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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Ο καρκίνος του μαστού είναι μία από τις μεγαλύτερες μάστιγες της εποχής μας. Η μαστογραφία αποτελεί την αποτελεσματικότερη μέθοδο για την ανίχνευση και διάγνωση αυτής της μορφής καρκίνου. Ωστόσο, η ερμηνεία των μαστογραφιών είναι πολλές φορές ένα πολύ δύσκολο εγχείρημα για τους ακτινολόγους. Για τον λόγο αυτό, τα τελευταία χρόνια πολλά συστήματα υποβοηθούμενης διάγνωσης (CAD) αναπτύχθηκαν με σκοπό να βοηθήσουν τους ακτινολόγους στην διάγνωση της ασθένειας.

Ένα από τα σημαντικότερα ευρήματα που σχετίζεται με τον καρκίνο του μαστού είναι οι μικροασβεστώσεις (MCs). Οι μικροασβεστώσεις είναι οι μικρότερες δομές που εντοπίζονται σε μια μαστογραφία. Πρόκειται για αποθέματα αλάτων ασβεστίου που βρίσκονται είτε σε καλοήθεις είτε σε κακοήθεις περιοχές του μαστού και εμφανίζονται συνήθως με την μορφή συμπλεγμάτων. Πολλές προσπάθειες έγιναν στο παρελθόν για να ταξινομηθούν ανάλογα με τα μορφολογικά χαρακτηριστικά τους. 

Η μελέτη που παρουσιάζεται εδώ αποτελεί μέρος ενός CAD συστήματος που πήρε την ονομασία Ιπποκράτης-μστ. Ο Ιπποκράτης-μστ αναπτύχθηκε στο Εργαστήριο Πληροφορικής του Ιδρύματος Ιατρικών και Βιολογικών Ερευνών της Ακαδημίας Αθηνών (ΙΙΒΕΑ). Το σύστημα στηρίζεται στην ανάλυση και αξιολόγηση μεμονωμένων μικροασβεστώσεων , καθώς και αντίστοιχων συμπλεγμάτων. Η υλοποίηση γίνεται σε τέσσερα βασικά στάδια: α) αρχειοθέτηση ασθενών, β) χρήση τεχνικών ανάλυσης εικόνας για την εξέταση των μαστογραφιών, γ) ανίχνευση και ανάλυση των μικροασβεστώσεων και δ) εκτίμηση του τελικού ποσοστού επικινδυνότητας.

Στην παρούσα διπλωματική εργασία παρουσιάζουμε ένα διαγνωστικό μοντέλο του καρκίνου του μαστού που στηρίζεται στον αλγόριθμο μηχανικής μάθησης των support vector machines (SVM). Η μεθοδολογία SVM είναι αρκετά πρόσφατη, αφού προτάθηκε την προηγούμενη δεκαετία. Έχει ήδη προσελκύσει αυξημένο ενδιαφέρον, μιας και φαίνεται να έχει εντυπωσιακά αποτελέσματα σε πολλές εφαρμογές. Σε αντίθεση με άλλους αλγορίθμους μηχανικής μάθησης που στηρίζονται στην ελαχιστοποίηση του εμπειρικού σφάλματος (π.χ αριθμός σφαλμάτων εκπαίδευσης) , η μάθηση με SVM βασίζεται στην αρχή της ελαχιστοποίησης του δομικού σφάλματος. Ως εκ τούτου, οι SVM τείνουν να έχουν καλύτερα αποτελέσματα όταν εφαρμόζονται σε δεδομένα που δεν ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης, έχουν μεγαλύτερη ικανότητα γενίκευσης και βρίσκουν ταχύτερα την βέλτιστη λύση.

Σκοπός της εργασίας αυτής ήταν να αναπτύξουμε ένα SVM σχήμα ταξινόμησης και να εξετάσουμε την ικανότητά του να βελτιώσει το τελευταίο στάδιο (φάση διάγνωσης) του συστήματος Ιπποκράτης-μστ. Η σύγκριση των δύο σχημάτων ταξινόμησης έγινε με 105 μαστογραφίες (80 καλοήθεις-25 κακοήθεις), τις οποίες προμηθευτήκαμε από συνεργαζόμενα διαγνωστικά κέντρα για τον καρκίνο του μαστού. Σε όλες τις περιπτώσεις, έχει προηγηθεί χειρουργική βιοψία, υπάρχει συνεπώς για κάθε δείγμα ιστοπαθολογική εξακρίβωση της κατάστασής του. Τα πειράματά μας έδειξαν ότι η προτεινόμενη τεχνική εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέσματα από αυτά του Ιπποκράτη-μστ. Συγκεκριμένα, το ποσοστό επιτυχίας για τις κακοήθεις περιπτώσεις είναι 90% και για τις δύο μεθόδους. Για τις καλοήθεις περιπτώσεις, το ποσοστό επιτυχίας του προτεινόμενου σχήματος είναι 70.77%, ενώ το ποσοστό επιτυχίας του Ιπποκράτη-μστ είναι μόλις 24.61%.

Λέξεις κλειδιά: Μικροασβεστώσεις, Καρκίνος του μαστού, Μαστογραφία, Υποβοηθούμενη διάγνωση, Support vector machines.

ABSTRACT
Breast cancer is one of the greatest plagues nowadays. Mammography constitutes the most efficient method in the early detection and diagnosis of this type of cancer. However, the interpretation of a mammogram is many times a difficult task for not experienced radiologists. For this reason, many Computer Aided Diagnosis (CAD) systems have been developed in order to improve radiologists’ efficiency in the diagnostic interpretation of mammograms.

The existence of breast microcalcifications constitutes one of the most important findings associated with breast cancer. The microcalcifications are the smallest structures identified on a mammogram. They are deposits of calcium salts that are present in either benign or malignant regions and they usually appear in the form of clusters. Several efforts have been made to classify the microcalcifications as benign and malignant according to their characteristics.

This work is part of a CAD project named Hippocrates-mst which has been developed at the Informatics Laboratory of the Foundation for Biomedical Research of Academy of Athens in Greece. The system is based on detailed analysis and evaluation of related features of individual microcalcifications and of formed clusters. The whole project is accomplished in four levels that include: a) patient archiving, b) use of image analysis tools for image examination, c) detection and classification of the existing microcalcifications and d) final risk assessment for the existence of breast cancer.
In this work, we present a classification scheme for the diagnosis of breast cancer, based on support vector machines (SVM). SVM is a statistical learning theory proposed in 1990s. It has already attracted increasing interest, as it appears to provide excellent performance in many applications. While other techniques are based on the minimization of the empirical risk (i.e number of training errors), SVM learning is based on the principle of structural risk minimization. As a result, SVM tend to perform well when applied to data outside the training set, have better generalization ability and can obtain the optimal solution.
The aim of our work is to develop an SVM classification scheme and investigate its effectiveness in the last stage (final diagnosis) of Hippocrates-mst system. The proper comparison between the two classification schemes was made using a database of 105 (80 benign and 25 malignant) clinical mammograms provided from collaborating diagnostic centres focused on breast examination. All 105 cases have undergone biopsy in regions where there were clustered microcalcifications, thus there is histological verification of their status. In our experiments, the SVM technique seems to outperform the one currently used. A sensitivity as high as 90% was achieved by both methods. Concerning the benign cases, the accuracy of correct classification for the SVM method was 70.77%, while the corresponding percentage for the Hippocrates-mst system was 24.61%.

KeyWords
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1
ΕΙΣΑΓΩΓΗ
Ο καρκίνος του μαστού είναι η δεύτερη κυριότερη αιτία θανάτου των γυναικών παγκοσμίως, έπειτα από τον καρκίνο των πνευμόνων. Σύμφωνα με τον Παγκόσμιο Οργανισμό Υγείας (World Health Organization) [1] μέσα στο 2004 διαγνώστηκαν περισσότερες από 1.2 εκατομμύρια περιπτώσεις καρκίνου του μαστού παγκοσμίως. Σύμφωνα με το Εθνικό Ινστιτούτο Καρκίνου των Ηνωμένων Πολιτειών [2] υπολογίζεται ότι 1 στις 8 γυναίκες θα εμφανίσει κατά την διάρκεια της ζωής της την συγκεκριμένη μορφή καρκίνου. Επιπλέον, η ασθένεια μπορεί να εντοπιστεί και στον ανδρικό πληθυσμό, η πιθανότητα εμφάνισης όμως είναι σαφώς μικρότερη. Συγκεκριμένα, υπολογίζεται ότι την χρονιά 2004 μόνο στις Ηνωμένες Πολιτείες οι θάνατοι από την συγκεκριμένη νόσο ήταν 40.110 για τις γυναίκες και 470 για τους άνδρες [2].

Ο καρκίνος του μαστού αποτελεί μάστιγα της σύγχρονης εποχής. Τα ποσοστά θνησιμότητας σε ασθενείς που έχουν εμφανίσει την ασθένεια είναι αρκετά υψηλά. Ωστόσο, πρέπει να γίνει σαφές ότι η ασθένεια είναι αντιμετωπίσιμη. Το κλειδί για να επιβιώσει μία ασθενής είναι η έγκαιρη διάγνωση και η αποτελεσματική θεραπεία. Η πρώτη ένδειξη της ασθένειας είναι συνήθως μια ανωμαλία που εμφανίζεται στις μαστογραφίες, πριν καν η ίδια η ασθενής μπορέσει να την αισθανθεί [3]. Τέτοιου είδους ανωμαλίες μπορεί να είναι το πρήξιμο του μαστού, αλλαγή στο χρώμα ή στο σχήμα του, κάποια εμφανής κάκωση(καρούμπαλο) κ.α. Σύμφωνα με έρευνες που έχουν γίνει στις Ηνωμένες Πολιτείες, ο τακτικός έλεγχος και  οι ιατρικές εξετάσεις σε ετήσια βάση μειώνουν δραστικά τα ποσοστά θνησιμότητας. Υπολογίζεται μάλιστα ότι έγκαιρη διάγνωση της ασθένειας μπορεί να οδηγήσει ακόμα και σε  ποσοστό 100% επιβίωσης των ασθενών 5 χρόνια μετά την πρώτη διάγνωση.

Το σύνολο των παραγόντων που σχετίζονται με την εμφάνιση της ασθένειας δεν έχει ακόμη πλήρως διερευνηθεί. Παρ’ όλα αυτά, επιδημιολογικές έρευνες αποκάλυψαν ότι ο βαθμός επικινδυνότητας της ασθένειας ποικίλει από ασθενή σε ασθενή, γεγονός που οφείλεται σε παράγοντες όπως η ηλικία της ασθενούς, το οικογενειακό της ιστορικό, τα γονίδια, η ηλικία εμμηναρχής, η διατροφή κ.α.

1.1 Υπολογιστικά Συστήματα Υποβοήθησης και Διάγνωσης

Χρόνια εμπειρίας έχουν αποδείξει ότι η μαστογραφία είναι η πιο αποτελεσματική μέθοδος για την ανίχνευση και διάγνωση του καρκίνου του μαστού [7,8]. Παρ’ όλα αυτά, η σωστή ερμηνεία των μαστογραφιών είναι πολλές φορές μια πολύ δύσκολη δουλειά, ιδιαίτερα για μη έμπειρους ακτινολόγους [9,10]. Πολλοί παράγοντες, όπως η περίπλοκη φύση των ακτινογραφικών ευρημάτων, η κακή ποιότητα εικόνας, πιθανές απροσεξίες του ίδιου του ακτινολόγου, μπορεί να οδηγήσουν σε ανικανότητα ανίχνευσης ενός κακοήθους ευρήματος. Επίσης, ακόμη και αν ανιχνευθεί επιτυχώς το εύρημα, είναι πιθανή η λανθασμένη εκτίμησή του. Έτσι, είναι δυνατόν καλοήθη ευρήματα να θεωρηθούν καρκινικές ενδείξεις ή αντίθετα, κακοήθη ευρήματα να «αθωωθούν» λανθασμένα. Για τον λόγο αυτό, τα τελευταία χρόνια αναπτύχθηκαν πολλά συστήματα υποβοηθούμενης διάγνωσης (CAD) με σκοπό να βελτιώσουν την ικανότητα του ακτινολόγου στην ερμηνεία των μαστογραφιών [4-6].

Ο βασικός στόχος ενός συστήματος υποβοηθούμενης διάγνωσης είναι να αναλύει τα χαρακτηριστικά των καλοηθών και των κακοηθών ευρημάτων με αντικειμενικό τρόπο, έτσι ώστε να βελτιωθεί η διαγνωστική ακρίβεια του ακτινολόγου και να μειωθεί ο αριθμός των λανθασμένων διαγνώσεων. Το σύστημα πρέπει να παρέχει στον ακτινολόγο μία αξιόπιστη δεύτερη γνώμη, την οποία αυτός συνυπολογίζει προτού βγάλει την τελική του απόφαση για την ύπαρξη ή όχι καρκίνου. Πρέπει να υπογραμμιστεί εδώ έντονα το γεγονός ότι η τελική διάγνωση γίνεται πάντα από τον ακτινολόγο [4]. Σε αντίθετη περίπτωση, ενδέχεται να έχουμε αρνητικά αποτελέσματα και το σύστημα να χάσει τον πραγματικό του ρόλο. 

Η παρούσα διπλωματική εργασία αποτελεί μέρος ενός CAD συστήματος που αναπτύχθηκε για την υποβοηθούμενη διάγνωση του καρκίνου του μαστού [27-30]. Το σύστημα στηρίζεται στην ανάλυση και αξιολόγηση των μικροασβεστώσεων (μεμονωμένων και συμπλεγμάτων) που εντοπίζονται σε μια μαστογραφία. Οι μικροασβεστώσεις είναι μικροσκοπικά άλατα ασβεστίου που μπορεί να εμφανιστούν οπουδήποτε σε έναν μαστό και είναι δυνατό να σχετίζονται τόσο με κακοήθεις συνθήκες όσο και με καλοήθεια [11-17]. Η επιτυχής ταξινόμησή τους μπορεί να συμβάλλει ουσιαστικά στην πρόληψη του καρκίνου.

Όπως ήδη αναφέραμε, πολλά συστήματα υποβοηθούμενης διάγνωσης για τον καρκίνο του μαστού έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια. Τα συστήματα αυτά χρησιμοποιούν καταρχάς τεχνικές όρασης υπολογιστών για την εξαγωγή χρήσιμων χαρακτηριστικών από μια περιοχή ενδιαφέροντος (ROI) στην μαστογραφία και κατόπιν τεχνικές Τεχνητής Νοημοσύνης που αξιοποιούν τα χαρακτηριστικά αυτά για να οδηγήσουν  στην διάγνωση για την ύπαρξη ή όχι κακοήθειας [18].

Οι συνηθέστερες μέθοδοι Τεχνητής Νοημοσύνης που συναντώνται στη βιβλιογραφία για την διάγνωση του καρκίνου είναι τα νευρωνικά δίκτυα, έμπειρα συστήματα, συστήματα ασαφούς λογικής, Μπαϋεσιανά συστήματα κ.α [19-26].

Στην μελέτη αυτή προτείνουμε ένα διαγνωστικό μοντέλο για τον καρκίνο του μαστού που στηρίζεται στον αλγόριθμο μηχανικής μάθησης support vector machines (SVM) [38-43]. Οι SVM, παρόλο που προτάθηκαν την προηγούμενη δεκαετία, έχουν εξελιχθεί ήδη σε ένα πολύ χρήσιμο εργαλείο στην αναγνώριση προτύπων και τη μηχανική μάθηση, χάρη στην μεγάλη ικανότητα γενίκευσης που παρουσιάζουν [31-37]. Στηρίζονται σε βασικές γεωμετρικές έννοιες, αφού αναζητούν το βέλτιστο επίπεδο (επίπεδο μέγιστου εύρους) που θα διαχωρίζει επιτυχώς τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης. Μετά την φάση της εκπαίδευσης, μόνο ένα μικρό μέρος του συνόλου εκπαίδευσης θα χρησιμοποιηθεί για την ταξινόμηση νέων προτύπων (τα συγκεκριμένα δεδομένα καλούνται support vectors). Άλλα πλεονεκτήματα που προσφέρει η συγκεκριμένη μεθοδολογία είναι ότι εγγυάται την εύρεση βέλτιστης λύσης, δεν αιχμαλωτίζεται σε τοπικά ελάχιστα (πρόβλημα που παρουσιάζουν τα νευρωνικά δίκτυα) και είναι πολύ ταχύτερη συγκριτικά με άλλους αλγόριθμους μηχανικής μάθησης.

1.2 Στόχοι και Προσέγγιση 

Στόχος της συγκεκριμένης εργασίας ήταν η υλοποίηση ενός σχήματος ταξινόμησης για τη διάγνωση του καρκίνου του μαστού, που στηρίζεται στην εξελισσόμενη μεθοδολογία των SVM. Το μοντέλο που σχεδιάσαμε ενσωματώθηκε στην τελευταία φάση (διάγνωση) του συστήματος Ιπποκράτης-μστ. Μέσα από τη συγκεκριμένη εργασία θα αξιολογηθεί η προτεινόμενη μεθοδολογία και θα συγκριθεί με την υπάρχουσα, προκειμένου να διαπιστωθεί αν είναι δυνατή η βελτίωση της διαγνωστικής ικανότητας του συστήματος.

Συγκεκριμένα, το σχήμα ταξινόμησης που σχεδιάσαμε υλοποιείται σε δύο βασικά στάδια. Στο πρώτο στάδιο, εξετάζεται μεμονωμένα κάθε μικροασβέστωση μέσα σε μια περιοχή ενδιαφέροντος με βάση 7 κρίσιμα μορφολογικά χαρακτηριστικά, τα οποία υπολογίζονται μέσω των τεχνικών ανάλυσης εικόνας του Ιπποκράτη-μστ. Στο δεύτερο στάδιο, αξιοποιείται η ανάλυση του πρώτου σταδίου, όπως επίσης και δύο ακόμη παράμετροι που αναφέρονται στο εξεταζόμενο σύμπλεγμα. Η έξοδος του συγκεκριμένου σταδίου δίνει την πρόβλεψη του συστήματος για την ύπαρξη ή όχι καρκίνου.

Η υλοποίηση του συστήματος σε γραφικό περιβάλλον έγινε με χρήση της γλώσσας Visual Basic [49], η οποία έχει χρησιμοποιηθεί για το λογισμικό Ιπποκράτης-μστ. Οι κώδικες που υλοποιούν τη φάση εκπαίδευσης και τη φάση πρόβλεψης κάθε σταδίου δημιουργήθηκαν με χρήση της γλώσσας προγραμματισμού C++, ακολουθώντας τον βασικό αλγόριθμο Sequential Minimal Optimization (SMO) του Platt [43], που αφορά την εκπαίδευση των SVM. Επίσης, χρησιμοποιήθηκαν τμήματα κώδικα από την LIBSVM [44], που είναι μια βιβλιοθήκη προγραμμάτων για εφαρμογές των SVM.

Για τα πειράματά μας χρησιμοποιήσαμε μια βάση δεδομένων με μαστογραφίες από συνεργαζόμενα διαγνωστικά κέντρα του καρκίνου του μαστού. Για την αξιολόγηση του συστήματος και τη σύγκρισή του με το υπάρχον χρησιμοποιήθηκαν καμπύλες ROC (Receiver Operating Characteristics) [46-48].

1.3 Οργάνωση εργασίας

Το υπόλοιπο της εργασίας είναι οργανωμένο ως εξής: στο Κεφάλαιο 2 δίνεται το απαραίτητο ιατρικό υπόβαθρο για τον καρκίνο του μαστού, ενώ περιγράφεται σύντομα το σύστημα Ιπποκράτης-μστ. Στο Κεφάλαιο 3 γίνεται η ανάλυση του αλγόριθμου μηχανικής μάθησης (SVM) που χρησιμοποιήθηκε. Στο κεφάλαιο 4 περιγράφονται αναλυτικά το σύστημα ταξινόμησης που υλοποιήσαμε, καθώς επίσης και τα υλικά και οι μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν. Στο Κεφάλαιο 5 παραθέτουμε τα αποτελέσματα των πειραμάτων μας και, τέλος, στο Κεφάλαιο 6 συζητούνται τα συμπεράσματα που προκύπτουν από την εργασία μας και οι κατευθύνσεις μελλοντικής έρευνας.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2
ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ
Όπως έχουμε ήδη τονίσει, κλειδί για την αντιμετώπιση του καρκίνου του μαστού είναι η έγκαιρη διάγνωσή του. Πολλές μέθοδοι απεικονιστικής διερεύνησης έχουν ακολουθηθεί στο παρελθόν για τον εντοπισμό της ασθένειας. Η μαστογραφία αποτελεί την πλέον αποτελεσματική μέθοδο προς αυτήν την κατεύθυνση, αφού μπορεί να αποκαλύψει πολλά ευρήματα, όπως μάζες και μικροασβεστώσεις, τα οποία πιθανόν να σχετίζονται άμεσα με την παρουσία καρκίνου. Η αποτελεσματική ερμηνεία όμως των μαστογραφιών απαιτεί ιδιαίτερη προσοχή και μεγάλη εμπειρία από την μεριά του ακτινολόγου. Σημαντική βοήθεια σε αυτόν τον τομέα προσφέρουν τα CAD συστήματα, τα οποία στοχεύουν στην βελτίωση της διαγνωστικής ικανότητας του ακτινολόγου. Σε αυτό το κεφάλαιο δίνεται το απαραίτητο υπόβαθρο για την μαστογραφία και τις ανωμαλίες που μπορεί αυτή να αποκαλύψει, ενώ περιγράφεται το CAD σύστημα Ιπποκράτης-μστ, πάνω στο οποίο στηρίχτηκε η συγκεκριμένη μελέτη.

2.1 Μαστογραφία  

Οι πλέον συνήθεις μέθοδοι που χρησιμοποιούνται για την απεικονιστική διερεύνηση του καρκίνου του μαστού είναι η μαστογραφία, η υπερηχοτομογραφία, η μαγνητική τομογραφία, η εξέταση PET (εκπομπή ποζιτρονίων) και οι επεμβατικές τεχνικές. Χρόνια εμπειρίας έδειξαν ότι η μαστογραφία παρέχει το μεγαλύτερο ποσοστό αξιοπιστίας για την διερεύνηση ύπαρξης καρκίνου καθώς και για τον εντοπισμό του σε πρώιμο στάδιο, δηλαδή όταν το μέγεθος του είναι μόνο λίγα χιλιοστά και μη ψηλαφητός.

Η συμβατική μαστογραφία είναι μια τεχνική ακτίνων Χ με την οποία απεικονίζεται σε ειδικό φιλμ η εσωτερική δομή του μαστού. Η εξέταση γίνεται με χρήση ειδικού μηχανήματος που ονομάζεται μαστογράφος. Παρόλο που η εξέταση γίνεται με ακτίνες, δεν είναι επικίνδυνη, αφού η δόση της ακτινοβολίας που εκπέμπει ο μαστογράφος είναι πολύ μικρή.

Στην πράξη, χρησιμοποιείται πλέον η ψηφιακή μαστογραφία, όπου οι εικόνες αποθηκεύονται σε ψηφιακή μορφή στον υπολογιστή και όχι σε φιλμ όπως προηγουμένως. Η ψηφιακή μαστογραφία πλεονεκτεί της συμβατικής, μιας και ο γιατρός έχει την δυνατότητα να χειρίζεται ηλεκτρονικά τις εικόνες και να εξετάζει καλύτερα περιοχές ενδιαφέροντος. Επίσης, ένα ακόμα πλεονέκτημα είναι ότι τα αποτελέσματα από την ανάλυση παράγονται ταχύτερα, χάρη στην χρήση του ηλεκτρονικού υπολογιστή. 

Με τη χρήση των μαστογραφιών είναι δυνατόν να εντοπιστούν κακώσεις στον μαστό ή αλλαγές στους ιστούς που ενδέχεται να οδηγήσουν σε σοβαρότερα προβλήματα στο μέλλον. Γενικότερα, αποκαλύπτονται ανωμαλίες του μαστού που ακόμα και η ίδια η ασθενής δεν έχει ακόμα αντιληφθεί. Όταν μία τέτοια κάκωση εντοπιστεί, γίνεται δειγματοληψία ιστού (βιοψία) στην συγκεκριμένη περιοχή προκειμένου να ελεγχθεί για καρκίνο. Στο σχήμα 1 απεικονίζεται μια απλή μαστογραφία.
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Σχήμα 1  Μαστογραφική ανατομία του μαστού

Κάθε γυναίκα, ιδιαίτερα μετά την ηλικία των 40 ετών οπότε αυξάνει και ο κίνδυνος εμφάνισης καρκίνου, πρέπει να κάνει μαστογραφία τουλάχιστον ετησίως, ώστε να είναι δυνατόν να διαγνωστεί ο καρκίνος σε πρώιμο στάδιο. Έχει αποδειχθεί μάλιστα ότι η μαστογραφική εξέταση μειώνει το ποσοστό θνησιμότητας κατά 30-50%.

Παρ’ όλα αυτά, η τεχνική της μαστογραφίας παρουσιάζει κάποια μειονεκτήματα που δυσχεραίνουν το έργο των ακτινολόγων για τον εντοπισμό του καρκίνου. Τα σημαντικότερα εξ’ αυτών είναι:

1) Η κακή διακριτική ικανότητα, η χαμηλή αντίθεση και η ύπαρξη θορύβου εμποδίζουν την διαγνωστική αξιολόγηση των μικροασβεστώσεων.

2) Υπάρχουν μικρές διαφορές στην αντίθεση μεταξύ καρκινικών και υγιών ιστών.

3) Ένα μεγάλο ποσοστό από τις βιοψίες που έγιναν ύστερα από ερμηνεία των μαστογραφιών αποδεικνύεται τελικά να είναι καλοήθεις περιπτώσεις, με αποτέλεσμα πολλές ασθενείς να έχουν υποβληθεί σε περιττές επίπονες εξετάσεις και έξοδα.

2.2 Μαστογραφικά ευρήματα

Η μαστογραφία μπορεί να αποκαλύψει πολλές ανωμαλίες οι οποίες ενδεχομένως να μαρτυρούν την ύπαρξη καρκίνου του μαστού. Οι βασικές κατηγορίες στις οποίες αυτές κατατάσσονται είναι: (i) οι μάζες, (ii) οι μικροασβεστώσεις και (iii)  οι αρχιτεκτονικές διαστρεβλώσεις. Είναι βέβαια δυνατόν να εντοπιστεί συνδυασμός των κατηγοριών αυτών, καθώς επίσης και άλλα ύποπτα συνοδά ευρήματα που αφορούν κυρίως εμφανείς εξωτερικές αλλοιώσεις του γυναικείου μαστού. Η αξιολόγηση του συνόλου των ευρημάτων αυτών οδηγούν στην διάγνωση της ασθένειας. Βέβαια, πρέπει να τονίσουμε ότι οι πρώτες δύο κατηγορίες, δηλαδή οι μάζες και οι μικροασβεστώσεις, είναι οι συνηθέστερες και οι πλέον πιο ανησυχητικές για την εκδήλωση του καρκίνου. Όλες οι προαναφερθείσες κατηγορίες αναλύονται παρακάτω.

2.2.1 Μάζες

Ως μάζα ορίζεται μία τρισδιάστατη δομή στο εσωτερικό του μαστού που αποκαλύπτεται από τουλάχιστον δύο διαφορετικές προβολές στην μαστογραφία. Σε περίπτωση που μία τέτοια δομή απεικονίζεται μόνο σε μία προβολή και δεν μπορεί να επιβεβαιωθεί η τρισδιάστατη δομή της χρησιμοποιείται για την περιγραφή της ο όρος ασυμμετρία. Μια μάζα είναι ένα σύμπλεγμα κυττάρων με μεγαλύτερη πυκνότητα από τον περιβάλλοντα ιστό, με αποτέλεσμα να είναι εύκολα παρατηρήσιμη στις μαστογραφίες. Η ύπαρξη μιας μάζας αποτελεί ισχυρή ένδειξη για την εκδήλωση καρκίνου του μαστού, ωστόσο είναι δυνατόν η δημιουργία της να προέκυψε από καλοήθεις συνθήκες. Μια μάζα περιγράφεται και κατατάσσεται ως καλοήθης ή κακοήθης με βάση το σχήμα της, την μορφή των ορίων της και την πυκνότητά της. Τυχόν συνοδά ευρήματα, όπως μικροασβεστώσεις ή αρχιτεκτονικές διαστρεβλώσεις, πρέπει να συνυπολογίζονται πριν την τελική κατηγοριοποίησή της.

Σχετικά με το σχήμα των μαζών, ανώμαλες μάζες είναι μάλλον κακοήθεις, ενώ στρογγυλές ή ωοειδείς αθωώνονται ως καλοήθεις. Κάτι ανάλογο ισχύει με τα όρια των μαζών τα οποία μπορούμε να τα διακρίνουμε σε συνεχή, ημιτελή ή κακώς ορισμένα . Κακώς ορισμένα όρια μαρτυρούν συνήθως κακοήθεια. Τέλος, όσον αφορά την πυκνότητα της μάζας, όσο μεγαλύτερη είναι η διαφορά με τον περιβάλλοντα ιστό τόσο μεγαλύτερη είναι η πιθανότητα η μάζα να είναι κακοήθης. Στο σχήμα 2 διακρίνονται διάφοροι τύποι μαζών ανάλογα προς το σχήμα και τα όριά τους.
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       Σχήμα 2 Περιγραφή σχήματος και ορίων μαζών

2.2.2 Μικροασβεστώσεις

Οι ασβεστώσεις αποτελούν το πιο διαδεδομένο αλλά και το πιο μικρό εύρημα που εμφανίζεται στις μαστογραφίες. Πρόκειται εν γένει για καλοήθη ευρήματα, που μπορεί να εντοπιστούν οπουδήποτε στον μαστό. Μπορούμε να τις διακρίνουμε σε δύο κατηγορίες, τις μακροασβεστώσεις και τις μικροασβεστώσεις, ανάλογα με το μέγεθός τους. 

Οι μακροασβεστώσεις είναι συνήθως μεγαλύτερες από 0.5 mm και στρογγυλές, είναι πιο σπάνιες από τις μικροασβεστώσεις, ενώ η εμφάνισή τους αποδίδεται σε καλοήθεις συνθήκες.

Οι μικροασβεστώσεις, ή αλλιώς μικροαποτιτανώσεις, χρίζουν ιδιαίτερης ανάλυσης, καθώς οι ακτινολόγοι θεωρούν ότι η αξιολόγηση τους βοηθάει σημαντικά στην σωστή κατηγοριοποίηση των βλαβών και στην έγκαιρη διάγνωση του καρκίνου του μαστού. Μάλιστα, έχει αποδειχθεί ότι ένα ποσοστό 30-50% περιπτώσεων ασθενών που πάσχουν από την συγκεκριμένη ασθένεια έχει διαγνωστεί χάρη στην παρουσία μικροασβεστώσεων. Είναι μικροσκοπικές, μικρότερες από 0.5 mm όπως ήδη είπαμε, εμφανίζονται οπουδήποτε στον μαστό και η συχνότητα εμφάνισής τους αυξάνει με την ηλικία. Πρόκειται για άλατα ασβεστίου που εμφανίζονται είτε σε καλοήθεις είτε σε κακοήθεις περιοχές και δεν είναι συνήθως μεμονωμένες αλλά οργανωμένες σε συμπλέγματα.

Για την ταξινόμηση των μικροασβεστώσεων η μορφολογία τους και το μέγεθός τους παίζουν το βασικότερο ρόλο. Ωστόσο, επειδή όπως ήδη αναφέραμε συνήθως εντοπίζονται συμπλέγματα μικροασβεστώσεων, λαμβάνονται υπ’ όψιν και άλλοι παράγοντες όπως η πυκνότητα, ο αριθμός των μικροασβεστώσεων στο σύμπλεγμα, η κατανομή τους και η θέση τους στον μαστό.

Για την ταξινόμηση των μικροασβεστώσεων σε καλοήθεις και κακοήθεις έχουν γίνει στο παρελθόν πολλές προσπάθειες, αξιοποιώντας κυρίως τα μορφολογικά χαρακτηριστικά τους. Στα πιο γνωστά σχήματα ταξινόμησης συγκαταλέγονται εκείνα των Le Gal και Lanyi. Η πιο διαδεδομένη κατηγοριοποίηση είναι αυτή που περιγράφεται στο BI-RADS, το οποίο έχει συνταχθεί από το Αμερικάνικο Κολέγιο Ακτινολογίας (ACR). Οι τρεις κατηγορίες στις οποίες ταξινομούνται οι μικροασβεστώσεις με βάση τα χαρακτηριστικά τους φαίνονται στον παρακάτω πίνακα.
Πίνακας 1 Κατηγοριοποίηση μικροασβεστώσεων κατά BI-RADS                                                                                                     [image: image5.png]Type of calcification

Characteristics

Typically Skin typical lucent center and polygonal shape
benign parallel tracks or linear tubular calcifications
Vascular that run along a blood vessel

Coarse or pop-corn like | Involuting fibroadenomas
Rod-shaped Large rod-like structures usually > 1mm
Round Smooth, round clusters
Punctuate Round or oval calcifications
Spherical or lucent Found in debris collected in ducts, in areas of
centered fat necrosis
Rim or egg-shell Found in wall of cysts
Milk or calcium Calcium precipitates
Trregular in shape but usually large > 0.5mm
Dystrophic in size
Intermediate Appear round or flake shaped, small and hazy
concern Indistinct or amorphous | uncertain morphology
Cluster of these calcifications irregular in
High risk Pleomorphic or shape, size

heterogenous

and < 0.5mm raises suspicion

Fine, linear or
branching

Thin, irregular that appear linear from a
distance





2.2.3 Αρχιτεκτονικές διαστρεβλώσεις

Ως αρχιτεκτονική διαστρέβλωση μπορεί να οριστεί μία σημαντική αλλαγή στην εσωτερική δομή του μαστού, χωρίς όμως η αλλαγή να οφείλεται σε μία ορατή μάζα. Η συνηθέστερη μορφή μιας διαστρέβλωσης είναι λεπτές γραμμές που ακτινοβολούνται από ένα σημείο στο μαστό, όπως φαίνεται στο σχήμα 3. Οι διαστρεβλώσεις αυτού του είδους εμφανίζονται συνήθως στην περιοχή του παρεγχύματος του μαστού, όπου και παρατηρείται ανώμαλη διάταξη των ιστών.
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Σχήμα 3 Αρχιτεκτονική διαστρέβλωση

Οι διαστρεβλώσεις είναι πιθανόν να αποτελούν την πρωιμότερη ένδειξη καρκίνου του μαστού. Είναι πολύ ύποπτες για κακοήθεια και απαιτείται βιοψία, ιδιαίτερα μάλιστα αν δεν υπάρχει ιστορικό τραύματος ή προηγούμενης χειρουργικής επέμβασης. 

2.2.4 Συνοδά ευρήματα

Πέρα από τις προηγούμενες ανωμαλίες που εξετάζονται για την ανίχνευση του καρκίνου, υπάρχουν κάποια λιγότερο συχνά εμφανιζόμενα ευρήματα που μπορεί και αυτά να αποτελέσουν ένδειξη κακοήθειας. Κάποια από τα ευρήματα αυτά δεν αποκαλύπτονται απαραίτητα μέσω της μαστογραφικής μεθόδου, αφού αφορούν εμφανείς αλλοιώσεις του γυναικείου μαστού και καταστάσεις αισθητές και παρατηρήσιμες από την ίδια την ασθενή. Τέτοιες περιπτώσεις απαιτούν άμεση ιατρική συμβουλή και παρακολούθηση. Αναφέρουμε επιγραμματικά τα σημαντικότερα εξ’ αυτών:

· Ασυμμετρία των δύο μαστών

· Ζάρωμα επιδερμίδας του μαστού

· Αλλαγή στο μέγεθος ή στο σχήμα των θηλών

· Έκκριμα θηλής

· Αλλαγή στο σχήμα του μαστού

· Ερυθρότητα, πόνος, αυξημένη θερμοκρασία ή οίδημα σε οποιαδήποτε περιοχή των μαστών

2.3 Υπολογιστικά Υποβοηθούμενη Διάγνωση

Ύστερα από την σύντομη περιγραφή των μαστογραφικών ευρημάτων που δόθηκε στις προηγούμενες παραγράφους, μπορεί εύκολα κανείς να καταλάβει πόσο δύσκολη είναι η ερμηνεία των μαστογραφιών και η λήψη απόφασης από τον ακτινολόγο για την ύπαρξη ή όχι κακοήθειας.

Πολλοί παράγοντες, που αφορούν είτε ανθρώπινο λάθος είτε μειονεκτήματα της τεχνικής της μαστογραφίας, μπορεί να οδηγήσουν στην ανικανότητα ανίχνευσης των παραπάνω μαστογραφικών ανωμαλιών. Επίσης, ακόμα και αν εντοπιστεί επιτυχώς μία βλάβη, είναι δυνατόν να γίνει λάθος διάγνωση, αν αναλογιστούμε το γεγονός ότι τα κριτήρια διαφοροποίησης των ευρημάτων δεν είναι ιδιαίτερα σαφή. Είναι πιθανόν, λοιπόν, να υπάρχει καρκίνος σε μια μαστογραφία που φαίνεται φυσιολογική, ή αντίθετα σε μια μαστογραφία χωρίς κακοήθεις ενδείξεις να διαγνωστεί καρκίνος. Η δεύτερη περίπτωση μάλιστα είναι πολύ συνηθισμένη, με αποτέλεσμα πολλές ασθενείς να υποβάλλονται σε περιττές χειρουργικές επεμβάσεις (βιοψίες), προκειμένου να διαπιστωθεί η κατάσταση του ύποπτου ιστού.

Σημαντική βοήθεια στα παραπάνω προβλήματα φαίνεται να προσφέρουν τα συστήματα υποβοηθούμενης διάγνωσης που έχουν αναπτυχθεί τα τελευταία χρόνια. Τα περισσότερα από τα συστήματα αυτά βοηθούν τον ακτινολόγο στον εντοπισμό περιοχών ενδιαφέροντος σε μια μαστογραφία, ενώ συγχρόνως δίνουν την δική τους εκτίμηση για το αν υπάρχει κακοήθεια στην περιοχή αυτή. Κατά συνέπεια, τα συστήματα αυτά πρέπει να είναι σχεδιασμένα με τέτοιο τρόπο ώστε να μπορούν να παρέχουν στον ακτινολόγο μία αξιόπιστη δεύτερη γνώμη, με σκοπό να αυξηθεί η διαγνωστική ικανότητα και να ελαχιστοποιηθεί ο αριθμός των λανθασμένων διαγνώσεων.
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         Σχήμα 4 Υπολογιστικά Υποβοηθούμενη Διάγνωση

Το σύστημα υποβοηθούμενης διάγνωσης πάνω στο οποίο στηρίχτηκε η συγκεκριμένη μελέτη ονομάζεται Ιπποκράτης-μστ και αναπτύχθηκε στο εργαστήριο Πληροφορικής του Ιδρύματος Ιατρικών και Βιολογικών Ερευνών της Ακαδημίας Αθηνών. Στις επόμενες ενότητες θα περιγραφεί η λειτουργία του συστήματος και θα συζητηθούν οι δυνατότητες που προσφέρει αλλά και τρέχοντα προβλήματα που απαιτούν βελτιωμένη προσέγγιση.
2.3.1 Ιπποκράτης-μστ

Ο Ιπποκράτης-μστ είναι ένα πρότυπο ψηφιακό σύστημα πρώιμης ανίχνευσης και ταξινόμησης καρκινικών μικροαποτιτανώσεων (μικροασβεστώσεων) του μαστού. Τα πρώτα αποτελέσματα από την πιλοτική χρήση του προγράμματος σε πανεπιστημιακές κλινικές και νοσοκομεία της χώρας είναι ιδιαίτερα ενθαρρυντικά, με αποτέλεσμα το πρόγραμμα να ανταγωνίζεται πλήρως τα αντίστοιχα λογισμικά που κυκλοφορούν στην ευρωπαϊκή και διεθνή αγορά.

Στόχος του λογισμικού είναι να επεκτείνει την διαγνωστική ικανότητα του γιατρού προσφέροντας εργαλεία επεξεργασίας της ψηφιοποιημένης μαστογραφίας μέσα από ένα ιδιαίτερα φιλικό προς τον χρήστη περιβάλλον εργασίας. Ο γιατρός επιλέγει την περιοχή ενδιαφέροντος (Region Of Interest, ROI) στην οποία εφαρμόζονται αλγόριθμοι ανίχνευσης των μικροασβεστώσεων. Ακολουθεί το στάδιο αξιολόγησης των μικροαποτιτανώσεων στην επιλεγμένη περιοχή. Ανάλογα προς τον εκτιμώμενο βαθμό επικινδυνότητας, το σύστημα συστήνει περαιτέρω ιατρικές εξετάσεις και βιοψία ή αποφαίνεται για την καλοήθεια των μικροασβεστώσεων. Τέλος, το σύστημα προσφέρει την δυνατότητα αποθήκευσης των αποτελεσμάτων και των επεξεργασμένων μαστογραφιών για κάθε ασθενή, προκειμένου να είναι εύκολα προσβάσιμα από τους γιατρούς για μελλοντική χρήση. Το βασικό σχεδιάγραμμα της λειτουργίας του λογισμικού φαίνεται στο σχήμα 5.
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   Σχήμα 5 Σχεδιάγραμμα λειτουργίας Ιπποκράτη-μστ

Γενικότερα, το σύστημα υλοποιείται σε τέσσερα βασικά επίπεδα που είναι τα εξής:

(i) αρχειοθέτηση ασθενών

(ii) χρήση εργαλείων ανάλυσης εικόνας για την ανάγνωση των μαστογραφιών

(iii) ανίχνευση και ταξινόμηση των μικροασβεστώσεων

(iv) τελική εκτίμηση επικινδυνότητας

2.3.1.1 Αρχειοθέτηση ασθενών

Το σύστημα υποστηρίζει την δημιουργία βάσεως δεδομένων που  περιλαμβάνει τα απαραίτητα στοιχεία για το ιστορικό μιας ασθενούς και αποτελέσματα μαστογραφικών εξετάσεων στις οποίες έχει υποβληθεί.

Ύστερα από την λήψη μιας νέας μαστογραφίας χρησιμοποιείται ένας σαρωτής για την ψηφιοποίησή της  και την ενσωμάτωσή της στον φάκελο της ασθενούς. Σε περίπτωση που πρόκειται για καινούρια ασθενή, ο γιατρός πρέπει απλά να δημιουργήσει μια νέα εγγραφή συμπληρώνοντας την φόρμα που φαίνεται στο σχήμα 6, προσθέτοντας τις ληφθείσες μαστογραφίες.
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  Σχήμα 6 Φόρμα Ιπποκράτη-μστ για την αρχειοθέτηση νέας ασθενούς

Μετά την εξέταση των μαστογραφιών μιας ασθενούς, ενημερώνεται εκ νέου ο φάκελός της από το γιατρό αφού υπάρχει η δυνατότητα αποθήκευσης των αποτελεσμάτων, των διαγνωστικών παρατηρήσεων και των επεξεργασμένων μαστογραφιών με σημειωμένες τις περιοχές ενδιαφέροντος, ώστε όλα αυτά τα στοιχεία να είναι εύκολα προσβάσιμα στο μέλλον από τον ίδιο αλλά και από άλλους ιατρούς, προκειμένου να ελέγχεται καλύτερα η πορεία της ασθένειας. Επίσης, η ίδια η ασθενής προμηθεύεται τα ανωτέρω στοιχεία σε ηλεκτρονική μορφή σε ψηφιακό δίσκο, ώστε να μπορεί και η ίδια να κρατάει ιστορικό των εξετάσεων της.

2.3.1.2 Ανάλυση εικόνας

Το επόμενο βήμα μετά την δημιουργία φακέλου της ασθενούς είναι η ανάγνωση της επιλεχθείσας μαστογραφίας. Έχουμε ήδη αναφέρει σε προηγούμενη ενότητα αυτού του κεφαλαίου ότι ένα από τα βασικότερα μειονεκτήματα της τεχνικής της μαστογραφίας που δεν έχει ακόμα ξεπεραστεί είναι η αδυναμία ακριβούς διαγνωστικής αξιολόγησης των μικροασβεστώσεων. Παράγοντες που συντελούν στο πρόβλημα αυτό είναι η κακή πολλές φορές ποιότητα της μαστογραφίας, σε συνδυασμό με την ύπαρξη θορύβου, την κακή διακριτική ικανότητα και την χαμηλή αντίθεση. Ο Ιπποκράτης-μστ προσφέρει μια σειρά εργαλείων ανάλυσης εικόνας που παρέχουν στο γιατρό ακριβή περιγραφή των ύποπτων περιοχών που αυτός επισημαίνει.

Η φόρμα του Ιπποκράτη-μστ για την επεξεργασία και ανάγνωση των μαστογραφιών φαίνεται στο ακόλουθο σχήμα.
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 Σχήμα 7 Φόρμα Ιπποκράτη-μστ για την επεξεργασία μαστογραφιών

Ο επιβλέπων ιατρός μπορεί να προχωρήσει σε ανάλυση ολόκληρης της εικόνας ή μόνο μιας περιοχής ενδιαφέροντος που θεωρεί ύποπτη, με τη βοήθεια του ψηφιακού μικροσκοπικού φακού. Είναι το κατ’ εξοχήν χρήσιμο εργαλείο, αφού η χρήση του προσφέρει απεικόνιση της μαστογραφίας με πολύ μεγάλη λεπτομέρεια που αποκαλύπτει ευρήματα που δεν είναι εμφανή δια γυμνού οφθαλμού. Στη συνέχεια, προσφέρεται η δυνατότητα εφαρμογής πολλών τεχνικών στην εικόνα, οι οποίες διευκολύνουν την ανάγνωση των μαστογραφιών και από τα αποτελέσματα των οποίων μπορεί ο ακτινολόγος να αντλήσει σημαντικές πληροφορίες για την φύση των ευρημάτων. Οι τεχνικές αυτές είναι η μεγέθυνση, η ανίχνευση ακμών, η ρύθμιση αντίθεσης και φωτεινότητας,  η ισοστάθμιση ιστογράμματος κ.α. Μετά την ανάλυση της εικόνας και την επιλογή της περιοχής ενδιαφέροντος, είναι πλέον δυνατή η ανίχνευση των μικροασβεστώσεων η οποία θα συζητηθεί παρακάτω.
2.3.1.3 Ανίχνευση και Αξιολόγηση μικροσβεστώσεων 

Πρόκειται για το πιο κρίσιμο κομμάτι στη λειτουργία του Ιπποκράτη-μστ. Αποτελεί στην ουσία τον πυρήνα του προγράμματος, αφού τα δεδομένα που προκύπτουν από την ανάλυση σε αυτό το στάδιο θα χρησιμοποιηθούν για την τελική διάγνωση.

Η ανίχνευση των μικροασβεστώσεων γίνεται με χρήση ενός αλγορίθμου, του οποίου η λειτουργία στηρίζεται σε τρία βασικά βήματα:

Α) Φιλτράρισμα υψηλών συχνοτήτων

Β) Κανονικοποίηση μεταβλητότητας

Γ) Προσαρμοστικό φιλτράρισμα

Η σχεδίαση του αλγόριθμου έγινε σε συμφωνία με το σχεδιάγραμμα του σχήματος 8.
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           Σχήμα 8 Αλγόριθμος για την ανίχνευση μικροασβεστώσεων 

Το επόμενο στάδιο μετά την επισήμανση των μικροασβεστώσεων είναι η εξαγωγή των χρήσιμων μορφολογικών χαρακτηριστικών τους, τα οποία και θα χρησιμοποιηθούν για την κατηγοριοποίησή τους. Ο χρήστης μπορεί εκ νέου να επιλέξει μια υποπεριοχή της ήδη σημειωμένης περιοχής ενδιαφέροντος, προκειμένου να αντλήσει πληροφορίες για συγκεκριμένες μικροασβεστώσεις. Το σύστημα υπολογίζει για κάθε μικροασβέστωση τα ακόλουθα επτά χαρακτηριστικά:

I. ύπαρξη υπόπυκνου κέντρου

II. μέγεθος

III. φωτεινότητα

IV. ανωμαλία

V. κυκλικότητα

VI. διακλαδώσεις

VII. απόφυση

Με βάση τα προαναφερθέντα χαρακτηριστικά, το σύστημα χρησιμοποιώντας ένα απλό έμπειρο σύστημα κανόνων, αποδίδει σε κάθε μικροασβέστωση ένα ποσοστό επικινδυνότητας. Όπως φαίνεται και στο σχήμα 9, κάθε μικροασβέστωση χρωματίζεται ανάλογα με την επικινδυνότητά της. Ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να ελέγξει μεμονωμένα την κάθε μικροασβέστωση, πληροφορούμενος για τα μορφολογικά χαρακτηριστικά και τον βαθμό επικινδυνότητάς της. Πρόσθετα στοιχεία όπως η πυκνότητα των μικροασβεστώσεων και το εμβαδόν της περιοχής παρέχονται στον χρήστη.
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Σχήμα 9  Φόρμα Ιπποκράτη-μστ για τον υπολογισμό των κρίσιμων χαρακτηριστικών των μικροασβεστώσεων

2.3.1.4 Τελική εκτίμηση επικινδυνότητας

Στο τελευταίο στάδιο του προγράμματος, το σύστημα παρέχει στον επιβλέποντα ιατρό μία εκτίμηση για την επικινδυνότητα των ευρημάτων της μαστογραφίας. Το μοντέλο εκτίμησης επικινδυνότητας που έχει σχεδιαστεί περιλαμβάνει τρία βασικά επίπεδα, ένα υπολογιστικό (επίπεδο Α), που είναι και το βασικότερο, ένα ποιοτικό (επίπεδο Β) και ένα στατιστικό (επίπεδο Γ). Συγκεκριμένα, τα τρία επίπεδα είναι:

· Το επίπεδο εκτίμησης Α υπολογίζεται από τα αποτελέσματα που προέκυψαν από την επεξεργασία της επιλεχθείσας περιοχής. Συγκεκριμένα, με βάση το ποσοστό επικινδυνότητας που έχει αποδοθεί στην κάθε μικροασβέστωση, παράγεται η κατανομή επικινδυνότητας και πολλές άλλες σχετικές παράμετροι όπως η μέση επικινδυνότητα, ο αριθμός των μικροασβεστώσεων με υψηλό βαθμό κινδύνου και ο πολυμορφισμός. Το σύνολο αυτών των παραμέτρων οδηγούν στην εκτίμηση του πρώτου επιπέδου, η οποία πρέπει να τονίσουμε ότι αποτελεί την βάση πάνω στην οποία εφαρμόζονται τα δύο επόμενα επίπεδα εκτίμησης.

· Το Β επίπεδο εκτίμησης επικινδυνότητας αποτελεί την ποιοτική εκτίμηση του γιατρού και περιγράφεται από ένα ποσοστό το οποίο ορίζει ο ίδιος ο γιατρός αναλόγως της εμπειρίας και της εξειδίκευσής του, με βάση χαρακτηριστικά των εργαστηριακών ευρημάτων, όπως η θέση του συμπλέγματος στον μαστό, η κατεύθυνσή του κ.α.

· Το Γ επίπεδο εκτίμησης επικινδυνότητας υπολογίζεται μέσω της χρήσης στοιχείων από το ιστορικό της ασθενούς, με την εφαρμογή συγκεκριμένου μοντέλου εκτίμησης (μοντέλο Gail), σε συνδυασμό με τα δύο προηγούμενα επίπεδα.

Η φόρμα του Ιπποκράτη-μστ για τον υπολογισμό των τριών επιπέδων επικινδυνότητας φαίνεται στο σχήμα 10.
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 Σχήμα 10 Φόρμα Ιπποκράτη-μστ για την εκτίμηση τελικού ποσοστού επικινδυνότητας

Ο συνυπολογισμός όλων των παραπάνω επιπέδων οδηγεί στην τελική εκτίμηση ενός ποσοστού επικινδυνότητας. Ανάλογα με την τιμή του ποσοστού αυτού, το σύστημα ή αθωώνει τα ευρήματα θεωρώντας τα καλοήθη ή παραπέμπει την ασθενή σε περαιτέρω εξετάσεις και βιοψία, προκειμένου να διαπιστωθεί η ιστοπαθολογική κατάσταση του δείγματος. Στόχος του Ιπποκράτη-μστ, όπως άλλωστε και όλων των συστημάτων υποβοηθούμενης διάγνωσης είναι να εντοπίζει επιτυχώς τους καρκίνους στις μαστογραφίες και να περιορίζει όσο το δυνατόν γίνεται τις περιττές βιοψίες. Τελικά λοιπόν, για την κατηγοριοποίηση των μικροασβεστώσεων, χρησιμοποιήθηκαν οι ακόλουθες τέσσερις ζώνες  επικινδυνότητας:

I. Ζώνη 1 με ποσοστό 0-35% (αθώωση:αποθαρρύνεται η βιοψία).

II. Ζώνη 2 με ποσοστό 36-55% (ενθάρρυνση βιοψίας: προτείνεται βιοψία).

III. Ζώνη 3 με ποσοστό 56-75% (υπόδειξη βιοψίας:συνιστάται βιοψία).

IV. Ζώνη 4 με ποσοστό 76-100% (άμεση παραπομπή σε ειδικό γιατρό: επιβάλλεται βιοψία).

2.3.2 Πλεονεκτήματα Ιπποκράτη-μστ

Το διαγνωστικό σύστημα Ιπποκράτης-μστ έχει υποβληθεί μέχρι σήμερα σε μια σειρά εργαστηριακών αξιολογήσεων, οι οποίες βασίστηκαν σε μαστογραφίες που καλύπτουν μία ευρεία ποικιλία περιπτώσεων, όλες συνοδευόμενες από ενδεικνυόμενες βιοψίες σε συγκεκριμένες ύποπτες περιοχές των μαστογραφιών. Τα αποτελέσματα από την μέχρι σήμερα αξιολόγηση του συστήματος είναι ιδιαιτέρως ενθαρρυντικά. Η συνεργασία με έγκριτους ειδικούς γιατρούς και η πιλοτική εφαρμογή του συστήματος σε κλινικές και νοσοκομεία αποτελούν εχέγγυα για την μελλοντική βελτίωση του προγράμματος.

Τα βασικά γνωρίσματα του Ιπποκράτη-μστ που καθιστούν το λογισμικό ιδιαίτερα αποδοτικό είναι τα εξής:

· Βελτιώνει την διάγνωση, βοηθώντας τον ιατρό στο έργο του.

· Προσφέρει δυνατότητα για πληθυσμιακή παρακολούθηση των γυναικών και είναι άμεσα προσαρμόσιμο σε δίκτυο τηλεϊατρικής.

· Αποτελεί οικονομικά προσιτή λύση για την εξεταζόμενη.

· Είναι εύκολο στη χρήση και ιδιαίτερα φιλικό προς τον γιατρό.

· Μπορεί να λειτουργήσει συμπληρωματικά με άλλα υπάρχοντα διαγνωστικά συστήματα.

· Παρέχει στην εξεταζόμενη τη δυνατότητα να φυλάσσει η ίδια τις μαστογραφίες της και τις διαγνωστικές παρατηρήσεις για τακτική παρακολούθηση.

· Δίνει την δυνατότητα σε γιατρούς απομακρυσμένων περιοχών να υποβοηθηθούν στην διάγνωσή τους.

· Έχει εκπαιδευτική χρήση, αφού μπορεί να χρησιμοποιηθεί ακόμα και για την εκπαίδευση άπειρων ακτινολόγων. 

2.3.3 Μελλοντική εργασία

Όπως ήδη αναφέραμε, τα πρώτα αποτελέσματα από την αξιολόγηση του προγράμματος είναι ιδιαιτέρως ενθαρρυντικά. Συγκεκριμένα, στην περίπτωση των κακοηθειών η διάγνωση του συστήματος φαίνεται να είναι απόλυτα σωστή, αφού παραπέμπει για περαιτέρω έλεγχο και βιοψία όλες τις περιπτώσεις. Με άλλα λόγια, η ευαισθησία του συστήματος βρίσκεται σε πολύ υψηλά επίπεδα. Το πρόβλημα εντοπίζεται στις μαστογραφίες με καλοήθη συμπλέγματα μικροασβεστώσεων, όπου πολλές περιπτώσεις παραπέμπονται κακώς για βιοψία. Παρατηρείται, δηλαδή, το φαινόμενο να έχουμε αρκετές λανθασμένα θετικές διαγνώσεις. Πρέπει να τονίσουμε πάντως ότι πρωταρχικό μέλημα στον σχεδιασμό του προγράμματος ήταν να μην υπάρχουν αρνητικές διαγνώσεις σε μαστογραφίες με καρκίνο. Πράγματι λοιπόν η λειτουργία του προγράμματος είναι προς την σωστή κατεύθυνση, απαιτείται όμως μελλοντική επαναξιολόγηση και αλλαγές στο σχεδιασμό που θα οδηγήσουν στην αύξηση της διαγνωστικής ικανότητας και στη μείωση του αριθμού των περιττών βιοψιών που το σύστημα προτείνει.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ
Στόχος της συγκεκριμένης εργασίας ήταν η δημιουργία ενός νέου σχήματος ταξινόμησης για την διάγνωση του καρκίνου του μαστού και ο έλεγχος της αποτελεσματικότητας του σχήματος αυτού στην βελτίωση της τελικής φάσης του συστήματος Ιπποκράτης-μστ. Η μεθοδολογία για την εκτίμηση της επικινδυνότητας που χρησιμοποιείται στον Ιπποκράτη-μστ  περιγράφηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Στην μελέτη μας, χρησιμοποιήσαμε ένα σχετικά καινούριο αλγόριθμο μηχανικής μάθησης, τις support vector machines (SVM). Οι SVM προτάθηκαν τη δεκαετία του ’90, ωστόσο η χρήση τους είναι ήδη ιδιαίτερα διαδεδομένη σε πολλές εφαρμογές, μιας και τα αποτελέσματα που παρέχουν είναι πολύ ικανοποιητικά. Η έρευνα γύρω από τα SVM ακόμη συνεχίζεται και νέα δεδομένα προκύπτουν, με αποτέλεσμα οι εφαρμογές τους συνεχώς να επεκτείνονται. Στο παρόν κεφάλαιο θα συζητηθούν οι βασικές αρχές μηχανικής μάθησης και θα περιγραφεί αναλυτικά ο αλγόριθμος των SVM.

3.1 Αρχές μηχανικής μάθησης

Μπορούμε να διακρίνουμε γενικά τρεις τρόπους μάθησης: την επιβλεπόμενη, τη μη επιβλεπόμενη και την ενισχυτική μάθηση. Η καθεμία λειτουργεί με διαφορετικό τρόπο και η επιλογή τους εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από τη φύση του προβλήματος που θέλουμε να αντιμετωπίσουμε. Οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης βρίσκουν εφαρμογή σε πολλά προβλήματα, όπως είναι η προσέγγιση συναρτήσεων, η αναγνώριση συστημάτων , η πρόβλεψη σημάτων, η ταξινόμηση προτύπων (στην οποία εντάσσεται το θέμα που διαπραγματευόμαστε στη συγκεκριμένη εργασία), προβλήματα αυτόματου ελέγχου, προβλήματα ανάλυσης δεδομένων σε κύριες συνιστώσες κ.α.

Τα SVM προσφέρουν τη δυνατότητα επιβλεπόμενης μάθησης, δηλαδή η μάθηση και εκπαίδευση γίνεται με αυτόνομο τρόπο. Το σύστημα τροφοδοτείται με εισόδους που η επιθυμητή έξοδός τους διακρίνεται σε δύο κατηγορίες (δυαδικό πρόβλημα) και καλείται να εκτιμήσει τη σχέση που υπάρχει ανάμεσα στις εισόδους και τις επιθυμητές εξόδους, ώστε να μπορεί να ταξινομήσει στη συνέχεια και άλλα πρότυπα, των οποίων η έξοδος είναι άγνωστη. Η συνάρτηση που δείχνει τη σχέση εισόδων-εξόδων καλείται συνάρτηση στόχος, ενώ όταν πρόκειται συγκεκριμένα για προβλήματα ταξινόμησης ονομάζεται συνάρτηση απόφασης. Ιδιαίτερα σημαντική είναι η αξιολόγηση της συνάρτησης απόφασης, ή με άλλα λόγια η ικανότητα του αλγόριθμου μάθησης στη σωστή ταξινόμηση των προτύπων.

Άλλοι αλγόριθμοι, όπως τα νευρωνικά δίκτυα που είναι ευρύτερα γνωστά και χρησιμοποιούνται σε ποικίλες εφαρμογές, στηρίζονται στην ελαχιστοποίηση των σφαλμάτων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, το οποίο είναι το λεγόμενο εμπειρικό σφάλμα (empirical risk). Όσο μικρότερο το εμπειρικό σφάλμα, τόσο καλύτερη θεωρείται η απόδοση του αλγόριθμου. Ωστόσο, συχνά παρατηρείται το φαινόμενο ο αλγόριθμος να έχει ακριβή αποτελέσματα στα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης, αλλά οι προβλέψεις για άγνωστα πρότυπα να είναι ασυσχέτιστες. Απαιτείται συνεπώς από έναν αλγόριθμο όσο το δυνατόν καλύτερη ικανότητα γενίκευσης, που είναι η ικανότητα να φέρει ικανοποιητικά αποτελέσματα όχι μόνο στο σύνολο εκπαίδευσης, αλλά να λειτουργεί καλά και με άγνωστα πρότυπα.

Πράγματι, οι SVM παρουσιάζουν καλύτερη ικανότητα γενίκευσης, αφού δεν στηρίζονται στην ελαχιστοποίηση του εμπειρικού σφάλματος αλλά αντίθετα τείνουν να ελαχιστοποιήσουν το γενικευμένο σφάλμα, ή αλλιώς δομικό σφάλμα (structural risk) για το οποίο θα συζητήσουμε στη συνέχεια. Προς το παρόν, προχωράμε στην ανάλυση της μεθοδολογίας των SVM.

3.2 Support Vector Machines
Οι Support Vector Machines είναι μια τεχνική μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιείται για την ταξινόμηση και αναγνώριση προτύπων. Συγκεκριμένα, πρόκειται για δυαδικό πρόβλημα, αφού η ταξινόμηση των διανυσμάτων (προτύπων) γίνεται σε δύο κατηγορίες. Η μεθοδολογία SVM στηρίζεται σε βασικές γεωμετρικές έννοιες, μιας και βασίζεται στην εύρεση ενός υπερεπιπέδου που θα διαχωρίζει τα διανύσματα εισόδου με όσο το δυνατόν λιγότερα λάθη.

Θα κατηγοριοποιήσουμε τα SVM σε δύο κατηγορίες:τις γραμμικές και τις μη γραμμικές SVM. Παρόλο που η δεύτερη κατηγορία είναι η πιο γενική, θα ξεκινήσουμε με την ανάλυση της πρώτης που είναι απλούστερη και θα βοηθήσει τον αναγνώστη να καταλάβει τις βασικές αρχές που διέπουν την μεθοδολογία. Επειδή η τεχνική είναι όμοια και για τις δύο κατηγορίες, τελικά καταλήγουμε σε κάθε περίπτωση στην ανάγκη επίλυσης ενός προβλήματος βελτιστοποίησης, το οποίο θα συζητηθεί στην τελευταία υποενότητα.

3.2.1 Γραμμικές SVM
Ξεκινάμε με την απλούστερη περίπτωση, όπου τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης είναι γραμμικά διαχωρίσιμα. Ας θεωρήσουμε λοιπόν ότι το σύνολο εκπαίδευσης είναι το S={{xi,yi}, i=1,2,…,m}, όπου x є Rⁿ είναι το διάνυσμα εισόδου και η μεταβλητή y δείχνει την κλάση (τάξη) του αντίστοιχου διανύσματος με y є{-1,1}. Σκοπός μας είναι να βρούμε μια συνάρτηση f(x) η οποία θα ταξινομεί σωστά το διάνυσμα εισόδου x.

Αφού τα δεδομένα είναι γραμμικά διαχωρίσιμα στον χώρο Rn, θα υπάρχει ένα υπερεπίπεδο που θα τα διαχωρίζει αποτελεσματικά, δηλαδή διανύσματα ίδιας κλάσης θα βρίσκονται στην ίδια πλευρά του υπερεπιπέδου. Σύμφωνα με βασικές γνώσεις Γραμμικής Άλγεβρας, η εξίσωση του υπερεπιπέδου αυτού είναι η:

       w ∙ x + b  = 0



(1)

όπου w є Rⁿ είναι ένα διάνυσμα κάθετο στο υπερεπίπεδο και b є R. Μπορούμε τότε να χρησιμοποιήσουμε την συνάρτηση:





 f(x) = sgn(w ∙ x + b)



(2)

για να ταξινομήσουμε ένα πρότυπο x που δεν ανήκει απαραίτητα στο σύνολο εκπαίδευσης.

Είναι προφανές ότι υπάρχει απεριόριστος αριθμός τέτοιων επιπέδων που μπορούν να διαχωρίσουν αποτελεσματικά τα διανύσματα του συνόλου εκπαίδευσης. Η μέθοδος SVM προσπαθεί να υπολογίσει το επίπεδο που επιτυγχάνει μέγιστο εύρος κατά τον διαχωρισμό των διανυσμάτων εισόδου, όπως φαίνεται στο σχήμα 11. Ο λόγος για τον οποίο γίνεται αυτό είναι ότι αφ’ ενός οπτικά φαίνεται ασφαλέστερο, αφ’ ετέρου ελαχιστοποιείται με αυτόν τον τρόπο η πιθανότητα λάθους (κακής ταξινόμησης). 
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Σχήμα 11 (Αριστερά) Πιθανά επίπεδα διαχωρισμού, (Δεξιά) Βέλτιστο υπερεπίπεδο μέγιστου εύρους

Για τον υπολογισμό του επιπέδου μέγιστου εύρους αρκεί η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης:

  ½ ∙ ||w||²



(3)

όπου ||w|| είναι η Ευκλείδεια νόρμα του διανύσματος w, τηρώντας όμως τις συνθήκες:





yi (w ∙ xi + b) - 1≥0, i=1..l


(4)

Η εύρεση λοιπόν του επιπέδου με μέγιστο εύρος προϋποθέτει την επίλυση ενός προβλήματος δευτεροβάθμιου προγραμματισμού, με συνάρτηση κόστους την (3) και περιορισμούς τις σχέσεις (4). Το γεωμετρικό εύρος που επιτυγχάνεται μετά την επίλυση του παραπάνω προβλήματος ισούται με:






γ = 1 / ||w||



(5)

Ωστόσο, σπάνια στην πράξη συναντάμε εφαρμογές όπου τα δεδομένα εισόδου είναι γραμμικώς διαχωρίσιμα. Στη συνηθέστερη περίπτωση δεν υπάρχει υπερεπίπεδο που να καταφέρνει τον ακριβή διαχωρισμό των δεδομένων, όπως δείχνει το σχήμα 12. Το σκεπτικό που αναλύθηκε προηγουμένως στηρίζεται στην εύρεση ενός επιπέδου με «σκληρά» όρια, προϋποθέτει δηλαδή τον διαχωρισμό των δεδομένων χωρίς κανένα λάθος στην εκπαίδευση, με αποτέλεσμα η επίλυση του προηγούμενου προβλήματος να μην είναι δυνατή σε τέτοιου είδους σύνολα. Προκειμένου λοιπόν να αντιμετωπιστεί το συγκεκριμένο πρόβλημα πρέπει να επεκτείνουμε το προηγούμενο σκεπτικό με τέτοιο τρόπο ώστε να είναι πλέον επιτρεπτά τα λάθη στην εκπαίδευση, να γίνουν δηλαδή «διάτρητα» τα όρια του υπερεπιπέδου.
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       Σχήμα 12 Πρόβλημα γραμμικών μη διαχωρίσιμων δεδομένων

Προς την κατεύθυνση αυτή εισάγουμε στους περιορισμούς (4) μία μεταβλητή ξi η οποία δείχνει την απόσταση του σημείου από το υπερεπίπεδο σε περίπτωση λάθους. Προφανώς, ξi≥0 και μάλιστα σε περίπτωση σωστής ταξινόμησης ξi=0. Με την εισαγωγή των συγκεκριμένων μεταβλητών πρέπει πλέον να αλλάξουμε και την προς ελαχιστοποίηση συνάρτηση. Το άθροισμα ∑ξi αποτελεί ένα εύλογο όριο για τον αριθμό των σφαλμάτων εκπαίδευσης. Με τις αλλαγές που έγιναν, το πρόβλημα ελαχιστοποίησης διατυπώνεται πλέον ως εξής:

ελαχιστοποίηση    ½ ∙ ||w||² + C ∑ ξi




(6)
με περιορισμούς  yi (w ∙ xi + b) – 1 + ξi ≥0, i=1..l, ξi≥0

(7)
Είναι σημαντικό εδώ να κάνουμε κάποιες παρατηρήσεις για τη συνάρτηση ελαχιστοποίησης. Πρόκειται για το δομικό σφάλμα (structural risk) που αναφέραμε ήδη στην προηγούμενη ενότητα αυτού του κεφαλαίου. Αποτελείται από δύο όρους: ο πρώτος όρος δείχνει την πολυπλοκότητα του μοντέλου, ενώ ο δεύτερος όρος είναι το εμπειρικό σφάλμα. Η παράμετρος C επιλέγεται από τον χρήστη για την φάση της εκπαίδευσης. Μία μικρή τιμή της παραμέτρου αναγκάζει τον αλγόριθμο για την εύρεση του υπερεπιπέδου με βέλτιστο εύρος να μεγιστοποιήσει την απόσταση 1/||w||, το εύρος δηλαδή, ‘αδιαφορώντας’ για τα σφάλματα εκπαίδευσης. Αντίθετα, μία μεγάλη τιμή της παραμέτρου προκαλεί την τάση για ελαχιστοποίηση του εμπειρικού σφάλματος, εις βάρος βέβαια της μεγιστοποίησης του εύρους.

Και για τις δύο περιπτώσεις που εξετάσαμε, γραμμικά διαχωρίσιμα και γραμμικά μη διαχωρίσιμα δεδομένα, στο τέλος έχουμε να αντιμετωπίσουμε ένα πρόβλημα ελαχιστοποίησης συνάρτησης, συνοδευόμενο από μια σειρά περιορισμών. Για την επίλυση αυτού του προβλήματος απαιτείται να εργαστούμε με διανύσματα μεγάλης διάστασης. Προκειμένου να αποφύγουμε αυτούς τους δύσκολους και χρονοβόρους υπολογισμούς, θα χρησιμοποιήσουμε την θεωρία Lagrange για να απλοποιήσουμε το πρόβλημα βελτιστοποίησης. Σύμφωνα με την θεωρία Lagrange, πολλαπλασιάζουμε την κάθε ανισότητα με έναν μη-αρνητικό πολλαπλασιαστή ai (πολλαπλασιαστές Lagrange) και στην συνέχεια την αφαιρούμε από την συνάρτηση κόστους. Από την εφαρμογή λοιπόν του κανόνα για την περίπτωση των γραμμικά διαχωρίσιμων δεδομένων, οδηγούμαστε στην ελαχιστοποίηση της ακόλουθης συνάρτησης κόστους:



L =   ½ ∙ ||w||² - ∑ ai ∙yi (w ∙ xi + b) + ∑ ai


(8)

Οι περιοριστικές συνθήκες είναι ai ≥0. Θέλουμε τώρα την παραπάνω σχέση να την ελαχιστοποιήσουμε ως προς w, b απαιτώντας συγχρόνως να απαλείφονται τα ai με μηδενισμό των μερικών πρώτων παραγώγων. Επειδή όμως για λόγους απλοποίησης θέλουμε να εργαστούμε με τους πολλαπλασιαστές ai, θα λύσουμε το δυαδικό πρόβλημα του προηγουμένου. Δηλαδή, θα μεγιστοποιήσουμε την σχέση (8) ως προς ai απαιτώντας την απαλοιφή των w,b με μηδενισμό των μερικών πρώτων παραγώγων, τηρώντας όμως τους περιορισμούς ai ≥0. Μηδενίζοντας λοιπόν τις παραγώγους έχουμε:




∂L / ∂w = 0 →   w = ∑ ai ∙yi ∙ xi 


(9)




∂L / ∂b = 0  →   ∑ ai ∙yi = 0



(10)

Αντικαθιστώντας τις (9), (10) στην (8) και λαμβάνοντας υπ’ όψιν και τις νέες περιοριστικές συνθήκες, καταλήγουμε στην διατύπωση του ακόλουθου προβλήματος:

μεγιστοποίηση  -½ ∙ ∑∑ai ∙ yi ∙ aj ∙ yj ∙ xi ∙ xj + ∑ai


(11)
με περιορισμούς
ai ≥ 0, ∑ai ∙ yi = 0


             
(12)
Οι σχέσεις (11), (12) περιγράφουν το προς βελτιστοποίηση πρόβλημα στην επίλυση του οποίου στοχεύει η μεθοδολογία SVM για την περίπτωση των γραμμικά διαχωρίσιμων δεδομένων.

Όπως όμως ήδη τονίσαμε μεγαλύτερο ενδιαφέρον υπάρχει για την περίπτωση των μη διαχωρίσιμων δεδομένων, αφού αυτή συναντάται συχνότερα στην πράξη και άλλωστε αποτελεί γενικότερη περίπτωση. Η πρώτη περίπτωση που μόλις αναλύσαμε αποτελεί στην ουσία υποπερίπτωση της κατηγορίας των μη διαχωρίσιμων δεδομένων. Εφαρμόζοντας πάλι την θεωρία Lagrange στις σχέσεις (6), (7) και μηδενίζοντας όπως πριν τις παραγώγους καταλήγουμε στην ακόλουθη διατύπωση του προβλήματος:

μεγιστοποίηση  -½ ∙ ∑∑ai ∙ yi ∙ aj ∙ yj ∙ xi ∙ xj + ∑ai


(13)
με περιορισμούς
0 ≤ ai ≤ C, ∑ai ∙ yi = 0


             
(14)
Είναι αξιοσημείωτο ότι η διατύπωση του προβλήματος είναι ίδια με την προηγούμενη, με την διαφορά ότι στους περιορισμούς για τους πολλαπλασιαστές Lagrange προβλέπεται ένα άνω όριο στην τιμή τους, που είναι μάλιστα η παράμετρος C για την οποία μιλήσαμε προηγουμένως. Να τονίσουμε το γεγονός ότι οι μεταβλητές ξi που εισήχθησαν νωρίτερα για την επίλυση, δεν εμφανίζονται πλέον πουθενά στην τελική μορφή του προβλήματος.

Η μέθοδος που χρησιμοποιήθηκε για την επίλυση του συγκεκριμένου προβλήματος θα συζητηθεί αργότερα. Προηγουμένως, θα αναφερθούμε στην δεύτερη περίπτωση που αναφέρεται σε μη γραμμικά δεδομένα.

3.2.2 Μη γραμμικές SVM
Μέχρι στιγμής, εξετάσαμε την γραμμική περίπτωση, όπου δηλαδή η συνάρτηση απόφασης για την τελική ταξινόμηση είναι γραμμική συνάρτηση των δεδομένων. Πρέπει να βρούμε έναν τρόπο ώστε να γενικεύσουμε την μεθοδολογία για περιπτώσεις που τα δεδομένα δεν είναι γραμμικά, η οποία άλλωστε είναι και η γενικότερη περίπτωση. Αυτό μπορεί να γίνει πολύ απλά, αρκεί πρώτα να εφαρμόσουμε μία μη γραμμική απεικόνιση F:Rⁿ→H, προκειμένου να απεικονίσουμε τα δεδομένα εισόδου σ’ έναν χώρο μεγαλύτερης διάστασης. Με αυτόν τον τρόπο καταφέρνουμε να μεταφέρουμε τα μη γραμμικά δεδομένα εισόδου σε έναν άλλο χώρο, που ενδεχομένως να είναι πλέον γραμμικά διαχωρίσιμα, οπότε και μπορούμε να εφαρμόσουμε όσα παρουσιάστηκαν στην προηγούμενη υποενότητα. Αυτό απεικονίζεται γραφικά στο σχήμα 13.
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Σχήμα 13 Απεικόνιση των δεδομένων εισόδου σε νέο χώρο με χρήση συνάρτησης f
Εργαζόμαστε ακριβώς όπως στην γραμμική περίπτωση, με την διαφορά ότι αντί για το διάνυσμα εισόδου χρησιμοποιούμε σε όλες τις παραπάνω σχέσεις το διάνυσμα F(xi). Ακολουθώντας λοιπόν την ίδια πορεία, οδηγούμαστε για την περίπτωση των μη γραμμικών SVM στην επίλυση του ακόλουθου προβλήματος:

μεγιστοποίηση  -½ ∙ ∑∑ai ∙ yi ∙ aj ∙ yj ∙ F(xi)∙ F(xj) + ∑ai

(15)
με περιορισμούς
0 ≤ ai ≤ C, ∑ai ∙ yi = 0


             
(16)
Παρατηρούμε λοιπόν ότι η μορφή του προβλήματος βελτιστοποίησης είναι ίδια με πριν, με την διαφορά ότι αντί για το εσωτερικό γινόμενο xi ∙ xj , πρέπει να υπολογίσουμε το γινόμενο F(xi)∙ F(xj). Φυσικά, ο υπολογισμός του γινομένου αυτού είναι ιδιαίτερα χρονοβόρος, ειδικά αν πρόκειται για διανύσματα μεγάλης διάστασης, με αποτέλεσμα να αυξάνεται η υπολογιστική πολυπλοκότητα. Η συγκεκριμένη μορφή μας ωθεί στο να χρησιμοποιήσουμε αντί του παραπάνω εσωτερικού γινομένου μία συνάρτηση πυρήνα (kernel) K(xi,xj) τέτοια ώστε:

K(xi,xj)=F(xi) ∙F(xj)



(17)
με την προϋπόθεση ο πυρήνας αυτός να ικανοποιεί το θεώρημα του Mercer. Σύμφωνα με το συγκεκριμένο θεώρημα, κάθε συμμετρική, θετικά ορισμένη συνάρτηση Κ(x1,x2) θεωρείται πυρήνας, υπάρχει δηλαδή μια απεικόνιση Φ τέτοια ώστε να είναι δυνατό:

K(x1,x2)= <Φ(x1) ∙Φ(x2)>


(18)

όπου <Φ(x1) ∙Φ(x2)> είναι το εσωτερικό γινόμενο των Φ(x1) και Φ(x2).

Με την συγκεκριμένη αντικατάσταση δεν ενδιαφερόμαστε πλέον για την επιλογή της απεικόνισης F, μιας και αυτή δεν δηλώνεται πλέον πουθενά στην επίλυση του προβλήματος. Με την χρήση της συνάρτησης Κ μειώνουμε την υπολογιστική πολυπλοκότητα, αφού δεν απαιτείται πλέον η μεταφορά των δεδομένων σε χώρο μεγαλύτερης διάστασης και ο ακόλουθος υπολογισμός των εσωτερικών γινομένων. Η απεικόνιση των δεδομένων γίνεται πλέον εμμέσως κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης. Για τον λόγο αυτό, μοναδικός μας στόχος είναι η κατάλληλη επιλογή του πυρήνα K. Δεν υπάρχει κάποια θεωρία σχετική με την επιλογή βέλτιστου πυρήνα, μιας και η σωστή επιλογή σχετίζεται άμεσα με τα δεδομένα του συνόλου εκπαίδευσης. Οι πιο γνωστοί πυρήνες που χρησιμοποιήθηκαν στη συγκεκριμένη εργασία είναι οι ακόλουθοι:

1) γκαουσιανός RBF: Κ(x, y)= e -γ∙||x-y||² 




    (19)
2) σιγμοειδής: K(x, y)= tanh( γ ∙x ∙y + 1)


 
   (20)

3) πολυωνυμικός: K(x, y)= (x ∙y + 1)p




   (21)

4) γραμμικός: K(x, y) = x ∙y





   (22)

όπου γ είναι μια σταθερά και p ο βαθμός του πολυωνύμου. Να τονίσουμε βέβαια εδώ ότι ο γραμμικός πυρήνας αναφέρεται στην ουσία στην περίπτωση των γραμμικών SVM. Οι συγκεκριμένες παράμετροι μαζί με την παράμετρο C που αναφέραμε προηγουμένως επιλέγονται από τον χρήστη για να χρησιμοποιηθούν στη φάση της εκπαίδευσης. Προφανώς, διαφορετικά ζευγάρια τιμών αυτών των παραμέτρων οδηγούν σε διαφορετικά αποτελέσματα εκπαίδευσης και κατ’ επέκταση σε διαφορετικές επιδόσεις ταξινόμησης. Για τον λόγο αυτό, απαιτείται ιδιαίτερη προσοχή στην επιλογή των τιμών, ώστε να επιλεχθούν αυτές που παρέχουν την καλύτερη επίδοση. Στο επόμενο κεφάλαιο, θα συζητηθεί ο αλγόριθμος που εφαρμόστηκε στην συγκεκριμένη μελέτη για την εύρεση των βέλτιστων παραμέτρων εκπαίδευσης.

Στα επόμενα σχήματα, παρουσιάζονται παραδείγματα ταξινόμησης με χρήση διαφορετικών πυρηνών. Είναι φανερό, ότι η επιλογή του κατάλληλου πυρήνα δεν είναι απόλυτη , αλλά εξαρτάται από την μορφή του συνόλου εκπαίδευσης.
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Σχήμα 14 (Αριστερά) Ταξινόμηση με πολυωνυμικό πυρήνα, (Δεξιά) Ταξινόμηση με RBF πυρήνα
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Σχήμα 15 (Αριστερά) Ταξινόμηση με σιγμοειδή πυρήνα, (Δεξιά) Ταξινόμηση με γραμμικό πυρήνα

3.2.3 Επίλυση προβλήματος βελτιστοποίησης

Όλες οι προηγούμενες περιπτώσεις οδηγούν στην επίλυση του ίδιου προβλήματος βελτιστοποίησης, το οποίο στην γενικότερή του μορφή περιγράφεται από τις σχέσεις (15), (16). Η εύρεση των πολλαπλασιαστών Lagrange ai που επιτυγχάνουν την μεγιστοποίηση της συνάρτησης κόστους, οδηγούν στον υπολογισμό των w και b που περιγράφουν το βέλτιστο υπερεπίπεδο, δηλαδή αυτό με το μέγιστο εύρος.

Η εκπαίδευση των SVM απαιτεί λοιπόν την επίλυση ενός μεγάλου προβλήματος δευτεροβάθμιου προγραμματισμού, το οποίο όμως είναι ιδιαίτερα χρονοβόρο. Για αυτή την κατηγορία προβλημάτων έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία πολλές αριθμητικές μέθοδοι, οι οποίες άλλωστε συνίστανται για προβλήματα με μεγάλο πλήθος δεδομένων. Ωστόσο, στη συγκεκριμένη μελέτη χρησιμοποιήσαμε μια αναλυτική μέθοδο που προτάθηκε από τον Platt το 1998 και ονομάζεται Sequential Minimal Optimization (SMO) [43], ο οποίος μάλιστα έχει αποδειχθεί να μειώνει σε μεγάλο βαθμό το χρόνο εκπαίδευσης.

Ο αλγόριθμος SMO ανήκει στη γενικότερη κατηγορία των μεθόδων αποσύνθεσης, οι οποίες διαιρούν το πρόβλημα σε μικρότερα υποπροβλήματα και προχωρούν σταδιακά στη συνολική λύση. Συγκεκριμένα όμως, ο αλγόριθμος SMO επιλύει αναλυτικά σε κάθε βήμα το μικρότερο δυνατό υποπρόβλημα, δηλαδή πρόβλημα δύο πολλαπλασιαστών Lagrange. Σε κάθε βήμα λοιπόν, ο αλγόριθμος επιλέγει για ανανέωση δύο πολλαπλασιαστές από το σύνολο, βρίσκει τις βέλτιστες τιμές γι’ αυτούς και ανανεώνει το SVM με τις νέες τιμές, προτού προχωρήσει στο επόμενο βήμα.

Για να σταματήσει η διαδικασία πρέπει να οριστούν κάποιες συνθήκες τερματισμού, οι οποίες αποτελούν ικανή και αναγκαία συνθήκη για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Ο αλγόριθμος SMO χρησιμοποιεί τα κριτήρια τερματισμού Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [38,40,43]. Μετά το τέλος της διαδικασίας εκπαίδευσης, τα περισσότερα από τα σημεία του συνόλου εκπαίδευσης έχουν πολλαπλασιαστή Lagrange ίσο με 0. Ένα πολύ μικρό μέρος των σημείων έχει πολλαπλασιαστή Lagrange ai > 0. Τα σημεία αυτά ονομάζονται support vectors και πάνω σε αυτά θα στηριχθούν οι επόμενοι υπολογισμοί. Πρόκειται για τα σημεία που βρίσκονται πάνω στα υπερεπίπεδα εκατέρωθεν του επιπέδου διαχωρισμού, τα οποία ορίζουν τα όρια του μέγιστου εύρους. Τα σημεία με πολλαπλασιαστή Lagrange ai = C, αν υπάρχουν τέτοια, ονομάζονται bound support vectors και πρόκειται για σημεία που βρίσκονται μέσα στα όρια και μπορεί να είναι είτε σωστά είτε λάθος ταξινομημένα. Τα παραπάνω γίνονται καλύτερα κατανοητά με την βοήθεια του σχήματος 16.
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Σχήμα 16 Απλό παράδειγμα ταξινόμησης για παρατήρηση των support vectors και bound support vectors
Έχοντας ολοκληρώσει τον υπολογισμό των πολλαπλασιαστών Lagrange, μπορούμε να προχωρήσουμε στην κατασκευή της συνάρτησης απόφασης. Από τις σχέσεις (2), (9) προκύπτει ότι για ένα διάνυσμα εισόδου s η συνάρτηση απόφασης είναι:

f(s) = sgn ( ∑ ai ∙ yi ∙ xi ∙ s  + b)


(23)
Αντικαθιστώντας τα xi, s με τα διανύσματα F(xi), F(s) αντίστοιχα και κάνοντας χρήση της σχέσης (17), που αφορά τον πυρήνα που έχει επιλεγεί, η τελική μορφή της συνάρτησης απόφασης είναι η:

f(s) = sgn ( ∑ ai ∙ yi ∙ Κ(xi,s) + b)


(24)
Το άθροισμα της προηγούμενης σχέσης υπολογίζεται μόνο για τα support vectors, δηλαδή μόνο για τα σημεία με 0 < ai < C. Επίσης, ο υπολογισμός του b, μπορεί να γίνει εμμέσως με τη βοήθεια των σχέσεων (4), (9) για οποιοδήποτε σημείο με πολλαπλασιαστή 0 < ai < C ή , αν θέλουμε το αποτέλεσμα να είναι ασφαλέστερο, να υπολογίσουμε την μέση τιμή για όλα αυτά τα σημεία.

Μετά το τέλος της εκπαίδευσης λοιπόν και τον υπολογισμό των πολλαπλασιαστών Lagrange ai, η σχέση (24) χρησιμοποιείται για την ταξινόμηση νέων προτύπων που ανήκουν στο σύνολο αξιολόγησης και όχι απαραίτητα στο σύνολο εκπαίδευσης.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4
ΥΛΙΚΑ ΚΑΙ ΜΕΘΟΔΟΙ
Στο κεφάλαιο αυτό θα συζητηθεί η γενικότερη διαδικασία που ακολουθήσαμε στη συγκεκριμένη μελέτη. Θα συζητήσουμε για το σχήμα διάγνωσης που σχεδιάσαμε και αξιολογήσαμε, για την βάση δεδομένων με τις μαστογραφίες που χρησιμοποιήθηκαν, τις πληροφορίες που μας παρείχε το σύστημα Ιπποκράτης-μστ για την μορφή των μικροασβεστώσεων, ενώ θα αναφερθούμε στον τρόπο αξιολόγησης του συστήματος, πριν προχωρήσουμε στην παράθεση των αποτελεσμάτων των πειραμάτων μας.

4.1 Αρχιτεκτονική CAD συστημάτων

Τα συστήματα υποβοηθούμενης διάγνωσης που κυκλοφορούν στο εμπόριο, όπως φυσικά και ο Ιπποκράτης-μστ, έχουν μια βασική δομή λειτουργίας που περιλαμβάνει πολλά στάδια προτού να φθάσουν στην τελική διάγνωση ή σε μια εκτίμηση της επικινδυνότητας για την εκδήλωση της νόσου του καρκίνου του μαστού. Το βασικό σχεδιάγραμμα της λειτουργίας των CAD συστημάτων απεικονίζεται στο σχήμα 17.
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Σχήμα 17 Αρχιτεκτονική CAD συστημάτων

Η μελέτη που παρουσιάζεται σε αυτήν την εργασία αναφέρεται στα δύο τελευταία στάδια του CAD συστήματος, δηλαδή στην ταξινόμηση των μαστογραφικών ευρημάτων και την αξιολόγηση του συστήματος με το νέο προτεινόμενο ταξινομητή. Ωστόσο, για λόγους πληρότητας θα μιλήσουμε συνοπτικά για τα προηγούμενα στάδια, αναφερόμενοι στον τρόπο υλοποίησής τους στο λογισμικό Ιπποκράτης-μστ. 

4.2 Ψηφιοποίηση μαστογραφίας - Επιλογή ROI
Πρόκειται για τα δύο πρώτα στάδια στην διαδικασία ανάγνωσης της μαστογραφίας από το σύστημα Ιπποκράτης-μστ. Ύστερα από τη λήψη της μαστογραφίας χρησιμοποιείται ένας σαρωτής (scanner) για την ψηφιοποίησή της και την ενσωμάτωσή της στο φάκελο της ασθενούς. Ο χρόνος που απαιτείται για την ψηφιοποίηση είναι περίπου 90΄΄ ανά εικόνα, εκτός αν υπάρχει ψηφιακός μαστογράφος, οπότε και η εικόνα εισάγεται άμεσα στο φάκελο. Οι μαστογραφικές εικόνες που χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη μας ψηφιοποιήθηκαν με χρήση Agfa Duoscan  και η καθεμιά είχε ανάλυση 300 DPI, μέγεθος εικόνας 2048×2048, 12 bit κλίμακα του γκρι για αναπαράσταση των χρωμάτων και 10MB μέγεθος κατά μέσο όρο.

Μετά τη ψηφιοποίηση, ο γιατρός μπορεί να προχωρήσει στην εξέταση της μαστογραφίας και στην αναζήτηση ύποπτων περιοχών. Σημαντική βοήθεια σε αυτή τη φάση μπορούν να προσφέρουν τα ψηφιακά εργαλεία εικόνας που παρέχει ο Ιπποκράτης-μστ. Τις μαστογραφίες που εξετάσαμε στη μελέτη μας τις προμηθευτήκαμε από συνεργαζόμενα διαγνωστικά κέντρα που εξειδικεύονται στον καρκίνο του μαστού. Κάθε μαστογραφία είχε επισημασμένες πάνω της περιοχές μικροασβεστώσεων στις οποίες έχει προηγηθεί βιοψία. Επιλέγοντας αυτές τις περιοχές, προχωράμε στα επόμενα στάδια που θα συζητηθούν παρακάτω.  
4.3 Υπολογισμός κρίσιμων χαρακτηριστικών

Έπειτα από την ανίχνευση των μικροασβεστώσεων σε μια περιοχή ενδιαφέροντος, το σύστημα Ιπποκράτης-μστ προχωρά στον υπολογισμό βασικών χαρακτηριστικών κάθε μικροασβέστωσης, τα οποία χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό του ποσοστού επικινδυνότητας. Στη συγκεκριμένη εργασία αξιοποιήθηκαν συνολικά 9 χαρακτηριστικά από αυτά που υπολογίζονται μέσω των τεχνικών ανάλυσης εικόνας του Ιπποκράτη-μστ. Τα 7 εξ’ αυτών είναι μορφολογικά χαρακτηριστικά μεμονωμένων μικροασβεστώσεων, ενώ τα άλλα 2 είναι μεγέθη που αφορούν το εξεταζόμενο σύμπλεγμα. Τα χαρακτηριστικά αυτά απαριθμώνται στον πίνακα 2.

Πίνακας 2 Κρίσιμα μορφολογικά χαρακτηριστικά μικροασβεστώσεων και παράμετροι συμπλεγμάτων

	ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΟ
	ΤΥΠΟΣ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΟΥ

	Υπόπυκνο κέντρο
	Μορφολογικό

	Φωτεινότητα
	        

	Μέγεθος
	

	Ανωμαλία 
	

	Απόφυση
	

	Κυκλικότητα
	

	Διακλαδώσεις
	

	Πυκνότητα
	Παράμετρος συμπλέγματος

	Πολυμορφισμός
	


Στα παραπάνω χαρακτηριστικά θα βασιστεί η λήψη απόφασης για την φύση του εξεταζόμενου συμπλέγματος, σύμφωνα με ένα σχήμα ταξινόμησης το οποίο θα περιγραφεί στην επόμενη ενότητα. Προς το παρόν, θα περιγράψουμε συνοπτικά τον τρόπο υπολογισμού των χαρακτηριστικών αυτών.
4.3.1 Μορφολογικά χαρακτηριστικά  

Τα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά θα χρησιμεύσουν για την κατηγοριοποίηση των μικροασβεστώσεων σε καλοήθεις ή κακοήθεις. Αναφέρονται στην περιγραφή του σχήματος της κάθε μικροασβέστωσης. Για την εξαγωγή των τιμών τους χρησιμοποιείται από το σύστημα μία τεχνική 4 προβολών (οριζόντια, κάθετη και δύο διαγώνιες), όπως φαίνεται και στο σχήμα 18.
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Σχήμα 18 Τεχνική 4 προβολών για τον υπολογισμό των κρίσιμων χαρακτηριστικών των μικροασβεστώσεων

(α) Φωτεινότητα

Φωτεινότητα μιας μικροασβέστωσης θεωρείται η μέση τιμή της φωτεινότητας όλων των pixel της μικροασβέστωσης. Η φωτεινότητα κάθε pixel και κατ’ επέκτασιν η μέση φωτεινότητα μπορεί να πάρει τιμές από 0 έως 255. Διαιρώντας λοιπόν με 255, παίρνουμε την τιμή της μέσης φωτεινότητας μέσα στα όρια [0,1]. Υπολογίζονται επίσης η μέση φωτεινότητα στο εσωτερικό και στα όρια της μικροασβέστωσης, διότι τα δεδομένα αυτά χρησιμεύουν στον υπολογισμό άλλων χαρακτηριστικών. Η εμπειρία των ακτινολόγων από την ερμηνεία των μαστογραφιών έχει δείξει ότι οι πολύ σκοτεινές μικροασβεστώσεις θεωρούνται πιο επικίνδυνες από τις αντίστοιχες φωτεινές.

(β) Υπόπυκνο κέντρο


Το υπόπυκνο κέντρο, όπως άλλωστε δηλώνει και το όνομά του, δείχνει αν η μικροασβέστωση έχει τρύπα στο κέντρο της ή αν τουλάχιστον είναι λιγότερο πυκνή στο κέντρο από ότι στα όριά της. Η τιμή του συγκεκριμένου χαρακτηριστικού μπορεί να πάρει δύο διακριτές τιμές, 1 στην περίπτωση ύπαρξης υπόπυκνου κέντρου ή 0 στην αντίθετη περίπτωση. Για την εκτίμησή του υπολογίζεται η μέση τιμή της φωτεινότητας στο εσωτερικό της μικροασβέστωσης και αν αυτή είναι πολύ μικρότερη από τη μέση τιμή της φωτεινότητας στα σύνορα της μικροασβέστωσης, θεωρούμε ότι υπάρχει υπόπυκνο κέντρο. Η ύπαρξη υπόπυκνου κέντρου αποτελεί ισχυρό λόγο για την αθώωση της μικροασβέστωσης. 

(γ) Μέγεθος


Το συγκεκριμένο χαρακτηριστικό έχει ιδιαίτερη σημασία μιας και ασβεστώσεις μεγαλύτερες από 0.5 mm ανήκουν στην κατηγορία των μακροασβεστώσεων και θεωρούνται καλοήθεις. Ο υπολογισμός του είναι απλή υπόθεση και στηρίζεται στη μέτρηση του εμβαδού της, δηλαδή του αριθμού των pixels που την αποτελούν. Εν γένει, μεγάλο μέγεθος των μικροασβεστώσεων λειτουργεί συνήθως αθωωτικά.

(δ) Κυκλικότητα


Σύμφωνα με πολλά σχήματα ταξινόμησης που συναντώνται στη βιβλιογραφία για τον διαχωρισμό των μικροασβεστώσεων, το κυκλικό σχήμα αποτελεί καλοήθη παράγοντα και οδηγεί στην αθώωση της μικροασβέστωσης. Το διάστημα τιμών είναι και για αυτό το μέγεθος το [0,1]. 

(ε) Διακλαδώσεις


Το σύστημα υπολογίζει για κάθε μικροασβέστωση τον αριθμό των διακλαδώσεων που παρουσιάζει, ελέγχοντας τις 4 διαφορετικές προβολές. Εν γένει, όσο μεγαλύτερος ο αριθμός των διακλαδώσεων τόσο αυξάνει και ο βαθμός επικινδυνότητας της μικροασβέστωσης.

(στ) Ανωμαλία


Όπως ήδη συζητήθηκε στο Κεφάλαιο 2, το ανώμαλο σχήμα μιας μικροασβέστωσης αποτελεί ισχυρή ένδειξη για την κακοήθειά της. Πρόκειται για τον πιο δύσκολο υπολογισμό, αφού απαιτεί επιμέρους ανάλυση της μικροασβέστωσης μέσω των 4 διαφορετικών προβολών. Συνοπτικά, το σύστημα εξετάζει ξεχωριστά κάθε προβολή της μικροασβέστωσης και αποδίδει ένα βαθμό ανωμαλίας με βάση την αναλογία του μήκους της και του εμβαδού της. Η τελική τιμή της ανωμαλίας προκύπτει από το μέσο όρο των 4 επιμέρους τιμών και κυμαίνεται στα όρια [0,1].

(ζ) Απόφυση


Πρόκειται για ένα από τα πιο επικίνδυνα για κακοήθεια χαρακτηριστικά των μικροασβεστώσεων. Η απόφυση αναφέρεται στο βαθμό περιέλιξης της μικροασβέστωσης και παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Μικροασβεστώσεις με μεγάλες τιμές απόφυσης παρουσιάζουν μικρή κυκλικότητα, ενώ το σχήμα τους θυμίζει περισσότερο ανοιχτή έλλειψη. Για τον λόγο αυτό, η κυκλικότητα παίζει σημαντικό ρόλο για την εκτίμηση της τιμής της απόφυσης. Κυκλικές μικροασβεστώσεις παρουσιάζουν μηδενικές τιμές απόφυσης.

4.3.2 Παράμετροι συμπλέγματος

Η κακοήθεια μιας μικροασβέστωσης δεν αποτελεί και αναγκαία συνθήκη για την ύπαρξη καρκίνου του μαστού. Αντίθετα, όταν εντοπιστεί σύμπλεγμα μικροασβεστώσεων με ύποπτα χαρακτηριστικά, ο κίνδυνος για την ύπαρξη κακοήθειας στην περιοχή που βρίσκεται το σύμπλεγμα είναι μεγαλύτερος. Για το λόγο αυτό είναι απαραίτητη η περιγραφή του συμπλέγματος με παραμέτρους οι οποίες θα συνεκτιμώνται για την τελική διάγνωση. Όπως ήδη αναφέραμε, στη συγκεκριμένη εργασία έγινε χρήση δύο τέτοιων παραμέτρων, της πυκνότητας των μικροασβεστώσεων και του πολυμορφισμού.

(α) Πυκνότητα μικροασβεστώσεων


Εκφράζει τον αριθμό των μικροασβεστώσεων σε περιοχή εμβαδού 1 cm2. Κατά την ανάγνωση των μαστογραφιών οι ακτινολόγοι αγνοούν μεμονωμένες μικροασβεστώσεις και επικεντρώνονται σε περιοχές όπου παρατηρείται μεγάλη πυκνότητα. Έχει αποδειχθεί ότι συμπλέγματα με μεγαλύτερη πυκνότητα είναι πιο συχνά σε μαστογραφίες με καρκίνο, χωρίς βέβαια αυτό να σημαίνει ότι απουσιάζουν από μαστογραφίες με καλοήθη ευρήματα. Γενικά όμως μπορεί να θεωρηθεί ότι πυκνά συμπλέγματα μικροασβεστώσεων σχετίζονται περισσότερο με την εμφάνιση κακοήθειας. Η παράμετρος της πυκνότητας δεν έχει χρησιμοποιηθεί προηγουμένως από τις μεθόδους του Ιπποκράτη-μστ ως κριτήριο απόφασης στην τελική διάγνωση, αποκτά λοιπόν ιδιαίτερο ενδιαφέρον να εξεταστεί η χρησιμότητά της στη σωστή ταξινόμηση των ύποπτων περιοχών.

(β) Πολυμορφισμός


Πρόκειται για ένα μέγεθος η τιμή του οποίου δείχνει την ποικιλομορφία ως προς το σχήμα των μικροασβεστώσεων μέσα στο εξεταζόμενο σύμπλεγμα. Είναι δυνατόν να εξεταστούν διάφορα είδη πολυμορφισμού, όπως για παράδειγμα η πολυμορφία προς το μέγεθος, η πολυμορφία ως προς την κυκλικότητα κ.α. Συγκεκριμένα, η τεχνική εξαγωγής χαρακτηριστικών που εφαρμόζει ο Ιπποκράτης-μστ στηρίζεται στον υπολογισμό της πολυμορφίας ως προς το υπόπυκνο κέντρο, το μέγεθος, τη φωτεινότητα, την κυκλικότητα και το βαθμό επικινδυνότητας της κάθε μικροασβέστωσης. Ο τελικός βαθμός πολυμορφίας για τις μικροασβεστώσεις του συμπλέγματος προκύπτει από τους προαναφερθέντες επιμέρους βαθμούς και παίρνει τιμές στο διάστημα [0,1]. Από έρευνες γύρω από θέματα καρκίνου του μαστού, έχει αποδειχθεί ότι στο 82% των κακώσεων με επικίνδυνα συμπλέγματα μικροασβεστώσεων παρατηρείται μεγάλη ανωμαλία στο μέγεθος και το σχήμα των μικροασβεστώσεων, δηλαδή υψηλά επίπεδα πολυμορφισμού.  Η συγκεκριμένη παράμετρος χρησιμοποιείται στην τελική φάση του συστήματος Ιπποκράτης-μστ και από την μέχρι σήμερα αξιολόγηση του λογισμικού, φαίνεται να συμβάλλει ουσιαστικά στη σωστή διάγνωση των μαστογραφιών.

4.4 Προτεινόμενο  σχήμα ταξινόμησης

Στο δεύτερο κεφάλαιο, συζητήθηκε διεξοδικά η μεθοδολογία που ακολουθεί ο Ιπποκράτης-μστ για την εκτίμηση του ποσοστού επικινδυνότητας. Το σύστημα (ταξινομητής) που προτείνουμε στη συγκεκριμένη εργασία έχει τελείως διαφορετική μορφή, μιας και στηρίζεται στη μεθοδολογία SVM, όπως αυτή περιγράφηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Το τελικό αποτέλεσμα που δίνει το προτεινόμενο σύστημα δεν είναι ένα ποσοστό, όπως γίνεται με τον Ιπποκράτη-μστ, αλλά μία απόφαση για το αν εντοπίστηκε κακοήθεια ή όχι στην εξεταζόμενη περιοχή. Αυτό οφείλεται άλλωστε στη δυαδική φύση της SVM τεχνικής, την οποία ήδη έχουμε τονίσει. Η διαφορετική φιλοσοφία των δύο μεθοδολογιών είναι ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα, αφού πέρα από τη μεταξύ τους σύγκριση, η οποία θα συζητηθεί στο κεφάλαιο των αποτελεσμάτων, δημιουργούνται οι προοπτικές για τον σχεδιασμό ενός συνδυαστικού συστήματος, που θα αξιοποιεί τις επιμέρους αποφάσεις και θα προχωρά σε μια συνολική τελική διάγνωση.

Ας προχωρήσουμε όμως στην περιγραφή του προτεινόμενου συστήματος ταξινόμησης. Το σχήμα αποτελείται από δύο βασικά στάδια: το πρώτο στάδιο εκτιμά τον αριθμό των ύποπτων μικροασβεστώσεων στην προς εξέταση περιοχή (ROI). Η εκτίμηση για την κακοήθεια της κάθε μικροασβέστωσης στηρίζεται στα 7 μορφολογικά χαρακτηριστικά που υπολογίζονται μέσω των τεχνικών ανάλυσης εικόνας που εφαρμόζει ο Ιπποκράτης-μστ. Η έξοδος του πρώτου σταδίου, δηλαδή ο αριθμός των κακοηθών μικροασβεστώσεων, χρησιμοποιείται ως είσοδος του δευτέρου σταδίου, μαζί με άλλα δύο μεγέθη, την πυκνότητα των μικροασβεστώσεων στην εξεταζόμενη περιοχή και το βαθμό πολυμορφισμού. Η έξοδος αυτού του σταδίου αποτελεί και την τελική διάγνωση του συστήματος για την ύπαρξη ή όχι καρκίνου. Η δομή του προτεινόμενου σχήματος φαίνεται στο παρακάτω σχήμα.

               [image: image24.png]XEPRKTIP LT Lkix MCS

#vmonTan mcs

MTYKNOTHTA

NOAYMOPOTIMOE

206 TAZINOMHTHE

TEATKH

ATATNGEH




Σχήμα 19 Δομή του προτεινόμενου σχήματος ταξινόμησης

Σε κάθε στάδιο του συστήματος, χρησιμοποιήθηκε η μεθοδολογία SVM όπως αυτή παρουσιάστηκε στο προηγούμενο κεφάλαιο. Θα εξετάσουμε στη συνέχεια ξεχωριστά τη δομή του κάθε σταδίου, τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν ως σύνολο εκπαίδευσης  και τις βέλτιστες παραμέτρους.

4.4.1 Ταξινομητής 1ου σταδίου

Πρόκειται για το στάδιο που εξετάζει μεμονωμένα την κάθε μικροασβέστωση, κάνοντας τον διαχωρισμό σε κακοήθεις και καλοήθεις. Να επισημάνουμε βέβαια ότι ποτέ μια ύποπτη μικροασβέστωση δεν αποτελεί κακοήθεια, αλλά έχει ιδιαίτερη σημασία ο αριθμός τους στην εξεταζόμενη περιοχή, αφού ένα μεγάλο πλήθος μπορεί να αποτελεί ισχυρή ένδειξη για την παρουσία καρκίνου. Η ταξινόμηση των μικροασβεστώσεων στηρίζεται στα μορφολογικά χαρακτηριστικά τους. Όπως αναφέραμε ήδη στην ενότητα 4.3.1, μετά την επιλογή της περιοχής ενδιαφέροντος, το σύστημα χρησιμοποιεί αλγόριθμους εξαγωγής των επτά κρίσιμων χαρακτηριστικών για την κάθε μικροασβέστωση. 

Η τιμή των χαρακτηριστικών αυτών καθορίζει την επικινδυνότητα της κάθε μικροασβέστωσης. Σε αντίθεση με τον Ιπποκράτη-μστ, όπου αποδίδεται ένα ποσοστό επικινδυνότητας σε κάθε μικροασβέστωση, εδώ γίνεται διαχωρισμός μόνο σε δύο κατηγορίες, εξαιτίας άλλωστε και της δυαδικής φύσης των SVM. Στην έξοδο αυτού του πρώτου σταδίου, εκτιμάται ο αριθμός των επικίνδυνων μικροασβεστώσεων, όπως τις υπολογίζει ο SVM ταξινομητής, μετά τη φάση της εκπαίδευσης.

Ας μιλήσουμε λοιπόν για την εκπαίδευση του ταξινομητή. Το σύνολο εκπαίδευσης αποτελείται από 300 μικροασβεστώσεις, οι οποίες σχεδιάστηκαν στο εργαστήριο με συγκεκριμένο τρόπο, στηριζόμενοι σε βιβλιογραφικές γνώσεις για τη μορφή τους και την επικινδυνότητά τους. Συγκεκριμένα, ο σχεδιασμός βασίστηκε κυρίως στην ταξινόμηση κατά LeGal. Σύμφωνα με το συγκεκριμένο σχήμα κατηγοριοποίησης, οι μικροασβεστώσεις ανάλογα με το σχήμα τους, κατατάσσονται σε 5 βασικές κατηγορίες και σε καθεμιά αποδίδεται ένα εκτιμώμενο ποσοστό επικινδυνότητας. Στα σχήματα 20-22, απεικονίζονται χαρακτηριστικά παραδείγματα μικροασβεστώσεων της κάθε κατηγορίας, συνοδευόμενα από το αντίστοιχο ποσοστό. 
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Σχήμα 20 (Αριστερά) Τύπος I κατά LeGal, ποσοστό επικινδυνότητας 0%, (Δεξιά) Τύπος ΙΙ κατά LeGal, ποσοστό επικινδυνότητας 19%

	
	


Σχήμα 21 (Αριστερά) Τύπος ΙΙΙ κατά LeGal, ποσοστό επικινδυνότητας 39%, (Δεξιά) Τύπος IV κατά LeGal, ποσοστό επικινδυνότητας 59%

	


 Σχήμα 22 Τύπος V κατά LeGal, ποσοστό επικινδυνότητας 96%

Οι 300 μικροασβεστώσεις του συνόλου εκπαίδευσης σχεδιάστηκαν με βάση τη συγκεκριμένη κατηγοριοποίηση. Μικροασβεστώσεις που ανήκαν στις τρεις πρώτες ομάδες θεωρήθηκαν καλοήθεις, οπότε η τάξη τους καθορίστηκε να είναι y = +1, ενώ οι μικροασβεστώσεις των δύο υπόλοιπων ομάδων θεωρήθηκαν κακοήθεις και η τάξη τους καθορίστηκε y=-1. Για κάθε μικροασβέστωση υπολογίστηκαν με τη βοήθεια του Ιπποκράτη-μστ τα 7 κρίσιμα μορφολογικά χαρακτηριστικά που αναφέρθηκαν προηγουμένως. Όσον αφορά το μέγεθος της φωτεινότητας που δεν λαμβάνεται καθόλου υπ’ όψιν στο σχήμα ταξινόμησης κατά LeGal, φροντίσαμε ώστε στις μικροασβεστώσεις του συνόλου εκπαίδευσης να υπάρχουν διαφορετικές διαβαθμίσεις της φωτεινότητας, ώστε να συνεκτιμάται και το συγκεκριμένο μέγεθος. Συνοψίζοντας, το σύνολο εκπαίδευσης περιείχε 300 διανύσματα διαστάσεως 8×1, όπου το κάθε διάνυσμα αποτελούταν από τις τιμές των 7 χαρακτηριστικών της κάθε μικροασβέστωσης και την τάξη της y є{-1,1}. Έγινε προσπάθεια το σύνολο εκπαίδευσης να είναι σε μεγάλο βαθμό πλήρες και αντιπροσωπευτικό της ποικίλης μορφολογίας των μικροασβεστώσεων. Ένα παράδειγμα της μορφής του συνόλου εκπαίδευσης φαίνεται στον ακόλουθο πίνακα.
Πίνακας 3 Δείγμα του συνόλου εκπαίδευσης του 1ου ταξινομητή
	υπόπυκνο κέντρο
	μέγεθος
	φωτεινότητα
	ανωμαλία
	διακλα-

δώσεις
	κυκλικότητα
	απόφυση
	κλάση

	1.0
	0.076
	1.000
	0.183
	2
	1.000
	0.000
	1

	1.0
	0.083
	0.749
	0.723
	4
	0.750
	0.500
	1

	0.0
	0.068
	0.749
	0.888
	3
	1.000
	0.000
	-1

	1.0
	0.083
	0.749
	0.345
	4
	0.500
	0.000
	-1

	0.0
	0.135
	0.125
	0.761
	2
	0.667
	0.000
	-1

	0.0
	0.068
	0.250
	0.789
	3
	1.000
	0.667
	-1

	0.0
	0.068
	0.375
	0.900
	3
	1.000
	0.786
	-1

	0.0
	0.107
	0.375
	0.570
	4
	0.500
	0.650
	1

	1.0
	0.165
	0.125
	0.570
	4
	0.833
	0.340
	1

	1.0
	0.321
	1.000
	0.170
	3
	0.444
	0.000
	-1


Προκειμένου να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή ταξινόμηση των μικροασβεστώσεων, έγινε συγκριτική μελέτη των τεσσάρων πυρηνών που συζητήθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο και μάλιστα για μια ευρεία περιοχή τιμών των παραμέτρων εκπαίδευσης. Συγκεκριμένα, για την παράμετρο C δοκιμάστηκαν οι τιμές {2-2, 2-1… 213}, για την παράμετρο γ οι τιμές { 2-12, 2-11, …, 23} και τέλος για την παράμετρο p του πολυωνυμικού πυρήνα έγινε αναζήτηση στην περιοχή {2, …, 9}. Τελικά, έπειτα από τις παραπάνω δοκιμές, για την τελική εκπαίδευση του 1ου σταδίου χρησιμοποιήθηκε ένας γραμμικός πυρήνας με C=512 (=29). Με τις συγκεκριμένες επιλογές καταφέραμε να έχουμε ένα ποσοστό σωστής ταξινόμησης 73% επί του συνόλου εκπαίδευσης, το οποίο ήταν και το μεγαλύτερο που παρατηρήσαμε από τα πειράματά μας.

4.4.2 Ταξινομητής 2ου σταδίου

Στο τελευταίο αυτό στάδιο του προτεινόμενου συστήματος φθάνουμε στην τελική απόφαση για την ύπαρξη ή όχι καρκίνου στην περιοχή που εξετάσαμε. Τα κρίσιμα δεδομένα που οδηγούν στην τελική απόφαση είναι ο αριθμός των ύποπτων μικροασβεστώσεων, όπως αυτός υπολογίστηκε στην προηγούμενη φάση, η πυκνότητα τους και ο βαθμός πολυμορφισμού που παρουσιάζουν. Τα δύο τελευταία μεγέθη υπολογίζονται απευθείας από το σύστημα. Να τονίσουμε εδώ ότι ο πολυμορφισμός χρησιμοποιείται ήδη από τον Ιπποκράτη-μστ για την τελική διάγνωση και έχει αποδειχθεί μάλιστα ότι μεγάλες τιμές πολυμορφισμού αυξάνουν τον κίνδυνο κακοήθειας. Αντίθετα, η πυκνότητα των μικροασβεστώσεων στην περιοχή ενδιαφέροντος δεν έχει χρησιμοποιηθεί προηγουμένως στο στάδιο της τελικής απόφασης.

Στη συγκεκριμένη μελέτη χρησιμοποιήθηκαν μαστογραφίες, οι οποίες είχαν επισημασμένες περιοχές με συμπλέγματα μικροασβεστώσεων, και τις οποίες προμηθευτήκαμε από συνεργαζόμενα ιατρικά κέντρα που εξειδικεύονται στην πρόληψη και διάγνωση του καρκίνου του μαστού. Σε όλες αυτές τις περιοχές έχει προηγηθεί βιοψία, μας είναι γνωστά συνεπώς τα αποτελέσματα της ιστοπαθολογικής εξέτασης. Χρησιμοποιήσαμε λοιπόν ένα μέρος των μαστογραφιών αυτών για να εξάγουμε τα κρίσιμα χαρακτηριστικά των σημειωμένων τους περιοχών, προκειμένου στη συνέχεια να δημιουργήσουμε ένα σύνολο εκπαίδευσης για τον ταξινομητή του δεύτερου σταδίου. Στα σχήματα 23-24 απεικονίζεται ένα παράδειγμα μαστογραφίας με επισημασμένη περιοχή, η εικόνα που φαίνεται με χρήση ψηφιακού φακού στο περιβάλλον του Ιπποκράτη-μστ και οι μικροασβεστώσεις που ανιχνεύθηκαν στην περιοχή.
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Σχήμα 23 (Αριστερά) Μαστογραφία με επισημασμένη περιοχή στην οποία έχει προηγηθεί βιοψία, (Δεξιά) Απεικόνιση της ύποπτης περιοχής με χρήση του ψηφιακού φακού του Ιπποκράτη-μστ
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Σχήμα 24 Μικροασβεστώσεις που εντοπίστηκαν στην ύποπτη περιοχή

Χρησιμοποιήσαμε 30 τέτοιες μαστογραφίες για να δημιουργήσουμε το σύνολο εκπαίδευσης. Για κάθε περιοχή, μετρήσαμε τα 3 προαναφερθέντα χαρακτηριστικά που θα χρησιμοποιηθούν για την ταξινόμηση. Οι περιπτώσεις, για τις οποίες γνωρίζαμε από την βιοψία ότι υπήρχε καρκίνος, θεωρήσαμε ότι ανήκουν στην τάξη y=-1. Χρησιμοποιήσαμε 15 μαστογραφίες με κακοήθεια. Οι υπόλοιπες 15 περιπτώσεις που χρησιμοποιήθηκαν για το σχηματισμό του συνόλου εκπαίδευσης, ήταν καλοήθεις και τους αποδόθηκε η τιμή y = +1. Συνολικά λοιπόν, το τελικό σύνολο είχε 30 διανύσματα διαστάσεων 4×1. Ένα δείγμα του συνόλου εκπαίδευσης δίνεται στον πίνακα 4. Ο σχεδιασμός του συνόλου βασίστηκε στην επιλογή μαστογραφιών που αποτελούσαν χαρακτηριστικές περιπτώσεις καλοήθειας ή κακοήθειας. Προσέξαμε ωστόσο τα επιλεχθέντα δεδομένα να εξασφαλίζουν και  ικανοποιητικά επίπεδα ταξινόμησης.
Πίνακας 4 Δείγμα του συνόλου εκπαίδευσης του 2ου ταξινομητή
	#ύποπτες MCs
	πυκνότητα
	πολυμορφισμός
	κλάση

	1.0
	0.132
	0.676
	-1

	2.0
	0.524
	0.75
	-1

	2.0
	0.234
	0.6
	-1

	4.0
	0.07
	0.756
	-1

	10.0
	0.08
	0.872
	-1

	1.0
	0.407
	0.36
	1

	3.0
	0.465
	0.28
	1

	1.0
	0.091
	0.314
	1

	1.0
	1.077
	0.3
	1

	1.0
	1.155
	0.24
	1


Τελικά, για την εκπαίδευση του ταξινομητή, εξετάσαμε πάλι όλες τις περιπτώσεις πυρήνων, με τιμές παραμέτρων αυτές που περιγράφηκαν στην προηγούμενη υποενότητα. Καταλήξαμε στην χρήση του γκαουσιανού RBF πυρήνα (βλ. Κεφάλαιο 3)  με C=8192 (=213) και γ=8 (=23). Μάλιστα, με τη συγκεκριμένη επιλογή παραμέτρων, καταφέραμε να πετύχουμε 100% ακρίβεια ταξινόμησης επί του συνόλου εκπαίδευσης.


4.4.3 Cross-Validation
Στην εργασία μας χρησιμοποιήθηκαν δύο διαφορετικές μέθοδοι εκπαίδευσης των ταξινομητών των δύο σταδίων: η απλή μέθοδος, η οποία συνίσταται στην εκπαίδευση χρησιμοποιώντας ολόκληρο το σύνολο εκπαίδευσης με τιμές παραμέτρων οριζόμενες από το χρήστη, και τη μέθοδο cross-validation, την οποία θα περιγράψουμε στη συγκεκριμένη ενότητα.

Όπως έχουμε ήδη αναφέρει, η επιλογή των παραμέτρων εκπαίδευσης είναι ιδιαίτερα σημαντική μιας και διαφορετικά σύνολα τιμών των παραμέτρων οδηγούν σε διαφορετικά αποτελέσματα εκπαίδευσης και συνεπώς σε διαφορετικές επιδόσεις  όταν αξιολογηθούν με ένα σύνολο διαφορετικό από το σύνολο εκπαίδευσης. Είναι σημαντική λοιπόν η προσεκτική επιλογή των παραμέτρων, η οποία θα εξασφαλίσει τη βέλτιστη επίδοση ταξινόμησης.

Το σύνολο εκπαίδευσης του δεύτερου σταδίου επιλέχτηκε με τέτοιο τρόπο ώστε να εξασφαλιστεί ικανοποιητική ικανότητα ταξινόμησης επί του ίδιου του συνόλου. Ωστόσο, είναι δυνατόν ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης να λειτουργεί καλά επί του συνόλου εκπαίδευσης, να μην έχει όμως καλή ικανότητα γενίκευσης, να μην παρέχει δηλαδή ικανοποιητικά αποτελέσματα σε ένα σύνολο αξιολόγησης. Για το σκοπό αυτό χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος cross-validation. Η συγκεκριμένη μέθοδος είναι μια εναλλακτική μέθοδος αξιολόγησης, η οποία εκτιμά πόσο καλά το εκπαιδευμένο μοντέλο θα λειτουργήσει σε άγνωστα δεδομένα, δηλαδή πόσο καλή είναι η ικανότητα γενίκευσής του. Σύμφωνα με τη μέθοδο αυτή το αρχικό σύνολο εκπαίδευσης διαιρείται σε n υποσύνολα, με την παράμετρο n να ορίζεται από το χρήστη. Σε κάθε επανάληψη χρησιμοποιούνται τα n-1 υποσύνολα για εκπαίδευση και το σύνολο που μένει χρησιμοποιείται για αξιολόγηση. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται n φορές, ώστε κάθε υποσύνολο να χρησιμοποιηθεί για μια φορά ως σύνολο αξιολόγησης. Στο τέλος των επαναλήψεων εκτιμάται η συνολική ικανότητα ταξινόμησης του συστήματος. Η συγκεκριμένη διαδικασία επαναλήφθηκε για ένα μεγάλο εύρος τιμών των παραμέτρων C και γ ή p, ανάλογα με τον τύπο του πυρήνα που έχει επιλέγει. Οι τιμές των παραμέτρων που εξετάστηκαν έχουν ήδη δοθεί στις προηγούμενες ενότητες. Οι βέλτιστες τιμές που τελικά επιλέχθηκαν για την εκπαίδευση των ταξινομητών είναι αυτές για τις οποίες παρατηρήθηκε η μέγιστη ικανότητα ταξινόμησης.

4.5 Αξιολόγηση

Για την αξιολόγηση του συστήματος χρησιμοποιήθηκαν τρία βασικά μεγέθη τα οποία παρέχουν ένα μέτρο της αξιοπιστίας του και με βάση αυτά είναι δυνατή η σύγκρισή του με άλλα συστήματα. Επίσης, χρησιμοποιήθηκαν ROC καμπύλες που αποτελούν μία από τις πιο διαδεδομένες μεθόδους για σύγκριση και αξιολόγηση ταξινομητών σε προβλήματα διάγνωσης ασθενειών. Προτού όμως προχωρήσουμε στην περιγραφή και ανάλυση των μεθόδων που χρησιμοποιήθηκαν, ας αναφερθούμε στα πιθανά αποτελέσματα της διάγνωσης μιας μαστογραφίας. Όπως ήδη αναφέραμε, για όλες τις μαστογραφίες που χρησιμοποιήθηκαν στη μελέτη μας διαθέταμε ιστοπαθολογική εξακρίβωση της κατάστασής τους. Συνεπώς, συγκρίνοντας την πρόβλεψη του ταξινομητή μας με την πραγματική κατάσταση του δείγματος μπορούσαμε να αποφανθούμε για το αν η διάγνωση ήταν σωστή ή λανθασμένη. Συνολικά λοιπόν, από την αξιολόγηση του ταξινομητή με ένα σύνολο μαστογραφιών υπολογίζουμε τα ακόλουθα στοιχεία:

· True Positive (TP): είναι ο αριθμός των σωστών προβλέψεων που αφορούν την ύπαρξη καρκίνου.

· False Negative (FN): είναι ο αριθμός των λανθασμένων προβλέψεων για τις περιπτώσεις που υπήρχε καρκίνος και διεγνώσθη καλοήθεια.

· Τrue Negative (TN): είναι ο αριθμός των σωστών προβλέψεων για την ύπαρξη καλοήθειας.

· False Positive (FP): είναι ο αριθμός των λανθασμένων προβλέψεων όπου διεγνώσθη καρκίνος ενώ υπήρχε καλοήθεια.

Με βάση τους παραπάνω αριθμούς προσδιορίζουμε τα τρία βασικά μεγέθη τα οποία ελέγχουμε για την αξιολόγηση της επίδοσης του συστήματος:

a) Specificity =  TN / ( TN + FP)



(1)

b) Sensitivity =  TP / ( TP + FN)




(2)

c) Accuracy =  (TN + TP) / (TN + FP + TP + FN)

(3) 

Προφανώς, το μέγεθος accuracy δείχνει την ικανότητα του συστήματος να κάνει σωστές προβλέψεις. Ωστόσο, η εξέταση μόνο του συγκεκριμένου μεγέθους δεν είναι αρκετή. Ας υποθέσουμε ότι σε ένα σύνολο 100 μαστογραφιών, όπου υπάρχουν 90 καλοήθεις και 10 κακοήθεις, το σύστημα τις ταξινομεί όλες ως καλοήθεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα η accuracy του συστήματος να είναι ίση με 0.90 ή 90%. Ωστόσο, είναι φανερό ότι το σύστημα δεν έχει ικανοποιητική απόδοση, μιας και ταξινομεί λάθος όλες τις περιπτώσεις με κακοήθεια. Για το λόγο αυτό, είναι απαραίτητο να εξετάζουμε κάθε φορά και τις άλλες δύο παραμέτρους. Το μέγεθος sensitivity φανερώνει τη δυνατότητα να γίνονται σωστές διαγνώσεις σε μαστογραφίες με καρκίνο και τέλος το μέγεθος specificity δείχνει πόσες από τις καλοήθεις περιπτώσεις του συνόλου των μαστογραφιών «αθωώθηκαν», όπως άλλωστε έπρεπε, από το σύστημα διάγνωσης. Με βάση τα μεγέθη αυτά ελέγχεται η αξιοπιστία του εξεταζόμενου συστήματος. Στην ιδανική περίπτωση όπου ο ταξινομητής παρουσιάζει απόλυτη επιτυχία στην κατηγοριοποίηση άγνωστων μαστογραφιών, όλα τα παραπάνω μεγέθη ισούνται με ένα. Συνήθως, οι τιμές τους δίνονται σε ποσοστιαία κλίμακα.

Εκτός από τα παραπάνω μεγέθη, χρησιμοποιήσαμε επίσης και καμπύλες ROC, οι οποίες αποτελούν ένα χρήσιμο εργαλείο σε προβλήματα ιατρικών αποφάσεων, προκειμένου να εξεταστεί η χρησιμότητα ενός συστήματος διάγνωσης. Η καμπύλη ROC αποτελεί μία δισδιάστατη γραφική αναπαράσταση της επίδοσης ταξινόμησης. Στον x-άξονα χρησιμοποιείται το μέγεθος 1-specificity, ενώ στο y-άξονα το μέγεθος sensitivity. Μας ενδιαφέρει να έχουμε ένα πλήθος ζευγών τιμών, όπου τα αντίστοιχα σημεία θα χρησιμοποιηθούν για το σχεδιασμό της καμπύλης. Προκειμένου να έχουμε λοιπόν αρκετές μετρήσεις, απαιτείται η χρήση ενός κατωφλίου η τιμή του οποίου θα διαχωρίζει τις θετικές από τις αρνητικές προβλέψεις. Για διάφορες τιμές του κατωφλίου, παίρνουμε διαφορετικά ζεύγη τιμών των μεγεθών sensitivity και specificity και κατ’ επέκταση διαφορετικά σημεία στο δισδιάστατο επίπεδο. Το σύνολο όλων αυτών των σημείων οδηγεί στο σχεδιασμό της καμπύλης ROC. Το μέγεθος που χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση της επίδοσης είναι το εμβαδόν του χωρίου (Az) που σχηματίζεται από την καμπύλη ROC και το x-άξονα. Όσο πιο μεγάλη η τιμή του εμβαδού τόσο καλύτερη και η ικανότητα ταξινόμησης του συστήματος. Στο σχήμα 25 φαίνεται ένα απλό παράδειγμα μιας καμπύλης ROC.
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Σχήμα 25 Απλό παράδειγμα καμπύλης ROC
4.6 Υλοποίηση σε γραφικό περιβάλλον

Το παραπάνω σχήμα ταξινόμησης σχεδιάστηκε και ενσωματώθηκε στο λογισμικό Ιπποκράτης-μστ, το οποίο δημιουργήθηκε με χρήση της γλώσσας προγραμματισμού Visual Basic. Φροντίσαμε ώστε η υλοποίηση που κάναμε να είναι συγχρόνως λειτουργική αλλά και φιλική προς τον χρήστη, καθοδηγώντας τον βήμα προς βήμα στην τελική διάγνωση και ενημερώνοντάς τον με προειδοποιητικά μηνύματα σε περίπτωση λανθασμένων ενεργειών, όπως π.χ κακή επιλογή παραμέτρων εκπαίδευσης κ.α.

Στο σχήμα 26 απεικονίζεται η πρώτη φόρμα που σχεδιάσαμε και η οποία αφορά την εκπαίδευση των δύο ταξινομητών.
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Σχήμα 26 Φόρμα για την εκπαίδευση του SVM διαγνωστικού μοντέλου

Ο χρήστης μπορεί να αποφύγει την εκπαίδευση του πρώτου ταξινομητή, χρησιμοποιώντας κατά αυτόν τον τρόπο τις τιμές που έχουμε ορίσει εμείς οι ίδιοι και οι οποίες δόθηκαν στην ενότητα 4.4.1. Ωστόσο, ο χρήστης έχει επίσης τη δυνατότητα να επανεκπαιδεύσει τον ταξινομητή με τιμές της αρεσκείας του, επιλέγοντας τον πυρήνα που θα χρησιμοποιηθεί και τις αντίστοιχες παραμέτρους ή αν επιθυμεί να γίνει αναζήτηση των βέλτιστων τιμών με χρήση της μεθόδου cross-validation.

Μετά την εκπαίδευση του πρώτου τμήματος, ακολουθεί το στάδιο της ταξινόμησης των μικροασβεστώσεων της εξεταζόμενης περιοχής. Κάθε μικροασβέστωση χρωματίζεται ανάλογα με την κατηγορία στην οποία ταξινομήθηκε, έτσι ο χρήστης έχει πλέον πλήρη εποπτεία της ύποπτης για κακοήθεια περιοχής. Παράλληλα, υπολογίζονται τα μεγέθη που θα χρησιμοποιηθούν για την τελική απόφαση, δηλαδή ο αριθμός των επικίνδυνων μικροασβεστώσεων, η πυκνότητα τους και ο βαθμός πολυμορφισμού. Με βάση τα μεγέθη αυτά προχωράμε στο δεύτερο και τελευταίο στάδιο.

Όπως συνέβη και με το πρώτο στάδιο, ο χρήστης μπορεί είτε να εκπαιδεύσει τον δεύτερο ταξινομητή είτε να χρησιμοποιήσει τα προκαθορισμένα δεδομένα που αναφέρθηκαν στην αντίστοιχη υποενότητα. Φυσικά, συστήνεται η αποφυγή επανεκπαίδευσης του συστήματος, μιας και οι παράμετροι που προβλέπονται είναι οι βέλτιστες που προέκυψαν έπειτα από προσεκτική μελέτη. Ωστόσο, φροντίσαμε να παρέχεται στο χρήστη η δυνατότητα παρεμβάσεων στη φάση της εκπαίδευσης για λόγους έρευνας και μελλοντικών αλλαγών, όπως ο επαναπροσδιορισμός του συνόλου εκπαίδευσης κ.α. Μετά την ενδεχόμενη εκπαίδευση και των δύο στρωμάτων του συστήματος, μπορούμε πλέον να προχωρήσουμε στην τελική απόφαση.

Στο σχήμα 27 φαίνεται η δεύτερη φόρμα που σχεδιάσαμε για την τελική διάγνωση του συστήματος.
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Σχήμα 27 Φόρμα για την τελική διάγνωση του SVM συστήματος

Το σύστημα αξιοποιεί τα 3 κρίσιμα μεγέθη και δίνει την εκτίμησή του για την ύπαρξη κακοήθειας. Επειδή το πρόβλημα είναι δυαδικό, το προβλεπόμενο ποσοστό επικινδυνότητας θα είναι 0 ή 100%. Μαζί με την πρόβλεψη αυτού του συστήματος, παρέχεται επίσης στο χρήστη το εκτιμώμενο ποσοστό επικινδυνότητας του Ιπποκράτη-μστ, σύμφωνα με τη μεθοδολογία που περιγράφηκε στο 2ο κεφάλαιο. Έτσι ο χρήστης μπορεί να συγκρίνει τις δύο αποφάσεις και με βάση και την εμπειρία του να προχωρήσει σε μία συνδυαστική διάγνωση, που θα συνεκτιμά τα δύο διαφορετικά αποτελέσματα. Τέλος, ο χρήστης μπορεί να κρατήσει παρατηρήσεις και σημειώσεις, οι οποίες αποθηκεύονται για μελλοντική χρήση.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5

ΜΕΤΡΗΣΕΙΣ ΚΑΙ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ
Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιάσουμε τα αποτελέσματα των μετρήσεων που κάναμε επί των διαθέσιμων μαστογραφιών. Τα αποτελέσματα οργανώνονται και παρουσιάζονται στις ακόλουθες ενότητες:

1. Αποτελέσματα ταξινόμησης για διαφορετικές μεθόδους εκπαίδευσης του προτεινόμενου συστήματος.

2. Ενσωμάτωση της προτεινόμενης μεθοδολογίας στο σύστημα Ιπποκράτης-μστ και προτάσεις συνδυασμού τους.

5.1 Ταξινόμηση

Όπως ήδη είδαμε στο προηγούμενο κεφάλαιο το προτεινόμενο σύστημα ταξινόμησης αποτελείται από δύο στάδια: στο πρώτο υπολογίζεται ο αριθμός των επικίνδυνων μικροασβεστώσεων στην εξεταζόμενη περιοχή, ενώ στο δεύτερο εκτιμάται η ύπαρξη καρκίνου, με βάση τον αριθμό που υπολογίστηκε στο πρώτο στάδιο και δύο παραμέτρους που περιγράφουν το εξεταζόμενο σύμπλεγμα, τον πολυμορφισμό και την πυκνότητα των μικροασβεστώσεων. Σε κάθε στάδιο απαιτείται εκπαίδευση του ταξινομητή με επιλογή συγκεκριμένου πυρήνα και παραμέτρων. Στη συγκεκριμένη εργασία κάναμε συγκριτική μελέτη των 4 πυρήνων που αναφέρθηκαν στο 3ο Κεφάλαιο για ένα μεγάλο εύρος τιμών των παραμέτρων εκπαίδευσης, προκειμένου να βρεθεί ο συνδυασμός εκείνος που παρέχει τα καλύτερα αποτελέσματα ταξινόμησης επί του συνόλου εκπαίδευσης. Για λόγους πληρότητας, παραθέτουμε ξανά τους 4 πυρήνες που εξετάστηκαν στη συγκεκριμένη εργασία:

1) γκαουσιανός RBF: Κ(x, y)= e -γ∙||x-y||² 




    
2) σιγμοειδής: K(x, y)= tanh( γ ∙x ∙y + 1)


 


3) πολυωνυμικός: K(x, y)= (x ∙y + 1)p




   

4) γραμμικός: K(x, y) = x ∙y





   
όπου γ μία σταθερά και p ο βαθμός του πολυωνύμου. Για κάθε πυρήνα απαιτείται επίσης να προβλεφθεί μία τιμή για την παράμετρο C (βλ. Κεφάλαιο 3).

Η διαδικασία επαναλήφθηκε και για τα δύο στάδια του μοντέλου που υλοποιήσαμε. Πρέπει βέβαια να τονίσουμε εδώ ότι το κρίσιμο στάδιο είναι ουσιαστικά το δεύτερο, εκεί δηλαδή που γίνεται και η τελική διάγνωση. Για το λόγο αυτό χρησιμοποιήσαμε διάφορες μεθόδους για την εκπαίδευση του δεύτερου ταξινομητή ώστε η τελική επιλογή του συνόλου και των παραμέτρων εκπαίδευσης να είναι αυτή που παρέχει «τέλεια» ταξινόμηση ή έστω μεγάλες αποδόσεις στην κατηγοριοποίηση μαστογραφιών που δεν ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης. Αντίθετα, στο πρώτο στάδιο δείξαμε μεγαλύτερη ανοχή και αρκεστήκαμε στη βέλτιστη ταξινόμηση που μπορούσαμε να έχουμε στο σύνολο εκπαίδευσης που επιλέχθηκε.

Όσον αφορά λοιπόν το πρώτο στάδιο, το σύνολο εκπαίδευσης που χρησιμοποιήθηκε αποτελείτο από 300 μικροασβεστώσεις οι οποίες σχεδιάστηκαν και αξιολογήθηκαν σύμφωνα με τις 5 κατηγορίες που προβλέπονται από την κατηγοριοποίηση κατά LeGal. Δοκιμάστηκαν και οι 4 πυρήνες για διάφορα ζεύγη των παραμέτρων C και γ ή p. Τελικά, διαπιστώθηκε ότι το καλύτερο ποσοστό ταξινόμησης επί του συνόλου εκπαίδευσης επιτεύχθηκε με χρήση του γραμμικού πυρήνα και τιμή της παραμέτρου C ίση με 512. Ο συγκεκριμένος συνδυασμός οδήγησε σε ένα ποσοστό σωστής ταξινόμησης επί του συνόλου εκπαίδευσης ίσο με 73%, που ήταν και το μεγαλύτερο που παρατηρήθηκε στις μετρήσεις μας.

Ας περάσουμε όμως στην εκπαίδευση του δεύτερου ταξινομητή που όπως είπαμε παρουσιάζει και το μεγαλύτερο ενδιαφέρον. Στη διάθεσή μας είχαμε συνολικά 105 μαστογραφίες εκ των οποίων οι 25 ήταν με κακοήθεια ενώ οι υπόλοιπες 80 ήταν καλοήθεις.  Ένα από τα βασικά προβλήματα που είχαμε να αντιμετωπίσουμε ήταν το μικρό πλήθος των μαστογραφιών με κακοήθεια σε σύγκριση με το αντίστοιχο των καλοηθών μαστογραφιών. Για το λόγο αυτό εργαστήκαμε με διαφορετικές μεθόδους για την εκπαίδευση του ταξινομητή, καθεμιά από τις οποίες αξιοποιεί και διαφορετικό πλήθος μαστογραφιών, με απώτερο σκοπό να εξετάσουμε τη διαγνωστική ικανότητα του συστήματος που υλοποιήσαμε και την ικανότητα γενίκευσής του σε διαφορετικές συνθήκες εκπαίδευσης. Συνολικά οι τέσσερις μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του δεύτερου σταδίου του διαγνωστικού μας μοντέλου είναι οι ακόλουθες:

i. Μέθοδος #1: απλή εκπαίδευση ενός συνόλου εκπαίδευσης 30 μαστογραφιών (15 καλοήθεις-15 κακοήθεις). Στη συνέχεια αξιολογούμε τον ταξινομητή που προκύπτει στο σύνολο των υπολοίπων 75 μαστογραφιών. 

ii. Μέθοδος #2: εκπαίδευση του ίδιου συνόλου των 30 μαστογραφιών με εφαρμογή της μεθόδου cross-validation για ένα μεγάλο εύρος τιμών των παραμέτρων. Αξιολόγηση του ταξινομητή με τις υπόλοιπες 75 μαστογραφίες.

iii. Μέθοδος #3: εκπαίδευση ενός νέου συνόλου εκπαίδευσης 50 μαστογραφιών (25 καλοήθεις-25 κακοήθεις) με χρήση της μεθόδου cross-validation.

iv. Μέθοδος #4: εφαρμογή της μεθόδου Leave One Out (LOO) για το σύνολο των 105 μαστογραφιών.

Για καθεμιά από τις παραπάνω μεθόδους, πρώτη μας προτεραιότητα είναι η σωστή επιλογή του πυρήνα που θα χρησιμοποιηθεί για την εκπαίδευση. Δεν υπάρχει κάποια συγκεκριμένη θεωρία που να οδηγεί στη βέλτιστη επιλογή πυρήνα. Αυτό εξαρτάται απόλυτα από τη φύση του προβλήματος και τη μορφή του συνόλου εκπαίδευσης. Επίσης, διαφορετικές τιμές των παραμέτρων που απαιτούνται για κάθε πυρήνα οδηγούν φυσικά σε διαφορετικά αποτελέσματα ταξινόμησης. Απαιτείται συνεπώς δοκιμή των εξεταζόμενων πυρήνων για ένα μεγάλο εύρος τιμών των αντίστοιχων παραμέτρων, προτού καταλήξουμε σε αυτόν που τελικά θα χρησιμοποιήσουμε. Στόχος μας είναι η επιλογή του συνδυασμού πυρήνα και αντίστοιχων παραμέτρων να είναι αυτή που βελτιστοποιεί τις επιδόσεις του ταξινομητή. 

Μετά την εφαρμογή των 4 διαφορετικών μεθόδων έχουμε τέσσερις διαφορετικούς συνδυασμούς πυρήνα-παραμέτρων, δηλαδή στην ουσία τέσσερις διαφορετικούς ταξινομητές, των οποίων αξιολογούμε την ικανότητα ταξινόμησης. Ο ταξινομητής εκείνος που παρουσιάζει τις καλύτερες επιδόσεις ταξινόμησης είναι αυτός που τελικώς επιλέγεται για να χρησιμοποιηθεί στην τελική φάση του συστήματος Ιπποκράτης-μστ και να εξεταστεί η ικανότητά του να βελτιώσει τη διαγνωστική ικανότητα του συγκεκριμένου συστήματος υποβοηθούμενης διάγνωσης. Ας δούμε λοιπόν αναλυτικά τα αποτελέσματα που προκύπτουν από την εφαρμογή της κάθε μεθόδου.

ΜΕΘΟΔΟΣ #1
Η συγκεκριμένη μέθοδος συνίσταται στην απλή εκπαίδευση του ταξινομητή με χρήση του συνόλου εκπαίδευσης των 30 περιπτώσεων που αναφέραμε προηγουμένως. Επαναλάβαμε αρκετές φορές την εκπαίδευση του ταξινομητή, όπου κάθε φορά επιλέγαμε διαφορετικές τιμές για τις παραμέτρους του χρησιμοποιούμενου πυρήνα, προκειμένου, η επίδοση των 4 πυρήνων να ελεγχθεί για ένα μεγάλο πλήθος τιμών των παραμέτρων C, γ και p. Συγκεκριμένα, για την παράμετρο C δοκιμάστηκαν οι τιμές {2-2, 2-1… 213}, για την παράμετρο γ οι τιμές { 2-12, 2-11, … 23} και τέλος για την παράμετρο p του πολυωνυμικού πυρήνα έγινε αναζήτηση στην περιοχή {2, 3, … 9}. Στο τέλος κάθε εκπαίδευσης, αξιολογήθηκαν τα μεγέθη accuracy, sensitivity και specificity, όπως αυτά περιγράφηκαν στην ενότητα 4.5 του προηγούμενου κεφαλαίου. Στόχος μας είναι να βρεθεί ποιος συνδυασμός οδηγεί σε μεγαλύτερες τιμές των συγκεκριμένων μεγεθών, δηλαδή σε καλύτερη ταξινόμηση του συνόλου εκπαίδευσης.

Αξίζει να σημειωθεί εδώ ότι δεν εξετάσαμε κάθε φορά την επίδοση στο σύνολο αξιολόγησης των υπολοίπων 75 μαστογραφιών, παρά μόνο στο σύνολο εκπαίδευσης. Αυτό έγινε επειδή θεωρήσαμε το σύνολο εκπαίδευσης αρκετά αντιπροσωπευτικό, ώστε να μας ενδιαφέρει μόνο η σωστή ταξινόμησή του, καθώς επίσης και ότι το σύνολο αξιολόγησης πρέπει να χρησιμοποιείται μόνο για τον έλεγχο της επίδοσης του συστήματος και όχι να συνεκτιμάται στη φάση της εκπαίδευσης.

Στους πίνακες 5-8 αναφέρονται οι μεγαλύτερες τιμές των μεγεθών accuracy, sensitivity, specificity που επιτεύχθηκαν για διάφορες τιμές των παραμέτρων εκπαίδευσης κάθε πυρήνα.

Πίνακας 5 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση γραμμικού πυρήνα

	
	ACCURACY
	SENSITIVITY
	SPECIFICITY

	C=0.5
	0.733
	0.667
	0.800

	C=2
	0.800
	0.800
	0.800

	C=16
	0.467
	0.733
	0.2

	C=32
	0.267
	0.133
	0.4

	C=128
	0.767
	0.867
	0.667

	C=2048
	0.767
	0.867
	0.667


Πίνακας 6 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση RBF πυρήνα

	
	ACCURACY
	SENSITIVITY
	SPECIFICITY

	C=2048, γ=0.0005
	0.800
	0.800
	0.800

	C=4, γ=0.02
	0.767
	0.533
	1.000

	C=128, γ=0.0313
	0.767
	0.867
	0.667

	C=512, γ=0.0625
	0.867
	0.800
	0.933

	C=128, γ=2
	1.000
	1.000
	1.000

	C=8192, γ=8
	1.000
	1.000
	1.000


Πίνακας 7 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση σιγμοειδή πυρήνα

	
	ACCURACY
	SENSITIVITY
	SPECIFICITY

	C=64, γ=0.0005
	0.767
	0.533
	1.000

	C=64, γ=0.0078
	0.767
	0.533
	1.000

	C=4096, γ=0.002
	0.767
	0.867
	0.667

	C=2, γ=0.0313
	0.767
	0.867
	0.667

	C=2, γ=0.125
	0.633
	1.000
	0.267

	C=64, γ=0.5
	0.633
	1.000
	0.267


Πίνακας 8 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση πολυωνυμικού πυρήνα

	
	ACCURACY
	SENSITIVITY
	SPECIFICITY

	C=8192, p=2
	0.933
	0.933
	0.933

	C=64, p=3
	1.000
	1.000
	1.000

	C=256, p=4
	1.000
	1.000
	1.000

	C=8, p=5
	1.000
	1.000
	1.000

	C=128, p=7
	0.300
	0.267
	0.333

	C=64, p=9
	0.867
	1.000
	0.733


Στους παραπάνω πίνακες αναγράφονται οι καλύτερες επιδόσεις ταξινόμησης επί του συνόλου εκπαίδευσης που προέκυψαν με τα πειράματά μας για κάθε πυρήνα και για τις τιμές των παραμέτρων που αναφέραμε προηγουμένως. Διαπιστώνουμε ότι υψηλότερα επίπεδα ταξινόμησης επιτυγχάνονται με χρήση του πολυωνυμικού ή του γκαουσιανού πυρήνα, για διάφορες τιμές των παραμέτρων εκπαίδευσης. Μάλιστα, με τους συγκεκριμένους πυρήνες επιτυγχάνεται «τέλεια» ταξινόμηση, δηλαδή χωρίς κανένα λάθος στην εκπαίδευση, αφού η τιμή και των τριών μεγεθών είναι ακριβώς 1, δηλαδή 100%.  Αντίθετα, ο γραμμικός και σιγμοειδής πυρήνας δεν καταφέρνουν να αποφύγουν τα λάθη στην εκπαίδευση με τη μέγιστη τιμή σωστής ταξινόμησης (accuracy) να μην υπερβαίνει το 80%. Είναι προφανές λοιπόν ότι για την εκπαίδευση του ταξινομητή θα χρησιμοποιηθεί ένας εκ των γκαουσιανού ή πολυωνυμικού πυρήνα. Ωστόσο, από το σύνολο των μετρήσεων μας, τα οποία δεν παραθέτουμε για λόγους οικονομίας χώρου, φαίνεται η χρήση του RBF πυρήνα να παρέχει καλύτερα αποτελέσματα για ένα μεγαλύτερο εύρος τιμών των παραμέτρων εκπαίδευσης. Επίσης, όπως φαίνεται και στο σχήμα 28, η σύγκριση των 4 πυρήνων για την ταξινόμηση επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση καμπύλης ROC φανερώνει ότι ο πυρήνας RBF πετυχαίνει καλύτερα αποτελέσματα, μιας και το εμβαδόν του χωρίου κάτω από την κόκκινη καμπύλη είναι το μεγαλύτερο και μάλιστα ίσο με 0.800.
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Σχήμα 28 Σύγκριση ROC καμπύλων για τους τέσσερις πυρήνες

Για τους άλλους πυρήνες, ο γραμμικός πυρήνας (μοβ γραμμή με κύκλους) έχει εμβαδόν χωρίου 0.7911, ο σιγμοειδής πυρήνας (μπλε γραμμή με ρόμβους) 0.7822 και τέλος ο πολυωνυμικός πυρήνας (πράσινη γραμμή με τετράγωνα) καταφέρνει εμβαδόν ίσο με 0.7622. Οι παράμετροι κάθε πυρήνα που χρησιμοποιήθηκαν για την εξαγωγή της καμπύλης ROC είναι αυτές που αναγράφονται με έντονα γράμματα στους προηγούμενους πίνακες. Οι παραπάνω λόγοι μας οδήγησαν τελικά στην επιλογή του γκαουσιανού RBF πυρήνα με παραμέτρους C=8192 και γ=8 για την εκπαίδευση του ταξινομητή και την ακόλουθη αξιολόγησή του.

Η αξιολόγηση του ταξινομητή έγινε με τη χρήση των υπολοίπων 75 μαστογραφιών. Και για τις 75 αυτές περιπτώσεις έχει προηγηθεί βιοψία σε συγκεκριμένες περιοχές ώστε να γνωρίζουμε την ύπαρξη ή όχι καρκίνου. Στις 10 λοιπόν εξ’ αυτών έχει διαπιστωθεί κακοήθεια, ενώ αντίθετα οι υπόλοιπες 65 έχουν αθωωθεί ως καλοήθεις. Για κάθε περίπτωση, μετρήθηκαν στις επισημασμένες περιοχές ο αριθμός των επικίνδυνων μικροασβεστώσεων, η πυκνότητα και η πολυμορφία τους. Με βάση τα κρίσιμα αυτά χαρακτηριστικά αξιολογούνται οι περιοχές ως καλοήθεις ή κακοήθεις, ανάλογα με την εκπαίδευση του ταξινομητή που έχει προηγηθεί.

Η επίδοση του ταξινομητή στο σύνολο αξιολόγησης των 75 μαστογραφιών θα ελεγχθεί με βάση τα μεγέθη accuracy,sensitivity και specificity που συζητήθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο. Υπενθυμίζουμε ότι:

· True Positive (TP): είναι ο αριθμός των σωστών προβλέψεων που αφορούν την ύπαρξη καρκίνου.

· False Negative (FN): είναι ο αριθμός των λανθασμένων προβλέψεων για τις περιπτώσεις που υπήρχε καρκίνος και διεγνώσθη καλοήθεια.

· Τrue Negative (TN): είναι ο αριθμός των σωστών προβλέψεων για την ύπαρξη καλοήθειας.

· False Positive (FP): είναι ο αριθμός των λανθασμένων προβλέψεων όπου διεγνώσθη καρκίνος ενώ υπήρχε καλοήθεια.

Στον πίνακα 9 που ακολουθεί φαίνονται για κάθε ταξινομητή οι παραπάνω αριθμοί για τις περιπτώσεις του συνόλου αξιολόγησης.

Πίνακας 9 Ενδείξεις του 1ου ταξινομητή για το σύνολο αξιολόγησης

	
	True Negative (TN)
	False Positive (FP)
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Ταξινομητής #1
	    46
	    19    
	    9
	    1


Με βάση λοιπόν τα συγκεκριμένα στατιστικά του πίνακα 9 προχωράμε στον υπολογισμό των μεγεθών accuracy,sensitivity και specificity τα οποία μας προσφέρουν μια καλύτερη εικόνα για την επίδοση του ταξινομητή. Οι τιμές των μεγεθών αυτών φαίνονται στον πίνακα 10.

Πίνακας 10 Μέτρα επίδοσης του 1ου ταξινομητή

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)

	Ταξινομητής #1
	    73.33
	    70.77
	      90.00


ταξινόμηση αγνώστων προτύπων. Στους πίνακες 11-14 που ακολουθούν αναγράφονται Τα συγκεκριμένα στοιχεία του πίνακα 10 δείχνουν την ικανότητα διάγνωσης του 1ου ταξινομητή για το συγκεκριμένο σύνολο αξιολόγησης. Η πληροφορία που παίρνουμε από τα μεγέθη αυτά θα αξιοποιηθεί στη συνέχεια για τη σύγκριση των 4 ταξινομητών που θα προκύψουν από τις ισάριθμες μεθόδους εκπαίδευσης.  

ΜΕΘΟΔΟΣ #2
Είδαμε στην προηγούμενη μέθοδο ότι η επιλογή των παραμέτρων για τη φάση της εκπαίδευσης του ταξινομητή βασίστηκε στην βελτιστοποίηση της ταξινόμησης επί των δεδομένων του συνόλου εκπαίδευσης. Συχνά όμως παρατηρείται το φαινόμενο ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης να λειτουργεί καλά στη φάση της εκπαίδευσης, να μην εμφανίζει όμως ικανοποιητικά αποτελέσματα όταν εφαρμόζεται σε ένα σύνολο αξιολόγησης, να μην έχει δηλαδή καλή ικανότητα γενίκευσης. Ο τρόπος εργασίας μας με την προηγούμενη μέθοδο δεν μας εξασφαλίζει κάποιο κριτήριο για την ικανότητα γενίκευσης του ταξινομητή. Για να ξεπεραστεί αυτό το εμπόδιο, κάναμε χρήση της μεθόδου cross-validation, λεπτομέρειες της οποίας περιγράφονται στο προηγούμενο κεφάλαιο. Η συγκεκριμένη μέθοδος μας παρέχει μια εικόνα της ικανότητας του ταξινομητή να λειτουργεί σωστά σε άγνωστα δεδομένα. Όπως και στο προηγούμενο πείραμα, η διαδικασία επαναλήφθηκε για τις εξής τιμές: C є {2-2, 2-1… 213}, γ є { 2-12, 2-11, … 23} και p є {2, 3, … 9}, με χρήση και των 4 πυρήνων. Για κάθε συνδυασμό τιμών εκτελέσαμε 5-fold cross-validation, δηλαδή χωρίσαμε το σύνολο εκπαίδευσης σε 5 υποσύνολα, εκπαιδεύοντας κάθε φορά τα 4 εξ’ αυτών και χρησιμοποιώντας το 5ο για αξιολόγηση, έως ότου κάθε υποσύνολο χρησιμοποιηθεί μια φορά ως σύνολο αξιολόγησης. Στο πέρας κάθε εκπαίδευσης, μετρήθηκε το συνολικό ποσοστό ταξινόμησης για ολόκληρο το σύνολο, το οποίο είναι ένα μέτρο της αξιοπιστίας των παραμέτρων που έχουν χρησιμοποιηθεί για σωστή για κάθε πυρήνα και διάφορες τιμές παραμέτρων τα ποσοστά σωστής ταξινόμησης με τη χρήση της μεθόδου cross-validation.

Πίνακας 11 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση της μεθόδου cross-validation για γραμμικό πυρήνα

	
	ACCURACY (%)
	SENSITIVITY (%)
	SPECIFICITY
 (%)

	C=8
	73.33
	66.66
	80.00

	C=64
	73.33
	66.66
	80.00

	C=128
	70.00
	53.33
	86.66

	C=1024
	67.67
	53.33
	80.00


Πίνακας 12 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση της μεθόδου cross-validation για RBF πυρήνα

	
	ACCURACY (%)
	SENSITIVITY (%)
	SPECIFICITY (%)

	C=16, γ=1
	80.00
	80.00
	80.00

	C=4, γ=2
	83.33
	80.00
	86.67

	C=8192, γ=8
	63.33
	66.67
	60.00

	C=2048, γ=0.03125
	73.33
	70.00
	76.67


Πίνακας 13 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση της μεθόδου cross-validation για σιγμοειδή πυρήνα

	
	ACCURACY (%)
	SENSITIVITY (%)
	SPECIFICITY (%)

	C=256, γ=2
	50.00
	0.00
	100.00

	C=128, γ=0.125
	60.00
	20.00
	100.00

	C=1048, γ=4
	50.00
	0.00
	100.00

	C=8192, γ=0.5
	53.33
	6.67
	100.00


Πίνακας 14 Μέτρα επίδοσης επί του συνόλου εκπαίδευσης με χρήση της μεθόδου cross-validation για πολυωνυμικό πυρήνα

	
	ACCURACY (%)
	SENSITIVITY (%)
	SPECIFICITY (%)

	C=512, degree=3
	76.67
	66.67
	86.67

	C=128, degree=4
	80.00
	80.00
	80.00

	C=8192,degree=6
	80.00
	80.00
	80.00

	C=64, degree=7
	76.67
	86.67
	66.67


Από τους παραπάνω πίνακες διαπιστώνουμε ότι η μεγαλύτερη τιμή σωστής ταξινόμησης που παρατηρήθηκε ήταν το ποσοστό 83.33% που επιτεύχθει με το συνδυασμό του γκαουσιανού RBF πυρήνα και το ζεύγος τιμών (22,21) των παραμέτρων (C,γ). Με τη χρήση λοιπόν της δεύτερης μεθόδου, όπου εφαρμόσαμε τη μέθοδο 5-fold cross-validation στο σύνολο των 30 μαστογραφιών, καταλήγουμε στη χρήση ενός νέου ταξινομητή όπου για την εκπαίδευσή του επιλέχθηκε όπως και με την πρώτη μέθοδο ο RBF πυρήνας με διαφορετικές όμως τιμές παραμέτρων.

Πλέον μπορούμε να περάσουμε στην αξιολόγηση του δεύτερου ταξινομητή με χρήση του συνόλου των 75 υπόλοιπων μαστογραφιών που δεν χρησιμοποιήθηκαν καθόλου μέχρι τώρα στη φάση της εκπαίδευσης του ταξινομητή. Στους πίνακες 15,16 φαίνονται αντίστοιχα οι ενδείξεις του ταξινομητή για το σύνολο αξιολόγησης και τα μέτρα επίδοσής του.

Πίνακας 15 Ενδείξεις του 2ου ταξινομητή για το σύνολο αξιολόγησης

	
	True Negative (TN)
	False Positive (FP)
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Ταξινομητής #2
	    34
	    31
	    8
	    2


Πίνακας 16 Μέτρα επίδοσης του 2ου ταξινομητή

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)

	Ταξινομητής #2
	    56.00
	    52.31
	      80.00


Είναι ιδιαίτερα ενδιαφέρον να συγκρίνουμε τις τιμές των μεγεθών specificity και sensitivity που προκύπτουν από τη διαδικασία cross-validation του συνόλου εκπαίδευσης αλλά και από την αξιολόγηση του ταξινομητή στο σύνολο των 75 μαστογραφιών. Για το μέγεθος sensitivity οι δύο τιμές συμπίπτουν και είναι μάλιστα 80.00%. Αυτό δείχνει ότι η χρήση της μεθόδου cross-validation εκτίμησε σωστά την ικανότητα του ταξινομητή να ταξινομεί επιτυχώς τις μαστογραφίες με κακοήθεια. Δεν συμβαίνει όμως το ίδιο και με το μέγεθος specificity. Παρόλο που με τη μέθοδο cross-validation εκτιμήθηκε ότι το ποσοστό σωστής ταξινόμησης των καλοηθών μαστογραφιών θα είναι 86.67%, από την αξιολόγηση τελικά του ταξινομητή με τις 65 πραγματικές περιπτώσεις φαίνεται να έχει σημειωθεί υπερεκτίμηση του ποσοστού επιτυχίας, αφού η τιμή του μεγέθους specificity είναι μόλις 52.31%. 

Μια πρώτη ανάγνωση λοιπόν των αποτελεσμάτων δείχνει ότι δεν μπορούμε να είμαστε βέβαιοι για την αποτελεσματικότητα της μεθόδου cross-validation, αφού από την ακόλουθη αξιολόγηση του ταξινομητή με πραγματικές περιπτώσεις φαίνεται να λειτουργεί καλά για την περίπτωση των μαστογραφιών με κακοήθεια, συγχρόνως όμως να μην παρέχει έγκυρα αποτελέσματα για τις καλοήθεις περιπτώσεις.

ΜΕΘΟΔΟΣ #3

Με την εφαρμογή της προηγούμενης μεθόδου επιχειρήσαμε να ελέγξουμε τη δυνατότητα να βελτιωθεί η γενικευμένη ικανότητα του ταξινομητή με χρήση της μεθόδου cross-validation. Τα αποτελέσματα που πήραμε είναι μάλλον αντιφατικά και δε μας επιτρέπουν να εξάγουμε ασφαλή συμπεράσματα. Στην ιδεατή περίπτωση, θα έπρεπε να χρησιμοποιούσαμε ένα μεγαλύτερο σύνολο εκπαίδευσης το οποίο θα εκπαιδεύαμε με χρήση της μεθόδου cross-validation και στη συνέχεια να αξιολογούσαμε το ταξινομητή που θα προέκυπτε με χρήση ενός ανεξάρτητου συνόλου αξιολόγησης, το οποίο και δε θα χρησιμοποιούσαμε καθόλου κατά τη φάση της εκπαίδευσης.

Στη συγκεκριμένη μελέτη κάτι τέτοιο ήταν ανέφικτο, λόγω του περιορισμένου αριθμού των μαστογραφιών που είχαμε στη διάθεση μας. Μία σκέψη θα ήταν να εκμεταλλευτούμε όλες τις διαθέσιμες μαστογραφίες (105 συνολικά) για την εκπαίδευση του ταξινομητή. Όμως, η αξιοποίηση όλων των μαστογραφιών θα εγκυμονούσε τον κίνδυνο ο ταξινομητής μετά τη φάση της εκπαίδευσης να έχει την τάση να «αθωώνει» άγνωστες μαστογραφίες, λόγω της μεγάλης διαφοράς στο πλήθος μεταξύ των μαστογραφιών με καλοήθεια και των αντίστοιχων με κακοήθεια (80 αντί 25). Με άλλα λόγια, οι μετρήσεις που θα παίρναμε δε θα ήταν αντικειμενικές, αφού ο ταξινομητής θα είχε εκπαιδευτεί να λειτουργεί αθωωτικά. Θα ήταν φρονιμότερο το χρησιμοποιούμενο σύνολο εκπαίδευσης να είναι πιο ισορροπημένο όσον αφορά τον αριθμό των καλοηθών και κακοηθών περιπτώσεων.

Όλοι οι παραπάνω λόγοι μας οδήγησαν στην απόφαση να χρησιμοποιήσουμε τη μέθοδο cross-validation σε ένα νέο σύνολο εκπαίδευσης 50 μαστογραφιών, που αποτελείται από ίσο αριθμό (25) καλοηθειών και κακοηθειών. Βέβαια, με αυτόν τον τρόπο, χρησιμοποιούμε για τη φάση της εκπαίδευσης όλες τις διαθέσιμες κακοήθεις μαστογραφίες, με αποτέλεσμα να μην υπάρχει μετά καμία μαστογραφία με κακοήθεια για την αξιολόγηση του νέου ταξινομητή. Ως σύνολο αξιολόγησης μπορούν πλέον να χρησιμοποιηθούν οι υπόλοιπες 55 μαστογραφίες, οι οποίες όμως είναι όλες καλοήθεις. Πρακτικά λοιπόν, δεν υπάρχει τρόπος να αξιολογηθεί ο νέος ταξινομητής, αφού το σύνολο αξιολόγησης δεν είναι αντιπροσωπευτικό.

Παρόλα αυτά, προχωρήσαμε στην εφαρμογή της διαδικασίας cross-validation στο νέο σύνολο των 50 μαστογραφιών, κυρίως για να είναι δυνατή η σύγκριση με την προηγούμενη μέθοδο, όσον αφορά το μέγεθος του χρησιμοποιούμενου συνόλου εκπαίδευσης. Όπως και πριν, εξετάσαμε και τους τέσσερις πυρήνες για το εύρος των παραμέτρων C,γ και p που ήδη έχουμε αναφέρει. Δεν παραθέτουμε ενδεικτικές τιμές των μεγεθών accuracy, sensitivity και specificity όπως κάναμε στην προηγούμενη μέθοδο για λόγους οικονομίας χώρου. Στον πίνακα 17 παρουσιάζονται οι καλύτερες επιδόσεις που επιτεύχθηκαν επί του συνόλου εκπαίδευσης, έπειτα από 5-fold cross-validation. Για μια ακόμη φορά η βέλτιστη επίδοση επιτεύχθει με χρήση του RBF πυρήνα για τιμές παραμέτρων C=4 και γ=4.

Πίνακας 17 Βέλτιστη επίδοση επί του συνόλου εκπαίδευσης με

 cross-validation για RBF πυρήνα

	
	ACCURACY (%)
	SENSITIVITY (%)
	SPECIFICITY (%)

	Ταξινομητής #3
	80.00
	80.00
	80.00


Τα συγκεκριμένα αποτελέσματα είναι αρκετά ενδιαφέροντα, ιδιαίτερα αν συγκριθούν με τα αντίστοιχα που προέκυψαν από τη δεύτερη μέθοδο. Και στις δύο περιπτώσεις η τιμή του μεγέθους sensitivity ισούται με 80.0%, γεγονός που να υπενθυμίσουμε ότι επαληθεύθηκε και με το σύνολο αξιολόγησης της προηγούμενης μεθόδου. Συνεπώς, η χρήση της μεθόδου cross-validation και στο συγκεκριμένο σύνολο εκπαίδευσης των 50 μαστογραφιών φαίνεται να ισχυροποιεί την αποτελεσματικότητα της μεθόδου όσον αφορά το εκτιμώμενο ποσοστό για την επιτυχή διάγνωση των μαστογραφιών με καρκίνο. Από την άλλη πλευρά, η τιμή του μεγέθους sensitivity ελαττώνεται από 86.67% σε 80%. Υπενθυμίζουμε ότι, από τα αποτελέσματα της προηγούμενης μεθόδου, το συγκεκριμένο ποσοστό είχε αποδειχθεί αναληθές και μάλιστα αρκετά μεγαλύτερο από όσο υπολογίστηκε στην πράξη. Συνεπώς, η μείωση στη τιμή του συγκεκριμένου μεγέθους μπορεί να θεωρηθεί αναμενόμενη, αν αναλογιστούμε ότι για μεγαλύτερο πλήθος περιπτώσεων το εκτιμώμενο ποσοστό τείνει να μειωθεί και να προσεγγίσει την πραγματική τιμή, όπως αυτή υπολογίστηκε με την αξιολόγηση του ταξινομητή στην προηγούμενη μέθοδο.

Δυστυχώς, δεν είναι εφικτό να αξιολογήσουμε το νέο ταξινομητή αφού όπως αναφέραμε δεν υπάρχει διαθέσιμο ανεξάρτητο σύνολο αξιολόγησης, με αποτέλεσμα να μην μπορούμε να βγάλουμε ασφαλή συμπεράσματα. Ωστόσο, αξιοποιώντας τα αποτελέσματα των πινάκων 12, 16 και 17, μπορούμε να διακρίνουμε ότι η χρήση της μεθόδου cross-validation με αρκούντως μεγάλα σύνολα εκπαίδευσης μπορεί να παρέχει σωστές εκτιμήσεις για την ικανότητα γενίκευσης του ταξινομητή.

ΜΕΘΟΔΟΣ #4
Στις δύο προηγούμενες μεθόδους είδαμε τα αποτελέσματα από τη χρήση της μεθόδου cross-validation, η οποία προσφέρεται για εκτίμηση της ικανότητας γενίκευσης του ταξινομητή. Συζητήσαμε επίσης τα προβλήματα που σχετίζονται με την εφαρμογή της μεθόδου και τα οποία οφείλονται κυρίως στο μικρό πλήθος των διαθέσιμων μαστογραφιών με κακοήθεια, καθώς επίσης και την ανομοιογένεια του συνόλου των μαστογραφιών που αποτελείται από 80 καλοήθειες και 25 κακοήθειες.

Στο συγκεκριμένο πείραμα, θα χρησιμοποιήσουμε τη μέθοδο LOO, η οποία είναι μια εναλλακτική διαδικασία της μεθόδου cross-validation και μας παρέχει επίσης μια εικόνα για την ικανότητα γενίκευσης του ταξινομητή. Σύμφωνα με τη συγκεκριμένη μέθοδο, εκπαιδεύουμε το σύστημα με 104 εκ των 105 μαστογραφιών, κρατώντας μόνο μια μαστογραφία για αξιολόγηση. Η διαδικασία επαναλαμβάνεται συνολικά 105 φορές, όσες δηλαδή απαιτούνται ώστε κάθε μαστογραφία να χρησιμοποιηθεί μόνο μια φορά για αξιολόγηση. Με αυτόν τον τρόπο, αξιοποιούμε όλες τις διαθέσιμες μαστογραφίες τόσο για εκπαίδευση όσο και για αξιολόγηση των επιδόσεων του ταξινομητή.

Προφανώς, ο κίνδυνος που έχουμε ήδη αναφέρει και αφορά την ανομοιογένεια του συνόλου εκπαίδευσης συνεχίζει να υφίσταται. Ωστόσο, μέσω της συγκεκριμένης μεθόδου θέλουμε να εξετάσουμε αν πράγματι μετά την εκπαίδευση ο ταξινομητής έχει την τάση να αθωώνει τις άγνωστες μαστογραφίες, κάνοντας με αυτόν τον τρόπο λάθος διαγνώσεις για τις κακοήθεις περιπτώσεις. Θα προσπαθήσουμε δηλαδή να διαπιστώσουμε αν πράγματι η ανομοιομορφία του συνόλου εκπαίδευσης επηρεάζει τη λειτουργία και τις επιδόσεις του ταξινομητή. 

Και σε αυτήν την περίπτωση αναζητήσαμε τις βέλτιστες επιδόσεις για όλους τους εξεταζόμενους πυρήνες και για το εύρος των παραμέτρων C, γ και p που έχουμε ήδη συζητήσει. Τελικά, καταλήξαμε για μια ακόμη φορά στην επιλογή του RBF πυρήνα με παραμέτρους C=8192 (=213) και γ=0.5. Στους πίνακες 18, 19 παρουσιάζονται οι ενδείξεις του νέου ταξινομητή και η επίδοσή του επί του συνόλου των 105 μαστογραφιών.

Πίνακας 18 Ενδείξεις του 4ου ταξινομητή για το σύνολο των 105 μαστογραφιών

	
	True Negative (TN)
	False Positive (FP)
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Ταξινομητής #4
	    70
	    10    
	    12
	    13


Πίνακας 19 Μέτρα επίδοσης του 4ου ταξινομητή

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)

	Ταξινομητής #4
	    78.10
	    87.5
	      48.00


Τα στοιχεία των παραπάνω πινάκων επαληθεύουν τις αρχικές μας υποψίες. Ο ταξινομητής πράγματι λειτουργεί αθωωτικά για τις περισσότερες περιπτώσεις, παρουσιάζοντας υψηλή τιμή για το μέγεθος specificity, ενώ το ποσοστό σωστής διάγνωσης σε περιπτώσεις με καρκίνο είναι πολύ μικρό, μόλις 48%.

Προφανώς, τα αποτελέσματα που πήραμε από τη χρήση της συγκεκριμένης μεθόδου δεν είναι ικανοποιητικά, αφού δεν αρκεί το υψηλό ποσοστό σωστής διάγνωσης για μία εκ των δύο κατηγοριών. Η χρήση του συγκεκριμένου ταξινομητή σε πραγματικές περιπτώσεις είναι απαγορευτική, καθώς θα είχε ως αποτέλεσμα την αθώωση αρκετών καρκινικών περιπτώσεων. Ωστόσο, τα συμπεράσματα που προκύπτουν είναι ιδιαίτερα σημαντικά, καθώς αναδεικνύουν την ανάγκη ύπαρξης ομοιόμορφων συνόλων εκπαίδευσης ώστε ο ταξινομητής να παρουσιάζει υψηλές επιδόσεις και καλή ικανότητα γενίκευσης. Σε αντίθετη περίπτωση, τα αποτελέσματα ενδέχεται να είναι ιδιαιτέρως αποθαρρυντικά.

ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΤΩΝ ΤΑΞΙΝΟΜΗΤΩΝ

Ακολουθώντας τις τέσσερις διαφορετικές μεθόδους και έπειτα από προσεκτική επιλογή πυρήνων-παραμέτρων ώστε να επιτευχθεί βέλτιστη επίδοση για κάθε περίπτωση, καταλήξαμε σε τέσσερις διαφορετικούς ταξινομητές, τους οποίους αξιολογήσαμε με χρήση των βασικών μεγεθών accuracy, sensitivity και specificity. Στη συγκεκριμένη φάση καλούμαστε να επιλέξουμε τον ταξινομητή εκείνο που συγκριτικά φαίνεται να αποδίδει καλύτερα και που θεωρούμε ότι θα παρουσιάσει όσο το δυνατόν πιο ικανοποιητικά αποτελέσματα όταν ενσωματωθεί στην τελική φάση του λογισμικού Ιπποκράτης-μστ.

Στον πίνακα 20 φαίνονται συγκεντρωτικά οι τιμές των μέτρων επίδοσης και για τους τέσσερις ταξινομητές. Πρέπει να υπενθυμίσουμε βέβαια ότι οφείλουμε να είμαστε ιδιαίτερα προσεκτικοί κατά την ερμηνεία των συγκεκριμένων αποτελεσμάτων, καθώς σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις οι συγκεκριμένες τιμές προέκυψαν από αξιολόγηση σε διαφορετικό σύνολο μαστογραφιών. Θα προσπαθήσουμε να απορρίψουμε αρχικά ταξινομητές που δεν παρέχουν ικανοποιητικά αποτελέσματα, περιορίζοντας τις συγκρίσεις μόνο για περιπτώσεις όπου αυτές μπορούν να γίνουν άμεσα.

Πίνακας 20 Συγκριτική μελέτη των τεσσάρων ταξινομητών

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)

	Ταξινομητής #1
	    73.33
	    70.77
	      90.00

	Ταξινομητής #2
	    56.00
	    52.31
	      80.00

	Ταξινομητής #3
	    80.00
	    80.00
	      80.00

	Ταξινομητής #4
	    78.10
	    87.50
	      48.00


Πρώτα απ’ όλα, θα απορρίψουμε τον τέταρτο ταξινομητή. Ο λόγος για τον οποίο γίνεται αυτό έχει ήδη συζητηθεί και αφορά την περιορισμένη διαγνωστική ικανότητα για την περίπτωση των κακοηθών μαστογραφιών. Η εκπαίδευση του ταξινομητή επηρεάστηκε από την πληθώρα των καλοηθειών που υπήρχαν στο σύνολο εκπαίδευσης, με αποτέλεσμα τα αποτελέσματα της ταξινόμησης του σε άγνωστα δεδομένα να είναι αναξιόπιστα και να εγκυμονούν κινδύνους για αθώωση καρκινικών περιπτώσεων.

Στη συνέχεια, συγκρίνουμε τους δύο πρώτους ταξινομητές. Η σύγκριση εδώ μπορεί να γίνει άμεσα, μιας και οι δύο ταξινομητές εκπαιδεύτηκαν και αξιολογήθηκαν με ίδια σύνολα μαστογραφιών. Ο πρώτος ταξινομητής επιλέχθηκε με βάση την ικανότητά του να καταφέρνει τέλεια ταξινόμηση στο σύνολο των περιπτώσεων που χρησιμοποιήθηκε για την εκπαίδευσή του. Αντίθετα, η επιλογή του δεύτερου ταξινομητή έγινε με βάση την ικανότητα γενίκευσής του, δηλαδή την ικανότητα να ταξινομεί σωστά δεδομένα που δεν ανήκουν στο σύνολο εκπαίδευσης. Είναι λοιπόν ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα η σύγκριση των αποτελεσμάτων των δύο ταξινομητών, ώστε να διαπιστώσουμε αν πράγματι ο δεύτερος ταξινομητής έχει καλύτερη ικανότητα γενίκευσης ή αν για το συγκεκριμένο σύνολο αξιολόγησης ο πρώτος ταξινομητής παρουσιάζει καλύτερες επιδόσεις. Τελικά, με βάση τα στοιχεία του πίνακα 20, είναι πλέον εμφανές ότι ο 1ος ταξινομητής εμφανίζει καλύτερες επιδόσεις, αφού σε όλες τις περιπτώσεις παρουσιάζει μεγαλύτερα ποσοστά επιτυχίας. Παρόλο λοιπόν που ο δεύτερος ταξινομητής επιλέχθηκε με κριτήριο την καλή γενικευμένη ικανότητά του, για το συγκεκριμένο σύνολο αξιολόγησης των 75 περιπτώσεων ο πρώτος ταξινομητής είναι αυτός που παρουσιάζει καλύτερη διαγνωστική ικανότητα. Το ποσοστό επιτυχίας για τις κακοήθεις περιπτώσεις είναι αρκετά υψηλό (sensitivity), γεγονός που μαρτυρά την ικανότητα του συστήματος να εντοπίζει επιτυχώς τον καρκίνο, παρά το γεγονός ότι το σύνολο των 10 κακοηθών μαστογραφιών που είχαμε στη διάθεσή μας δεν είναι αρκετά μεγάλο και αντιπροσωπευτικό. Και για τις καλοήθεις μαστογραφίες όμως, το ποσοστό σωστής ταξινόμησης (specificity) είναι αρκετά ικανοποιητικό, ιδιαίτερα αν αναλογιστούμε το γεγονός ότι ένα ποσοστό 70.77% περιπτώσεις ασθενών που δεν πάσχουν από καρκίνο θα είχαν αποφύγει τη βιοψία ή περαιτέρω ιατρικές εξετάσεις σύμφωνα με την προτροπή του 1ου ταξινομητή. Για τους δύο ταξινομητές παρουσιάζουμε σε κοινό σχήμα την ROC καμπύλη τους, η οποία σχεδιάζεται με βάση τα μεγέθη sensitivity και specificity.
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 Σχήμα 29 Σύγκριση ROC καμπύλων του 1ου και 2ου ταξινομητή

Η καμπύλη ROC του πρώτου ταξινομητή είναι η μοβ γραμμή με τους κύκλους και το εμβαδόν του χωρίου που δημιουργεί είναι ίσο με 0.791. Για τον δεύτερο ταξινομητή, η κόκκινη γραμμή με τα τρίγωνα αναπαριστά τη ROC καμπύλη του και το αντίστοιχο εμβαδόν είναι ίσο με 0.709. Και μέσω αυτής της σύγκρισης λοιπόν είναι φανερό ότι ο πρώτος ταξινομητής υπερτερεί, μιας και το εμβαδόν του χωρίου που δημιουργείται είναι μεγαλύτερο.

Τέλος, όσον αφορά τον τρίτο ταξινομητή, τα αποτελέσματα που παρέχει είναι πολύ ικανοποιητικά, ιδιαίτερα αν αναλογιστούμε το γεγονός ότι παρουσιάζει τη μεγαλύτερη τιμή για το μέγεθος specificity (80.0%). Η τιμή της sensitivity όμως  που παρουσιάζει είναι μικρότερη από την αντίστοιχη του 1ου ταξινομητή. Αυτό είναι ένα σημαντικό μειονέκτημα, ιδιαίτερα αν αναλογιστούμε το γεγονός ότι το σύστημα υποβοηθούμενης διάγνωσης Ιπποκράτης-μστ, στο οποίο θέλουμε να ενσωματώσουμε το μοντέλο που υλοποιήσαμε, παρουσιάζει υψηλά επίπεδα επιτυχίας ευαισθησίας και έχει ως πρωταρχικό στόχο τον επιτυχή εντοπισμό καρκίνων, παρουσιάζοντας βέβαια κατ’ αυτόν τον τρόπο πολλές ψευδώς θετικές διαγνώσεις. Με άλλα λόγια, η φιλοσοφία του συστήματος Ιπποκράτης-μστ δεν συνάδει με τα αποτελέσματα του συγκεκριμένου ταξινομητή, παρόλο που είναι αρκετά υψηλά τόσο για καλοήθειες όσο και για κακοήθειες. Το μεγάλο πρόβλημα όμως για τη συγκεκριμένη περίπτωση είναι ότι λόγω περιορισμένου αριθμού διαθέσιμων μαστογραφιών, δεν υπήρχε αντιπροσωπευτικό σύνολο αξιολόγησης. Τα αποτελέσματα που πήραμε με τη συγκεκριμένη μέθοδο, σε συνδυασμό με τα αντίστοιχα της δεύτερης μεθόδου, αναδεικνύουν τη χρησιμότητα της μεθόδου cross-validation για την εκτίμηση της ικανότητας γενίκευσης ενός ταξινομητή. Παρόλα αυτά, η αδυναμία αξιολόγησής του με άγνωστα δεδομένα αποτελεί αποτρεπτικό παράγοντα για την επιλογή του και την ενσωμάτωσή του στο σύστημα υποβοηθούμενης διάγνωσης.

Για όλους τους παραπάνω λόγους, καταλήγουμε στην τελική επιλογή του πρώτου ταξινομητή ο οποίος προέκυψε με χρήση του RBF πυρήνα και τιμές παραμέτρων C=8192 και γ=8. Ο συγκεκριμένος ταξινομητής είναι αυτός που θα χρησιμοποιηθεί στις επόμενες μετρήσεις, αλλά και για την τελική σύγκριση του προτεινόμενου διαγνωστικού μοντέλου με το σύστημα υποβοηθούμενης διάγνωσης Ιπποκράτης-μστ.

5.2 Ενσωμάτωση διαγνωστικού μοντέλου στο σύστημα Ιπποκράτης-μστ

Στην ενότητα αυτή θα προχωρήσουμε στη σύγκριση των αποτελεσμάτων που παρέχουν οι δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, το διαγνωστικό μοντέλο που σχεδιάσαμε στη συγκεκριμένη εργασία και το σύστημα Ιπποκράτης-μστ.

Αρχικά προτείνουμε ένα συνδυασμό των δύο συστημάτων με σκοπό να εξετάσουμε αν οι προβλέψεις του μοντέλου που υλοποιήσαμε μπορεί να βελτιώσει τη διαγνωστική ικανότητα του λογισμικού Ιπποκράτης-μστ. Στη συνέχεια προχωράμε στη σύγκριση των δύο συστημάτων, αξιολογώντας τα δύο συστήματα με κοινό σύνολο μαστογραφιών.

5.2.1 Πρόταση συνδυασμού των δύο συστημάτων

Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάσαμε αναλυτικά τη δομή και λειτουργία του συστήματος υποβοηθούμενης διάγνωσης Ιπποκράτης-μστ, δίνοντας ιδιαίτερη έμφαση στη μεθοδολογία που χρησιμοποιείται για την εκτίμηση του τελικού ποσοστού επικινδυνότητας. Ανάλογα με το συγκεκριμένο ποσοστό, μπορούμε να διακρίνουμε τέσσερις βασικές ζώνες επικινδυνότητας, τις οποίες επαναλαμβάνουμε εδώ για λόγους πληρότητας:

V. Ζώνη 1 με ποσοστό 0-35% (αθώωση:αποθαρρύνεται η βιοψία)

VI. Ζώνη 2 με ποσοστό 35-55% (ενθάρρυνση βιοψίας: προτείνεται βιοψία)

VII. Ζώνη 3 με ποσοστό 55-75% (υπόδειξη βιοψίας:συνιστάται βιοψία)

VIII. Ζώνη 4 με ποσοστό 75-100% (άμεση παραπομπή σε ειδικό γιατρό: επιβάλλεται βιοψία)

Όταν το τελικό ποσοστό επικινδυνότητας που προτείνει το σύστημα ανήκει στην πρώτη ζώνη, η βιοψία αποθαρρύνεται και αποκλείεται η περίπτωση ύπαρξης καρκίνου. Σε αντίθετη περίπτωση, όταν το ποσοστό επικινδυνότητας ανήκει σε οποιαδήποτε από τις υπόλοιπες τρεις ζώνες, το σύστημα προτρέπει την ασθενή σε περαιτέρω ιατρικές εξετάσεις, καθώς είτε εντοπίζει την ύπαρξη καρκίνου ή έστω δεν μπορεί να αποφανθεί με σιγουριά για την καλοήθεια των ευρημάτων.

Η αξιολόγηση του Ιπποκράτη-μστ με πλήθος μαστογραφιών τα τελευταία χρόνια έχει δείξει ότι το σύστημα παρουσιάζει υψηλά επίπεδα ευαισθησίας, εντοπίζοντας σωστά στις μαστογραφίες την ύπαρξη καρκίνου. Ωστόσο, το βασικότερο μειονέκτημα του προγράμματος είναι ότι παραπέμπει σε βιοψία ένα μεγάλο αριθμό αθώων περιπτώσεων. Αυτό οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι όταν το τελικό προβλεπόμενο ποσοστό επικινδυνότητας είναι μέσα στις «γκρίζες» ζώνες, δηλαδή στις Ζώνες ΙΙ-ΙΙΙ (35-75%), το σύστημα δεν μπορεί να αποφανθεί με σιγουριά για την κακοήθεια ή όχι των μικροασβεστώσεων στην εξεταζόμενη περιοχή. Ως εκ τούτου, παραπέμπει την ασθενή σε βιοψία και περαιτέρω ιατρικές εξετάσεις, προκειμένου να γίνει ιστοπαθολογική εξέταση της ύποπτης περιοχής.

Όσον αφορά το διαγνωστικό μοντέλο που υλοποιήσαμε στη συγκεκριμένη εργασία, τα αποτελέσματα από τις μετρήσεις του πρώτου μέρους δείχνουν ότι λειτουργεί προς τη σωστή κατεύθυνση, εντοπίζοντας την ύπαρξη καρκίνου και αθωώνοντας επιτυχώς καλοήθεις μαστογραφίες. Παρά το γεγονός ότι η βάση των μαστογραφιών που χρησιμοποιήθηκε δεν είναι πολύ μεγάλη, με αποτέλεσμα τα συμπεράσματα να μην είναι ιδιαίτερα ασφαλή, τα πρώτα πειράματα φανερώνουν ότι το προτεινόμενο σχήμα ταξινόμησης μπορεί να αξιοποιηθεί από το λογισμικό Ιπποκράτης-μστ, προκειμένου να βελτιωθεί η διαγνωστική ικανότητα του συγκεκριμένου συστήματος υποβοηθούμενης διάγνωσης. Ας μην ξεχνάμε επίσης ότι η διάγνωση του SVM μοντέλου είναι δυαδική, δηλαδή ή εντοπίζει καρκίνο σε μια περιοχή ή την αθωώνει ως καλοήθη, ενώ η διάγνωση του Ιπποκράτη-μστ δίνεται με τη μορφή ενός τελικού ποσοστού επικινδυνότητας, αφού πρώτα έχουν προηγηθεί υπολογιστικές, στατιστικές και ποιοτικές εκτιμήσεις. Πρέπει να βρεθεί συνεπώς ένας κατάλληλος τρόπος χρησιμοποίησης των δύο συστημάτων, που θα συνδυάζει τι δύο διαφορετικές φιλοσοφίες διάγνωσης και θα καταφέρνει να βελτιώνει τις επιδόσεις του λογισμικού Ιπποκράτης-μστ.

Η ιδέα που προτείνουμε είναι το SVM μοντέλο που σχεδιάσαμε και υλοποιήσαμε να λειτουργήσει συμβουλευτικά προς τη διάγνωση του Ιπποκράτη-μστ. Αναφέραμε ήδη ότι το σύστημα Ιπποκράτης-μστ δεν μπορεί να αποφανθεί με σιγουριά για την αναγκαιότητα ή όχι παραπομπής σε βιοψία όταν το τελικό προβλεπόμενο ποσοστό επικινδυνότητας είναι μεταξύ 35 και 75%. Το SVM μοντέλο λοιπόν θα μπορούσε να αποτελέσει μια αξιόπιστη δεύτερη γνώμη στις περιπτώσεις αυτές, όταν δηλαδή το εκτιμώμενο ποσοστό επικινδυνότητας του Ιπποκράτη-μστ ανήκει στις «γκρίζες» Ζώνες II ή III.

Αξιολογήσαμε τις επιδόσεις του συνδυαστικού συστήματος χρησιμοποιώντας τη βάση δεδομένων των 75 μαστογραφιών που περιγράψαμε στην προηγούμενη ενότητα. Για καθεμιά από τις 75 μαστογραφίες του συνόλου αξιολόγησης καταγράψαμε το ποσοστό επικινδυνότητας που προβλέπει ο Ιπποκράτης-μστ. Αν το ποσοστό βρισκόταν στη Ζώνη I ή στη Ζώνη IV, θεωρούσαμε ότι η μαστογραφία ήταν καλοήθης ή κακοήθης αντίστοιχα. Αν το εκτιμώμενο ποσοστό άνηκε στις ζώνες II ή III, στις ζώνες αβεβαιότητας δηλαδή, η τελική διάγνωση γινόταν από το SVM μοντέλο. Στο σχήμα 30 φαίνεται σχηματικά η λειτουργία του συνδυαστικού μοντέλου.
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Σχήμα 30 Συνδυαστικό μοντέλο διάγνωσης

Με χρήση της βάσης των 75 μαστογραφιών θα συγκρίνουμε τη λειτουργία του Ιπποκράτη-μστ με και χωρίς το προτεινόμενο SVM μοντέλο, προκειμένου να εξετάσουμε αν βελτιώνεται η επίδοση του λογισμικού. Υπενθυμίζουμε ότι ένας από τους βασικούς μας στόχους είναι η μείωση του αριθμού των FP ενδείξεων. Στον πίνακα 21 παρουσιάζονται οι ενδείξεις του συνδυαστικού μοντέλου και οι αντίστοιχες του Ιπποκράτη-μστ χωρίς τη χρήση του SVM μοντέλου, για τις 75 μαστογραφίες. Με χρήση των συγκεκριμένων στοιχείων υπολογίζονται για κάθε σύστημα τα μεγέθη accuracy, sensitivity, specificity, τα οποία καταγράφονται συνολικά στον πίνακα 22.

Πίνακας 21 Ενδείξεις συνδυαστικού μοντέλου και Ιπποκράτη-μστ σε
 σύνολο 75 μαστογραφιών

	
	True Negative (TN)
	False Positive (FP)
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	Συνδυαστικό μοντέλο
	    33
	    32   
	    9
	    1

	Ιπποκράτης-μστ
	    16
	    49
	    9
	    1


Πίνακας 22 Σύγκριση συνδυαστικού μοντέλου και Ιπποκράτη-μστ

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)

	Συνδυαστικό μοντέλο
	    56
	    50.77
	      90

	Ιπποκράτης-μστ
	    33.33
	    24.61
	      90


Οι παραπάνω πίνακες φανερώνουν ότι η χρήση του SVM μοντέλου σε συμπληρωματικό ρόλο στο λογισμικό Ιπποκράτης-μστ βελτιώνει τις επιδόσεις του αρχικού συστήματος. Η τιμή της sensitivity παραμένει όπως και πριν σε υψηλά επίπεδα. Παράλληλα όμως, βελτιώνεται η διαγνωστική ικανότητα του συστήματος από 33.33 σε 56%, ενώ μειώνεται ο αριθμός των FP ενδείξεων από 49 σε 32, αυξάνοντας κατ’ αυτόν τον τρόπο τη specificity του συστήματος.

Συνεπώς, μπορούμε να συμπεράνουμε ότι το SVM διαγνωστικό μοντέλο που σχεδιάσαμε και υλοποιήσαμε φαίνεται να μπορεί να παρέχει ικανοποιητικά αποτελέσματα στην ταξινόμηση ύποπτων περιοχών με μικροασβεστώσεις σε μαστογραφίες. Το σημαντικότερο είναι ίσως ότι παρουσιάζει ικανοποιητικά αποτελέσματα στη διάγνωση καλοηθών μαστογραφιών. Το γεγονός αυτό μπορεί να αξιοποιηθεί από το σύστημα υποβοηθούμενης διάγνωσης Ιπποκράτης-μστ, προκειμένου να αντιμετωπιστεί το σοβαρότερο μειονέκτημά του που αφορά την παραπομπή σε βιοψία μεγάλου αριθμού αθώων περιπτώσεων.

5.2.2 Σύγκριση με Ιπποκράτη-μστ

Το γεγονός ότι το συνδυαστικό μοντέλο που προτάθηκε στην προηγούμενη ενότητα βελτιώνει τις επιδόσεις του λογισμικού Ιπποκράτης-μστ, καθώς επίσης και η διαπίστωση ότι το SVM μοντέλο ταξινομεί ιδιαιτέρως ικανοποιητικά τις καλοήθεις μαστογραφίες, μας ωθούν στο να προχωρήσουμε πέρα από τη συνδυαστική πρόταση και να προβούμε σε μία άμεση σύγκριση μεταξύ του SVM μοντέλου και του Ιπποκράτη-μστ.

Έχουμε ήδη αξιολογήσει τις επιδόσεις των δύο συστημάτων για τη βάση δεδομένων των 75 μαστογραφιών. Για την περίπτωση του προτεινόμενου διαγνωστικού μοντέλου τα αποτελέσματα έχουν παρουσιαστεί στους πίνακες 9 και 10, ενώ για το λογισμικό Ιπποκράτης-μστ τα αποτελέσματα δόθηκαν στους πίνακες 21-22. Συγκεκριμένα για την περίπτωση του συστήματος Ιπποκράτης-μστ, στo σχήμα 31 φαίνεται η κατανομή των κακοηθών μαστογραφιών στις τέσσερις βασικές ζώνες επικινδυνότητας που περιγράφηκαν προηγουμένως.
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Σχήμα 31 Συμπεριφορά Ιπποκράτη-μστ για τις κακοήθεις περιπτώσεις

Παρατηρώντας το σχήμα 31, βλέπουμε ότι το σύστημα παραπέμπει για βιοψία 9 στις 10 περιπτώσεις, αθωώνει λανθασμένα δηλαδή μόνο μία περίπτωση. Όσον αφορά λοιπόν τις κακοήθεις περιπτώσεις έχουμε 9 True Positive (TP) ενδείξεις και 1 False Negative (FN) ένδειξη. Για την περίπτωση των κακοηθειών λοιπόν, το σύστημα φαίνεται να λειτουργεί αρκετά ικανοποιητικά, προσδίδοντας σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις υψηλό ποσοστό επικινδυνότητας, καταττάσοντάς τις στις ζώνες υψηλότερου κινδύνου. 

Στο σχήμα 32 απεικονίζεται η συμπεριφορά του συστήματος Ιπποκράτης-μστ για τις 65 καλοήθεις περιπτώσεις που εξετάστηκαν.
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Σχήμα 32 Συμπεριφορά Ιπποκράτη-μστ για τις καλοήθεις περιπτώσεις

Με βάση το σχήμα 32, το σύστημα αθωώνει 16 από τις 65 καλοήθεις περιπτώσεις, επιτυγχάνοντας με αυτόν τον τρόπο μείωση 24.61% στις μη απαραίτητες βιοψίες. Υπάρχουν επίσης 49 False Positive (FP) δείγματα όσον αφορά την παραπομπή σε βιοψία. Παρατηρώντας την κατανομή των καλοηθών περιπτώσεων στις τέσσερις ζώνες επικινδυνότητας, μπορεί κανείς εύκολα να αντιληφθεί τη μεγάλη αδυναμία του λογισμικού Ιπποκράτης-μστ. Το σύστημα είναι μη ειδικό, παρουσιάζει μικρές τιμές για το μέγεθος specificity, μιας και πολλές περιπτώσεις καλοήθειας συμβαίνει να κατηγοριοποιούνται στην υψηλότερη ζώνη επικινδυνότητας (>75%). 
Τα συγκεκριμένα στατιστικά για το σύστημα Ιπποκράτης-μστ σε συνδυασμό με τα αντίστοιχα νούμερα για το προτεινόμενο SVM διαγνωστικό μοντέλο παρουσιάζονται συνολικά στον πίνακα 23.
Πίνακας 23 Ενδείξεις SVM μοντέλου και Ιπποκράτη-μστ για τις 75 μαστογραφίες

	
	True Negative (TN)
	False Positive (FP)
	True Positive (TP)
	False Negative (FN)

	SVM μοντέλο
	    46
	    19    
	    9
	    1

	Ιπποκράτης-μστ
	    16
	    49
	    9
	    1


Μπορούμε να παρατηρήσουμε ότι τα αποτελέσματα των δύο συστημάτων στην περίπτωση των κακοηθειών είναι ίδια, ενώ το SVM μοντέλο παρέχει πολύ λιγότερες ψευδώς θετικές ενδείξεις (19 FP) για παραπομπή σε βιοψία. Χρησιμοποιώντας τα στοιχεία του προηγούμενου πίνακα προχωράμε στον υπολογισμό των μεγεθών accuracy, sensitivity και specificity για το κάθε σύστημα. Επίσης θα υπολογίσουμε δύο επιπλέον μεγέθη, τα PPV (Positive Predictive Value) και NPV (Negative Predictive Value), τα οποία δείχνουν το ποσοστό των αληθώς θετικών (αρνητικών) προβλέψεων επί του συνόλου των θετικών (αρνητικών) διαγνώσεων. Οι τύποι των δύο μεγεθών είναι οι ακόλουθοι:

PPV = TP / ( TP + FP)

(1)

NPV = TN / (TN + FN)

(2)

Στον πίνακα 24 καταγράψαμε τις τιμές όλων των παραπάνω μεγεθών και για τα δύο συστήματα.

Πίνακας 24 Σύγκριση SVM μοντέλου και Ιπποκράτη-μστ

	
	Accuracy (%)
	Specificity (%)
	Sensitivity (%)
	PPV              (%)
	NPV              (%)

	SVM μοντέλο
	    73.33
	    70.77
	      90
	    32.14
	  97.87

	Ιπποκράτης-μστ
	    33.33
	    24.61
	      90
	    15.52
	  94.11


Η σύγκριση με τα μεγέθη του παραπάνω πίνακα καθιστά εμφανές το γεγονός ότι το προτεινόμενο διαγνωστικό μοντέλο που στηρίζεται στη μεθοδολογία SVM παρέχει καλύτερα αποτελέσματα από το σύστημα Ιπποκράτης-μστ, για το δεδομένο σύνολο αξιολόγησης των 75 μαστογραφιών. Πρέπει όμως να σχεδιάσουμε και τις ROC καμπύλες των δύο συστημάτων προκειμένου να συγκρίνουμε τις τιμές του μεγέθους AUC ( Area Under Curve), το εμβαδόν δηλαδή του χωρίου που δημιουργείται από την καμπύλη και τον οριζόντιο άξονα.

Έχουμε ήδη αναφερθεί στις καμπύλες ROC στο προηγούμενο κεφάλαιο. Ο σχεδιασμός τους γίνεται για πολλές τιμές των μεγεθών sensitivity και specificity. Απαιτείται λοιπόν η χρήση ενός κατωφλίου, η τιμή του οποίου θα διαχωρίζει τις θετικές από τις αρνητικές προβλέψεις. Για κάθε τιμή του κατωφλίου θα παίρνουμε ένα διαφορετικό ζεύγος τιμών των μεγεθών sensitivity και specificity. Το σύνολο αυτών των μετρήσεων οδηγεί στο σχεδιασμό της καμπύλης ROC.

Στην περίπτωση του Ιπποκράτη-μστ, το κατώφλι που χρησιμοποιούμε είναι το ποσοστό επικινδυνότητας κάτω από το οποίο αποθαρρύνεται η βιοψία. Μεταβάλλουμε το ποσοστό αυτό στο εύρος [0,100] με συγκεκριμένο βήμα κάθε φορά. Για κάθε τιμή του κατωφλίου υπολογίζουμε όπως είπαμε τα μεγέθη sensitivity και specificity. Το πλήθος των σημείων που προκύπτει αποτελεί τη ROC καμπύλη για τον Ιπποκράτη-μστ.

Για την περίπτωση του SVM μοντέλου, η επιλογή του κατωφλίου είναι πιο περίπλοκη υπόθεση. Σύμφωνα με τη σχέση (24) του 3ου Κεφαλαίου, η κλάση y’ ενός διανύσματος εισόδου s είναι:

y’ = sgn ( ∑ ai ∙ yi ∙ Κ(xi,s) + b)
(3)

Χρησιμοποιούμε ένα κατώφλι t є (-∞, +∞) τέτοιο ώστε:

y’= sgn( ∑ ai ∙ yi ∙ K(xi,s)  + b - t)
(4)
Μάλιστα, μπορούμε να περιορίσουμε το εύρος αναζήτησης για το κατώφλι t, αντί να χρησιμοποιήσουμε το διάστημα (-∞, +∞). Συγκεκριμένα, για κάθε διάνυσμα u του συνόλου αξιολόγησης υπολογίζουμε το άθροισμα

g(u)= ∑ ai ∙ yi ∙ K(xi,u)  + b

(5)

και μεταβάλλουμε πλέον το κατώφλι t στο διάστημα [min{g(u)}, max{g(u)}]. Όπως και πριν, βρίσκουμε ένα σύνολο σημείων τα οποία αξιοποιούμε για το σχεδιασμό της ROC καμπύλης του SVM μοντέλου.

Με βάση λοιπόν τις διαδικασίες που αναφέραμε προχωράμε στον σχεδιασμό των καμπύλων και τον υπολογισμό του AUC. Στο σχήμα 33 απεικονίζονται σε κοινό διάγραμμα οι ROC καμπύλες των δύο συστημάτων.
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Σχήμα 33 Σύγκριση ROC καμπύλων SVM μοντέλου και Ιπποκράτη-μστ

Η μοβ γραμμή με τους κύκλους αναπαριστά τη ROC καμπύλη για το μοντέλο SVM. Το AUC για τη συγκεκριμένη περίπτωση είναι ίσο με 0.791. Η κόκκινη γραμμή με τα αστεράκια είναι η ROC καμπύλη για το σύστημα Ιπποκράτης-μστ. Το εμβαδόν του χωρίου που σχηματίζεται από την καμπύλη και τον οριζόντιο άξονα είναι ίσο με 0.656. Κάτι τέτοιο ήταν αναμενόμενο, λαμβάνοντας υπ’ όψιν τη μεγάλη διαφορά των μεγεθών sensitivity και specificity που παρουσίαζαν τα δύο συστήματα. Συνεπώς, και με βάση τη σύγκριση ως προς το AUC, το SVM μοντέλο υπερτερεί του Ιπποκράτη-μστ.
ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ
6.1 Συμπεράσματα

Η συγκεκριμένη εργασία αποτέλεσε μέρος ενός συστήματος υποβοηθούμενης διάγνωσης για τον καρκίνο του μαστού με την ονομασία Ιπποκράτης-μστ. Παρουσιάσαμε τη χρήση στην τελική φάση του συστήματος ενός ταξινομητή που στηρίχτηκε στον αλγόριθμο μηχανικής μάθησης Support Vector Machines. Στόχος μας ήταν να εξετάσουμε την αποτελεσματικότητα του προτεινόμενου σχήματος ταξινόμησης και τη δυνατότητά του να βελτιώσει τη διαγνωστική ικανότητα του συστήματος Ιπποκράτης-μστ.

Το διαγνωστικό μοντέλο που υλοποιήσαμε αποφαινόταν για την ύπαρξη ή όχι καρκίνου σε μια ύποπτη περιοχή του μαστού, στηριζόμενο στη μορφολογική ανάλυση των συμπλεγμάτων των μικροασβεστώσεων που εντοπίζονταν στη συγκεκριμένη περιοχή. Τα πειράματά μας πραγματοποιήθηκαν με χρήση μιας βάσης δεδομένων 105 μαστογραφιών, τις οποίες προμηθευτήκαμε από συνεργαζόμενα διαγνωστικά κέντρα που ειδικεύονται στη διάγνωση του καρκίνου του μαστού. Κάθε μαστογραφία είχε επισημασμένες περιοχές στις οποίες έχει προηγηθεί βιοψία με αποτέλεσμα να γνωρίζουμε την κατάσταση του κάθε δείγματος.

Για τα πειράματά μας, χρησιμοποιήθηκαν διάφορες μέθοδοι εκπαίδευσης του ταξινομητή, όπως η απλή εκπαίδευση, η διαδικασία cross-validation και η μέθοδος Leave One Out, με διαφορετικό σύνολο εκπαίδευσης και επιλογή παραμέτρων σε κάθε περίπτωση. Στόχος μας ήταν να βρεθεί ο κατάλληλος συνδυασμός παραμέτρων, πυρήνα και συνόλου εκπαίδευσης που θα εξασφαλίζει βέλτιστες επιδόσεις ταξινόμησης. Τελικά επιλέχθηκε η μέθοδος της απλής εκπαίδευσης, όπου χρησιμοποιήθηκε ένα σύνολο 30 μαστογραφιών για την εκπαίδευση του ταξινομητή, ενώ η αξιολόγηση των επιδόσεών του έγινε με χρήση των υπολοίπων 75 περιπτώσεων. Με τη συγκεκριμένη μέθοδο επιτεύχθει ένα ποσοστό σωστής ταξινόμησης 100% επί του συνόλου εκπαίδευσης, η οποία ήταν και η μεγαλύτερη που παρατηρήθηκε. Επίσης, οι επιδόσεις επί του συνόλου αξιολόγησης με χρήση αυτής της μεθόδου ήταν αισθητά καλύτερες από όλες τις υπόλοιπες. Για τους λόγους αυτούς, χρησιμοποιήσαμε τελικά τον ταξινομητή που προέκυψε από απλή εκπαίδευση του συνόλου των 30 μαστογραφιών.

Αξιολογήσαμε το συγκεκριμένο ταξινομητή με τις 75 μαστογραφίες του συνόλου αξιολόγησης και συγκρίναμε τις επιδόσεις του με το σύστημα Ιπποκράτης-μστ. Και τα δύο συστήματα, εντόπισαν επιτυχώς σχεδόν όλες τις περιπτώσεις καρκίνου επιτυγχάνοντας ένα ποσοστό σωστής ταξινόμησης 90% των κακοηθειών. Στην περίπτωση των καλοηθών περιπτώσεων, το προτεινόμενο μοντέλο θα αποθάρρυνε βιοψία σε 46 από τις 65 περιπτώσεις, επιτυγχάνοντας έτσι μείωση κατά 70.77% στις περιττές βιοψίες. Στην περίπτωση του Ιπποκράτη-μστ, το σύστημα αθώωσε μόλις 16 περιπτώσεις, επομένως το αντίστοιχο ποσοστό μείωσης ήταν 24.61%. Επίσης, και η σύγκριση με το σχεδιασμό των ROC καμπύλων φανερώνει ότι το προτεινόμενο μοντέλο παρέχει καλύτερα αποτελέσματα ταξινόμησης από τον Ιπποκράτη-μστ, μιας και το εμβαδόν του χωρίου είναι 0.791 για την περίπτωση του SVM μοντέλου και 0.656 για τον Ιπποκράτη-μστ.

Συνολικά λοιπόν, μπορούμε να συμπεράνουμε ότι η χρήση και ενσωμάτωση του διαγνωστικού μοντέλου που υλοποιήσαμε στο λογισμικό Ιπποκράτης-μστ μπορεί να έχει έναν ιδιαίτερα ευεργετικό ρόλο. Τα πρώτα αποτελέσματα από την αξιολόγηση του SVM μοντέλου δείχνουν ότι το σύστημα λειτουργεί προς τη σωστή κατεύθυνση, μπορεί επιτυχώς να ενθαρρύνει ή να αποθαρρύνει βιοψίες και δύναται να βελτιώσει τη διαγνωστική ικανότητα και αξιοπιστία του Ιπποκράτη-μστ.

6.2 Μελλοντικές κατευθύνσεις

Το λογισμικό Ιπποκράτης-μστ έχει ήδη αξιολογηθεί με ένα μεγάλο πλήθος μαστογραφιών, ενώ η πιλοτική του εφαρμογή σε νοσοκομεία της χώρας αποτελεί αναμφισβήτητο εχέγγυο για την επιτυχή εξέλιξη του προγράμματος. Ωστόσο, είναι αναγκαία η συνεχής προσπάθεια βελτιστοποίησης του συστήματος, ώστε να ξεπεραστούν τρέχοντα σημαντικά μειονεκτήματα, με χαρακτηριστικότερο εξ’ αυτών το μεγάλο αριθμό παραπομπών σε περιττές βιοψίες.

Με τη συγκεκριμένη εργασία προσπαθήσαμε να προσφέρουμε λύσεις στο συγκεκριμένο πρόβλημα και τα πρώτα αποτελέσματα της έρευνάς μας είναι ιδιαιτέρως ενθαρρυντικά. Το διαγνωστικό μοντέλο που υλοποιήσαμε μπορεί να ενισχύσει τη φάση διάγνωσης του Ιπποκράτη-μστ ή να αποτελέσει μια αξιόπιστη δεύτερη γνώμη όταν το σύστημα δεν μπορεί να εγγυηθεί την ανάγκη ή όχι για περαιτέρω ιατρικές εξετάσεις της ασθενούς.

Οι μελλοντικοί μας στόχοι περιλαμβάνουν επαναπροσέγγιση στη σχεδίαση και υλοποίηση του συστήματος, καθώς ακόμη και ενσωμάτωσή του στο λογισμικό του Ιπποκράτη-μστ με έναν αποδοτικό τρόπο που θα εξασφαλίζει βελτίωση της διαγνωστικής ικανότητας. Επίσης, απαιτείται αξιολόγηση του συστήματος με μεγαλύτερο αριθμό μαστογραφιών, γεγονός που θα επιβεβαιώσει τα πρώτα αποτελέσματα των πειραμάτων μας και θα οδηγήσει σε ασφαλέστερα συμπεράσματα για τα χαρακτηριστικά των ύποπτων περιοχών που πρέπει να λαμβάνονται υπ’ όψιν στη τελική φάση διάγνωσης.
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