UNIVERZITET U BEOGRADU

Velicko V. Vranes

OPTIMIZACIJA RACUNARSKE ANALIZE MORFOLOGIJE
EPITELNIH MALIGNIH PLAZA TUMORA DOJKE U
CILJU POBOLJSANJA PROGNOZE ISHODA BOLESTI

doktorska disertacija

Beograd, 2022



UNIVERSITY OF BELGRADE

Velicko V. Vranes

OPTIMIZATION OF COMPUTATIONAL ANALYSIS OF
MORPHOLOGY OF MALIGNANT EPITHELIAL NESTS
OF BREAST TUMORS IN ORDER TO IMPROVE
DISEASE PROGNOSIS

Doctoral Dissertation

Belgrade, 2022



Podaci o mentorima i clanovima komisije

PODACI O MENTORIMA:

Prof. dr Nebojsa Milosevi¢, mentor

redovni profesor, Univerzitet u Beogradu, Medicinski fakultet

dr Marko Radulovi¢, mentor

naucni savetnik, Institut za onkologiju i radiologiju Srbije, Beograd

PODACI O CLANOVIMA KOMISIJE:

Prof. dr Zoran Nikoli¢, Univerzitet u Beograd, Fizicki fakultet
Prof. dr Dejan Ziki¢, Univerzitet u Beogradu, Medicinski fakultet

dr Ana Damjanovi¢ Velickovié¢, nauc¢ni saradnik, Institut za onkologiju i radiologiju Srbije, Beograd

Datum odbrane:




OPTIMIZACIJA RACUNARSKE ANALIZE MORFOLOGIJE EPITELNIH
MALIGNIH PLAZA TUMORA DOJKE U CILJU POBOLJSANJA PROGNOZE
ISHODA BOLESTI

Sazetak: Napredak u prezivljavanju i poboljSsanju kvaliteta Zivota pacijenata sa rakom
dojke se moZe ostvariti personalizacijom terapije koja trenutno nije u punoj meri
izvodljiva usled nedovoljne pouzdanosti prognostickih pokazatelja. Ova teza je zato
imala cilj da identifikuje izvore prognostickih informacija i poboljSa njihove
prognosticke performanse na osnovu morfometrijskih osobina epitelnih malignih
plaZa, tj. malignih klastera u tumoru dojke i njihove ekspresije citokeratina.

Obuhvaceno je 102 pacijentkinje bez sistemske terapije koja bi uticala na pojavu
metastaza. Analizirane su 532 slike histopatoloskih preparata tumora bojenih
koktelom AE1/AE3 pan-citokeratinskih antitela ¢ime je omoguéena vizualizacija
epitelnih Celija koje su kod karcinoma dojke naj¢eS¢e maligno transformisane. Da bi
se ispitao uticaj ekspresije citokeratina na prognosticki ucinak, izvrSena je
segmentacija slika na sedam nepreklapajucih opsega intenziteta piksela. Identifikaciji
morfometrijskog profila (oblik, wveli¢ina, broj) malignih plaza sa najveéim
prognostickim znacajem pristupilo se kombinacijom binarizacije slika sive skale sa
Sest pragova, pet filtera cirkularnosti i Cetiri filtera veli¢ine. Tako je dobijeno 120
setova slika sa malignim plazama razdvojenim u odnosu na njihovu morfologiju.
Prognosticki u¢inak izra¢unatih parametara je utvrden ROC analizom, a njihov znacaj
i nezavisnost su ispitani Cox regresionim modelom, koriste¢i pojavu udaljenih
metastaza kao ishod bolesti. Znacaj pojave metastaza je u tome Sto su metastaze, a ne
primarni tumor, uzrok smrtnosti kod raka dojke.

Rezultati su pokazali koncentraciju prognostickog znacaja u epitelnim malignim
plazama sa povelanom cirkularno$¢u i manjom veli¢inom, koje eksprimiraju
citokeratine u srednjem i niskom intenzitetu. Pri tome su plaze sa najboljim
prognostickim performansama (AUC = 0.82) identifikovane kao pojedinac¢ne epitelne
Celije rasute po stromi tumora. Njihov broj je bio najefikasniji i nezavisan prognosticki
parametar. [zuzetan prognosticki znacaj ovih ¢elija je baziran i na Cinjenici da se one
mogu identifikovati, kvantifikovati i analizirati ne samo racunarskom analizom ve¢ i

vizuelnim mikroskopskim pregledom.



Na kraju, analizom prognosti¢ckog znacaja morfometrije malignih tumorskih
plaza ostvarena je prognosticka tacnost ishoda bolesti znatno visa od tacnosti
standardnih klinickih parametara. Postignuto poboljsanje prognosticke efikasnosti
upucuje na potencijalnu klini¢cku primenu dobijenih rezultata na osnovu pruzZanja
objektivne podrSke u personalizaciji terapije. Pouzdana identifikacija pacijenata
niskog rizika od metastaza bi tako omogudila davanje manje intenzivnog tretmana i
poboljsanje kvaliteta Zivota, a kod onih sa visokim rizikom, davanje intenzivnijih

terapija i mogucéim produzZenjem prezivljavanja.
Kljuéne reci: rak dojke, metastaze, pan-citokeratin, maligne epitelne plaze,
individualne Celije, analiza slike, prognoza, teksturalna i morfometrijska analiza, ROC-

AUC analiza,

Naucna oblast: Biofizika. UZa nauc¢na oblast: Digitalna histopatologija.



OPTIMIZATION OF COMPUTATIONAL ANALYSIS OF MORPHOLOGY
OF MALIGNANT EPITHELIAL NESTS OF BREAST TUMORS IN
ORDER TO IMPROVE DISEASE PROGNOSIS

Summary: Progress in the survival and life quality improvement of breast cancer
patients could be achieved by personalized treatment, which is currently not fully
achievable due to insufficient reliability of prognostic factors. This thesis aimed to
identify sources of prognostic information and improve their prognostic
performance based on the morphometric properties of epithelial malignant nests

(i.e., malignant clusters) in breast tumor and their cytokeratin expression.

102 patients without systemic therapy that could affect the metastases
occurrence were studied. 532 images of tumors tissue samples stained by the
AE1/AE3 pan-cytokeratin antibody cocktail were analyzed, which enabled the
visualization of epithelial cells that are most often malignantly transformed in
breast cancer. To examine the effect of cytokeratin expression on prognostic
efficiency, image segmentation was performed on seven non-overlapping pixel
intensity ranges. The identification of the morphometric profile (shape, size,
number) of malignant nests with the highest prognostic significance was
accomplished applying six binarization thresholds in combination with five
circularity filters and four size filters. Therefore, 120 sets of images were obtained
with malignant nests separated based on their morphology. The prognostic
performance of the extracted features was determined by ROC analysis, and their
significance and independence were examined by Cox regression model, using
distant metastasis occurrence as an endpoint event. The significance of metastasis
occurrence is that metastasis, and not the primary tumor, is the cause of breast

cancer mortality.

The results showed that malignant epithelial nests with greater circularity,
smaller size and with medium and low intensity of cytokeratin expression, are the
most important for prognosis. The nests with the best prognostic performance

(AUC = 0.82) were identified as individual epithelial cells scattered in the tumor



stroma, and their count was the most efficient and independent prognostic factor.
The exceptional prognostic significance of these cells is also based on the fact that
they can be identified, quantified and studied either by computational analysis or

visual microscopy.

In conclusion, the analysis of the prognostic importance of the malignant tumor
nests morphometry yielded a prognostic accuracy that significantly exceeds the
accuracy of existing standard clinical parameters. The achieved prognostic efficacy
enables a clinical application of the obtained results by allowing greater objectivity
in therapy personalization. Reliable identification of low-risk breast cancer patients
could allow the prescription of less intense treatment and an improvement in quality
of life, and for high-risk patients, more intense therapy and a possible increase in

patient survival.

Key words: breast cancer, metastasis, pan-cytokeratin, malignant epithelial nests,
individual cells, image analysis, prognosis, textural and morphometric analysis,

ROC-AUC analysis,

Scientific field: Biophysics. Scientific subfield: Digital histopathology.
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1. UVOD

Prema GLOBOCAN bazi podataka ciji podaci obuhvataju istrazivanja iz 185
zemalja i ukljucuju 36 tipova kancera, na globalnom nivou u toku 2020. godine je
zabeleZeno 19,3 miliona novih i 9,96 miliona smrtnih slucajeva (1). Procene na
planetarnom nivou ukazuju da 1 od 5 muskaraca i 1 od 6 Zena obole od raka u toku
svog Zivota pri ¢emu je mortalitet u muskoj i u Zenskoj populaciji procenjen na 1 od
8 i1 od 11, respektivno (2).

Rak dojke je jedan od tri najzastupljenija tipa raka medu novim slucajevima
dok se prema smrtnosti nalazi na petom mestu. U toku 2020 godine je registrovano
2261419 novih slu¢ajeva raka dojke (11,7% ukupne incidencije maligniteta) i 684996
smrtnih slucajeva (6,9% ukupnog mortaliteta usled maligne bolesti). Medu Zenskom
populacijom na globalnom nivou rak dojke je najcesée dijagnostikivan sa 24,5%
slu¢ajeva. Takode je i najces¢i uzrok smrti medu Zenskim pacijentima koji boluju od
kancera sa udelom od 15,5% (1).

Rak dojke je bolest sa stalnim porastom ucestalosti od oko 3% u poslednje tri
decenije. Pogada sve segmente drustva kako u razvijenim tako i u zemljama u
razvoju pri ¢emu stopa novih slucajeva i smrtnih ishoda iskazuje geografsku
neujednacenost. Stopa incidencije i mortaliteta je raspodeljena na slede¢i nacin:
Azija - 45,4%/50,5%, Evropa - 23,5%/20,7%, Severna Amerika - 12,4%/7,1%,
Latinska Amerika i Karibi - 9,3%/8,5%, Afrika - 8,29%/12,5% i Okeanija -
1,1%/0,7% (1). U Republici Srbiji u toku 2020. godine je zabelezeno 6724 novih
slucajeva raka dojke $to je predstavljalo 28,6% novih slucajeva maligniteta u

Zenskoj populaciji pri ¢emu su zabeleZena i 2343 smrtna ishoda (3).

Rano dijagnostikovanje i primena terapije kao i stalni napredak u adjuvantnoj
terapiji rezultirali su opadanjem stope smrtnosti pacijenata obolelih od raka dojke.
Primarni tumor dojke nije smrtonosan nego do smrtnog ishoda dolazi skoro
isklju¢ivo usled nastanka metastaza Ciji se razvoj pokuSava spreciti primenom
citotoksic¢ne terapije. Medutim, znacajan broj pacijenata ne razvije metastaze (4) pa
neselektivna primena ovog terapijskog modaliteta dovodi do nepotrebnog izlaganja

pacijenata toksi¢nim efektima (5).



Poboljsanje prezivljavanja i kvaliteta Zivota pacijenata moZze se postici tacnijom
prognozom pojave metastaza. U tom cilju se koriste prognosticki faktori koji
omogucavaju klasifikaciju pacijenata na one sa manjim rizikom koji bi mogli da
dobiju manje intenzivni tretman i na pacijente visokog rizika za koje se ocekuje da
¢e imati koristi od podvrgavanja intenzivnoj terapiji (6). Ovakav medicinski pristup,
nazvan personalizovana medicina, bi se mogao dosti¢i racunarskom, to jest
programski podrzanom kvantitativnom analizom biomedicinskih slika. Izmedu
ostalog, to je vel ustaljena praksa u slucaju magnetno rezonantnog snimanja,
ultrazvucne dijagnostike i pozitronsko emisione tomografije (7).

Izuzetan napredak racunarske tehnologije u kombinaciji sa razvojem tehnika
medicinskog snimanja omogucuje brzu i ekonomicnu klasifikaciju i analizu kako
medicinskih slika tako i digitalnih slika histopatoloskih uzoraka. Efikasnija
klasifikacija slika je danas moguca i usled napretka u savremenoj morfometrijskoj
analizi baziranoj na kvantifikaciji i ispitivanju morfoloskih karakteristika kao Sto su
broj, velicina i oblik strukturnih elemenata uz eliminaciju pristrasnosti u proceni
rezultata. Racunarska analiza biomedicinskih slika u poredenju sa drugim

metodama je preciznija, objektivnija, reproduktibilnija i ekonomi¢nija (8).

Trenutno se u prognozi ishoda raka dojke najceSc¢e koriste hormonski markeri
kao i veli¢ine koje su u vezi sa bioloskim karakteristikama tumora. Histoloski gradus
je tradicionalni prognosticki faktor koji uzima u obzir histomorfoloske
karakteristike tumora dojke kao S$to su zastupljenost tubularnih struktura,
pleomorfizma celijskih jezgara i mitotickih Celija (9). Faktor koji uzima u obzir
klini¢ko-patoloske karakteristike tumora se oznaava kao TNM' status, a
molekularni prognosticki markeri ukljuc¢uju status steroidnih receptora,
amplifikaciju receptora humanog epidermalnog faktora rasta HER2 (10), kao i
genske profile kao $to su MammaPrint i Oncotype DKS (11,12). Molekularna
klasifikacija raka dojke u luminalni A, luminalni B, bazaloidni (trostruko negativni)
i HER2+ tip, takode ima prognosticku vrednost (13).

Prognoza metastaza joS uvek nije dovoljno pouzdana jer ¢ak i najnapredniji

alati za analizu genskog profila omogucavaju tacnost od samo 65% i povrsinu ispod

'Akronim izraza na engleskom Tumor Node Metastasis, a odnosi se na veli¢inu tumora, broj i lokaciju
zahvacdenih limfnih ¢vorova i prisustvo metastaza.



ROC? krive sa postignutom AUC3 vrednos$éu od 0,69 (14). TNM status je opste
prihvaden za prognozu ishoda bolesti i odredivanje smernica za leCenje kancera (12).
Medutim, kod pacijenata bez zahvacenih limfnih ¢vorova i bez metastaza nije
prognosticki upotrebljiv jer kod njih uzima u obzir samo veli¢inu tumora. Ovo je
pokazatelj potrebe za novim prognostickim faktorima koji bi trebalo da kompenzuju

ova ogranicenja (15).

Neophodnost poboljsanja prognoze ishoda raka dojke je jak motiv za
istrazivanja u pravcu kvantifikacije mikroskopske morfologije tumora. Opravdano
je pretpostaviti da aktuelni prognosticki faktori ne pruzaju dovoljnu pouzdanost jer
nisu u moguénosti da u dovoljnoj meri definiSu heterogenost tumora. Postojanje
intertumorske i intratumorske heterogenosti raka dojke je dokazano u genomskim,
histoloskim i radiolo$kim analizama. Racunarska analiza histopatoloskih uzoraka
pokazuje potencijal da pruzi precizniji opis tumorske heterogenosti i time poveca
prognostic¢ku tacnost. Ovaj vid analize je osmisljen kao strategija koja omogucava da
se dospe do informacija koje se ili jako tesko ili se nikako ne mogu kvantifikovati
vizuelnim mikroskopskim histopatoloskim pregledom. Uglavhom se radi o
informacijama o prostornoj raspodeli bojenja, distribuciji, obliku i kompleksnosti
strukturnih elemenata (16-20). Medu prednostima racunarske analize su takode i
brzina, efikasnost i ekonomic¢nost. Vazno je napomenuti da racunarska analiza
tumorske morfologije ne zaobilazi molekularnu analizu vel je integriSe tako Sto
kvantifikuje obrasce rasta malignih Celija koji su upravo posledica ukupnih genetskih
modifikacija i molekularnih interakcija unutar tumora.

Ovakav pristup dodatno dobija na znacajnosti usled napretka racunarske

brzine kao i dostupnosti digitalnog skeniranja histopatoloskih uzoraka (21).

Prethodne studije su ukazale na prognosticki znacaj racunarske analize
tumorske morfologije kod raka dojke (4,22-24). Medutim, koriS¢ene matematicke

veli¢ine su kompleksne, vrlo apstraktne i komplikovane za interpretaciju. Zato je cilj

2Akronim izraza na engleskom Receiver Operating Characteristic ili na srpskom, radna karakteristika
prijemnika; oznacava metod graficke analize efikasnosti diskriminatora zasnovan na nalaZenju
kompromisa izmedu senzitivnosti i specifi¢nosti.
3Akronim izraza na engleskom Area Under Curve ili na srpskom, povrsina ispod krive, a u medicinskim
naukama se odnosi na povrsinu ispod ROC krive.



ove teze da se ispita prognosticka efikasnost jednostavnih morfoloskih
karakteristika kao Sto su veliina, oblik i intenzitet bojenja klastera malignih
epitelnih Celija, takozvanih epitelnih malignih plaza (engl. malingnant nests) (25), u
histopatoloskim uzorcima raka dojke. Epitelne Celije formiraju epitelno tkivo koje
¢ini zaStitnu granicu svih spoljasnjih i unutrasnjih telesnih povrsina i ulazi u sastav
Zlezda. Epitelno tkivo je najceS¢e podloZzno malignoj transformaciji pri ¢emu
kancerima epitelnog porekla, takozvanim karcinomima, pripada skoro 90%

maligniteta kod ljudi (26).

1.1. Prognosticki faktori ishoda primarnog kancera dojke

Prognosticki faktori su povezani sa prirodnim tokom i ishodom bolesti bez
obzira na terapiju te su stoga znacajni za predvidanje razvoja bolesti (27).
Prognosticki faktori su diskriminatori koji se koriste za klasifikaciju pacijenata u
funkciji ishoda bolesti. Po svojoj prirodi mogu biti kontinuirane ili diskretne
veli¢ine. Treba ih razlikovati od prediktivnih faktora koji koreliraju sa odgovorom
pacijenta na specifi¢nu terapiju jer odraZavaju senzitivnost tumora na odredeni vid
tretmana. Kako u cilju prognoze tako i u cilju predikcije koriste se faktori koji su po
svojoj prirodi medusobno razlic¢iti. Uglavnom se koristi kombinacija karakteristika
pacijenata i objektivnho merljivih veli¢ina koje su u vezi sa bioloSkim osobinama
tumora.

Neki faktori imaju i prognosticku i prediktivnu vrednost. Klasi¢ni primeri su

hormonski receptori i povecana ekspresija HER2 (28).

Kvalitetan prognosticki faktor moZe da ustanovi razliku u verovatnodi ishoda
bolesti. Zavisno od svoje pouzdanosti, prognosticki faktor se moze kvalifikovati kao
slab, umeren ili jak, ili kao neprihvatljiv, prihvatljiv, dobar, itd. (29). Status limfnih
¢vorova je primer faktora sa visokim stepenom pouzdanosti. Kod pacijenata kod
kojih je ustanovljeno prisustvo malignih Celija u limfnim ¢vorovima je verovatnoca
recidiva je dva do tri puta veéa. Primer prognostickog faktora sa nesto slabijom
pouzdanoscu je ekspresija estrogenskih receptora. ER+ pacijenti imaju loSije ishode
od ER- pacijenata i zato je ekspresija ER jak prediktivni faktor za hormonsku terapiju

sa mogudéim smanjenjem rizika od recidiva i do 50%. (30).
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Statisticki znacaj nekog prognostickog faktora ne garantuje i njegov klinicki
znacaj. Mnogi nezavisni faktori mogu dobro da koreliraju sa ishodom bolesti ali
podvrgnuti multifaktorskoj analizi mogu da izgube statisticku zna¢ajnost (29). Cak
i kada zadrzi statistic¢ki znacaj u multifaktorskoj analizi prognostic¢ki faktor moze da
bude od neznatne klinicke vrednosti. Moguce je da bioloski znacajan faktor bude od
minimalne vrednosti u proceni verovatno¢e nekog dogadaja. Ta je situacija tipi¢na
kada je odabrani faktor relativno retko prisutan u grupi ispitivanih pacijenata Sto
ogranic¢ava njegovu upotrebnu vrednost.

Jedan od zahteva za odabir i upotrebu prognostickog faktora je njegova
reproduktibilnost i tehnic¢ka pouzdanost. Pouzdanost je obrnuto proporcionalna
varijabilnosti u njegovoj interpretaciji. Instruktivan primer je ve¢ spomenuta
gradacija tumora koja je i pored znacajnog poboljSanja algoritma gradacije
neizostavno podlozZzna varijacijama u interpretaciji od strane patologa. Pored toga,
razlike u ocenjivanju izmedu laboratorija ili razlike u detaljima testa dovode do
varijabilnosti u tumacenju rezultata ¢ak i standardnih biohemijskih tumor markera,

na primer u tumacenju ekspresije HER2 (31).

Optimalna prognoza se postiZe analizom svih dostupnih prognostickih faktora.
U danasSnje vreme je znacajna primena prognostickih indeksa koji omogucavaju
procenu rizika ukljuc¢ivanjem nekoliko klini¢kih parametara. Medu najpopularnijim

i najéesée koris¢enim indeksima su Adjuvant!, PREDICT i Oncotype DX® (32).

1.1.1. Heterogenost tumora dojke i standardno koris¢eni prognosticki

faktori

Jedno od bitnih obeleZja raka dojke je njegova inter i intratumorska
heterogenost. Velike razlike u karakteristikama tumora izmedu pacijenata ali i
unutar pojedina¢nih tumora predstavljaju veliki dijagnosticki, prediktivni i
prognosticki izazov. Razumevanje mehanizama i faktora koji dovode do
heterogenosti tumora je od izuzetne vaZznosti za razumevanje razvoja bolesti i za
odabir najefikasnijeg terapeutskog modaliteta. Uglavnhom su prepoznata cetiri
mehanizma heterogenosti tumora (33): nivo diferenciranosti c¢elije porekla,

medusobna konverzija izmedu CSC (engl. cancer stem cells) i ne-CSC koja odreduje

5



plasti¢nost ¢elija tumora, genetska evolucija tumora i interakcija sa mikro

okruzenjem koja moZe da uti¢e pozitivno ili negativno na karcinogenezu.

Heterogenost tumora pruza informacije od izuzetnog znacaja za prognozu
ishoda bolesti. Medu standardno koris¢enim prognostickim faktorima ishoda
kancera dojke izdvajaju se dve Kklase: karakteristike povezane sa bioloSkim
osobinama tumora i opSte karakteristike pacijenata. Modeli razvijani u poslednjim
decenijama su uglavnom bazirani na koris¢enju limfno-nodalnog statusa, velicine i

gradusa tumora, starosti pacijenta u trenutku dijagnoze i ER statusa (34).

Najcesce dostupni i koriSc¢eni faktori, od kojih su vedina razmatrani za potrebe
ove teze, mogu se identifikovati kao:

1- Karakteristike domacdina tumora. Ove karakteristike ukljucuju: starost, status
menopauze i etnicku pripadnost. Studije koje su razmatrale prognosticki u¢inak
starosti na ishod bolesti su uglavnom ukazale na nedovoljnu pouzdanost ovih
faktora. Ipak, analize koje su ukljucivale i multifaktorsku analizu su ukazale da
starost ispod 35 godina ukazuje na nesto 1osiji ishod bolesti (35,36).

Iako se etnicka pripadnost i starost mogu koristiti kao prognosticki faktori,
preporucuje se njihova kombinovana upotreba sa pouzdanijim faktorima, kao sto
je, na primer, veli¢ina tumora.

2- Bioloske karakteristike tumora se koriste za analizu i kvantifikaciju klinicke i
histopatoloske heterogenosti tumora i uglavnhom su primarni razlog razli¢itog
ishoda bolesti pacijenata koji boluju od raka dojke (33). Najcesce koriSéeni faktori
za opis i kvantifikaciju morfoloske heterogenosti su TNM status i gradus tumora.

- Aksilarni limfo-nodalni status. Za pacijente sa rakom dojke dijagnostikovanim
u ranoj fazi najznacajniji prognosticki faktor je aksilarni nodalni status koji
kvantifikuje broj zahvacenih limfnih ¢vorova. Jo$S davno je ukazano na
postojanje direktne veze izmedu rizika za pojavu udaljenih metastaza i broja
zahvadenih aksilarnih limfnih ¢vorova (37,38). Uobicajeno je da se za klinicke
svrhe pacijenti prema limfno-nodalnom statusu svrstaju u jednu od cetiri
grupe: prva (bez zahvacenih ¢vorova), druga, treca i Cetvrtasai1-3,4-91i10
ili viSe zahvacdenih limfnih ¢vorova, respektivnho (39). PetogodiSnja stopa

prezivljavanja u zavisnosti od broja zahvacenih ¢vorova je: 28,4% (13 ili viSe



¢vorova), 45,7% (4 - 12 ¢vorova), 73% (1 - 3 ¢vorova) i 82,8% za pacijentkinje
sa negativnim nalazom (40). Podaci ukazuju da je pozitivan nalaz preporuka
za adjuvantnu sistemsku terapiju zato Sto se smatra da je rizik za povratak
bolesti vec¢i od 20% dovoljan da se opravdaju neZeljeni efekti ovakvog vida
terapije. Za pacijente niskog rizika sa negativhim nalazom je neophodna
individualna prognoza bazirana na drugim prognosti¢kim faktorima.

Velic¢ina tumora. Najveéa dimenzija tumora je u korelaciji sa brojem zahvac¢enih
limfnih ¢vorova ali se koristi i kao nezavistan prognosticki faktor. Broj
udaljenih metastaza i verovatnoc¢a smrtnog ishoda su direktno proporcionalni
veli¢ini tumora (38,41). Veli¢ina tumora kod pacijenta sa pozitivnim nalazom
za limfno-nodalni status nije nezavistan prognostic¢ki faktor. Medutim, kod
pacijenata sa negativnim nodalnim nalazom ovo je najbolji prognosticki faktor
koji se koristi za odluku o adjuvantnoj terapiji. Pacijenti sa tumorom ve¢i od 1-
2 cm su preporuceni za adjuvantnu terapiju zato $to je rizik od recidiva veéi od
20%.

Tip i histoloSki gradus tumora. Oba ova faktora se rutinski koriste za izbor
terapije i za prognozu razvoja bolesti. Najces¢e koris¢eni metod odredivanja
histoloskog gradusa je Nottingham sistem gradiranja (42), tj. Elston-Ellis
modifikacija SBR (Scarff-Bloom-Richardson) sistema (43) po kome se gradus
izra¢unava na osnovu tri faktora: zastupljenost tubularnih struktura, stepen
pleomorfizma i broj mitoza. Ovim faktorima se dodeljuju vrednosti od 1 do 3
koje se sabiraju i koriste u odredivanju gradusa: G1 tako ima zbir od 3 - 51
odgovara dobro diferenciranim tumorima, G2 ima zbir 6 ili 7 i odgovara
umereno diferenciranim tumorima dok G3 ima zbir 8 ili 9 i odgovara slabo
diferenciranim tumorima. Za histoloski gradus je pokazano da ne zavisi od
limfno-nodalnog statusa i veli¢ine tumora (42) i da je relativho pouzdan
prognosticki faktor za ukupno prezivljavanje pacijenata (39). Pri tome je
nadeno i da je rizik od recidiva veéi kod pacijenata sa visoko gradiranim
tumorima (44). Kombinovana upotreba gradusa sa nodalnim statusom i

veli¢cinom tumora se pokazala kao pouzdaniji metod od pojedinac¢nih faktora

(34).



3- Biohemijski hormonski faktori su povezani sa bioloskim karakteristikama tumora
ali se obi¢no identifikuju kao posebna grupa faktora jer se koriste i u prognozi i
u predikciji. Kao biomarkeri tumorske heterogenosti se uglavnom koriste status
estrogenskih i progesteronskih receptora (ER i PR, respektivno) i HER2 status pri
¢emu je njihova ekspresija jedan od kriti¢nih elemenata pri odluc¢ivanju o izboru
terapije (45). Velike varijacije ekspresije biomarkera su uocene u okviru istog
tumora (46), pri ¢emu nivo ekspresije korelira se efikasnos¢u terapije (30,47).

- ER/PR status. Priblizno 80% pacijenata koji boluju od karcinoma dojke su ER+,

dok je procenat PR+ pacijenata izmedu 60 i 70% (30,47). Status estrogenskih
i progesteronskih receptora u analizi raka dojke se koristi kako za predikciju
ishoda terapije tako i za prognozu razvoja bolesti. Optimalna primena ER/PR
statusa je u predikciji klini¢ke korisnosti adjuvantne terapije. Izmedu 70 i 80%
pacijentkinja koje boluju od raka dojke su ER+/PR+ (33). Ove pacijentkinje se
tretiraju hormonskom terapijom kao S$to je tamoksifen, pri ¢emu se kod
priblizno 60% ovih pacijentkinja dobija pozitivan odgovor na terapiju (9) .
ER+/PR- i ER-/PR+ pacijenti su vrlo retki.
Prognosticka primena ER i/ili PR statusa je ogranicena. Njihov prognosticki
ucinak je od znacaja kod hirurski tretiranih pacijenata (6). Na prognosticki
znacaj ER/PR statusa ukazuju podaci iz NSABP (engl. National Surgical
Adjuvant Breast Project) studije koja je obuhvatila pacijentkinje sa rano
otkrivenim i hirurs$ki odstranjenim tumorom dojke, bez primene adjuvantne
terapije (48). ER+ pacijenti su u prvih pet godina pracenja imali stopu
prezivljavanja bez bolesti (DFS4) od 74% i ukupnu stopu prezivljavanja (OS>)
od 92%, dok je za ER- pacijente nadeno DFS = 66% i OS = 82% (6,29). ER
status je dakle slab prognosticki faktor pri ¢emu i kada se kombinuje se PR
statusom ne dolazi do poboljSanja ucinka.

- HER2/neu status. Amplifikacija HER2 receptora se detektuje u oko 20%
slucajeva kancera dojke (28). Inace je ekspresija niskog nivoa ovog faktora
prisutna i kod normalnih epitelnih ¢elija. Visok HER2 status je indikator loSije

prognoze narocito kod pacijenata sa pozitivhim limfno-nodalnim nalazom

4 Akronim izraza na engleskom ” Disease-Free Survival”, ili na srpskom, stopa preZivljavanja bez bolesti,
definisana kao vremenski interval izmedu tretmana i ponovne pojave maligniteta.
5 Akronim izraza na engleskom ’Overal Survival”, ili na srpskom, ukupna stopa preZivljavanja.
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(28,49). Istovremeno je HER2 amplifikacija jak prediktivni faktor za upotrebu

HER?2 inhibitora herceptina.

1.2. Racunarska analiza digitalnih slika histopatoloskih

uzoraka raka dojke

Tradicionalni prilaz morfoloSkoj analizi je ustanovljen joS pocetkom proslog
veka i uglavnom se oslanja na vizuelnu analizu i subjektivni kvalitativni opis.
Poslednje decenije 20. veka su obeleZene izuzetnim napretkom u kvantitativnoj
analizi ¢elijskih klastera, pojedinacnih ¢€elija i substrukturnih jedinica. Ovaj napredak
je povezan sa napretkom racunarske tehnologije, morfometrijskih deskriptora i
programski podrzanih alata koji omoguéavaju morfoloske studije bazirane na
racunarskoj analizi slika. Potreba za objektivizacijom morfoloSke analize proizilazi i
iz nedostatka standardizovanih metoda i parametara, $to je bitno za izvodenje
komparativnih studija. Savremena morfometrijska celijska analiza omogucava
racunanje parametara koji se koriste kao deskriptori specificnih geometrijskih i

teksturalnih karakteristika (50).

Morfometrijski parametri su objektivno merljive morfoloske karakteristike
koje mogu biti definisane kao oblik, veli¢ina, intenzitet i tekstura, a koje su na
direktan ili indirektan nacdin povezani sa njihovim bioloSskim svojstvima.
Morfometrijski parametri su primenljivi u analizi bioloSkih struktura i ukazuju na
osobine koje se tesko uocavaju i/ili kvantifikuju mikroskopski pregledom (50).
Racunarska analiza digitalnih slika histopatoloskih uzoraka je dopuna vizuelnoj

analizi patologa jer kvantifikuje ono $to patolog ne mozZe vizuelno da definiSe.

1.2.1. Digitalna patologija i racunarski prognosticki faktori

Standardno koris¢eni prognosticki faktori ne obezbeduju dovoljnu pouzdanost u
prognozi pojave metastaza (15) verovatno usled toga Sto ne iskoriS¢avaju u potpunosti
heterogenost tumora i morfometrijske karakteristike pripadaju¢ih strukturnih
elemenata. Kao Sto je ve¢ napomenuto, histoloski gradus uzima u obzir obrasce rasta

malignih Celija koji su posledica molekularnih interakcija unutar tumorai zato je bogat
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izvor informacija povezanih sa njegovom heterogenos$¢u, ali je ipak nedovoljnog
prognostickog kapaciteta. Dostupno reSenje za prevazilazenje ogranicenja
standardnog pristupa i poboljSanja kvaliteta prognoze je u digitalnoj patologiji koja se
bavi prikupljanjem, skladiStenjem i interpretacijom morfoloskih informacija koristeci
digitalizovane slike patoloskih uzoraka (51).

Nezaobilazni element digitalne patologije je prikupljanje slika u digitalnom
formatu koje se razvijalo od upotrebe digitalnih kamera instaliranih na mikroskopu
do modernih skenera koji omogucavaju digitalizaciju celokupnih histoloskih preparata
(52). Digitalni format olakSava kako kvalitativnu tako i kvantitativnu analizu uzorka
(53) oslanjajudi se na algoritme matematicke i statisticke analize. Dok je tradicionalni
pristup analizi histopatoloskih uzoraka uglavnom deskriptivne prirode i baziran na
subjektivnoj proceni, programski podrzana analiza rac¢una veliki broj objektivno
odredenih kvantitativnih parametara koji su odraz morfoloskih karakteristika uzorka
(54,55).

ViSe istrazivanja je ukazalo na to da se rezultati racunarske analize
histopatoloSkih uzoraka po svojoj pouzdanosti i preciznosti mogu porediti sa
rezultatima mikroskopske analize (56-58). Vizuelna analiza patologa je ipak i dalje
nezamenljiva za odabir reprezentativnih preseka tumora koji se kasnije podvrgavaju

racunarskoj analizi.

Za ljudsko oko i mozak, prepoznavanje, interpretacija i razumevanje vizuelnih
prikaza, ¢ak i onih koji sadrze izuzetno veliki broj informacija, je uglavnom rutinski
zadatak. U sludaju racunara, prepoznavanje, interpretacija, klasifikovanje i
razumevanje kompleksnih slika, pojedinac¢nih objekata i elemenata koje sadrze, moze
da bude izuzetno komplikovano i pored njihovog sve veceg kapaciteta i brzine. Metode
analize digitalnih slika koriS¢enjem niza kvantitativnih karakteristika taj proces
olak$avaju, ubrzavaju, automatizuju, a vrlo ¢esto omogucavaju i identifikaciju osobina

koje izmic¢u direktnom vizuelnom pregledu.

Racunarska analiza medicinskih slika dobijenih tomografskim metodama ve¢ je
ustaljena praksa (7), dok je u histopatologiji joS uvek predominantno direktno vizuelno
ispitivanje za koje je neophodno dobro trenirano i iskusno medicinsko osoblje. Takva

situacija je uglavnom rezultat tri faktora: (i) izraZena varijabilnost histopatoloskih
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slika usled mesSanja morfoloSkih osobina na jednoj istoj slici, (ii) odsustvo
standardizovanih tehnika fotografisanja (55), kao i (iii) odsustvo standardizovanih
metoda morfometrijske analize. Aktuelni kapacitet racunara, razvoj mikroskopskih
tehnika i unapredenja u skeniranju celih histopatoloskih uzoraka, omoguéavaju brzu i

pouzdanu kvantifikaciju i analizu velikog broja morfoloskih karakteristika uzoraka.

Primarni tumor je polaziSte metastatske diseminacije i dragocen je izvor
prognosticki znacajnih informacija (59), pri ¢emu su udaljene metastaze glavni
uzrok smrtnog ishoda bolesti i kao takve, najvazniji dogadaj u prognozi
individualnog ishoda raka dojke. Prevalencija karcinoma, kancera cije je poreklo u
epitelnim Celijama dojke, je verovatno posledica visoke ucestalosti deobe epitelnih
¢elija. Epitelne celije, kako normalne tako i maligne se mogu efikasno bojiti
monoklonskim antitelima AE1 i AE2 koja su dobro definisana i poseduju specifi¢nost
za keratinska vlakna (60). Maligne epitelne (Celije su uglavnom grupisane u
takozvanim tumorskim plaZzama razlicitih veli¢ina i oblika, rasutim unutar strome
zajedno sa fibroblastima, imunim ¢elijama i nekolicinom epitelnih izdanaka (15). U
tom kontekstu je analiza epitelnih malignih plaza vrlo dragocena jer su epitelne

¢elije izvor neoplasti¢nih transformacija u gotovo 99% slucajeva raka dojke (61).

Uobicajeno je da takvi strukturni elementi iskazuju veliku varijabilnost kako u
veli¢ini tako i u obliku izmedu razlicitih tumora, ali i unutar jednog istog tumora. Ta
¢injenica je dovela do pretpostavke da su oblik i veli¢ina malignih klastera
identifikovanih u slikama histopatoloskih uzoraka potencijalno bogat izvor
prognosticki korisnih informacija i da mogu da se koriste u proceni metastatske
agresivnosti tumora. Zajedno sa prethodnim, rezultati koji su ukazali da je niski
intenzitet bojenja pan-citokeratinom povezan sa lo$ijim ishodom (62) su motiv za
detaljnu racunarsku analizu prognosticke vrednosti informacija povezanih sa
prostornom raspodelom intenziteta pan-citokeratinskog bojenja (61) na digitalnim

slikama histopatoloskih uzoraka raka dojke.

Algoritmi uobicajeno kori$¢eni za racunarsku analizu medicinskih slika se
mogu grupisati na slededi nacin: statisticki (npr., statistike prvog i drugog reda),
strukturni (npr. Voroni-jevi poligoni, ivice), lokalni binarni obrasci (npr. LBP,
CLBP), bazirani na modelu (npr. autoregresivnhi model, model Markov-ljevih
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nasumicnih polja, fraktali) i transformacije (npr. Gaborova i wavelet transformacija,
prostorni i frekventni filteri) (63). Ovi algoritmi su koriSéeni za analizu nespecifi¢no
(23) i specificno (62,64) bojenih histopatoloskih uzoraka. Oni su vrlo dobrog
prognostickog kvaliteta sa AUC koji postize vrednosti do 0,77 (22). Medutim, njihovo
racunanje je komplikovano i time su teksturalne karakteristike koje se detektuju vrlo
apstraktne i zato se teSko dovode u direktnu vezu sa vizuelno prepoznatljivom
morfologijom histopatoloskih uzoraka. Pomenute poteSkoce su najverovatniji razlog
inercije u prihvatanju racunarskih parametara od strane medicinskih radnika i
njihovoj integraciji u standardnu klinicku praksu. Deo analiza vrSenih za potrebe
ove disertacije bi mogao da olakSa prevazilazenje tih problema jer se bazira na
analizi morfoloskih parametara epitelnih malignih plaZza koji su jednostavni za

interpretaciju (15).
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2. HIPOTEZE ISTRAZIVANJA

Optimizacija racunarske analize morfologije epitelnih malignih plaza tumora

dojke u ovoj doktorskoj tezi je zasnovana na proveri sledecih hipoteza:

1. Podela histograma intenziteta piksela digitalnih slika histopatoloskih uzoraka

raka dojke moZze da unapredi prognosticki u¢inak teksturalnih parametara.

2. Optimizacija praga binarizacije digitalnih slika histopatoloskih uzoraka raka

dojke moZe da unapredi prognosticki u¢inak morfometrijskih parametara.

3. Prognosticki uc¢inak morfometrijskih i teksturalnih parametara digitalnih slika
histopatoloskih uzoraka raka dojke pokazuje uspeSnije rezultate u odnosu na

prognosticki uc¢inak klinicko-patoloskih parametara tumora.
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3. CILJEVI ISTRAZIVAN]JA

Provera postavljenih hipoteza je izvrSena ostvarenjem ciljeva istrazivanja koji se

odnose na optimizaciju pripreme digitalnih slika histopatoloskih uzoraka raka dojke,

izraCunavanje morfometrijskih i teksturalnih parametara, procenu njihovog

prognostickog ucinka i poredenje sa uc¢inkom standardno koriS¢enih prognostickih

faktora.

Prva hipoteza se proverava ostvarenjem sledecih ciljeva:

ispituje se raspodela intenziteta pan-citokeratinskog bojenja na osnovu cega se
histogram intenziteta deli na nepreklapajuce podintervale,

na slikama segmentiranim prema ustanovljenim podintervalima se ispituje
prognosticki ucinak teksturalnih parametara (GLCM i parametara statistike
prvog reda) primenom ROC analize,

analizira se efekat podele intervala intenziteta pan-citokeratinskog bojenja na

prognosticki uc¢inak teksturalnih parametara.

Druga hipoteza se proverava ostvarenjem sledecih ciljeva:

procesom automatske binarizacije i primenom korisni¢ki odabranih pragova
binarizacije, izdvajaju se slike malignih plaza razli¢itog intenziteta pan-
citokeratinskog bojenja i analizira se prognosticki ucinak morfometrijskih
parametara (broja, veli¢ine i oblika plaza) primenom ROC analize,

analizira se efekat primene razli¢itih pragova binarizacije na prognosticki
ucinak morfometrijskih parametara,

ispituje se raspodela velicCine i cirkularnosti epitelnih malignih plaza na osnovu
Cega se interval vrednosti veli¢ine i cirkularnosti deli na nepreklapajuce
podintervale,

na binarizovanim slikama segmentiranim prema ustanovljenim podintervalima
veli¢ine i cirkularnosti se ispituje prognosticki ucdinak morfometrijskih
parametara primenom ROC analize,

analizira se efekat primene razliCitih filtera veli¢ine i cirkularnosti na

prognosticki u¢inak morfometrijskih parametara.
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Treca hipoteza se proverava ostvarivanjem sledecih ciljeva:
- ispituje se prognosticki uc¢inak demografskih i klinicko-patoloskih prognostickih
parametara analizirane grupe pacijentkinja primenom ROC analize,
- poredi se prognosticki uc¢inak demografskih i klinicko-patoloskih sa ucinkom

teksturalnih i morfometrijskih parametara.
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4. MATERIJALI I METODE

4.1. Uzorak pacijenata

Grupu analiziranih pacijenata ¢ine 102 pacijenta Zenskog pola, kavkaskog tipa,
starosti koje se u trenutku dijagnostikovanja 1993. godine kretalo izmedu 37 i 80
godina (srednje vrednosti od 57 godina). Pacijentkinje su na osnovu demografskih i
klinicko-patoloski karakteristika klasifikovane kao pacijenti niskog rizika i tretirane
su u skladu sa preporukama vazeim u trenutku uspostavljanja dijagnoze. Sve
pacijentkinje su podvrgnute adekvatnom hirur§kom zahvatu i tretirane su

zracenjem.

Prospektivni proracun veli¢ine uzorka (MedCalc Software, Ostend, Belgium) je
izvrSen na osnovu pilot studije koja je ukljucivala 40 pacijentkinja sa vrednostima
a = 0,05, f = 0,20 i sa veli¢inom efekta izraZzenom koriste¢i AUC vrednost od 0,72,
tj. 0,28. Proracun je ukazao da bi uzorak trebao da sadrzi 85 pacijenata od kojih su
17 pozitivni. Koriséeni uzorak se sastoji od 102 pacijentkinje od kojih su 21 bili
pozitivne, pri ¢emu je maksimalna dobijena AUC vrednost iznosila 0,82. Uzorak je
odabran retrospektivno odabirom samo onih pacijentkinja koje nisu podvrgnute

sistemskom le¢enju baziranom na primeni hormonskih i citotoksi¢nih preparata.

Ova studija (15,61) je odobrena od strane Etickog odbora Instituta za

Onkologiju i Radiologiju Srbije, broj dokumenta: 01-972, 07. april 2021 godine.

4.1.1. Testiranje HER2 amplifikacije

U periodu uspostavljanja dijagnoze, 1993. godine, procena HER2 amplifikacije
nije bila ukljuena u rutinska klini¢ka ispitivanja. Ove analize su obavljena
naknadno, 2012 godine, koriS¢enjem hromogenske in situ hibridizacije CISH.
Upotrebljen je SPOT-Light® HER2 CISH kit (Kat. br. 84-0150, Zymed/Invitrogen,
Thermo Fisher Scientific Corp. Valtham, MA, USA) kao S$to je opisano detaljno od
strane Todorovi¢-Rakovié et al. (65). Od 2000 godine CISH tehnike se upotrebljavaju

kao alternativa FISH tehnikama utemeljenim na fluorescentnoj in situ hibridizaciji
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(66). CISH se bazira da kolorimetrijskoj detekciji samo jedne probe dok FISH koristi
dve boje. U odnosu na fluorescentne metode glavna mu je prednost $to se ne bazira
na fluorescenciji tako da se rezultati ocditavaju na standardnom optickom
mikroskopu (67). U izvrSenim analizama je koriS¢ena DNK proba obeleZena
digoksigeninom. Za procenu rezultata hibridizacije je koriS¢en Olympus BX51
mikroskop pri uveanjima od 400x i 1000x. Prihvaena grani¢na vrednost koja
definiSe HER2 amplifikaciju kao pozitivnu je Sest ili viSe kopija gena po jezgru. Od
ranije je poznata relativno visoka koincidencija rezultata procene amplifikacije

HER2 gena imunohistohemijskim i CISH metodom (65,66).

4.2. Protokol rada u racunarskoj analizi digitalnih slika

Selekcija . .
prikuplianje . Priprema Slike
| p Regiona od :> .
Slike Za Analizu
Interesa
Interpretacija Analiza Ucinka Analiza Slike.
Parametara i <:| Parametara. <:I Ekstrakcija
Modela Validacija Modela Parametara

Slika 4.2.1. Uobicajeni protokol rada u kvantitativnoj analizi digitalnih slika
histopatoloSkih uzoraka

Klasi¢ni protokol rada u rac¢unarskoj analizi digitalnih biomedicinskih slika je
viSefazni proces (slika 4.2.1). Prvi korak ja prikupljanje slika. U slucaju
histopatoloskih uzoraka se koriste fotografije uzoraka ili slike dobijene skeniranjem
celih histoloskih preparata upotrebom skenera. U nastavku se od strane strucnog
lica vrsi odabir najreprezentativnijih oblasti slike za koje se smatra da sadrze
najznacajnije histopatoloske informacije. U sledecoj fazi se vrsi priprema slika za
dalju analizu, kao na primer, razdvajanje kanala boja, normalizacija i binarizacija.
Preprocesovane slike se zatim analiziraju (matematicki i statisticki) ¢ime se generiSe

veliki broj parametara i rezultata. Dobijeni parametri i rezultati se zatim statisticki
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porede sa ishodom bolesti ¢ime se procenjuje njihova klinicka upotrebna vrednost,
nezavisnost i korelacija, izmedu ostalog. Nakon izvrSene procene ucinka i
znacajnosti, odabira se reprezentativan skup parametara koji se na kraju
podvrgavaju tumacenju u bioloSko-medicinskom i u kontekstu klinicke

primenljivosti.

4.3. Prikupljanje slika i selekcija regiona od interesa

Za potrebe ove disertacije analizirane su 532 digitalne slike histopatoloskih
uzoraka raka dojke. Uzorci su bojeni pan-citokeratinom c¢ime je omogucéeno

obelezavanje i vizuelizacija klastera malignih epitelnih ¢elija.

4.3.1. HistopatoloSka priprema i bojenje uzoraka

Uzorci tkiva za analizu su prikupljeni u toku hirur8kog odstranjivanja
tumorskog tkiva. Primarno tumorsko tkivo je fiksirano u formalinu, zatopljeno je u
parafin a zatim je secCeno na debljinu od 4 pm. Ovi preseci su naneseni na staklene

plocice.

U presecima tkiva fiksiranim formalinom antigeni su toplotno renaturisani u
vodenom kupatilu na 95° C u EDTA pHS8 puferu tokom 40 min. Inaktivacija endogene
peroksidaze je vrSena tokom 30 min koriS¢enjem 3% H,O, u metanolu. Za
preinkubaciju je iskoriS¢en 5% kozji serum. Proces inkubacije kompletnih tkivnih
uzoraka je prvobitno obavljen monklonalnim zecijim antitelima CD8 (ThermoFisher
Scientific, Valtham, MA, SAD; #RM-9116-S1) a zatim i klonovima primarnih pan-
citokeratinskih antitela mAE1/AE3 (Dako, Glostrup, Danska, #M3515) u 5% kozijem
serumu tokom 60 min. Ovako primenjen koktel antitela boji epitelne celije tako Sto
detektuje ukupno 13 citokeratina: 1 - 8,10, 14 - 16 i 19, pri cemu je CD8 izvor braon

tonova, dok su pan-citokeratinska antitela izvor plavih tonaliteta (15).

Ispiranje je izvrSeno u PBS pri ¢emu je dodat i sekundarni kozji anti-zeciji IgG
HRP konjugat (Jackson ImmunoResearch Laboratories, Vest Grove, PA, USA; #111-

035-144). Nakon toga je dodata alkalna fosfataza konjugovana sa poliklonalnim

.....
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kozjem serumu. Hromogeni su pojacani prvo DAB niklom (Vector Laboratories,
Burlingame, CA, USA) a zatim i sa FastBlue RR (Sigma-Aldrich, St. Louis, MO, USA).
Nije koris¢eno kontrastno bojenje zato da bi se istakle samo epitelne celije (slika

4.4.1 a).

4.3.2. Skeniranje uzoraka i izdvajanje reprezentativnih segmenata

Digitalne dvobojne plavo-braon slike (slika 4.4.1 a) su dobijene skeniranjem
histopatoloskih uzoraka koris¢enjem digitalnog skenera slajdova visoke rezolucije
NanoZoomer Hamamatsu-XRC1200 (Hamamatsu Photonics K.K., Japan). Dobijene su
slike visoke rezolucije na kojima su prikazani celokupni uzorci tkiva.

Zarad postizanja maksimalne reprezentativnosti i pouzdanosti, umesto slike
celokupnog iseCka patolog je odabrao segmente koji su sadrzavali karakteristiCne
obrasce rasta individualnih tumora, sa najve¢om koli¢inom pan-citokeratinski
obojenih malignih Celija i bez prisustva artefakata. Klasteri obojenih epitelnih ¢elija
u odabranim presecima su procenjeni kao normalni ili kao maligni zavisno od

prepoznatih morfoloskih karakteristika.

Analize uradene za potrebe ove teze su vrSene na plavim slikama dobijenim
nakon razdvajanja kanal boja na plavi (pan-citokeratinski) i braon (CD8) izvrSeno

procedurom koju su detaljno opisali Li i Plataniotis (68).

4.4. Priprema slika za kvantitativnu analizu

Konverzija vrste slike i njene rezolucije zavisila je od primenjene metode
analize i kvaliteta rezultata. Bez obzira na metod konverzije odredena koli¢ina
informacije se gubi S$to ne mora da bude limitirajuc¢i faktor ukoliko izgubljena
informacija nije u direktnoj vezi sa osobinama koje se Zele kvantifikovati.

Razli¢ite metode analize zahtevaju razlicit kvalitet i tip slika. Za analize
izvedene za potrebe ove disertacije bilo je neophodno izvrS$iti prilagodavanje
formata slike. Ra¢unanje teksturalnih parametara je vr$ena na 8-bitnim slikama sive
skale dok je za potrebe morfometrijske analize broja i karakteristika epitelnih

malignih plaza, izvrSena binarizacija slika sive skale.
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4.4.1.Transformacija originalnih slika u slike sive skale i podela

histograma

Konverzija plavih slika u 8-bitne slike sive skale je izvrSena ponderisanom

konverzijom (69) pri ¢emu je intenzitet konvertovanih piksela i izraCunat

gray

primenom formule
lgray = 0,299red + 0,587green + 0,114blue.

Plave slike su transformisane u 8-bitne slike sive skale (slika 4.4.1 b i ¢)
koris¢enjem komande ”8-bit” (Image<Type<8-bit) pri emu su crnoj i beloj boji
dodeljene vrednosti intenziteta o0 i 255 (61), respektivno. Za konverziju je koris¢en
javno dostupni programa za analizu i obradu slika ImageJ (National Institutes of

Health, USA, http://imagej.nih.gov/ij/) (70).

Slika 4.4.1. (a) Dvobojna slika pan-citokeratinskog imunobojenja histopatoloskog
uzorka. (b) Slika plave boje dobijena nakon razdvajanja kanala i (¢) njena 8-bitna slika
sive skale raspona od 0 (crno) do 255 (belo).

Podela celokupnog intervala intenziteta piksela na sedam podintervala je

izvrSeno koris¢enjem programa Fiji/Image] verzija 1.53c (71). Izdvajanje Zeljenog
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podintervala intenziteta je uradena u dvostepenom procesu pri ¢emu su svi pikseli
intenziteta van odabranog podintervala konvertovani u bele. Na primer, za interval
200-220 u prvom koraku su svi pikseli intenziteta manji od 200 konvertovani u 255,
a zatim, u drugom koraku, isto je ucinjeno i za sve piksele intenziteta vecih od 220.
Koris¢en je makro: run (“Macro...”, “code = [ if (v > = 0 && v< = 200) v = 255]”) u
prvom, a zatim makro: run (“Macro...”, “code = [ if (v> =220 && V< = 255) v = 255]”)
u drugom koraku (61). Ovom metodom su dobijeni sledeéi podintervali intenziteta

piksela: o - 130, 130 - 160, 160 - 180, 180 - 200, 200 - 220, 220 - 2401 240 - 255.

4.4.2. Binarizacija slika

Za potrebe morfometrijske analize su koriS¢ene binarizovane slike (15). Proces
binarizacije omogucava segmentaciju slike tako Sto se pikseli pretvaraju u crne ili u
bele poredenjem njihovog intenziteta f;; sa odabranim pragom t. Ako je f;; = ¢t,
piksel (i,j) se konvertuje u beli. U suprotnom se konvertuje u crni. Ovim procesom
se slike transformiSu u crno-bele tako Sto se celokupan interval sivih tonaliteta
redukuje na bele i crne piksele. Uobicajeno je da beli pikseli odgovaraju pozadini a
crni objektu od interesa. Ovakav nacin segmentacije slike je narocito prigodan kada
su od interesa karakteristike analiziranog objekta koje direktno zavise od intenziteta
kao Sto su oblik i prostorna raspodela. To je upravo slucaj sa digitalnim slikama
histopatoloskih uzoraka kada je primarni zadatak segmentacije slike razdvajanje

obojenih celijskih klastera od pozadine.

Vaznost procesa binarizacije za analize koje se vrSe na crno-belim slikama je
ocigledna pri ¢emu je odabir praga za binarizacije kriti¢an korak. Za odabir praga
binarizacije razvijeno je vise metoda (72,73) od kojih su najdirektnije i
najintuitivnije bazirane na histogramu. Matematicki kompleksnije metode izbora
praga su bazirane na analizi lokalnih karakteristika kao $to su srednja vrednost i
standardna devijacija intenziteta piksela. Najjednostavniji metod binarizacije je
globalno primena praga (74) kada se na osnovu histograma odabira jedinstveni prag
koji se primenjuje za sve piksele. Ako se prag binarizacije definiSe na osnovu

lokalnih varijacija intenziteta koristi se lokalni odabir praga (75). Najkompleksnija
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varijanta lokalne metode odabira praga je dinamicko adaptivni odabir praga kada se

prag definiSe za svaki pojedinac¢ni i/ili za grupu piksela.

Metode globalne primene praga su pogodne za slike na kojima postoji relativno
kontinuiran i izrazen kontrast izmedu pozadine i objekta. Takvoj situaciji moZe da
odgovara bimodalni histogram, slika 4.4.2 b. Jednom odabran prag t se primenjuje
za sve intenzitete f(i,j) da bi se na kraju dobila binarizovana slika g(i,j) definisana

sa

lza f(i,j)>t

9@)) = {0 za f(i,j) <t

Globalna primena praga se moZe realizovati korisnic¢ki kada se prema unapred
usvojenom Kriterijumu odabira odredeni intenzitet kao prag ili automatskom
primenom neke od metoda koje koriste specificne algoritme za odabir praga. Bez
obzira na metod, ideja primene praga je jasna a to je grupisanje piksela koji pripadaju

objektu od interesa i njihovo izdvajanje od pozadine.

U situacijama kada histogram ne zadovoljava uslove za globalnu primenu praga
ili kada globalna primena praga ne dovodi do dobrog razdvajanja objekta od interesa
od pozadine primenjuje se lokalno odabran prag. Za odredivanje lokalnog praga
koriste se algoritmi bazirani na podeli slike na segmente i odredivanju praga za svaki
segment pojedinac¢no ili na analizi varijacije intenziteta susednih piksela za svaki
pojedinacni piksel. Bez obzira na odabrani metod odabir praga je matematicki

kompleksan a njegova interpretacije nije tako direktna kao u globalnom odabiru
praga.

Metod korisnickog odabira praga je atraktivan jer omogucéava korisniku
slobodan izbor vrednosti praga ali je skopan sa problemima reproduktibilnosti,
pristrasnosti, izraZzenom inter- i intra- korisni¢ckom varijabilnosti, vremenom, itd.
Te nepogodnosti se na izgled relativno lako reSavaju primenom automatskih metoda
odabira praga $to takode moZe da bude problemati¢no usled postojanja velikog broja
algoritama. Medu najcesc¢e koriS¢enim automatskim metodama odabira praga su
Huang fuzzy metod, IsoData iterativni metod, metod maksimalne entropije i Otsu.

Uspesnost specificne metode izbora praga binarizacije nemogudée je a priori znati.
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Uspesnost primene izabrane metode odabira praga je definisana upotrebnom

vrednos¢u dobijenih rezultata naknadno izvrsenih analiza.
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Slika 4.4.2 (a) Originalna 8-bitna slika odabrana kao model i (b) njen histogram. (c)
Binarizovana slika sa korisnic¢ki odabranim pragom kome odgovara intenzitet t = 150.
(d) Invertovana binarizovana slika: 0 — pozadina (crno) i 1 — objekti od interesa (belo).

Transformacija slika i varijacija praga binarizacije je uradena koriS¢enjem
programa Fiji/Image] verzija 1.53c (71). Prilagodavanje sivih 8-bitnih slika je
uradeno globalno primenom korisni¢ki odabranog praga binarizacije i metodom
automatske binarizacije. KoriS¢ene su komande: Process>Binary>Make Binary za
automatsku binarizaciju dok je za korisnicki odabir pragova binarizacije koriSéeno:
Image>Adjust>Threshold>Set(0,170), (0,200), (0,220), (0,240) i (0,250) (15). U
procesu primene korisni¢ki odabranog praga binarizacije odabrani prag je fiksan i

primenjuje se istovetno na svaku pojedinacnu sliku (69).
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U procesu automatske binarizacije (Make Binary) Image] program koristi
IsoData iterativni algoritam (76) koji se nezavisno primenjuje na svaku pojedina¢nu
sliku. U prvoj iteraciji bira se pocetni prag za koji se, uobi¢ajeno, koristi srednja
vrednosti intenziteta piksela koju slika sadrzi. Odabranim pragom je izvrSena podela
histograma na dva dela A i B. Zatim se racunaju srednje vrednosti intenziteta za
dobijene segmente i, i iz koje se koriste za izracunavanje novog praga na sledeci
nacin

ig +ip

prag =-———.

Proces se ponavlja sve dok se ne postigne konvergencija rezultata kada je novi prag

jednak pragu iz prethodne iteracije.

4.5. Analiza slika i raCunanje parametara

4.5.1.Analiza teksture digitalnih slika - statisticki prilaz

Iako ne postoji opSte prihvacena definicija teksture ocigledno je da je tekstura
koncept koji se odnosi na percepciju povrSine. Baza za upotrebu teksture u opisu i
klasifikaciji slika je urodena ljudska sposobnost prepoznavanja osobina povrsine. U
svakodnevnom zivotu tekstura date slike ili objekta se uglavnom opisuje na
kvalitativan nacin kao fina, gruba, homogena, a skoro nikada se ne uzimaju u obzir
kvantitativni parametri. U analizi digitalnih slika jedna od osnovnih a moZda i
najprihvadenija definicija odreduje teksturu kao prostornu varijaciju intenziteta
piksela koja se kvantifikuje nizom matematickih parametara. Prikupljene vrednosti
teksturalnih parametara se kasnije koriste pri klasifikaciji slika i identifikaciji
objekata, strukturnih elemenata i regiona od interesa (63). U tom smislu tekstura
date slike je model koji omogucava kvantifikaciju prostorne varijacije intenziteta
piksela koju je uglavnom vrlo komplikovano precizno prepoznati i definisati na neki
drugi nacin (7).

Uzimajudi u obzir veliki broj publikovanih radova moze se redi da je teksturalna
analiza medicinskih slika ve¢ tradicionalan metod analize. Medutim, u analizi slika

histopatoloskih uzoraka nije toliko zastupljena. JoS uvek se smatra da je vizuelna
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procena histopatoloSkih uzoraka od strane struc¢njaka najmerodavnija pre svega
zbog inherentne heterogenosti bioloskih tkiva i zbog nestandardizovanih metoda
analize (63). Tekstura digitalnih slika histopatoloskih uzoraka je posledica osobina
tkiva i prostorne raspodele ¢elija pri ¢emu je za ocekivati da specificne vrednosti

deskriptora teksture imaju bioloske i klinicke interpretacije i upotrebne vrednosti

(63).

Proucavanju teksture se moZe pristupiti na viSe nacina. Danas se za te potrebe
koristi viSe aproksimativnih metoda koje se mogu okarakterisati kao metode
bazirane na strukturi, na modelima, na transformacijama i statisticke metode (77) .

Statisticke metode su dominantne u analizi teksture biomedicinskih slika. Ove
metode dopustaju opis i analizu povrSine indirektno upotrebom parametara koji
opisuju verovatno¢u raspodele intenziteta piksela. U poredenju sa drugim
metodama, matematicki pristup je opStiji a koris¢eni parametri su laksi za ra¢unanje
i jednostavniji za interpretaciju. Takode je pokazano i da su ove metode efikasnije i
osetljivije u diskriminaciji od ostalih (78).

Tradicionalne statisticke metode teksturalne analize se uglavnom baziraju na
statistici prvog reda i parametrima dobijenih analizom histograma kojim je
predstavljena raspodela ucestalosti pojavljivanja spektralnog intenziteta
pojedinacnih piksela. Savremenije i matematicki kompleksnije statisticke metode
uzimaju u obzir prostorni kontekst. Polazi se od ideje da kvantifikacija i klasifikacija
pojedinac¢nog piksela zavisi od njegovog okruZenja pa time i od nacina odabira tog
okruzenja. Metode koje uzimaju u obzir intenzitet pojedinacnog pikselu i
raspodelom intenziteta iz njegovog bliZeg ili daljeg okruZenja su statisticke metode
drugog, treceg i visih redova.

Kombinacija teksturalnih karakteristika sa morfometrijskim deskriptorima

moZe da poveca preciznost histopatoloske procene uzoraka u identifikaciji malignih

¢elija (79).

STATISTIKA PRVOG REDA - ANALIZA HISTOGRAMA. Karakteristike teksture slike
bazirane na statistici prvog reda sadrze informacije koje omogucavaju kvantitativni
opis raspodele ucestalosti pojavljivanja sivih tonova na osnovu intenziteta piksela.

Informacije se predstavljaju u obliku histograma pri ¢emu se ne uzima u razmatranje
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odnos pojedinacnog piksela sa pikselima iz okruzZenja. Upotreba standardnih
veli¢ina, kao Sto su srednja vrednost ili varijansa, matematicki pojednostavljuje
primenu statistike prvog reda. Medutim, to je ujedno i jedan od limitirajucih faktora
pri diskriminaciji tekstura. Medusobno vrlo razliciti slikovni prikazi mogu da
rezultuju identi¢nim vrednostima statistike prvog reda. Uz to je Cesto veoma teSko
ili gotovo nemoguce povezati koriS¢ene parametre sa karakteristikama uobicajeno

koris¢enim u klini¢koj praksi.

Za datu teksturu histogram je definisan kao verovatnoa pojavljivanja
intenziteta i
N(@)

pri ¢emu su N(i) broj piksela i-tog intenziteta i N ukupan broj piksela na slici ili u
regionu od interesa. Na bazi izraza (4.5.1) se definiSe niz statistickih parametara
prvog reda koji omogucavaju spektralnu analizu raspodele tonaliteta koji se
pojavljuju na slici. Uglavnom se koriste srednja vrednost intenziteta piksela m i

centralni momenti y,;, dati sa

Ng—l Ng—l
m = z PG i U, = Z (—m¥PQ), k=234  (452)
i=0 i=0

gde je sa N; oznacen ukupan broj mogucih tonaliteta. Najcesce korisceni centralni
momenti su varijansa (u,) koja meri rasprSenost rezultata oko srednje vrednosti,
koeficijent asimetrije (u3) kojim se kvantifikuje forma histograma u odnosu na
normalnu raspodelu i koeficijent spljoStenosti ( u,) koji se koristi kao mera

homogenosti raspodele (80).

STATISTIKA DRUGOG REDA - POJAVNE MATRICE (engl. Co-occurrence matrix).
Karakteristike teksture slike bazirane na statistici drugog reda uzimaju u obzir
odnos izmedu dva piksela, referentnog i njegovog suseda. Osnovna alatka za
izraCunavanje statistika drugog reda je pojavna matrica ¢iji su elementi definisani u

funkciji relativne prostorne raspodele piksela. Za izra¢unavanje elemenata matrice
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je neophodna specifikacija prostornog odnosa koji je definisan razdaljinom i uglom

izmedu razmatranih piksela (81).

Eksperimenti su ukazali da se diskriminacija tekstura vizuelnim pregledom
zasniva na uocavanju razlika u karakteristikama baziranih na statistici kako prvog
tako i drugog reda. Za vizuelno razlikovanje slika ¢ija se statistika drugog reda bitno
razlikuje nije potreban znacajan trud. Medutim, razlikovanje slika koje imaju
istovetne ili pribliZne vrednosti karakteristika drugog reda je ili nemoguce ili
izuzetno komplikovano (82). Razlike u teksturi slika koje mogu da dovedu do razlika
u vrednostima parametara baziranim na statistici treéeg ili viSeg reda su verovatno

neuhvatljive za ljudsko oko.

Dominantan metod teksturalne analize biomedicinskih slika je GLCM (engl.
Grey Level Co-occurrence Matrix) metod kojim se opisuje i analizira frekvencija
pojavljivanja kombinacija intenziteta parova piksela u unapred definisanom
prostornom odnosu (83). Pokazano je da je primenom GLCM analize moguce doci do
informacija koje su povezane sa karakteristikama nevidljivim u vizuelnom
mikroskopskom pregledu. Kao na primer, fine promene u strukturi ¢elijskog jezgra
(84,85) korisne za identifikaciju Celijskih abnormalnosti, u gradiranju tumorai u
dijagnostici (79).

Za izracunavanje elemenata GLCM matrice koristi se uslovna verovatnoca
P(i,j,d, @) pojavljivanja i-tog nivo sivog tonaliteta u odnosu na sivi nivo kome
odgovara vrednost j a koji se u odnosu na odabrani piksel nalazi na udaljenosti d u
pravcu a. KoriS¢enjem cetiri ugla: 0°, 45°, 90° i 135°, dobijaju se Cetiri matrice koje
kada se saberu daju matricu P(i,j) invarijantnu pri rotaciji slike

Ng-1
P(,j) = Z P(i,j,d,a) a=0°45°090°135°. (4.5.3)
i,j=0
P(i,j,d, ) je kvadratna matrica stranice jednake broju sivih tonova N, i kao Sto je
ranije napomenuto moze se racunati za razlicite pravce. U opStem sluc¢aju GLCM nije
simetri¢na i osetljiva je na promenu pravca. To se lako prevazilazi uzimajuci u obzir

rezultantnu matricu dobijenu varijacijom uglova. Invarijantna matrica se moze

normalizovati tako Sto se vrednost u svakoj ¢eliji deli sa ukupnim brojem stanja

27



.
P = et

e (4.5.4)
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Normalizovana matrica verovatno¢a p(i,j) je polazna tacka za izracunavanje
vrednosti deskriptora koji se koriste za opisivanje i merenje teksture kao i za

klasifikaciju slika.
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Slika 4.5.1. Izra¢unavanje elemenata GLCM matrice. (a) Proizvoljna 2-bitna slika (22
tonaliteta su kvantifikovani vrednostima o, 1, 2 i 3) uzeta za primer. (b) Matrica
kvantifikovanih tonaliteta. (c) Nepopunjena i (d) popunjena GLCM matrica.

Izracunavanje elemenata GLCM matrice je viSefazni postupak. U prvom koraku
se slika zamenjuje matricom intenziteta pridruzenim svakom pojedina¢nom pikselu
(slika 4.5.1. ai b). U slede¢em koraku se donosi odluka o prostornom odnosu (d, @) i
o pravilu odabira susednog piksela. Na primer, prostorni odnos (1,0) znaci da ¢e se
uzeti u obzir prvi desni susedni piksel. Zatim se odreduju ulazi (mogucée kombinacije
datih intenziteta) i popunjavaju ¢elije GLCM matrice (slika 4.5.1. ¢ i d). Na primer,
u Celiju (0,1) se unosi broj parova piksela kod kojih referentnom pikselu odgovara
intenzitet 0, a prvom desnom susedu, intenzitet 1. Primeru sa slike odgovaraju dve
takve kombinacije zaokruzene crvenom bojom. Nakon prebrojavanja svih
pojavljivanja, definisana je GLCM matrica (slika 4.5.2. d).

Ovako odredena matrica nije uzela u obzir krajnju desnu kolonu piksela koji ne
poseduju desne susede. Da bi svi pikseli bili uzeti u obzir u analizi, dobijena matrica
se zbraja sa transponovanom, pri cemu je dobijena matrica simetricna (slika 4.5.2.
a). Transponovanoj matrici odgovara matrica izra¢unata za prostorni odnos (-1, 0)

odnosno za (1, 180°).
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U narednom koraku se vrsi normalizacija matrice tako Sto se svaki broj
pojavljivanja deli sa brojem mogudi pojavljivanja ¢ime se elementi GLCM matrice
transformiSu u verovatnole pojavljivanja kombinacija za zadati prostorni odnos
(slika 4.5.2b). Za postizanje potpune uglovne invarijantonosti i uklju¢ivanje ivi¢nih
piksela, preporucenih u analizi neorijentisanih slika, uzimaju se u obzir svih osam

mogucih uglova prilikom normalizacije.

0.167 | 0.083 | 0.042 0

a 4 2 1 0 b | (4/24) | (2/24) | (1/24) | (0/24)
0.167

2 4 0 0 0.083 (4/24) 0 0
1 0 6 1 0.25 0.042
2 . (6/24) | (1/24)

0 0 1 2

0.083
0 0 0.042 (2/24)

Slika 4.5.2. (a) Simetri¢na matrica dobijena sabiranjem matrice sa slike 4.5.1. d i njene
transponovane matrice. (b) Finalna normalizovana matrica verovatnodéa pojavljivanja
razli¢itih kombinacija sivih tonaliteta za definisani prostorni odnos; u datoj 4x4 matrici

postoji 12 kombinacija piksela, tako da je ukupan broj stanja uzet za normalizaciju 24.

Podrazumeva se da su tonalitet i tekstura slike povezani pri ¢emu u zavisnosti
od karakteristika pojedine slike ili jedno ili drugo moZe da bude dominantno. Velika
varijacija u tonalitetu piksela posmatrane oblasti ¢ini da dominantna osobina na
datoj povrsini bude tekstura (83). Uglavnom je prihvaéeno da je kompletan opis
teksture sadrzan u invarijantnoj GLCM matrici koja je osnova za izrac¢unavanje
karakteristika specijalno osmiSljenih za njen opis.

Originalni rad (83) definiSe 14 parametara teksture od kojih nisu svi
medusobno nezavisni i mogu se grupisati prema osobinama koje opisuju. Najcesce
korisceni teksturalni parametri su (86):

- IDM (engl. Inverse Difference Moment). Inverzni moment razlike IDM, ili

homogenost, se racuna na sledeci nacin

IDM = Z # (4.5.5)
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IDM ima visoke vrednosti kada je matrica skoncentrisana duZ dijagonale kao
posledica visoke lokalne homogenosti slike. Niske vrednosti kontrasta rezultuju
visokim vrednostima IDM.
ASM (engl. Angular Second Moment). Ugaoni moment drugog reda se racuna na
sledeci nacin

Ng-1

ASM = Z (i, ))2. (4.5.6)

i,j=0

ASM je takode mera homogenosti ili glatkoce slike. Kada slika poseduje izrazenu
homogenost i prelazi izmedu tonaliteta nisu dominantni ASM ima visoke
vrednosti ASM. Kada su svi pikseli isti ASM ima maksimalnu vrednost (ASM=1).
Obrnuto, na slikama velike heterogenosti u tonalitetima ASM ima niske
vrednosti.

CON (engl. Contrast). Kontrast ili inercija je veli¢ina koja se koristi za opisivanje
i merenje heterogenosti slike pomoc¢u merenja lokalnih varijacija. Obrnuto je
proporcionalan IDM. Vrednosti CON su visoke kada analizirani region ima visok

kontrast. Ra¢una se na slededéi nacin

Ng-1

CON = Z p(i,j) - (i — ). (4.5.7)

{,j=0

ENT (engl. Entropy). PribliZzno iste vrednosti elemenata normalizovane matrice
generisu visoke vrednosti entropije. Kada su vrednosti elemenata matrice bliske
o ili 1, situacija koja naj¢es¢e odgovara uniformnoj slici, vrednosti entropije su

niske a slika je glatka. Entropija se ra¢una pomocéu

Ng—-1

ENT = Z (@i, ) Inp(i, ) (4.5.8)

i,j=0

pri ¢emu se uzima da je 0 - [n0 = 0. Imajudi u vidu da je p(i,j) verovatnoca i kao
takva ima vrednosti od 0 do 1, Inp(i,j) ¢e imati vrednosti manje ili jednake o. Sto

je p(i,j) manje to je pojavljivanje date kombinacije piksela rede a apsolutna
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vrednost In p(i,j) je veéa, i obrnuto. ENT je veli¢ina suprotna ASM i koristi se kao
mera heterogenosti slike sli¢no kao i CON.

- COR (engl. Correlation). Korelacija ima vrednosti izmedu -1 i 1. Mera je korelacije
izmedu piksela u dva pravca i koristi se u kombinaciji sa ostalim parametrima
teksture od kojih je uglavnom nezavisna. Korelacija ima vece vrednosti za blize
piksele. Analizirani objekat ima viSi stepen korelacije unutar sebe nego sa

susednim objektima. COR se rac¢una na slededi nacin

Ng=t .
g-p(,j) — mipj
COR = Z jp(@,)) — Witk (4.5.9)
£ 0;.0j
1,j=0

pri ¢emu su srednje vrednosti (p), varijansa (¢?) i standardne devijacije (o)

odredene sa

Ng_1 Ng—l
i,j=0 1,j=0
i
Ng—1 Ng-1
. . . . . - 2
of = 2 p(i, ) (@ —p)? sz - 2 p(i.))-( —.Uj) :
i,j=0 i,j=0

Standardna devijacije sivih tonaliteta i i j imade iste vrednosti usled simetrije

normalizovane matrice.

Statisticke karakteristike treceg i viSih redova uzimaju u obzir prostorni odnos
tri i viSe piksela $to prili¢no usloZznjava proracune ¢ak i primenom racunara. Pri
tome se moraju uzeti u obzir i nedoumice u interpretaciji dobijenih rezultata koji se
vrlo teSko mogu korelirati sa klini¢ki ustaljenim opisom. Bez potrebe da se ulazi u
detalje, neke od najceS¢e koriS¢enih metoda su NGLDM (engl. Neighboring Grey
Level Dependence Matrix), tj. Q-matrica, i GLRLM (engl. Grey Level Run Length
Matrix). Elementi Q-matrice su definisani kao broj pojavljivanja razlike, manje ili
jednake a, izmedu piksela i njegovih suseda na razmaku d pri ¢emu suaid celi

brojevi . Posledica ovakve definicije elemenata je invarijantnost NGLDM na rotaciju
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slike i njene nezavisnost od vrednosti ugla (87). Grey Level Run ili texel je niz
uzastopnih piksela kojima odgovara isti nivo sivog tonaliteta. Za opis teksture se
koristi duzina texela u odabranim pravcima, izraZzena brojem piksela. Veliki broj
uzastopnih piksela istog tonaliteta kojima odgovaraju dugacki texeli su

karakteristi¢ni za isprekidanu teksturu dok su kratki texeli tipi¢ni za finu teksturu

(87).

4.5.2. Racunanje teksturalnih parametara

Za izrac¢unavanje teksturalnih parametara statistike prvog reda i parametara
GLCM analize koriSc¢en je program Fiji/Image] verzija 1.53c. Parametri statistike prvog
reda su izracunate koriS¢enim celokupnog intervala intenziteta 0 - 255 kao i za svaki
od sedam podintervala histograma koriS¢enjem funkcije Measure (Analyze>Measure).
Pre izracunavanja parametara na originalnoj slici je izvrSena podela intervala
intenziteta odabirom pragova (Image>Adjust>Threshold) i prilagodavanjem funkcije
Measure (Analyze>Set Measurements>Limit to threshold). Razmatrano je Sest
parametara: Povrsina, Srednja Vrednost intenziteta piksela, Koeficijenti Asimetrije i
Spljostenosti dati kao treci i Cetvrti centralni moment definisani formulom 4.5.2,i dve
integrisane gustine, IntDen data kao proizvod povrsine i srednje vrednosti intenziteta

iz zadatog intervala i RawIntDen data kao suma piksela iz zadatog intervala.

Za izracunavanje parametara GLCM analize na 8-bitnim slikama i na sedam
setova slika segmentiranih prema prethodno wustanovljenim podintervalima
histograma koris¢en je podprogram (Plugins>GLCM Texture). Podprogram GLCM
Texture omogucava izracunavanje pet od Cetrnaest teksturalnih karakteristika (83)
naj¢es¢e primenjivanih u bioloSkim i medicinskim istraZzivanjima (88). GLCM
parametri uzeti u obzir su inverzni moment razlike (IDM), angularni drugi moment
(ASM), kontrast (CON), entropija (ENT) i korelacija (COR).

Za izracunavanje korelacije je koris¢ena formula preuzeta iz rada R.F.Walker et
al. iz 1995 godine (89)

Ng-1
COR = z 2 ) (—u)-( _//‘j).
5 Vo0
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Kori$¢ena formula je delimi¢no modifikovana u odnosu na originalnu (formula 4.5.9)
i najceSce je koris¢ena formula u modernim softverskim reSenjima koji se bave GLCM

analizom.

4.5.3. Savremena morfometrijska analiza histopatoloskih slika

Morfometrijska analiza digitalnih slika histoloskih uzoraka ima Siroku primenu
i koristi vrlo veliki broj deskriptora, od jednostavnih do izrazito kompleksnih. Nije
preterano rec¢i da je kvantitativna histopatologija i citologija postala osnovna
komponenta histopatoloskih studija. Najznacajnije klinicke primene analize Celijske
i tkivne morfologije su u onkoloskim studijama koje parametre koji kvantifikuju
morfometrijske karakteristike dovode u vezu sa dijagnozom, predikcijom i
prognozom bolesti.

Najjednostavniji deskriptori opisuju osnovne karakteristika celijske i tkivne
morfologije tako S$to kvantifikuju veli¢inu i oblik dvodimenzionalnih bioloskih
struktura i strukturnih elemenata odnosno njihovih slikovnih prikaza (90) (slika
4.5.3). U slucaju kompleksnih elemenata, $to je imajuéi u vidu diverzitet ¢elijskih
oblika kod histoloskih wuzoraka gotovo wuvek sluc¢aj, nemoguée je precizno
rekonstruisati formu na osnovu specificnih vrednosti morfometrijskih parametara.
Medutim, te vrednosti se uglavnom medusobno dovoljno razlikuju da omogucavaju

relativno zadovoljavajuéu diskriminaciju.

Kao deskriptori velicine najcesce koris¢eni parametri su Obim O i Povrsina P.
Za zatvorenu konturu na slici definisanu kao skup n tacaka sa pripadaju¢im

koordinatama x; i y; , obim i povrsina se odreduju na sledeéi nacin (91)

n—1 n—1
] 1
0= z Vo= x40+ i —yiy)? 0 P = > z(xiyl'ﬂ — Xi+1Yi)|- (4.5.11)
i=1 i=0

Obim je izrac¢unat kao suma duzZina izmedu susednih ta¢aka grani¢ne konture. Povrsina
se odnosi na region obuhvacen grani¢nom konturom i na broj konturom obuhvacenih

piksela. Kao alternativa obimu i povrsini mogu se koristiti obim konveksne ovojnice

33



CHP (engl.Convex Hull Perimeter) i povrSina definisana konveksnom ovojnicom CHA

(engl.Covex Hull Area) (slika 4.5.3).

Rz Paralelne
Tangente
@ ‘ o

Obim konveksne Povrsina definisana

Obim O Povrsina P

Feretov Dijametar
Fmax

ovojnice CHP konveksnom ovojnicom CHA

Slika 4.5.3. Sematski prikaz morfometrijskih parametara kori$¢enih kao kvantifikatori

veli¢ine

Morfometrijski parametri najcesce koriséeni kao za kvantifikaciju oblika su:

Cirkularnost (70), takode poznata i kao kompaktnost (92) ili faktor forme

(91,93), definisana je kao odnos izmedu povrsine i obima pomoc¢u formule

Cicularnost = 4w X % (4.5.12)
Cirkularnost je mera koincidencije oblika analiziranog objekta i kruga.
Objektima kruZnog oblika odgovora cirkularnost jednaka 1.0 pri c¢emu
vrednosti manje od 1.0 odgovaraju nepravilnijim objektima i odraZavaju
kompleksnost grani¢ne konture. Sto je vrednost cirkularnosti bliza vrednosti
0.0 objekat je izduZeniji. Cirkularnost je invarijantna na rotaciju i nezavisna je
od veli¢ine objekta. MoZe se koristiti i kao kvantifikator procesa koji su

povezani sa promenom Celijske forme kao $to je promena forme povezana sa

apoptozom (94,95).
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- Solidnost se koristi kao mera konveksnosti i/ili konkavnosti objekta. Vrednost
solidnosti jednaka 1.0 odgovara potpuno konveksnim objektima dok su manje
vrednosti indikator nepravilnosti grani¢nog udubljenja odnosno konkavnosti.

Solidnost je definisana kao odnos povrsine Celije i CHA (96) pomoc¢u formule

(4.5.13)

Solidnost =

CHA

Cirkularnost 1.0 0.764 0.668
Soloidnost 1.0 0.782 0.592
Konveksnost 1.0 0.483 0.349

Slika 4.5.4. Morfometrijski parametri kori$¢eni za kvantifikaciju geometrijskih
karakteristika objekata razli¢itog oblika.

Kao kvantifikator oblika i veliCine Cesto se koristi i Feret-ov dijametar definisan
kao maksimalno rastojanje izmedu dvaju paralelnih tangenti F,,,, (slika 4.5.3). Takode
se koriste i minimalni Feret-ov dijametar, FeretAngle definisan kao ugao izmedu Feret-

ovog dijametra i x-ose, FeretX i FeretY koje odgovaraju poc¢etnim koordinatama F,, .

Za kvantitativni opis oblika Celija i Celijskih elemenata ¢esto se upotrebljavaju i:

- zaobljenost (engl. roundness) definisana kao 1/cirkularnost (97) tako da
savrSeni krug ima vrednost 1.0 a vrednostima ve¢im od 1.0 su opisani izduZeni
oblici,

- koeficijent aspekta (engl. aspect ratio) je definisan kao odnos najvele i
najmanje ose koje predstavljaju najvece i najmanje rastojanje izmedu dve tacke

granic¢ne konture (70) tako da krugu odgovora vrednost 1.0,

35



- ekscentricnost (98) je definisana kao odnos najvele i najmanje ose najbolje
prilagodene elipse koja sadrzi analizirani objekat. Vrednost 0,0 odgovara
savrSenom krugu a vrednost 1.0 pravoj liniji.

- elipticnost je definisana kao odnos cirkularnosti i cirkularnosti najbolje
prilagodene elipse (99) tako da elipti¢noj formi odgovara vrednost 1.0,

- konveksnost je definisana kao odnos obima konveksne ovojnice i obima objekta

(100) i mera je gubitka konveksnosti.

Usled nedostatka standardizacije i izraZene heterogenosti tkiva i ¢elija, pored
navedenih parametara koriste se i mnogi drugi morfometrijski kvantifikatori. Na
primer, za opis sloZenih neuronskih oblika se koriste broj tacaka granjanja, gustina
granjanja, faktor ramifikacije, radijalna udaljenosti, ugao granjanja (101,102) kao i

parametri fraktalne geometrije (103).

Analiza morfologija zasnovana na morfometrijskim karakteristikama
digitalnih slika histopatoloskih uzoraka susree sa poteSkotama koje se mogu
grupisati na probleme povezane sa pripremom uzorka i probleme povezane sa
analizom slike. Za uspe$nu analizu je neophodna priprema uzorka koja ukljucuje
ekstrakciju, fiksaciju i bojenje (50).

Iako je porast u broju algoritama koriS¢enih u racunarskoj morfometrijskoj
analizi impozantan jo$ uvek postoje problemi koji zahtevaju efikasno reSenje. Za
preciznu i pouzdanu analizu pre svega su neophodni algoritmi koji na konzistentan
nacin omogucavaju identifikaciju i segmentaciju objekata od interesa $to je preduslov
za nepristrasno racunanje morfometrijskih parametara (90).

IzraZzena varijabilnost u protokolima prikupljanja slika kao i inherentna
varijabilnost bioloSko-medicinskih uzoraka zahteva algoritme koji mogu da se nose
na pouzdan i precizan nacdin sa raznolikoS¢u tipinom =za digitalne slike

histopatoloskih uzoraka.
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4.5.4. Racdunanje broja i morfometrijskih parametara epitelnih

malignih plaza

U proseku je za svakog od 102 pacijenta analizirano pet slika. Optimizacijom
praga binarizacije je dobijeno Sest setova slika koje su podvrgnute morfometrijskoj
analizi KkoriS¢enjem programa Image] i podprograma Analyze Particles ©
(Analyze>Analyze Particles) koji automatski vrSi segmentaciju slike izdvajajuéi

elemente predefinisanih karakteristika (velic¢ine i oblika) od pozadine.

Filteri: 0,40-1.00 i 20-beskonacno Filteri: 0,60-1.00 i 50-beskona¢no

Slika 4.5.5. Efekat filtriranja veliine i oblika ¢elijskih plaza. (a) Binarizovana slika sa
pragom podeSenim na 250. (b) Identifikovane i ocrtane plaZe bez primene filtera. (c)
PlaZe identifikovane primenom filtera 0,40 - 1,00 (cirkularnost) i 20-beskonacno
(veli¢ina) i (d) Rezultat primene filtera 0,60 - 1,0 i 50 - beskonacno.

6 Kori$éeni podprogram za analizu klastera epitelnih ¢elija koristi termin festica (engl. particle). Shodno
tome termin Cestica Ce se koristiti kao sinonim termina klaster, plaZza i izdanak tumora, a parametar
kome odgovora broj identifikovanih obojenih pojedinacnih klastera na slici, tj. broj malignih plaza i
izdanaka tumora, je nazvan Broj Cestica.

37



Svaki pojedinacni set binarizovanih slika je segmentovan u funkciji veli¢ine i
oblika obojenih epitelnih malignih plaza (slika 4.5.5. b - d) ¢ija je filtracija izvrSena
prema dvema karakteristikama: cirkularnost i veli¢ina. Cirkularnost ¢ije vrednosti
idu od 0,0 do 1,0 je menjana u intervalima o,0 - 1,0, 0,2 - 1,0, 0,4 - 1,0, 0,6 - 1,0 i
0,8 - 1,0. Maksimalna vrednost filtera veliine je fiksirana na beskonacnosti dok su
za minimum uzimane vrednosti 10, 20, 50 i 100. Kombinacija odabranih filtera (prag
binarizacije Sest, cirkularnost pet i veli¢ina Cetiri filtera) je rezultovala generisanjem
120 setova slika.

Filtriranjem veli¢ine i cirkularnosti je moguce identifikovati Celijske plaze u
funkciji velicine i oblika. Efekat filtriranja na broj identifikovanih plaza, prosec¢nu
veli¢inu, cirkularnost, solidnost i Feretov dijametar se moZe posmatrati na primeru
datim na slici 4.5.5. Slika uzorka sa pragom binarizacije postavljenim na 250 je
prikazana na slici 4.5.5. a. Na slici b su prikazane plaze identifikovane bez primene
filtera tako Sto su uzeti u obzir svi Celijski klasteri. Izbrojano je 11526 plaZa.
IgnoriSuéi plaZze veli¢ine manje od 20 piksela i ograni¢avajuéi cirkularnost na
vrednosti veée od 0,40 (slika 4.5.5. ¢) broj plaza je smanjen na samo 252. Daljim
povecanjem pragova filtracije na 0,60 i 50 efekat je bio ekstreman, identifikovana

je samo 21 plaza (slika 4.5.5. d).

Za svaku pojedinac¢nu sliku iz svakog pojedinacnog seta klasteri su prebrojani
i analizirana su njihove morfometrijske karakteristike. @ Medu analiziranim
parametrima se nalaze Broj Cestica, parametri veli¢ine (Ukupna povrsina svih Cestica
i njihova Prosecna velicina mereni u pikselima, obim), parametri oblika

(Cirkularnost, Feretov dijametar i MinFeret) i parametri gustine (Solidnost).

4.6. Procena ucinka prognostickih faktora u medicini

U modernoj medicinskoj praksi je ustaljena upotreba modela koji ukljucuju
testove, diskriminatore, klasifikatore i kriterijume u dijagnosticke, prediktivne i
prognosticke svrhe. Da bi model bio prihvaden efikasnost predvidanja mora da
zadovolji kriterijume preciznosti i generalizacije (104). Potvrda preciznosti
predvidanja modela se proverava u procesu interne validacije a jedan od uslova koji

se mora zadovoljiti je prihvatljiv nivo diskriminacije. Za prognosticke modele je
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neophodno da uspes$no obavljaju diskriminaciju pacijenata u odnosu na odabrani
ishod bolesti. U tom cilju je neophodno izvrSiti procenu uc¢inka modela poredenjem
rezultata dobijenih testiranjem sa retrospektivno utvrdenim ishodom bolesti (105).

Po svojoj nameni prognosticki faktori su klasifikatori koji se primenjuju za
klasifikaciju pacijenata prema unapred prihva¢enom kriterijumu. Po svojoj prirodi,
prognosticki faktori su parametri koji u zavisnosti od karakteristike koju
kvantifikuju mogu biti kontinuirane ili diskretne veli¢ine. Kada se za diskriminaciju
koriste kontinuirani parametri potrebno je ustanoviti prag, tj. grani¢nu vrednost
koja odreduje granicu klase. U procesu Kklasifikacije vrednost prognostickog
parametra se poredi sa vrednosc¢u praga Sto rezultuje svrstavanjem subjekta u jednu

od klasa (106).

U medicini je uobicajeno da se za kvantifikaciju efikasnosti diskriminacije
dihotomnih parametara koriste dve veliine: Senzitivnost i Specificnost. Obe ove
veli¢ine su po svojoj prirodi uslovne verovatnoée (107). Senzitivnost (SPS) je
verovatnola za dobijanje pozitivnog rezultata u testiranju bolesnih osoba dok je
Specificnost (SNS) verovatnoéa dobijanja negativnih rezultata u testiranju zdravih
osoba (108). Na primer, ako je od 100 bolesnih osoba njih 62 identifikovano kao
pozitivno tada je Senzitivnost primenjenog testa 62%. Senzitivnost je definisana kao
odnos ta¢no pozitivnih (TP) osoba i ukupnog broja pozitivnih osoba (P). Pri tome je
TP broj ispravno identifikovanih bolesnih osoba a P ¢ine TP pacijenti i laZzno
negativne (FN) osobe, tj. pogresno identifikovani bolesne osobe. Na sli¢an nacin se
definiSe i Specificnost kao odnos ta¢no negativnih (TN) i ukupnog broja negativnih
osoba (N). Pri tome je TN broj ispravno detektovanih zdravih osoba a N ¢ine TN
pacijenti i lazno pozitivnhe (FP) osobe, tj. pogresno identifikovane zdrave osobe.

Odgovarajudi izrazi za Senzitivnost i Specifi¢nost su

TP
SPS =P(TP|P) = =———— i SNS =P(TN|N) =

TP + FN (4.6.1)

TN + FP

pri ¢emu su P=TP+FN i N=TN + FP. Na osnovu definicije proizilazi da su
Senzitivnosti i Specificnost inherentna svojstva testa koja ne zavise od prevalencije

analiziranog stanja. Alternativni parametri za Specificnost i Senzitivnost su lazno
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pozitivna stopa (FPS) i lazno negativna stopa (FNS). Pri tome su FPS =1 — SNS
iFNS =1-—SPS.

Na osnovu formule (4.6.1) Senzitivnhost se moze razumeti i kao mera
izbegavanja FN pacijenata. Stoga je negativan rezultat u testu visoke Senzitivnosti
prihvatljiv za odbacivanje bolesti. Obrnuto ne vazi. Naime, test za koji je SPS =11
¢ija je Senzitivnost 100% (e sve bolesne subjekte prepoznati kao pozitivne. U tom
sluaju negativan rezultat definitivno iskljucuje postojanje bolesti. Medutim,
pozitivan rezultat nije nuzno pogodan za diskriminaciju. Senzitivnost ne uzima u
obzir pogresno dijagnostikivane zdrave pacijente tako da i u testu koji uopste ne vrsi
diskriminaciju SPS moZe biti maksimalna sa 100%. Identi¢na logika je primenjiva
na tumacenje Specificnosti kao mere izbegavanja FP pacijenata.

Moze se zakljuciti da u idealnom slucaju savrs$en diskriminator ima i SPS i SNS
od 100%. To u praksi nikad nije sluc¢aj. Da bi diskriminator imao dobru upotrebnu
vrednost potrebno je da se obezbedi optimalan kompromis izmedu SPS i SNS.
Optimalna vrednost Senzitivnosti i Specificnosti zavisi od klini¢ke upotrebe testa
(109). Ozbiljne bolesti zahtevaju senzitivnije testove. Na primer, visoko senzitivan
test je primeren u visoko rizi¢noj grupi za rak c¢ak i kada ima visoku stopu FP
pacijenata jer se smanjuje verovatnoéa FN rezultata $to je u slucaju raka
prihvatljivije.

Za procenu ucinka diskriminatora pri fiksiranoj vrednosti praga klasifikacije
moguce je koristiti i Tacnost (ACC) koja se definiSe kao verovatnoda dobijanja

ispravnog rezultata

ACC = ———. (4.6.2)

No kako je Tac¢nost zavisna i od SNS i od SPS, narocito kada nisu izbalansirane i kada
je ACC bliza vecoj veli¢ini (80), preostaje kao najbolji kriterijum procena
Senzitivnosti i Specificnosti. Uobicajeno je da se procena optimalnih vrednosti
Senzitivnosti i Specificnosti pri variranju praga diskriminacije vrsi metodom

poznatom kao ROC analiza (106).

Analiza nezavisnosti i uticaja pojedinacnih prognosti¢kih faktora na vreme
prezivljavanja najcesce se ispituje primenom multivarijacione Cox-ove regresione
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analize. Cox-ov regresioni model proporcionalnog rizika je semi-parametarski
model koji omogucava istovremenu analizu efekata vise numerickih i/ili
kategorickih faktora rizika na vreme prezivljavanja kao i kvantifikaciju i poredenje
rizika izmedu grupa pacijenata. Realisti¢niji je od Kaplan-Meier modela jer predvida
da rizik varira u toku vremena ali na takav nacin da je odnos rizika HR (engl. Hazard
Ratio) izmedu grupa konstantan. Konstantan HR omogucava kvantitativnu procenu
efekta bez poznavanja funkcija osnovnog rizika. Za razliku od ROC analize Cox-ov
model uzima u obzir faktor vremena, medutim, zahteva kategorizaciju vrednosti
kori$¢enih parametara na osnovu arbitrarno usvojenog praga Sto mu je ujedno i

jedan od glavnih nedostataka (15).

4.6.1.ROC analiza u medicinskim istrazivanjima

U medicinskim istraZivanjima za procenu diskriminatornog ucinka
kontinuiranih parametara pri razli¢itim vrednostima praga klasifikacije uglavnhom
se koriste ROC krive i ROC analiza. ROC krive su grafici SPS prema FPS, tj.
Senzitivnost prema 1-Specificnosti, dobijeni variranjem praga diskriminacije ¢ime je
omogucena jednostavna vizualizacija inverznog dinamic¢kog odnosa SPS i SNS (slika

4.6.1. a).

Rezultati ROC analize imaju viSestruku upotrebnu vrednost (109). U kontekstu
prognoze se koriste za procenu ucinka prognostickih parametara odnosno njihove
diskriminatorne efikasnosti u klasifikaciji subjekata. Kao kvantitativha mera
ostvarenog diskriminatornog ucinka se koristi AUC, to jest povrsina ispod ROC krive.
AUC vrednost odgovara verovatnoéi da ¢e primenjeni klasifikator od dva slucajno
odabrana pacijenta od kojih je jedan bolestan (pozitivan) a drugi zdrav (negativan)
rangirati pozitivnog kao viSeg u uz pretpostavku da pozitivnim pacijentima odgovara
vi$i rang nego negativnim (106).

ROC analiza se koristi i za ustanovljavanje optimalne vrednosti praga
klasifikacije kojim se postize kompromis izmedu Senzitivnosti i Specificnosti.
Uobicajeno je i da se koristi za poredenje testova (110) kao i za analizu posmatracke

varijabilnosti.
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KONSTRUKCIJA ROC KRIVE I TUMACVIEN]E REZULTATA. Pri konstrukciji ROC krive
(slika 4.6.1. a) na y-osu se nanose vrednosti Senzitivnosti a na x-osu vrednosti koje
odgovaraju 1 — Specifitnost (106). U tako definisanom koordinatnom sistemu
Senzitivnost raste u pravcu porasta vrednosti y-ose. Za Specifi¢nost vazi obrnuto. Sto
je vrednost x-koordinate bliZa nultoj vrednosti Specificnost je veca i dostiZe svoju

maksimalnu vrednost SNS = 1 pri FPS = 0.

AUC=0,93
0,8

A " AUC=0,50
0,6 |

Senzitivnost
w

0,41

0,2

0'0 a 2 T T T T
0,0 02 0,4 0,6 0,8 1,0

FPS = 1 - Specifi¢cnost

Vrednost praga klasifikacije

TP =67 FP=45 | 112

Bolesni

FN =33 TN=55 | 88 Zdravi

100 100 200

SPS=0,67 FPS=0,45

Rezultati testiranja

Slika 4.6.1. (a) ROC krive i AUC vrednosti razli¢itih diskriminatora. (b) Tabla
kontigencije za ra¢unanje pojedinac¢nih vrednosti Senzitivnosti i Specifi¢nosti. (c)
Uobicajeno preklapanja u raspodeli klasifikovanih pacijenata.

Uzimajuéi u obzir da se vrednosti SPS i FPS menjaju u intervalu od o do 1,
uobicajeno je da se ROC kriva konstruiSse u ROC prostoru koji ¢ini kvadrat stranice
duzine 1. Tacke koje leZe na ROC krivi su odredene parovima vrednosti SPSi FPS
izra¢unatim variranjem praga diskriminacije pri ¢emu je opSte prihvaeno da se
pojedinacni rezultati prikazuju u obliku matrica kontigencije (slika 4.6.1. b).

Dijagonala koja spaja naspramna temena kvadrata sa koordinatama (0, 0) i

(1, 1) deli ROC prostor na dva identi¢na dela povrsine 0,5. Diskriminatoru ¢ija ROC
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kriva odgovara dijagonali se pridruZuju AUC = 0,5 i ACC = 50% te stoga taj
diskriminator nije prihvatljiv jer razvrstava pacijente potpuno nasumic¢no (111).
Krecu¢i se duz dijagonale Senzitivnost raste a Specificnost opada tako da su
pojedina¢nim rezultatima koji ’padaju’ na dijagonalu Sanse za dobijanje ispravnog

rezultata 50-50.

Tacki (0, 0) u ROC prostoru odgovaraju maksimalna Specificnost i minimalna
Senzitivnost, SPS = 100% i SNS = 0%. Pripadajudi prag klasifikacije oc¢igledno nema
upotrebnu vrednost. Situacija koja odgovara naspramnom temenu u tacki (1, 1) je
obrnuta. U toj tacki je SPS = 0% a SNS = 100%. Usled nepostojanja kompromisa
izmedu Specificnosti i Senzitivnosti pripadajuéi prag klasifikacije, kao i u
prethodnom slucaju, nije prihvatljiv. Napreduju¢i duz x-ose, u pravcu rasta FPR-
vrednosti, vrednosti Senzitivnosti su fiksirane na nulu dok Specificnost opada tako
de u tacki (1, 0) dolazi do ”najneprihvatljivijeg” rezultata za koji su i SPS = 0 i
SNS = 0. Suprotnom temenu u tacki (0, 1) odgovara najbolji mogudéi rezultat jer se u
toj tacki postize maksimalna vrednost i Senzitivnosti i Specificnosti sa SPS = 100% i
SNS = 100%. Prag klasifikacije koji odgovara ovoj tacki doveo bi do idealne
klasifikacije pacijenata.

Ekstrapolacijom prethodne analize na preostale tacke u ROC prostoru dolazi se
do zakljucka da tackama iznad dijagonale u gornjoj polovini prostora odgovaraju
bolji rezultati pri ¢emu veéa udaljenost tacke od dijagonale ukazuje na veclu
efikasnost klasifikacije. Najudaljenijoj tacki odgovara polozaj (0, 1). Kriterijum
udaljenosti tacke od dijagonale je primenljiv i na tacke rasporedene ispod dijagonala
u donjoj polovini ROC prostora.

Tako ’najneprihvatljivijoj”’ tacki, temenu (0, 1), u stvari odgovara idealna
diskriminacija pri ¢emu je klasifikacija invertovana te su negativno klasifikovani
pacijenti bolesni a pozitivni pacijenti zdravi. Inverzija rezultata klasifikacije,
negativno u pozitivno i obrnuto, dovodi do rotacije ROC krive oko dijagonale u deo
prostora kome odgovara ispravna klasifikacija pacijenata.

Shodno usvojenom tumacenju, vizuelnim pregledom primera sa slike 4.6.1. a
se zakljucuje da tacki C u invertovanoj situaciji odgovara najbolji a tacki B najlosiji

rezultat.
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ProsSirenjem prethodne analize na razlidite raspodele tacaka u ROC prostoru i
razlicite krive dolazi se i do tumacenja pripadajuc¢ih AUC vrednosti koje mogu imati
vrednosti od 0,0 do 1,0 i koje na numericki nacin opisuju efikasnost diskriminacije.
Dijagonali odgovara AUC = 0,5 i shodno prethodnoj analizi ova vrednost i
odgovarajuca kriva nemaju upotrebni znacaj jer su rezultat nasumic¢ne klasifikacije.
Maksimalna vrednost povrsine koja se moze posti¢i je AUC = 1,0. Ova vrednost
odgovara idealnom slucaju (rezultat savrSene diskriminacije) (111), tj. situaciji u
kojoj nema preklapanja u raspodeli pozitivnih i negativnih subjekata (slika 4.6.1. c).
Ovaj slucaj u praksi je nemoguce postiéi. AUC vrednosti vece od 0,5 su u negativnoj
korelaciji sa prognozom tako da AUC vrednosti iz intervala 0,5 - 1,0 ukazuju na
povezanost sa visokim rizikom za odabrani ishod, i obrnuto, AUC vrednosti iz
intervala 0,0 - 0,5 ukazuju na povezanost sa niskim rizikom od ishoda (61). Kao Sto
je ranije napomenuto, u analizama izvedenim za potrebe ove teze kao ishod od
interesa je prihvadena pojava metastaza.

Za kvalitativnu procenu prognostickog ucinka je uobicajeno da se intervali AUC
vrednosti od 0,5 do 1,0 i od 0,5 do 0,0 izdele na podintervale. U zavisnosti u kom
podintervalu se nalazi postignuta AUC vrednost uc¢inak analiziranog parametra se
moze kvalifikovati kao dobar, vrlo dobar, itd. Za potrebe ove teze je prihvacena
sledeéa raspodela AUC vrednosti i slede¢a procena ucinka: a) izmedu [0,50, 0,60)
ucinak je nedovoljno dobar, b) izmedu [0,60, 0,70) ucinak je dobar, c) izmedu [0,70,
0,80) ucinak je vrlo dobar, d) izmedu [0,80, 0,90) ucinak je odlican i e) izmedu

[0,90, 1,00] ucinak je skoro savrsen.

Parametri cCije se AUC vrednosti nalaze u intervalu 0,4 - 0,6 su bez
prognostickog znacaja usled potpunog odsustva ili vrlo loSe diskriminacije. AUC
vrednosti izvan ovih intervala (vele ili jednake 0,6, manje ili jednake 0,4) su
prognosticki znacajne AUC vrednosti. Prognosticki znacajni parametri postizu
prognosticki znacajne AUC vrednosti i sposobni su da vrSe klasifikaciju pacijenata
na prihvatljiv nacin.

AUC vrednosti manje od 0,5 koje se nalaze ispod dijagonale nisu obavezno lose.
Imajué¢i u vidi inverziju klasifikacije, interpretacija ’negativnih” vrednosti je

analogna interpretaciji ’pozitivnih” vrednosti pa je tako AUC = 0,5 - 0,4 nedovoljno

44



dobar rezultat, 0,4 - 0,3 dobar, 0,3 - 0,2 je vrlo dobar, 0,2 - 0,1 je odli¢an a 0,1 -

0,00 skoro savrsen rezultat pri ¢emu AUC = 0,0 odgovora idealnoj klasifikaciji.

Prihvatanjem AUC vrednosti kao indeksa u oceni performansi prognostickih
parametara omoguceno je direktno poredenje testova: Sto je AUC vrednost veca
prognosticka moc¢ testa ja prihvatljivija (112). Na slici 4.6.2 a, parametar kome
odgovara kriva A je idealan, parametar kome odgovora kriva B ima bolji prognosticki

ucinak od parametra kome odgovara kriva C dok kriva D odgovara nasumicnoj

klasifikaciji.
a ’ b A
1,0 i B -7
[
‘ 0,81 L
A7)
016' ///:
SPS SPS ‘ !
041/ / !
4 1
/o) (2)
> 0,24/ :
’, / |
0,0 , . = J 0,0 :
00 02 04 06 08 1,0 00 02 04 06 08 1,0
FPS FPS

Slika 4.6.2. (a) Poredenje testova u ROC prostoru: krivoj A odgovara idealna podela
(AUC = 1,0) dok kriva D ne vrsi diskriminaciju (AUC = 0,5). Takode je AUCs > AUCc. (b)
Razliciti testovi jednakih AUC vrednosti.

Vredi napomenuti da dve razlicite krive mogu da imaju istovetnu AUC vrednost
(110) Sto se dogada kada se krive seku (slika 4.6.2. b). U tom slucaju, ako klinicke
okolnosti zahtevaju koriSéenje testa vece specificnosti, deo (1) na slici, preporucuje
se koriSéenje testa A, dok je u drugom delu ROC prostora, delu (2), test B specifi¢niji

od testa A.

ODREDIVANJE PRAGA DISKRIMINACIJE. Za efektivhu klinicku primenu
prognostickog modela neophodno je odredivanje optimalnog praga klasifikacije. U
zavisnosti od specificnih i konkretnih klini¢kih okolnosti i potreba, u izvesnim
situacijama je potrebno obezbediti vecu senzitivhost dok je u nekim drugim

situacijama pozeljna vela specificnost. U situacijama kada nije izraZena
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preferencijalnost izmedu ovih veli¢ina teZi se postizanju njihovih maksimalnih
vrednosti tako da su modeli odredivanja praga bazirani na postizanju optimalnog
kompromisa izmedu Senzitivnosti i Specificnosti (111). NajceS€e primenjivani
kriterijumi odredivanja praga klasifikacije se baziraju na upotrebi:
1) Youden indeks, ] = max[SPS — (1 — SNS)]. Ovim indeksom je zapravo izraZena
teZnja postizanja maksimalne razlike izmedu SPS i FPS tako da J-indeksu
graficki odgovara maksimalna vertikalna udaljenost u odnosu na dijagonalu

(slika 4.6.3.). J-indeks je jednostavan za izracunavanje i medu najcesce

koriséenima.
1,00 [ =
\::fj:\‘Pmin ,"
‘:TPR':TNR /’,
SPS
.*’AUC=0,50
J-indeks L7
0,50 2 ko gk
] e
§ ’
;_) '
97 7’ ¢
0,00 ¥~

0,00 0,50 1,00
FPS=(1- Specifi¢nost)

Slika 4.6.3. Odredivanje optimalnog praga za klasifikaciju.

2) Dumin, minimalno rastojanje izmedu AUC krive i temena (1, 0). Identifikuju se

koordinate, (slika 4.6.3.) kojima odgovara minimalna vrednost

D =./(1—SPS)2+ (1 —SNS)2.

Ova tacka je najbliZza idealnoj klasifikaciji kojoj odgovara SPS =11 SNS = 1.
3) SPS = SNS, identifikaciju se tacke u kojoj su vrednosti Senzitivnosti i

Specificnosti najpribliznije jedna drugoj. Ta tacka se nalazi u preseku ROC

krive i dijagonale koja spaja temena (0, 1) i (1, 0) i za nju povr$ina SPSxSNS

dostize maksimalnu vrednost.
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Prednosti koriS¢ena ROC-AUC analize su viSestruke: ROC krive su nezavisne od
prevalencije, AUC je invarijantna pri razli¢itim transformacijama (npr. linearizacija
ulaznih varijabli), analiza se vr$i za sve mogule vrednosti praga Sto direktno
omogucava procenu optimalne grani¢ne vrednosti klasifikacije i omoguceno je
direktno poredenje ucinka testova (109). Odredeni faktori mogu da dovedu do
pristrasnosti u tumacenju rezultata i ¢esto nije moguce da se kompletno eliminisu iz
procesa. Medu ometaju¢im faktorima za izvodenje ROC analize nalaze se tacnost

retrospektivnog ishoda, komorbiditet, interobservabilnost, itd.

4.6.2.Cox-ov regresioni model proporcionalnog rizika

U analizi prezivljavanja se primenjuju niz statistickih metoda za koje je
promenljiva od interesa vreme do pojave ishoda. Ishod od interesa se naziva i neuspeh
usled toga Sto je najceSCe kao ishod odabran negativan dogadaj, na primer, pojava
bolesti, relapsa, smrt, i slicno. Ishod moZe biti i pozitivan, na primer, oporavak,

povratak na posao, odgovor na tretman, i sli¢no.

Za opis raspodele vremena prezivljavanja uglavnom se koriste dve funkcije,

funkcija prezivljavanja S(t) i funkcija rizika h(t)

S)=P(T>t) i h(t) = Alim PE<T<t+AlT > t). (4.6.3)

t—0 At

Funkcija prezivljavanja je verovatnoca da pacijent prezivi duZe od vremena t. Funkcija
rizika je definisana kao uslovna verovatnoca da pacijent doZivi ishod neposredno posle
trenutka t ukoliko je preZiveo do trenutka t i predstavlja trenutnu stopu smrtnosti
(113). Na osnovu definicije se zakljucuje da je funkcija prezivljavanja monotona ne
rastu¢a funkcija vremena t za koju j S(t=0)=11i S(t =) =0. Teorijski kriva
funkcije preZivljavanja je glatka, medutim u realnim istrazivanjem funkciji S(t)
odgovara stepenasta kriva. Funkcija prezivljavanja, poznata i kao kumulativna stopa
prezivljavanja, se uglavnom Kkoristi za direktno vizuelno poredenje obrazaca
prezivljavanja u grupama, procenu hazarda, srednjeg vremena prezZivljavanja, izmedu
ostalog. Za razliku od funkcije prezivljavanja, funkcija rizika moze rasti, opadati, ili

biti konstantna.
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Odnos ove dve funkcije je inverzan. To je i logi¢no jer je funkcija prezivljavanja

fokusirana na prezivljavanja dok je funkcija rizika fokusirana na pojavu ishoda tako

da dok jedna raste druga opada i obrnuto. Funkcije prezZivljavanja i rizika su

medusobno ekvivalentne. Ako je poznata jedna moZe se odrediti druga koris¢enjem

jedne od relacija

d
R(e) = = logS(1) tj. S() = e~h MW (4.6.4)

Analizom podataka uzorka se procenjuje jedna od ove dve funkcije Sto omogucava

donoSenje zakljucaka o obrascu prezivljavanja.

2)

3)

U analizama prezivljavanja najcesce su koriséeni (113):

Kaplan-Meier-ov (KM) model; KM model je ne-parametarski model jednostavan
za interpretaciju koji na osnovu vremena do ishoda omogucava procenu
verovatnole prezivljavanja (114). Funkciji prezivljavanja u ovom modelu
odgovara stepenasta funkcija ¢ija se vrednost menja svaki put kad neki od
pacijenata dozivi ishod. Kaplan-Meier-ove krive preZivljavanja omogucéavaju
procenu intervala pouzdanosti verovatnole preZzivljavanja, poredenje
prezivljavanja u grupama i procenu srednjeg vremena prezivljavanja. Medutim,
ovaj metod opisuje preZivljavanje u funkciji samo jedne ili nekoliko
kategorickih veli¢ina dok se uticaj ostalih zanemaruje. Takode, ne postoji
jednostavna matematicka funkcija koja opisuje krive prezivljavanja i nije
moguce izracunavanje stope rizika kao kvantifikatora razlike izmedu
analiziranih grupa.

Long-rank test je ne-parametarski test bez pretpostavki o raspodeli
prezivljavanja. Omogucava poredenje krivih prezivljavanja izmedu grupa tako
$to poredi zabeleZeni broj ishoda u svakoj grupi sa brojem ishoda koji bi se dobio
u slucaju da je prihvacena nulta hipoteza identi¢nih krivih prezivljavanja (115).
Cox-ov regresioni model proporcionalnog rizika dozvoljava istovremenu analizu
efekta vise numerickih i/ili kategoric¢kih faktora rizika na vreme prezivljavanja.
Omogucava kvantifikaciju efekta mereéi razliku izmedu grupa kao i

prilagodavanje usled efekata nekontrolisanih varijabli (116).
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Cox-ov model (117) proporcionalnog rizika je semi-parametarski regresioni
model koris¢en u medicinskim ispitivanja prezivljavanja za analizu rizika u toku
vremena i za procenu efekta kovarijanti, tj. parametara za koje se smatra da uticu na
vremena prezivljavanja pacijenata. Osnovna pretpostavka Cox-ovog PH (engl.
Proportional Hazard) modela je proporcionalnost rizika Sto rezultuje konstantnom
stopom rizika HR koji se koristi za kvantifikaciju efekta kovarijanti a da pri tome nije

neophodno poznavanje funkcije osnovnog rizika.

Cox-ov model prezZivljavanja je predstavljen vremenski zavisnom funkcijom
rizika h(t) koja =zavisi od kovarijanti (prediktorskih varijabli, prediktora,

prognostickih faktora) x; (i = 1,2, ...,n) na sledeci nacin

h(t) = h,(t) - ePr¥atbaxzt.+bpxy (4.6.5)

pri ¢emu t predstavlja vreme prezivljavanja. Regresioni koeficijenti b, ..., b, mere
velicinu efekta pojedina¢nih prediktora i mogu se proceniti na osnovu
eksperimentalnih podataka upotrebom parcijalne funkcije verodostojnosti. Sa h,(t) je
opisana funkcija osnovnog rizika (engl.baseline hazard) koja odgovara funkciji rizika
u trivijalnom slucaju kada su vrednosti svih prediktora jednake nuli. Glavni cilj
primene Cox-ovog PH modela prezivljavanja je identifikacija znac¢ajnih prognostickih
faktora, tj. detekcija kovarijanti koje znacajno uti¢u na vreme prezivljavanja i na

procenu intenziteta njihovog efekta.

Najvaznija pretpostavka Cox-ovog PH modela je proporcionalnost rizika u
posmatranim grupama. Rizik u toku vremena se menja ali na takav nacin da je odnos
rizika u grupama konstantan. Odnos stopa rizika dvaju grupa HR je definisan sa

!

e (4.6.6)

pri ¢emu funkcije h'(t) i h(t) uglavhom odgovaraju grupi veéeg i manjeg rizika,
respektivno. Uzimajudi u obzir formulu (4.6.6) moZe se videti da je HR nezavistan od

vremena

_ @) _ ho(t) - €Tt
h(t) ho(t) . ez?=1bixi
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Pretpostavimo li da postoji samo jedna dihotomna prediktorska varijabla koja

moZze uzimati vrednosti 1=primenjen eksperimentalni lek i o=placebo, proizilazi da je

HR = eb1(170) = gb1

Ukoliko je b; = 0 onda je HR = 1 i zaklju¢uje se da uzimanje leka nema efekta. Ukoliko
je by >0 (b; <0) onda je HR > 1 (HR < 1) i zakljucuje se da je rizik za preZivljavanje

veli (manji) u eksperimentalnoj grubi u odnosu na kontrolnu.

Sumirajuéi prethodno, HR se moZe interpretirati na sledeci nacin:
1) HR < 1 znadi da dolazi do smanjenja rizika pa se prediktori interpretiraju kao
dobri prognosticki faktori,
2) HR = 0 znaci de nema razlike u posmatranim grupama,
3) HR > 1 znadi da se prediktori interpretiraju kao loSi prognosticki faktori usled

povelanja rizika.

U prakticnim primena Cox-ovog PH modela je uobicajeno da se pojavljuje
relativno veliki broj kovarijanti povezanih sa ishodom. U selekciji optimalnog
podskupa kovarijanti sa statisticki najznacajnijim efektom na vreme preZivljavanja u
odnosu na sve moguce podskupove se primenjuju razli¢iti algoritmi. Najcesce
primenjivani su postupak izbora unapred, unazad i postupak postupne selekcije. U
postupku izbora unapred (engl.forward selection) modelu se dodaje jedna po jedna
kovarijanta, procenjuje se njen statisticki znacaj i na osnovu unapred prihvacenog
praga znacajnosti donosi se odluka o zadrZavanju ili odbacivanju. Postupak izbora
unazad (engl.backward selection) je obrnut: poc¢etni model sadrZi sve kovarijante koje
se jedna po jedna eliminiSu iz modela. Postupak postupne selekcije (engl.stepwise
selection) je kombinacija prethodna dva. Nakon odabira najznacajnijih prediktorskih
faktora i odredivanja osnovne funkcije rizika i/ili prezivljavanja moguce je proceniti

verovatnocéu da pacijent prezivi duze od datog vremenskog perioda.

Za opravdanu primenu Cox-ovog modela je neophodno da bude zadovoljena
pretpostavka o proporcionalnosti rizika. Provera proporcionalnosti se moze izvrsiti

vizuelnom inspekcijom krivih prezivljavanja zasnovanih na Kaplan-Meier modelu.

50



Uporeduju se log-log krive preZivljavanja razliCitih grupa, ili se uporeduju ocekivane i
eksperimentalne krive prezivljavanja. U slucaja proporcionalnosti ove krive su
aproksimativno paralelne i nikako nije dozvoljeno da se seku. Objektivnija procena
proporcionalnosti rizika je zasnovana na grafickoj i/ili statistickoj analizi reziduala.
Uglavnom se koriste: Schoenfeld reziduali za proveru proporcionalnosti, martingalni
residuali za proveru nelinearnosti, tj. prilagodenosti kovarijanti i reziduali odstupanja

za proveru uticaja netipi¢nih rezultat (engl. outliers) (118).

4.7. Obrada rezultata

Procena prognosticke efikasnosti i analiza nezavisnosti racunarskih,
demografskih i klini¢ko-patoloSkih parametar izvrSena je primenom ROC analize i
Cox-ovog modela proporcionalnog rizika. Za krajnji ishod bolesti je definisana pojava
metastaza kao direktna mera ishoda bolesti. Za analizu prognosti¢kih performansi,
ROC analizu kao i za multivarijacionu Cox-ovu analizu koriS¢eni su programski paketi
IBM SPSS Statistics v24 (IBM Corp. Armonk, NY) i Stata/MP13 (StataCorp, College
Station, TX, USA).

AUC vrednosti su izracunate koristeéi kontinuirane vrednosti dok su za Cox-ovu
regresionu analizu kori$¢eni kategorizovani podaci. Za izracunavanje optimalnog
praga kategorizacije je koriS¢en program X-tile 3.6.1 (Yale University, New Haven,
USA) (119). Za proveru pretpostavke proporcionalnosti rizika koris¢en je metod
Schoenfeld-ovih reziduala (Stata/MP).

Interna validacija ROC i Cox-ove regresione analize za interval poverenja od
95% je izvrSena primenom ’’bootstrap®“ interne validacije koriS¢enjem 1 000
preuzorkovanih podataka (120). Korekcija je izvrSena koriS¢enjem programskih
paketa Stata/MP i IBM SPSS Statistics.

Za tabelarni prikaz podataka i izradu grafika je koriS¢en program Excel,

Microsoft Office Professional Plus 2016 kompanije Microsoft.
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5. REZULTATI

Za procenu prognostickog ucinka starosti pacijentkinja i klini¢ko-patoloskih
parametara, kao i za procenu ucinka teksturalnih i morfometrijskih parametara
ispitivana je njihova mo¢ da razvrstaju pacijente u odnosu na pojavu udaljenih
metastaza Sto je kljucni klini¢ki dogadaj za ishod raka dojke. Kao kvantitativha mera
prognostickog ucinka koris¢ena je AUC vrednost pri ¢emu je ucinak rangiran shodno
skali definisanoj u poglavlju 4.6.1. Efekat podele histograma i optimizacije praga
binarizacije na prognosticki uc¢inak je kvantifikovan kori$¢enjem povecanja ili

smanjenja u postignutim AUC vrednostima.

5.1. Klinicko-patoloske karakteristike uzorka pacijentkinja

Analizirana grupa od 102 pacijentkinje je imala tumore manje veli¢ine
klasifikovane kao pT1 ili pT27. Prema stepenu histoloske diferencijacije tumora
pacijenti su svrstani u gradus 11 2 sa samo jednom pacijentkinjom gradiranom kao
G3. Ocena limfonodalnog statusa je ukazala da su svi pacijenti bez zahvadenih
limfnih ¢vorova i metastaza. Kod svih pacijentkinja iz uzorka izvrsena je i analiza
ekspresije estrogenskih i progesteronskih receptora (121). Analiza ER i PR receptora
je ukazala na sledecu raspodelu rezultata unutar posmatrane grupe: 70 pacijentkinja
(68.6%) su imale pozitivan nalaz na ER (srednja vrednost od 32 fmol/mL) dok je 32
pacijentkinja (38.2%) bilo pozitivno na PR (srednja vrednost 6 fmol/mL).

U posmatranoj grupi u vremenskom rasponu izmedu 16 i 155 meseci (srednje
vreme od 61 mesec) doSlo je do razvoja metastaza kod 21 (20,6%) pacijentkinje.
Metastaze su lokalizovane na jetri, plu¢ima, kostima, koZi i miSi¢ima. Srednje vreme
pra¢enja inverznom Kaplan-Meier-ovom metodom preostale 81 (80,4%)
pacijentkinje je iznosilo 147 meseci sa ukupnim vremenskim rasponom od 77 do 165
meseci. Detaljne histopatoloSke i imunohistohemijske karakteristike posmatrane

grupe pacijentkinja su prikazane u tabeli 5.1.1. Prikazane karakteristike su

7 pT1 odgovara najvetoj dimenziji tumora <2 cm, dok pT2 odgovara tumorima ¢ija se najve¢a dimenzija
kreée od 2 do 5 cm.
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izraCunate analizom rezultata celokupne grupe od 102 pacijentkinje i razvrstane su

po kategorijama.

Tabela 5.1.1. Histopatoloske i imunohistohemijske karakteristike analiziranog

uzorka pacijenata

Parametar Broj pacijenata Metastaze (%)°
HER2 status

HER2- 80 21
HER2+ 22 20
ER status (prag=20 fmol/mg)

ER- 32 13
ER+ 70 25
PR status (prag=10 fmol/mg)

PR- 63 21
PR+ 39 20
Velic¢ina tumora (cm)

<2 73 12
2-5 27 41
>5 2 50
Limfno-nodalni status

NO 102 21
N+ 0 0
Histoloski gradus

Gl 9 33
G2 92 17
G3 1 0

Broj rasprSenih individualnih

epitelnih éelija®

Nizak (0 —7,6) 60 5
Visok (8,3 —37,0) 42 40

Procentualno iskazan broj metastaza u okviru podgrupe. ®Broj rasprienih individualnih epitelnih celija za
svakog pacijenta je procenjen kao nizak ili visok prema usvojenoj optimalnoj grani¢noj vrednosti. Skraéenice:
HER2 - humani epidermalni faktor rasta 2; ER - estrogenski receptori; PR - progesteronski receptori;

Tabela 5.1.2. Lokalizacija metastaza u analiziranoj grupi pacijentkinja

Mesto lokalizacije Broja pacijentkinja (%)?
Plu¢a 8 38
Kosti 7 33
Jetra 4 19
Koza 1 5
Misici 1 5

®Procentualno iskazan broj metastaza u odnosu na ukupan broj metastaza u analiziranoj grupi.
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5.2. Prognosticki uc¢inak starosti pacijentkinja i klini¢ko-patoloskih

parametara

Parametri Starost, Veliina tumora, ER i PR, su u procesu statisticke obrade
podataka analizirani kao kontinuirane veli¢ine da bi se izbeglo biranje grani¢nih
vrednosti koje uvodi pristrasnost u procenu rezultata. Preostali parametri su prema
svojoj prirodi kategoricke velicine. HER2+ odgovara pozitivnoj amplifikaciji HER2,
HER2-oboga¢en oznacava HER2+/PR-/ER- molekularni pod tip, dok se Trostruko
negativni koristi kao odrednica za ER-/PR-/HER2- molekularnu pod kategoriju

karcionoma dojke (122).

Tabela 5.2.1. Prognosticki uc¢inak starosti pacijenata i klini¢ko-patoloskih parametara
procenjen upotrebom AUC vrednosti

Parametar AUC? p-vrednost 95% IP

Starost (godina) 0,60 0,15 0,48-0,73
Velicina tumora (cm) 0,65° 0,04* 0,51-0,78
Gradus 0,45 0,50 0,31-0,60
ER (fmol/mgq) 0,60 0,14 0,46-0,75
PR (fmol/mg) 0,48 0,80 0,33-0,63
HER2+ 0,49 0,45 0,32-0,67
HER2-obogaden 0,47 0,67 0,33-0,61
Trostruko negativni 0,46 0,55 0,32-0,60

%|zvréena “bootstrap” interna validacija; ®AUC = 0,65 — maksimalna postignuta AUC vrednost klini¢ko-
patoloskih parametara; *p <0,05. Skracenice: AUC - povrsina ispod ROC krive; IP - interval poverenja; HER2
- humani epidermalni faktor rasta 2; ER - estrogenski receptori; PR - progesteronski receptori; HER2-
obogacen - ER-, PR-, HER2+ molekularni pod tip; Trostruko negativni - ER-PR- i HER2- molekularni pod tip.

Za ispitivanu grupu pacijenata AUC vrednosti Starosti i klini¢ko-patoloskih
parametara su se kretale izmedu 0,45 i 0,65. (tabela 5.2.1). Maksimalna postignuta
AUC vrednost postignuta za klinicko-patoloske prognosti¢ke parametre je iznosila
0,65 i postignuta je za parametar Velicina tumora. Shodno skali definisanoj u
poglavlju 4.6.1. ova vrednost je rangirana kao dobra a uz to je i statisticki znac¢ajna

sa p=0,04. Najlosiju vrednost je postigao HER2+ status.
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Osim Veli¢ine tumora od osam analiziranih klini¢ko-patoloSkih parametara
samo su jo$ dva, Starost (AUC = 0,60) i ER (AUC = 0,60), rangirani kao dobri ali
nijedan nije postigao statisticku znacajnost (p = 0,15 i p = 0,14, respektivno).
Preostalih pet klini¢ko-patoloskih parametara: Gradus, PR, HER2+, HER2-obogacen
i Trostruko negativni takode su bez statistickog znacaja sa postignutim AUC

vrednostima vrlo bliskim dijagonali (AUC = 0,5).

5.3. Raspodela intenziteta pan-citokeratinskog imunobojenja

Analiza histograma je ukazala na neravnomernu raspodelu intenziteta
imunobojenja u imunohistohemijskim preparatima. Stoga su pikseli na osnovu
njihovog intenziteta podeljeni u nepreklapajue podintervale. Vizuelni pregled
histograma ja ukazao da manjem broju piksela odgovaraju tamniji intenziteti nizi od
150 pri ¢emu se vecina piksela nalazi u svetlijem intervalu 150 - 250 . Da bi se ispitalo
koji intenziteti pan-citokeratinskog bojenja imaju najveéi prognosticki znacaj
izvrSena je podela celokupnog intervala intenziteta na podintervale: 0-130, 130-160,

160-180, 180-200, 200-220, 220-240 i 240-255 (slika 5.3.1.).

Podela originalnog intervala na sedam nepreklapaju¢ih podintervala je
rezultovalo slede¢om prose¢nom raspodelom intenziteta: 6% u prvom i najSirem
podintervalu najtamnijih piksela, 9% u podintervalu 130-160, 10% u podintervalu
160-180, 8% u 180-200, 8% u 200-220, 29% u 220-240 i 30% u poslednjem

podintervalu 240-255 najsvetlijih piksela (slika 5.3.2).
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Slika 5.3.1. Podela intervala intenziteta piksela 8-bitnih slika. (a) Originalna 8-bitna slika
sa (b) pripadajuéim histogramom: x-osa - intenzitet piksela, y-osa - broj piksela.
Uveli¢anom segmentu originalne slike odgovara (c) celokupni interval intenziteta 0-255, (d)
0-130 podinterval, (e) 130 - 160, (f) 160 - 180, (g) 180 - 200, (h) 200 -220, (i) 220 - 240, i
(j) 240 - 255 podinterval. Poslednja slika je skoro u potpunosti bela $to je posledica ¢injenice
da sadrzi samo 1 307 od 122 516, tj. 1.07% ukupnog broja piksela originalne slike (c). Slike
(e) i (f) sadrze skoro polovinu, tj. 23.6% i 22.8% od ukupnog broja piksela, respektivno.

Celokupni interval intenziteta O - 255 bi se mogao pribliZzno podeliti na tri
podintervala intenziteta: visoki, srednji i niski. Podintervalu niskih intenziteta
0 - 130 pripadaju najtamniji pikseli kojima odgovaraju epitelne plaZe najintenzivnije
obojene pan-citokeratinom. U podintervalu 130 - 200 su rasporedeni pikseli
srednjih intenziteta dok se u tre¢em podintervalu 200 - 255 nalaze najsvetliji pikseli

kojima odgovaraju i najnizZi intenziteti pan-citokeratinskog imunobojenja.
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Raspodelaintenziteta piksela po subintervalima

(200-220), 8%

(180-200), 8%

(220-240), 29%

(160-180), 10%

(240-255),30%

(130-160), 9%

(0-130), 6%

Slika 5.3.2. Raspodela piksela po podintervalima celokupnog intervala sivih tonova
izrazena u procentima. ViSe od polovine (59% piksela) su svetli pikseli intenziteta vecih
od 220.

5.3.1.Specificno i nespecificno pan-citokeratinsko imunobojenje

Prostornu raspodelu intenziteta pan-citokeratinskog imunobojenja je lakSe
analizirati na slikama dobijenim preklapanjem originalne slike (slika 5.3.3. a) sa
binarnom maskom na kojoj je pikselima iz pripadajuceg intervala intenziteta
pridruZena crvena boja (slika 5.3.3. b-h). Na tako dobijenim slikam se jasno vidi da
su pikseli iz podintervala 0 - 220 rasporedeni unutar oblasti koje odgovaraju

malignim plaZama $to je inace kompatibilno i sa raspodelom epitelnih celija.

Na osnovu uvida u detaljnu raspodele intenziteta bojenja u kombinaciji sa
morfolosko-patolosSkom analizom identifikovan je intenzitet 220 kao granica izmedu
specificnog i nespecificnog bojenja. Kompletan obrazac distribucije specifi¢nog
bojenja unutar opsega O - 220 i nespecificnog bojenja unutar opsega 220 - 255 kao i

odgovarajuce binarne maske se moze videti na slici 5.3.4.

57



Slika 5.3.3. Prostorna raspodela intenziteta pan-citokeratinskog imunobojenja. (a)
Uvecani segment (x320) reprezentativne 8-bitne slike intervala intenziteta o - 255, (b)
originalna slika sa pikselima iz intervala o0 - 130 obojenim u crveno ¢ime je omogucena
vizualizacija raspodele visokih intenziteta bojenja, srednji intenziteti (c) 130 - 160, (d)
160 - 180, (e)180 - 200 i intervali niskog intenziteta bojenja (f) 200 - 220, (g) 220 - 240

i (h) 240 - 255. Velic¢ina piksela: 1.8 pm. Skala: 50 pm.

0-220
Specifi¢no bojenje

220 - 255
Nespecificno bojenje

Slika 5.3.4. Specifi¢no i nespecifi¢no bojenje pan-citokeratinom. (a) Uveéani segment
(x320) reprezentativne 8-bitne slike koji sadrZi samo specifi¢ne piksele iz intervala
intenziteta o0 - 220 i (b) pripadajuca binarna maska (c) Nespecifi¢no obojeni segment
slike iz podintervala 220 - 255 i (d) pripadajuéa binarna maska. Veli¢ina piksela:
1.8 pm. Skala: 50 pm.
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5.4. Prognosticki u¢inak teksturalnih parametra

Analiza teksture je izvr$ena na 8-bitnim slikama sa intenzitetom sivih tonova
koji se menjao u intervalu od 0 (crno) do 255 (belo) i na sedam setova slika dobijenih
podelom celokupnog intervala intenziteta na podintervale, kao $to je objasSnjeno u
poglavlju 4.4.1.

Podela histograma je rezultovalo povecanjem broja belih piksela na slici usled
konverzije svih piksela izvan zadatog podintervala u belu boju (slika 5.3.1. d-j). GLCM
analiza koja je radena na segmentiranim slikama uzela je u obzir piksele iz
pripadajueg podintervala kao i nepripadajuce piksele intenziteta 255 koji su u
prethodnom koraku konvertovani u bele. Ovi pikseli nisu uzeti u obzir prilikom
izraCunavanja parametara statistike prvog reda zato Sto ova analiza moZe da iskljuci
bele piksele.

U tabeli 5.4.1. su prikazani rezultati samo onih parametara koji su ostvarili
znacajan prognosticki uc¢inak (AUC = 0,60) u bar jednom od podintervala ukljucujudi i
celokupni interval intenziteta 0 - 255. Zarad jasnijeg poredenja postignutih AUC
vrednosti i procene efekta podele histograma vredi ponoviti da je polazna tacka u AUC
prostoru dijagonala (AUC = 0,50) kojoj odgovara odsustvo diskriminacije i da se
vrednosti ispod dijagonale mogu invertovati kao Sto je to objasSnjeno u poglavlju 4.6.1.
Tako su, na primer, parametri koji su postigli AUC vrednosti 0,66 i 0,34 ekvivalentni

po ucinku.

NajvisSem ostvarenom prognostickom ucinku teksturalnih parametra
rangiranim kao vrlo dobar odgovara statisticki znacajna AUC vrednost od 0,77
postignuta za parametar ASM u intervalu o0 - 255. Ukupno 43 postignute AUC vrednosti
su rangirane ili kao dobre ili kao vrlo dobre. Dvadeset i jedna AUC vrednost postignuta
za teksturalne parametre je nadmasila maksimalnu vrednost od 0,65 postignutu za
analizirane klini¢ko-patoloske parametre (tabela 5.2). Sest postignutih AUC vrednosti

su rangirane kao vrlo dobre sa AUC = 0,70 ili AUC < 0,30.

Parametar Povrsina je u pet podintervala postigao prognosticki znacajne AUC
vrednosti od ¢ega tri nadmasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klini¢ko-

patoloske parametre sa statisticki znacajnim (p < 0,05) AUC vrednostima od 0,69 i
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0,31 postignutim u podintervalima 130 - 160, 160 - 180 i 220 - 240 (slika 5.4.1).
NajloS$iji prognosticki ucinak Povrsine koji se smatra za nedovoljno dobar je ostvaren
u podintervalu 200 - 220. Uticaj podele histograma na ovaj parametar je pozitivan i
iznosi AAUC = 0,17 (tabela 5.4.2). Pri tome je AAUC = AUC,, 4y — AUC,,;, racunat tako

da Sto su sve vrednosti ispod dijagonale invertovane da bi se omogucilo poredenje.

Tabela 5.4.1. AUC vrednosti teksturalnih parametara postignute na celokupnom intervalu

intenziteta piksela i u podintervalima

AUC?
p-vrednost
95% IP
0-255 0-130 130-160 160-180 | 180-200 200-220 | 220-240 240-255
© - 0,40 0,31°° 0,31°° 0,40 0,52 0,69 0,61°
< =
g i - 0,16 0,006* 0,007* 0,17 0,77 0,009* 0,13
o [e]
g e - 0,26-0,55 | 0,18-0,43 0,19-0,43 | 027053 | 038066 | 0,67-0,80 | 0,48-0,74
>
& - | o036 0,51 0,46 0,36 0,35°¢ 0,41 0,37 0,68°¢
w iy 8
= S| oo5* 0,91 0,58 0,05+ 0,03* 0,21 0,007* 0,01*
©
%] L9
'_ —
< @ > | 023049 | 027066 | 032-0,62 0,23-0,50 | 0,22-0,47 | 0,27-0,54 | 024050 | 0,56-0,80
(%]
e oG | 067 0,50 0,54 0,55 0,59 0,61° 0,62° 0,69°¢
= | 2¢g
= S 2| o02¢ 0,98 0,52 0,52 0,20 0,12 0,10 0,01*
< v O
a o =
Y O
& | 055078 | 035064 | 031061 0,38-0,69 | 045072 | 048074 | 049075 | 0,57-0,81
0,75 0,61° 0,66 ¢ 0,68"¢ 0,64° 0,53 0,41 0,48
2 0,000* 0,14 0,03* 0,01* 0,06 0,70 0,20 0,75
0,64-085 | 044-0,74 | 0,56-0,81 0,56-081 | 0,50-0,77 | 0,39-0,67 | 027051 | 0,34-0,61
0,77%¢ 0,61° 0,66>° 0,68>¢ 0,64° 0,52 0,36° 0,45
" % 0,000* 0,14 0,03* 0,01* 0,06 0,70 0,04+ 0,53
N
2 0,66-0,87 | 044070 | 0,56-0,81 0,56-0,81 | 0,550-0,77 | 0,380,67 | 022046 | 0,38-0,59
=2
; 0,39° 0,38° 0,35"¢ 0,31%¢ 0,34"¢ 0,42 0,45 0,54
vl z
a S 0,13 0,08 0,04* 0,01* 0,03* 0,28 0,47 0,55
= 0,28-0,53 | 024054 | 0,19-0,43 0,19-043 | 022048 | 029056 | 033058 | 0,42-0,68
=
< 0,28"° 0,40 0,34"¢ 0,32°¢ 037" 0,48 0,65°¢ 0,54
< =
o = 0,002* 0,17 0,03* 0,01* 0,06 0,81 0,04+ 0,59
0,19-0,40 | 0,27-0,57 | 0,20-0,45 0,200,45 | 034050 | 0,34-0,63 | 0,56:0,79 | 0,41-0,67
0,60° 0,61° 0,66°¢ 0,71°¢ 0,71°¢ 0,64° 0,56 0,70%¢
[a'
S 0,17 0,14 0,02* 0,004+ 0,004* 0,06 0,43 0,007*
0,43-0,75 | 043074 | 0,60-0,82 0,60-0,82 | 058083 | 052076 | 043069 | 0,58-0,81
dAUC 0,68 0,61 0,66 0,68 0,66 0,62 0,65 0,67

?|zvréena ”bootstrap” interna validacija; PAUC 2 0,60 - prognosticki znacajne vrednost, “AUC = 0,65 (AUC = 0,65
— maksimalnu AUC vrednost postignutu za klini¢ko-patoloske parametre );*AUC- srednja vrednost prognosticki
znacajnih postignutih AUC vrednosti; *p < 0,05. Skracenice: AUC - povrsina ispod ROC krive; IP - interval
poverenja;
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AUC vrednosti postignute za parametar Srednja vrednost intenziteta piksela su
se kretale od najslabije AUC = 0,51 (podinterval 0 - 130) do maksimalne vrednosti
AUC = 0,68 (podinterval 240 - 255) statisticki znacajne (slika 5.4.1). Srednja vrednost
je ostvarila znacajan prognosticki u¢inak u celokupnom intervalu intenziteta i u Cetiri
podintervala pri ¢emu je jedna postignuta AUC vrednost izjednacila a jedna nadmasila
maksimalnu postignutu AUC vrednost za klini¢ko-patoloSke parametre. Ostvarena su
povecanja AAUC = 0,17 i AAUC™ = 0,04. Povelanje ostvareno u odnosu na originalne
8-bitne slike je racunato kao razlika maksimalne AUC vrednosti postignute u
podintervalima i vrednosti ostvarene u intervalu 0-255, tj. AAUC* = 0,68 — 0,64 = 0,04.
U slu¢aju parametra Srednja vrednost, AUC postignut na celokupnom intervalu

intenziteta je 0,36 S$to je nakon inverzije dalo AUC = 0,64.

Uticaj podele histograma na AUC vrednosti statistickih
parametara prvog reda

0.8
0.7

/\ S
0.5
) \._/
0.3

0.2

AUC

0.1

0-255 0-130 130-160 160-180 180-200 200-220 220-240 240-255
Celokupni interval intenziteta i podintervali

—@— Povrsina Srednja Vrednost Koeficijent Spljostenosti

Slika 5.4.1. Prognostic¢ki u¢inak parametara statistike prvog reda u celokupnom
intervalu intenziteta piksela i u podintervalima. U¢inak je analiziran i kvantifikovan
primenom ROC-AUC analize.
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Postignute AUC vrednosti parametra Koeficijent spljostenosti su se menjale od
0,50 (podinterval 0 - 130) do statisticki i prognosticki znacajne vrednosti od 0,69
(podinterval 240 - 255). U celokupnom intervalu intenziteta i u tri podintervala
Koeficijent spljoStenosti je postigao prognosticki znacajan uc¢inak pri ¢emu maksimalna
postignuta AUC vrednost i vrednost postignuta u intervalu o - 255 prevazilaze
maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloSke parametre. Ostvarena

povecanja su AAUC = 0,191 AAUC* = 0,02.

Parametar IDM je postigao prognosticki i statisticki znacajnu AUC vrednost
(AUC = 0,75) na celokupnom intervalu intenziteta o0 - 255. U Cetiri podintervala u¢inak
IDM je rangiran kao dobar pri ¢emu su u podintervalima 130 - 160 i 160 - 180
postignute AUC vrednosti 0,66 i 0,68, respektivno (slika 5.4.2), koje su rangirane kao
dobre i nadmasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloske
parametre. Podela histograma je imalo dvojak efekat na parametar IDM sa
doprinosima od AAUC = 0,161 AAUC* = — 0,07. Negativna vrednost AAUC* znaci da je
doslo do redukcije u postignutim AUC vrednostima na podintervalima u odnosu na
celokupni interval intenziteta.

Tri postignute AUC vrednosti parametra ASM nadmasuju maksimalnu AUC
vrednost postignutu za klinicko-patoloske parametre. Najvisa AUC = 0,77 je postignuta
u intervalu o0 - 255 dok su nesSto niZze vrednosti, AUC = 0,66 i 0,68, postignute u
podintervalima 130 - 160 i 160 - 180, respektivno. Ukupno je postignuto Sest
prognosticki znacajnih vrednosti pri c¢emu je =zabelezeno i AAUC =0,16 i
AAUC* = - 0,09.

Dve statisticki znacajne (na nivou znacajnosti p < 0,05) AUC vrednosti
postignute za parametar CON, AUC = 0,31 i AUC = 0,34, nadmasuju maksimalnu AUC
vrednost postignutu za klini¢ko-patoloSke parametre. Ostvarene su u podintervalima
160 - 180 i 280 - 200, respektivno. Podela histograma je za CON rezultovalo i
povecanjima u ucinku od AAUC = 0,141 AAUC* = 0,08.

Od Sest prognosticki znacajnih AUC vrednosti postignutih za parametar ENT tri
su statisticki znacajne (na nivou znacajnosti p < 0,05) i premasuju maksimalnu AUC
vrednost postignutu za klinicko-patoloSke parametre: AUC = 0,28 (vrlo dobar,
podinterval o - 255), 0,34 (dobar, podinterval 130 - 160) i 0,32 (dobar, podinterval

160 - 180). Ostvarena su i povecanja od AUC = 0,141 AAUC™ = — 0,04.
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Parametar COR je postigao sedam prognosticki znacajnih AUC vrednosti. U Cetiri
podintervala postiZe statisticki znacajne vrednosti ¢iji prognosticki uc¢inak premasuje
maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloske parametre: AUC = 0,66
(dobar, podinterval 130 - 160), 0,71 (vrlo dobar, podintervali 160 - 1801 180 - 200) i
0,70 (vrlo dobar, podinterval 240 - 255). Ostvarena su i povecéanja AAUC = 0,15 i

AAUC* =0,11.

Uticaj podele histograma na AUC vrednosti GLCM
parametara
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0.7
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Podintervali
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Slika 5.4.2. Prognosticki u¢inak teksturalnih parametara GLCM analize u analiza
celokupnom intervalu intenziteta piksela i u podintervalima.. U¢inak je analiziran i
kvantifikovan primenom ROC-AUC analize.

Svi ispitivani parametri su postigli prognosticki znacajan ucinak u celokupnom
intervalu intenziteta i u bar tri podintervala (slike 5.4.1 i 5.4.2). Prema broju
postignutih prognosticki znacajnih vrednosti (AUC = 0,60 ili AUC < 0,40) najmanje
uspesan parametar je Koeficijent spljoStenosti sa zna¢ajnim vrednostima postignutim

samo u tri od sedam podintervala. Slede ga Povrsina, Srednja vrednosti, IDM i CON sa
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prognosticki znacajnim AUC vrednostima postignutim u cCetiri podintervala, i ASM i
ENT sa znacajnim AUC vrednostima postignutim u pet podintervala. Prema broju
podintervala u kojima su postignute prognosticki znac¢ajne AUC vrednosti, najuspesniji
parametar je COR sa Sest podintervala pri ¢emu je maksimalna AUC vrednost

postignuta za klinicko-patoloSke parametre nadmasena cetiri puta.

Od svih postignutih prognosti¢ki znacajnih AUC vrednosti Sest su rangirane kao
vrlo dobre i sve su postignute za GLCM parametre: tri u celokupnom intervalu
intenziteta ukljucujuci i maksimalnu vrednost AUC = 0, 77 postignutu za parametar

ASM, dok su tri preostale vrlo dobre AUC vrednosti postignute za parametar COR (slika

5.4.2).

5.4.1.Prognosticki ucinak teksturalnih parametara u intervalima

specificnog i nespecifi¢cnog pan-citokeratinskog imunobojenja

AUC vrednosti ostvarene u intervalima specificnog i nespecificnog pan-
citokeratinskog imunobojenja za parametre statistike prvog reda i GLCM parametara
su prikazane u tabeli 5.4.2.

Prema broju prognosticki znacajnih postignutih AUC vrednosti ucinak
razmatranih parametara u intervalima o - 220 i 220 - 255 je izjednacen. U intervalu
specificnog bojenja 0 - 220 cetiri parametra su ostvarila prognosticki znacajan
ucinak. Postignute AUC vrednosti su statisticki znacajne (na nivou znacajnosti
p < 0,05), rangirane su kao dobre i sve Cetiri premasuju maksimalnu AUC vrednost
postignutu za klini¢ko-patolodke parametre. NajviSa postignuta AUC vrednost® u
intervalu o - 220 je 0,68. Postignuta je tri puta i sva tri puta je ostvarena za GLCM
parametre.

U intervalu nespecifi¢nog bojenja 220 - 255 su zabeleZeni nesto slabiji rezultati.
Iako su takode Cetiri parametra postigla prognosticki znac¢ajne AUC vrednosti samo
AUC = 0,68 postignut za parametar Povrsina premasuje maksimalnu AUC vrednost

postignutu za klini¢ko-patoloske parametre.

8 Kao $to je ranije objasnjeno, AUC = 0,32 dobijen za parametar ENT je ekvivalentan sa AUC = 0,68.
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Tabela 5.4.2. AUC vrednosti teksturalnih parametara postignuti u intervalima specifi¢nog

i nespecificnog bojenja

AUC?
p-vrednost
95% IP
Povriing Srednja Koeficijent IDM ASM CON ENT COR
Vrednost | Spljostenosti
0,33%¢ 0,57 0,56 0,68"¢ 0,68"¢ 0,41 0,32°¢ 0,59
0-220 0,02* 0,34 0,68 0,01* 0,01* 0,22 0,01* 0,21
0,20-0,45 | 0,40-0,73 0,37-0,79 0,57-0,79 | 0,57-0,78 | 0,30-0,53 | 0,21-0,44 | 0,44-0,74
0,68¢ 0,55 0,64° 0,41 0,36° 0,42 0,61° 0,56
220-255 0,01* 0,48 0,05* 0,21 0,04* 0,28 0,12 0,37
0,57-0,79 | 0,42-0,69 0,51-0,77 0,29-0,53 | 0,24-0,47 | 0,30-0,55 | 0,49-0,73 | 0,43-0,71

%|zvréena "bootstrap” interna validacija; PAUC = 0,60 (prognosticki znacajni parametri), “AUC > 0,65; *p < 0,05.
Skracenice: AUC - povrsina ispod ROC krive; IP - interval poverenja;

5.4.2. PoboljSanje prognostickog ucinka teksturalnih parametara usled

podele histograma i procena prognosticki najefikasnijeg

intervala intenziteta imunobojenja

Svi razmatrani parametri su poboljSali prognosticki ucinak usled podele
histograma uz prosecno povecanje u ostvarenim AUC vrednostima u podintervalima
od AAUC = 0,148 (tabela 5.4.3). Najvete povectanje AAUC = 0,69 —0,50=0,19 je
zabeleZeno za parametar Koeficijent spljostenosti. InaCe su se statisticki parametri

prosecnim povecanjima od AAUC = 0,177 i AAUC = 0,15, respektivno.

Tabela 5.4.3 Efekat podele histograma na prognosticki u¢inak teksturalne parametre

Povréina Srednja | Koeficijent IDM ASM CON ENT COR

vrednost | spljostenosti
AAUC 0,17 0,17 0,19 0,16 0,16 0,14 0,14 0,15
AAUC™ n/a 0,04 0,02 -0,07 -0,09 0,08 -0,04 0,11

AAUC = AUC, 4 — AUCpiyn — doprinos postignut u podintervalima; AAUC* - maksimalan doprinos postignut u
podintervalima u odnosu na celokupni interval intenziteta. Skracenice: AUC - povrsina ispod ROC krive;
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U slucaju cetiri parametra podela histograma je dovelo i do poboljSanja

prognosti¢kog uc¢inka u odnosu na uc¢inak u celokupnom intervalu intenziteta.

Prema broju parametar koji su ostvarili prognosticki znacajan wucinak
najefikasniji su celokupni interval intenziteta i podinterval 160 - 180 u kojima cak
sedam parametara postize AUC = 0,60 (slika 5.4.3). Medutim, dok u celokupnom
intervalu intenziteta samo cetiri parametra postizu AUC vrednosti koje nadmasuju
maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloSke parametre, na
prognosticki najefikasnijem intervalu 160 - 180 cak Sest parametara ostvaruje
AUC > 0,65 sa srednjom postignutom AUC vrednos$¢u od 0,681 (tabela 5.4.1). Sli¢na
efikasnost je ostvarena i u intervalu 130 - 160 na kome Sest parametara postizu AUC
vrednosti vee od maksimalne AUC vrednosti postignute za klinicko-patoloSke
parametre. Najskromniji ucinak je postignut u podintervalu 200 - 220. Samo dva
parametra su ostvarila prognosticki znacajne AUC vrednosti. Rangirani su kao dobri

ali nisu uspeli da dostignu maksimalni u¢inak standardno koriS¢enih parametara.

Procena prognosticke efikasnosti podintervala

WL b

0-255 0-130 130-160  160-180  180-200  200-220  220-240  240-255

Broj prognosticki znacajnih
parametara
[9,]

Celokupni interval intenziteta i podintervali

BAUC>0.60 ®WAUC=>20.65 mAUC=0.70

Slika 5.4.3. Procena prognosticki najefikasnijeg intervala - procena je izvrSena
ustanovljavanjem i poredenjem broja parametara prognosticki znacajnog ucinka
(AUC = 0,60) u celokupnom intervalu intenziteta i u podintervalima.
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5.5. Prognosticki ucinak morfometrijskih parametara epitelnih

malignih plaza

Varijacija praga binarizacije se potvrdila kao kritican korak za poboljSanje
prognostickog ucinka morfometrijskih parametara usled efekta koje je imala na AUC
vrednosti. Na primer, AUC vrednosti postignute za parametar oblika Cirkularnost su
se u funkciji praga binarizacije menjale od 0,50 za Prag 170 do 0,26 za Prag 240
(tabela 5.5.1). Na slici 5.5.1 je dat primer rezultata dobijenog procesom automatske
binarizacije (slika b) dok su preostale slike rezultat korisnicki podeSenog praga na
razli¢ite vrednosti. Primenom najniZzeg koris¢enog praga dobijena je izrazito svetla
slika Sto je i bilo za ocekivati s obzirom da histogram originalne slike sadrzi vrlo
mali broj piksela ispod ove vrednosti intenziteta. Daljom varijacijom praga su
generisane tamnije slike. Slike dobijene koriS¢enjem pragova 220 i 240 su vrlo nalik
slici dobijenoj u procesu automatske binarizacije sto je i razumljivo uzimajudi u obzir

da je za sliku odabranu za primer u automatskom procesu koris¢en prag 226 (slika

5.5.1 C).

5.5.1. Prognosticki u¢inak morfometrijskih parametara u funkciji praga

binarizacije

Optimizacijom praga binarizacije je dobijeno Sest setova slika, jedan procesom
automatske binarizacije a preostalih pet korisnicki odabirom praga. Za svaki
pojedina¢ni set slika je izvrSena procena prognostickog ucinka izracunatih

morfometrijskih parametara.

U cilju ispitivanja efekta optimizacije procesa binarizacije, vrednosti praga su
menjane bez primene filtera za morfoloske karakteristika epitelnih klastera. Filter
za cirkularnost je bio podeSena u interval 0,0 - 1,0 a filter za veli¢inu na
0,0 - beskonacno $to je prakti¢no znacilo da su uzete u obzir sve epitelne plaze.

U odsustvu filtriranja cirkularnosti i velicine postignute AUC vrednosti su se menjale
izmedu 0,50 i 0,25. Maksimalni prognosticki ucinak je ostvaren na pragu
binarizacije 240 za parametar Solidnost sa statisticki znacajnom (na nivou

znacajnosti p < 0,05) postignutom AUC vrednoS$éu od 0,25 Sto je ekvivalentno sa
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AUC = 0,75, kao S$to je objasnjeno u poglavlju 4.6.1. NajloSije postignute AUC
vrednosti bez prognostickog znacaja su ostvarene za parametre Broj cestica i

Cirkularnost za pragove 250 i 170, respektivno.

Originalna slika sa pripadaju¢im histogramom

a b

h i

Prag 240

Automatska binarizacija

RS N

e

)

==

O

"'-.-"?..- s

Slika 5.5.1 Efekat optimizacije praga binarizacije. Binarne slike dobijena od (a) originalne 8-bitne
slike procesom (c) automatske binarizacije (Prag 226) i korisni¢kim podeSavanjem praga na (d) Prag
250, (e) Prag 240, (f) Prag 220, (g) Prag 200 (h) Prag 170.

Ukupno 21 postignuta AUC vrednost je bila prognosticki znacajna pri ¢emu je
12 postignutih vrednosti nadmasilo maksimalnu AUC vrednost postignutu za
klinicko-patoloSke parametre (AUC = 0,65 postignut za Velicina tumora, tabela
5.2.1). Devet postignutih AUC vrednosti su zadovoljile AUC = 0,70 ili AUC < 0,30 i

rangirane su kao vrlo dobre.

68



Tabela 5.5.1 AUC vrednosti morfometrijskih parametar epitelnih malignih plaza

postignute pri automatskoj binarizaciji i korisni¢ki odabranim pragovima binarizacije?®

AUCP
95% IP
p-vrednost
Parametar AutoBin Prag 250 Prag 240 Prag 220 Prag 200 Prag 170
) 0,46 0,50 0,41 0,51 0,31 0,38°
Broj
0,33-0,59 0,37-0,63 0,28-0,53 0,37-0,66 0,19-0,42 0,25-0,51
Cestica
0,59 0,98 0,18 0,85 0,01* 0,08
0,45 0,63¢ 0,57 0,40¢ 0,37¢ 0,43
Ukupna
0,32-0,59 0,51-0,76 0,44-0,71 0,26-0,55 0,23-0,52 0,28-0,58
povrsina
0,52 0,06 0,31 0,18 0,07 0,35
5 0,52 0,74 0,67° 0,45 0,47 0,51
Prosecna
0,38-0,66 0,64-0,84 0,54-0,79 0,30-0,60 0,31-0,62 0,37-0,65
velicina
0,80 0,00* 0,02* 0,48 0,62 0,88
0,33%¢ 0,63¢ 0,26%¢ 0,36¢ 0,54 0,50
Cirkularnost 0,20-0,45 0,51-0,75 0,15-0,36 0,24-0,48 0,38-0,69 0,36-0,65
0,01* 0,06 0,00* 0,05* 0,62 0,96
0,28%¢ 0,61¢ 0,25%¢ 0,28%¢ 0,51 0,47
Solidnost 0,17-0,40 0,48-0,74 0,15-0,34 0,18-0,39 0,36-0,65 0,33-0,62
0,00* 0,12 0,00* 0,00%* 0,94 0,69
0,60¢ 0,714 0,74 0,52 0,48 0,52
Feret
0,46-0,71 0,61-0,81 0,63-0,84 0,37-0,68 0,32-0,63 0,37-0,66
dijametar
0,17 0,00* 0,00* 0,75 0,77 0,83
0,61° 0,73%¢ 0,74%¢ 0,52 0,49 0,53
MinFeret 0,48-0,74 0,64-0,83 0,64-0,85 0,37-0,68 0,33-0,64 0,39-0,67
0,12 0,00* 0,00* 0,73 0,86 0,67
eAUC 0,68 0,68 0,73 0,65 0,66 0.52

aNisu primenjeni filteri za cirkularnost i veli¢inu tako da su u obzir uzete sve epitelne plaZe.
bIzvrSena “bootstrap“ interna validacija; “AUC = 0,60 - prognosti¢ki znafajne vrednost,
dAUC = 0,65 (AUC = 0,65 - maksimalnu AUC vrednost postignutu za klini¢ko-patoloske
parametre); ¢ AUC - srednja vrednosti prognosti¢ki znalajnih postignutih AUC vrednosti;
*p < 0,05. Skracenice: AUC - povrSina ispod ROC krive; IP - interval poverenja;

AUC vrednosti postignute za parametar Broj Cestica su se menjale od 0,50

(nedovoljno dobar, Prag 250) do 0,31 (dobar, Prag 200). Za Prag 170 je postignuta
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jo$ jedna prognostic¢ki znacajna vrednost AUC = 0,38 koja je ujedno i jedina
statisticki znacajna AUC vrednost postignuta za ovaj parametar.

AUC vrednosti postignute za parametar Ukupna povrsina su se menjale od 0,45
(AutoBin), rangirane kao nedovoljno dobra, do 0,63 i 0,37 (Prag 250 i Prag 200,
respektivno) rangiranih kao dobre. Nijedna postignuta AUC vrednost Ukupne
povrsine nije dostigla statisticki znacaj (na nivou znacajnosti p < 0.,05).

Parametar Prosecna velicina postiZze dve prognosticki zna¢ajne AUC vrednosti
pri cemu obe nadmasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloske
parametre. Maksimalna i statisticki znacajna vrednost AUC = 0,74 rangirana kao

vrlo dobara je ostvarena za Prag 250 dok je AUC = 0,67 postignut za Prag 240.

Uticaj optimizacije praga binarizacije na AUC vrednosti broja
i parametara veliine epitelnih plaza

0.8
0.7

0.5 ~/‘\///\\
0:3 \/‘

0.2

AUC

0.1

AutoBin Prag 250 Prag 240 Prag 220 Prag 200 Prag 170

Prag binarizacije

—8— Broj Cestica Ukupna Povrsina Prosec¢na Veli¢ina

Slika 5.5.1. Prognosticki u¢inak broja i parametara veli¢ine epitelnih malignih plaza u
funkciji praga binarizacije. U¢inak je analiziran i kvantifikovan primenom ROC-AUC
analize.

Parametar Cirkularnost je za Cetiri praga binarizacije ostvario prognosticki

znacajan ucinak (slika 5.5.2) pri ¢emu dve statisticki znacajne postignute AUC
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vrednosti premasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patoloske
parametre: 0,33 (dobar, AutoBin) i 0,26 (vrlo dobar, Prag 240).

Za parametar Solidnost su za tri praga binarizacije, AutoBin, Prag 240 i 220,
postignute prognosticki zna¢ajne AUC vrednosti: 0,28, 0,251 0,28, respektivno. Sve
tri postignute vrednosti su statisticki znacajne (na nivou znacajnosti p < 0,05),
rangirane su kao vrlo dobre i nadmasSuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za
klini¢ko-patoloske parametre.

Parametri Feret dijametar i MinFeret su za dva praga, Prag 240 i Prag 250,
ostvarili prognosticki znacajan ucinak rangiran kao vrlo dobar. Pri tome su

postignute slede¢e AUC vrednosti: 0,71 i 0,74 za Feret dijametar, i 0,73 i 0,74 za

MinFeret.
Uticaj optimizacije praga binarizacije na AUC vrednosti
parametara oblika epitelnih plaza
0.8
0.7
0.6

AUC

0.4

0.3

0.2
AutoBin Prag 250 Prag 240 Prag 220 Prag 200 Prag 170

Prag binarizacije

—@— Cirkularnost Solidnost Feret Dijametar MinFeret

Slika 5.5.2. Prognosticki uCinak parametara oblika epitelnih malignih plaza u funkciji praga
binarizacije. Ucinak je analiziran i kvantifikovan primenom ROC-AUC analize.

Svi analizirani parametri su za najmanje dva praga binarizacije ostvarili
prognosticki znacajan ucinak pri ¢emu su na slikama binarizovanim automatskom

metodom samo parametri oblika postigli prognosticki znacajne AUC vrednosti.
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Najmanje efikasni parametri su Broj Cestica i Prosecna velicina koji su za samo dva
praga binarizacije ostvarili prognosticki znacajan ucinak, pri ¢emu je Prosecna
velicina za Prag 250 ostvarila statisticki (na nivou znacajnosti p < 0,05) i
prognosticki znacajnu AUC vrednost od 0,74 rangiranu kao vrlo dobra. Najuspes$niji
parametri su Cirkularnost i Solidnost koji su po Cetiri puta ostvarili prognosticki
znacajan ucinak. Pri tome je Cirkularnost postigla dve a Solidnost tri AUC vrednosti
koje nadmaSuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klini¢ko-patoloske

parametre.

5.5.2. PoboljSanje prognostickog ucinka morfometrijskih parametara
usled optimizacije praga binarizacije i procena prognosticki

najefikasnijeg praga binarizacije

Optimizacija praga binarizacije je rezultovala poboljSanjem prognostickog
ucinka svih analiziranih morfometrijskih parametara pri c¢emu su se kao
najosetljiviji pokazali Cirkularnost i Solidnost sa maksimalnim poveéanjem od
AAUC = 0,24 (tabela 5.5.2) ostvarenim na pragovanim slikama. Izuzetno pobolj$anje
u prognostickom ucinku i napredak od dve kategorije (AAUC = 0,2) je ostvaren za
sva Cetiri parametra oblika (Cirkularnost, Solidnost, Feret dijametar i MinFeret) i
parametara veli¢ine pri ¢emu su ostvarena prosecna poveéanja od AAUC = 0,233 i

AAUC = 0,167, respektivno.

Tabela 5.5.2 Efekat promene praga binarizacije na prognosticki ucinak
morfometrijskih parametara

Broj Ukupna | Prosecna | ) Feret .
.. . . Cirkularnost | Solidnost B MinFeret
Cestica povrsina | velicina dijametar
AAUC 0.19 0.08 0.23 0.24 0.24 0.22 0.23
AAUC* 0.15 0.08 0.22 0.07 0.03 0.14 0.13

AAUC = AU,y — AU Gy — doprinos ostvaren na pragovanim slikama; AAUC*- maksimalni doprinos
ostvaren na pragovanim slikama u odnosu na automatski binarizovane slike. Skrac¢enice: AUC - povrsina
ispod ROC kriva;
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Drugi znacajan efekat optimizacije praga binarizacije, takode ostvaren za sve
morfometrijske parametre, je napredak u prognostickom ucinku na pragovanim
slikama u odnosu na uc¢inak ostvaren na automatski binarizovanim slikama. Najvece
poboljsanje je zabelezeno za parametar Prosecna velicina koji je napredova od
nedovoljno dobrog (AUC = 0,52, AutoBin) do vrlo dobrog (AUC = 0,74, Prag 250). Za
parametar Broj Cestica je zabeleZen napredak od nedovoljno dobar u dobar, dok su

Feret dijametar i MinFeret unapredeni od dobar u vrlo dobar.

U funkciji broja parametara koji su ostvarili prognosticki znacajan ucinak
najmanje je uspesan Prag 170 na kome je samo parametar Broj cCestica ostvario
znacajan ucinak sa AUC = 0,38. Ucinak svih ostalih parametara na ovom pragu je
rangiran kao nedovoljno dobar. Najvise znac¢ajnih parametara je identifikovano za
Prag 250, ¢ak Sest, sa prose¢nom AUC vrednos¢u od 0,68 (slika 5.5.3). Na ovom
pragu tri parametra vrlo dobrog ucinka su postignutim AUC vrednostima nadmasila
maksimalnu AUC vrednost postignutu za klini¢cko-patolo$ke parametre. Najuspesniji
prag binarizacije je Prag 240 na kome je pet parametara postiglo AUC vrednosti vece
od maksimalne AUC vrednosti postignute za klini¢ko-patoloske parametre pri cemu

su Cetiri rangiran kao vrlo dobre a ostvarena prosecna AUC vrednost eje 0,73.

Procena prognosticke efikasnosti pragova binarizacije

éllllul.l..

AutoBin Prag 250 Prag 240 Prag 220 Prag 200 Prag 170

Broj prognosticki znacajnih parametara

Automatska binarizacije i manuelno podeseni pragovi binarizacije

B AUC2>0.60 ®mAUC=20.65 AUC >20.70

Slika 5.5.3. Procena prognosticki najefikasnijeg praga binarizacije. Procena je izvrSena
ustanovljavanjem i poredenjem broja parametara koji su postigli prognosticki znacajan
u¢inak (AUC = 0,60) priautomatskoj binarizaciji i za korisnicki podeSene pragove.
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5.5.3.Prognosticki u€inak morfometrijskih parametara pri optimalnoj
kombinaciji vrednosti praga binarizacije i filtera veliCine i

cirkularnosti

U drugoj fazi analize prognostickog ucinka morfometrijskih parametara
epitelnih malignih plaZa uz varijaciju praga binarizacije (Sest pragova) primenjeni
su i filteri cirkularnosti (pet filtera) i velicine (Cetiri filtera). Vrednosti donjeg praga
filtera cirkularnosti koje su uzete u razmatranje su 0,0, 0,2, 0,4, 0,6 i 0,8 dok je
maksimalna vrednost fiksirana na 1,0. Maksimalna vrednost filtera velicine je
postavljena na beskonac¢no dok su kao donji prag razmatrane veli¢ine 10, 20, 50 i
100. Kombinacijom odabranih pragova filtriranja za svaki prag binarizacije je

dobijeno 20 setova slika.

Tabela 5.5.3. Prognostic¢ki u¢inak morfometrijskih parametra dobijenim pri optimalnoj
kombinaciji filtera cirkularnosti (0,8 - 1,0) i veli¢ine (20 - beskonacno) za prag
binarizacije 250

Parametar AUC? 95% IP p - vrednost
Broj
0,82 0,72-0,90 <0,001*
Cestica
Ukupna
0,77 0,68-0,86 <0,001*
povrsina
Prose¢na
0,63 0,54-0,77 0,03*
veli¢ina
Cirkularnost 0,62 0,51-0,74 0,09
Solidnost 0,50 0,37-0,62 0,95
Feret
0,63 0,49-0,76 0,08
dijametar
MinFeret 0,68 0,56-0,78 0,06

®lzvrsena ""bootstrap” interna validacija; *p<0,05; Skracenice: AUC - povrsina ispod
ROC krive; IP - interval poverenja;
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Pregledom rezultata dobijenih analizom svih 120 setova slika ustanovljeno je
da optimalna kombinacija filtera pri kojoj morfometrijski parametri ostvaruju
najbolji prognosticki ucdinak i postiZu najviSe AUC vrednosti (tabela 5.5.3)
odgovaraju vrednosti: prag binarizacije 250, interval filtera cirkularnosti 0,8 - 1,0 i

interval filtera velic¢ine 20 - beskonacno.

Za optimalnu kombinaciju filtera je identifikovano Sest morfometrijskih
parametra koji su ostvarili prognosticki znacajan ucinak od ¢ega su tri postigli AUC
vrednosti koje nadmasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinic¢ko-
patoloske parametre. Najbolji prognosticki uc¢inak je ostvaren za parametar Broj
Cestica. Rangiran je kao odlican uz postizanje statisticki znacajne (na nivou
znacajnosti p < 0,05) AUC vrednost od 0,82. Visoka AUC vrednost dobijena za Broj
Cestica je konzistentna sa frekventnom pojavom metastaza kod pacijenta sa visokim
brojem rasprSenih individualnih epitelnih Cestica (tabela 5.1.1). Preostala dva
parametra koja su nadmasili maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-
patoloSke parametre su Ukupna povrSina koja je rangirana kao vrlo dobra
(AUC = 0,77) i MinFeret koji je rangiran kao dobar (AUC = 0,68). Parametri Prosecna
velicina (AUC = 0,63), Cirkularnost (AUC = 0,62) i Feret dijametar (AUC = 0,63) su
rangirani kao dobri ali sa postignutim AUC vrednostima ispod maksimalne AUC
vrednosti postignute za klinicko-patoloSke parametre. Parametar Solidnost je pri
optimalnoj kombinaciji filtera izgubio prognosticki znacaj u potpunosti

(AUC = 0.50).

Ilustracija efekta filtracije cirkularnosti i veliCine epitelnih malignih plaZa na
prognosticki ucinak parametra Broj Cestica za najefikasnije pragove binarizacije
(Prag 250, 240 i 220) je prikazan na slikama 5.5.4 1 5.5.5.

Za Cestice veée od 20 piksela povelanje donjeg praga filtera cirkularnosti je
rezultovalo poboljsanje AUC vrednosti za sva tri praga binarizacije (slika 5.5.4). Za
Prag 250 je ostvareno maksimalno povecéanje od AAUC = 0,22 pri cemu je AUC
porastao od 0,60 do 0,82. Usled ostvarenog poboljSanja prognosticki uc¢inak Broja
Cestica je napredovao za dva ranga, od dobar do odlican. Ostvareno povecanje za AUC
vrednosti Broja Cestica za Prag 240 je AAUC = 0,08 sa minimalnom i maksimalnom

postignutom AUC vrednoséu od 0,66 (dobar) i 0,74 (vrlo dobar). Identi¢no
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poboljsanje ucinka je ostvareno i za Prag 220 za koji su se AUC vrednosti se menjale
od 0,58 (nedovoljno dobar) do 0,66 (dobar).

Za donji prag cirkularnosti postavljen na 0,2 postignute AUC vrednost su
konzistentno vece za visi prag binarizacije. Usled toga su AUC vrednosti postignute
za Prag 250 vece u odnosu za AUC vrednosti postignute za Prag 240 i 220, a AUC
vrednosti postignute za Prag 240 su vece od vrednosti postignutog za Prag 220.

Za Prag 220 parametar Broj Cestica samo za interval cirkularnosti 0,6 - 1,0
ostvaruje prognosticki ucinak koji nadmasuje ucinak standardno koriS¢enih
parametra uz postignutu AUC vrednost od 0,66. Za Prag 240 sve postignute AUC
vrednosti za Broj Cestica su vee 0,65 bez obzira na oblik, tj. bez obzira na vrednosti
filtera cirkularnosti. Za Cestice veli¢ine vece od 20 parametar Broj Cestica ostvaruje
najefikasniji prognostic¢ki ucinak za Prag 250 pri ¢emu su dve postignute AUC

vrednosti rangirane kao vrlo dobre a dve kao odlicne (slika 5.5.4).

Uticaj filtriranja cirkularnosti na AUC vrednosti parametra
Broj Cestica

0.85
0.82
0.81
7
08 0.79
0.74
0.75 0.73
—8&— Prag 220
0.7 0.7
0.7 Prag 240
(@)
) 0.66 0.66 Prag 250
< .
0.65
0.6
0.55 0.58
0.5
0.0-1.0 0.2-1.0 0.4-1.0 0.6-1.0 0.8-1.0

Cirkularnost

Slika 5.5.4. Prognostic¢ki u¢inak parametra Broj Cestica u funkciji filtera cirkularnosti
za najefikasnije pragove binarizacije; filter velicina je fiksiran na 20 - beskonacno.
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Za Cestice (ija je cirkularnost > 0,80 a veli¢ina > 20 za tri najefikasnija praga
binarizacije filtriranje veliine je imalo obrnut efekat od efekta filtriranja
cirkularnosti (slika 5.5.5). Usled toga je za parametar Broj Cestica povelanje donjeg
praga filtera velicine rezultovalo opadanjem prognosti¢kog ucinka. Najvedéi gubitak
ucinka je zabeleZen za Prag 220 sa smanjenjem od AAUC = —0,10 pri ¢emu su se
postignute AUC vrednosti menjale od 0,66 do 0,56. Za dati podskup cestica
(cirkularnost > 0,80, velicina > 0,20) najmanji efekat varijacije veliCine Cestica na
prognosticki ucinak Broja cestica je zabeleZen za Prag 250 sa postignutim AUC
vrednostima koje su opadale od 0,82 do 0,76 i zabelezenim smanjenjem od

AAUC = —0,06

Uticaj filtriranja velicine Cestica na AUC vrednost parametra
Broj Cestica

0.9

0.85 0.82

0.8

0.8
0.76

0.75 0.73 0.73 072

AUC

0.7 0.71 —@— Prag 220
0.66 0.66

Prag 240
0.65
0.64 0.61 Prag 250
0.6
0.56

0.55

0.5

210 220 >50 >100
Velicina Cestice

Slika 5.5.5. Prognosticki u¢inak parametra Broj Cestica u funkciji filtera velicine za
najefikasnije pragove binarizacije; filter cirkularnost je fiksiran na 0,8 - 1,0.

5.5.4. Identifikacija prognosticki najznacajnijih Cestica

Identifikacija prognostic¢ki najznacajnijih ¢estica na optimalnom setu slika je bazirana

na podudaranju Cestica odgovarajucih karakteristika (cirkularnost 0.8 - 1.0 i velicina

77



20 - beskonac¢no) identifikovanih na binarnim slikama (slika 5.5.2 a) sa identi¢nim
Cesticama na originalnim plavim slikama (slika 5.5.2 b, d, e). Prostorna raspodela
odabranih Cestica se moZe posmatrati i analizirati na slikama dobijenim preklapanjem
originalne slike sa binarnom maskom na kojoj su odgovarajuce cestice oivicene
crvenom konturom (slika 5.5.6. a). Na uvecanim segmentima koji sadrZe odabrane
Cestice i prikazani su u originalnoj plavoj boji (slike 5.5.6. b, d, e) se mogu videti
morfoloski detalji Cestica i njihova stromalna lokalizacija. Vizuelna analiza odabranih
Cestica na maksimalnom uvecanju (slike 5.5.6. c, f, g) i njihova pan-citokeratin
imunoreaktivnost zajedno sa veli¢inom i pribliZno kruZznim oblicima su indikatori koji
upucuju na to da se radi o pojedina¢nim epitelnim celijama rasutim unutar strome

izmedu vecih epitelnih malignih plaza.

B gﬁ i c

X 12.3 um

/
11.2 um 7.9 um

Slika 5.5.6. Identifikacija prognosti¢ki najznacajnijih epitelnih malignih plaZza u
histopatoloSkim uzorcima raka dojke bojenih pan-citokeratinom. (a) Binarna slika uzorka
na kojoj su Cestice cirkularnosti = 0.8 i veli¢ine =2 20 obojene u crveno. (b, d, e) Uveéani
segmenti plavih slika prikazuju odabrane Cestice rasute po stromi i odvojene od veéih
epitelnih plaza. (c, f, g) Maksimalno uvecane odabrane cCestice identifikovane kao
pojedinacne epitelne maligne ¢elije. Skala za (a): 300 pm
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Identifikacija rasutih individualnih epitelnih ¢elija kao prognosticki
najznacajnijih Cestica je podrzana i analizom prognostickog ucinka parametra Broj
Cestica i broja Cestica u funkciji segmentacije Cestica po njihovoj veli¢ini (slika 5.5.7.
a, b) pri fiksnom filteru cirkularnosti podeSenim na 0.8 - 1.0. Najefikasniji
prognosticki u¢inak (AUC = 0.80) je ostvaren upravo za Cestice veliine iz opsega
20 - 60 piksela ¢iji se dijametar aproksimativno menjao u opsegu 7-11 pm $to odgovara
dijametru individualnih ¢elija. Takode, broj Cestica Cija veli¢ina prevazilazi veli¢inu
individualnih epitelnih ¢elija je bio veoma mali (slika 5.5.7 b). Broj ¢estica manjih od
20 piksela je bio veli ali su one bez prognostickog znacaja (slika 5.5.7 a) jer su

postignute AUC vrednosti vrlo bliske dijagonali.

Uticaj filtriranja veli¢ine ¢estica na AUC

a b S s vy
vrednosti parametra Broj Cestica Broj Cestica u funkciji veli¢ine Cestica
0.8 50
0.75 40
0.7 S
S 30
(%]
S 0.65 3
o 20 —
0.6 o filter cirkularnost 0.8 - 1.0
0.55 10
filter cirkularnost 0.8 - 1.0
0.5 0

Velicina Cestica v v .
Veli¢ina Cestica

Slika 5.5.7. (a) Prognostic¢ki u¢inak parametra Broj ¢estica u funkciji segmentacije veli¢ine
Cestica. Maksimalna postignuta AUC vrednost od 0.80 je zabeleZena za Cestice veliline iz
intervala 20 - 60 piksela (dijametra 7 - 11 pm, aproksimativno). (b) Distribucija broja
Cestica u funkciji segmentacije veli¢ine cestica. Manje cestice su brojnije; u proseku je
nadeno 47 Cestica Cije je veli¢ina u intervalu 10 - 20 piksela, 16 Cestica u intervalu velic¢ine
20 - 60 piksela, a samo Cetiri su bile veée od 60 piksela.
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5.6. Multivarijaciona Cox-ova analiza

Rezultati Cox-ove analize nezavisnosti i intenziteta efekta teksturalnih i
morfometrijskih parametara na pojavu metastaza su prikazani u tabelama 5.6.1,
5.6.2 i 5.6.3. Kriterijum za odabir parametara i njihovo ukljucivanje u analizu je bio
statisticki znacaj postignutih AUC vrednosti; uzeti su u obzir parametri koji su
zadovoljili uslov p < 0,05. Intenzitet efekta je kvantifikovan koriSéenjem stope rizika
HR pri ¢emu je HR < 1 indikator smanjenog a HR > 1 indikator povecanog rizika za
pojavu metastaza.

Rezultati multivarijacione binarne logisticke regresione analize starosti,
klinicko-patoloskih i teksturalnih parametara izvrSenih na 8-bitnim slikama i u
podintervalima su prikazani u tabeli 5.6.1. Da bi se izbegla pristrasnost usled
kategorizacije, u analizi su koris¢ene kontinuirane vrednosti parametara.
Identifikacija podskupa nezavisnih i statisticki zna¢ajnih parametara je izvrSena u
procesu postupne selekcije pri ¢emu je kriterijum zadrZavanja bio p < 0,05. Od
standardno koriS¢enih parametara, statisticku znacajnost je zadrZzao samo
parametar Veliina tumora, dok je u podintervalima kao statisticki znacajan

parametar preostao samo Koeficijent spljoStenosti.

Tabela 5.6.1. Procena veli¢ine efekta i nezavisnosti klini¢cko-patoloskih i teksturalnih

parametara u celokupnom intervalu intenziteta i u podintervalima

Parametar p - vrednost HR® 95% IP
Veli¢ina tumora 0,03* 1,07 1,01-1,15
Srednja vrednost (interval 0-255) 0,003* 0,85 0,76-0,95
Entropija (interval 0-255) 0,03* 35,0 1,29-944
Koeficijent spljostenosti (interval 240-255) 0,002* 1,02 1,01-1,03

3lzvrSena “bootstrap” interna validacija; *p < 0,05 Skradenice: HR — stopa rizika, IP — interval
poverenja.

U tabeli 5.6.2. su prikazani rezultati univarijacione analize statisti¢ki znac¢ajnih

morfometrijskih parametara racunatih na optimalnom setu slika.
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Tabela 5.6.2. Procena veli¢ine efekta morfometrijskih parametara ra¢unatih na

optimalnom setu slika®

Parametar p - vrednost HR® 95% IP
Broj Cestica 0,001* 14,8 5,3-242
Ukupna povrsina 0,001* 17,2 5,2-230
Prosecna veli¢ina 0,001* 11,9 2,1-28,8
Cirkularnost 0,02%* 12,8 3,6-61,9

aQptimalni set slika: cirkularnost 0,8 - 10, veli¢ina 20 - beskonaéno, prag binarizacije 250. °lzvrsena
"bootstrap” interna validacija; *p < 0,05 Skracenice: HR — stopa rizika, IP —interval poverenja.

Rezultati multivarijacione analize koja je wukljucila klini¢ko-patoloske i
morfometrijske parametre ra¢unate na optimalnom setu slika su prikazani u tabeli
5.6.3. Kriterijum za odabir parametara i njihovo ukljudivanje u analizu je bio
statisticki znacaj postignutih AUC vrednosti; uzeti su u obzir parametri koji su
zadovoljili uslov p < 0,2. Identifikacija podskupa nezavisnih i statisti¢ki znacajnih
parametara je izvrSena u procesu postupne selekcije pri ¢emu je kriterijum

zadrZavanja bio p < 0,05.

Tabela 5.6.3. Procena veli¢ine efekta i nezavisnosti klini¢ko-patoloskih i morfometrijskih
parametara rac¢unatih na optimalnom setu slika?®

Parametar p - vrednost HR® 95% IP
Starost 0,03* 5,5 1,4-1264869
Broj Cestica 0,001* 16,1 5,7-344551

a0ptimalni set slika: cirkularnost 0,8 - 10, veli¢ina 20 - beskonadno, prag binarizacije 250. Plzvrena
"bootstrap” interna validacija; *p < 0,05 Skracenice: HR — stopa rizika, IP —interval poverenja.
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6.DISKUSIJA

U grupi pacijentkinja analiziranih za potrebe ove teze rak dojke je
dijagnostikivan 1993. godine a pacijentkinje su na osnovu procenjene patoloske
veli¢ine tumora (pT1 i pT2) i ustanovljenog gradusa (G1) klasifikovane kao pacijenti
niskog rizika. U skladu sa tada vazelim protokolom pacijentkinje su tretirane samo
lokalno: podvrgnute su operativnom zahvatu i radijaciji. Ovakav izbor pacijentkinja je
glavna prednost analizirane grupe jer iskljucuje uticaj hormonskih ili citotoksi¢nih
lekova na tok bolesti i pojavu metastaza.

Analiza prognosticke vrednosti starosti pacijenata i standardno koris¢enih
klini¢ko-patoloskih parametra u analiziranoj grupi pacijentkinja je ukazala na njihov
nizak ucinak. Uzeto je u obzir osam parametara od kojih su samo tri rangirana kao
dobri pri ¢emu se Veli¢ina Tumora pokazala kao najefikasniji prognosticki parametar
sa postignutom AUC vredno$éu od 0,65. Cak pet standardno koriséenih parametara su
ocenjeni kao nedovoljno dobri sa postignutim AUC vrednostima bliskim 0,50. Inter i
intratumorska heterogenost je vrlo izraZena i jedna je od bitnih karakteristika raka
dojke (33) koja je i glavni razlog za poteskocle u prognozi i individualizaciji lecenja.
Niska pojedinacna efikasnost zahteva kombinovanu upotrebu izabranih parametara pa
se tako zarad postizanja prognoze maksimalne preciznosti koriste protokoli koji
kombinuju nekoliko dostupnih karakteristike i tumora i pacijenta (45).

Izbor pacijentkinja bez proSirenja na limfne ¢vorove, metastaza i sa manjim
tumorima i minimalnim histoloSkim gradusom ograni¢ava koriS¢enje TNM i
histoloskog gradusa kao glavnih prognostickih faktora u analiziranoj grupi pacijenata
(123). StaviSe, u ovoj grupi pacijentkinja sa rano dijagnostikivanim karcinomom,
malom veli¢inom tumora, bez zahvacdenih limfnih ¢vorova i bez metastaza, ocigledna

je potreba za novim prognostickim parametrima.
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6.1. Efekti segmentacije histograma na prognosticki ucinak
teksturalnih parametara histopatoloSkih uzoraka tumora

dojke

6.1.1. Ekspresija citokeratina u epitelnim malignim Celijama

Citoskelet eukariotskih Celija je izgraden od viSe desetina proteina koji obrazuju
slozenu mrezastu strukturu koja se prostire kroz citoplazmu. Citoskelet Cceliji
omogucava funkcije kao Sto su promena oblika, kretanje, deoba i komunikacija.
Kombinacija biohemijskih analiza i mikroskopskih posmatranja je omogudila da se na
osnovu razlika u kvalitativnim i kvantitativnim karakteristikama identifikuju tri
osnovne komponente citoskeleta: mikrofilamenti (aktinski filamenti), mikrotubule i
intermedijarni filamenti (124).

Intermedijarni filamenti su strukturno najkompleksniji, sastoje se od viSe
stotina razli¢itih elemenata i uobicajeno je da se dele u pet grupa. Prvai druga grupa
intermedijarnih filamenata je izgradena od kiselih i baznih citokeratina (125),
respektivno. Prisutnost intermedijarnih filamenata je za sada sa sigurnosc¢u potvrdena
u zivotinjskim ¢elijama kojima obezbeduju mehanicku potporu.

Citokeratini se mogu naci u poveéanim koli¢inama u epitelnim ¢elijama kod viSe
tipova epitelnog kancera, na primer, karcinoma dojke i plu¢a (126). Do sada je
identifikovano vise od 20 citokeratina (127-129) razlicitih struktura i molekulskih
masa. Klasifikovani su u dve grupe: tip II koga Cine bazni citokeratini identifikovani
brojevima od 1 do 8 i tip I koga Cine kiseli citokeratini identifikovani brojevima od 9
do 20. Nadeno je da su u malignim ¢elijama najviSe prisutni citokeratini 8, 18 i 19
(130).

Celijski tip i stepen diferencijacije ¢éelija su glavni faktori koji odreduju
ekspresiju citokeratina. Vise diferencirane epitelne Celije imaju viSe citokeratina (131).
Obrazac proizvodnje citokeratina u toku neoplasticne transformacije je uglavnom

malo podloZan promenama $to ga ¢ini vrlo pogodnim za upotrebu kao tumor markera

(132,133).
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Imunohistohemijske metode analize citokeratina obojenog upotrebom koktela
monoklonskih antitela omogucavaju analizu njegove ekspresije. Jedno od uobicajeno
koris¢enih antitela koja se vezuju za citokeratine je AE1/AE3 koktel antitela koji se
najcesSce koristi za diferencijaciju epitelnih od neepitelnih tumora (131).

Izuzetan prognosticki potencijal pan-citokeratinskog imunobojenja je rezultat
¢injenice da takvo bojenje omogucéava vizualizaciju i analizu raspodele, veli¢ine i
oblika malignih plaZa nastalih neoplasti¢cnom transformacijom epitelnih ¢elija. Bojenje
malignih plaza citokeratinom (60) i njihov znacaj u prognozi karcinoma dojke je ranije
ustanovljen (15,64,86,134,135). Za potrebe ove teze je prvi put izvrSena sistematska
studija pan-citokeratinskog imunobojenja bazirana na analizi raspodele intenziteta
bojenja. Time je omoguceno je da se ustanovi znacaj i kvantifikacija prognosti¢kog
ucinka parametara koji opisuju prostornu raspodelu intenziteta bojenja na 8-bitnim
slikama sive skale i na nepreklapajué¢im podintervalima celokupnog opsega intenziteta

(61).

6.1.2.Uc¢inak u podintervalima niskih i srednjih intenziteta

imunobojenja

Prethodna istraZivanja pan-citokeratinskog imunobojenja su ukazala na
povezanost niskog intenziteta bojenja sa poveanim rizikom pojave metastaza i na
visok prognosticki u¢inak parametra Srednja Vrednost intenziteta piksela (62). Treba
imati u vidu da su intenzitet sivog tonaliteta (intenzitet piksela) i intenzitet bojenja
(koli¢ina pan-citokeratina) obrnuto proporcionalni. Naime, kako je crnim pikselima
pridruZen intenzitet 0 a belim 255 proizilazi da tamniji pikseli imaju niZi intenzitet
iako odrazavaju vecu koli¢inu pan-citokeratina i jace bojenje.

Razdvajanjem histograma na podintervale je napravljen korak dalje u odnosu
na prethodne studije i detaljniji uvid u prognosticke performanse intenziteta pan-
citokeratinskog imunobojenja. Analizirani teksturalni parametri su na svih sedam
podintervala histograma ostvarili prognosticki znacajan ucinak pri ¢emu je postignuto
36 prognosticki znacajnih AUC vrednosti. Od toga su tri AUC vrednosti bile na nivou
maksimalne AUC vrednosti postignute za klinicko-patoloske parametre a cak 17

postignutih AUC vrednosti su bile vece od 0,65 pri ¢emu su tri ocenjene kao vrlo dobre
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sa AUC = 0,70. Ovako dobri prognosticki rezultati su ukazali da i podintervali
intenziteta pan-citokeratinskog imunobojenja obezbeduju dovoljno informacija o
heterogenosti tumora i da se koriS¢enjem teksturalnih parametara na ovim
podintervalima mozZe postiéi klasifikacija pacijenata efikasnija od klasifikacije

postignute koris¢enjem standardnih demografskih i klinicko-patoloskih parametara.

Prognostic¢ki znacajan ucinak teksturalnih parametara je ostvaren i na 8-bitnim
slikama i u podintervalima celokupnog intervala intenziteta. Najslabiji ucinak je
zabeleZen u podintervalu tamnijih piksela intenziteta 0 - 130 i u podintervalu svetlih
piksela visokih intenziteta 200 - 220. U podintervalu 200 - 220 su samo dva parametra
ostvarila znacajan uc¢inak dok je u podintervalu najtamnijih piksela 0 - 130 ¢ak Sest
parametara ostvarilo znacajan ucinak. Iznenadujuce je da su svih osam prognosticki
znacajnih AUC vrednosti postignutih na ovim podintervalima bez statistickog znacaja
(na nivou znacajnosti p < 0,05) a uz to su i niZze su od maksimalne AUC vrednosti
postignute za klinicko-patoloSke parametre.

Neoplasti¢na transformacije epitelnih ¢elija je pra¢ena promenama u ekspresiji
citokeratina kao posledica promena u citoskeletnoj strukturi. Ranije je ukazano na
znacajnu korelaciju izmedu gradacije tumora sa ekspresijom citokeratina 8, 18 i 19
(136). Takode je ustanovljeno i da viSi intenzitet imunobojenja odgovara bolje
diferenciranim epitelnim celijama (131). U svetlu ovih rezultata slab prognosticki
ucinak teksturalnih parametara ekstrahovanih sa intervala tamnih piksela ukazuje na
odsustvo prognostickog znacaja diferenciranih epitelnih ¢elija kojima odgovara visoka
ekspresija citokeratina. Razlog slabog ucinka u podintervalu 200 - 220 je verovatno
¢injenica da pikseli iz ovog opsega odgovaraju granici koja razdvaja tumor od strome
i zato ne sadrZe znacajne informacije o heterogenosti tumora koje bi mogle da se
analiziraju teksturalnim parametrima.

Najefikasniji prognosticki ucinak je ostvaren u tri podintervala srednjih
intenziteta piksela: 130 - 160, 160 - 180 i 180 - 200, na kojima su svih pet GLCM
parametara kao i dva parametra statistike prvog reda ostvarili znacajan ucinak. Pri
tome, u podintervalu 130 - 180 svi GLCM parametri po postignutim AUC vrednostima
nadmasuju maksimalnu AUC vrednost postignutu za klinicko-patolo$ke parametre.
Ovako dobri rezultati GLCM parametara ukazuju na izraZzen prognostic¢ki znacaj

epitelnih ¢elija umerenog intenziteta bojenja kao i na to da su znacajne informacije o
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heterogenosti tumora sadrZane upravo u subintervalu srednjih intenziteta. Imajuci u
vidu da koris¢eni GLCM parametri kvantifikuju heterogenost teksture, njihov izuzetan
prognosticki ucinak ostvaren na subintervalu srednjih piksela je indikator bitnog
doprinosa srednje diferenciranih ¢elija heterogenosti tumora kao izvoru

najznacajnijih informacija za efikasnu prognozu.

Dobar prognosticki ucinak GLCM parametara u podintervalu srednjih
intenziteta 130 - 180 je podrZan i dobrim ufinkom parametra Povrsina koji je takode
ostvario znacajan prognostic¢ki uc¢inak na ovom podintervalu i ¢ije su niske vrednosti
povezane sa loSijim ishodom bolesti (61). Ovaj rezultat je donekle iznenadujuéi u
skladu je sa prethodnim studijama prognosticke efikasnosti TSR indeksa (engl. tumor
stroma ratio) kojim se iskazuje odnos izmedu povr$ine tumora i povrsine strome.
Pokazano je da su vrednosti TSR < 1 povezane sa kra¢im vremenom prezivljavanja
(137). Shodno tome, manje povrsine malignih plaza u tumorima ukazuju na losiji ishod
za kancer dojke kao i na loS$iji ishod kod drugih vrsta raka (138,139). Isti argumenti se
mogu prihvatiti i za objaSnjenje prognosticke efikasnosti parametra PovrsSina u
intervalu najsvetlijih piksela 220 - 255 nespecificnog bojenja koje odgovaraju stromi
gde ovaj parametar postiZe visoke vrednosti a u¢inak mu je takode rangiran kao dobar.
Ovi rezultati se mogu tumaciti u skladu sa prethodno ustanovljenim indirektnim
efektom veclih malignih oblasti u smanjenju veli¢ine strome koja podsti¢e razvoj
protumorskih imunoloskih infiltrata (140). Takode je ustanovljeno da je visok odnos
povrsina tumor/stroma povezan sa niskim peritumorskim inflamatornim inflitratima

kod pacijenata sa kolorektalnim karcinomom (141).

Analiza rezultata je ukazala na relativho veliku varijaciju u intenzitetu
imunobojenja pan-citokeratinom ne samo unutar pojedinac¢nih malignih plaza, vec¢ i
izmedu pojedinacnih epitelnih ¢elija. Opravdano je pretpostaviti da su varijacije u
intenzitetu bojenja epitelnih ¢elija posledica razlike u sadrZaju citokeratina i razlika u
ekspresiji ¢elijskih pod tipova. IzraZene varijacije intenziteta imuno bojenja potvrduju
iisti¢u intratumorsku heterogenost malignih klonova ukazuju¢i na povezanost porasta
heterogenosti sa loSijim ishodom bolesti Sto je u skladu sa prethodnim istraZivanjima
koja su ukazali na vezu izmedu intratumorske heterogenosti bazirana na HER2

ekspresiji sa 1oSijim ishodom bolesti (142).
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Uocene visoke varijacije u intenzitetu pan-citokeratinskog imunobojenja su
rezultat fenotipske razlicitosti tumorskih Celija kao posledica genetske poliklonalnosti
susednih celija, ali je verovatnije da su najve¢im delom posledica epigenetskih
promena i stohastickih procesa (143).

Intratumorska heterogenost pojedinacnih ¢elija je prethodno istrazivana kod
raka dojke pri cemu je ukazano da povecana heterogenost ukazuje na loSiju prognozu
(143,144). Istrazivanja radena za potrebe ove teze su po prvi put ukazala da varijacija
intenziteta pan-citokeratinskog imuno bojenja takode moze biti upotrebljena kao mera
intratumorske i inter-Celijske heterogenosti kao i da se moze koristiti za dobijanje
korisnih prognostickih markera.

Procena intratumorske heterogenosti je od izuzetnog znacaja iz viSe razloga, pre
svega zbog svog prognostickog znacaja i jasne povezanosti sa agresivnosc¢u bolesti i
loSom prognozom, kao i zbog cCinjenice da je jedna od glavnih smetnji za efikasnu

terapiju raka (143).

6.1.3.Uc¢inak u podintervalima specificnog i nespecifi¢cnog imunobojenja

Podela histograma je omogudilo vizualizaciju epitelnih malignih plaza kojima
odgovaraju razliciti intenziteti pan-citokeratinskog imunobojenja. Vredi jo$ jednom
naglasiti da viSim vrednostima intenziteta piksela odgovaraju svetliji pikseli i nizi
intenziteti bojenja. Najintenzivnije bojenje kojem odgovaraju najtamniji pikseli iz
podintervala 0 - 130 je doprinelo vizualizaciji tek nekoliko ¢elija u okviru malignih
plaza. Za razliku od tamnih, pikseli srednjih intenziteta iz podintervala 130 - 200 su
pribliZno tri puta brojniji i rasuti su po celoj povrSini malignih plaza. Jos svetliji pikseli
iz intervala intenziteta 200 - 220 uglavnom odgovaraju ivicama malignih plaza dok su
najsvetliji pikseli iz intervala 220 - 255 kojima odgovara najnizi intenzitet bojenja
uoceni samo u stromi.

Kako se citokeratin eksprimira samo u epitelnim c¢elijama unutar tumorskih
plaZza a samo se sporadi¢no uocava u stromi (15,145), moZe se pretpostaviti da pikseli
intenziteta 220 pribliZno markiraju granicu izmedu specificnog (0 - 220) i
nespecificnog bojenja (220 - 250), tj. definiSe granicu izmedu povrS$ina koje

odgovaraju epitelnim malignim plazama i stromi, respektivno. Opravdano je predloziti
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dodatna istrazivanja kojima bi se potvrdila cCinjenica da pikseli intenziteta 220
omogucavaju precizno razdvajanje strome i tumora jer bi to moglo da poboljsa
preciznost izra¢unavanja TSR indeksa za koji je ustanovljeno da se moZe koristiti kao
nezavisan prognosticki parametar kod razlicitih tipova kancera (137). Trenutno se TSR
indeks najces¢e procenjuje mikroskopskim metodama analizom hematoksilin-eozinom
(HE) bojenih uzoraka koji pokazuju ogranicenja u racunarskoj analizi usled slabog

kontrasta izmedu strome i tumora.

Znacajno je i opazanje da prognosticki ucinak teksturalnih parametara u
intervalu specificnog bojenja nije nadmasio njihov ucinak ostvaren u podintervalima.
Evidentno je i da su originalne 8-bitne slike ¢iji histogram ukljucuje kako specifi¢no
tako i nespecificno bojenje omogucile postizanje AUC vrednosti koje nadmasuju
vrednosti dobijene u podintervalima specificnog pan-citokeratin bojenja. Najefikasniji
prognosticki ucinak na 8-bitnim slikama je ostvaren za GLCM parametar ASM. Ucinak
ASM je rangiran kao vrlo dobar a postignuta AUC vrednost od 0,77 nadmasuje
maksimalnu AUC vrednost postignutu za standardno koriS¢ene parametre. Ovi nalazi
su u skladu sa neocekivano niskim ucinkom zabeleZenim u intervalu specifi¢nog
bojenja tamnijih piksela 0 - 130 kao i nesto boljem prognostickom ucinku dobijenim u
intervalu nespecificnog bojenja. Takode, svi parametri statistike prvog reda su dostigli
prognosticki znacaj u intervalu nespecificnog bojenja kojem pripadaju najsvetliji
pikseli. Zajedno, ovi rezultati ukazuju na prognosticki znacaj strome. Nova istraZivanja
ukazuju da bioloSke karakteristike tumora nisu jedini faktori koji uti¢u na njihovu
progresiju i razvoj metastaza ve¢ se moraju uzeti u obzir i efekat interakcije izmedu
¢elija tumora i strome i drugih celijskih elemenata (146). Znacaj strome se mora uzeti
u obzir jer stroma promovise progresiju tumora kroz produkciju hranljivih sastojaka i
faktorarasta (137). U tom cilju, vidljiv je porast interesa za analizu osobina tumorskog
okruZenja ukljucujudi i karakteristike strome (147).

Medusobna zavisnost i visoka negativna korelacija tumora i strome, tj. intervala
specificnog i nespecificnog bojenja, je najverovatniji razlog inverzne prognosticke
efikasnosti teksturalnih parametara u ovim podintervalima. Ovakav odnos je znatno
izraZeniji za GLCM parametre. Od parametra statistike prvog reda, inverzija AUC
vrednosti se uocava samo za parametar Povrsina, koje se menjaju od AUC < 0,50 za

interval 0 - 200 u AUC > 0,50 za interval 200 - 255, pri ¢emu se ostvaruje identi¢an
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maksimalan prognostic¢ki ucinak sa postignutim AUC vrednostima od 0,31 i 0,69.
Istovetna tendencija je opazena za GLCM parametre CON i ENT pri ¢emu su parametri
IDM i ASM pokazivali obrnutu tendenciju. To je bilo o¢ekivano s obzirom da CON i ENT
kvantifikuju heterogenost a IDM i ASM homogenost teksture tako da je njihov inverzni

odnos ocekivan.

Analiza histograma specifi¢nog pan-citokeratinskog imunobojenja je ukazala na
dominaciju svetlijih piksela dok su tamniji pikseli iz intervala 0-160 bili znatno manje
zastupljeni. Ovakva neravnomerna raspodela intenziteta je bila razlog da prvi
podinterval bude znatno $iri. Prvi interval koji odgovara najtamnijim pikselima sadrZi
130 nivoa sive boje dok svetlijim intervalima odgovara izmedu 15 i 20 sivih tonova.
Specificno bojenje je, u proseku, pokrivalo 41% povrSine slike tako da slaba
zastupljenost niskih intenziteta piksela nije posledica malog broja epitelnih ¢elija. U
prethodnim istrazivanjima je pokazano da je pan-citokeratinsko bojenje =zrelih
epitelnih Celija intenzivnije u poredenju sa manje diferenciranim ¢elijama (131,148).
Stoga se slaba prisutnost intenzivnog pan-citokeratinskog imunobojenja moze

razumeti kao posledica niske diferencijacije epitelnih ¢elija u analiziranim uzorcima.

6.2. Efekti optimizacije praga binarizacije slika sive skale na
prognosticki u¢inak morfometrijskih parametara epitelnih

malignih plaza

Za potrebe ove teze je prvi put izvrSena opsezna analiza morfometrijskih
karakteristika epitelnih malignih plaZa na digitalnim slikama histopatoloskih uzoraka
raka dojke. Analiza plaza je izvrSena u funkciji njihove veli¢ine i oblika pri ¢emu je
istrazivanje bilo usmereno na identifikaciju novih prognosticki znacajnih
morfometrijskih parametara. IstraZzivanja epitelnih ¢elija je od posebnog znacaja jer
se velina karcinoma dojke razvija upravo neoplasti¢cnom transformacijom ove vrste
Celija za koje je tipi¢no da se grupisu u klastere izmenjene strukturne konzistencije u

odnosu na normalno tkivo (149). Morfometrijske karakteristike epitelnih plaza su
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povezane sa obrascima rasta tumora i njihove karakteristike mogu da se koriste kao
prediktori ishoda bolesti (64,150). Na osnovu izraZene varijabilnosti veli¢ine i oblika
bilo je opravdano pretpostaviti da kvantifikovane morfoloske karakteristike epitelnih
plaza mogu ostvariti znacajan ucdinak u prognozi pojave metastaza.
Imunohistohemijskim bojenjem pan-citokeratinom je omogucena jasna vizuelizacija
plaza a zatim i relativno jednostavno izdvajanje od pozadine i analiza koris¢enjem
programa Image]. Racunarska analiza izvrSena za potrebe ove teze nije imala za cilj
automatizaciju mikroskopske analize ve¢ je koris¢ena kao alat koji je omogucio
sveobuhvatnu morfometrijsku analizu i klasifikaciju epitelnih plaza uocljivih u vidnom
polju mikroskopa a ¢iji broj ide od nekoliko stotina do nekoliko hiljada klastera.
Prethodne studije koje su takode za cilj imale identifikaciju novih prognostickih
parametara histopatoloSkih uzoraka uglavnom su bile bazirane na nespecificno
bojenim uzorcima tkiva sa HE (4,20,22-24). Ovaj metod bojenja uzoraka je nisko
specifi¢an i sa viSe boja u odnosu na imunobojenje epitelnih ¢elija (150) usled cega
su parametri dobijeni analizom HE bojenih uzoraka relativno kompleksni i njihova
analiza zahteva upotrebu racunarskih metoda (151). Nasuprot tome, analize uzoraka
bojenih pan-citokeratinom su ukazale da je prognosticki znacajne pojedinacne
epitelne (Celije rasute unutar strome jednostavno wuociti ¢ak i standardnim

mikroskopskim pregledom (15).

Wang et al. su u svojoj studiji ukazali na znacaj osnovnih karakteristika
epitelnih malignih plaZa: broja, povrsine, obima i cirkularnosti, kao i da njihova
kombinacija moZe da dovede do prognosticki znacajnih rezultata (123). To je bio
motiv za proSirenje analize prognosticke efikasnosti morfometrijskih karakteristika
plaza u funkciji njihovog oblika i veli¢ine kao i na ispitivanje efekta razli¢itih metoda
binarizacije slike.

U prethodnoj studiji histopatoloSkih uzoraka tumora dojke obojenih pan-
citokeratinom Wang et al. su pokazali da je najefikasniji morfometrijski prognosticki
parametar Cirkularnost sa AUC vrednos$¢u od 0,66 (123) rangirana kao dobra. Gotovo
identican rezultat je dobijen u analizi uradenoj na binarizovanim slikama procesom
automatske binarizacije i bez primene morfometrijskih filtera cirkularnosti i velicine.
Postignuta je AUC vrednost od 0,33 Sto je ekvivalentno AUC vrednosti 0,67, kao Sto

je objasnjeno u poglavlju 4.6.1. Parametar Cirkularnost se pokazao osetljivim na
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varijaciju praga binarizacije $to je omogucéilo da u odnosu na automatski binarizovane
slike unapredi svoj prognosticki ucinak za jednu kategoriju uz poboljSanje od dobrog
do vrlo dobrog. Sa pragom binarizacije 240, uzimajuci u obzir Cestice svih veli¢ina i
oblika, za Cirkularnost je postignuta AUC vrednost od 0,26.

Cirkularnost je morfometrijski parametar koji se koristi za kvantifikaciju
oblika kombinovanjem geometrijskih i matematickih osobina plaZa a definisan je kao
odnos povrSine i obima (92). Iako je definisan na jednostavan nacin, glavni
nedostatak parametra Cirkularnost je cCinjenica da njegovo racunanje zahteva
primenu racunara i specijalizovanih programa koja omogucavaju odredivanje obima
i povrSine objekata sadrzanim u digitalnim slikama. Imajuéi u vidu cinjenicu da
racunarske analize retko imaju za cilj i/ili retko uspevaju da precizno identifikuju
jednostavne prognosticke karakteristike, moZe se zakljuciti da je jedan od

jednostavnih parametara i pogodnih za vizuelnu identifikaciju.

Prethodna istraZivanja invazivnog potencijala i obrazaca grupisanja epitelnih
malignih c¢elija su sugerisala da je invazivnost tumora dojke viSe posledica
karakteristika epitelnih plaza nego karakteristika pojedinacnih ¢elija (17, 18). Takode
se smatra da izdanci tumora (engl. tumour buddings) raspolazu velikim prognostickim
potencijalom s obzirom da imaju karakteristike epitelno mezenhimalne tranzicije
svojstvene za inicijalnu fazu i jednim od klju¢nih koraka metastaziranja raka dojke
(145,152). Izdanci tumor se definiSu kao mali klasteri jedna do pet nediferenciranih
malignih celija, odvojeni od tumora i rasuti u stromi (153) skoro uvek u blizini
invazivne granice tumora. Ovako definisani tumor izdanci uklju¢uju i pojedinacne
epitelne celije. Pored najces$¢ih peritumorskih izdanaka ovi mali klasteri malignih
¢elija su opaZeni i kao intratumorski (154). Kao faktor progresije i prezivljavanja
izdanci tumora su proucavani kod razli¢itih tipova kancera ukljucujudi i kancer dojke
(155). Rezultati istrazivanja upucuju na zakljuc¢ak da tumori organizovani u manji broj
malignih plaZa ali veéih dimenzija, imaju slabiji metastatski potencijal, verovatno
usled smanjene mobilnosti, dok su tumori kod kojih je uocen vedi broj izdanaka tumora
povezani sa loSijim ishodom bolesti (156).

Varijacijom oblika i veli¢ine epitelnih malignih plaza uz optimizaciju praga
binarizacije omogucena je identifikacija prognosticki najznacajnijih klastera. Na
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slikama za koje je prag binarizacije fiksiran na 250 a donje vrednosti filtera
cirkularnosti i veli¢ine postavljeni na 0,8 i 20, respektivno, za parametar Broj cestica
ostvaren je odlican prognosticki ucinak sa postignutom AUC vrednos$¢u od 0,82 i
stopom rizika HR = 16,1. Time su nadmaseni rezultati (AUC = 0,66 i HR = 1,45) koje
su ostvarili Wang et al. (123) u svojoj studiji prognosticke efikasnosti matematickih
parametara dobijenih kompjuterskom analizom izdanaka tumora. Iznenadujudi je
rezultat da su strukture koje zadovoljavaju filtere veli¢ine i oblika koji dovode do
prognosticki najuspesnijih rezultata identifikovane kao pojedinacne epitelne Celije
lokalizovane u stromi i rasute izmedu vedih klastera. Izuzetan prognosticki uspeh
ovih Celija se moZe razumeti u svetlu ¢injenice da normalne epitelne Celije u dojci
formiraju klastere definisanih oblika u perenhimu tako da je identifikacija rasutih
pojedinac¢nih epitelnih Celija u stromi indikator povelanog maligniteta i loSijeg
ishoda.

Prognostic¢ki uspeh rasutih individualnih epitelnih celija je u skladu sa
rezultatima dobijenim analizom izdanaka tumora cije je prisustvo takode povezano
sa nepovoljnim klini¢kim ishodom (145) uz razlike koje se odnose na velicinu,
lokalizaciju i prognosticki u¢inak. Najvaznija razlika je poboljSan prognostic¢ki u¢inak
uz zabelezeni HR = 14,6 u odnosu na HR = 6,5 koji odgovara izdancima tumora (145).
Osim toga, izdanci tumora su uglavnom veci od jedne ¢elije i primarno su ispitivani
u peritumorskom podrucju za razliku od prognostic¢ki najefikasnijih pojedinacnih

¢elija lokalizovanih unutar tumora.

Cirkulisuée tumorske celije (CTC?) su maligne celije koje su se odvojile od
primarnog tumora i usle u krvotok po kome se krecu u toku metastatskog Sirenja
(157). Prisustvo CTC je potvrdeno kod oko 30% pacijenata sa dijagnostikovanim
metastazama raka dojke (158). Ove Celije su izazvale veliku paznju (159) od kada je
ukazano de je njihovo prisustvo povezano sa pojavama metastaza pri ¢emu su kao
nezavisan prognosticki faktor postigle AUC vrednost od 0,73 (160). Metode
identifikacije CTC se namecu kao manje invazivna alternativa klasi¢nim tkivnim
biopsijama. Analize radena za potrebe ove teze su ukazale da je broj cestica

identifikovanih u tumorskoj stromi, ¢ak i pre njihove diseminacije u krvotok,

9 Akronim izraza na engleskom “’Cirkulating Tumor Cells“.

92



dragocen prognosticki faktor pri ¢emu su AUC vrednosti postignute za parametar Broj
Cestica od 0,82 pri optimalnim vrednostima filtera cirkularnosti i veli¢cine nadmasuju
vrednosti postignute za CTC. Superiorni prognosticki rezultati postignuti analizom
epitelnih ¢elija lokalizovanih u stromi u odnosu na prognosticki uc¢inak CTC bi se
mogli objasniti kao posledica viSe faktora, kao na primer znacajne molekulske i
funkcionalne heterogenosti CTC (33) kao i niZze preciznosti metoda koje se koriste u
identifikaciji CTC (161). Nadalje, kao bitna prednost pristupa primenjenog u okviru
ove teze se namece jednostavnost i pouzdanost racunarske kvantifikacije

karakteristika uzoraka tkiva izvrsene kompjuterskom analizom.

Svi morfometrijski parametri su se pokazali osetljivim na varijaciju praga
toga je varijacijom praga, mereno na AUC skali, prognosticki u¢inka poboljsan ¢ak za
dve kategorije, od nedovoljnog do vrlo dobrog. Povelanje praga binarizacije je imalo
pozitivan efekat na prognosticki uc¢inak Sto se moze razumeti imajuéi u vidu ¢injenicu
da slabo diferenciranim epitelnim ¢elijama odgovara niska akumulacija citokeratina
usled Cega su na slikama predstavljene pikselima visokog intenziteta. Najefikasniji
prognosticki u¢inak je ostvaren na najvisim pragovima binarizacije, 240 i 250, kojima
je omoguceno uzimanje u obzir najsvetlije obojenih, slabo diferenciranih celija koje
su rasute po stromi a koje su se pokazale kao prognosticki najznacajnije. Imajuéi u
vidu veli¢inu pojedinacnih ¢elija koja je priblizna 10 pm a kojima odgovara izmedu
20 i 60 piksela, moZe se objasniti i pozitivan efekat filtriranja veli¢ine cestica na
prognosticki u¢inak morfometrijskih faktora koji su belezili porast usled sniZenja
donje granice filtera velic¢ine. Vrednost filtera velicine pri kojem je ostvarena najvisa

AUC vrednost je 20 piksela $to je ukazalo na pojedinacne epitelne Celije.

Jedan od limitiraju¢ih faktora ove studije je njen retrospektivni dizajn.
Prognosticki modeli uzimaju u obzir faktore vrlo razli¢ite prirode koji predstavljaju
karakteristike pacijenta ili su povezani sa karakteristikama bolesti. Iako mogu da budu
medusobno razli¢iti, prognosticki modeli se razvijaju u cilju poboljSanja i
standardizacije prognoze (162,163). Za razvoj prognosti¢ckog modela se koriste uzorci
pacijenta za koje je ve¢ ustanovljeno prisustvo odabranog ishoda i pretpostavljena je
njegova veza sa kovarijantama od interesa (104). S obzirom da se prognosticki modeli
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razvijaju za primenu na pacijentima za koje ishod bolesti nije unapred poznat
neophodno je izvrS$iti validaciju modela koja uklju¢uje procenu generalizabilnosti i
prognostickog znacaja modela procesima interne i eksterne validacije. Razlozi za
preoptimisticnost (engl. overfitting) modela mozZe da bude veliki broj prognostickih
faktora i mali broj pacijenata (164,165). Iako ispitivana grupa od 102 pacijentkinje
zadovoljava uslove uspostavljene prospektivnom analizom veli¢ine uzorka, opravdano
se moZe pretpostaviti da je veli¢ina analiziranog uzorka jedan od ograni¢avajucih
faktora ove studije.

Za kontrolu preoptimisti¢nosti rezultata u ovoj tezi je izvrSena interna validacija
primenom bootstrap metode za rezultate ROC i COX-ove regresione analize. Bootstrap
validacija je tehnika simulacije u kojoj se model testira na modifikovanoj grupi
originalnih uzoraka pomocu nasumic¢ne zamene (120). U procesu odabira bootstrap
uzorka postoji verovatno¢a da neki pacijent bude izabran nekoliko puta a neki ni
jednom. U cilju kontrole preoptimisti¢nosti rezultata, za potrebe ove teze je izvedeno
1 000 bootstrap ponavljanja (15,61).

Za pouzdanu potvrdu klini¢kog znacaja i prognosticke efikasnosti analiziranih
teksturalnih i morfometrijskih parametara se preporucuje dodatna provera rezultata
kroz koriSéenje prosSirene grupe pacijenata i eksternu validaciju.

Kao limitirajuéi faktor u ovoj studiji treba se uzeti u obzir i ¢injenica da pan-
citokeratin koktel antitela AE1/AE3 boji i normalne i maligne epitelne celije. U cilju
prevazilazenja ovog ogranicenja, na osnovu morfoloskog kriterijuma, izvrsen je odabir
segmenata slika na kojima su dominirale maligne Celije. Shodno tome, ispitivanje
raspodele intenziteta pan-citokeratinskog imunobojenja, u ovoj disertaciji, odgovaralo
je analizi obrazaca rasta i stepena diferencijacije malignih Celija. Ipak, treba imati u
vidu da neophodni proces odabira reprezentativnih segmenata slike od strane stru¢nog
patologa inkorporira subjektivnost u racunarsku analizu koja je inace po svojoj prirodi

objektivna.
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7. ZAKLJUCAK

Na osnovu postavljenih hipoteza i rezultata analize distribucije intenziteta pan-

citokeratinskog imunobojenja i prognostickog ucinka teksturalnih parametara na

slikama odvojenih intenziteta sive skale histopatoloSkih uzoraka tumora dojke

izvedeni su sledeci zakljuci:

1)

2)

3)

Podelom intenziteta piksela na sedam segmenata ovaj rad je po prvi put istrazivao
detaljnu prostornu raspodelu eksprimirane koli¢ine pan-citokeratina na
epitelnim Celijama karcinoma dojke. Veéina piksela (59%) je imala vrlo nizak
intenzitet (preko 220), 35% je imalo srednji intenzitet (130 - 220) dok je samo
6% piksela tamniji opseg intenziteta od 0 - 130. Pokazano je da intenzitet od 220
¢ini granicu izmedu specifi¢nog i nespecifi¢nog pan-citokeratinskog bojenja posto
je analiza prostornog rasporeda intenziteta pan-citokeratinskog bojenja pokazala
da tamniji pikseli sve do intenziteta 220 boje maligne ¢elije, dok svetliji pikseli
intenziteta preko 220 boje samo stromalni prostor koji se nalazi izmedu klastera

malignih Celija.

Prognosticki ucinak teksturalnih GLCM i parametara statistike prvog reda nije
bio ravnomerno rasporeden kod razli¢itih intenziteta pan-citokeratinskog
bojenja. Srednji i niski intenziteti pan-citokeratinskog imunobojenja u rasponu
120 - 200 su bili dominantni izvor prognostickih informacija dok visoki
intenziteti imunobojenja nisu sadrzali prognosticki znacajne informacije. Ovim
je potvrden prognosticki znacaj nediferenciranih epitelnih ¢elija koje najcesce

eksprimiraju srednju i nisku koli¢inu pan-citokeratina.

Podela histograma na podintervale i segmentacija slika u funkciji raspodele
intenziteta bojenja je dovela do poboljSanja prognosticke pouzdanosti pri ¢emu
je najizrazenije poboljSanje zabeleZeno za GLCM parametre IDM, ASM, ENT i COR
¢iji je ucinak unapreden cak za dve kategorije mereno na AUC skali. Ovi
teksturalni GLCM parametri su pokazali i najbolje prognosticke performanse sa

ostvarenim vrlo dobrim uc¢inkom u celokupnom intervalu intenziteta pri ¢emu su
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4)

prva dva indikatori povecane a ENT je indikator smanjene verovatnoce za pojavu

udaljenih metastaza.

Prognosticki ucinak teksturalnih parametara ostvaren na slikama sive skale
nadmasuje ucinak demografskih i standardno koris¢enih klinicko-patoloskih
prognostickih parametara. Klini¢ki znacaj poboljSanja prognosticke pouzdanosti
ishoda raka dojke se zasniva na potencijalnom omogucéavanju prilagodavanja
terapije svakom pojedinacnom pacijentu (personalizovana medicina) i

rezultirajuéem produZenju prezivljavanja pacijenta.

Na osnovu postavljenih hipoteza i rezultata analize morfometrijskih parametara na

binarizovanim slikama histopatoloSkih uzoraka tumora dojke izvedeni su sledeci

zakljudi:

1)

2)

3)

4)

5)

Utvrdeno je da klasteri malignih ¢elija u tumoru dojke pokazuju ogromnu
morfometrijsku raznolikost u parametrima veli¢ine, oblika, broja i ekspresije
citokeratina. Kombinacijom Sest pragova binarizacije, pet pragova cirkularnosti
i Cetiri praga veli¢ine, dobijeno je 120 setova slika koji su omogudili detaljno
ispitivanje raspodele prognostickih informacija u odnosu na morfometrijske

karakteristike malignih klastera.

Maligni klasteri visoke cirkularnosti su imali veéi prognosticki znacaj od klastera

niske cirkularnosti.

Maligni klasteri manjih dimenzija su imali veli prognosticki znacaj od klastera

vecih dimenzije.

Prognosticki znacaj je isklju¢ivo bio koncentrisan u malignim plazama sa manje
citokeratina, dok plaZe sa ve¢om koli¢inom eksprimiranih citokeratina nisu imale
prognosti¢ki znacaj. Ovim je opet potvrden prognosticki znacaj slabije

diferenciranih malignih ¢elija.

Celokupna analiza prognostickog znacaja malignih klastera u odnosu na njihovu
morfometriju je pokazala da su najveli prognosti¢ki znacaj imale najmanje
Cestice najviSe cirkularnosti koje su vizuelno mikroskopski identifikovane kao
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6)

pojedina¢ne maligne epitelne Celije rasute po stromi tumora. Njihovo prisustvo
je bilo indikator povecanog rizika razvoja metastaza a njihov broj je definisan kao
najefikasniji i nezavisan prognosticki parametar. Klinicki znacaj ovih celija
povelava Cinjenica da se one mogu identifikovati, kvantifikovati i analizirati ne

samo rac¢unarskom analizom ve¢ i vizuelnim mikroskopskim pregledom.

Prognosticki u¢inak pomenutih morfometrijskih parametara epitelnih malignih
plaZza ostvaren na binarizovanim slikama histopatoloskih uzoraka tumora dojke
je nadmasio prognosticki ucinak standardno koris¢enih demografskih i klinicko-
patoloSkih prognosti¢kih parametara. Ovo ukazuje da nakon buduce dodatne
validacije na dodatnim grupama pacijentkinja, postoji potencijal za klinicku
primenu dobijenih rezultata u pruzanju objektivne podrske u odlucivanju o izboru

terapije kod pacijentkinja sa rakom dojke.
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O6pasay 5.

MU3jasa o ayTopcTBy

Mwme n npesnme aytopa Benunyko BpaHel

bpoj nHpekca _117/2015

UsjaBrbyjem
Aa je AoKTopcKa AavcepTauunja nog HacnoBoOM

OoNTUMUSALIMJA PAYYHAPCKE AHAJTM3E MOP®ONOIMMJE ENTENTHUX MATTUTHUX TITAXKA
TYMOPA OOJKE Y LIN/bY NOBOJbLUAHKA MPOMTHO3E MCXOOA BEOJIECTH

e pesynTaT CONCTBEHOr UCTPaXMBAYKOr paaa;

e [a aucepTauuvja y LenuHM HKU Yy JenoBuMMa Huje Guna npeanoxeHa 3a cTuuakwe apyre
AvNomMe NpemMa CTYAWjCKMM NporpaMmma Apyrux BUCOKOLLKONICKMX YCTaHoBa;

e [la cy pe3ynTaTi KOPEKTHO HAaBEAEHM U
e [la HXCaM KpLuMo/na ayTopcka npaBa 1 KOpUCTWO/Na UHTENEeKTyanHy CBOjUHY APYrMX nvua.

Motnuc ayTopa

Y beorpagy, 15.05.2022. y P
\)U{/FLB/ WA

115



O6pasay 6.

MU3jaBa 0 NCTOBETHOCTMU LUTaMNaHe U eNEeKTPOHCKe Bep3unje
AOKTOPCKOr paaa

Mme n npesnme aytopa Benuyko BpaHelu

Bpoj nHoekca 117/2015

Ctyanjcku nporpam Bbuodumanka

Hacnos papa ONTUMNU3ALIMJA PAHYYHAPCKE AHAJIM3E MOP®ONIOIMJE EMUTENHNX
MATIMTHNX TNAXKA TYMOPA OOJKE Y LWbY MNOBO/bIUAKA MPOMHO3E WMCXOOA
BEONECTH

MeHTop Mpodb. ap Hebojwa Munowesuh

KomeHTOop Hay4Hu caBeTHuk ap Mapko Pagynosuh

M3jaBrbyjem Oa je wtamnaHa Bep3unja Mor JOKTOPCKOr paja MCTOBETHAa efleKTPOHCKO] BEP3UjK Kojy
cam npegao/na pagu noxpaweHa y AiurutanHom penosutopujymy YHuBep3auteta y Beorpaay.

[osBorbaBam ga ce objaBe Moju NMYHM Nofaun Be3aHu 3a obujabe akageMCcKor Ha3nBa JOKTopa
Hayka, Kao LITO Cy uMe 1 npesume, roanHa u Mecto pohera n gatym oabpaHe paga.

OBM nNuyHM nogaum Mory ce 0O0jaBATM Ha MPEXHMM CTpaHuuama gurutanHe oGubnuorteke, y
€NEeKTPOHCKOM KaTarnory 1 y nydbnvkaunjama YHusepauteta y beorpany.

MoTtnuc ayTtopa

Y beorpagy, 15.05.2022.
V ~
\ o [/
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O6pasay 7.

MU3jaBa o0 Kopuwherwy

Osnawhyjem YHnBepauteTcky oubnmoteky ,Ceetosap Mapkosuh® ga y QurntanHm penosmtopujym
YHuBepsuteTa y beorpagy yHece Mojy AOKTOPCKY AucepTaLujy noa HacnoBOM:

ONTUMMN3ALNJA PAYYHAPCKE AHAJITM3E MOP®OJTIOIMMJE ENUTENHUX MAITUTHUX
MIAXKA TYMOPA OOJKE Y LINIBbY NMOBOJbLWAHA NMPOMHO3E NCXOOA BOJIECTU

Koja je Moje ayTopcKo Aero.

[vcepTaumjy ca cBUM Npunosuma npegao/na cam y enekTpoHCKoM bopmaTy norogHoM 3a TpajHo
apxvBupam-e.

Mojy [AOKTOpcKy AucepTauunjy noxpaweHy y [OurntanHom penosutopujymy YHuBep3uTeTa Yy
Beorpaay v gocTynHy y OTBOPEHOM MPUCTYNY MOry [ia KOPUCTE CBU KOju NOLWTYjy oapenbe cagpxaHe
y ogabpaHom Tuny nuueHue KpeatneHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a Kojy cam ce ognydmo/na.

1. AytopcTBo (CC BY)
2. AytopcTBo — HekoMepLumjanHo (CC BY-NC)
@AyTOpCTBO — HekomepuujanHo — 6e3 npepaga (CC BY-NC-ND)
4. AyTOpCTBO — HEKOMepuujanHo — aenutu nog uctum ycnosuma (CC BY-NC-SA)
5. AytopcTtBo — 6e3 npepaga (CC BY-ND)
6. AyTopcTBO — AenuTtn nog uctmm ycrnosuma (CC BY-SA)

(Monumo ga 3aokpyxuTe caMo jedHy Of LIeCT NOHYNeHUX NuueHLm.
KpaTak onuc nuueHum je cactaBHM 40 OBE u3jaBe).

Motnuc aytopa

Y beorpagy, 15.05.2022.

iy 4 O

1. AytopcTBO. [lo3BOrbaBaTe yMHOXaBahe, AUCTPUOYLMjY U jaBHO caonwiTaBake Aena, u
npepage, ako ce HaBefe MMe ayTopa Ha HauuH ogpefeH o4 CTpaHe ayTopa unu gasaoua nuueHue,
Yyak 1 y komepumjanHe cpxe. OBO je HajcnoboaHMja 04 CBUX NULLEHLMN.
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2. AyTopcTBO - HekomepuujanHo. [lo3BorbaBaTte YMHOXaBawe, AUCTpUbyLMjy ©n jaBHO
caornwTaBawe gena, u npepaje, ako ce HaBeae UMe ayTopa Ha HauvH ogpeheH o cTpaHe ayTopa
unu gaeaoua nuueHue. OBa nuueHua He 403BOSbaBa KoMepuujanHy ynotpeby gena.

3. AyTopCcTBO — HeKoMepuujanHo — 6e3 npepapa. [Jo3sBosbaBaTe yMHOXaBahe, QUCTPUBYLINjY 1
jaBHO caonwTaBawe Aena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBawa unu ynotpebe gena y cBOM geny, ako
ce HaBefe MMe ayTopa Ha HauuH ogpefeH oA cTpaHe ayTopa unm gasaoua nuueHue. OBa nuueHua
He [03BOSbaBa koMepuujanHy ynotpeby gena. Y ogHocy Ha cBe ocTane nuueHue, OBOM NIULEHLIOM
ce orpaHuyaBa HajBehu obum npasa kopuwherwa gena.

4. AyTOpCcTBO — HeKomMmepuujarilHO — pOenuTU nop WUCTUM  ycnoBuma. [lo3BorbaBaTe
YMHOXaBawe, OUCTpnbyuujy 1 jaBHO caonLiTaBawe gerna, n npepage, ako ce HaBede nme aytopa
Ha HauyuH odpefneH oA cTpaHe ayTopa uUnu Aasaola NuueHLe 1 ako ce npepaga auctpmbyvpa nog
NUCTOM unu cnuyHom nuueHuomMm. OBa nuueHua He O03BOSbaBa KoMepuujanHy ynotpeby gena u
npepaga.

5. AyTopcTBO — 6e3 npepapa. [lo3BorbaBate yMHOXaBawe, ANCTPUOYLMjY 1 jaBHO caonluTaBaHe
Aena, 6e3 npomeHa, npeobnmkoBana unu ynotpebe aena y cBOM Aeny, ako ce HaBefe ume aytopa
Ha HayuH ogpefleH on cTpaHe ayTopa wnu gasaoua nuueHue. OBa nuueHUa [03BOSbaBa
KomepuujanHy ynotpeby gena.

6. AyTOpCTBO — AenuTu noa UcTum ycnoBuma. [lo3BorbaBaTe yMHOXaBahe, OUCTpubyuunjy n
jaBHO caonwTaBawe Aerna, u npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HadvH ogpefheH of cTpaHe
ayTopa unu gasaova fnvLeHLe 1 ako ce npepaja aAucTpubymnpa nog UCTOM UMK CAIMYHOM fIULLEHLIOM.
OBa nuueHua [o3BosbaBa komepuujanHy ynoTpeby gena u npepaga. CnuvHa je coTBepCKUM
nvueHuama, ogHOCHO NuueHLaMa OTBOPEHOT KoAa.
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