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Povzetek

Za prehod s populacijskega na personalizirano presejanje za raka dojk je v prvi vrsti
potrebno natanc¢no prepoznavanje ogroZenosti za razvoj raka dojk. Standardni modeli,
ki temeljijo na klasi¢nih znacilkah, niso najbolj zanesljivi. Z razvojem umetne
inteligence, predvsem na podrocju globokega ucenja, se je izkazalo, da modeli, ki so
nauceni na mamografskih slikah, dosegajo signifikantno boljSe rezultate pri
napovedovanju ogroZenosti. Trenutno je najboljSi model za napovedovanje
ogrozenosti MIRAI, ki je bil uspesno validiran na razli¢nih populacijah. A vendar so
rezultati Se dalec od popolnih in moZnosti za izboljSave je ogromno, predvsem na
podrocju razsiritve uporabnosti modela za razlicne proizvajalce mamografskih
aparatov, vkljucevanja longitudinalnih sprememb in uporabe segmentiranih slik dojke.

Uvod

Za prehod s populacijskega na personalizirano presejanje za raka dojk je v prvi vrsti
potrebno natancno prepoznavanje ogroZenosti za razvoj raka dojk. Trenutno so v
uporabi klasi¢ni modeli, ki temeljijo na dobro poznanih dejavnikih tveganja, kot so npr.
starost, tezZa, indeks telesne mase, zgodovina raka v druZini in genske mutacije, vsem
pa je skupno to, da dosegajo boljSo napovedno moc z dodatkom ene in edine
informacije iz slik - mamografske gostote. A vendar teZava vseh teh modelov tici v tem,
da niso dovolj obcutljivi za kratko- in srednjerocne spremembe tveganja za nastanek
raka, njihova to¢nost pri doloCevanju ogrozenosti pa je skromna.

Ce je slika tista, ki nam sluZi pri odkrivanju raka, zakaj je ne bi maksimalno izkoristili
tudi pri napovedovanju ogroZenosti?
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Luscenje znacilk iz mamografskih slik

Pridobivanje znacilk iz mamografskih slik lahko v grobem razdelimo v dve kategoriji.
Prva kategorija predstavlja t. i. ro¢no ekstrakcijo znacilk s pomocjo radiomike, kjer za
obmocje dojke poracunamo raznorazne metrike, od najpreprostejsih, kot je npr.
povprecna vrednost vseh pikslov, do bolj kompleksnih, kot je npr. matrika so-
pojavnosti sivine. Te znacilke nam podajo grobo informacijo o strukturi dojke, niso pa
nujno povezane z ogroZzenostjo za nastanek raka dojk.

Na drugi straniimamo znacilke, ki jih pridobimo s pomoc¢jo umetne inteligence, in sicer
s t. i. konvolucijskimi nevronskimi mrezami. Bistvena razlika je, da so te znacilke
povezane z neko nalogo - v naSem primeru z napovedovanjem ogroZenosti za rak dojk.
Z drugimi besedami, na zacetku konvolucijska nevronska mreza iz mamografskih slik
pridobiva povsem naklju¢ne znacilke (Sum) in Sele ko se mreZa dodobra nauci na dani
nalogi, za¢nemo pridobivati znacilke, ki so povezane z nasim ciljem.

Napovedovanje ogroZenosti iz znacilk

Ko imamo iz mamografskih slik izlus¢ene znacilke, sledi napovedovanje ogroZenosti.
Na napovedovanje ogrozenosti lahko gledamo kot na klasifikacijski problem - ali bo
Zenska dobila raka v naslednjih nekaj letih ali ne. Tako bi npr. napovedovanje
ogroZenosti na kratki rok predstavljalo klasifikacijo med Zenskami, ki bodo v naslednjih
treh letih dobile raka, in med tistimi, ki ga ne bodo. Za to lahko uporabimo preproste
modele, kot so logisti¢na regresija in odloCitvena drevesa, ali bolj kompleksne
(globoke) modele, kot so npr. nevronske mreZe. Naloga teh modelov je, da poskusajo
najti povezave med vhodnimi znacilkami in izhodom modela - ogroZenost za nastanek
raka dojk. Temu procesu reCemo ucenje modela.

Modeli za napovedovanje ogroZenosti iz mamografskih slik

Med najboljSe modele za napovedovanje ogroZenosti sodijo modeli, ki temeljijo na
pridobivanju znacilk s pomocjo konvolucijskih nevronskih mrez. Za uspesno ucenje teh
modelov je potrebno veliko Stevilo mamografskih slik. Trenutno je najboljsi model za
napovedovanje ogroZenosti MIRAI, ki je bil naucen na vec kot 800.000 slikah. Model
(Slika 1) na vhodu sprejme vse stiri slike mamografske preiskave in iz njih s pomocjo
specifi¢ne konvolucijske nevronske mreze Resnet18 izlusc¢i 512 znacilk, ki so povezane
s povecano ogrozenostjo za rak dojk. Klasicna nevronska mreza in transformer nato
poskrbita, da se s pomocjo pridobljenih znacilk napove ogroZenost za nastanek raka
dojk, in sicer za obdobje 1-5 let v prihodnosti. Pri tem npr. 1-letna ogrozenost za rak
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dojk predstavlja verjetnost, da bo Zenska dobila raka v naslednjem letu. Model je bil
validiran v ZDA, na Tajvanu in na Svedskem ter dosega najboljSe rezultate za
napovedovanje ogrozZenosti za obdobje do pet let. Tako je npr. metrika AUC (angl. Area
Under the Receiver Operating Characteristic curve) za obdobje 1-letne ogroZenosti kar
0,84 in pade do AUC 0,77 za obdobje 5-letne ogrozenosti (v primerjavi z modelom Tyrer-
Cuzick v8, ki ima za 1-letno ogrozenost AUC 0,66 in za 5-letno ogroZenost AUC 0,62).
Zanimiva lastnost modela MIRAI je, da lahko za napovedovanje uporabi samo sliko ali
pa sliko z dodanimi klasi¢nimi dejavniki tveganja. Napovedna moc v nacinu, ko se
uporabi samo sliko, je prakticno nespremenjena ob dodatku klasi¢nih dejavnikov
tveganja, kar nakazuje na to, da slika sama po sebi nosi najvec informacij. Obstajajo Se
drugi modeli, ki pa ne dosegajo tako visoke napovedne moci in/ali niso bili zunanje
validirani.

Slika 1: Prikaz delovanja modela MIRAI, ki iz vseh slik mamografske preiskave izlusci
512 znacilk, ki so povezane z ogroZenostjo za nastanek raka dojk. S pomocjo nevronske
mreZe in transformerja se te znacilke uporabi za napovedovanje ogrozenosti v obdobju
1-5 let.

Problemi in izboljsave

Kljub temu, da modeli, ki temeljijo na konvolucijskih nevronskih mrezah, dosegajo
najboljSe rezultate za napovedovanje ogroZenosti za rak dojk, so Se zdalec od tega da
bi bili popolni. Prvo teZavo predstavljajo Ze same mamografske slike, ki so v vecini
podatkovnih centrov dostopne samo v nacinu za prezentacijo in ne kot surove. Ker
razlicni proizvajalci uporabljajo razli¢ne algoritme za procesiranje slik, prihaja do s
prostim oCesom vidnih razlik, kar pri samem ucenju modela predstavlja teZavo.
Specifi¢ni model MIRAI je bil naucen na slikah aparata Hologic in 3e ni bil validiran na
slikah drugih proizvajalcev. Naslednja teZava je v tem, da se struktura dojke med
razlicnimi populacijami na svetu razlikuje, bodisi zaradi razli¢ne rase ali povprecnega
indeksa telesne mase. Model, naucen na pretezno belski populaciji, ne bo nujno
dosegal primerljivih rezultatov na pretezno ¢rnski populaciji. Resitev za oba problema
je v tem, da se Ze naucen model priuci na podlagi karakteristik populacije in
mamografov, na katerih se bo dejansko uporabljal. Kot ocitna izboljSava trenutnih
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modelov bi se zdela tudi vpeljava longitudinalnih sprememb med samimi slikami.
Odli¢na lastnost presejalnih programov je namrec v tem, da imamo s ¢asom za Zenske
na voljo vec zaporednih slikanj. Pokazano je Ze bilo, da so longitudinalne spremembe
v gostoti dojk povezane s povecano ogroZenostjo za nastanek raka dojk; poskusi so bili
izvedeni tudi na modelih s konvolucijskimi nevronskimi mrezami, a zaenkrat Se ne
presegajo napovedne moci trenutno najboljSega modela MIRAI. Problem trenutnih
modelov je tudi v tem, da kot vhodni podatek uporabljajo sliko dojke s pektoralno
miSico, Ceprav slednja pri dolocanju ogrozenosti za rak dojk ne predstavlja pomembne
vloge. Efekt odstranitve pektoralne miSice na napovedno mo¢ modelov se aktivno
raziskuje.

Zakljucek

Prepoznavanje ogroZenosti za nastanek raka dojk se je zacelo s klasi¢nimi dejavniki
tveganja, kot so starost, teZa in genske mutacije. Modeli so bili s casom nadgrajeni z
mamografsko gostoto, ki je signifikantno izboljSala napovedno moc. A vendar je bila
do pred kratkim to edina informacija, pridobljena iz slik. Razvoj umetne inteligence,
predvsem na podrocju globokega ucenja in konvolucijskih nevronskih mrez, je odprl
vrata novemu nacinu pridobivanja znacilk iz mamografskih slik. Trenutno najboljsi
model, ki temelji na doticnem nacinu, je MIRAI, ki je uspesno prestal zunanjo validacijo
in dosega signifikantno boljSo napovedno moc¢ od standardnih modelov, kot je npr.
Tyrer-Cuzick. A vendar tudi modeli, ki temeljijo na napovedovanju ogrozenosti iz
mamografskih slik s pomocjo konvolucijskih nevronskih mrez, niso brez
pomanjkljivosti, zato je Se veliko prostora za izboljSave, predvsem na podrocju
razSiritve uporabnosti modela za razlicne proizvajalce mamografskih aparatov,
vklju€evanja longitudinalnih sprememb in uporabi segmentiranih slik dojke.
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