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STOLLMAYER Robert A radioldgiai képalkotassal nyert orvosi képek kiértékelése ma elsésorban
RONASZEKI kvalitativ modon t.('jrténik, igy &’1 <’jia.gnézi§alko’tés, pontos"séga a Ieletegé
Aladar David szakorvos szakmai tapasztalatatol jelentés mértékben fligghet. A radio-
l6giai diagnosztikaban jelenleg hasznalatos leir¢ jellegl képi paraméte-
MAUROVICH HORVAT rek segitik egy adott 1ézi6 kategorizaldsat, ugyanakkor jelentds szubjektiv
Pal komponenssel birnak, igy megbizhatdsaguk valtozo lehet. A digitaliza-
KAPOSI Novak Pal CI,O ko,ra’tian ma,ma'r Iehe{tc’iéé,g flyilik a, moderrj klépalkot.()lelja’réSF)k S0-
ran készilt felvételek szamitogépes képelemzésére, ami életre hivta a
Semmelweis Egyetem, Orvosi radiologia egy Uj tudomanyteruletének, az ugynevezett radiomikanak a
Képalkotd Klinika, Radiologia megjelenését. A radiomikai képelemzés, szemben a hagyomanyos képi di-
Tanszek, Budapest / Department of agnosztikai leirdssal, objektiv és reprodukdlhaté maédon, kiillénbézé ma-
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Semmelweis University, Budapest tematikai egyenletek segitségével nagyszamu kvantitativ képi paraméter
(radiomikai paraméter) meghatdrozasara képes. A radiomikai paraméte-
rekbd6l szamszer( természetiiknél fogva konnyedén képezhetd adatbazis,
amelyen statisztikai elemzések végezhetok. Korabbi kutatasok mar bizo-
nyitottak, hogy a radiomikai elemzés sordn kimutathato lehet olyan, az
emberi szemmel kevéssé érzékelhetd eloszlasi mintazat is, ami az adott
lézidra vonatkoz6 diagnosztikus informaciot hordoz, és amelyet ugyan-
akkor a hagyomanyos kiértékelés soran a szakorvosok nem tudnak rep-
rodukdlhatoan megitélni. A radiomikai elemzés alapvet6 célja tehat, hogy
adott patologias elvaltozads diagnosztizaldsa elésegitésének érdekében
a radioldgiai felvételek szamitogépes, automatizalt képelemzése sordn
olyan matematikai algoritmusok keruljenek kidolgozasra, amelyek szam-
szer(ien, objektiven és reprodukdalhatd modon képesek karakterizalni az
adott léziot, aminek segitségével a radioldgiai diagnosztika pontosithato,
felgyorsithatd. Ez az Gj tipust szamitdgépes képelemzési modszer gépi
tanuldsi algoritmusokkal kombindlva megnyitja az utat a mesterséges in-
telligencia alapu, automatizalt diagnosztikus eljarasok iranyaba. A jelen
metodikai kdzlemény célja megismertetni az olvasoval a radiomikai kép-
elemzés munkafolyamatat, és betekintést adni a kvantitativ texturaelem-
zés elméleti hatterébe.
Kulcsszavak: radiomika, CT, MR, radioldgiai-patoldgiai korrelacio,
vizudlis diagnozis, szamitdégép-vezérelt diagnozis

Radiomics analysis — what is essential

is invisible to the eye

Assessment of radiological images is mainly qualitative nowadays, there-
fore the diagnostic accuracy highly depends on the radiologists’ exper-
tise. Descriptive parameters that are broadly used in traditional radiology
help to categorize lesions, however, they have a subjective component,
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which makes their diagnostic reliability variable. In the digital era, we
have the opportunity to use computer programs to assist medical im-
age processing and analysis, which allowed a new field of radiology
called radiomics to appear. Unlike traditional radiology, using radiomics,
large humbers of quantitative features can be objectively and reproduc-
ibly extracted from medical images using standardized mathematical al-
gorithms. A database can be easily formed from the radiomic features,
which enables us to run statistical analyses. Previous publications have
proven that radiomics has the potential to uncover hidden information,
disease characteristics that are difficult to identify by the human eye.
The aim of radiomics is to use computer-based automated image pro-
cessing and develop mathematical algorithms, which help to characterize
the pathological lesion and make diagnostics faster and more accurate.
Feature analysis combined with machine learning algorithms allows ar-
tificial intelligence-based automated diagnostic methods to arise. This
methodical study aims to introduce the reader to the workflow of radio-
mics analysis and allows one to understand the theoretical background
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iomarkernek nevezhetink minden olyan meér-

het6 tulajdonsagot, amely informdaciot hordoz
egy adott biolégiai folyamat lefolydsardl.! Ha egy
szdveti tulajdonsadg kimutatdsa az orvosi képalko-
to eljarasok soran készitett felvételek segitségével
torténik, ugynevezett képalkotd biomarkerrdl be-
szelink. A képalkotd biomarkerek kozott megku-
lonboztethetink kvalitativ markereket, amelyekkel
a vizsgalt szdvetek szubjektiv modon jellemezhe-
t6ék és kategorizalhatok, illetve kvantitativ marke-
reket, amelyek szdmszert modon megmeérhetdk, s
igy a vizsgalt szOvetek objektiv jellemzését teszik
lehetéve.?

Az orvosi képalkoto vizsgdlatok soran keletkezd
radioldgiai felvételek kiértékelése ma elsésorban
szubjektiv modon, kvalitativan torténik. A radiolo-
giai diagnosztikaban jelenleg hasznalatos diagnosz-
tikus klasszifikacids rendszerek egy része is (pl.:
Li-RADS, PI-RADS) a leir¢ jellegti szemantikus képi
parameéterek (pl.: nekrozis, spikulacio, tumorszél
elmosodottsdga) és a hisztopatologiai morfoldgia
szoros korrelaciojan alapulnak.>* A szemantikus
paraméterek ugyanakkor jelentds szubjektiv kom-
ponenssel birnak, igy megitélésik fiigg a leletezd
orvos szakmai tapasztalatatol, ezért megbizhato-
saguk valtozo lehet. A szubjektiv alapokon nyugvd
kvalitativ kiértékelés tovabbi hatranya, hogy azt az

of qualitative texture analysis.
Keywords: radiomics, CT, MR, radiological-pathological
correlation, visual diagnosis, computer-aided diagnosis

emberi szem felbontoképessége szintén korlatozza,
igy a képekben raktarozott informacio jelentds ré-
sze elvész a kiértékelés soran.’

A modern képalkot6 eljarasok digitalizalt volta
azonban lehetdvé teszi a felvételek szadmitogépes
tarolasat, feldolgozasat és képelemzését, ami élet-
re hivta a radiologian beltl egy Uj tudomanytertlet,
az ugynevezett radiomika megjelenését.”® A radio-
mikai képelemzés, szemben a hagyomanyos képi
diagnosztikai leirdssal, kulonb6zd matematikai al-
goritmusok segitségével nagyszdmu kvantitativ
képi paraméter meghatarozasara képes, amelyek
reprodukdlhatok, és adatbazist képezve statiszti-
kailag elemezhet6k.?

A radiomikai elemzés soran tehat az orvosi kép-
alkoto vizsgalatok eredményéul kapott felvétele-
ken kijelolt tertuletekbdl (ROD vagy térfogatokbol
(VOD matematikai egyenletek alapjan nyerunk ki
jol definialt, szamszer(, kvantitativ képi jellemzé-
ket, amelyekre radiomikai paraméterként hivat-
kozik a szakirodalom.” A radiomika targykorében
megjelent kordbbi publikaciok jelentds kulonb-
ségeket mutatnak mind a képi utomunkalatok,
mind a statisztikai kiértékelés, mind pedig a ra-
diomikai elemzésre haszndlt szoftverek tekinteté-
ben, igy azok eredményeinek reprodukalhatdsaga
valtozo. A radiomikai elemzések lépéseinek és az
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egyes radiomikai paraméterek definicivinak egy-
ségesitésére 2016-ban alakult meg az Image Bio-
marker Standardization Initiative (IBSD) fuggetlen
nemzetkdzi 6sszefogds. Az IBSI munkassaganak (4
célja az algoritmusok diverzitdsanak csokkentése,
a radiomikai elemzést végzd kulonboz6 szoftverek
validalasa, s igy a radiomikai kutatdsok reprodu-
kalhatosdganak novelése.

Amennyiben a ROI/VOI-bol kivont radiomikai pa-
raméterekhez orvosi kimeneteleket kapcsolunk,
azok felhasznalhatoak lehetnek biomarkerekként.
A radiomikai kutatdsok céljai a radiomikai para-
méterek és kulonbdz6 klinikai végpontok (pl.: tu-
mortipus meghatarozasa, tulélés becslése, terdpia
hatdsossdganak prediktdladsa) kozotti Osszefug-
gések feltarasa, valamint a diagnosztikus értéku
képi biomarkerek azonositasa. A genomika tudo-
manytertletének rohamos fejlédése és ezen két
forrong¢ terulet taldlkozasaval a genetikai jellem-
z0k prediktalasat célzo radiomikai kutatdsok meg-
jelenése életre hivta a radiogenomika teriiletét is.®
Amellett, hogy a radiomika az orvosi képek kiérté-
kelésének automatizalasaval gyorsithatja és ponto-
sithatja a non-invaziv diagnodzisalkotdst, a klinikai
betegadatok mellett radiomikai és radiogenomikai
adatokat is szdmba vevd klinikai déntéstdmoga-
to eszk6zok létrehozdsa a magas rizikoju betegek
azonositdsan és a terapiads dontéshozatal segitésén
keresztul eldrelenditheti a személyre szabott medi-
cina fejlodését is.’

Célkitizés

A jelen metodikai kozlemény célja megismertetni
a radiomika irant érdekldéd6 olvasoval a radiomi-
kai analizis és a kvantitativ texturaelemzés elmé-
leti hatterét és munkafolyamatat. Végul a teljesség
igénye nélkul kilonbozd radiomikai tanulmanyok
rovid bemutatasaval illusztraljuk a hasi képalkotas
teruletén elért legjelentésebb nemzetkozi eredmé-
nyeket.

Maodszerek

A radiomika definicio szerint a radiologiai vizsga-
latok képi informacioinak kvantitativ kinyerése,
analizise és megjelenitése.” Az orvosi képalko-
to vizsgdlatok soradn keletkezd felvételek radiomi-
kai kiértékelése egy tobblépcsds, dsszetett feladat,
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amelyet az aladbbi [6bb 1épésekre lehet osztani: or-
vosi képalkotds, szegmentalds, képi paraméterek
kinyerése, explorativ analizis és véqul a predikcios
modellépités (1. abra).

Orvosi képalkotds, utomunkdlatok

Az orvosi képek elkészitését kovetéen azokon to-
vabbi utomunkalatok elvégzése szikséges. Az MRI-
felvételek esetében figyelemmel kell lenni arra,
hogy a CT-vel ellentétben, ahol a kilonb6zd szove-
tek jol meghatdrozott, rajuk jellemzd denzitastar-
tomanyon beltli denzitdsértékekkel rendelkeznek,
az MRI esetén az egyes szdveteknek nincsen rajuk
jellemzd, fix voxel-jelintenzitds tartomanya, ezért
a radiomikai elemzést megel6z6en szikséges az
MRI-felvételek jelintenzitds-tartomanyanak stan-
dardizalasa.*

Az MRI-felvételek esetében a Rice-féle (Rician)
eloszlasu zaj jelenléte miatt kiemelt fontossagu
a zajszlré alkalmazdsa,™ hiszen a radiomikai para-
méterek - f6leg a texturaparaméterek — érzékenyek
a jel-zaj aranyra. A CT-képeken leggyakrab-
ban a fémimplantdtumok vagy pacemakerek &l-
tal létrehozott mutermékek tesznek szikségessé
zajszlrést.”® Kilonbozé muitermék-redukeios algo-
ritmusok (pl.: ortopédiai fém mutermék redukcio)
azonban ma mdr a szuboptimalis technikaval ké-
szult CT-felvételeken is lehet6vé teszik a hatékony
képelemzést.

Szegmentdlas

A radiomikai paraméterek eloszlasdt egy Kkije-
161t vizsgalati tertleten vagy térfogaton belil ha-
tdrozzuk meg. A ROI-k/VOI-k kijelolését a vizsgalt
képanyagon szegmentdlasnak nevezzuk, amely
nemzetkozi szakirodalom alapjan leggyakrabban
szabadkézzel torténik.*> A VOI ltalaban a 1ézio teljes
haromdimenzios térfogata, mig a ROI leggyakrab-
ban a lézio legnagyobb atmeéroju axialis szeleté-
nek tertlete. A munkafolyamat automatizalasdnak
és gyorsitdsdnak érdekében az elmult években
megnovekedett az igény a mesterséges intelligen-
cidn alapuld szegmentacios modszerek fejlesztésé-
re.'* A legszélesebb korben elterjedt konvolucids
neuralis halokat megfelelé nagysagu tanitd adat-
halmaz esetén sajat képanyagunkon is tanithatjuk
az elemezni kivant elvaltozasok felismerésére.'’
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1. abra. A radiomikai elemzés f6bb lépései
Miutdan a képalkoto diagnosztikai vizsgalat soran leképeztiik az adott testtdjat (A), rekonstrudljuk a felvételeket,

majd sziikség esetén kiilonbdz6 utomunkalatokat végziink rajtuk. Ezt kdvetéen a felvételeken kijeloljiik az alta-
lunk vizsgalni kivant elvaltozast (B), amit szegmentalasnak neveziink. Majd matematikai algoritmusok segitsé-
gével a kijeldlt teriiletekbdl szamszeri jellemz6ket, ugynevezett radiomikai paramétereket vonunk ki (O). Az igy
nyert adatokat szelektaljuk, kisz(rjik a redundans, diagnosztikus informaciot nem hordozé paramétereket (D).
Véqiil a relevansnak tartott radiomikai paramétereket hasznaljuk fel statisztikai elemzésre, illetve gépi tanulasi

algoritmusokon alapulo predikcios modellépitésre (E).
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A szegmentdlds eredményéul kapott ROI-kat ugy-
nevezett binaris maszk formajaban mentjiuk el,
a radiomikai paramétereket ezeken a maszkolt ré-
giokon beliil szamoljuk.'®

Radiomikai képelemzés

Konvenciondlis radiomikai paraméterek
kinyerése

A konvenciondlis radiomikai parameétereket ha-
rom f6 csoportra oszthatjuk. Az elsé csoport
a voxelintenzitas-hisztogram eloszlasabol szami-
tott elsérendu statisztikai paraméterek. A maso-
dik csoportba a geometriai paraméterek tartoznak,
amelyek szamszerten jellemzik a kijeldlt 1ézio
alakjara vonatkozo informaciokat. A harmadik
nagy csoportot a masodrendd texturaparameéterek
képviselik, amelyek a kulénb6z6 intenzitasérté-
kekkel rendelkez6 voxelek egymashoz viszonyitott

térbeli eloszldsi mintdzatat szamszersitik.? A tex-
turaparaméterek [6bb csaladjai a gray-level co-oc-
currence matrix (GLCM), a gray-level run-length
matrix (GLRLM), a gray-level size zone matrix
(GLSZM), a gray-level depencence matrix (GLDM)
és a neighboring gray tone difference matrix
(NGTDM) alapu texturaparameéterek. A kilénbozo
radiomikai jellemzOk nevezéktandt, definicioit és
matematikai képleteit az IBSI nemzetkdzi szerve-
zet egységesitette.?

Az IBSI 2020. évi referencia-kézikdnyvében
a radiomikai parameéterek reprodukdalhatdsa-
gat és robosztussagat novelendd ajanlja a voxel-
szurkeértékek és a voxelméret standardizalasat is
a radiomikai elemzés soran. A voxel-szirkeérté-
kek diszkretizacidjara a fix hisztogram oszlopszé-
lesség és a fix hisztogram oszlopszdm maddszerét
egyarant elfogadhatonak tartjak, amennyiben azt
egységesen alkalmazzak a kutatds soran minden
felvételre, azonban az MRI-felvételek esetén a fix

Hisztogramcsicsossag
(kurtozis)

Hisztogramferdeség
(skewness)

S

AN

AN

N

2. abra. Els6érendi statisztikai paraméterek kiszamitdsa a radiomikai elemzés soran

A corticomedullaris fazisu axialis CT-felvételen kijel6ljik a vesetumor elemezni kivant terileteit (ROD vagy a tel-
jes tumortérfogatot (VOD (A és 0. Az els6rend( statisztikai paraméterek a voxelek denzitasértékeinek eloszlasat
jellemzik egy adott kijelolt terileten belil, ilyenek példaul a hisztogramcsucsossag (kurtozis) (B), illetve a hisz-

togramferdeség (skewness) (D).
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oszlopszam modszerét ajanljak. A voxelméret stan-
ajanljak.”

A radiomikai mddszerek mindennapi, rutin kli-
nikai gyakorlatban torténd alkalmazdsdhoz nél-
kulozhetetlen a képalkoto vizsgalati technika
és a képalkotd paraméterek standardizalasa.'
A robosztus, reprodukalhato képi biomarkerek
azonositdsanak érdekében elengedhetetlen an-
nak meghatarozasa, hogy az eltérd konfiguracioju
késziillékekkel,?® illetve eltérd vizsgalati beallita-
sokkal*! milyen mértékben valtoznak a képi pa-
raméterek, valamint szintén kiemelt jelent6ségu
a radiomikai paraméterek vizsgalok kozotti repro-
dukalhatosaganak elemzése.*

Neurdlis halo alapu képi paraméterek
kinyerése

A konvolucios neurdlis halok majd kés6bb a mély-
tanulas megjelenése utat nyitott egy Uujfajta ra-
diomikai elemzési modszernek is, az ugynevezett
meély neurdlis hald alapu kvantitativ paraméterek
kinyerésének. A radiomikai elemzés sordn a mely
neuradlis halokat egyrészt felhasznalhatjuk mint
klasszifikalo algoritmusokat, azonban az utébbi
években megjelentek olyan publikaciok is, ame-
lyek a mély neurdlis halokat kvantitativ képi jel-
lemzOk generdaldsara haszndljak, aminek soran az
elére betanitott neuralis halok kulonbozo rétegei-
b6l vonnak ki vektorizalds utjdn szamszery jel-
lemz6ket.”** Ezek a kvantitativ paraméterek ezt
kévetben a hagyomanyos radiomikai paraméterek-
hez hasonloan szintén felhasznalhatok kildnbo6zé
predikcios modellek épitésére, azonban a jelen me-
todikai kozleményben ezen technika ismertetésére
nem térunk ki részletesen.

A kovetkez6kben bemutatjuk a konvencionalis
radiomikai elemzés soran hasznalt [6bb radiomi-
kai paramétercsalddokat és kiszamitasuk elméletét
néhany egyszerusitett példan keresztul.

Elsérendd statisztikai paraméterek

Az intenzitdsalapu els6rendd statisztikai parameé-
terek az egyes voxelek szurkeskalan vett értékei-
nek eloszlasat szamszerusitik egy adott kijelolt
tertileten beliil.? Ilyen paraméterek tobbek ko-
z0tt a voxelek szurkeértékeinek atlaga, szordsa,

medianja, interkvartilis tartomdnya, minimuma,
maximuma és kilénb6z6 percentilis értéke a Ki-
jelolt ROI-n/VOI-n belil; de ide tartoznak példaul
a szurkeértékek hisztogrameloszladsabol szamitott
un. hisztogramcsucsossag (kurtozis), illetve hisz-
togramferdeséq is (2. dbra). Az els6rendy statiszti-
kai paraméterek IBSI altal egységesitett definicioit
és képleteit a 2020. évben aktualizalt referencia-
kézikonyvben olvashatjuk.”

Geometriai paraméterek

A geometriai jellemzd6k a ROI/VOI alakjara és mé-
retére vonatkozo informdacidkat szamszerusitik.?
A geometriai paraméterek IBSI 4ltal egységesitett
definicioit és képleteit szintén megtalaljuk a 2020.
évben aktualizalt referencia-kézikonyvben.” Ide
tartoznak tobbek kozott olyan egyszerlen meg-
mérhetd jellemzdk, mint a kijeldlt tertlet maxi-
malis kétdimenzios dtmérdje vagy a kijelolt 1ézio
térfogata, de taldlunk kozottik komplexebb sza-
mitasokat igénylé radiomikai paramétereket is,
mint a felszin tertlete, a gombolylség vagy az
elongaltsag.

Texturaparaméterek

Mig az els6rend statisztikdk csak a pixelek egye-
di jellemz6it értékelik és figyelmen kivil hagyjak
a pixelek elhelyezkedését és egymdashoz valo vi-
szonyat, addig a texturaelemzésre hasznalt masod-,
illetve magasabb rendu paraméterek az egyes pi-
xelek/voxelek egymashoz vald viszonyat, az adott
kijel6lt tertlet heterogenitasat vizsgaljak a két-, il-
letve haromdimenzios térben.

Sziirkeérték egyittes el6fordulasi matrix
(GLCM)

A szirkeérték egytttes el6fordulasi matrix (gray-
level co-occurrence matrix — GLCM) alapu textu-
raparaméterek a legelsd és egyben legszélesebb
koérben hasznalt texturaparameéter-csalad, ame-
lyet Haralick és mtsai alkottak meg 1973-ban.*
A GLCM egy kétdimenzios ROI vagy egy haromdi-
menzids VOI esetén jellemzi az adott 1 és j szir-
keértékekkel rendelkezd pixelek/voxelek egytttes
el6fordulasat egy adott 8 szogl tengely mentén,
egy adott § tavolsagon belul.
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A GLCM-alapu texturaparameéterek szamolasa so-
ran a leggyakrabban a kozvetlenul egymas mellett
(6=1 tavolsagra) elhelyezkedd pixelparok/voxelpa-
rok szurkeértékeinek egytttes el6forduldsi gya-
korisagat irjuk le. Két dimenzié esetén egy pixel
kozvetlen szomszédjainak szdma 8, a tengelyek
szdma 4, mig harom dimenzio esetén az egymassal
kozvetlen szomszédsagban 1évd voxelek szadma 26,
a tengelyek szdma pedig 13.? Fontos megjegyezni,
hogy a radiomikai elemzéshez haszndlt szoftverek
egymastol eltér6 modon, eltérd sorrendii matema-
tikai muveletekkel vonhatjak dssze az egyes irany-
vektorok mentén szamolt GLCM-értékeket. Az egyik
legkdzkedveltebb programcsomag, a pyRadiomics*®
esetén példaul a texturaelemzés soran az egyes
texturaparaméterek szimmetrikus modon (a pozitiv
és a negativ irdnyvektort is figyelembe véve) kerul-
nek kiszdmolasra minden egyes 6 szogu tengelyre
létrehozott GLCM alapjan kilon-kulon, amely tex-
turaparaméter-értékek ezt kdvet6en atlagolodnak.
A GLCM-alapu texturaparaméterek IBSI 4altal egysé-
gesitett definicidit és képleteit a 2020. évben aktua-
lizalt referencia-kézikonyvben olvashatjuk.’

A szimmetrikus GLCM felépiilését egy egy-
szerUsitett példdn keresztil a 3. dbra mutat-
ja be. Az egyes texturaparamétereket (pl.: ,GLCM
— Inverse difference moment®) az igy keletkez6
GLCM-matrixbol szamoljuk ki, meghatarozott ma-
tematikai egyenleteknek megfelel6en.

Gray-level run-length matrix (GLRLM)

Az ugynevezett ,gray-level run-length matrix”
(GLRLM) alapu texturaparamétereket Galloway és
mtsai alkottdk meg 1975-ben.?® A GLRLM az adott
0 szdgl tengely mentén elhelyezkedd, azonos i
szurkeértékkel rendelkezd, egymassal kapcsolodd
pixelek futdshosszat (j) szamszer(siti. Vagyis meg-
adja, hogy az adott értékkel rendelkezd pixelbdl
adott tengely mentén hany darab helyezkedik el
egymads mellett, és ezen értékek gyakorisdgat fe-
jezi ki az adott kijel6lt tertileten beltil.? A GLRLM-
alapu texturaparaméterek IBSI 3ltal egységesitett
definicioit és képleteit a 2020. évben aktualizalt
referencia-kézikényvben olvashatjuk.” A matrix
felépulését egy egyszerusitett példan keresztul
a 4. abra mutatja be. Az egyes texturaparamete-
reket (pl.: ,GLRLM - Short runs emphasis”) az igy
keletkez6 GLRLM-matrixbol szamoljuk ki, meg-
hatarozott matematikai egyenleteknek megfele-
l6en. Fontos itt is megjegyezni, hogy a radiomikai
elemzéshez hasznalt szoftverek egymastol eltérd
modon, eltérdé sorrendd matematikai muiveletek-
kel vonhatjadk 0ssze az egyes tengelyek mentén
szamolt GLRLM-értékeket. Az egyik legkdzked-
veltebb programcsomag, a pyRadiomics'® esetén
peéldaul a texturaelemzés soran az egyes textura-
paraméterek minden egyes 6 sz0gu tengelyre 1ét-
rehozott GLRLM alapjan kulon-kulon kiszamolasra

ROI
5 px x 5 px

Textdraelemzés GLCM

6=0° 6=1 1 2 g’: 4 5
10 5 2 2 1

2[5 2 1 3 0

if3(2 1 2 2 1

402 3 2 0 1

510 1 1 0

P(,j|e,6)

3. abra. A sziirkeérték egyiittes el6forduldsi matrix (gray-level co-occurrence matrix — GLCM) kiszamoldasa

a textaraelemzés soran (px: pixel; ROI: vizsgalt terilet)

Egy N,xN,=5x5 méret( szimmetrikus P(i,j|6,8) GLCM felépiilése 8=0° sz6gl tengely és 8=1 tavolsag esetén, ahol j,
illetve jjelolik a kijelolt tertlet (ROD egyes pixeleinek denzitasértékeit. A jelen példa esetén egy vesetumort tar-
talmazo axialis CT-szeleten beliil eqy 5x5 pixel nagysagu ROI-t hataroztunk meg, ahol az egyes pixelek denzitas-
értékei az egyszer(iség kedvéert 1 és 5 kozé esé pozitiv egész szamok (N,=5). A matrix felépilésekor minden
Iépésnél azonositjuk az adott i értéki pixeleket, és meghatarozzuk, hogy ezeknek a kézponti pixeleknek adott
6irany mentén adott 6 tavolsagra lévé szomszédos pixelparjai hanyszor vesznek fel j értéket. Mas szavakkal, a
ROI-n beliil hanyszor fordul el6, hogy adott i érték(i pixel mellett adott j értéki pixel all.
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ROI Texturaelemzés GLRLM
5 px x 5 px 1—%—3

14 0 1

217 0 O

i34 0 O

45 0 O

512 0 0

P(i,j|6)

4, abra. Az un. ,gray-level run-length matrix” (GLRLM) kiszamolasa a texturaelemzés soran (px: pixel; ROI:
vizsgalt terilet)

A példaban egy vesetumort tartalmazo axialis CT-szeleten belll egy 5x5 pixel nagysagu ROI-t hatdroztunk
meg, ahol az egyes pixelek denzitasértékei az egyszeriiség kedvéért 1 és 5 kdzé esd pozitiv egész szamok
(Ng=5). A kétdimenzids kijeldlt tertleten belil ezek utan definialtuk a textiraelemzés soran 8=90° sz6gi ten-
gelyt. Az N,xN,=5x3 nagysagu GLRLM felépitésekor ijeloli az egyes pixelekhez rendelt denzitasértékeket, j pe-
dig a futashosszokat. Minden lépésnél kijel6link egy adott i denzitasértéki pixelt és szamszer(Gsitjik, hogy
ennek a pixelnek hany olyan szintén j érték(i szomszédja van, amelyek folytatolagosan érintkeznek egymas-
sal @irany menteén.

kerulnek, amely texturaparaméter-értékek ezt ko-
vetéen atlagolodnak.

Gray-level size zone matrix (GLSZM)

Az ugynevezett ,gray-level size zone matrix”
(GLSZM) alapu texturaparamétereket Thibault és
mtsai irtdk le eldszor 2014-ben.?” A GLSZM - ha-
sonldéan a GLRLM-hez - szintén az azonos szur-
keértékekkel rendelkezd, egymadssal kapcsolédo

pixelek szdmat hatdrozza meg. Fontos kulénb-
ség, hogy a GLRLM-mel ellentétben a GLSZM ten-
gely megjelolése nélkul adja meg az azonos
szurkeértékkel rendelkezd, egymassal vagy éllel,
vagy sarokkal érintkezd pixelek szdmat az adott
ROI-n belil.? A GLSZM-alapu texturaparaméte-
rek IBSI 3ltal egységesitett definicidit és képleteit
a 2020. évben aktualizdlt referencia-kézikdnyv-
ben olvashatjuk.” A matrix feléptilését egy egy-
szerUsitett példan keresztil a 5. gbra mutatja

ROI Textdraelemzés GLSZM
i o RPN
14 0 1 0
211 1 0 1
ii32 1. 0 O
403 1 0 0
5/2 0 0 O
P(i,j)

5. abra. Az un. ,gray-level size zone matrix” (GLSZM) kiszamoldsa a texturaelemzés soran (px: pixel; ROI:
vizsgalt terilet)

A példaban egy vesetumort tartalmazo axialis CT-szeleten beliil egy 5x5 pixel nagysagu ROI-t hataroztunk meg,
ahol az egyes pixelek denzitasértekei az egyszer(iség kedvéért 1 és 5 kozeé es6 pozitiv egeész szamok (N,=5), az
egymassal érintkez6 azonos denzitasu pixelek maximalis szama pedig négy (N,=4). Az NyxN,=5x4 nagysaqu P,
GLSZM felépitésekor i jeldli az egyes pixelekhez rendelt denzitasértékeket, j pedig az 6sszefiiggo teriiletek nagy-
sagat. Minden lépésnél szamszerdsitjik, hogy hany olyan i érték(i szomszédos pixel van, amelyek folytatolago-
san az éliiknél vagy a sarkuknal fogva érintkeznek egymdssal.
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be. Az egyes texturaparamétereket (pl.: ,GLSZM —
High gray-level zone emphasis”) az igy keletkezé
GLSZM-matrixbdl szamoljuk ki, meghatarozott ma-
tematikai egyenleteknek megfelel6en.

Neighboring gray-level dependence matrix
(NGLDM)

Az ugynevezett ,neighboring gray-level dependen-
ce matrix” (NGLDM) alapu textUraparamétereket
Sun és Wee hatdroztdk meg 1983. évi publika-
ciéjukban.”® Az NGLDM-alapu textUraparaméte-
rek IBSI altal egységesitett definicioit és képleteit
a 2020. évben aktualizalt referencia-kézikdonyvben
olvashatjuk.” Az NGLDM felépiilését egy egyszer-
sitett példan keresztll a 6. dbra mutatja be. Ebben
az esetben az NGLDM felépiilése soran egyszerten
megfogalmazva azt szdmszerusitjik, hogy a ROI-n
beltl hanyszor fordul eld, hogy az adott i inten-
zitdsértéky kozponti pixel kozvetlen szomszédjai
kozott nulla/egy/kett6/hdrom stb. azonos I inten-
zitdsértékd pixel taldlhato. Az egyes texturapa-
ramétereket (pl.: ,NGLDM - Low dependence low
gray-level emphasis”) az igy keletkez6 NGLDM-
matrixbdl szdmoljuk ki, meghatirozott matemati-
kai egyenleteknek megfelel6en.

Predikcios modellépités gépi tanuldsi
algoritmusokkal

A radiomikai paraméterek kiértékeléséhez,
a nagyszamu valtozok kozotti 6sszefuiggések fel-
térképezéséhez az utobbi idében egyre gyakrab-
ban hivunk segitségil kulonb6z6 matematikai
modelleken alapuld gépi tanulasi algoritmuso-
kat.?”3%31 A gépi tanuldsi algoritmusok két nagy
csoportba oszthatdk, a klasszikus algoritmusok
mellett (pl.: k-legkdzelebbi szomszéd algoritmus,
szupport vektor gép algoritmus [SVM], véletlen
erd6 [RF1 algoritmus) az utébbi évtizedben meg-
jelentek kulonb6zd neurdlis halo algoritmusok,
valamint a tertleten mérfoldkovet jelentd ugyne-
vezett mélytanulas modszere.??

A gépi tanulds a mesterséges intelligencia egyik
tertlete, ami olyan rendszerekkel foglalkozik, ame-
lyek tapasztalatokbol tudast generdlnak, tehat ,ta-
nulni” képesek. Ez azt jelenti, hogy a rendszer
példaadatok, mintdk alapjan képes 6nallvan vagy
emberi segitséggel mintazatokat felismerni, vala-
mint szabalyokat meghatarozni, amelyek alapjan
képes olyan altalanositdsra, ami — a tanuldsi sza-
kasz végeztével — lehetdvé teszi, hogy ismeretlen
adatokra vonatkozolag is helyes dontéseket tudjon

ROI Texturaelemzés NGLDM
5 px X 5 px a=0 5=1 O_’Jﬁ
T
21 4 1
i 3 \\2 2 0
4 é 2 0
52 0 O
li—m|sa e T

6. abra. Az un. ,neighboring gray-level dependence matrix” (NGLDM) kiszamoldsa a textiraelemzés sordn
(px: pixel; ROI: vizsgalt terilet)

A példaban egy vesetumort tartalmazd axialis CT-szeleten beliil egy 5x5 pixel nagysagu ROI-t hataroztunk meg,
ahol az egyes pixelek denzitasértékei az egyszeriség kedvéert 1 és 5 kozé esd pozitiv egész szamok (N,=5), a
kozponti pixeltél ,fliggé” szomszédos pixelek szama pedig 0-2 kdzott valtozik (N,=3). Az N,xN,=5x3 nagysagu
PG, ) NGLDM felépitésekor i jeloli az egyes pixelekhez rendelt denzitasértékeket, j pedig a k6zponti pixel szom-
szédsagaban 1év6, attél az |i-m|<a kritérium alapjan ,fligg6é” pixelek szamat jeloli. A 6 értékét leggyakrabban
1-nek valasztjuk, ebben az esetben csak a kdzponti pixellel kézvetleniil érintkez6 szomszédos pixeleket vessziik
figyelembe a textdraelemzés soran. Az a értékét pedig leggyakrabban 0-nak valasztjuk, mely esetben az |i-m|<a
kritérium megfelel az i=m kritériumnak. Vagyis ebben az esetben azt szamszerusitjik, hogy a ROI-n belil hany-
szor fordul el6, hogy az adott i denzitasértéki kdzponti pixel 6=1 eqységnyi tavolsagi szomszédsagaban (koz-
vetlen szomszéd) nulla/egy/kett6/harom stb. azonos m=i denzitas értékl pixel talalhato.
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hozni.** A gépi tanuldsnak harom f6 tipusa léte-
zik: a feligyelet nélkuli, a feligyelt és a megerd-
sitett tanulds. A felugyelet nélkuli tanulads esetén
eldre fel nem cimkézett, strukturdlatlan adatokkal
all szemben a rendszer, viszont rendelkezik olyan
algoritmussal, amely képes felismerni az adatok
tulajdonsagait, amely tulajdonsdgok alapjan képes
Oket rendszerezni, kategorizalni. Ezzel szemben
a felugyelt tanulds lényege, hogy az algoritmus
felcimkézett adatokon tanul, majd kés6bb olyan
adatokat is képes lesz az adott cimkéknek megfe-
lel6en csoportositani, amelyeket még nem latott.
A feligyelet nélkuli gépi tanuldsi modszerek kozil
a radiomikai kutatasok soran leggyakrabban a [6-
komponens-elemzést és a hierarchikus klasztere-
lemzést hasznaljuk.

Fékomponens-elemzés (PCA)

A [6komponens-elemzés (PCA) egy széleskor-
ben elterjedt dimenziocsokkentd modszer, ami

a magasabb dimenzids beviteli adatokat alacsony
dimenzids adatokka alakitja. A modszer jol hasz-
néalhato az adathalmaz legmeghatarozobb eloszla-
si mintdzatdnak megjelenitésére, a legfontosabb
paraméterek kivalasztasara, valamint korlato-
zottan alkalmas zajcsokkentésre is. El6nye, hogy
csokkenti a feldolgozasi és szdmitdsi id6t, mikoz-
ben a dimenziok csokkentésével megkdnnyiti az
adatok abrazolasat és az Osszefuggések értelme-
zését. A multidimenziondlis beviteli adatok két-
dimenzidju kimenetté alakitdsdhoz kivalasztja az
elsd dimenziot, ami mentén az adatpontok a leg-
nagyobb varianciadt mutatjak, és igy meghataroz-
za az els6 f6komponenst. Ezt kovetden kivalasztja
az els@ [6komponensre azt a merdleges masodik
dimenziot, ami mentén a lehet6 legnagyobb va-
rianciaval rendelkeznek az adatpontok, és ezt
a masodik dimenzidt definidlja mint masodik f6-
komponenst.** A f6komponens-elemzés lényegét
a 7. abra mutatja be egy hipotetikus adathalma-
zon keresztul.
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7. abra. F6komponens-elemzés a radiomikai paramétereken

Fékomponens-elemzés soran a radiomikai paramétereket mint multidimenzids beviteli adatokat kezeljik, ahol
az egyes radiomikai paraméterek egy-egy dimenziot jelentenek (x1 és x2), az egyes esetek adatpontjait pedig a
radiomikai paraméterek altal meghatarozott multidimenzionalis térben vesszik fel (A). A multidimenzios tér két-
dimenzioju kimenetté alakitasahoz az algoritmus eldszor kivalasztja azt a tengelyt, ami mentén az adatpontok
a legnagyobb varianciat mutatjak, ezt mint els6 f6komponenst definidlja, majd kévetkezd Iépésként kivalasztja
az els6 f6komponensre azt a mer6leges masodik tengelyt, ami mentén a lehetd legnagyobb variancidval rendel-
keznek az adatpontok, és ezt a masodik tengelyt definidlja mint masodik f6komponenst (A). A B dbran 1athato a
f6komponens eredménye, az x tengelyen elhelyezked6 els6 f6komponens jelen esetben az adathalmaz teljes va-
riancidjanak 29,3%-at 6rzi, mig az erre meréleges masodik f6komponens az y tengelyen a variancia 19,1%-aért
felel6s. A kék négyzetekkel és a piros korokkel jelzett két hipotetikus csoport esetei a f6komponens-elemzés so-
ran jol elkilonilnek egymastol. (Az abra csak illusztracio.)
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Hierarchikus klaszterelemzés

A hierarchikus klaszterelemzésnek két f6 formajat:
a felosztot és az 6sszevonot kiléonboztetjuk meg.
A hierarchikus klaszterelemzés eredményeinek 4b-
razolasara elterjedt modszer a dendrogram, illetve
az ugynevezett hétérkép készitése.

Az 6sszevond modszer lényege, hogy a kiindu-
14si multidimenziondlis rendszer minden egyes
adatpontjat kulonallo klasztereknek definidlja, és
az adatpontok egymdshoz viszonyitott hasonldsa-
ga alapjan addig parositja, csoportositja az adato-
kat, mig végul két [6 klaszter alakul ki, amelyek az
utolso 1épésben szintén dsszevonodnak. Az adat-
pontok hasonlosdgdnak jellemzésére kulonbozé
modszerek allnak rendelkezésre. A klaszterek ko-
zOttl tdvolsag definidldsa torténhet tobbek kozott
euklidészi vagy manhattani tavolsdg szamitasa-
val, a kapcsolasi kritérium meghatdrozdsa pedig
alapulhat a klaszterek két egymashoz legkozelebb

elhelyezkedd pontjadnak tavolsagan (egyszeru kap-
csolds), a két legtavolabbi pont tadvolsagan (teljes
kapcsolas) vagy a klaszterek adatpontjai kozotti at-
lagos tavolsagon (csoportatlag).®

Feligyelt gépi tanulasi modszerek

A felugyelt gépi tanuladsi modszerek kozul a legel-
terjedtebb algoritmusok az ugynevezett legkisebb
abszolut értékl szukités és szelekcids operdtor
(LASS0), az SVM és a dontési fak csoportjaba tarto-
z0 RF algoritmus.

A LASSO egy lineéris gépi tanulasi modell, ame-
lyet regresszios feladat esetén hasznalunk. Nép-
szertiségét annak koszonheti, hogy a linearis
regresszioval ellentétben — ahol minden, a mo-
dellhez hozzdadott fliggetlen valtozdt szamitas-
ba veszink a modell épitésekor — a LASSO képes
a linedris modellhez adott figgetlen valtozok ko-
zUl a modellillesztés soradn kiszlirni a redundans

8. abra. A szupport vektor gép algoritmus mikédésének bemutatasa

A szupport vektor gép (SVM) egy gépi tanuldsi algoritmus, amely a linedrisan szeparalhatd és a linedrisan nem
elklénitheté multidimenzids adathalmazokon egyarant alkalmazhato. A jelen abra egy binaris modellt illuszt-
ral, ezen bindris modell esetén el6re meghatarozzuk a tanitohalmaz adatpontjainak két csoportjat, amelyeket az
SVM a tanulasi fazist kovetéen eqgy, az adatpontoktol legoptimalisabb tavolsagra Iévé Ggynevezett hipersikkal
kalénit el egymastol (A). A hipersikhoz legkdzelebb esd, annak helyzetét meghatdrozo adatpontokat szupport
vektornak nevezziik. Az algoritmus linedrisan elkiilonithet6 adathalmazok esetén automatikusan azt a legopti-
malisabb hipersikot szerkeszti meg, amely a legszélesebb margoval rendelkezik, tehdt amitdl a szupport vekto-
rok a lehet6 legnagyobb tavolsagra vannak. A jelen példa esetén a hipersiktol jobbra esd eseteket az algoritmus
a piros korok csoportjaba osztja, mig a hipersiktdl balra es6 eseteket a kék négyzetek csoportjaba sorolja. A
hipotetikus példa alapjan a tanito adathalmaz esetén két esetben tortént téves klasszifikacio. Ezt kévetden a
modell predikcios teljesitményét a tesztadathalmazon hatarozzuk meqg. A jelen példa esetben a teszthalmazon
validalva a modellt, 6sszesen Ot esetben tortént téves klasszifikacié (B). (Az dbra csak illusztracio.)
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valtozokat, ezzel egyszerUsitve a modellt.* Ezen
elényos tulajdonsdga miatt gyakran haszndljuk
a radiomikai elemzések sordn — mint sziré — a ra-
diomikai paraméterek szdmanak redukdlasara is.

Az SVM algoritmust 1992-ben mutatdk be Boser
és mtsai.*” A modszer a mai napig az egyik leg-
hatékonyabb gépi tanulasi algoritmus, ami mind
a linearisan szeparalhatd, mind pedig a linearisan
nem elkilonithetd multidimenziondlis adathalma-
zok esetén is alkalmazhatd. Az SVM algoritmuson
alapuld klasszifikacios modellek esetén a felhasz-
nalo elére meghatarozza a tanito adathalmaz adat-
pontjainak két vagy tobb csoportjat, amelyeket az
SVM a tanulasi fazist kdvetden egy, az adatpontok-
tol legoptimalisabb tavolsagra 1évd ugynevezett hi-
persikkal kulonit el egymastol. Ha a tréninghalmaz
két csoportjanak adatpontjai linearisan nem elku-
lonithet6k egymastdl, lehetdség van adatpontok uj,
magasabb dimenzioju koordindtarendszerbe torté-
no6 transzformaldsara, ami mar lehetoveé teszi a két
csoport adatpontjainak linedris szeparaldsat. Erre
a modszerre a szakirodalom ugynevezett ,kernel-
trikk”-ként hivatkozik.>*** A szupport vektor gép
algoritmus mukodését a 8. dbra mutatja be.

Az RF modell a dontési fak modszerén alapu-
16 gépi tanuldsi algoritmus, amely a fiiggd és [ug-
getlen valtozok kozott nem feltételez linedris
kapcsolatot. Az algoritmus kivaléan alkalmazhato
klasszifikacios feladatokra olyan adathalmaz ese-
tén, ahol a csoportok linearisan nem elkulonithe-
t6k egymastol. A modell tobb kilonbozd dontési fat
is tartalmaz; mukodése soran a modell bemenete
a benne taldlhato dontési fdk bemenete lesz, ame-
lyek kulon-kulon adnak egy-egy eredményt, majd az
egyes dontési fak eredményei kozul tobbségi dontés
segitségével kapjuk meg a végso kimenetet.”

Az SVM és az RF algoritmust a neuralis halok-
hoz hasonloan az ugynevezett fekete doboz techni-
kak kozott tartjuk szdmon, ami a modszerek azon
tulajdonsdgéara utal, hogy az algoritmus matema-
tikai komplexitdsdbol adéddan annak dontési me-
chanizmusa nem minden részletében attekinthetd.
Ellentétben példaul a fehér doboz technikadk kozé
sorolhato linearis regresszié modellel, amely don-
téshozataldnak logikdja jol leirhato és konnyen
attekinthet6.”! A fekete doboz modellek mikodésé-
nek megertéseét tehat korlatozza a komplexitasuk,
ami ezaltal azok klinikai alkalmazasat is korla-
tozhatja.*>** Azonban a fekete doboz technikdk

a gyakorlatban mégis jobb predikcios teljesit-
ményt mutatnak, mint a fehér doboz modszerek,*
ezért az utobbi években a mesterséges intelligen-
cia algoritmusok gyakorlati alkalmazasdnak meg-
jelenésével megnoétt a jelentésége a fekete doboz
technikak értelmezését tdmogato maodszerek kidol-
gozasaval foglalkozo, ugynevezett magyardzhato
mesterséges intelligencia tudomanyteriletének.*

Klinikai alkalmazasok a hasi
képalkotdsban

A radiomikai elemzés hasznossagat tobb korab-
bi kutatas bizonyitotta mar mind ultrahang-, mind
PET-, MRI-, valamint CT-vizsgdlatok esetén; egy-
arant jol hasznalhatdé modszernek tinik benignus®
¢s malignus elvaltozdsok detektdldsdra.” A CT-
texturaelemzés onkoldgiai alkalmazdsa, a tumor-
texturaanalizis igéretesnek tinik mind a terapias
valasz, mind a tulélés megitélésére tobb kulonbo-
z0 szervrendszer malignus tumora — tdbbek kozott
a nyel6cs6érak,” a nem kissejtes tidérak,”” a colo-
rectalis carcinoma,”®* a vastagbélrak majattétei,™
a hepatocellularis carcinoma,’® a pancreas-adeno-
carcinoma®? és a vesesejtes veserdk> — esetén is.

Az onkologiai alkalmazdsok kozul Wang és
mtsai a vildgossejtes veserdk és a nem vila-
gossejtes veserdk altipusok elkulonitésére ta-
nitott kulonbo6z6 gépi tanulasi algoritmusokat
kortikomedullaris fazisu CT-felvételekbdl kivont
radiomikai paraméterek segitségével. A 2021-ben
megjelent tanulmanyban az SVM, az RF és a lo-
gisztikus regresszio algoritmuson alapuld gépi ta-
nulasi modellek diagnosztikus teljesitményét veve
mukodeési karakterisztika gorbe elemzéssel (ROC)
értékelték. Mindharom modell kivalo diagnoszti-
kus teljesitményt, 0,84, 0,94 és 0,91 gorbe alatti
terulet (AUC) értéket értek el a teszthalmazon va-
lidalva a vilagossejtes veserdk klasszifikalasanak
tekintetében, amely teljesitmény még a tapasztalt
radiologus diagnosztikus pontossagat is megha-
ladta (AUC=0,69).>" Igy a tanulmany meggy6zéen
igazolta, hogy a radiomikai elemzés objektiv mo-
don képes a vesetumorok csoportositasara, meg-
haladva még a radiologus szakorvos diagnosztikus
teljesitményét is, s igy jol alkalmazhato eszkoz le-
het a klinikai gyakorlatban.

A pancreas-adenocarcinoma szovettani gradu-
sainak CT-texturaelemzésen alapuld, non-invaziv
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elkulonitésére Chang és mtsai végeztek multicent-
rikus retrospektiv vizsgdlatot.® A pankreatogén
fazisu preoperativ CT-felvételekbdl kivont radio-
mikai paraméterekkel LASSO regresszidos modellt
épitettek, amivel az alacsony (I/ID és magas (II/IV)
gradusu adenocarcinomadkat kulonitették el egy-
mastol. A modell AUC=0,91 értékkel tudta elkiloni-
teni a magas gradusu tumorokat a belsd validalas
soran, és fuggetlen klinika betegein validalva is
elfogadhat6 teljesitményt mutatott (AUC=0,77).
A tanulmany megmutatta, hogy a CT-felvételek ra-
diomikai elemzése, feszegetve a radioldgia szak-
terulet hatdrait, képes lehet egy nem radioldgiai
tumortulajdonsag, a szovettani tumorgradus non-
invaziv megitélésére is.

A nem onkologiai alkalmazasok koézil a majfib-
rosis non-invaziv, CT-alapu diagnosztikadjara és
stddiummeghatirozasara Budai és mtsai épitettek
haromdimenzios CT-texturaelemzés sordn kapott

radiomikai paraméterekbdl SVM és RF algoritmusu
predikcios modelleket.*® A méajparenchyman vég-
zett texturaelemzés voxelszinti rekonstrukcioja-
nak eredmeényeit az egyes radiomikai parameéterek
esetében a 9. dbra illusztralja. A teszthalmazon va-
lidalva a modelleket, az RF modell AUC=0,88-0,90;
mig az SVM modell AUC=0,76-0,90 diagnosztikus
teljesitménnyel volt képes elkiloniteni egymas-
tol a kezdetleges (FO-1-2) és az eldrehaladott (F4-
3) staddiumu madjfibrosissal diagnosztizalt betegek
majszegmentumait. A kutatocsoport eredmeényei
megmutattdk, hogy a radiomikai paraméterek ro-
bosztusak a kulonbozé CT-berendezésekkel és
vizsgalati protokollokkal szemben, valamint hogy
a radiomikai elemzés gépi tanulasi algoritmusok-
kal kombinalva sikeresen alkalmazhat6 non-inva-
ziv diagnosztikai modszer lehet a magas rizikoju
betegek rutin portdlis vénds CT-felvételek alapjan
torténd azonositasara.

9 abra. A majparenchyma radiomikai elemzésének eredményéil kapott textiraparaméterek voxelszinti re-

konstrukcidja hétérkép formajaban

A sziirkeérték egyiittes el6forduldsi matrix alapu textdraparaméterek, ugymint a Haralick-féle korrelacio (A), az
entrdpia (B), az inercia (O) és az energia (D) voxelszint( rekonstrukcioja hétérkép formajaban. A rekonstruadlt tex-
taratérképeket a portalis vénas fazisu axialis CT-felvételekre vetitettik.
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Megbeszélés

A radiomika egy Uj tudomdnyteruletet képvisel
a radiologian belil. Bar szamos kutatds bizonyitot-
ta mar igéretessegeét kilonboz6 szervrendszerek
jo- és rosszindulatu elvaltozdsainak diagnosztika-
jdban. Az eredmények robosztussdgat azonban
csOkkenti, hogy a legtobb publikacio kis esetsza-
mu és mindgssze egyetlen intézet beteganyaganak
feldolgozasaval készult; nagy esetszamu és mul-
ticentrikus kutatasi eredmények még nem allnak
rendelkezésre.

A radiomikai kutatdsok mindségének megha-
tdrozasara 2017-ben Lambin és mtsai létrehoz-
tdk a ,Radiomics Quality Score”-t (RQS). A RQS egy
16 db kritériumon alapuld score-rendszer, amely-
ben a maximalisan elérhetd 36 pont jelzi a legjobb
mindséget. A kritériumok a reprodukalhatosag-
ra helyezik a hangsulyt, de t6bbek kozott maguk-
ban foglaljak az adatok publikus, nyilt hozzaférésu,
ingyenes elérhetdségét is.” Figyelemreméltd, hogy
Sanduleanu és mtsai 2018-ban publikalt szisztema-
tikus irodalmi attekint6 tanulmanya eredményeként
a vizsgalt 41db radiomikai tanulmanybol — négy ku-
16nbo6zd vizsgald altal figgetlentl értékelve — csak
1-4 kutatds ért el >50% RQS-értéket.*® 2021-es évi
szisztematikus irodalmi attekintd cikkikben hason-
16 eredményeket kozoltek Bhandari és mtsai is, akik
a vesetumorok radiomikai elemzését célzd korab-
bi publikdciok mindségét értékelték. A vizsgalt 13
cikk elemzése soran a medidan RQS-érték 12/36-volt,
a legmagasabb érték pedig minddssze 15/36 volt.>’

A radiomika teruletén mérfdldkovet jelentett
az IBSI munkdssdga nyoman megjelent referen-
cia-kézikonyv 2016-ban, amely a radiomikai pa-
raméterek definicidit és matematikai egyenleteit
egységesitette.? Az egyre nagyobb népszeriségnek
orvendd képelemzési technika maga utdn vonta
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