymfomy CNS jsou Castéji
1éceny chemoterapii a ozafovanim. Stejné jako u glioblastomu byva patologie dobie ohrani¢ena
od okolniho prostiedi [13], [19].

Doba pieziti se odhaduje do péti mésicti u neléCenych pacientl, zatimco v piipadé v€asné
diagnostiky a zahajeni 1éCby se pacienti primérné dozivaji 3 az 4 roky od stanoveni diagndzy
[13].

Na obr. 2.3 je pacientovi diagnostikovano lozisko lymfomu v pravé hemisfére
Vv postkontrastnim obraze vazenym Ti relaxaci (A) a ADC koeficientem (B).

(A) (B)
Obr. 2.3: Pacient s lymfomem na T1 vazeném obraze (A) a obraze vazeném ADC (B).

2.4 Absces

Absces mozku se projevuje jako hnisavé lozisko zptisobené obvykle bakteridlni infekci
(anaerobnim streptokokem, Escherichia coli, zlatym stafylokokem). V pribéhu ristu abscesu
byva lozisko nepiesné ohranic¢eno. Jiz v§ak po ¢trnacti dnech ristu loZisko nekrotizuje a hranice
se stavaji zfetelnymi [12].

Existuji tfi hlavni zpasoby, jak se mize mozkovy absces vyvinout. Prvnim z nich je
pritomnost infekce v jiné ¢asti lebky, at’ uz se jedna o infekci ucha, zanét dutin atd. Témito
cestami se infekce miiZe §ifit pfimo do mozku, kde vzniké absces. Druhy zptisob Sifeni infekce
je z jiné ¢asti téla piimo do mozku. Nejcastéjsi vyskyt je identifikovan/diagnostikovan u zapalu
plic. Dalsi ze zplsobi infekce mozkové tkané je zapficinén téZkym mozkovym traumatem, kdy
je v poranéné Casti lebky umoznén vstup bakteriim a plisnim, ktery mozkovy absces vytvaieji
[20].
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Abscesy byvaji doprovazeny edémem a lze je lokalizovat témer kdekoliv. Chronicky
mozkovy absces se projevuje epileptickymi zachvaty, pfipadné mize byt svymi symptomy
charakterizovan jako slab4d mozkové ptihoda. Druhotné abscesy nebyvaji ¢asté, tak jako je tomu
napiiklad u lymfomt nebo metastdz. Lécba byva zahijena podanim antibiotik, drenazi
a naslednou 1é¢bou ptivodcem infekce [12].

Pokud se u pacienta vyskytuje diagnoza s podezienim na absces, provadi se za ucelem
kontroly infekce krevni testy. Pfipadné mohou byt pacienti poslani na CT nebo MRI vysetfeni
pro potvrzeni, nebo vyvraceni diagndzy. V piipad¢é nalezeni abscesu, lze k odebrani vzorku
hnisu pouzit aspiraci pod kontrolou CT, za uc¢elem vypusténi tekutiny z postizeného mista [20].

K 1é¢bé mozkového abscesu lze pristupovat nékolika zptsoby. Jednim z nich je, jak uz
bylo naznaceno vyse, aspirace hnisu otvorem v lebce, pfipadné kraniotomie — Giplné chirurgické
odstranéni. Je doporuceno zahdjit 1é€bu farmakologicky, jesté pred potvrzenim diagndzy, aby
se minimalizovalo riziko komplikaci, kterym je napf. ruptura abscesy. Pokud neni mozkovy
absces 1é¢en, mize zpisobit trvalé poskozeni mozku az smrt [20].

Na obr. 2.4 se vyskytuje zietelné ohrani¢eny absces v pravé hemisféfe v postkontrastnim
obraze vazenym T1 relaxaci (A) a ADC koeficientem (B).

(A) (B)
Obr. 2.4: Hnisavé lozisko absces na postkontrastnim obraze vazeném Ti relaxaci (A)
a ADC map¢ (B).
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3. METODIKA

Vsechna uvedend data pouzita pro tuto praci byla poskytnuta 1ékati z Neurochirurgické
kliniky Fakultni nemocnice u svaté Anny v Brné¢.

V nasledujicich podkapitolach jsou postupné detailné¢ popsany jednotlivé kroky
zpracovani obrazii. Pro zjednoduseni byl vytvofen blokovy diagram, na obr. 3.1, ktery
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Obr. 3.1: Blokovy diagram znazorfujici postup zpracovani diplomové prace.

3.1 Ziskani a koregistrace obrazi

Jak uz bylo dfive zminéno, pro tuto praci byla poskytnuta anonymizovand data od
pacientt z Fakultni nemocnice u svaté Anny. V nasledujicich podkapitolach 3.1.2 a 3.1.3 jsou
pfedstaveny jednotlivé kroky zpracovani obrazu.
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3.1.1 Populace pacienti

Pacienti byli podrobeni skenovani v tomografu magnetické rezonance s velikosti indukce
magnetického pole 1,5 a 3 T. Firma Philips vyrabi MRI tomograf Ingenia 1,5 T. General
Electric GE produkuje MRI tomograf SIGNA™ o sile 3.0 T, ktery umoziuje komplexni
zobrazovaci feSeni pro klinickou flexibilitu. Celkem bylo do klasifika¢ni ulohy zahrnuto 38
pacienti se tfemi riznymi patologiemi — glioblastoma multiforme, mozkovy absces
a metastatické tumory.

Do statistického testovani bylo zahrnuto osmnact pacientt s diagnostikou glioblastoma
multiforme s praimérnym vékem 62,2 let. Z toho bylo jedenact muzi ve vékovém rozmezi 22
az 80 let (prumér + smérodatna odchylka: 61,1 let + 16,4) a sedm zen (51 az 77, 64 + 8).

Mozkovy absces byl diagnostikovan deseti pacientim (pramérny vék 60,7 let), piesnéji
Sesti muzim (37 az 82 let, 57,7 + 15) a ¢tyfem Zenam (47 az 87, 62,8 = 8,4).

Pacienti s diagnézou metastatického onemocnéni mozku byli ve vékovém rozmezi
29 az 72 let (pramérny vk 61,4 let). Z toho bylo pét muzi (64 az 72 let, 66,8 let+2,7) a pét Zen
(29 az 72, 56 £ 16,2).

Datova sada pro statistické testovani obsahovala stejny pocet pacientl pro kazdou
zminénou patologii. Jednalo se tedy celkem o 30 pacientli, z ¢ehoZ jsou jednotlivé typy
patologii reprezentovany deseti pacienty.

Pro uplnost byla vytvotena tab 3.1, ktera poskytuje podrobné&jsi informace o jednotlivych
pacientech.

Tab 3.1: Demografické informace o pacientech s tumorem mozku.

Patologie Pohlavi | Vék | Patologie Pohlavi Vek
82 54
37 67
Muzi 49 51
60 76
Absces 70 Muzi 60
48 65
70 78
Zeny |87 68
47 Glioblastoma 22
57 multiforme 51
72 80
66 60
Muzi 66 77
64 5 64
Metastaza 66 Zeny 51
46 70
64 65
Zeny |72 61
69
29
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3.1.2 Ziskani obrazu

Vzhledem k tomu, Ze byly poskytnuty dva druhy obrazu ve formatu DICOM (Digital
Imaging and Communications in Medicine) — postkontrastni T1 vaZeny obraz a obraz vazeny
difuzi tzv. ADC mapa s odliSnym rozliSenim, bylo nutné obrazy nejprve pievzorkovat, aby bylo
dosazeno, pokud mozno idealni anatomické analogie v danych fezech. Postkontrastni T1 vazené
obrazy nabyvaly velikosti 512x512 pixelli, obrazy vazené difuzi pouze 256x256 pixelt. Cilem
koregistrace obrazi je stejné zobrazeni vSech bodl v T1 vaZeném obraze na stejnych pozicich,
jako v obrazech vazenych ADC, které byly zvoleny jako reference.

3.1.3 Koregistrace obrazi

Ptevzorkovéani obrazi vSech pacienti probihalo ve volné dostupném softwarovém
rozhrani 3D Slicer 4.11.20210226. Po nahrani dat do DICOM databaze, byly obrazy otevieny
Vv zobrazovacim modulu 3D Sliceru, jak lze vidét na obr. 3.2. V levé ¢asti obrazku se zobrazuji
importované obrazy pacientil a v pravé ¢asti jsou pohledy z axialni, frontalni a sagitalni roviny.
Na tomto obrazku je vyobrazena ADC mapa pacienta, kterému byla diagnostikovana
nejzavaznéjsi forma astrocyomalniho nadoru — glioblastoma multiforme.
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Obr. 3.2: Prostiedi 3D Sliceru v zobrazovacim modulu.

Nasledné byl pouzit modul, ktery implementuje ptevzorkovani obrazu. Pfevzorkovani se
provadi v soufadnicich prostoru, nikoli v soufadnicich pixel/mfizka. Byla pouzita linearni
interpolacni metoda, jejiz Gikolem je vypocitat priblizny vypocet hodnot funkce v bod¢ lezicim
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uvniti intervalu z hodnot funkce. Nastaveni interpolatoru bylo nutné, protoze mapovani z
jednoho prostoru do druhého Casto vyzaduje vyhodnoceni intenzity obrazu v polohach bez
miizky. Po nastaveni v§ech parametrii a vstupti byl vytvofen novy vystupni T1 vazeny obraz
koregistrovany podle ADC mapy. Nasledné byla vytvofena série DICOM z nové
navzorkovanych fezli obrazu vadzeného relaxaci Ti. Tyto DICOM série byly postupné
exportovany a ulozeny do adresaiti v pocitaci pro nadchézejici pouziti. Nejcastéji se pocet fezil
pro jednoho pacienta pohyboval v rozmezi od 21 po 24 snimkd, jak pro ADC mapy, tak obrazy
vazené T1 relaxaci.

3.2 Vybér oblasti zaijmu umisténim primky

Hlavni oblasti zajmu je peritumoralni edém, ze kterého je snaha urcit rychlost nab¢hu
hran pfimky. Vhodnym umisténim ptimky jdouci pies patologii, edém a zdravou tkan dochazi
k identifikaci oblasti zajmu, z niz jsou vypocitany rizné popisné parametry. Pro vykresleni
prib&hu pfimky umisténé v obrazech byl voln€ dostupny softwarovy program Fiji J a
licencované prostiedi Matlab R2020b.

Ptimky byly umistény pod dohledem zkuSenych Iékaid s dlouholetou praxi
z Neurochirurgické kliniky tak, aby byla zajisténa, co nejvétsi spravnost a vypovédni hodnotu
dle anatomické lokalizace. Zptsob vedeni ptfimky danou patologii byl nésledujici — patologicka
tkan, edém a zdrava tkan.

Pro néslednou upravu dat v podobé standardizace byla u vSech pacientli odebirdna
reference v podobé¢ stiedni hodnoty mozkomisniho moku z kruhového ROI (region of interest).

3.2.1 Umisténi primky v programu Fiji

Program Fiji poskytuje vykresleni v podobé 2D grafu, kde se vyskytuje informace
0 hodnot€ intenzity v zavislosti na délce vedené pfimky. Horni li§ta v programu Fiji nabizi
bohaté moznosti analyzy obrazu. Po nahrani vSech fezu ur¢itého typu obrazu (ADC nebo Ty
vazeného) Ize snadno pomoci kolecka mysi listovat mezi danymi fezy. Po vybéru vhodného
fezu (s nejlépe viditelnou patologii) byla umisténa piimka (podle popisu vyse). Nasledné ptes
nastroje programu byl zvolen ROI manager, ktery si danou kiivku zapamatoval a nasledné
pomoci tlacitka ,,plot” byla vykreslena zavislost intenzity na vzdalenosti.

V programu Fiji byly také vymezeny kruhové ROI v oblasti mozkomi$niho moku pro
pfipadnou referenci.

Na obr. 3.3 je zobrazen zptisob vedeni (A) a vykresleni 2D kiivky (B). Jedna se o0 pacienta
s glioblastomem, kde je v levé Casti obrazku vykreslena ADC mapa a V pravé casti jsou
vyneseny hodnoty pro danou ptimku.
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Obr. 3.3: Zobrazeni ADC mapy (A) a 2D grafu (B) v prostiedi programu Fiji.

Po vyneseni hodnot zavislosti do grafu byly ziskané numerické hodnoty transportovany
ve formatu csv soubort do adresare, ze které¢ho byly analogicky pouzity pro analyzu kiivek.

3.2.2 Umisténi primky v programu Matlab

Vzhledem K zjisténi chybéjicich a potfebnych funkcionalit v programu Fiji byla
Vv pribchu prace vytvofena pracovni verze programu Vv prostiedi Matlab R2020b. Postupovalo
se identickym zptsobem pfi vyhodnoceni. Vytvofeny program nabizi uzivateli vypocet hodnot
strmosti sestupné a nabézné hrany mezi edémem a tumorem/patologii. Dale program nabizi
vypocet hodnot pro smérodatnou odchylku, median a primér, jak pro edém, tak pro tumor.
Program nejprve nacte jeden ez od daného pacienta ve formatu DICOM. Po nacteni
uzivatel umisti usecku dle pfedem stanovené metodiky. Nasledné se vykresli 2D graf hodnot,
ve kterém je uZivateli diky moznosti oznac¢eni pozadovanych bodi umoZznéno oddélit zacatek

a konec patologie, obdobné zacitek a konec edému a vhodné umistit body pro vypocet
gradientu sestupné hrany edému a ndbézné hrany tumoru.

Postup prace programu je znazornén pomoci vyvojového diagramu na obr. 3.4.
.__7/Naétan' vybraného fezu ve Uréeni soufadnic os
formatu DICOM /

A 4

Umisténi dvou
bodu v oblasti zajmu
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Vypocet intervald
»{ prib&hi A-B, C-D a
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Obr. 3.4: Vyvojovy diagram hodnotici zajmovou piimku v Matlabu.
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Na obr. 3.5 je vyobrazen zpusob vedeni piimky (A) a vykresleni odpovidajici 2D kiivky
(B). Body A a B znaci zacatek a konec edematdzni oblasti, C a D ohranicuji zacatek a konec
patologie, bod E slouzi pro vypocet derivace sestupné hrany edému a diky bodu F je vypoctena
derivace vzestupné hrany patologie.
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Obr. 3.5: Zobrazeni ADC mapy (A) a 2D grafu (B) v prostiedi programu Matlab.

Ze ziskanych hodnot byly vypocitany poméry jednotlivych hodnot, které byly zkoumény
za ucelem nalezeni odliSnosti mezi ziskanymi daty.

3.3 Matematicky popis dat

Pro vyhodnoceni dat byly pouzity popisné kvantitativni veli¢iny (primér, smérodatna
odchylka a median) z edematdzni a patologické oblasti. Vypocet popisnych kvantitativnich
veli¢in probihal po pfesném oznaceni konkrétni oblasti pismeny na pfimce zajmu.

Za nejvice zajimavou a zaroven nejméné prozkoumanou oblast je pokladana sestupna
hrana edému a vzestupna hrana patologie, tzv. peritumoralni edém, z né&jZz byl vypocten
gradient. Gradient je definovan jako vektor parcidlnich derivaci ve smérech jednotlivych
soutfadnicovych os. Vypocet je definovan nésledujicim vzorcem:
ou (x,y) ou(x,y)

ox ' Oy (1)

vulx,y) =

Dale byly dopocitany poméry smérodatnych odchylek a medianti mezi edematdzni a
tumorovou tkani a standardizovany hodnoty strmosti sestupné a nastupné hrany pomoci
hodnoty priméru edému. Za referenc¢ni oblast byl zvolen mozkomisni mok, z jehoz oblasti
zajmu byla odebirana stfedni hodnota pomoci kruhového ROI.

Prvni pouzita kvantitativni veli¢ina v této diplomové préci byl primér. Existuje mnoho
druhli priméru napt. geometricky nebo harmonicky. V této praci byl pouzit aritmeticky pramér,
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jedna se tedy o soucet vSech hodnot vydéleny jejich poc¢tem. Hodnota priméru byla vypocitana
dle nasledujiciho vzorce:
N
_ 1
*=N 'Z’“" @)
=1

kde N je celkovy pocet prvki a x; jsou hodnoty prvki jdoucich po sobé.

Neptijemnou vlastnosti priméru je odlehld hodnota, kterda mize zpisobit vychyleni
pruméru a ztratit tak pozadovanou informacni hodnotu pro uzivatele. Proto je v n¢kterych
ptipadech vhodné pouzit vice stabilni veliinu, kterou je medidn. Jako median oznacujeme
prostfedni hodnotu uspotddané fady dle velikosti. Vypocet medidnu je dan vzorcem:

med(x) = XNH.
2 )
Dalsi pozorovanou zakladni statistickou veli¢inou je smérodatna odchylka. Smérodatna,

také standartni odchylka, vyjadiuje miru statistické variability pozorovanych hodnot. Hodnota
smérodatné odchylky je kalkulovana pomoci rovnice:

N

Oy = %Z('xl — X)2. “)

i1

3.4 Statisticka analyza v programu Statistica 14

Program Statistica nabizi Siroky vybér metod pro vyzkumné analyzy. Statistica navic
produkuje vysledky ve formé tabulek, jez l1ze pouzit jako vstup naslednych analyz. UmoZziuje
uzivateli provést nespocet statistickych testil, analyz a zaroven poskytuje jejich vizualizaci.

Kvantitativni data lze popisovat né€kolika zpisoby. Mezi nejjednodussi metody popisu
vysledkli patfi vypocet priméru, medidnu aj. K prezentaci vystupll lze vyuZzit variacni
koeficient, nebo horni a dolni kvartil. Od pouhého popisu dat Ize vyuZzit princip testovani
hypotéz a aplikovat tak statistické testy na mcfeni. Hypotézy lze rozdélit na nulové
a alternativni, které budou na zakladé p-hodnoty potvrzeny nebo zamitnuty. Pravé tato p-
hodnota je porovnavana s hladinou vyznamnosti . Hladina vyznamnosti a uréuje, s jakou
pravdépodobnosti je zamitnuta testovana hypotéza, piestoze je pravdiva. Hodnota hladiny
vyznamnosti je nastavena vyzkumnikem. Nej¢astéji je nastavena hladina vyznamnosti o = 0,05,
tedy pouze v 5 % piipadi by doslo k chybnému zavéru zamitnuti pravdivé hypotézy, ktera je
nazyvana jako chyba I. druhu. Tato hodnota a je nejcast&jsi pouzivana hodnota pro biologické
testy. Analogicky s hladinou vyznamnosti je a = 0,01, ¢ili pouze 1% Sance chybné interpretace
vysledkl. Nulova hypotéza obecné tvrdi, Ze neni prokdzana existence rozdilu porovnavanych
skupin. Pokud je na urcité hladin€¢ vyznamnosti nulova hypotéza zamitnuta, nastava situace,
kdy plati hypotéza alternativni. Tedy alternativni hypotéza tvrdi, Ze mezi porovnavanymi
skupinami existuje statisticky vyznamny rozdil [21].
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Statistické testy lze rozdélit na dvé velké skupiny podle rozlozeni dat, konkrétné na
parametrické a neparametrické. Parametrické testy predpokladaji normalni Gaussovu distribuci
dat, zatimco neparametrické testy neptfedpokladaji normalni rozlozeni dat. K testovani
normality rozd€leni 1ze pfistupovat né€kolika zptisoby — testy (napt. Shapiro — Wilkuv test) nebo
grafickymi metodami (napf. histogramy, nebo Q — Q grafy).

3.5 Kilasifikace dat v Matlabu

Pro klasifikaci dat bylo zvoleno prostiedi Matlab R2020b (stejné jako 3.2.2). Po nasbirani
dat bylo provedeno zakladni pfedzpracovani hodnot a pfezkoumani, jestli je potfeba data n¢jak
selektovat, ptip. redukovat. Redukce probihala pomoci metody hlavnich komponent, ktera je
popsana V nasledujici podkapitole 3.5.1. Vzhledem Kk tomu, ze byl zjistén nepomér poctu
vzorkd v jednotlivych klasifikaénich tfidach, bylo nutné uméle vytvofit nové vzorky.
Generovani syntetickych vzorki je jednim z mnoha zplsobt, jak pfistupovat k nevyvazené
datové sadé. Tento pfistup je vysvétlen v podkapitole 3.5.2. Dale bylo nutné dataset vhodné
rozd¢lit, cemuz se podrobné vénuje podkapitola 3.5.3.

3.5.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (principal component analysis, PCA) se pouziva ke snizeni
dimenzionality v prostoru. PCA linearné transformuje pfiznaky za ucelem odstranéni
nadbyte¢nych dimenzi a generuje novou sadu proménnych nazyvanych hlavni komponenty.
Snizenim rozméra lze vytvofit klasifikacni modely, které pomohou zabranit pieuceni. Hlavni
komponenty jsou nekorelované a jsou charakterizovany mirou variability, rozptylem. Sefazuji
se podle dilezitosti vzhledem ke klesajicimu rozptylu. VéEtSina informace o variabilité dat je
soustfedéna v prvni komponenté. Nejmensi mnoZstvi informace je obsaZeno v komponenté
posledni. Nevyuzité hlavni komponenty obsahuji malé mnoZstvi informace. Kazda hlavni
komponenta zaroven obsahuje i informace o vSech ptvodnich ptiznacich [22].

Vypocet hlavnich komponent je provadén na standardizovanych datech, ze kterych
je vytvorena kovarianéni matice. Pomoci spektralniho rozkladu jsou vypocétena vlastni Cisla
a vlastni vektory. Nasledné jsou vlastni €isla sefazena podle velikosti. Vlastni ¢isla prezentuji
rozptyl vyjadieny komponentami, zatimco vlastni vektory slouzi k definici os, které sméfuji
podél nejvetsi variance v datech.

Nejcastéji se pouziva pouze prvnich par hlavnich komponent (2 — 3), ale zaleZi na pouZiti
apozadovaném vysledku v dané tiloze. Dals§i moZnosti, jak stanovit optimalni poc¢et komponent
je pomoci vykresleni grafu tpati (scree plot) a podle bodu zlomu urcit nejmensi velké vlastni
¢islo odpovidajici poctu komponent.

Na obr. 3.6 je znazornén zpisob vedeni hlavnich komponent, které reprezentuji nejvetsi
rozptyl v datech.

30



k2

™

piiznal
@

A 4

priznak 1
Obr. 3.6: Znazornéni prvnich dvou komponent.

Analyza hlavnich komponent je vykonna a vSestrannd metoda schopna poskytnout
prehled komplexnich vicerozmérnych dat. Jedn4 se o jednu z nejstarSich a nejoblibenéjSich
metod pouZivanych k redukci dimenzionality. Poprvé byla zavedena Personem roku 1901 a

N 24

pro kompresi a vizualizaci dat [23].

3.5.2 Adaptivni syntetické vzorkovani (ADASYN)

Algoritmus adaptivniho syntetického vzorkovani byl ptedstaven v roce 2008 [24]. Tento
algoritmus generuje nova synteticka data. Jeho nejvétsi vyhodou je nekopirovani stejnych
menSinovych dat, ale generovani vice dat pro ,,hlife naucitelné* piiklady. To znamena, Ze
ADASYN se zaméfuje na ty vzorky menSinové tfidy, které je obtizné klasifikovat, protoZe se
nachazeji v oblasti s nizkou hustotou [25].

Hlavnim cilem je ziskat pfiblizn€ stejné vyvazené tiidy. Celkovy pocet syntetickych
instanci, které je tfeba vytvofit, je distribuovdn mezi mnozstvi zdrojovych menSinovych
instanci v oblastech s nizkou hustotou mens$in. To mize mit za nasledek ziskani proménné s
frak¢ni Casti, ktera musi byt zaokrouhlena, coz povede k malym chybam v celkovém poctu
vytvorenych syntetickych instanci [26].

Obr. 3.7 ukazuje nevyvazenost vzorku v jednotlivych tiidach pied pouzitim algoritmu
adaptivniho syntetického vzorkovani (A) a po jeho praci (B).Modie jsou znazornény naméfené
hodnoty strmosti sestupné a vzestupné hrany oblasti peritumoralniho edému, konkrétné
glioblastomu. Cervené jsou oznaleny minoritni naméfené piiznaky abscesovych loZisek.
Zelenou barvou jsou oznaceny nove, synteticky vygenerované vzorky, které dopliuji minoritni
ttidu vzorkd.
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Obr. 3.7: Vizualizace pied (A) a po (B) implementaci algoritmu ADASYN.

Vysledkem je, ze pristup algoritmu ADASYN zlepsSuje uceni s ohledem na distribuci dat
dvéma zptisoby: snizenim zkresleni zavedené nerovnovahou tiid a adaptivnim posunem hranice
rozhodovani o klasifikaci smérem k obtiznym ptikladim [25], [26].

3.5.3 K-nasobna krizova validace

K rozdéleni datového souboru na trénovaci a testovaci sady byla pouzita metoda k-
nasobné kiizové validace (k-fold cross validation, CV). Validace odhaduje vykon modelu na
novych datech ve srovnani s trénovacimi daty a pomaha tak vybrat nejlepsi model. Zaroven
validace chrani pfed pfeucenim a zabraiiuje piekryvu testovacich sad.

Datovy soubor je rozdélen nak ¢asti, kdy je vzdy jedna cast pouzita na testovani
a zbylych k — 1 ¢asti je vyuzito na trénovani. Tento postup je opakovan tolikrat, aby kazda ¢ast
byla pouzita pro testovani pravé jednou [27]. U k-nasobné kiizové validace se za k nejCastéji
voli 5 az 20.

Na nasledujicim obr. 3.8 je znazornén postup kiizové validace. Ocekavana hodnota chyby je
vypoctena jako primér chyb z kazdé iterace.
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1. Iterace 2. Iterace 3. Iterace 4. Iterace

Testovani ‘ Trénovani Trénovani Trénovan(
Trénovani Testovani Trénovani Trénovan(
Trénovani Trénovani Testovani Trénovan(
Trénovani Trénovani Trénovani Testovani

Obr. 3.8: K-nasobna kiizova validace.

Zvlastnim ptipadem je tzv. ,,0dloz-jeden-mimo* (leave-one-out) kiizova validace,
kdy k = N. V kazdé z N iteraci je jeden subjekt pouzit na testovani a zbylych N — 1 subjekti na
trénovani. V podstaté se jedna o kiizovou validaci, kde k = 1. Proto je tato metoda rozdéleni dat
vhodna zvlasté pro malé soubory dat. V piipadé velké datové sady neni leave-one-out
doporucovana, vzhledem k potencidlnimu riziku mozného nadhodnoceni [28]. Proto se pro
vetsi dataset preferuje pouziti zdrzenlivé metody (hold-out). Model je trénovan na tréninkové
sad¢ a hodnoti jeho vykon s testovaci sadou, ktera se pouziva ke zjisténi, jak dobie dany model
funguje na neviditelnych datech. BéZnym rozdélenim pii pouziti metody hold-out je pouziti
80 % dat pro trénink a zbyvajicich 20 % dat pro testovani [27].

3.6 Klasifika¢ni modely

Ukolem klasifikaénich tiloh je rozfadit vzorky do kone¢ného piedem daného poctu tid.
Model popisuje vzdjemné vztahy mezi pozorovanymi veli¢inami.

V podkapitolach nize jsou popsany klasifikacni modely, které byly pouZity v této
diplomové praci. Jejich vystupy jsou prezentovany a ohodnoceny v kapitole 4.

3.6.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy mohou byt pouZzity jak v klasifikacnich, tak regresnich ulohach.
Klasifikacni stromy modeluji zavislost kategoridlni zavislé proménné na jedné ¢i vice
nezavislych proménnych, tzv. prediktorech. Patii mezi neparametrické metody strojového
uceni. Jedna se o posloupnost rozhodnuti, jejimz vysledkem je klasifikace objektu do jedné
Z ptedem znamych skupin na zaklad¢ vlastnosti zkoumaného vzorku. Strom je tvotfen kotfenem,
vétvemi a uzly. V kofenu, ktery se dale vétvi na zaklad¢ bindrni podminky je obsaZen cely
datovy soubor. Kazdy uzel disponuje hranici, ktera uréuje, kde se déleni ma provést [28], [29].

Ukolem klasifikaénich stromd je minimalizovat klasifikaéni chybu v kazdém uzlu
a rozdeleni na dva komplementéarni regiony pomoci hodnoty rozdélovaciho kritéria. Nastaveni
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prahu déliciho kritéria pti klasifikaci je vypocteno naptiklad pomoci miry chybné klasifikace,
entropie, Giniho koeficientu a dalSich vypoctu, které jsou popsany v literatute [30].
Mira chybné klasifikace je vyjadfena pomoci nésledujiciho vzorce:

Eg, =Zl(yi +Y),

kde I je funkce indikatoru s binarnim vysledkem, Rj, je komplementarni region.

()

Entropie je oznaCovana také jako mira neurcitosti. Lze vyjadrit jako funkce prevracené
hodnoty pravdépodobnosti vyskytu ndhodného jevu, nebo vypocitat jako:

Hg, = — Z pr, (¥) - log(pg, () ,
ver (6)

kde Y =zna¢i sadu tfid, y vysledek vétSinové volby a pg, poCet parametri
vV komplementarnim regionu.

Giniho koeficient c¢iseln¢ vyjadiuje diverzifikaci. Za ptredpokladu ndhodného a
nezavislého zatazeni do tfid v sadé, méfi, jak Casto by byl ndhodné vybrany prvek sady
nespravné oznacen. Svého minima (nuly) dosahne, kdyz vSechny ptipady v uzlu spadaji do
jediné cilové kategorie. Giniho koeficient je dan vzorcem:

G = ) P, (1= P, ) -
VeY

Giniho koeficient vynasobeny stem se nazyva Giniho index.

Na obr. 3.9 je znazornéna architektura rozhodovaciho stromu s hloubkou a velikosti
rovnou ¢tyfem. Hloubka je déna nejdelSi vzdalenosti mezi kofenem a termindlnim uzlem,
velikost je ur¢ena podle poctu uzll zahrnujici koten.

Kofen
Vétev Vétev

.\\\ ) - \

| Rozhodovaci uzel | | Rozhodovaci uzel |

/ \, . ‘/,.-

¢ } v v

Terminalni uzel Terminalni uzel Terminalni uzel | Rozhodovaci uzel |

._\‘

;/‘

v v

Terminalni uzel Terminalni uzel

Obr. 3.9: Architektura rozhodovaciho stromu.
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Rozhodovaci stromy jsou velmi Casto a jednoduse pouzivané. Hlavni divod spociva
V jejich prehlednosti a snadné interpretovatelnosti. Jednoducha interpretovatelnost umoznuje
uzivatelim rychle a lehce vyhodnocovat ziskané vysledky, identifikovat kli¢ové polozky
a vyhleddvat zajimavé segmenty. Rozhodovaci stromy maji miniméalni pozadavky na
predzpracovani dat diky nezavislosti na skalovani. Lehce vychazi i s korelovanymi daty a diky
jejich pfistupu se vyporadaji i s chybéjicimi proménnymi. Mezi negativa, kterd tato metoda
pfistupu k datim nabizi se fadi pfedevSim nestabilita modelu. Tato nestabilita je zpiisobena
vysokou zavislosti na datech, kdy snadno dochézi k pieuceni. Z tohoto diivodu je vhodné
pouzivat techniky jako je boostovani, bagovani a dalsi, jim podobné [29].

3.6.2 Algoritmus k-nejblizSich sousedi

Klasifikace pomoci algoritmu k-nejblizsich sousedl vychazi z ptedpokladu, Ze podobné
body lze nalézt blizko sebe. Jedna se o neparametrickou metodu uceni s ucitelem, kterd se
pouziva nejen pro klasifikaci, ale i pro regresi. U klasifika¢nich problému se ptidéluje oznaceni
tiidy na zakladé¢ vétSinového rozhodnuti, kdy je nejcastéji prvek reprezentovan kolem skupiny
datovych bodua. Klasifikator k-nejbliz§iho souseda vychazi z vypoctené vzdalenosti mezi
testovacim vzorkem a specifikovanymi tréninkovymi vzorky [31].

Oznacenim ,.k* je pfedem definovan pocet sousedtl, které bere algoritmus v tivahu, coz
je prvni krok pfi vypocétu nejbliz§iho souseda. Druhym krokem je vypocet vzdalenosti mezi
testovacimi daty a vSemi tréninkovymi daty. Nejastéji pouzivané metriky pro vypocet
vzdalenosti jsou Euklidovské, Manhattanska a Minkowského. Zminéné distanéni metriky lze
vypocitat dle nize uvedenych vzorcii. Hodnota euklidovské vzdélenosti je ddna vypoctem:

p
2
dij = Z(xik - xjk) ) (8)
k=1
kde i, j je oznaceni objektil, p je poCet paramentri, d;; je vzdalenost objektii i a j, k je k-
ty parametr.

wevr

vzdalenost Manhattanska. Méfeni miry vzdalenosti objekti pomoci Manhattanské distanéni
metriky je formulovéano ve vzorci:

p
di; = leik — X )
=1

kde i, j je oznaceni objektil, p je poCet paramentri, d;; je vzdalenost objektii i a j, k je k-
ty parametr.

Pti vypoctu Manhattanské vzdalenosti se jedna o sCitani rozdila jednotlivych parametra
popisujici méfeny objekt.
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Zobecnénim Euklidovské (8) a Manhattské (9) metriky je vypocet Minkowského
vzdalenosti. Minkowského vzdalenost je vypocitdna pomoci nasledujiciho vzorce:

4 1
dij = (leik - xjk|r> T,
k=1 (10)

kde r udava vahu rozdilt mezi proménnymi (¢im veEtsi r, tim veétsi vaha na velké rozdily
mezi proménnymi).

V kroku tii se sefadi vzdalenosti a oznaci pomoci ,,K* nejbliz§i sousedy na zakladé
minimalnich hodnot vzdalenosti. Dale analyzuje kategorii t€chto sousedu a pritadi kategorii pro
testovaci data na zaklad¢ vétSinové volby. Jako posledni algoritmus vrati predpokladanou ttidu.

Nize na obr. 3.10 je graficky znazornén postup pii klasifikaci pomoci nejblizsiho souseda.

Klasifikovana data jsou znazornéna modie a zelené, podle toho, do které tfidy patii. Nezatazeny
prvek je oznacen Sedé€. Pievladajici klasifika¢ni je v obou piipadech téida A, modra.

t o e Ttida A

Obr. 3.10: Grafické znazornéni algoritmu K-nejbliz§iho souseda.

3.7 Hodnoceni kvality vystupu klasifika¢nich uloh

Kriterialni funkce se pouziva k hodnoceni vystupu klasifikatoru. EXistuje mnoho
pfistuptl, jak dany model vyhodnotit. V nasledujicich podkapitolach jsou postupné probrany
jednotlivé moznosti hodnoceni vystupu klasifikatoru pouzité v kapitole 4 této diplomové prace.
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3.7.1 Matice zamén

Matice zamén (confussion matrix) se pouziva k vyhodnoceni nebo vizualizaci vykonu
klasifika¢niho modelu. Takova matice poskytuje nejen piehled o chybach vytvofenych
klasifikatorem, ale také identifikuje konkrétni chyby, které byly spachany béhem klasifikovani
dat. K vytvofeni matice je nutné znat testovaci datovou sadu s ofekavanymi (skuteénymi)
vyslednymi hodnotami. Ve sloupcich matice zamén jsou hodnoty predikovanych vzorki,
zatimco v Fadcich jsou skute¢né hodnoty predpokladaného vzorku [32]. Matice zdmén muze
byt pouzita pro klasifikaci do vice nez dvou tiid. Vysledny rozmér takové matice je N X N, kdy
N € R. V matici zdmén jsou pouzity zakladni terminologické pojmy, z nichZ lze odvodit
vypocty hodnot senzitivity, specificity, presnosti a dalSich, popsanych nize. Mezi zakladni
terminy nejCastéji pouzivané v chybové matici jsou hodnoty spravné pozitivni (TP), falesné
negativni (FN), spravné negativni (TN) a fale$né pozitivni (FP).

V nasledujici tab 3.2 jsou vysvétleny zkratky pouzité v matici zameén [32].

Tab 3.2: Vysvétlené zakladni terminologické pojmy pouZivané v chybové matici.

™ True Positive Klasifikuje pozitivni hodnotu jako pozitivni
FN False Negative Klasifikuje pozitivni hodnotu jako negativni
TN True Negative Klasifikuje zapornou hodnotu jako negativni
FP False Positive Klasifikuje zapornou hodnotu jako pozitivni

Tab 3.3 klasifikuje naméfené hodnoty do dvou tfid, ,,pozitivni* a ,,negativni®. Spravné
pozitivni (TP) je pocet piikladd, které¢ systém spravné zatadil do tiidy ,,pozitivni®. Falesné
pozitivni (FP) je pocet ptikladt, které klasifikator chybné zaradil do tfidy ,,pozitivni* (patii do
tfidy ,,negativni*). Spravné negativni (TN) znac¢i pocet ptikladl, které klasifikacni model
spravné zatadil do tfidy ,,negativni“. FaleSn¢ negativni (FN) jsou hodnoty, které systém
nespravn¢ zatadil do tiidy ,,negativni* (patti do tfidy ,,pozitivni®).
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Tab 3.3; Matice zamén.

Predikce

Pozitivni | Negativni

Pozitivni TP FP

Vystup
klasifikatoru

Negativni TN FN

3.7.2 Presnost

Mezi nejjednodussi a nejcastéji pouzivanou kriteridlni funkci patii pfesnost (accuracy,
zkracené Acc). Jednd se o procentudlni vyjadieni spravné klasifikovanych vzorkti. Spravnost
klasifikace vzorki je vypocitana dle:

Acc = — 4N (11)

= TP+FN+TN+FP’

Opacnou, ale také Casto pouzivanou rovnici hodnotici vystup klasifikaéniho modelu je
vypocet chybovosti (error rate, zkratkou Err), ktera kalkuluje pocet chybné klasifikovanych
vzorki. Lze také vyjadrit jako:

Err =1 — Acc. (12)

3.7.3 Skutecné pozitivni hodnota

Skute¢né pozitivni hodnota (true positive rate, kratce TPR) vypocitava, s jakou
pravdépodobnosti bude skute¢né pozitivni test pozitivni. Skutecné pozitivni hodnota je také
nazyvana jako senzitivita nebo recall a je to mira pravdivé pozitivity vyjadiena jako:

TPR = —F (13)

TP+4FN’

Opakem senzitivity je skuteCnd negativni hodnota (true negative rate, TNR), také
nazyvana jako specificita, coz je pravdépodobnost, ze skuteény negativni test bude negativni.
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3.7.4 Pozitivni prediktivni hodnota

Pozitivni prediktivni hodnota (positive predicted value, zkracen¢ PPV), neboli preciznost
(precision), prezentuje podil spravné klasifikovanych pacientt ze v§ech vzorkd, viz. nasledujici

vztah:
TP

PPV = 05 T D) (14)

3.7.5 F-skore

F1-skore je uzce spjato s piedchozimi dvéma rovnicemi vypoctu senzitivity a preciznosti.
Kromé¢ nevyuziti hodnoty skutecné¢ negativni (TN) pii vypoctu hodnoty, Fi-skore
charakterizuje vztah mezi preciznosti a senzitivitou. Jedna se o harmonicky prumér, ktery je
definovan jako podil rozsahu souboru a souctu ptevracenych hodnot znakii.

Vypocet Fi-skore je dan vztahem:

o 1 B 2 _ 2-PPV-TPR
1= L1 ! 41 ~ PPV +TPR’ (15)
PPV "TPR PPV "TPR
2

kde F1-skore je znamé také jako Serensen koeficient nebo Dice koeficient.

Uplna definice F-skore je dana vztahem (16), kam vstupuje parametr j3, ktery kontroluje
rovnovahu mezi pozitivni prediktivni hodnotou a skute¢né pozitivni hodnotou.

(B?+1)- PPV -TPR
B~ T BZ PPV +TPR (16)
Pokud je B = 1, Fl-skore je ekvivalentni harmonickému priméru preciznosti a senzitivity.
Pokud je > 1 rovnice je vice orientovana k preciznosti. Pokud £ < 1, cely algebraicky vyraz
je vice orientovan k senzitiviteé [33].

3.7.6 ROC krivka s prisluSnou AUC

ROC (Receiver Operating Characteristic) ktivka a k ni ptilehla plocha pod kiivkou (area
under the curves, zkratkou AUC) jsou dal$imi moznostmi, jak hodnotit vystup natrénovaného
klasifikatoru. Ktivka ROC je dvourozmérné zobrazeni vykonu klasifikatoru, ve kterém je na
svislé ose vykreslena senzitivita (TPR) a na vodorovné ose je vykreslena hodnota 1 - specificita
(FPR). Tyto grafy jsou uzite¢né pro organizaci klasifikatori a vizualizaci jejich vykonu. ROC
grafy se béZzn¢ pouZzivaji v I€kaiském rozhodovani a v poslednich letech se stale vice pouZzivaji
ve vyzkumu strojového uceni [34].

V piipad¢ potieby pro porovnani klasifikatori 1ze snizit vykon ROC na jedinou skalarni
hodnotu ptedstavujici o¢ekavany vykon. Béznou metodou je vypocet plochy pod ROC ktivkou,
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zkracen¢ AUC (podrobnéji popsano v literatufe [35]). Protoze AUC je casti plochy
jednotkového ¢tverce, bude jeji hodnota vzdy mezi 0 a 1,0 [34].

Na nésledujicim obr. 3.11 je zelené a modie zobrazena ROC kiivka. Cim blize je ROC
kiivka vykreslena levému hornimu rohu, tim 1épe natrénovany klasifikator funguje. Zelena
ktivka charakterizuje data piesnéji a zaroven jeji plocha pod kiivkou nabyva vyssich hodnot
nez U modré kiivky. Modra ROC kiivka je vyobrazena s jeji pfislusnou plochou pod kiivkou,
ktera je znazornéna Sedou barvou. Cim vyssiho &isla nabude béhem uéeni plocha pod kfivkou,
tim 1épe model klasifikuje data.
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Obr. 3.11: ROC ktivky, modra s ptislusnou AUC.
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4. VYSLEDKY

V ramci této diplomové prace jsou vysledky rozdéleny do dvou podkapitol 4.1. a 4.2.
Nejprve jsou popsany vysledky zakladni statistické analyzy, za kterymi jsou nasledné
klasifikovany vysledky z Matlabu.

4.1 Statisticka analyza

Predmétem statistické analyzy je oblast peritumordlniho edému. Pro porovnani tfech
skupin mozkovych patologii (glioblastoma multiforme, absces a metastatické nadory) by bylo
vhodné pouziti testu ANOVA, jednofaktorové analyzy rozptylu testujici rozdil stiednich
hodnot. Mezi piedpoklady pro validni pouZiti této metody se fadi nezavislost méfeni, normalita
dat v kazdé skupiné a homogenita rozptyld uvniti skupin. Nejdiive musi byt ovéfena platnost
téchto predpokladi. Pokud by pozadované parametry nebyly ovéfeny, je nutné nalézt jinou
variantu testu, ktery nebude vyzadovat splnéni tolika ptedpokladi jako tento test.

Vzhledem k tomu, Ze tato méteni byla nezavisla a neopakovana na jednom ur¢itém miste,
je splnéna prvni z podminek pro pouZiti testu analyzy rozptylu.

Dale je proto nutné otestovat normalitu, ¢imz jsou ovéfeny ptredpoklady pro spravny
vybér testu. V tomto ptipadé je normalita ovéfena pomoci Shapiro-Wilkova testu. Podle
velikosti p-hodnoty Shapiro-Wilkova testu se rozhodne o rozdéleni dat. VétSina p-hodnot,
vyjma sestupné hrany edému glioblastomu, vysla mensi nez 0,05, proto zamitame na hlading
vyznamnosti a = 0,05 nulovou hypotézu, kterd ptedpokldda, ze data ve vSech skupinach
pochazeji z normalniho rozdéleni. V tab 4.1 jsou piehledné vycisleny p-hodnoty testu
normality.

Tab 4.1: Vy¢islené p-hodnoty Shapiro-Wilkova testu.

Strmost sestupné hrany p-hodnota  Strmost vzestupné hrany p-hodnota
edému tumoru

Glioblastoma multiforme 0,86200 Glioblastoma multiforme 0,00712
Absces 0,00828 Absces 0,00005
Metastaza 0 Metastaza 0,00059

Pravdépodobnostni rozdéleni dat bylo nestejnorodé. U dat pro sestupné hrany edému slo
pozorovat symetrické jednovrcholové rozdéleni u glioblastomu, asymetrické jednovrcholové
rozdéleni u abscesu a levostranné asymetrické rozdé€leni u metastazy. U dat vzestupné hrany
tumoru bylo rozde€leni pravostranné asymetrické u abscesu a dvouvrcholové u glioblastomu
a metastazy.

Vzhledem k tomu, ze byla zamitnuta nulova hypotéza o normalnim rozdéleni dat, neni
mozné pouzit planovany test ANOVA, jehoz jednim z ptedpokladi je pravé Gaussovské
normalni rozlozeni. Parametrické testy vykazuji vétsi silu nez testy neparametrické, je proto
vhodné zkusit tato data parametrizovat. Data byla nejprve zlogaritmovana pomoci dekadického

41



logaritmu a nésledné exponencialné umocnéna pomoci ptirozeného logaritmu. Nasledné byla
na ziskané vysledky pouzita standardizace dat, pfeneseni ptiznakli do stejného rozsahu, aby
bylo moZné piiznaky mezi sebou snadné&ji posuzovat. Ukolem standardizace je vystiedéni dat
primérem na 0 a zména rozsahu za pomoci smérodatné odchylky.

Standardizace byla provadéna dle nasledujiciho vzorce:

Xy = M,
8x (17)
kde x' je konkrétniptiznak, u, je praimér naméfenych piiznakti a 8, je smérodatna
odchylka.

Transformace pfiznakll zajistila zménu rozdé€leni dat, pro které byly k otestovani
normality vykresleny histogramy. Na nasledujicich obr.4.1 a obr. 4.2 jsou zobrazeny
histogramy pro sestupnou hranu edému u patologie a vzestupnou hranu tumoru, jejichz hodnoty
gradientu byly vypocteny dle vztahu (1).

(A) (B ©
Obr. 4.1: Histogram sestupné hrany edému vyskytujiciho se u tii patologii glioblastomu
(A), abscesu (B) a metastazy(C).
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Obr. 4.2: Histogram vzestupné hrany glioblastomu (A), abscesu (B) metastazy (C).

Transformace zajistila nejen zménu rozdéleni dat, ale také zménu p-hodnot Shapiro-
Wilkova testu. V nasledujici tab 4.2 jsou zobrazeny p-hodnoty po tGpravé ptiznakd.
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Tab 4.2: Vy¢islené p-hodnoty Shapiro-Wilkova testu po transformaci ptiznakd.

Strmost sestupné hrany p-hodnota  Strmost vzestupné hrany p-hodnota
edému tumoru

Glioblastoma multiforme 0,23659 Glioblastoma multiforme 0,27014
Absces 0,02760 Absces 0,08437
Metastaza 0,00680 Metastaza 0,02456

Jak bylo zminéno vySe, dal§im z piedpokladid pro validni pouziti testu ANOVA je
otestovani homogenity rozptylu dat, tzv. homoskedasticity. K tomu byl pouzit Leveniiv test
homogenity rozptylu. V tomto piipadé byla p-hodnota stanovena na p = 0,963317, ¢ili data
vykazuji homoskedasticitu a heteroskedasticita, nehomogenita rozptylu, neni prikazna.

Vzhledem k tomu, Ze byly splnény pouze dv¢ ze téi podminek pro pouziti testu ANOVA,
neni mozné test na tato data pouzit. Lze pouzit neparametrickou variantu tzv. Kruskal-
Wallisonova testu. Tento statisticky test je rozsifenim neparametrického testu Mann-Whitney
pro vice nez dvé pozorovani a nepracuje s ptivodnimi hodnotami, ale s pofadovymi €isly, ktera
jim jsou piitazena. Po aplikaci Kruskal-Wallisova testu byla vypocitana p-hodnota 0,8126,
kterd ukazuje, Ze mezi naméfenymi hodnotami tfi riznych skupin mozkovych patologii
(glioblastom, absces a metastaza) nelze prokdzat statisticky vyznamny rozdil. Vystup celého
testu je zobrazen v tabulce nize.

V tab. 4.3. je uvedena kriticka hodnota testovaciho kritéria (Kruskal — Wallisiv test
H = 0,4149), celkovy pocet hodnot (N = 150), pocet stupniii volnosti (zde 2), minimalni hladina
vyznamnosti, pro niz 1ze Ho zamitnout (zde p = 0,8126). Pocet stupiiti volnosti je vypocitan
jako hodnota poctu vybéri, od které se odecte ¢islo 1. Ve sloupcich pak je uveden pocet hodnot
statistického znaku v kazdém vybéru, soucet poradi téchto hodnot primérné potadi [36]. Jako
zavislé proménné byly vybrany naméfené hodnoty peritumordlniho edému. Za grupovaci
proménnou, kterd musi byt kategoridlni, byl zvolen typ zkoumané patologie.

Tab. 4.3: Vystupni sestava Kruskal-Wallisova testu ze softwaru Statistica.

Zavisla: Kruskal-Wallisova ANOVA zaloZena na poiadi
Hodnoty
Kod Pocet Soucet Pram.
platnych poradi Potadi
GBM 1 50 3925 78,5
ABS 2 50 3752 75,04
MET 3 50 3648 72,96

vvvvvv

patologii glioblastomu. Nejsnaze se identifikovala patologie metastazy. Nicméné¢ mezi
hodnotami souc¢tu potadi nejsou znatelné rozdily. Rozdil mezi stfednimi hodnotami neni

43



prikazny, a proto se Ve vyhodnoceni dale nepokracuje. V piipad¢ ptitomnosti rozdilu mezi
sttednimi hodnotami, je nutné provést testy mnohonasobného porovnani. V takové situaci lze
vyuzit tzv. post hoc testy, které se zaméfuji na vyhodnoceni prikaznosti rozdilu mezi soucty
potadi ptislusnych kategorii grupovaci proménné (zde typ mozkové patologie).

4.2 Klasifikace

Cilem klasifikace dat je pomoci naméienych hodnot spravné urcit, o ktery druh popsané
mozkové patologie se jedna. Klasifikace patologii je rozdélena na tfi podkapitoly.

Prvni podkapitola klasifikuje realné nameéfené hodnoty od pacientli s patologii
glioblastoma multiforme, metastazy a abscesu. Klasifikace probiha s vyuzitim vSech piiznakd,
ale také s vyuzitim jejich redukce pomoci analyzy hlavnich komponent. Zhoubné nadory,
lymfomy, nebyly zatazeny do této klasifika¢ni ulohy vzhledem k malému pocétu poskytnutych
dat od Iékartii z Fakultni nemocnice u svaté Anny.

Podkapitola 4.2.1 se zamétuje na klasifikaci v§ech ¢ty druhti mozkovych patologii, které
jsou popsany V podkapitolach 2.1 az 2.4. V této podkapitole natrénovany model klasifikuje
nadorova loziska z realnych (naméfenych) hodnot, ale zaroven také pouziva pro klasifikaci
uméle vytvorené hodnoty.

Tteti podkapitola se vénuje hlavni oblasti z4jmu této diplomové prace klasifikaci
peritumoralniho edému pouze z hodnot gradientu nabézné a sestupné hrany zkoumané oblasti.

4.2.1 Klasifikace dle realnych hodnot

Pro klasifikaci bylo celkem pouzito 190 ptimek od 38 pacientu s tfemi typy mozkovych
patologii. Vytvoteny skript v prostfedi Matlab kromé vypoctu strmosti sestupné hrany edému
a nastupné hrany tumoru, vypocital i pozi¢ni soufadnice strmosti gradientu a jejich rozdil. Byla
vypoctena 1 hodnota ndstupné hrany edému. Dale se algoritmus soustiedil na naméfeni
popisnych kvantitativnich veli¢in (priméru, smérodatné¢ odchylky a medidnu) edematozni a
patologické tkané. Mimo prostiedi Matlab byly dopocteny poméry hodnot smérodatné
odchylky edematdzni tkané vici smerodatné odchylce tkané tumordzni, medidnu edému vici
medidnu tumoru, medidnu edému vici smérodatné odchylce edematdzni tkanég, sestupné a
nastupné hrany edému vici priméru edematdzni oblasti.

Na obr. 4.3 jsou vykresleny hodnoty zkoumanych patologii — modfe absces, ervené
glioblastom multiforme a Zluté metastaza.
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Obr. 4.3: Bodovy graf realnych hodnot vzestupné a sestupné hrany peritumoralniho
edému.

Ke klasifikaci zaloZzené na redlné¢ namétenych hodnotiach bylo pfistupovano dvéma
zpisoby. Prvni ze zplisobt piistupu trénuje model za pouZiti vS§ech namétenych ptiznaki, druhy
ptistup pfed ucenim zahrnuje selekci pfiznak pomoci analyzy hlavnich komponent.

Klasifikace s vyuzitim v§ech naméienych priznaki

S vyuzitim vSech sedmnacti naméfenych pfiznakd zminénych vyse model dosahuje
presnosti 84,2 % s vyuzitim kiizové validace, kde k = 8. Takovy model vyuziva ke klasifikaci
metodu nejbliz§iho souseda, kde pocet sousedl je roven jedna. Vzdalenost je méfena pomoci
euklidovské metriky. Celkovy ¢as trénovani je stanoven na 0,296 sekund.

Na nasledujicim obr. 4.4 je matice zamén, ktera prezentuje klasifikaci mozkovych
patologii do pfislusnych t¥id. Z obrazku lze vycist, ze celkem bylo spravné klasifikovano
160 vzorkidi patologii. Z celkového poctu 190 vzorkd bylo spravné klasifikovaného 46
vzorkl abscest, 79 glioblastomii a 35 metastaz. Natrénovany model nejhtie klasifikoval
metastazu, kde doslo celkem k 15 chybnym predikcim, 10 z nich bylo klasifikovano jako
glioblastom a 5 jako absces. Takto natrénovany model nejlépe klasifikoval absces, kdy celkem
doslo pouze ke 4 chybnym klasifikacim.
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Obr. 4.4: Matice zamén fine KNN.

Na nasledujicim obr. 4.5 jsou vyobrazeny ROC kitivky danych patologii, které spoleéné
s AUC charakterizuji vystup modelu vyuZivajici nejbliz§iho souseda. Na svislé ose je vynesena
senzitivita (popsano 3.7.3) a na vodorovné ose je hodnota 1 — specificita. Velikost plochy pod
kiivkou dosahuje nejvyssich hodnot u abscesu a nejméné u metastazy, coz potvrzuji i vystupni

hodnoty matice zdmén vyse.
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Obr. 4.5: ROC kiivka s piislusnou AUC pro glioblastoma multiforme (A), metastazu (B)

a absces (C).

Dalsi obr. 4.6 prezentuje vystup modelu pro kazdou klasifikovanou téidu. Pozitivni prediktivni

hodnoty jsou zobrazeny modfe pro spravné piedpovézené vzorky v kazdé téidé a mira falesnych
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objevl je zobrazena oranzové pro nespravné piedpovézené vzorky v kazdé tiidé. Jedna se o
buiiky mimo uhlopiicku, které vykazuji vysoké procento a jsou oranzové. Cim vys$i procento,
tim tmavsi odstin barvy bunky. V téchto oranzovych buiikach se skute¢na tfida a predpokladana
ttida neshoduji. Datové body jsou chybné klasifikovany. Nejvyssi pravdépodobnost, ze
patologie byla spravné klasifikovana pomoci natrénovaného modelu vykazuje glioblastom s
87,8 %. Nejvyssi procento poméru poctu falesné pozitivnich vysledka (false discovery rate,
zkracené FDR) viici poc¢tu vSech nalezenych vysledki vykazuje metastaza s celkovymi 23,9 %,
déale absces se 14,8 %. Nejmensich hodnot FDR nabyvé glioblastom s celkovymi 12,2 %.
Nejvyssi uspésnost spravné klasifikace vykazuje absces s 92 % a 0 4,2 % méné vykazuje
glioblastom, ktery nabyva 87,8 %. Nejnizsi uspésnosti nabyva metastaza se 70 %.

Model 1.1 Model 1.1

ABS

ABS 10.0%

GBM

GBM 11.1%

MET 73.9%

True Class
True Class

PPV

MET 32.0%

FDR| 15.1% 12.1% 26.1%

ABS GBM MET ABS GBM MET TPR FNR
Predicted Class Predicted Class

(A) (B
Obr. 4.6: Pozitivni prediktivni hodnota (A) a mira pravdivé pozitivity (B) klasifikovanych
mozkovych patologii.

Klasifikace s vyuzitim piedchozi redukce priznaki

Klasifikace, ktera vyuziva pfedchozi pouziti analyzy hlavnich komponent dosahuje
presnosti klasifikatoru 70 %. K vysvétleni minimalné 95% variance postacily dv€ hlavni
komponenty. Prvni komponenta doséhla 89,7 % vysvétleni rozptylu a druhda komponenta
dosahla celkovych 7,2 % rozptylu. Model byl natrénovan pomoci metody nejblizsich sousedu.
kde bylo vyuzito celkem 10 nejblizsich sousedti. Ukolem kiizové validace je zajisténi ochrany
pied preucenim Kklasifikatoru. V této uloze byla nastavena na k =13. Obdobné jako pii
Klasifikaci bez redukce piiznaki byla pouzita euklidovska vzdalenostni metrika. Cas tréninku
byl stanoven na 0,771 sekund.

Na obr. 4.7 je zobrazen vystup klasifikatoru v matici, ve které buniky obsahuji ¢etnosti
toho, kolikrat doslo ke kombinaci skutecné a ptedpovédéné hodnoty. Z celkovych 190 vzorki
bylo spravné klasifikovano 133 hodnot vzork, z toho bylo 80 vzorka glioblastomu, 41 vzorka
abscesu a pouze 12 metastaz. NejCastéji natrénovany model chyboval pfi klasifikaci metastazi.
Ve 20 ptipadech zaménil patologii metastazi za glioblastom a v 18 pfipadech za absces.
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Obr. 4.7: Vystup klasifikaéniho modelu vyuZzivajici metodu nejbliz$iho souseda v matici

zameén.

Dalsi tfi po sobé jdouci grafy na obr. 4.8 vykresluji ROC kiivky, které ukazuji vztah
mezi specificitou a senzitivitou natrénované¢ho klasifikatoru. Nejvyssi hodnoty plochy pod
ktivkou nabyva glioblastom s AUC = 0,87. O dv¢ desetiny méné bylo naméteno pro abscesova
loziska. Nejmensi plochou pod kiivkou jsou charakterizovany metastatické 1éze. Hodnota je

tésné pod ptijatelnou mezi, ktera hodnoti silu testu a tim i diagnostickou efektivitu.
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Obr. 4.8: ROC kiivka s ptislusnou AUC pro glioblastoma multiforme (A), metastazu (B)
a absces (C).

Na dalsim obr.4.9 je zobrazen podil spravné klasifikovanych pozorovani na
predikovanou tfidu a podil spravné klasifikovanych pozorovani na skutecnou tiidu. Nejvétsi

procentudlni shody mezi predikovanou a klasifikovanou tfidou bylo dosaZeno u glioblastomu,
atov 78,4 %. Na hodnoté 60 % a o tfi desetiny vice se umistily patologie metastazy a abscesu.
Hodnoty senzitivity, popisujici vlastnosti testu, nabyvaji vice nez 80 % pro absces a
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glioblastom. Oproti tomu metastaza vykazuje pouhych 24 % a nabyva celkové miry falesné
negativity 76 %.

Model 3
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GBM
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GBM

True Class

PPV
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FDR 39.7% 21.6% 40.0%
ABS .GBM MET ABS GBM MET TPR FNR
Predicted Class Predicted Class

(A) (B)
Obr. 4.9: Pozitivni predikéni hodnota (A) a mira pravdivé pozitivity (B) klasifikovanych
mozkovych patologii pro pouzitou metodu nejblizsiho souseda.

Srovnatelnych vysledkti doséahla i klasifika¢ni metoda vyuzivajici rozhodovaci stromy.
Jeji tspésnost byla stanovena na 69,5 %. K ziskani alespon 95 % variance postacily prvni dvé
komponenty. Prvni komponenta poskytla 89,7 % informace a druhd komponenta vysvétlila
celkem 7,2 % variance. V tomto rozhodovacim strom¢ bylo celkem pouzito 190 rozdéleni.
Diky pouziti Bayesovského optimizatoru byl celkovy pocet iteraci stanoven na 30.

4.2.2 Klasifikace na realnych a syntetickych hodnotach

Pro klasifikaci bylo celkem pouzito 352 hodnot gradientu sestupné a vzestupné hrany
peritumoralniho edému. Hodnoty pouzité v této klasifikaci jsou jak ziskané od realnych
pacient (190), tak uméle vytvofené pomoci algoritmu ADASYN (162), ktery je podrobng&ji
popsan v podkapitole 3.5.

Nasledujici obr. 4.10 prezentuje distribuci naméfenych a uméle vytvofenych hodnot
mozkovych patologii. Modie jsou vykresleny hodnoty pro absces, fialové pro metastazu,
¢ervené pro glioblastom multiforme a zluté jsou vykresleny hodnoty lymfomu.
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Obr. 4.10: Bodovy graf znazornujici ¢tyfi druhy mozkovych patologii.

Klasifikace vyuZzivajici kombinaci realnych a syntetickych hodnot béhem uceni, pouziva
pouze dva pifiznaky, pro které byly umélé hodnoty generovany. Jedna se o gradienty sestupné
a ndbézné hrany umisténé v peritumoralnim edému.

Model, ktery pro uceni vyuzivd kombinaci namétenych a syntetickych dat je zaloZzen na
rozhodovacich stromech. VyuZiva Bayesovsky optimizator a maximalni pocet rozdéleni je 103.
Takovy model dosahuje uspésnosti 68,2 %. Kiizova validace byla nastavena na k = 12. Cas
tréninku byl stanoven na 104,48 vtefiny.

Na nasledujicim obr. 4.11 je vyobrazena matice zamén, ktera prezentuje vystup
Klasifikaéniho modelu vyuZivajiciho rozhodovaci stromy. Vyjma jednoho vzorku tento
klasifika¢ni model spravné oznacil vSechny vzorky lymfomu. U modelu, ktery ke klasifikaci
vyuzival metodu rozhodovacich stromi, dochédzelo nejcastéji k zdméné dvojice patologii
metastaza-glioblastom a naopak. Skoro dvé tretiny vzorka abscesovych lozisek byly
klasifikovany spravné pomoci natrénovaného modelu.
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Obr. 4.11: Matice zamén vytvofena pro vystup klasifikatoru vyuzivajici metodu
rozhodovacich stromda.

Na dal$ich ¢tyfech obrazcich je mozné pozorovat, jak dobfe funguje klasifikator zalozeny
na rozhodovacich stromech. Vétsi hodnoty AUC znamenaji lepsi vykon klasifikatoru.
Nejvyssich hodnot nabyva plocha pod kiivkou pro lymfom, jehoz vzorky ke Klasifikaci byly z
velké casti synteticky generovany pomoci algoritmu ADASYN. Presto lze vSechny vypocitané
hodnoty plochy pod kiivkou povazovat za ptijatelné. Tyto hodnoty vykazuji dostatecnou silu
testu a natrénovany klasifika¢ni model pracuje spolehlive.
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Obr.

Na obr. 4.13 je prezentovana piesnost a mira pravdivé pozitivity, tispé$nosti predikce.
Nejvyssi procentualni hodnota preciznosti a ispé$nosti predikce byla naméfena pro lymfom a
to 98,9 %. Procentualni hodnota preciznosti klasifikace dosahovala 72,5 % pro absces.
Pozitivni prediktivni hodnota pro glioblastom nabyva lehce na 50 % a u metastazy se nedostala
ani pies 50 %. Pomér poctu falesné pozitivnich vysledki viici poctu v§ech nalezenych vysledka
byl nejvyssi po metastazu s 50,6 %. Uspé&snost predikce u zbyvajicich tfech patologii piesahla

50 %.
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Obr. 4.13: (A) Pozitivni predikéni hodnota a (B) mira pravdivé pozitivity klasifikovanych
mozkovych patologii.

4.2.3 Klasifikace jednotlivych oblasti

Klasifikace peritumoralniho edému byla hlavnim pfedmétem zajmu této diplomové
prace. ldentifikace ptivodu peritumoralniho edému je prozatim neznama. Nabizeji se dvé
nejpravdépodobnéj$i moznosti vzniku edému. Jedna se o edém, ktery je zptisobeny nadorovymi
buitkami, nebo reakci okolni bilé hmoty na patologii.

Oblast peritumoralniho edému byla podrobena klasifikaci na zaklad¢é péti namétenych
priznakd. Ptiznaky, které nejlépe klasifikuji tuto oblast zajmu jsou: strmost sestupné hrany
edému, strmost vzestupné hrany tumoru, poloha x-soutfadnice mista vypoctu gradientu sestupné
hrany, poloha x-soufadnice mista vypoctu gradientu vzestupné hrany, rozdil polohy sestupné
a vzestupné hrany. Vytvofeny klasifikaéni model, ktery vyuZiva ke klasifikaci rozhodovaci
stromy dosahuje uspé&Snosti 66,3 %. Takovy Kklasifikator byl optimalizovan pomoci
hyperparametri. Maximalni pocet rozdéleni je sedm a bylo pouzito rozd€lovaci kritérium
dvojiho ¢lenéni. Prioritou tohoto pravidla je optimalni rozdéleni, které nerozdé€luje tiidy.

Na nasledujicim obr. 4.14 je prezentovan vystup natrénovaného klasifikatoru v matici
zamén. Klasifikaéni model vyuzivajici rozhodovaci stromy velmi dobife klasifikoval
glioblastoma multiforme. Vysledky klasifikace abscesu a metastazy vykazuji horsi vysledky.
Z matice zamén lze pozorovat, ze Se natrénovany model nejvice soustiedil na klasifikaci
glioblastomu. Casto tak predpokladal, Ze se jedna o patologii glioblastomu. V 17 p¥ipadech
chybné klasifikace se jednalo o absces a ve 35 pripadech o metastazu. OvSem natrénovany
model byl ve vSech ptipadech schopen rozliSit dvojici patologii metastaza-absces a nedoslo
v zadném ptipadé k chybné predikci.
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Obr. 4.14: Matice zamén vytvoiena pro vystup klasifikatoru vyuzivajici metodu
rozhodovacich stromu.

Na obr. 4.15 ukazuje kiivka ROC ukazuje skute¢nou pozitivni miru versus miru falesné

pozitivni pro aktualné vybrany natrénovany klasifikator. Vzhledem k tomu, ze ¢isla oblasti pod

kiivkou jsou meéfitkem celkové kvality klasifikatoru, lze tento klasifikator oznaclit za

nespolehlivy a v klinické praxi nepouzitelny. Hodnoty plochy pod kiivkou jsou velmi malé, pro
to, aby byl na klasifikator brén ztetel.

Model 2 Model 2 Model 2

(0.52,0.96)

e
o

08

(0.07,0.66)

o
)

AUC =0.79

o
IS
True positive rate

True positive rate
True positive rate

02 02

(0.01,0.14)

ROC curve ROC curve ROC curve
Area under curve (AUC) 0 Area under curve (AUC) 0 Area under curve (AUC)

®  Current classifier ®  Current classifier ®  Current classifier

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate False positive rate False positive rate

Obr. 4.15: ROC kiivka a ptislusna AUC hodnota pro glioblastoma multiforme (A),
metastazu (B), absces (C).

Na obr. 4.16 je znazornén vztah mezi predikovanou a pravdivou tfidou pomoci matice,

kde jsou zaroven vypocteny pozitivni prediktivni hodnoty, pomér poétu fale$né pozitivnich

vysledki vic¢i poctu vSech nalezenych vysledkl, skutecné pozitivni a faleSné negativni

hodnoty. Nejvétsi podil spravné klasifikovanych vzorkti vici vsem vzorkim vykazuje
metastaza se 77,8 %, dale absces se 76,7 % a glioblastom se 62,3 %. Hodnoty senzitivity
nabyvaji pro glioblastom 95,6 %, coz lze povaZovat za velmi dobré. Bohuzel senzitivita

nenabyva obdobnych hodnot pro zbylé dvé patologie. Pouhych 14 % bylo naméteno pro
metastazu a 66 % pro absces.
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Obr. 4.16: Poéit)ivni predikéni hodnota (A) a mira pravdivé pozitivity (B) klasifikovanych
mozkovych patologii.

Za predpokladu vyuziti pouze dvou piiznakl (obdobné jako tomu je v 4.2.2) strmosti
sestupné a vzestupné hrany peritumoralniho edému dosahuje natrénovany model uspéSnosti
64,2 %. Takovy model byl natrénovan pomoci metody k-nejbliz§iho souseda s kosinovou
distan¢ni metrikou. U klasifikaci pomoci dvou a péti pfiznakl byla vyuzita kiiZova validace
sk =10.
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5. DISKUZE VYSLEDKU

Magneticka rezonance je v praxi velmi ¢asto pouzivanou zobrazovaci modalitou, ktera
pomaha s detekei patologickych struktur v lidském téle. Diferenciace patologii konvenéni MR
zUstava narocna Casto kvili podobnému vzhledu téchto novotvari [39].

Tato prace se zamétuje na vyhodnoceni oblasti peritumoralniho edému, respektive na
zmény dynamiky hodnot v sestupné hran¢ edému a vzestupné hrané tumoru. Analyza téchto
hodnot byla vytvotena na zéklad¢ namétenych obrazii vazenych aparentni difuzni koeficientem.
Nameétené hodnoty byly podrobeny statistické analyze a klasifikace s vyuzitim metod umélé
inteligence. Klasifikace patologii probihala nékolika rozdilnymi pfistupy k datim a zaroven
byly pouzity rtizné kriterialni funkce, které mély za kol hodnotit kvalitu vystupu klasifikacnich
uloh. Vysledky statistické analyzy a klasifikace jsou prezentovany v kapitole 4.

Dle prispévku [39] dochazi ke spravné klasifikaci, méné nez 60 %, vlivem podobné
charakteristiky intenzity signalu a vzorce zesileni kontrastu patologii. RozliSit mozkové
patologie pomoci umisténi kiivky zajmu do zkoumané oblasti a nasledné analyzy dynamiky
hodnot, se v dnesni dob¢ jevi zatim nerealné, vzhledem k tomu, ze tato metodika postupu prace
neni prozatim dostate¢né probadand. Soucasné také oblast peritumoralniho edému neni
podrobné prozkoumana. Neni jasné, za jakych okolnosti dochazi k jeho vzniku.

V ramci statické analyzy byl proveden neparametricky Kruskal-Wallistv test zkoumajici
shodnost distribu¢nich funkei u tfi zkoumanych mozkovych patologii. Vysledky ukazuji, ze
rozdil sttednich hodnot neni prikazny, a proto Ize fict, Ze mezi porovnavanymi skupinami neni
statisticky vyznamny rozdil. Obdobnych vysledki bylo dosazeno i v literatuie [37] analyzujici
minimalni hodnotu ADC v peritumoralni oblasti pro glioblastom multiforme a metastatické
nadory. V této studii s pomoci Wilcoxonova testu nebo testu chi-kvadrat nebyl prokazan
statisticky vyznamny rozdil mezi t€émito dvéma skupinami mozkovych patologii. Dle studie
zminéné v literatute [39] byl nalezen statisticky vyznamny rozdil mezi metastazou a high-grade
gliomy. Namétené pramérné hodnoty ADC z oblasti tumort byly statisticky testovany pomoci
testu analyzy rozptylu ANOVA. Bohuzel primérné a minimalni hodnoty ADC nedokazi odlisit
gliomy vysokého stupné od lymfoml a lymfomy od metastdz, coZ je také prezentovdno ve
vysledcich ¢lanku [39].

Klasifikace dle oblasti peritumoralniho edému dosahovala celkové uspésnosti 66,3 %.
Predikovana a skutetnd hodnota se liSila nejméné u glioblastomu, kde dosahla piesnosti
95,6 %. V zadném pripade nedoslo k zameéné pii klasifikaci abscesu za metastazu. ROC kiivka
pro metastazu nema zadnou informac¢ni hodnotu, vzhledem k tomu, Zze vykreslenim takoveé
kiivky lze povaZovat klasifikator za ndhodny. V praxi tento vysledek ztraci klinickou
uZzitecnost, a proto neni pouZitelny.

Klasifikace realnych a syntetickych hodnot vytvofenych algoritmem ADASYN pomoci
distribuci vzorkll. Vzhledem k nizkému poctu nasbiranych dat velkého rozptylu pro lymfom
algoritmus umélého generovani hodnot nepracuje tak nezaujaté, jak bychom si predstavovali.
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Hodnoty AUC, které jsou vyssi nez 0,75 lze povazovat za uspokojivé, jelikoz vykazuji
dostatecnou silu testu. V této klasifikaci vSechny cCtyfi patologie vykazuji dostatecnou
diagnostickou efektivitu. Kromé lymfomu velmi dobrych hodnot ptesnosti modelu dosahuje
Klasifikator abscesovych lozisek.

Klasifikace s vyuzitim ptedchozi redukce priznakového prostoru pomoci analyzy
hlavnich komponent velmi spolehlivé klasifikuje glioblastom. V nékterych ptipadech byly
hodnoty béhem predikce chybné oznafeny za hodnoty pro absces. ROC kiivka spolehliveé
prezentuje vztah mezi specificitou a senzitivitou pro glioblastom a absces.

Klasifikace s vyuzitim vSech sedmnacti naméfenych a dopoctenych piiznakt vykazuje
nejvyssi hodnoty presnosti 84,2 %. Jedna se o nejlepsi natrénovany klasifikator prezentovan
Vv této diplomové praci. Pozitivni prediktivni hodnota, skute¢né pozitivni hodnota a Fi-skore
dosahuji ve vSech ptipadech 70 a vice procent. Chybnou klasifikaci disponuje celkem 30 vzorkt
ze 190 dostupnych. Z toho se jednd o 15 Spatné klasifikovanych pro metastazu, 11 pro
glioblastom a 4 pro absces. Presto, ze takova chybovost je pro vyuziti v klinické praxi
nepiijatelna, dle studie [40] se gradient ADC vypocitany v peritumoralni oblasti jevi jako slibny
nastroj pro rozliSeni glioblastomu od metastatické 1éze. Nutno podoktnout, ze v této studii byly
hodnoty gradientu metodicky ziskany odli$né oproti této diplomové praci. Hodnoty gradientu
byly nabrany ve tfech riiznych oblastech peritumoralniho edému se zvétsujici se vzdalenosti od
jadra tumorové 1éze a nasledné od sebe navzajem odecteny.

Pro piehlednost a zkracené piedstaveni vysledki byla vytvorena tab 5.1, ktera prezentuje
vystupy natrénovanych klasifika¢nich modelt. Tabulka je doplnéna o hodnoty vyuzitych
priznaki z celkového poctu naméteného a dopoctenych ptiznakii. Fi-skére bylo dopocteno pro
doplnéni informaci o vztahu mezi preciznosti a senzitivitou.

Tab 5.1: Vyhodnoceni natrénovanych klasifikatori.

Klasifikacni ~ Vyuzité  Presnost Diagnostikovana PPV TPR Fi-
model priznaky [%] patologie [%] [%] skore
KNN 17/17 84,2 Absces 85,2 92 88,5
Glioblastom 87.8 87.8 87.8
Metastaza 76,1 70 72.9
KNN s PCA 2/17 70 Absces 60,3 76 67,2
Glioblastom 75.2 87.8 81
Metastaza 72,7 32 44.4
Rozhodovaci 2/17 68.2 Absces 72.5 66,7 69,5
stromy s Glioblastom 52.7 54.4 53,5
ADASYN Lymfom 98,9 98,9 98,9
Metastaza 49 4 51,8 50,6
Rozhodovaci 5/17 66,3 Absces 76,7 66 70,9
stromy Glioblastom 62.3 95,6 75.4
v ROI Metastiza 77.8 14 23,9
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Cilem ¢lanku [41] bylo navrhnout implementovat a vyhodnotit softwarovy systém pro
rozliSeni mezi metastatickymi a primarnimi mozkovymi nadory (gliomy a meningeomy) na
MRI. Tato prace vyuziva texturni rysy z potizovanych T1 postkontrastnich snimkd. Navrzeny
klasifikator je modifikovana pravdépodobnostni neuronova sit’ s pouzitim metody kiizové
validace. Uspé&snost rozligeni metastatickych nadorti od nadortt primarnich dosahla 71,43 % a
81,25 % dosahlo rozliseni gliomli od meningeomd.

Rozlisit 31 ze 33 souborti vzorkd se podafilo ve studii [42]. K odliseni osamélych
metastatickych nadorti a glioblastoma multiforme, které byly segmentovany pomoci algoritmu
k-means, byla pouzita poloautomatizovana metoda zalozena na morfologické analyze
obrazovych dat.

Obecné je publikovano velké mnozstvi akademickych praci a clanka vyuzivajici
algoritmy umélé inteligence a strojové uceni. VétSina téchto praci je zalozena na obrazové
detekci celého tumoru a jeho klasifikaci. Jsou zkoumany rizné pfistupy od pouziti
autoenkodéru [43], pies U-Net [44] az k hlubokym konvolu¢nim sitim [45].

Tato prace se nezaméfuje pouze na klasifikaci patologické tkané dle praimérnych hodnot
intenzit, ale na klasifikaci tumorti pomoci gradientu z oblasti peritumoralniho edému.

K testovani rozdilu v peritumoralni oblasti pfispiva i novy vyvoj v technikach MRI [46] —
[50]. Pro ziskani fyziologickych a metabolickych informaci se vcetné spektroskopie,
perfuzniho a difuzniho tenzorového zobrazeni pouzivaji i obrazy vazené difuzi [51]. Vysledky
MR spektroskopie v peritumoralni oblasti ukazuji, ze pomér latek (cholinu ku kreatininu) a
relativni objem krve v mozku jsou vyznamné vys$si u gliomt vysoké stupné nez u metastaz [48],
[50]. Zavedeni umoziuje ziskat dalsi informace o mozku z mikroskopického pohybu vodnich
protonti. DWI se pouziva ke klasifikaci a diferenciaci mozkovych nadorti na zaklad¢
bunécnosti. Aparentni difuzni koeficient méteny v mozku odrazi pohyblivost frakce volné vody
uvniti tkan¢ [51].
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6. ZAVER

Tato diplomové prace se zabyva klasifikaci mozkovych tumord za pouziti algoritma
umgél¢ inteligence. Hlavni myslenka této prace spociva v analyze peritumoralni oblasti edému,
kterym je vedena pfimka zajmu a zkouma hodnoty gradientu sestupné hrany edému a vzestupné
hrany mozkové patologie.

Pomoci tomografu magnetické rezonance byly nasbirany a popsdny obrazy vazené
aparentnim difuznim koeficientem a T1 relaxacnim casem. Mezi zkoumané patologie patii
glioblastoma multiforme, metastiza, absces a lymfom. V teoretické Casti prace byla popsana
epidemiologie, etiologie, patofyziologie, diagnostika a terapie zminénych patologii. Prakticka
Cast prace se zamétuje na sbér hodnot, jejich statickou analyzu a naslednou klasifikaci patologii
za pouziti metod umelé inteligence. Klasifikacni modely pouzité v této praci byly prezentovany
spole¢n¢ s dopliiujicimi  informacemi o prubéhu trénovéani, parametrech nastaveni
a ohodnocenymi vystupy klasifikatora. V kapitole 4 jsou prezentovany veskeré vysledky, které
jsou pak v kapitole 5 diskutovany a porovnany se znalostmi ve ¢lancich ziskanych v ramci
literarni reSerSe. Pro piehlednost a lepsi orientaci ve vysledcich byla v kapitole 5 vytvofena
tabulka vyhodnoceni natrénovanych klasifika¢nich modelt.

Vysledky statické analyzy zkoumanych mozkovych patologii dokazuji, Zze mezi
porovnavanymi skupinami nelze pozorovat statisticky vyznamny rozdil, coz se shoduje
s literaturou [37]. Nejvyssich hodnot na vystupu klasifika¢niho modelu bylo dosazeno pfi
pouziti vSech namétenych i dopoctenych hodnot ptiznakii. Mezi dopocétené piiznaky se fadi
rozdil pozic bodli v misté gradientu peritumoralniho edému a poméry popisnych kvantitativnich
veli¢in. Celkova Gspésnost takového klasifikacniho modelu dosahuje 84,2 %. Piesto dle [40]
gradient ADC vypocitany v peritumoralni oblasti se jevi jako slibny nastroj pro rozliSeni
glioblastomu od metastatické 1éze.

Ptestoze uspesnost klasifika¢nich modelt nedosahuje nejvyssich moznych hodnot, jak je
pro pouziti v klinické praxi Zadouci, nabizi tato prace nové metodické postupy. Tyto zminéné
postupy nebyly diive prozkoumany a bylo by vhodné je vice provétit. Testovana hypotéza
metody kiivky umisténé v oblasti peritumoralniho edému nebyla touto praci vyvracena.
V piipadé€ potvrzeni této zkoumané hypotézy dalsimi studiemi by bylo mozné pomoci zmén
dynamiky hodnot klasifikovat typ patologie prave z oblasti peritumoralniho edému. To s sebou
pfinasi fadu vyhod. Mezi nejvétsi z nich patii usnadnéni prace 1ékatti a zvysSeni diagnostické
piesnosti v krat$im Case. Tato prace ma ale samoziejmé i sva uskali. Prvnim z nich je pouziti
riznych softwarovych rozhrani, kdy tento pfistup neni mozné aplikovat i v klinické praxi. Dalsi
uskali je mnozstvi dat a nevyuziti metod hlubokych neuronovych siti. Nizky pocet pacientu je
ovlivnén vybérem v rdmci metodologie a velkou ¢asovou naroc¢nosti zpracovani dat od jednoho
pacienta. Minimalizace potencialni chyby zptisobené manualnim vybérem oblasti zajmu byla
oSetfena dohledem lékafe Neurochirurgicke kliniky Fakultni nemocnice u svaté Anny.

Skloubit védeckou a klinickou praxi byva velmi narocné, i ptesto, Ze je ze strany védcl
snaha vytvaret co nejlepsi a uzivatelsky nejptijemné;jsi prostiedi a zjednodusovat tak praci v
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nemocnicich. Obecné biomedicina tvofi pilif mezi medicinou a technikou, a proto bylo cilem
poukazat na nedostate¢né prozkoumanou problematiku, ktera za¢ina byt s rozvojem metod
umélé inteligence vice popularni, seznamit odbornou vefejnost s touto problematikou a
ziskanymi vysledky Vv této praci podpofit, pfipadné vyvratit pfedchozi vyzkumy.
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