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STRESZCZENIE W artykule przedstawiono metode klasyfikacji
zdje¢ USG tarczycy. Metoda ta pozwala zaklasyfikowac¢ analizowane
przypadki do jednej z dwdch kategorii: chory lub zdrowy. Wyselekc-
jonowana w ftrakcie badania grupa przypadkéw btednie klasyfi-
kowanych zdaniem autoréw moze zawierac¢ cechy charakterystyczne
dla wczesnego stadium rozwoju choroby Hashimoto. Do budowy
modelu klasyfikacji wykorzystano indukcje drzew decyzji. Wyniki
testéw pokazaty, iz zaproponowana metoda moze stanowi¢ punkt
wyjscia do budowy systemu wspomagajgcego lekarza w procesie
diagnozy.
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1. WSTEP

Tarczyca to gruczot wydzielania wewnetrznego umiejscowiony w przed-
niej, dolnej czesci szyi (rys. 1). Zbudowana jest z dwéch ptatéw bocznych po-
taczonych waskim przejsciem (wezing). W sporadycznych przypadkach niektére
osoby posiadajg rowniez trzeci ptat, tzw. ptat piramidowy. Tarczyca wytwarza
hormony zwane tréjjodotyroning (T3), tyroksyng (T4) i kalcytoning, ktore
wpltywajg na metabolizm i gospodarke wapniowo-fosforowg organizmu [15].

Jedng z czestszych chordb tego gruczotu jest choroba Hashimoto. Poza
jej klasyczng postacig, wyréznia sie kilka odmian tej choroby: poporodowe

zapalenie tarczycy, bezobjawowe zapalenie

\ P / tarczycy, zanikowe autoimmunologiczne
\\ S // zapalenie tarczycy, ogniskowe limfocytarne
\\\u// i’ zapalenie tarczycy. Nazwa choroby pochodzi

n.—_n | od nazwiska japonskiego lekarza — Hakuru

\} v ﬁ \\ Hashimoto, ktéry pracujac w Berlinie odkryt

= Krtan i zdiagnozowat cztery przypadki, a w 1912 .

Tarczyca = Tehawica przedstawit klasyczny obraz tej choroby.

L3 Choroba Hashimoto jest chorobg autoim-

Rys. 1. Umiejscowienie gruczotu munologiczng — zwigzang z zaburzeniami

tarczycy ukfadu odpornosciowego. Czesto jest ona

réwniez nazywana przewlektym limfocyto-

wym zapaleniem gruczotu tarczowego. Choroba ta jest najczestszg przyczyng

niedoczynnosci tarczycy, a takze najczesciej wystepujagcym rodzajem zapalenia

tego gruczotu. Wystepuje ona u okoto 2% populacji, przy czym szacuje sie, ze

kobiety chorujg na nig ponad 10 razy czesciej niz mezczyzni. Rozpoznaje sie
ja przewaznie w okresie od 30-go do 50-go roku zycia [11].

Choroba Hashimoto przejawia sie powstaniem charakterystycznych
zmian zapalnych w obrebie tarczycy i moze spowodowaé zaréwno rozrost,
jak i zanik tego gruczotu. Moze ona przebiega¢ w postaci ogniskowej lub
rozsianej. Ogniskowa posta¢ choroby Hashimoto powoduje umiarkowane
zmiany w tarczycy i zwykle nie wywoluje jej zniszczenia. Rozsiana uogodlniona
postac¢ tej choroby obejmuje catg tarczyce lub znaczng jej czes¢. Zmieniona
zapalnie tarczyca powieksza sie stopniowo, tworzac wole, ktére jest zwykle
symetryczne, twarde o mniej lub bardziej gtadkiej powierzchni. Leczenie roz-
sianej postaci choroby jest na ogét nieskuteczne [5].

Rozpoznanie wczesnego stadium rozwoju choroby Hashimoto ma bar-
dzo duze znaczenie dla jej skutecznego leczenia. Pacjenci z takim rozpoz-
naniem mogq by¢ bowiem znacznie wczes$niej kierowani na specjalistyczne
badania laboratoryjne i obrazowe. Moga by¢ takze wczesniej wdrozone od-
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powiednie procedury leczenia, co jest istotne z punktu widzenia skutecznosci
terapii. Mimo rozwoju metod diagnozowania choroby Hashimoto, nadal duzym
problemem jest trafne rozpoznanie jej wczesnego stadium. Wynika to z faktu,
ze zaburzenia czynno$ci tarczycy wykazujg duzg zmienno$¢ objawdw i czesto
charakteryzujg sie powolng dynamikg ich narastania. Choroba rozpoznawana
jest zwykle w zaawansowanej postaci, gdy dochodzi juz do niedoczynnosci
tarczycy i wdrozenie odpowiedniego leczenia jest bardzo trudne lub wrecz
niemozliwe. Dlatego tez, niezwykle istothg kwestig jest zwiekszenie skutecz-
nosci istniejacych metod diagnostycznych tak, aby rozpoznanie choroby mogto
by¢ dokonane w jak najwczesniejszym stadium [2].

Podstawowa metodg diagnostyki tarczycy jest obecnie ciggle bada-
nie ultrasonograficzne. Metoda ta wykorzystuje zjawisko rozchodzenia sie,
rozpraszania oraz odbicia fali ultradZzwiekowej na granicy osrodkow, przy
zatozeniu statej predkosci fali w réznych tkankach. Roézne tkanki w rézny
sposob odbijajg ultradzwieki, dlatego mozna uzyskaé obraz przekroju tarczycy
widoczny na monitorze. Dzieki obrazom USG mozna oceni¢: wielkos¢ tarczycy,
echogenicznosé i niejednorodnos¢ migzszu, wystepowanie guzkéw, zwapnienh
i ptynéw (torbiele). Charakterystyczny obraz ultrasonograficzny dla choroby
Hashimoto to obnizona echogenicznos¢ i niejednorodnos¢ migzszu (rys. 2).

Rys. 2. Zdjecia USG tarczycy:

a) gruczot zdrowy (migzsz jednorodny, nor-
malna echogenicznos$c);

b) gruczot z rozpoznaniem Hasimoto (migzsz
niejednorodny, hypoechogenicznos¢)

Na podstawie zdje¢ USG lekarz specjalista moze stosunkowo tatwo
rozpozna¢ przypadki tarczycy zdrowej oraz dotknietej chorobg w jej za-
awansowanym stadium. Jednak rozpoznanie tg metodgq poczatkowego stadium
rozwoju choroby nie jest zadaniem fatwym. Dlatego tez wydaje sie celowe
opracowanie komputerowej metody automatycznego rozpoznawania i klasyfi-
kacji zdje¢ USG tarczycy. Metoda ta wspomagataby lekarza w procesie diag-
nozy przypadkow dotknietych wczesnym stadium rozwoju choroby. W niniejszej
pracy zaproponowano koncepcje metody, ktéra w procesie klasyfikacji wyko-
rzystuje indukcje drzew decyzji. Pozwala ona zaklasyfikowa¢ analizowane
przypadki do jednej z dwdch kategorii: chory lub zdrowy.

W rozdziale pierwszym scharakteryzowano metode klasyfikacji za po-
mocg indukcji drzew decyzji. Rozdziat drugi opisuje przetwarzanie i analize
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zrodtowych obrazow USG wykorzystanych do badan. Procedure budowy i tes-
towania modelu klasyfikatora zaprezentowano w rozdziale trzecim. Prace
konczag wnioski zamieszczone w rozdziale czwartym.

2. KLASYFIKACJA OBIEKTOW ZA POMOCA
INDUKCJI DRZEW DECYZJI

Klasyfikacja jest jedng z najstarszych i zarazem najwazniejszych metod
eksploracji danych. Polega ona na znajdowaniu odwzorowania danych w zbior
predefiniowanych klas. Na podstawie zawartosci bazy danych budowany jest
model, ktéry stuzy do klasyfikowania nowych obiektéw w bazie danych lub
lepszego zrozumienia istniejacego podziatu obiektéw na predefiniowane klasy.
Klasyfikacja znalazta szereg zastosowan, jest to np. automatyczne rozpoz-
nawanie obiektow w duzych bazach danych obrazéw, wspomaganie decyzji
przyznawania kredytéw bankowych, rozpoznawanie trendéw na rynkach finan-
sowych. Ogromne zastosowanie znalazta takze w systemach medycznych,
gdzie w bazie danych medycznych moga by¢ znalezione reguty klasyfikujace
poszczegolne schorzenia, a nastepnie przy pomocy znalezionych regut auto-
matycznie moze byé przeprowadzone diagnozowanie nowych pacjentéw. Kla-
syfikacja jest procesem dwuetapowym. W pierwszym etapie konstruowany jest
model (klasyfikator), opisujacy predefiniowany zbior klas danych lub zbior pojec.
Dane wejsciowe stanowi tutaj treningowy zbiér probek (przypadkéw, obser-
wacji), bedacych listg wartosci atrybutéw opisowych (deskryptoréw) i wybra-
nego atrybutu decyzyjnego. Klasyfikator uczy sie zadania polegajacego na tym,
aby w oparciu o wartosci deskryptorow, kazdemu przypadkowi ze zbioru ucza-
cego przydzieli¢ takg warto$¢ atrybutu decyzyjnego, aby zminimalizowa¢ btad
klasyfikacji na tym zbiorze. W drugim etapie klasyfikacji otrzymany model
stosowany jest do klasyfikacji/predykcji nowych obiektow.

W literaturze zaproponowano wiele metod klasyfikacji [13]. Mozna wsréd
nich wyrézni¢: klasyfikacje poprzez indukcje drzew decyzji, sztuczne sieci
neuronowe, zbiory przyblizone, klasyfikatory Bayes’owskie, metaheurystyki (np.
algorytmy genetyczne), metode k-najblizszych sasiadow, analize statystyczng
oraz wiele innych metod, ktére sg ciggle rozwijane. Przyktady zastosowanh
wybranych metod uczenia maszynowego w medycynie opisano w [3] i [6].
Wsrod wymienionych wczesniej metod klasyfikacji najbardziej popularna jest
metoda wykorzystujgca indukcje drzew decyzji. Jest ona szczegdlnie atrakcyjna
ze wzgledu na intuicyjny, zrozumiaty dla cziowieka, a zatem przyjazny sposob
reprezentacji wiedzy [14].
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Drzewa decyzji mogq by¢ konstruowane stosunkowo szybko w po-
réwnaniu z innymi metodami klasyfikacji. Gtéwng ich zaletg jest jawna rep-
rezentacja wiedzy, skalowalnos¢ przy wykorzystaniu duzych zbioréw danych
oraz mozliwos¢ uzycia danych wielowymiarowych. Ponadto doktadnosc tej
metody jest porownywalna z doktadnoscig innych metod klasyfikacji. Wiekszo$¢
dostepnych na rynku narzedzi komercyjnych do eksploracji danych opiera sie
wladnie na modelu drzew decyzji. Natomiast zasadniczg wadg omawianej
metody, w jej podstawowej postaci, jest duza wrazliwo$¢ na brakujgce wartosci
atrybutow, gdyz u ich podstaw istnieje niewyrazone jawnie zatoZzenie o petnej
dostepnosci informacji zgromadzonych w bazie przypadkach. Do wad nalezy
zaliczy¢ réwniez brak mozliwosci wychwycenia korelacji pomiedzy atrybutami.

W metodzie indukcji drzew decyzji wynikiem klasyfikacji jest skierowany
acykliczny graf o strukturze drzewiastej. Kazdy wierzchotek (wezet) grafu
reprezentuje test na atrybutach, kazdy tuk reprezentuje wynik testu, a kazdy
liS¢ reprezentuje pojedynczg klase lub rozktad wartosci klas. Najwyzszy wezet
nazywany jest korzeniem drzewa. Drzewo decyzji dzieli rekurencyjnie zbiér
treningowy na partycje do momentu, w ktérym kazda partycja zawiera dane
nalezgce do jednej klasy lub do momentu, gdy w ramach partycji dominujg
dane nalezgce do jednej klasy. Nalezy tutaj zaznaczy¢, iz rozmiar partycji
jest ograniczony. Kazdy wierzchotek wewnetrzny drzewa stanowi tzw. punkt
podziatu, realizujacy test na atrybutach, ktéry dzieli zbiér danych na partycje.

Podstawowym algorytmem konstrukcji drzew decyzji jest algorytm
zachtanny. Tworzy on drzewo rekurencyjnie technikg top-down w sposéb ,dziel
i rzadZ”. Istnieje wiele wariantéw tego algorytmu, wsréd ktorych najczesciej
stosowanymi sg algorytmy ID3 oraz C4.5. Inne metody, to metoda C&RT,
wywodzaca sie ze statystyki, czy metoda CHAID zwigzana z rozpoznawaniem
obrazow. Powyzsze algorytmy réznig sie gtéwnie przyjetym kryterium podzia-
tu, czyli sposobem, w jaki tworzone sg nowe wezlty wewnetrzne w drzewie.
Kryterium podziatu powinno maksymalizowa¢ doktadno$é konstruowanego
drzewa lub innymi stowy, minimalizowaé btedng klasyfikacje danych. Drzewo
decyzji jest zwykle konstruowane w dwdch fazach. W fazie pierwszej, zwanej
fazg budowania, wzrostu lub indukcji, drzewo jest tworzone na podstawie
treningowej bazy danych. W fazie drugiej, zwanej fazg przycinania lub redukgiji,
nastepuje przycinanie drzewa w celu poprawy doktadnosci i uniezaleznienia
sie od efektu przetrenowania. W fazie przycinania nastepuje identyfikacja
i usuniecie gatezi reprezentujgcych punkty osobliwe i szum wystepujacy w da-
nych. Z przycinaniem drzewa wigza sie dwie gtbwne strategie: postpruning,
w ramach ktérej konstruujemy petne drzewo decyzji i usuwamy z niego
zawodne czesci oraz prepruning, gdzie gataz przestaje by¢é rozwijana, gdy
informacje zaczynajg by¢ zawodne. W praktyce preferowany jest postpruning,
poniewaz prepruning czesto powoduje efekt tzw. ,wczesnego stopu” [4].
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3. PRZETWARZANIE | ANALIZA OBRAZOW ZRODLOWYCH

Materiat do badan zawierat serie zdje¢ USG tarczycy nalezgce do 66-ciu
pacjentéw. Wsrod nich byto 31 oséb zdrowych oraz 35 chorych, u ktérych
rozpoznano chorobe Hashimoto. Dla kazdej serii zdje¢ wyodrebniono od jed-
nego do trzech regiondéw zainteresowania o rozmiarach 200x150 pikseli, ktore
obejmowaly centralne obszary lewego i prawego gruczotu tarczycy. W efekcie
otrzymano 54 prébki dla przypadkéw rozpoznanych jako zdrowe oraz 85 dla
chorych (w sumie 139 przypadkow). Nastepnie wyodrebnione fragmenty zdjeé
poddano normalizacji obrazu z korekcjg liniowg w programie Matlab [16]. Na
rysunku 3 przedstawiono przyktadowag probke obrazu przed i po normalizacji.

a) Obraz Zrodbowy b} Histogram obrazu Zradiowego
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0.0z

]
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Rys. 3. Przyktadowa prébka
c) Obraz znarmalizowany d) Histogram obrazu znormalizowanego  obrazu przed i po normali-

zacji

0 100 200 300

Do ekstrakcji cech dyskryminacyjnych analizowanych obrazéw wyko-
rzystano program MaZda opracowany w Instytucie Elektroniki Politechniki
toédzkiej i udostepniony bezptatnie do celéw naukowych w Internecie [17].
Program MaZda (nazwa od ,macierz zdarzen”) pozwala analizowa¢ szare
obrazy tekturowe iwyznacza¢ obszerny zbiér 283 deskryptoréw cech. Ich
doktadny opis mozna znalez¢ w pozycjach [7, 8, 10, 12], a takze w dokumen-
tacji programu MaZda.

Zbior cech otrzymano na podstawie:

1. Wektora histogramu obrazu (9 cech): s$rednia, wariancja, skos$nos¢,
kurtoza, percentyle 1%, 10%, 50%, 90% i 99%.

2. Macierzy gradientu obrazu (5 cech): srednia, wariancja, skosnos¢,
kurtoza, odsetek pikseli z niezerowym gradientem.
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3. Macierzy rozktadu dtugosci pasm (5 cech x 4 kierunki): nieréwnomier-
no$¢ pasm, nierédwnomiernos¢ szarosci, uwydatnienie krotkich pasm,
uwydatnienie dtugich pasm, czes¢ obrazu w pasmach.

4. Macierzy przejs¢ tonalnych (11 cech x 4 kierunki x 5 odlegtosci): drugi
moment katowy, kontrast, korelacja, suma kwadratow, odwrotny mo-
ment réznicowy, sumaryczna $rednia, sumaryczna wariancja, suma-
ryczna entropia, entropia, wariancja réznicowa, entropia réznicowa.

5. Modelu autoregresji (5 cech): parametry e,, o,, ©,, ©,, odchylenie
standardowe.

6. Dyskretnej transformaty falkowej (24 cechy): energia wspotczynnikéw
falkowych (falki Haara) dla czterech podpasm (LL, LH, HL, HH) i szes-
ciu skal.

4. BUDOWA | TESTOWANIE KLASYFIKATORA

Opis eksperymentu

Eksperyment przeprowadzono z wykorzystaniem algorytmu C&RT [1].
Do oceny jakosci modelu, z uwagi na ograniczong liczbe przypadkéw w ana-
lizowanym zbiorze, zastosowano metode dziesieciokrotnej walidacji krzyzowe.
Ze wzgledu na wspomniany wstepny etap badan, z zamystem pominigto pro-
cedury eliminowania nieistotnych, ze wzgledu na cel klasyfikacji, atrybutow opi-
sowych, a uznano za zasadne oceni¢ ich wazno$¢ w procesie parametryzacji
drzewa decyzji. Przyjeto tez réwne koszty btednej klasyfikacji, miare Giniego
jako kryterium dobroci dopasowania iszacowane na podstawie liczebnosci
obu kategorii, prawdopodobienstwo ich wystepowania a priori. Minimalng liczbe
przypadkéw w wezle okreslono na 13, a maksymalng liczbe weziéw na 1000.
Jako regute stopu wybrano przyciecie przy btedzie ztej klasyfikacji [9].

Wyniki badan

W efekcie przycinania powstato 6 drzew decyzji, dla ktérych koszty
btednej klasyfikacji: Koszt resubstytucji oraz Koszt 10-krotnej walidacji krzy-
zowej przedstawiono na rysunku 4. Graf drzewa optymalnego (nr 4), ze wzgle-
du na wielko$¢ btedu klasyfikacji na zbiorze testowym, pokazano na rysunku 5,
a macierz klasyfikacji przypadkéw analizowanego zbioru — w tabeli 1. Z kolei
tabela 2 przedstawia waznosé¢ atrybutéw opisowych ze wzgledu na przyjety
cel klasyfikaciji, przy zastosowaniu drzewa optymalnego.
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o= Koszt resubstytucii - Koszt 10-krotnej walidacji krzyzowe)
0.5
0,4
0.3
8
<
0,2
Drzewo optymalne nr
0.1 4 ma koszt zblizony
' do drzewa nr 3 ale
/_""-”..’- mniejsza zlozonosé
0,0 o
0 1 2 3 @ 5 6 7
Numer drzewa
Rys. 4. Sekwencja kosztéw btednej klasyfikacji
TABELA 1
Macierz klasyfikacji
Przewidywane tacznie
Wielkos¢ | Obserwowane -
Chory Zdrowy w wierszu
Czestosc 76 9 85
- Chory
Udziat [%] 89,41 10,59 100
Czestos¢ 3 51 54
- Zdrowy
Udziat [%] 5,56 94,44 100
TABELA 2
Waznos¢ atrybutdéw opisowych
Lp. Nazwa atrybutu Znaczenie Waznosé
1. Teta2 Par. ®, mod. autoregr. 100
2. WavEnLH_s-6 96
3. WavEnHL_s-6 Energia wspdtczynnikow 87
4. WavEnHH_s-5 falkowych 87
5. WavEnLL_s-4 84
6. S(5,5)DifVarnc o 76
- Wariancja réznicowa
7. S(5,-5)DifVarnc 74
8. WavEnLH_s-3 73
9. WavEnLL s-1 Energia wspétczynnikow 73
= falkowych
10. WavEnLL_s-2 71
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Dyskusja wynikéw

Wybrany model optymalny — drzewo decyzji C&RT nr 4, klasyfikuje przy-
padki pacjentéw, u ktérych rozpoznano chorobe Hashimoto, z doktadnoscig
89,41%, a bfednie przyporzadkowuje do tej kategorii 5,56% przypadkéw
zdrowych. Dwukrotnie wiekszy btad klasyfikacji fatszywie negatywnej od fat-
szywie pozytywnej nie jest korzystny z medycznego punktu widzenia. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze niedogodno$¢ te w dalszych badaniach bedzie mozna
zniwelowaé poprzez zréznicowanie kosztow btednej klasyfikacji na etapie bu-
dowy modelu. Jezeli jednak uwzglednimy fakt, ze btad klasyfikacji ponizej 20%
zostatl osiggniety na niezaleznym zbiorze testowym (wyznaczonym metodg
dziesieciokrotnej walidacji krzyzowej), to w odniesieniu do typowych standar-
doéw uczenia maszynowego, wynik ten mozna uznac¢ za stwarzajgcy mozliwosci
wiarygodnego zastosowania uzytej metodyki w planowanym systemie dorad-
czym wspomagajgcym lekarza w diagnostyce tej choroby.

Analiza parametrow drzewa nasuwa takze przypuszczenie, ktére pod-
dane zostanie weryfikacji w kolejnym etapie badan, ze wezet ID=9 (lis¢
drzewa), ktory zawiera stosunkowo duzg liczbe (7) btednie zaklasyfikowanych
przypadkoéw kategorii chory, moze zawiera¢ bardzo interesujace, z medyczne-
go punktu widzenia, przypadki wystepowania symptoméw choroby we wczes-
nym jej stadium. Na uwage zastuguje réwniez fakt, ze sposrod 283 des-
kryptoréw cech, szczegdlnie istotne, ze wzgledu na cel klasyfikacji, okazaty sie
te uzyskane przy pomocy dyskretnej transformaty falkowej (wsréd 10-ciu naj-
lepszych deskryptoréw znalazio sie az 7 z nich).

5. WNIOSKI / PODSUMOWANIE

Przedmiotem badan byly wyodrebnione fragmenty zdje¢ USG tarczycy.
Byly to 54 probki tarczycy zdrowej oraz 85 probek zrozpoznang chorobg
Hashimoto. Zdjecia poddano normalizacji obrazu oraz ekstrakcji cech dyskry-
minacyjnych, w wyniku czego wyznaczono zbior 283 deskryptoréw. Na tej
podstawie, wykorzystujac metode indukcji drzew decyzji, przy pomocy algo-
rytmu C&RT, zbudowano model klasyfikatora. Testy modelu wykonane na dos-
tepnych probkach zdje¢ wykazaty, ze moze on by¢ z powodzeniem stosowa-
ny jako element systemu doradczego, wspomagajgcego lekarza w procesie
diagnozy. Istotna dla prowadzenia dalszych badan, wydaje sie grupa przy-
padkoéw btednie zaklasyfikowanych w wezle nr 9 drzewa decyzji. Moze ona,
zdaniem autoréw, zawiera¢ informacje interesujgce z punktu widzenia roz-



66 Z. Omiotek, A. Burda, W. Woéjcik

poznawania wczesnego stadium rozwoju choroby Hashimoto. Celem dalszych
badan bedzie potwierdzenie tej tezy oraz poréwnanie wynikéw klasyfikacii
uzyskanych przy pomocy algorytmu C&RT z modelami uzyskanymi innymi
metodami uczenia maszynowego, a w tym z zastosowaniem sieci przekonan
Bayes’a, sztucznych sieci neuronowych oraz innych algorytméw generowania
drzew decyzji.

w—— Zhior przypadkow kategorii zdrowy
s Zbidr przypadkéw kategorii chory

WavEnHH_s-5

<= 60,793833 > 60,793833
D=3 N=43
chory

-

WavEnLL_s-4
<= 18401,523000 > 18401,523000
D=5 N=75
zdrowy
| —
WavEnHL_s-6
<= 254 841160 > 254841160
D=6 5 N=36 D=7 n N=39 ri p[zypadkéw kat.
Zdrowy chory A
chory btednie
1 zaklasyfikowanych
jako zdrowy
Theta2
<= -0,489783 > -0,489783

2 przypadki kat. o - - e
chory btednie S = = =
zaklasyfikowane Gy zdrowy
jako zdrowy | ]

Rys. 5. Optymalne drzewo decyzji nr 4 (liczba podzialow réowna 4, liczba weztéw
koncowych réwna 5)
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METHOD FOR CLASSIFICATION
OF ULTRASOUND THYROID IMAGES
BY DECISION TREE INDUCTION

Zbigniew OMIOTEK, Andrzej BURDA
Waldemar WOJCIK

ABSTRACT The article presents a method for classification of
ultrasound thyroid images. This method allows to classify the analy-
zed cases as sick and healthy. It also allows to separate fairly large
group of incorrectly classified cases. According to the authors, this
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group may include characteristics of the early stage of Hashimoto's
disease. Decision tree induction has been used to build a clas-
sification model. Test results showed that the proposed method can
provide a starting point to build a support system in the process of
medical diagnosis.

Keywords: thyroid, Hashimoto’s disease, image processing, texture
classification, decision trees
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