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ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera analyzou medicinskych obrazovych dat pomocou réznych sStatis-
tickych a numerickych met6éd implementovanych v prostrediach Eclipse a Rapidminer
vyuzitim jazyku Java. PouZité si sady snimok (rezov), ktoré st vysledkom vysetrenia
mozgu réznych pacientov magnetickou rezonanciou. Jednotlivé segmenty v tomto 3D
obraze st podrobené vypoctu niekolkych lokalnych priznakov, na zaklade ktorych su vy-
generované datové sady pre pouzitie v trénovacich algoritmoch. Schopnost tychto alog-
ritmov Gspesne identifikovat zdravé alebo choré tkanivo je nasledne otestovana prakticky
na dostupnych datach.

KLUCOVE SLOVA
lokalne priznaky, skleréza multiplex, 3D, diagnostika, vyhladavanie, strojové ucenie, Ra-
pidminer

ABSTRACT

This work deals with medical image analysis, using variety of statisic and numeric met-
hods implemented in Eclipse and Rapidminer environments in Java programming langu-
age. Sets of images (slices), which are used here, are the results of magnetic resonance
brain examination of several subejcts. Segments in this 3D image are analyzed and some
local features are computed, based on which data sets for use in training algorythms are
generated. The ability of successful identification of healthy or unhealthy tissues is then
practically tested using available data.
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UVOD

Vzhladom na postupné starnutie svetovej populéacie je v modernej medicine stéle
castejsou témou problematika nervovych a mozgovych chordb, resp. roznych de-
generacii, ktoré sa hlavne medzi starsou generaciou Iudi daju s trochou nadsazky
povazovat za civilizacné. Diagnézy ako Alzheimerova ¢i Parkinsonova choroba, sk-
leréza multiplex alebo tumory (¢i uz zhubné alebo nie) dokazu vyrazne obmedzit,
pripadne aj ohrozit zivot ¢loveka alebo jeho spolocenské uplatnenie.

Kedze vo svete ma pocet tychto pripadov narastajici trend, a to nielen kvoli
starnutiu populacie, ale aj kvoli modernému spdsobu Zivota, je na lekarov vyvi-
jana stale vyssia zafaz v ramci stanovovania diagnoz, prevencie a hladania i¢inného
sposobu liecby. Téato praca (hlavne diagnostickd cast) byva Casto ¢asovo narocné,
pretoze aj skiseny lekar musi podrobne analyzovat snimky z CT vysetrenia a hladat
v obraze fragmenty, ktoré sem nepatria. Pravdepodobnost chyby pri tomto hladani
je pritom stéle relativne vysoka, kedze Tudsky zrak na niektoré malé objekty nemusi
byt dostatocne citlivy a ludsky chybovy faktor tiez nemozno tplne vylucit.

Moznostou pomoci lekdrom a zdravotnickym pracovnikom je vyuzitie moder-
nych pocitacovych technolégii, ktoré by zabezpecili ¢iastocnu, pripadne aj tplni
automatizaciu tohoto procesu. Implementaciou spravneho algoritmu je mozné po-
¢itac¢ naucit prehladavat obrazy, a to nielen v 2D, ale aj v 3D stradniciach. Takto
vytvoreny program by teda mohol porovnavat jednotlivé pixely obrazu v réznych
smeroch, vyhladavat rozne asociacie a pracovat omnoho citlivejsie ako Tudsky zrak,
kedze by pracoval priamo s ¢iselnou hodnotou pixelov.

Cielom tejto prace je teda na zaklade dostupnych studii a materidlov vytvorif
algoritmus, ktory bude schopny vypocitat rozne vlastnosti jednotlivych segmentov
3D obrazu a nésledne ich porovnavat a klasifikovat na zaklade modelu vytvoreného

niektorym z algoritmov strojového ucenia.
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1 ANALYZA DAT V MEDICINE

1.1 Priznaky mozgovych choréb

1.1.1 Vseobecny popis

[Ludsky mozog moze podliehat vplyvu roznych chorob a patogénnych javov, ktoré
st v konec¢nom doésledku schopné obmedzif jeho funkciu a ¢loveku privodit zavazné
zdravotné a socidlne komplikacie, v najhorsom pripade az smrt. Moderna medicinska
veda je schopnd vacsinu tychto mechanizmov (aj vdaka rozvoju techniky) popisat
a vysvetlif, avSak vo vicsine pripadov stale nie si zname presné a zarucené postupy
liecby, ktora by bola naozaj ti¢inna a dospela az k iplnému vylieceniu. Ststreduje sa
teda na véasni diagnézu (véasnou lieCbou je mozné nastup choroby vyrazne oddialit)
a spomalovanie priebehov ochoreni a tlavu od symptémov.

Medzi najbeznejsie choroby a degeneracie, ktoré postihujui populaciu hlavne star-
sej, ale aj mladsej generécie, sa radia skleréza multiplex (SM) (tiez zndma ako roztri-
send mozgovomiesna skleréza) a Alzheimerova choroba (ACh). Hlavne pocet chorych
s ACh sa odhaduje az na 50% vsetkych pacientov s demenciou [2] a pri neobjaveni
ucinnej liecby sa vzhladom na starnutie populéacie ocakava vyrazny narast.

Pévod tychto chorob je odlisny - kym SM je autoimunitné ochorenie, ACh ma
viac degenerativnu pricinu. Napriek tomu su si ich dosledky a priznaky v mnohych
oblastiach podobné. Obe choroby charakterizuji poruchy vo vedeni nervovych vzru-
chov v centrdlnej nervovej sistave - mozgu a mieche. Postupom casu sposobuji
rozpad alebo blokaciu nervovych spojeni a zakonceni a tym ciastocnu alebo aj tplni
invaliditu ¢i demenciu (hlavne ACh). Pri sklerézach je toto sposobené napadanim
nervovych zakonceni vlastnym imunitnym systémom, vznikom zapalov a naslednou
obmedzenou schopnostou neurénu vysielat alebo prijimat akékolvek podnety. Alzhe-
imerova choroba sa naopak vyznacuje postupnym samovolnym rozpadom zakoncent,

vo vysledku s vacsim ddsledkom na pamét a osobnost ¢loveka.

1.1.2 Zmeny v struktare mozgu

Proces popisany vyssie sposobuje tiez zmeny v struktire a hustote mozgového tka-
niva, ktoré je mozné zachytit pri vySetreni MRI. Pri SM napriklad imunitny systém
napada izola¢nu latku neurénovych vybezkov - myelin. V lekarskej praxi je tento
proces nazyvany atak a na pacientovi sa na rozdiel od ACh (ktord napreduje po-
maly a bez ocividnych priznakov) prejavuje aktivne obmedzenim pohybu a/alebo
prudkymi bolestami. V miestach, kde takyto zapal odoznel, mozno pozorovat zjaz-

venie v bielej mozgovej hmote (tzv. lézie). Tato deforméacia je detekovatelnd pri
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vySetreni, ako je mozno vidiet na obr[L.1] [5].

Obr. 1.1: Lézie na mozgu pacienta trpiaceho SM

Pri skimani Alzheimerovej choroby post mortem sa zistilo, Ze z dosial neznamych
pri¢in sa nervové bunky a vldkna rozpadavaji. V mozgovej kdre mozno pozorovat
chumace takychto rozpadnutych spojeni. Toto sa prejavi na zmene hustoty tkaniva,
takze pri vysetreni magnetickou rezonanciou (MRI) to mozno vidiet ako zmenu
odtiena snimky. Podla niektorych studii [13] je mozno na zdklade zmeny hustoty
tkaniva ¢asti mozgu nazyvanej hippocampus (zodpovedna za ukladanie spomienok
do dlhodobej paméite) konstatovat, ze pacient ma ranné stadium ACh. Néstup cho-
roby je ale velmi pozvolny, takze vo vcasnych fazach st tieto zmeny volnym zrakom
takmer nepozorovatelné.

Tu sa objavuju prvé podnety na vypracovanie tejto prace - vyhody implementéacie
vyhladavacieho algoritmu pocitacom, ktoré je schopné proces vyhladavania artefak-
tov v snimkach pacientov s ACh alebo SM znac¢ne spresnit a urychlit, si v pripade

uspesnosti nesporné.

1.2 Diagnostika magnetickou rezonanciou

VysSetrenie magnetickou rezonanciou je v dnesnej dobe jednym z najpouzivanejsich
diagnostickych néastrojov v liecbe nervovych a dalsich ochoreni. KedZze je to neinva-
zivne vysetrenie s dobrou citilivostou a jasne zabera aj méakké tkaniva, znacne sa
rozsirilo aj napriek finan¢nej naroc¢nosti pristrojového vybavenia. Jej princip spociva

vo vystaveni pacienta do silného (az 3T) homogénneho magnetického pola, pricom
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sa snima odozva na kratky radiofrekvenény impulz. Vystupné obrazy st v odtienoch
sedej, spravidla vo forme mnozstva 2D rezov (priklad ndm dostupnych snimok je na

obr., su ale zname aj techniky, ktoré vykresluju objemovy 3D obraz.

Obr. 1.2: Snimka jedného rezu pri MRI vySetreni mozgu

Proces vyhodnotenia takychto snimok prebieha na mnohych klinikach stale ma-
nualne, kedy radiolég prezera snimku po snimke a vizualne hlada fragmenty, ktoré do
zdravého tkaniva nepatria. V pripade podozrenia na sklerézu sa zameriava na lézie,
¢ize zjazvenie po zapale, pripadne pozoruje hustotu tkaniva. Kedze pocet snimok
predstavuje casto viac ako 200, aj skiisenému Specialistovi tato praca zaberie vela
casu, pricom nie je vylacené, ze niektoré fragmenty prehliadne. Taktiez je v mnohych
pripadoch problém néjst presnt hranicu medzi abnormalitou (tumorom, 1éziou, de-
generovanou oblastou apod.) a zdravym tkanivom. Asistencia vo forme programu,
ktory je schopny na jednotlivé fragmenty radioléga upozornif, pripadne presnejsie

vyznacit oblast, ktori zaberaju, je teda vitand a aktivne skiimana po celom svete.

1.2.1 Moznosti automatizacie prehladavania

Vyuzitie vypoctovej techniky pontka potencial spracovania 2D rezov do 3D obrazu,
s naslednou moznostou vyhladavat asociacie medzi pixelmi v smere vsetkych troch
osi. Doterajsie moznosti spracovania 2D obrazu s na profesionalnej drovni, hlavne
jazyk JAVA, pouzivany v multimédiach, je vhodnym a casto pouzivanym prostried-
kom pre spracovanie podobnych dat (analyza textir, predikcia pohybu apod). Do-

vodov na jeho tspesnost je viac - vdaka pouzitiu virtualneho stroja prisposobeného
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hardwaru (Java Virtual Machine) je pouzitie jazyka nezavislé na platforme, ¢o pri-
nieslo masové rozsirenie. Vdaka tomu, a tiez vdaka svojej objektovo orientovanej
architektire, sa JAVA stala oblibenym nastrojom aj v oblasti spracovania obrazu.

Avsak spracovanie iba v 2D smere moze vynechat, resp. obist dolezité informécie
obsiahnuté v snimkach. Moznost 3D spracovania a hladania stavislosti medzi jednot-
livymi rezmi ma stale velky potencial skiimania a mnozstvo réznych pristupov ako
takéto obrazy vyhodnotit, napriklad koexistenéné matice skimané v [7] a [§].

Rovnako je v tejto oblasti atraktivna, a z vyskumného hladiska zaujimava moz-
nost implementécie uciacich sa algoritmov, akym je aj proces navrhnuty v [14]. Naj-
jednoduchsie formy analyzy porovnavaju snimky s vopred natrénovanou definovanou
mnozinou snimok, ktoré boli analyzované skiisenym radiolégom a presne oznacené
ako snimky zdravého alebo chorého jedinca. Zavedenie uc¢iaceho sa programu by zna-
menalo priebezné rozsirovanie trénovacej mnoziny s minimalnymi zasahmi zvonku
a spresnovanie budtcich vysledkov.

Snimky tiez nemusia byf, a spravidla ani nie st analyzované a porovnavané po
pixeloch. Takyto pristup nie je velmi presny, pretoze neumoznuje Sirsi zaber a roz-
poznavanie vacsich objektov v obraze. Casto sa pouZiva prave metéda porovnavania
jednotlivych oblasti snimku, a to na zaklade numerickych metod, napriklad Statis-
tického vyhodnotenia hodnot pixelov a néasledného vypocitania réznych lokélnych
priznakov, na zaklade ktorych je mozno oznacit snimku (resp. pacienta) ako chorého
alebo zdravého [8]. Lokélne priznaky pouzivame aj v tejto praci, preto su na dalsich

stranach popisané podrobnejsie.

1.3 Aplikacia numerickych metéd

1.3.1 Vyuzitie statistiky

Pre porovnanie dvoch alebo viacerych skupin objektov (v nasom pripade oblasti
s pixelmi) moéze byt prave niektord Statistickd hodnota jednym z moznych porov-
névacich kritérii. Vypoctom tychto hodnét (napriklad minimum, maximum, rézne
druhy odchylok apod.) dostaneme malé mnozstvo tidajov, ktoré je ale schopné repre-
zentovaf celt skupinu, resp. oblast navonok. Mozeme teda pouzit aj tuto disciplinu,
¢im v konec¢nom dosledku dostaneme viacej informécii o skladbe konkrétnej oblasti.
Tieto mozu byt vyuzité na dalsiu klasifikaciu snimku, pripadne moézu odhalit na
ktoré oblasti sa zamerat viac (napriklad prili§ nizka alebo vysoka priemernd hod-
nota pixelov v oblasti méze indikovat zmenu hustoty tkaniva).

7 vypoctového hladiska byvaja statistické metdédy pomerne rychle, pretoze ne-
obsahuji moc vela operacii. V tejto praci bola vyuzita volne stiahnutelna kniznica

Apache commons - math, konkrétne jej cast commons.math.stat.descriptive.*
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ktord sa venuje popisnej Statistike. Ako prehladne uvadza manuél [I], princip fun-
govania kniznice je vo vytvoreni samostatnej instancie niektorej z podtried. Pole
vytvorené konstruktorom tejto triedy je potom naplnené hodnotami, ktorych sku-
pinové Statistické vlastnosti budeme néasledne skiimat. Dalsim krokom je uz iba
vyuzitie predpripravenych metéd get, ktoré vracaju vysledky vypoctov. Kniznica
teda pracuje rychlo, ¢o bolo odskusané aj v ramci tejto prace vytvorenim triedy
VolumeStatistics, ktora je vyuzivana v triede Statistics3Dfeatures, co je trieda
prisposobena pre instaladciu do prostredia Rapidminer, ktorému je v tejto praci ve-
novana samostatnd sekcia B3.11

Vytvorena trieda je teda jednoducho (troma vnorenymi cyklami, kazdy pre jeden
smer X,y,z) naplnend hodnotami pixelov a vracia zédkladné Statistické hodnoty oblasti
ako minimum, maximum, rozptyl, smerodajné odchylka, geometricky a aritmeticky
priemer a rozne iné. Priklad kédu je uvedeny nizsie (vystup je krateny o oSetrenie
preteceni oblasti, nastavenie premennych apod.). Odpovedajici operator v Rapid-
miner, ktory bol za icelom implementacie tejto triedy v novom prostredi vytvoreny,

ma nazov local 3d_ statistics.

public class VolumeStatistics {
int x,y,z,area;

SummaryStatistics stat = new SummaryStatistics();

public int setStatValues (ThreeDimIOObject image) {

for (int k = z-area; k < z+area; k++) {
for (int i = x-area; i < x+area; i++) {
for (int j = y-area; j < y+area; j++) {

stat.addValue (image.getVoxel (i, j, k));
}
}
}
return 1;

}

Volanie statistickych vysledkov v triede Statistics3Dfeatures priamo na vystup:

features.setFeature (getAttributeName (image) + "_" +
"GeoMean", volStat.getGeoMean ());
features.setFeature (getAttributeName (image) + "_" +

"Deviation", volStat.getDeviation());
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1.3.2 Lokalne priznaky

Vo vSeobecnosti je fazké presne definovat co je lokdlny priznak, kedze definicie sa
v roznej literature lisia. V ramci spracovania obrazu sa da povedat, ze priznakom
je ista cast snimku, ktora je niec¢im zaujimava a moze byt pouzitelna pre dalSie
spracovanie, vyhladavanie alebo porovnavanie. Priznakom mdéze byt bod, hrana,
alebo aj skupina bodov, ktoré sa spravidla odliSuje od zvysSného snimku svojou
intenzitou, farbou alebo texturou, ale ako kritérium moézu byt pouzité aj rozne iné
parametre podla potreby vyvijanej aplikécie.

Vyhladavanie takychto priznakov byva medzi prvymi krokmi pri spracovani ob-
razu a vyhladavani réznych fragmentov. V momente, ako je objaveny bod alebo
oblast zaujmu, moze byt tato rozsirena a podrobena dalSiemu podrobnejsiemu sku-
maniu - napriklad rozne merania alebo vypocty. Tieto st nasledne spracované na
deskriptory (popisné prvky) a vyuzivané v dalsich aplikdciach. Vzhladom na to, ze
tieto procesy byvaju casto pociatocnymi fazami zlozitejsich algoritmov, vo velkej
miere na nich zavisi uspesnost a efektivita celého systému.

Pre rozlisenie typov priznakov tiez neexistuje ziadne vSeobecne zname pravidlo
alebo definicia, ktord by ich striktne klasifikovala. Vo volne dostupnych zdrojoch
vsak mozno spravidla objavit tieto najrozsirenejsie typy priznakov:

o Okraje (edges) - hranica medzi dvoma oblastami snimku

» Rohy (corners) - oznacenie prudkych zmien okrajov alebo inych bodov zdujmu

« Oblasti zaujmu (regions of interest) - opis obrazu v zmysle skupin/oblasti

bodov (narozdiel od rohov presnejsie v nevyraznych a jemnych oblastiach)

o VyvysSeniny (ridges) - pouzivané na rozliSovanie podlhovastych objektov ako

cievy alebo cesty
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2 STROJOVE UCENIE

Samotné procesy strojového ucenia, pripadne dolovania znalosti, pozostavaju z via-
cerych procedur, z ktorych kazdé je dolezita a mé velky podiel na kvalite vysledku.
Vsetky pouzité algoritmy si spravidla pre kazdu aplikaciu takéhoto ucenia nasta-
vené, resp. vybrané tak, aby v danom kontexte podavali ¢o najlepsie vysledky. Preto
proces, ktory v pripade nejakého typu dat podava dobré vysledky, mdze v inom tplne
zlyhat (napr. proces nauceny identifikovat v obrazku automobil uz nemusi byt tak
tspesny v pripade kamiénu). Najdolezitejsie fazy a postupy strojového ucenia st
blizsie opisané prave v tejto kapitole.

Ucenie ako také vieme klasifikovat nasledovne [4]:

o Nekontrolované - vstupné vzorky datovej sady nemaju vopred oznacenu triedu,
do ktorej by mali prinalezat. Takéto ucenie iba rozdeli data do kategorii podla
vzajomnej podobnosti, nie je vsak schopné vyhodnotit spravnost takéhoto roz-
delenia, ani definovat vyznam jednotlivych kategérii (napr. na zaklade podob-
nosti rozdeli snimky zdravého a chorého cloveka, nie je vsak schopné povedat
ktory je ktory).

« Ciasto¢ne kontrolované - pri budovani modelu pracuje s oznacenymi aj ne-
oznac¢enymi vzorkami. Oznacené vzorky definuju konec¢né triedy a ostatné su
pouzité na spresnenie hranic medzi nimi.

o Aktivne - uzivatel sa moze aktivne zapojit do procesu prostrednictvom dotazu

algoritmu a poskytnit oznacenie nejakej vzorke pomocou svojej znalosti.

2.1 Vytvorenie mnoziny dat

Vyber vhodnych dat, ich spracovanie a cela faza tzv. pre-procesingu je jednou z kli-
covych casti dolovania znalosti. Plati totiz vSeobecne zname pravidlo, ze kazdy uciaci
sa algoritmus moze byt iba tak dobry, aka vysokd je kvalita a kvantita trénovacich
dat. Bezne sa totiz stykame s problémami zarusenych, duplikatnych alebo tiplne bez-
vyznamnych dat, ktoré istym sposobom kontaminuju vstupnu datovi sadu. Rovnako
plati, Zze vstupny datam by sme mali rozumiet a chapat ich. Nem& ziadny zmysel
porovnavat trénovacie data, ktoré pre nas nemaju vypovednu hodnotu a nemame
ani pribliznu predstavu ¢o mozeme ocakavat.

Od vstupnych dat spravidla vyzadujeme najma nasledujice vlastnosti:

« Validita - atribity maju spravny datovy typ, nevybocéuju z povoleného rozsahu,

nie su prazdne, ak treba su unikétne (napr. rodné ¢islo) apod.
 Presnost - ak atribit odkazuje na nejaki skutocénost, tiato by mala platit (napr.

neexistujice PSC).
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o Kompletnost - pokial mozno vsetky atribtity by mali obsahovat nejaké hodnoty,

pokial mozno platné.

o Konzistencia - dva zaznamy v datovej sade by si nemali navzajom odporovaf.

V priebehu pre-procesingu sme schopni mnozstvo nedostatkov v horeuvedenych
vlastnostiach odstranif, hoci je to casto krat na tkor inej vlastnosti. Chybajice
hodnoty je mozné nahradit hodnotou vychodziou (default), ndhodnou, pripadne ich
odstranit z datovej sady, ¢o plati aj pre duplikatne alebo kolidujtice zaznamy za
podmienky, ze sa trénovacie data nestanu prilis riedkymi.

Samotné atribiaty pritom moézeme delif podla operacii, ktoré s nimi moézeme
podnikat. Nie vSetky uciace sa algoritmy st totiz vhodné na vsetky typy atributov.
Rozdelenie aj s uvedenymi operaciami je nasledovné:

« nomindlne (=#)

e bindrne (pravda, nepravda)

« ordindlne (=#<>)

« numerické (kvantitativne)

— interval (=#£<> +—)

— percento (=#£<> + — X+)
7 pohladu kone¢nosti mnoziny hodnét, ktoré mézu atributy nadobidaft, ich mozeme
eSte dalej oznacit ako diskrétne alebo spojité (spravidla s pohyblivou desatinnou
c¢iarkou) [4].

2.2 Trénovacie algoritmy

Tieto algoritmy tiez bezne nazyvame klasifikatory, kedze nam sprostredkovavaju fun-
kciu radenia (klasifikacie) vstupnych zaznamov do jednotlivych tried. Proces klasifi-
kacie spravidla pozostava z dvoch hlavnych faz - trénovaci krok a klasifika¢ny krok.
V prvej faze je zostavené mapovanie, respektive funkcia, ktord na zaklade hodnot
vstupnych parametrov priraduje hodnotu konecnej triedy. V druhej faze nastava sa-
motna klasifikacia pomocou testovacich dat. Pozname rozne druhy klasifika¢nych

algoritmov, praca a zakladné principy niektorych z nich st vysvetlené v tejto sekcii.

2.2.1 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy su jednym s najjednoduchsich a uzivatelsky najprivetivejsich
algoritmov pouzivanych na strojové ucenie. Pouzivaju sa (tak ako aj ostatné obdobné
algoritmy) na klasifikiciu objektov alebo datovych zaznamov (instancii) do predde-
finovanych tried na zaklade ich atribiitov (priznakov). Casto sa vyskytuji v réznych
vednych disciplinach, ako napriklad finan¢nictvo, marketing, medicina, pocitacové

vedy a rozne dalsie. Ich hlavnou prednostou je, Ze ¢lovek nemusi byt expertom
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aby ich vedel interpretovat, kedze sa vyobrazuju graficky s hierarchickou strukti-
rou tvorenou na zaklade jednoduchych podmienok. Spominand struktira ma tvar
prevrateného stromu, ktory zacina od uzlu bez vstupov (koren, ang. root). Tento
sa dalej rozvetvuje do internych uzlov (charakterizované jednym vstupom a jed-
nym a viac vystupmi) a koncovych listov (konecné, rozhodujiice uzly, ang. leaves),
ktoré reprezentuju triedy do ktorych zaradujeme vstupné objekty, ako je uvedené
na obrézku. Uzol sa méze rozvetvit na zaklade roznych kritérii (spravidla vopred
nastavenych - zameranych na presnost, informa¢ni hodnotu apod.). Samotny proces
rozvetvovania a konecny vzhlad stromu vie uzivatel ovplyvnif zadanim parametrov
ako napriklad maximalna hibka (pocet trovni) stromu, pocet listov a hodnota infor-
macného zisku (Gain), pri ktorom sa uzol este rozvetvi. Algoritmus rozvetvovania,

ako aj sposob vypoctu kritérii je presne popisany v [12].

| 2d_to_3d_| ocal3Dfeatures_Fnergy |

> 0.00087 < 0.00087

false [ X
| 2d_to_3d_L ocal3Dfeatures_Erthropy |

=-2.17135 =-2.17135

4

| 2d_to_3d_LocaliDfeatures_Energy |
—
= 0.00079 = 0.00072
& .
| 2d_to_3d_L ocal3Dfeatures_Cortrast | | 2d_to_3d_Local3Dfeatures_Enthropy |
= 1527 40980 = 1527 409860 =2, 15241 =-2.189041

L
true false
— — —

Obr. 2.1: Rozhodovaci strom

Struktira klasifikdcie je teda zrejmé - vezmeme vstupny objekt a smerom od
korenia dolu porovnavame hodnoty jeho atribitov (priznakov), ¢im postupujeme
celym stromom az ku kone¢nému klasifika¢nému listu. Tento postup (a zéroven cely
strom) by nemal byt prilis dlhy, pretoze pokial je strom prilis rozsiahly, s najvicsou

pravdepodobnstou nebude velmi presny [12)].

2.2.2 Neuronové siete

Vzorom a impulzom pre vznik algoritmov tohoto typu bolo skiimanie centralneho
nervového systému zivych tvorov. Je zndme, zZe nervové bunky tvoria obrovsku siet,
ktora je schopna prace na komplikovanych procesoch, vypoctoch a jej pamatové
kapacity st obrovské. Na zaklade toho sa teda zacal vyvijat algoritmus, ktory by

mal byt adaptibilny a schopny paralelnych a kolektivnych vypoctov v spolupraci
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viacerych uzlov, ktoré svojou struktirou a usporiadanim pripominaji prave nervovy
systém zivych organizmov.

Zakladna myslienka, na zaklade ktorej su tieto algoritmy spravidla stavané, je
ze neurénové siete by mali byt schopné spocitat akikolvek vypocitatelni (resp.
vycislitelni) funkciu a kazdy uzol by mal byt Tahko implementovatelny na samos-
tatnej jednotke (procesore), ¢im sa dosiahne uréitd forma nezavislosti a zvysenia
vypoctového vykonu [6], ¢o je vyhodné hlavne v dnesnej dobe pocitacov s viacerymi
procesormi alebo vlaknami.

Neurénova siet sa da definovat ako orientovany graf. Model biologického neurénu
sa v tejto oblasti nazyva preceptron. Tento prijima signaly (vstupné objekty, vzory)
x vo forme binarnych alebo realnych hodndt pouzitim vahového vektoru w. Jeho

vystup je teda vdhovand suma vstupov [9]:

o= f(w7) = f (Z wjasj) 1)

kde f je tzv. aktivacna funkcia preceptrénu.

Pokial je tato aktivacnd funkcia bindrna (bipoldrna) a pouziva tzv. diskrétny
preceptréon, dostavame napr. pre 2-rozmerny priestor dva podpriestory a preceptron
dokaze klasifikovat vzory do dvoch tried, ¢ize riesi linearne separovatelné problémy
(AND, OR) [9].

Ucenie (t.j. hladanie funkcie medzi sturkirou jej objektov a ich vlastnostami)
s pouzitim neurdénovych sieti prebieha nasledovne: mame uciaci signél s, ktory je
funkciou z, w a pripadne aj spatnej vazby od uzivatela (ktory v tomto pripade vy-
stupuje v roli akéhosi ucitela) podla toho, ¢ ide o nekontrolované alebo Ciastocne
kontrolované strojové ucenie. V diskrétnych krokoch sa nésledne meni viha nasle-
dovne [9]:

wi(t + 1) = w;(t) + Aw;(t) = w;(t) + as(t)x;(t), (2.2)

kde konstanta « je tzv. rychlost ucenia (0 < o < 1).

Pre riesenie problémov komplikovanejsieho charakteru ako je trieda linearne se-
parovatelnych problémov sa nepouzivaji uvedené jednoduché neurénové siete, ale
komplikovanejsie algoritmy, ako je napriklad gradientovy algoritmus (navrhnuty
p. Rumelhartom) vyuzivajuci viacvrstvé neurénové siete, tiez zndmy aj ako me-
toda spatného sirenia. Tato metdda otvorila moznosti implementacie neurénovych
siti na zlozitejsie nelinedrne problémy, ¢im sa viacvrstvé neurénové siete este viac

spopularizovali.
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2.2.3 Algoritmus k-NN

Skratka oznacCujtica tento algoritmus pochadza z anglického k-Nearest-Neighbors
(k najblizsich susedov), kde uz nazov samotny napoveda, aky je princip fungovania
tejto metddy. Jednd sa o neparametrickd metddu, ktora sa radi k najjednoduchsim
algoritmom strojového ucenia a ktora klasifikuje vstupné data na zéklade blizkosti
hodnét ich atribttov k atribitom inych vstupnych objektov (z pohladu priestoru
alebo roviny v ktorej sa tieto hodnoty nachadzaji). Pre lepsiu predstavivost je dob-
rou analégiou vykreslenie hodnot atributov na obrdazku2.2] kde k-NN algoritmus
vybera do jednej triedy body leziace najblizsie k sebe. Inak povedané - objekt je
predikciou zaradeny do tej triedy, v ktorej sa nachadza vécsina zo zaradeného (vo-
pred klasifikovaného a oznaceného) poctu k jeho susedov. V pripade, ze k = 3, je
cerveny bod zaradeny do modrej triedy. Ak je k = 5, zaradi algoritmus tento bod do

zelenej triedy. Hodnoty k sa najcastejsie volia ako neparne ¢isla, aby sa zamedzilo

Obr. 2.2: Klasifikacia algoritmom k-NN

vyskytu nerozhodnych vysledkov (Specidlny pripad je k = 1 - klasifikuje sa podla
jedného najblizsieho suseda).
Pre urcenie vzdialenosti medzi dvoma bodmi v n-rozmernom priestore sa naj-

Castejsie vyuziva Standardnd euklidovska vzdialenost [4]:

d(z,y) = im (2.3)

kde x a y st body, medzi ktorymi urcujeme vzdialenost pre n-rozmerny priestor uda-
vany poc¢tom atribiitov. Pre nomindlne (neciselné) hodnoty atribttov sa ich hodnote
bud priradi ¢islo a postupuje sa standardne, alebo sa vyuzije iny vypocet vzdialenosti
(napr. Hammingova vzdialenost pre dva retazce) [4].

Metoda déva najlepsie vysledky pre nizku dimenzionalitu vstupnych dét (po-
Cet atribitov / priznakov jedného objektu). V pripade vyssich hodnét (napr. 10
a viac) je euklidovskd vzdialenost najblizsich a najvzdialenejsich objektov takmer
ekvidistantné, takze metéda straca svoj zmysel. Rovnako dava algoritmus velmi

slabé vysledky pri vysSom pomere zasumenych alebo chybajicich dat.
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2.2.4 Metoéda podpornych vektorov

Jedna z najnovsich metoéd nesie ndzov pochadzajici z anglického Support Vector
Machine (SVM). D4 sa vyuzit na klasifikiciu linedrnych aj nelinedrnych dat a pou-
ziva mapovanie, ktorym transformuje vstupné data (trénovacie) do viacrozmerného
priestoru. V tomto priestore nasledne hlada tzv. nadrovinu, ktora bude od seba roz-
delovat data prinaleziace réznym vystupnym triedam. Nadrovinu v tomto kontexte
chapeme podla jej Standardnej geometrickej definicie - je to podpriestor (dimenzie
n-1) daného priestoru (dimenzie n), ktory tito dimenziu deli na dva podpriestory
(polopriestory). Za tymto tcelom st vyuzité podporné vektory a nimi definované
velkosti ,okrajov® okolo nadrovin. V tejto casti sa budeme venovat iba pripadu,
ked su vstupné déata linedrne oddelitelné, kedze druhy pripad linedrne neoddelitel-
nych dat z velkej casti vychadza z tohoto zakladu a obsahuje iba niekolko rozdielov
(napriklad viacero nelinedrnych mapovani), ktoré st prehladne vysvetlené v [4].
Pri linearne separovatelnych datach teoreticky existuje nekone¢né mnozstvo nad-
rovin (priamok pre 2D, rovin pre 3D priestor apod.), ktoré st schopné spréavne od-
delit data prindleziace jednej triede od tych patriacich inej. Uvadzané vysvetlenie je
koncipované na priklade dvoch vystupnych tried. Snazime sa najst taki nadrovinu,
ktorda méa smerom k najblizSim datovym objektom jednej aj druhej triedy ¢o naj-
sirsi prazdny okraj, ako je zobrazené na obrézku (body prinéleziace jednotlivym
vyslednym triedam oznacené tvarom, deliaca nadrovina, t.j. v 2D priestore priamka

zobrazend plnou ¢iarou a okraje ¢iarkovanou). Toto je z toho dévodu, ze do budiic-

Obr. 2.3: Okraje deliacej nadroviny

nosti predpokladame vyssiu variabilitu vstupnych dat nez su tie trénovacie, a preto
je vhodnd akasi ,rezerva“, vdaka ktorej bude klasifikacia presnejsia. Body deliace

priamo na okraji s samotnymi podpornymi vektormi. Matematicky mozeme nasu
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deliacu nadrovinu pre ucely tohoto algoritmu zapisat ako [4]:
W.-X+b=0 (2.4)

kde W = {wq, ws, ..., w, } je vdhovaci vektor pre pocet n atribttov a b je vychylka.
V pripade, ze mame pre kazdy datovy objekt dva vstupné atributy, t.j. z nich
vytvoreny priestor bude dvojrozmerny (2D), mézeme vztah prepisat ako rovnicu

roviny nasledovne:
Wo + w11 + Wy =0 (2.5)

kde parameter b sme nahradili vyrazom wy s rovnakou funkciou.
Na zaklade horeuvedeného vyrazu teda vieme pomocou jednoduchych nerovnosti
vyjadrit, ¢i nejaky bod lezi na jednej alebo druhej strane takto definovanej roviny,

a teda ¢i prinalezi jednej alebo druhej triede.

2.3 Vyhodnocovanie presnosti algoritmov

Délezitym krokom po vytvoreni (resp. natrénovani) nového modelu je overenie pres-
nosti nim poskytovanych vysledkov. Toto je samozrejme nemozné pri nekontrolo-
vanom uceni (bez ucitela), kde vstupné data nie si nijak oznacené a teda nevieme
rozlisit, ku ktorej triede by mali skutocne patrit. Naopak je tato ¢ast procesu velmi
ziaduca (priam nevyhnutnd) pri ostatnych druhoch strojového ucenia, kedze presnost
nam neposkytne len obraz o tspesnosti, ale umozni nam aj porovnavat jednotlivé
algoritmy medzi sebou.

Testovat vysledky na tych istych datach, na ktorych bol model natrénovany, je ale
nezmyselné, pretoze by sme dostali skreslené idaje. Z tohoto dévodu je teda potrebné
vstupné data rozdelif na trénovacie a testovacie, pripadne aj na data validacné.
Vyuzitim tychto dat mozeme modelu poskytniuf nové data, ktoré moze klasifikovat
na zaklade vytvoreného modelu, no st pritom aj oznacené skutoc¢nou triedou do
ktorej by mali patrit, ¢co nam umoznuje lahko zistif spravanie sa modelu a umoznit
jeho upravu, doladenie, alebo volbu iného algoritmu.

Jeden zo zakladnych néstrojov na posudzovanie presnosti strojového ucenia je
tzv. matica zdmien (z ang. confusion matrix). Pokial uvazujeme s m vystupnymi
triedami, je tato matica tabulkou o rozmeroch m x m, pri¢om zdznam A, ;, kde 7, j €
{1,2,...,m}, predstavuje mnoZstvo vzoriek skutocnej triedy ¢ modelom zaradenych
(oznacenych) do triedy j. Je teda zrejmé, ze od dobrého klasifikatoru budeme chciet,
aby prevazna vacsina zaznamov lezala na diagondle tejto matice a ostatné zdznamy
v matici boli pokial moZzno nulové [4]. Priklad matice zamien pre dve Standardné

triedy true a false z prostredia Rapidminer je uvedeny na obr.[2.4]
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accuracy: 71.19%

true false true true class precision
pred. false 1135 278 80.33%
pred. true 591 1012 63.13%
class recall 65.76% 78.45%

Obr. 2.4: Matica zdmien (confusion matrix)

V pripade, Ze nas viac zaujima presnost v rozlicnych triedach, mozeme z tejto
matice vypocitat aj dalSie parametre, akymi su senzitivita (vyjadruje kolko pozi-
tivnych vzoriek bolo spravne identifikovanych), specifickost (spravne identifikované
negativne vzorky) a preciznost (kolko vzoriek oznacenych ako pravdivych ma v sku-
tocnosti hodnotu pravda). Z tychto hodnét vieme nésledne odvodit aj celkovi pres-

nost podla nasledujucich vztahov [4]:

senzitivita = Tr;eofos (2.6)

speci fickost = TTX;];IGQ (2.7)

preciznost = TruepizujiisueN eg (2:8)

presnost = senzitivital%;j_oiveg + specifickostpog\f‘iveg (2.9)

2.3.1 Testovanie

Ako uz bolo spomenuté, je dolezité testovat nauceny model na nezavislych datach.
Toto byva ale ¢asto krat problémom, kedze vstupné data nebyvaji nekonecné a pri-
padov, kedy je dat ,nazvys“ je skor menej. Preto boli zavedené metody testovania,
ktoré sa s tymto faktom vedia vysporiadat a vedia pracovat s trénovacimi datami aj
na testovanie. V kazdom pripade ale plati ze valida¢né data by v ziadnej z tychto
mnozin nemali byt zahrnuté.

Zakladnymi metdédami vyuzivanymi v pripade nedostatku dat su tzv. pretaho-
vacia metoda (z ang. holdout method) a jej rozsirenie - ndhodné podvzorkovanie
(z ang. random subsampling). V tejto met6éde si vstupné trénovacie data ndhodne
rozdelené medzi trénovacie a testovacie (najcastejsie v pomere ?/3 - /3, ale nemusi
to byt pravidlo). Pri ndhodnom podvzorkovani je uvedend metéda zopakovand viac-
nasobne po sebe a vyslednu presnost dostavame spriemerovanim takto ziskanych

¢iastkovych presnosti [4].

24



Cross-validation

Krizova validacia, zndmejsia pod jej anglickym nézvom, je sofistikovanejsou testova-
cou metddou, ktord rozdeluje vstupné data do k vzdjomne sa vylucujucich (na sebe
nezavislych) skupin (resp. podmnozin) rovnakej velkosti. S nimi vykona precediru
ucenia sa a testovania dokopy k-krat, pricom pri kazdej iteracii je jedna skupina
(zakazdym ind) pouzitd na testovanie a zvysnych k — 1 skupin je pouzitych na tré-
novanie. Kazda skupina je teda raz pouzita na trénovanie a v ostatnych pokusoch na
ucenie. Specidlnym pripadom je, ked k je rovné mnozstvu vstupnych vzoriek, takze
v jednej iteracii sa vzdy pre trénovanie vynecha iba jedna vzorka. Z toho vyplyva aj
oznacenie leave-one-out (vynechaj jedno).
Rozdelenie dat do podmnozin méze prebichat viacerymi sposobmi. Moznosti
a napoveda programu Rapidminer (podrobnejsie popisany v dalSej kapitole, v sekcii
pontikaji napriklad nasledovné:
o linedrne vzorkovanie (linear sampling) - poradie zostdva zachované, data si
delené tak ako idu za sebou
« nahodné vzorkovanie (shuffeled sampling) - data si do skupin vyberané né-
hodne
o prekladané vzorkovanie (stratified sampling) - data st do skupin vyberané
nahodne, ale s ohladom na zachovanie rovnomerného rozlozenia vzoriek prina-
leziacich roznym triedam vo vytvaranych skupinach
Ako je doporucené v [4], je vhodné pouzivat krizovi validaciu s prekladanym

vzorkovanim s 10 podmnozinami pre jej nizku odchylku a rozptyl.

Bootstrap

Pri tejto metdde je hlavnym rozdielom oproti ostatnym to, ze vzorkovanie vstupnych
dat prebieha nahradzovanim. Znamena to, ze aj ked bola vstupna vzorka vybrana
na trénovanie, ma stéle rovnaku pravedepodobnost ze méze byt vybrana znova a pri-
dana do trénovacej sady dalsi krat. Trénovacia sada teda moze obsahovat duplikaty,
ktorych pocet je teoreticky neobmedzeny. Vzorky, ktoré sa do trénovacej mnoziny
dat nedostali vobec, vytvoria testovaciu sadu, na ktorej budu vysledky overované.
Existuje niekolko varidcii metody bootstrap. Ako uvadza [4], najpouzivanejsou je
.632 bootstrap. Princip jej fungovania je v dostupne;j literatire opisany nasledovne:
mame vstupné data o velkosti d vzoriek. Tieto st navzorkované d krat s pouzitim na-
hradzovania, ¢im vytvoria trénovaciu sadu o velkosti d vzoriek. Ako bolo spomenuté
vyssie, v tejto sade sa mozu vyskytovat duplikaty, ¢o je vzhladom na princip fun-
govania metody normélne. Zvysné ddta vytvoria testovaciu sadu, v ktorej je 36,8%
dat, zvysnych 63,2% je prave v bootstrap trénovacej sade (tieto hodnoty sa daju

Tahko odvodit pomocou teérie pravdepodobnosti).
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Uvedeny proces zopakujeme k krat, podobne ako pri krizovej validacii, kde pri
kazdej iteracii pouzijeme testovaciu sadu, ktora ostala ako zvySok po vytvarani tej
trénovacej, na vypocet presnosti prave zostaveného modelu. Celkovi presnost teda

vieme vyjadrit ako [4]:
k
Ace(M Z (0,632Acc(M;)iest + 0,368 Acc(M;)tren ), (2.10)
=1

kde Acc(M;)ies je presnost modelu bootstrap vzorky ¢ aplikovaného na testovaciu
sadu i a podobne Ace(M;)iren je presnost toho istého modelu aplikovného na origi-
nalnu datova sadu.

Bootstrap sa hodi na aplikaciu tam, kde mame malt sadu vstupnych dat alebo
v pripadoch, ze statistické rozlozenie vstupnych vzoriek je velmi zlozité. Jej mensSou

nevyhodou je vsak to, ze dava viac-menej optimistické vysledky.

2.3.2 Grafické zobrazenie kvality

Za tcelom porovnavania modelov roznych algoritmov nepouzivame len numerické
atributy uvedené vyssie v ramci tejto kapitoly, ale osvedcilo sa aj grafické porov-
navanie, ktoré poskytuje jednoduchy a jasny obrazovy prehlad. Najpouzivanejsie

zobrazenia s pomocou ROC kriviek alebo tzv. Lift grafov.

ROC krivky

Skratka ROC (z ang. Receiver Operating Characteristic, volne prelozitelné ako
soperacnéd charakteristika prijimaca“) je grafické vyjadrenie vykonu klasifikitoru.

Vyjadruje zévislost medzi vyssie definovanou hodnotou senzitivity (vztah [2.6) a po-

—ROC ==ROC (Thresholds)
105

100

Obr. 2.5: ROC krivka (oznacend ¢ervenou farbou)
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merom negativnych vzoriek nespravne oznacenych ako pozitivne (false-positive). Ta-
kéto zobrazenie ndm umoznuje vizualne porovnat zavislost medzi spravnym vyhod-
nocovanim pozitivnych vzoriek voc¢i omylnosti pri pozitivnom oznaceni negativnej
vzorky. Vyuzitie m4 aj obsah plochy pod krivkou, ktory je mierou presnosti modelu
(1 = idealny model, 0,5= nahodné hadanie).

Aby sme boli schopni ROC krivku vykreslit, nds model by mal byt schopny urcit
pravdepodobnost tispesnosti predpovede pre kazdu vzorku. Tieto pravdepodobnosti
nasledne zoradime zostupne a postupujeme od najnizsej hodnoty k vyssim. Ocaka-
vame, ze pod danou hodnotou pravdepodobnosti st vsetky hodnoty negativne a nad
nou pozitivne. Na zaklade toho uré¢ime hodnoty TruePos, FalsePos, TrueNeg a False-
Neg, vypocitame senzitivitu a pomer nespravne oznacenych negativnych vzoriek ku
vsetkym negativnym [4]. Tieto hodnoty stac¢i vyniest do grafu (senzitivita spravidla

na os y) a ROC krivku mame hotovi.

Lift grafy

Lift grafy si mierou efektivnosti uc¢iacich sa algoritmov vo¢i ndhodnému vyberu.
Vychadzaju z ROC kriviek a vedia prehladne zobrazif, nakolko je pouzitie algoritmu
v danej faze vyhodnejsie ako hadanie naslepo. Hodia sa hlavne v momente, ked mame
v zdujme vyberaft iba vzorky jednej triedy a o ostatné sa nezaujimame (napriklad pri
marketingovom oslovovani najprv oslovime tych uzivatelov, u ktorych mame vécsiu
pravdepodobnost pozitivnej odpovede). Do grafu vynasame pomer medzi vysledkami
predpovedanymi strojovym ucenim a vysledkami bez jeho pouzitia. Priklady a dalsie

vyuzitie mozno néajst v [3].
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3 IMPLEMENTACIA LOKALNYCH PRIZNA-
KOV

Tato cast prace je zamerana na samotny vyber a vypocet priznakov a ich implemen-
taciu do prostredia Rapidminer. Na dalsich stranach je zhrnuty pouzity matematicky

aparat a tiez kod a prostredie, v ktorom je vyuzivany.

3.1 Prostredie Rapidminer

Rapidminer je prostredie vyuzivajice jazyk JAVA, ktoré poskytuje procedury, triedy
a metddy pre vyuzitie na data mininig (zber tidajov), strojové ucenie a rézne druhy
analyz. Pre tieto tcely obsahuje efektivne vstupné procesy, prisposobené grafické
uzivatelské rozhranie (GUI) a je tiez lahko rozsiritelny o nové funkcie, uzivatelom
definovatelné rozsirenia a operatory [10], alebo aj moduly (plugin).

Strukttra procesov v prostredi Rapidminer je definovand pomocou kédu XML
a je reprezentovand prehladnym grafickym rozhranim, ktoré umoznuje plynuli na-
viznost a vetvenie procesov podla potreby (tzv. process graph). Dévodom pre jeho
pouzitie v tejto praci je hlavne lahké prepojenie s kédom a triedami definovanymi
v prostredi Eclipse a dobré vlastnosti pri vypocte mnozstva lokalnych priznakov
(export do tabulky, preskakovanie neznamych hodnét, moznost grafického spracova-
nia, Gprava vstupnych parametrov a i.). Prostredie tiez ponika dobré moznosti ské-
lovatelnosti - pri dalSej analyze nasledne iba staci dodefinovat dalsi operator podla
potreby a prepojit vystupy medzi sebou v retazci procesov, pripadne ho vlozit ako
podproces do uz vytvoreného bloku operatorov, ktory je mozné lahko reprodukovat
dalej a vytvorif tak modularny systém podobny stavebnici. Dostdvame teda vhodni
kombinaciu efektivity a grafickej jednoduchosti, ktori (v kone¢nej podobe) zvladne
obsluhovat aj menej programovo zdatny uzivatel. Podrobnosti a dalsie funkcie st
prehladne uvedené v [I1].

Princip na ktorom Rapidminer pracuje je v zaklade relativne jednoduchy. Kazdy
vstupny objekt je definovany nejakym poctom atributov (textové, ¢iselné, logické
a iné), ¢im dostdvame vstupnu datovi sadu. Priprava takychto datovych setov (tip-
rava vstupnych dat do formétu spracovatelného pocitacom) je Casto krat najnéroc-
nejsou fazou celého procesu data miningu. V nasom pripade nastastie ako datova
sada slizia samotné pixely, ktoré st popisané svojou polohou a hodnotou. Tieto
udaje nasledne vyuzijeme pre modelovanie, resp. predikciu vyslednych hodnot -
v tomto pripade zdravotného stavu pacienta na zaklade nalezu neziaducich frag-

mentov pomocou vypoctu hodnot lokdlnych priznakov.
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Dalsimi uzitoénymi vlastnostami Rapidmineru (z programatorského hladiska)
st podobne ako v Eclipse kontrola syntaxe a ponuka rychlych oprav (quick fix),
alebo moznost vkladania tzv. breakpoint - oznacenie miesta na zastavenie procesu
a nasledna moznost krokovania za ucelom hladania chyb v kode.

Samotné prostredie sa integruje do programu Eclipse importovanim ako novy
projekt z online repozitara. Po tispesnom nakopirovani je pre spravnu funkciu in-
tegracie jednotlivych tried vytvorenych v Eclipse do Rapidminer nevyhnutné za-
bezpedit, aby projekt vyuzival instalované kniznice Java JDK (a nie JRE), pretoze
obsahuju potrebné vyvojarske nastroje. Vytvorenie nadstavby prebieha pomocou su-
borov build.xml (stibory budujtice rozsirenia pre Rapidminer) obsiahnutych v kazdej
triede, ktort chceme v novom prostredi vyuzivat. Tieto stibory st nasledne nastro-
jom Ant Build / install prevedené na odpovedajicu stacast programu Rapidminer,

ktory nam ostéava iba spustit prostrednictvom jeho triedy RapidminerGUI.

3.2 Volba a matematicky vypocet priznakov

Ako uz bolo spomenuté v sekeii [I.2.1], vhodnym spésobom na identifikéciu objektov
v 2D alebo 3D obrazoch je vyuzitie lokalnych priznakov. V tejto praci bol vzhladom
na doterajsiu pracu skupiny SPL zvoleny postup vypoctu viacerych priznakov pre
oblast premennej velkosti. Postup, na ktory nadvizujem a doteraz vytvoreny sled

operatorov sa da popisat nasledovne (vid obr.[3.1):

nacitanie obrazkov (rezov) zo stboru — prevod na 3D objekt —

vygenerovanie bodov — vypocet

 Process =| XML
& - - § HProcess » g~ HhEHIH S~
Loop Files 2d_to_3d 3Jd_poi_gener... pio_extractor
inp in - out ( sli @ 3d (: an Fal ( Pal exa ) C res
% olrt s} 0 an Pol res
5] o o o

Obr. 3.1: Sled procesov v prostredi Rapidminer

Prehladavanie siboru a nacitanie obrazkov prebieha pomocou operatoru ,,Loop
files“, ktory sa v Rapidminer-i nachadza uz v sade zakladnych procesov. Na svoj vy-

stup odovzdava jednotlivé rezy, ktoré sa dalej spracovavaju v rozsireni ,,2d_to 3d“
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(spolu s nasledujucim operatorom definované uz pred zac¢iatkom mojej spoluprace
na projekte) na vystupny 3D objekt triedy ThreeDimI0Object. Tymto zo sady cca.
255 rezov vytvorime iba jeden objekt, s ktorym sa v dalSom retazci procesov naraba
ovela jednoduchsie. Vytvoreny objekt je vstupom pre proces, ktory vytvori konc¢eny
pocet (stanoveny uzivatelom) pociatocnych bodov vo viacerych snimkach bud né-
hodne (roztrusene) alebo v struktire mriezky. Tieto body budi nasledne sluzit ako
stred oblasti, v ktorej sa vykona vypocet. Jej rozmery budi moct byt bud 2D - uzi-
vatelovi sa poskytne moznost volby jednej hodnoty, ktora sa pouzije pre suradnice
z a y, alebo bude mozné nastavit variantu prehladdvania zadaného (nenulového) po-
¢tu susednych rezov (pocet bude nezavisly na suradniciach z a y - nie je nevyhnutné
aby bol prehladdvany snimok v smere osi z v rovnakej vzdialenosti ako z a y), ¢im
dosiahneme analyzu oblasti v trojrozmernom priestore.

Nasleduje blok pre vypocet hodnot vlastnych samotnym oblastiam. Konkrétne
nimi energia, entropia a kontrast, avsak nie je problém pridat v budtcnosti dalsie
a v uz vytvorenom operatore iba doprogramovat vzorec pre ich vypocet. Ako je
mozno vidiet z vysledkov citovanej prace, prave pouzitie tychto priznakov je vhodné
na identifikdciu a rozliSovanie hranic medzi r6znymi objektami na snimkach MRI.

Matematicky aparat pre vypocet parametrov danej oblasti je nasledovny [8]:

Ny Ng

Energia =Y P(i,j)? (3.1)

i=1j=1

Ng Ng

Kontrast =YY (i — j)*P(i, ) (3.2)

i=1j=1

Ny Ng
Entropia = —> Y P(i,7)log P(i, j) (3.3)

i=1j=1
kde P(i,j) je hodnota pravdepodobnostnej funkcie pre zhodu farebnej hodnoty
i prvého pixelu s hodnotou porovnavaného pixelu j. N, pritom udava pouzity pocet

farieb, teda aj maximalnu moznu hodnotu pixelu.

3.3 Vytvorenie nového operatoru

V nasom operatore budeme hladat pribuznost dvoch pixelov v danom smere a vzdia-
lenosti. Ich vzajomna poloha je teda jednoznacne urcena vektorom, ktorého maxi-
mélna dizka je obmedzena aktualnou velkosfou prehladavanej oblasti a uhol jeho
natocenia je zavisly na volbe vyhladavania asociacii iba v jednom alebo viacerych
rezoch. Pre 2D teda modze tento uhol nadobuidat hodnoty 0°, 45°, 90° alebo 135°,
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pricom pri 3D zobrazeniach je tdto mnozina rozsirena o 180°, 225°, 270° a 315°. Toto
je z dovodu, ze v 2D zobrazeni by sme pri rozsirenej mnozine testovali aj tak tie isté
dvojice.

Zo vzorcov uvedenych v minulej sekcii vyplyva, ze je potrebné vypocitat hodnotu
pravdepodobnostnej funkcie pre kazdu farebnt (presnejsie odtieriovii) kombindciu
a nasledne pouzit funkciu suma. Vzhladom na podobnost vypoctu vybranych prizna-
kov (pouzitie sumdcie vSetkych kombinacii) je z pohladu rychlosti vypoctu vhodné
nepocitat hodnoty pravedpodobnostnej funkcie 2562-krat (pre kaZzdt kombinéciu
odtienov) pri vypocte kazdého priznaku zvlast. Lepsie rieSenie je vytvorenie matice
256x256 hodndt, ktoré je sice zaberie malé mnozstvo paméte navyse, ale zbavime sa
nutnosti opakovat mnozstvo operacii a zrychlime tak cely proces. Takéto zrychlenie
sa prejavi hlavne pri vyssom pocte pocitanych priznakov, kedze v kazdej dalSej ob-
lasti zacina vypocet odznova a pri tomto rieseni sa napriklad 3 priznaky vypocitaji
iba v jednom cykle.

Pre vypocet hodnot pravdepodobnostnej funkcie bol pouzity vzorec obsiahnuty
v [8] a vytvorend samostatnad funkcia ComputeProbability so Struktirou popisa-
nou nizsie. Zakladnym principom funkcie je prehladanie vsetkych pixelov v oblasti
a ich porovnanie s pixelom, ktory je vzdialeny o definovany vektor prepocitany na
suradnicovy rozdiel dzx, dy a dz. Parameter dz dostavame priamo ako vstup od uziva-
tela (kde definujeme ako daleko od sti¢asného snimku chceme prehladévat), dr a dy

dostaneme jednoduchym prepoc¢tom podla zadanej velkosti vektora a jeho uhlu (vid

obr.[3.2).

Obr. 3.2: Ukazka vektoru o velkosti 3 a uhle ©® = 90°

Kedze v tomto pripade sa suradnica x vobec nemeni, dx ostava nulové a dy sa

nastavi podla prepinaca switch (vystup je krateny):

switch (angle) {
case 90:
deltaY=-(getParameterAsInt (DISTANCE));

break;
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Samotna trieda ComputeProbability dostava na svoj vstup vytvorenu 3D sadu
rezov a pociatocny bod point vygenerované v predchadzajtcich procesoch (ako je
podrobnejsie popisané v predchadzajiucej sekcii a uzivatelom zadané hodnoty
velkosti oblasti a smerového vektoru pre porovnavanie. Parametre ¢ a j st hodnotami
pixelov, ktoré porovnavame, t.j. snazime sa zistit aka je pravdepodobnost toho, ze
ak jeden voxel méa hodnotu i, potom voxel vzdialeny o definovany vektor ma hodnotu
j.

Cely proces vypoc¢tu hodnoty pravepodobnostnej funkcie musi byt oSetreny proti
preteceniu definovanej oblasti, aby sa zamedzilo porovnavaniu dvojic voxelov, v kto-
rych sa jeden nachadza za hranicami. Je treba spravne definovat cykly, hlavne ich
zacCiatok a koniec, ¢o je docielené dvojicou podmienok if/else. Na zaklade tychto
podmienok sa vykona cyklus so spravnou syntaxou. Ako priklad je uvedeny cyklus

pre pripad, Ze obe hodnoty dx a dy su kladné.

public double ComputeProbability
(ThreeDimI0O0Object image, Voxel point, int area, int dx,
int dy, int dz, int i, int j)
{
double P=0;
double R=(2*area+1-Math.abs (dx))*
(2xarea+1-Math.abs(dy))*(2*area+1-Math.abs(dz));

if (dx>0) A
if (dy>0) {
for (int Z = point.getZ()-area;
Z < point.getZ()+area-dz; Z++) {
for (int X = point.getX()-area;
X < point.getX()+area-dx; X++) {
for (int Y = point.getY()-area;
Y < point.getY()+area-dy; Y++) {
if (image.getVoxel(X, Y, Z)==1i &&
image.getVoxel (X+dx, Y+dy, Z+dz)==j) {

P++;

b
X
}
<vystup krateny>

return P*x(1/R);
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Principom teda je spocitanie vSetkych zhodnych voxelov a ich podelenie celkovym
mnozstvom voxelov R v oblasti, ¢im dostaneme pozadovany vysledok.

Ako uz bolo spomenuté vyssie, vSetky zvolené priznaky pouzivaji hodnotu prave-
podobnostnej funkcie, preto je mozné zacat pocitat sumy podla uvedenych vzorcov
v tom istom cykle, v ktorom pocitame samotni pravdepodobnost pre kazdé dve
mozné farebné kombinacie dvoch voxelov vzdialenych od seba o dant vzdialenost.
Hodnoty funkcie sa poukladaji do matice pre jednoduchsie dalsie pouzitie. Teore-
ticky by bolo mozné hodnoty ulozit aj do jedinej premennej, ktori budeme stéale
prepisovat, ale tym by sme sa pripravili o pripadné dalsie vyuzitie tychto hodnot
mimo cyklu.

Je teda treba iba previest vzorce do kodu, ako napriklad nasledovne:

for (int i = 0; i < 255; i++) {

for (int j = 0; j < 255; j++) {
Dmatrix[i][jl=ComputeProbability (image, point, Area,
deltaX, deltaY, deltaZ, i, j);
Energy+=(Dmatrix[i] [j]l*Dmatrix[i][j]);
}
}

features.setFeature(getAttributeName (image) + "_" +

"Energy", Energy );

3.4 Vysledky

N4& zaklade vsetkych vyssie uvedenych poznatkov a vytvorenych procesov bol v pro-

stredi Rapidminer odskisany vypocet s parametrami definovanymi nasledovne:

E# Parameters & context

SR ® B~
Local3Dfeatures

[ only within-slice

AREA [‘l 0

Crientation vector length [2

Orientation vector angle [ 45 -

Orientation vector £ axis I...[‘l

Obr. 3.3: Parametre testovacieho procesu
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Pre lepsie vyhodnotenie vysledkov bol do procesu vlozeny breakpoint, konkrétne
za operator 3d_ poi_generator. Budeme tak mat prehlad o rozlozeni generovanych
bodov, ¢o umozni rozpoznat ocakavané chyby (pretecenie v rdznych smeroch) od
tych nezamyslanych. Ako mozeme vidiet na obr.[3.4] Struktira mriezky v jednom
snimku je vytvorend z 36 bodov, pricom prvy riadok a stipec st relativne blizko
okraja snimku, takze mozeme ocakavat chybu (program pri tomto preteceni vracia
hodnotu priznaku -99999).

Obr. 3.4: Generované body v jednom z rezov

Z tabulky stiradnic, ktort si v Rapidminer mézeme vygenerovat, je tiez zrejmé, ze
body st pravidelne generované v snimkach 1, 75, 149 a 224. KedZe sa teda nachadzaju
uz v prvej snimke, zarucene tym dostaneme pretecenie v smere osi z vo vsetkych
pripadoch 3D analyzy, takze vSetkych 36 bodov tohoto rezu bude mat vo vysledku
nastavenu hodnotu pre tento pripad, ktora je -88888. V konecnej tabulke je mozné
si overif, Ze sa tu nachadza presne 36 bodov s hodnotou -88888 a 11 x 3 = 33 bodov
s hodnotou -99999 (v kazdom snimku sa nachddza 11 bodov na okraji a generdtor
vytvara body v dokopy 4 snimkach, aviak prvy snimok uZ nespliia podmienku pre
0s z).

Samotny vypocet parametrov jednotlivych oblasti je uz ¢asovo naroc¢nejsi. Kym
nacitanie rezov zo siboru spolu s ich transforméaciou do 3D objektu a generovanim
bodov netrva dlhsie ako 5 sekiind, vypocet operatoru pio_extractor, ktory obsa-
huje vytvoreny operator Local3Dfeatures, zaberie dalsich takmer 5 minit (cely
proces z obr. bol vypocéitany presne za 4m 58s).

Toto je spésobené hlavne mnoZstvom rozsiahlejsich cyklov v operatore (napr.

3 vnorené cykly v metéde ComputeProbabilty pre kazdu farebni kombinaciu pre
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kazdu oblast definovanii generovanym bodom v predchadzajticom procese). Casova
narocnost samozrejme stipa s velkostou oblasti, kedZe sa tym zvysSuje pocet dvojic
bodov, ktoré treba porovnavat.

Samotné vysledky tejto prace (hodnoty energie, entropie a kontrastu pre oblasti
so stredom v generovanych bodoch) pre vstupné parametre uvedené na obr(3.3{mozno
néjst na nasledujicom obrazku. Tabulka je usporiadand podla hodnot prvého stipca

(kontrastu), aby boli vidiet hlavne relevantné hodnoty.

% Result Overview |_-§J ExampleSet (pio_extractor)

#) Data View Meta Data View Plot View Advanced Charts Annotations

ExampleSet (143 examples, 1 special altribute, 3 regular altributes)

mR:ow Mo. . label %d_t0_3d_LocaI3Dfeatures_Contr... . 2Ig_t0_3d_LocaI3Dfeatures_Energy v2vdu_uto_3d_L0caISDfeatures_Enthro py
a1 0 0.001 0742 -0.058
51 0 0.008 0725 -0.085
137 0 0.018 0.699 -0.126
48 0 0.020 0.695 -0.123
a3 0 0.068 0.633 -0.205
109 0 0.092 0.651 -0.202
120 0 0.129 0.421 -0.435
12 0 0.210 0.418 -0.498
a4 0 0.251 0.338 -0.635
58 0 0.474 0.259 -0.707
27 0 0.511 0.452 -0.515
13 0 0.720 0.120 -1.033
a9 0 0.761 0.089 -1.031
49 0 0.909 0.495 -0.485
127 0 1.167 0.280 -0.834
67 0 1.506 0.124 -1.275
76 0 2196 0.099 -1.268
38 0 2.853 0.041 -1.445
72 0 4074 0.018 -1.599

Obr. 3.5: Generovana tabulka s vyslednymi hodnotami
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4 TESTOVANIE

V tejto kapitole je blizsie priblizena prakticka cast prace zamerand na testovanie
roznych druhov algoritmov (met6dy urcovania kvality aj samotné algoritmy boli
popisané v kapitole pri spracovavani dat vytvorenych na zaklade priznakov po-
¢itanych sposobom uvedenym v sekcii [3.3] Generécia trénovacich a testovacich sad
a z toho vyplyvajuce tpravy procesu a nasledné pouzitie tychto sad na urcenie pres-

nosti je spolu s vysledkami obsahom nasledujtcich stran.

4.1 Generacia tréningovych dat

Ako bolo spomenuté v kapitole [2 pri tomto type strojového ucenia je dolezité pra-
covat s oznaCenymi datami, ktoré by mali mat dostatocné zastipenie pre spravne
natrénovanie modelu. V nasledujucich sekciach je popisana implementacia tychto

podmienok v praktickej casti prace.

4.1.1 Znacenie pravej kategorie

Aby sme mohli vyuzit metdédy kontrolovaného ucenia a boli schopni posidit pres-
nost klasifikacného algoritmu, potrebujeme poznaf skutoénu kategériu, do ktorej
vstupné data naozaj patria, a tieto patricnym spésobom oznacit. V tejto praci su
vsetky vstupné snimky doplnené jednoduchym ¢ierno-bielym snimkom, tzv. maskou,
v ktorej lekar - Specialista bielou farbou oznacil oblasti, ktoré vykazuji patogénne

javy a v zdravom tkanive by sa nemali nachadzat. Priklad takejto dvojice snimkov

je na obr.[4.1]

(a) Snimka MRI (b) Maska

Obr. 4.1: Snimka MRI so zodpovedajicou maskou
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V prostredi Rapidminer je toto oznacenie reprezentované priznakom label. Tento
bude nadobtdat hodnotu 0 v pripade nepravdy (false) a 255 v pripade pravdy (true).
Tieto dve hodnoty svojou logickou hodnotou vyjadrujui, ¢i dany bod lezi v oblasti
oznacenej Specialistom. Ak ano, je mu priradené oznacenie true, v opac¢nom pri-
pade false. Kedze label ma v Rapidminer-i Specifické postavenie a patri medzi tzv.
Specialne atribity, je danému bodu priradeny hned pri jeho vybere medzi datovi
sadu v operatore 3d_poi_generator, ¢o bolo dosiahnuté pridanim nasledovnej pod-

mienky do kédu operéatoru:

for (double z = startZ; z <= maxZ; z += step) {
for (double x =startX; x < maxX; x += step) {
for (double y = startY; y < maxY; y += step) {
//255=TRUE (white color in mask)
if (mask.getVoxel ((int)x, (int)y, (int)z)==255) {
points.addPoint ((int)x, (int)y, (int)z, 255);
} else {
//0=FALSE
points.addPoint ((int)x, (int)y, (int)z, 0);
}
P r}

4.1.2 Zabezpecenie rovnomernejsieho rozlozZenia

Kvoli spravnej funkcii klasifikacného algoritmu je tiez dolezité zapezpecit rovno-
merny pocet vzoriek jednej aj druhej kategorie. Pokial je vzoriek z jednej ketegorie
ovela menej, moze to mat dosledky v podobe nepresnosti algoritmu (ktory napri-
klad zaradi vSetky vzorky do jednej triedy, ¢o bolo vidiet v pokusoch na tejto praci,
alebo vzorky z mensinovej triedy budu mat vyrazny podiel zlej kategorizécie), kedze
program neméa dostatok tdajov na presné natrénovanie. Vzhladom na to, ze pri
nahodnom vybere bodov v sade snimok roznych pacientov je Statisticky prevazna
vacsina bodov (az 90%) negativnych (priznaky nervovych alebo nadorovych ocho-
reni spravidla zaberaji iba minimum objemu mozgu), bolo pri generécii bodov nutné
programu pomoct zvysenim poctu bodov s pozitivnym vysledkom. Toto bolo dosia-
hnuté dvoma spdsobmi popisanymi nizsie - vytvorenim nového operatora a pomocou
zvonku zdsahom cloveka (¢ize v podstate ista forma aktivneho strojového ucenia).
Novy operator nesie nazov TruePointGenerator a ako nadzov napoveda, jeho tlo-
hou je generacia ¢o najvacsieho poctu bodov s priznakom true. Princip ¢innosti je
velmi podobny predchédzajicemu operatoru 3d_poi_generator. Na svojom vstupe
operator obdrzi sadu bodov vygenerovanych predchadzajicim operatorom, ktory ich

na zaklade hodnoty masky oznacil v priznaku label . Mnozina tychto bodov je jeden
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po druhom znovu testovand, s dérazom na hodnotu 255, t.j. true. Ked aktualne testo-
vany bod podmienke vyhovie, spusti sa prehladavanie vopred zadaného okolia tohoto
bodu (velkost tejto oblasti je uréend parametrom SIZE), kedze predpokladame, Ze
maska nie je tvorend samostatne roztrisenymi bodmi, ale ich zhlukmi. VSetky body
z uvedeného okolia si znovu testované na hodnotu masky (ktort operator obdrzi
druhym vstupnym portom) a pridavané do samostatného pola typu HashSet. Toto
pole sa na konci celého prehladavania zlici so vstupnou sadou bodov.

Uvedené riesenie muselo byt zvolené z toho dévodu, Ze polia typu HashSet (akym
je aj pole v objekte Points3DI00bject, ktory prendsa vstupni sadu bodov) st citlivé
na manipuldciu s ich ddtami (hlavne pridéavanie alebo odoberanie prvkov pola), zatial
¢o je s nimi nejak inak narabané - napriklad si stucastou cyklu ktory ich prehladava
ako v tomto pripade. Pri programovani a testovani praktickej ¢asti prace bolo toto
spravanie a problémy s indexaciou mozné pozorovat na vlastné oci. Akykolvek pokus
o pridanie prvku teda kon& chybovou hlagkou a padom programu. Dalou tivahou
je, ze aj v pripade nepritomnosti tohoto javu by sme sa pridavanim na koniec sady,
ktoru prave testujeme, mohli vystavif neziadicemu zacykleniu programu.

Objekt Points3DI00bject bol teda rozsireny o metédu addCollection, ktora
zabezpecuje zlucenie nového a pdévodného pola. Tato sa zavola vzdy po tplnom
dokonceni pridavania pravdivych bodov, ako je to zobrazené v nasledujicom vynatku
z kodu:

for (Voxel point : points) {

if (point.getLabel ()==255) {

for (double x = point.getX() - getParameterAsInt (SIZE);

x <= point.getX() + getParameterAsInt (SIZE); x++) {
if (x<0 | x>mask3D.getData(ThreeDimIOObject.class).getHeight ()) {
continue;
}

for (double y = point.getY() - getParameterAsInt (SIZE);

y <= point.getY() + getParameterAsInt (SIZE); y++) {
if (y<0 | y>mask3D.getData(ThreeDimIOObject.class).getWidth()) {

continue;

}
if (mask3D.getData(ThreeDimIOObject.class).getVoxel ((int) x,
(int) y, (int) point.getZ()) == 255) {
setExtension.add(new Voxel((int)x, (int)y, point.getZ(), 255));
} else {
setExtension.add(new Voxel ((int)x, (int)y, point.getZ(), 0));
}
Y r 7 }

points.addCollection(setExtension);
setExtension.clear ();

poiOut.deliver (points);
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Forma Tudského zasahu je v podobe manualneho pridania niekolkych bodov le-
ziacich v oblasti oznacenej maskou. K tomuto tkonu bolo nutné pristupif z toho
dovodu, zZe pocita¢ pri nahodnej generacii bodov v rdmci celého 3D obrazu takpo-
vediac triafa do neznama a aj pri blizSom definovani stradnic v oblasti hladania
by bolo nutné vygenerovat velké mnozstvo bodov, aby ,trafil“. Statisticky by pri
tom stale trval obrovsky nepomer medzi bodmi pravdivymi a nepravdivymi, a ako
bolo uz spomenuté vyssie, toto by mohlo sposobovat nepresnosti v uciacom algo-
ritme. Preto bol za operator 3d_poi_generator vlozeny breakpoint a do snimok
boli manualne vlozené dalsie body ,navyse® oznacené priznakom true do miest, kde
je ocakavany vyskyt masky. Tychto bodov nemusi byt vela, kedze zvysSok prace do-
kon¢i vyssie popisany operator TruePointGenerator. Cely postup mozno vidiet na

obr4.2

(a) Body vygenerované pomocou (b) Bod s priznakom true pridany

3d_poi_generator manualne

(c) Body generované operatorom

Obr. 4.2: Postup generacie dalsich ,true“ bodov
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Na konci celého procesu generacie bodov bol este vlozeny operator Filter Examples,

ktory ma za tlohu odstranif data, ktoré obsahuju chybajice hodnoty. Informacné
hodnoty -99999 a -88888 nakonfigurované kvoli moznosti vizualnej kontroly v sekcii
boli nahradené hodnotou NaN (not a number), ktoré filtracny operator interpre-
tuje ako chybajice data a z datovej sady ich vyradi. Takto na vystupe dostavame

sadu uplnych dat. Vysledny sled procesov pouzity na ich generaciu je zobrazeny na

obr[4.3]

Load Images 2d_to_3d
inp in out (| s 3d ) { res
% ot (-] 3d_poi_gener... =
o = (EL] Pol )
(L] @ - - . - - -
TruePointGen... pio_extractor Filter Examples
o 5 ( Fol Fol [} Fal exa { exa exa [)
Load Mask 2d_to_3d (2) e @ 22 @ Pl "; eri
out q =i 3d ) o 8 o = °
® o e
o o
Load Mask 2 2d_to_3d (3)
in out ( sl . 3d )
I S
o i

Obr. 4.3: Generacia dat v Rapidminer

4.2 Testovanie algoritmov

Sposobom uvedenym v predchadzajicej sekcii boli vygenerované tréningové data zo
vsetkych desiatich poskytnutych datovych sad - MRI rezov od roznych pacientov
spolu s maskami nakreslenymi lekarmi-Specialistami. Data boli generované s para-
metrom ARFE A = 4 a pre transparentnost ukladané zvlast podla prislusnosti k sade
rezov a zlucované do jednej velkej sady operatorom Append.

Dolezité je tiez konvertovat hodnotu priznaku label z numerickej na logickd (bi-
nominélnu). Kedze sme logicky tieto hodnoty roztriedili uz pri generacii jednotlivych
bodov priradenim hodnot 0 pre false a 255 pre true, nie je to komplikovana tloha.
Prostredie Rapidminer pre takyto iikon poniika operator Numerical to Binominal,
v ktorom staci nastavit interval numerickej hodnoty (v nasom pripade napriklad 0 -
128), ktord sa namapuje ako false. Vsetky ostatné hodnoty budi oznacené zostava-
jucou kategoriou, ktorou je true. Spravnost tohoto priradenia mdzeme skontrolovat
pomocou priznaku 2d_to_3d_Local3Dfeatures mask_label, ktory nie je ni¢im inym
ako manudlne vlozenym duplikdtom priznaku label ur¢enym pre kontrolu tohoto

priradenia. Tento duplikat nasledne odstranime operatorom Select Attributes,
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v ktorom pouzijeme moznost inverzného vyberu - na svoj vystup odovzdéa vsetky
hodnoty atribiatov okrem mask_label.

Takto ziskané data mozeme rozdelit operatorom Split Data podla vopred za-
daného pomeru a metdédy (ktoré st popisané v sekcii na tréningové a va-
lida¢né, alebo mézu byt priamym vstupom do operatoru Validation, ktory po-
zostava z dvoch cCasti - tréningovej a testovacej, a rovnako ovlada metody delenia
dat spomenuté vyssie. Konkrétna variadcia tohoto operatoru pouzita v tejto praci
je cross-validation s poctom opakovani £ = 10. V rdmci tréningovej c¢asti mozeme
vo vnutri operatoru menit a testovat rozne trénovacie algoritmy popisané v kapi-
tole 2l Tiez mame moznost menif parametre tychto operdtorov a sledovat vplyv
na vysledok (napriklad prejav zmeny hodnoty minimal gain na hibku a rozvetvenie
rozhodovacieho stromu).

V pripade rozdelenia dat na tréningové a valida¢né pouzijeme model vytvoreny
trénovacim algoritmom vo vnutri operatoru Validation a rovnakym sposobom ho
aplikujeme na uplne nezavislé validacné data (vyuzitim operatoru Apply Model),
¢im dostaneme realnejsi a menej skresleny vysledok (maticu zamien vytvori operdtor

Performance). Cely sled procesov je prehladne zobrazeny na obr.

Retrieve 0101... Humerical to ... Validation
inp ) @ out ) ( exa exa ) ( tra mod :1 ( res
0 o) Select Attribu... % =P {=
O ( exa exa } L e :] C i
V't res
Retrieve 0104... @ i p o Performance ...
(o]
@ out [} B (] sk 0 per [
(@] per % exa )
&)
Retrieve 0103... Append Split Data
@ out [} (] exa mer [ { exa par [}
0 == ? par [ Apply Model (2)
' % "
E e '\;Q_.-' p ( mod lab )
exa (2] - |
Retrieve 0105... dexa i g mod
@ out [ 0 B o
8]

Obr. 4.4: Usporiadanie operatorov pri testovani

Namiesto pouzitia operatoru Split Data mdzeme zvolit aj iny pristup a déata si
vopred rozdelit. Kedze predpoklad je, ze budeme maf vygenerované velké mnozstvo
bodov, mbzeme to urobit bez obavy z nedostato¢ného mnozstva trénovacich vzoriek.
Kedze k dispozicii je 10 vstupnych sad, 5 z nich pouzijeme na trénovanie a testovanie
a zvysné na validaciu modelu. V tomto pripade teda vynechame spomenuty operator

a nahradime ho dalsim operatorom Append (spolu s nadvézujicou konverziou na
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binominélne hodnoty a odstranenim duplikdtneho priznaku), ktory bude data z 5
valida¢nych sad zdruzovat do jednej. Tento postup bol uplatneny aj pri testovani
roznych algoritmov v nasledujicich castiach prace.

4.2.1 Uspesnost rozhodovacich stromov

Pouzitie tohoto typu trénovacieho algoritmu v praxi potvrdilo jeho rychlost, ked aj
pri zmenéch parametrov a velkej hibke stromov bol vysledok vypoéitany v priebehu
jednotiek sekind. Pri vytvarani modelu s pouzitim rozhodovacich stromov sa vsak
zacali objavovat problémy s nedostatnoénym rozvetvenim a hibkou, kedy sa pri
vychodzich parametroch vytvoril strom iba s jednym listom a vSetky vzorky boli
oznacené ako false. Kedze vetvenie stromu zavisi hlavne od parametru minimum
gain (uréuje minimélnu hodnotu zisku, ktori musi uzol dosiahnut, aby sa rozvetvil),
bola tédto hodnota upravend (zniZend na 0,001) tak, aby vetvenie stromu prebehlo
viacndsobne, pri¢om hibka stromu zostala obmedzend na 5 trovni. Kritérium pre
delenie bolo zvolené na gain_ratio, kedze davalo najlepsie vysledky. VSetky ostatné
parametre zostali na predvolenych hodnotach. Vysledny strom po spusteni tohoto
procesu mozno vidiet na obr.[4.5]

| 2d_to_3d_Local3Dfeatures_Contrast |

> 139.78434 = 130.78434
A
| 2d_to_3d_Local3Dfeatures_Enthropy | | 2d_to_3d_Local3Dfeatures_Enthropy |
=-2.04171 =2 .b4171 = -2.04064 = -2.04064
3 L 'Y
fal 3 = | Tl
| 2d_to_3d_| ocal3Dfeatures_Enthropy | | 2d_to_3d_| ocal3Dfeatures_Energy |
— —
>.217104  <.247i04 5000125 <0.00125

¥
false
| 2d_to_3d_| ocal3Dfeatures_Energy | false - LIiE
— —

= 0.00087 = 0.00027

L 4
-
||

Obr. 4.5: Vysledny rozhodovaci strom

Moézeme vidiet, ze vacsia cast vzoriek spada do lavej casti stromu, kde nakoniec
konci klasifikovana s nemalou chybou. Ako bolo spomenuté vyssie, boli testované
rozne alternativy rozhodovacieho stromu s tpravou niektorych parametrov, avsak
ani v jednom pripade neboli obdrzané lepsie vysledky. Bola napriklad odsktsana
varidcia s dvoj az trojndsobonou hibkou stromu, ¢o viak iba pridalo na neprehlad-
nosti a vysledok to viacej zhorsilo ako zlepsilo. Modifikaciou miniméalneho zisku

bolo ovyplyviiované vetvenie stromu. Vsetky spominané moznosti boli tiez overené
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s roznym nastavenim rozdelovacieho kritéria, kde gain_ratio davalo najlepsi vysle-
dok a accuracy paradoxne najhorsi (vsetky vzorky v jednej triede bez ohladu na
velkost zisku). Najlepsie dosiahnuté vysledky boli prave pre vyssie uvedeny strom,
ich matica zdmien je na obr.[4.0]

Table View PlotView

accuracy: 71.17%

true false true true class precision
pred. false 1286 538 70.50%
pred. true 402 1034 T72.01%
class recall T76.18% 65.78%

Obr. 4.6: Matica zamien pre rozhodovaci strom na obr.

4.2.2 Uspesnost metédy podpornych vektorov

Metoda podpornych vektorov sa ukazala byt o nieco presnejsia ako rozhodovacie
stromy, avSak vypoc¢tovo omnoho narocnejsia. Tato narocnost zavisela od zadanej
komplexnosti (parameter uréujuci akusi toleranciu zlej klasifikacie vo forme urcova-
nia hranic) a pohybovali sa od desiatok sekind v najjednoduchsom pripade az po
vySe 5 mintt (testované na pocitaci s dvojjadrovym procesorom Intel i3 @ 2,13GHz;
3GB RAM) pre komplexnost C' > 20. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté pre C' = 0
(mdze byt aj zaporné), ostatné parametre boli nastavené tak ako boli predvolené.

Algoritmus vygeneroval nasledujice parametre pre vahy jednotlivych priznakov:

Total number of Support Vectors: 5956

Bias (offset): -0.69574
w[2d_to_3d_Local3Dfeatures_Contrast] = 0.13769
w[2d_to_3d_Local3Dfeatures_Energy] = -0.20176
w[2d_to_3d_Local3Dfeatures_Enthropy] = -4.81150

Matica zamien pre nezavislé valida¢né data hodnotené modelom s uvedenymi
parametrami je na obr.[4.7]

Table View PlotView

accuracy: 71.84%

true false true true class precision
pred. false 1213 443 73.25%
pred. true 475 1128 70.359%
class recall 71.86% 71.82%

Obr. 4.7: Matica zamien pre SVM
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7 uvedenej matice zamien vyplyva, ze celkova presnost sa zlepsila iba o desatiny
percent (konkrétne o 0,67%), zatial ¢o doba vpoctu sa niekolkondsobne predizila.
identifikovanych pravidivych vzoriek (71,82%), ¢o je pri takomto type analyzy jeden
z najdolezitejsich ukazatelov.

Ako bolo spomenuté, boli testované aj parametre s vyssou komplexnostou, avsak
vysledky sa lisili iba minimélne (desatiny percent). V pripade C' = 50 dokonca
uspesnost dosiahla iba 40% - pravdepodobne nastal jav v angli¢tine nazyvany ,,over-

fitting“ a algoritmus oznacoval niektoré vzorky opacne.

4.2.3 Uspesnost algoritmu k-NN

Tento algoritmus je jednoznacne na obsluhu a rovnako aj vypoctovy vykon a ¢as naj-
jednoduchsim z testovanych moznosti. Nanestastie ale vykazuje velmi nepresné vy-
sledky, ktoré sa pri nizkych hodnotach & (poctu susedov) blizia 50% (jak vSeobecna
presnost, ktord je pri k = 1 iba 56,4%, tak senzitivita - 53,2%), ¢o uz je takmer
na urovni ndhodného hadania. So zvysujicou sa hodnotou poctu susedov sice tieto
hodnoty rastt, avsak aj pri vyssich hodnotach dosahuji iba okolo 60% (ako vidiet
na obr.. Testovanie bolo vykonané pre velkosti & = {1,3,5,7,9,11,15,21,41},
kde sa ale vysledky pre k = 21 a k = 41 lisili iba o par malo percent.

21-Nearest Neighbour model for classification.
The model contains 5956 examples with 3 dimensions of the
following classes:

false

true

&) Tahle View PlotView

accuracy: 61.07%

true false true true class precision
pred. false 10949 G680 G1.78%
pred. true 589 a2 60.23%
class recall 65.11% 56.74%

Obr. 4.8: Matica zamien pre k-NN

Boli odskusané aj dalsie variacie a moznosti, ktoré operator k-NN pontuka. Tieto
zahfnaji najma rozne metody vypoctu vzdialenosti medzi bodmi alebo moznost va-
hovania - t.j. susednym bodom, ktoré si k testovanému blizsie, bude pri vypocte
priradend vacsia vaha ako vzdialenejsim. Napriklad v pripade pouzitia porovnava-

cieho kritéria CosineSimilarity (kosinova podobnost) bol pozorovany mierny néarast
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senzitivity na hodnotu 59,48%, avSak na tkor S$pecifickosti (pomeru spréavne iden-
tifikovanych negativnych vzoriek). Pouzitie KernelFuclideanDistance (euklidovskej
pozitivne definovanej matice vzdialenosti) s menenim typu matice pri jednotlivych
pokusoch tiez neukazalo ziadne vyrazné rozdiely. Pri aplikacii vahovania neboli rov-

nako pozorované ziadne velké zmeny (iba desatiny percent).

4.2.4 Uspesnost neurénovych sieti

Neurénové siete sa po metdéde podpornych vektorov ukéazali ako druha casovo naj-
narocnejsia metdda. Napriek zlozitosti a rozsiahlosti problematiky, ktora sa tymto
sietam venuje, je operator Neural Net v prostredi Rapidminer pojaty vcelku vIiudne
aj pre menej sktiseného uzivatela, ktory sa nestrati vo velkom mnozstve nastavitel-
nych parametrov.

Kedze dany operator pouziva ako aktivacnu funkciu tzv. sigmoidu, musi byt
v pripade, Ze vstupné atribity nie st z intervalu <-1;1>, zaskrtnuty parameter
normalize, ktory data prevedie na pozadovany format. Ak sa stane, ze hodnoty na
vstupe operatoru su nejakym sposobom usporiadané, je vhodné ich pred samotnou
klasifikaciou premiesat oznacenim pola shuffle. Aj napriek relativne chaotickému
usporiadaniu dat, ktoré na vstup privadzame, moézeme pri tomto premiesani pozo-
rovat malé zlepSenie vysledkov (niekolko desatin percenta). Dalsim déleZitym para-
metrom je training cycles, ktory udava pocet trénovacich cyklov. V kazdom z nich
sa vypocita chyba oproti skutoc¢nosti a algoritmus spatne upravuje svoje parametre
a vahy na jednotlivych uzloch aby v dalsom cykle tito chybu znizil.

N&crt vytvorenej neurénovej siete je na obr.[4.9] nasledovany vystupnymi pa-
rametrami vypocitanymi v 1000 tréningovych cykloch (medzivysledky z vnutorne;
vrstvy preceptrénov program na vystupe zobrazuje tiez, je ale zbyto¢né ich sem
uvadzat).

Input Hidden 1 Output

Obr. 4.9: Vytvorena neurénova siet



Class ’false’ (Sigmoid)

Node 1: 5.60691
Node 2: 0.94813
Node 3: 1.13488

Node 4: 1.79735
Threshold: -1.42179

Class ’true’ (Sigmoid)

Node 1 -5.60951
Node 2: -0.90637
Node 3: -1.11779

Node 4: -1.80533
Threshold: 1.41875

Ako je ale pri pouziti tohoto modelu vidiet na matici zdmien (na obr.,
vysledky neurénovych sieti st (aj cez svoj velky potencidl) v tomto nastaveni po-
rovnatelné s rozhodovacimi stromami alebo metédou podpornych vektorov, oproti
ktorej ale maji mensi vypoctovy c¢as, ¢o bolo veelku prekvapenim. Ocakavanim to-
tiz bolo, Ze tato metéda bude najkomplikovanejsia a pre bezny pocitaé zdlhavé na
vypocet.

Testované boli aj konfiguracie s inym poctom cyklov. S hodnotou 500 sa pre-
vazna vacsina vysledkov klasifikovala ako true, takze senzitivita dosahovala takmer
100%, ale celkova presnost klasifikdcie bola celmi nizka. Pre vyssie pocty cyklov sa
vysledky zlepsuji, ale uz iba vo velmi pomalom trende (pre 2000 cyklov zlepSenie
iba o cca. 0,5%). Pre test zobrazeny na tychto strankach bol tiez vyskdsany para-
meter decay, ktory kazdou iterdciou postupne znizuje rychlost ucenia (learning rate
- urcuje rychlost, akou sa budi menif vahy medzi jednotlivymi iteraciami, v sekcii

oznacena ako ). Ostatné parametre boli ponechané na predvolenej hodnote.

@) Tahle View PlotView

accuracy: 66.35%

frue false true true class precision
pred. false 1053 462 59.50%
pred. true 635 1110 63.61%
class recall 62.38% 70.61%

Obr. 4.10: Matica zamien pre neurénovu sief
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4.3 Vyhodnotenie

Porovnanim vysledkov z matic na obrézkoch [4.6] [4.7] [4.§ a sa da prist k zaveru,
ze najlepsie vysledky poskytli rozhodovacie stromy a metéda podpornych vektorov,
ktora vsak bola niekolkonasobne narocnejsia na cas. Napriek testovaniu roéznych
druhov algoritmov spolu s modifikaciou ich parametrov v snahe dosiahnut lepsi vy-
sledok sme na vystupe neobdrzali hodnoty presnosti lepsie ako 72%. Tato hodnota
je sice lepsia ako ndhodné hadanie, avsak pre potencidlne vyuzitie v praxi je roz-
hodne nedostatocna. Podobné konstatovanie moézeme vyslovit o senzitivite, ktora
je najdolezitejsia vzhladom na doraz kladeny na spravnu identifikdciu pozitivnych
vzoriek.

Tieto fakty vedu k predpokladu, ze chyba nebola priamo vo vybere alebo sposobe
vypoctu modelu. Vysledky viac naznacuju, ze pre pouzité algoritmy nebolo mozné
na zéaklade zvolenych a vypocitanych priznakov urc¢it (resp. klasifikovat) vystupni
triedu s vyssou presnostou. Data z oboch tried maji velmi podobné hodnoty atri-
bitov (priznakov), ¢im sa niektoré datové body v myslenej rovine (ako napriklad
pri SVM) prekryvaji a si klasifikované opacne. Toto poukazuje na nevhodny vyber
priznakov, ich nedostatocny pocet alebo nespravny sposob ich vypoctu.

Vzhladom na uvedené domnienky by mohlo byt zaujimavé v budicnosti otesto-
vat podobny systém (zdklad je poloZeny v tejto praci) s inym vyberom priznakov,
¢o by vyzadovalo modifikdciu sice iba jedného operdtora (Local3Dfeatures), av-
sak bude nevyhnutné odznova vygenerovat body a otestovat vysledky, ¢o je casovo
celkom naroc¢na ¢innost. Ako bolo uvedené v predchadzajicej kapitole, podla mnoz-
stva vygenerovanych bodov a hodnoty oblasti okolo nich samotny vypocet priznakov
pre jednu vstupni sadu snimkov (od jedného pacienta) trva relativne dlho, k ¢omu
treba pripocitat pracu s generovanim bodov manuéalne, kontrolu, ¢as na zmenu cesty
k siiborom, ukladanie sad apod. Isty cas tiez zaberie nasledné trénovanie modelu a
testovanie s roznymi nastaveniami algoritmov, ¢im sa ¢asovym rozsahom takéhoto a
pripade dalsich experimentov s inym vyberom priznakov dostdvame mimo rozsahu

tejto prace.
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5 ZAVER

V praci boli popisané moznosti pocitacovej asistencie pri vySetrovani a analyze
mozgovych a nervovych choréb. Predmetom vyskumu si hlavne kvoli stupajicemu
trendu pripadov vo svete a starnticej generacii ludi, ktora je nimi najohrozenejsia. V
praci boli stru¢ne popisané priznaky a dopady dvoch najbeznejsich chorob - roztri-
senej sklerézy a alzheimerovej choroby na Iudské zdravie, myslenie a socidlny zivot.
Taktiez st spomenuté moznosti analyzy a diagnozy, ktoré su aktualne v lekarskej
praxi pouzivané. Dnes sa jedna hlavne o vySetrenie magnetickou rezonanciou. Idea
prace je prave v moznosti automatizacie, resp. spresnenia prehladavania rezov z MRI
vysetrenia a urcovanie diagnozy rychlejsie a presnejsie.

Dalej sa teda praca venuje opisu algoritmov strojového ucenia a metédam, na
zaklade ktorych je mozné identifikovat alebo porovnavat jednotlivé fragmenty ob-
razu. Je mozné vyuzitie jak obycajnych statistickych vypoctov, tak tzv. lokdlnych
priznakov. Na zaklade nastudovanej literatiry boli teda vybrané niektoré sposoby
vypoctov priznakov, ktoré boli vyuzité v tejto praci.

Samotna implementacia prebehla v prostredi Rapidminer sliziacom na analyzu
dat. Prostredie je v praci opisané, rovnako ako skladba a funkcia procesov a opera-
torov v niom (vytvorenych priamo v tejto praci a aj v minulosti), s uvedenim dalsich
rozsirujucich pramenov a navodov. Podla tychto ndvodov a s odbornym vedenim
bol v prostredi Eclipse vytvoreny novy operator, resp. trieda Local3Dfeatures, ktoré
zahina funkciu pre vypocet pravdepodobnostnej funkcie, vypocet priznakov a dalsie
potrebné c¢asti kodu pre instalaciu do prostredia Rapidminer.

Na zéklade takto vytvoreného operatoru boli generované sady bodov (s doéra-
zom na oznacenie a tiez rovnomerné rozlozenie tried pomocou dalsieho vytvoreného
operatoru TruePointGenerator), ktoré boli rozdelené na dve velké sady. Prvé z nich
bola trénovacou sadou pre rozne druhy algoritmov strojového ucenia, ktoré vygene-
rovali klasifika¢né modely. Tieto boli testované na druhej (validacnej) polovici dat.
Najlepsie vysledky vykazovali tzv. rozhodovacie stromy a tiez metdéda podpornych
vektorov. Namerané hodnoty vsak nie st uplne dostatocné na praktické vyuzitie.

Praca ale napriek tomu pontika ako hlavny prinos novovytvorené operatory a sief
procesov, ktoré sluzia ako zaklad pre budice testovanie inych priznakov alebo ich
rozdielneho vypoctu bez nutnosti komplikovaného zasahu do vytvorenych mechaniz-
mov. Obsahuje tiez vyhodnotenie vykonnosti réznych trénovacich algoritmov a ich
porovnanie medzi sebou, ¢o podava lepsi obraz nielen o ich vSeobecnej presnosti a

sposobe fungovania, ale aj o vhodnosti vyberu pouzitych priznakov.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

ACh Alzheimerova choroba

k-NN k najblizsich susedov (k Nearest Neighbors)

MRI magnetickd rezonancia (Magnetic Resonance Imaging)
SM  skleréza multiplex

SVM Support Vector Machine

C komplexnost

N,  pouzity pocet farieb

P(i,7) pravedpodobnostnd funkcia

o1
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A

OBSAH CD

A.1 DP_ Krajcir.pdf

Elektronicka verzia tejto diplomovej prace.

A.2

source.zip

Zdrojovy kod vytvoreny a modifikovany v rdamci praktickej casti tejto diplomovej

prace:

Local3Dfeatures.java
VolumeStatistics.java
Statistics3Dfeatures.java
GenerateMoreTruePoi.java
PolI3DGenerator.java
Points3DIOObject.java
Operators3D.xml

Pre plna funkcionalitu je nutné triedy implementovat do prostredia Rapidminer

spolu s dalsimi triedami vytvorenymi timom SPL, ktoré tato praca vyuziva. Tieto

triedy su spolo¢ne s celym projektom umiestnené v online repozitari:

http://grid.utko.feec.vutbr.cz/usvn/public/svn/ImageProcessingRapidminerb/
trunk /IMMI3DExtension/.
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