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1. UVOD

Pregled ili mjerene kostanih elemenata omogucuje procjenu biolodke ili kostane dobi pojedinca
(1), a predmet je izu¢avanja bioarheologije i forenzicne antropologije jer je klju¢an podatak u
identifikaciji osoba (2). Osobe razlidito stare te brojni ¢imbenici (genetika, prehrana, socijalno-
ekonomski status) utjefu na rast i razvoj ljudskog kostura (3). Biocarheolozi i forenzigni
antropolozi procjenjuju bioloiku dob i interpretiraju je kao ,.kronolosku dob koju bi ta osoba
doZivjela da je zivjela u istim uvjetima kao i osoba iz uzorka na kojemu su standardi postavljeni
(1)*. Forenzi¢ni antropolozi koriste se kombinacijom metoda pri procjeni dobi zbog varijacija

u rasponu godina koje pojedine metode daju (4).

Osobama koje nisu zavriile rast promatraju sc obiljeZja poput nicanja mlije¢nih/stalnih zuba,
kostanoga rasta, srastavanja cpifiza s dijafizama i sl. (1). Te promjene dogadaju se otprilike do
dvadesete godine Zivota (1). Promjene na pubiénoj simfizi (5), aurikularnoj povriini boéne kosti
(0) i sternalnim krajevima rebara (7.8) promatraju se u osoba starijih od dvadeset godina (1). U
odrasloj Zivotnoj dobi pa nadalje pojavljuju se promjene poput osteoarfritisa, abrazije na
okluzalnim povriinama zuba te dolazi do srastanja 3avova (1.9). Postoje brojne varijacije u
biolodkim pokazateljima dobi medu pojedincima s obzirom na dob, spol, populacijsku

pripadnost te stupanju spajanja epifiza i dijafiza kostiju (10,11,20,12-19).

Procjena dobi osobe na temelju kostanih elemenata vaZna je u slufajevima prirodne smrti, ako
se pronadu nepoznati ljudski ostatci, a posebno u sluéajevima ubojstva, u masovnih smrti
prouzrocenih nasiljem (21) kao §to su rat (22) ili prirodne katastrofe (23). Procjenom dobi
kostanih elemenata osobe koristi se u pravnim postupcima kao $to su prouc¢avanje suvremenih
migracija, trgovina ljudima i laZznim iskazima o dobi (24). Primjer upotrebe procjene dobi na
temelju pregleda koitanih elemenata u suvremenim migracijama je prelazak granice bez
dokumenata kada je potrebno utvrditi pribliznu dob osobe, a za $to se danas moZe sluZiti

radiografskim snimkama zapesca, kljucne kosti (24) ili koljena (25).




1.1. Metode procjene dobi mladih osoba pregledom koStanih ostataka

Za procjenu Zivotne dobi mlade osobe od rodenja do otprilike 20. godine pregledom ko$tanih
elementa najbolje je uzeti u obzir zube kao pokazatelj dobi jer, kao 3to je poznato, zubi se
razvijaju i niéu u to¢no odredeno vrijeme te se zbog toga smatraju pouzdanim izvorom
informacija o dobi osobe (1). Razvoj zubala u ovjeka ima dvije faze, prva faza su mlijeéni, a
druga faza su trajni zubi. Mlijeéni zubi niéu odredenim redoslijedom od 3estog mjeseca do trede
godine Zivota. Trajni zubi najéeSée pocinju nicati od Seste do osme godine (sjekuti¢i). Drugi
stadij zapocinje nicanjem stalnih oénjaka i pretkutnjaka te zavrsava oko dvanaeste godine. Treci
kutnjaci pokazuju veliku varijabilnost u razdoblju nicanja, stoga je nakon odredene godine
potrebno rabiti druge metode za provjeru Zivotne dobi osobe (26-32). Osim toga, duljina kosti
tijekom njena rasta ovisna je o dobi, zbog Cega je moguce na temelju mjerenja dugih kostiju
procijeniti dob subadulta. Nedostatak primjene takvih metoda velika je razlika u visini izmedu
djece jer svaka osoba ima odredenu brzinu rasta i razvoja (33). Za stariju djecu i tingjdzere
mo#Ze se rabiti metoda procjene dobi osoba na temelju srastanja odredenih epifiza s dijafizama.
Proces rasta zavrfava tijekom puberteta kad epifize polinju srastati s dijafizama. Stupanj
srastanja epifiza s dijafizama vrijedan je pokazatelj dobi jer je vrijeme njihovoga srastanja
razlicito. ali metoda je primjenjiva samo za uzi raspon godina, otprilike od desete do dvadesete

godine (34).

1.2. Metode procjene dobi odrasle osobe pregledom koStanih ostataka

Procjena dobi odrasle osobe ne$to je sloZenija jer su procesi rasta i razvoja zavrSeni (1).
Nakorisnije promjene uwocavaju se u morfologiji pubicne simfize (5,34,35), aurtkularnoj
povrsini na boénoj kosti (6), dok se nesto rjede rabe morfoloske promjene na sternalnome kraju

cetvrtoga rebra jer je rije¢ o jako krhkom elementu kostura (7.8).

Definiranje dobi s pomocu pubicéne simfize temelji se na njenim morfolodkim promjenama. U
mladoj je dobi morfologija pubi¢ne simfize valovita i puna grebena, a u starijoj dobi grebeni se
polagano gube te dolazi do stvaranja rupiéaste i porozne povriine (5). Pubitna je simfiza
fragilan dio ljudskog kostura, §to ograni¢ava primjenu navedene metode jer ¢esto nedostaje ili
bude lose ocuvana (6), stoga su se razvijene metode i na drugim kostanim elementima s pomocu

kojih se moze procijeniti Zivotna dob osobe poput aurikuarne povriine boéne kosti (6).




Aurikularna povrsina u mladoj dobi ima fino zmatu i blago valovitu povriinu bez poroznosti,
starenjem povrSina gubi valovitost i nastaju pruge. U starijoj dobi vidljivi su znakovi
makroporoznosti. Rub aurikularne povriine je odtar i jasan u mladoj dobi, a starenjem se¢ rubu
smanjuje ostrina i poprima nejasan trokutasti oblik. Podru¢je posteriorno od aurikularne
povriine u mladoj dobi je glatka, a u starijoj dobi nastaju nepravilni otoci hipertrofiéne kosti.
Valovitost i pruge se mogu naci u nekih starijih osoba, no organiziranost plohe nestaje s

vremenom i povr§ina poprima amorfnu strukturu (6).

Sternalni kraj Eetvrtoga desnog rebra takoder se moZe upotrijebiti za procjenu dobi osobe te se
uglavnom primjenjuje u forenzici jer je rijeé o fragilnome kostanom elementu, koji se rijetko
susrece u arheolofkome materijalu (7.8). Ova metoda temelji se na pregledu medijalnog dijela
navedenoga rebra. U mladih osoba sternalni kraj cetvrtog desnog rebra ima pravilni zaobljeni
rub obrubljen koStanim slojem. Medijalna povrSina rebra je valovita bez formiranih jamica. S
vremenom zaobljeni rub zgloba poprima zupéastu strukturu i pojavljuje se jama na povrini.
Kako stijenke postaju tanje jama se §iri i na njenoj povrsini pocinju se stvarati glatke naslage
nalik na plocu. U starijoj dobi vidljivi su ostri i nepravilni rubovi, sama jama postaje plica te su
vidljivi noduli na rubu i dnu jame. Takoder, vidljivo je propadanje kosti odnosno kost postaje

porozna i lako lomljiva (36).

Druge metode koje se mogu rabiti za procjenu dobi jesu stupanj degenerativine promjene na
zglobovima, na hvati§tima mifi¢nog tkiva, promjene na kraljeznici, izgled nepCane kosti i
palatinskih i lubanjskih Savova (1,37-40).

13. Metode procjene dobi pregledom kljuéne kosti

Kljuéna kost ili klavikula duga je, parna kost u obliku slova 5. Nalazi se izmedu prsne kosti 1
lopatice u gornjem djelu prsnog kosa povise prvog rebra. Medijalni kraj klju¢ne kosti povezuje
zglobnu povriinu za uzglobljivanje s prsnom kosti, a lateralni kraj kljuéne kosti povezuje
zglobnu povriinu za uzglobljivanje putem acromioclavicularnog ligamenta s vrhom lopatice
(lat. acromion). Gornja je povrsina kljuéne kosti glatka, dok se odozdo nalaze hvatista misica i
ligamenata (41). Kost se moZze podijeliti na tri dijela: epifiza, dijafiza. metafiza. Epifize se
nalaze na krajevima kostiju, to su zadebljani dijelovi kosti, a sredisnji dio je dijafiza, Suplja je i
ispunjena kostanom srzi. Metafiza se nalazi izmedu epifize i dijafize. Kost se sastoji od dvaju

vrsta kostanog tkiva, kompaktnoga 1 spuzvastog (42).




Rast svake kosti zavriava srastanjem epifize s dijafizom pa stupanj srastanja epifize i dijafize
moZe biti pokazatelj doZivljene dobi osobe. U prosjeku Zenama zapoc¢inje srastanje epifiza s
dijafizama dvije do tri godine ranije nego muskarcima. Upravo zbog Cinjenice da razlicite kosti
zapoCinju i zavrSavaju svoje srastanje u razli¢ito vrijeme, one mogu posluziti kao pokazatelj

dobi pojedinca (1).

Provedena su razli¢ita istrazivanja na kljuénoj kosti za procjenu dobi osobe na temelju srastanja
epifize s dijafizom. Odredena istraZivanja provedena su na suhoj kljuénoj kosti te su rezultati
pokazali da je raspon maksimalne dobi kada nema srastanja epifize s dijatizom od 18. do 24.
godine, djelomiéno srastanje epifize s dijafizom odvija se izmedu 17. 1 30. godine, a utvrdeno
je da potpuno srastanje epifize s dijafizom najranije nastupa u 19. godini (34,43-46). Druga
istrazivanja koja su provedena na snimkama racunalne tomografije (eng. computed tomography
- CT) pokazala su da je najstarija dob osoba koje imaju nesrasle epifize s dijafizom u rasponu
od 20.do 22. godine; djelomi¢no srastanje epifize s dijafizom odvija se izmedu 15.136. godine,
a najmlada dob osoba koje imaju potpuno srasle epifize s dijafizom je 20. godina (47-49).
Provedena su i istrazivanja na radiografskim snimkama, najstarija dob osoba koje imaju
nesraslu epifizu s dijafizom je od 21. do 24. godine, djelomiéno srastanje epifize s dijafizom
advijase od 16.do 30. godine, najmlada dob osoba koje imaju potpuno srasle epifize s dijafizom

je 18. godina (50.51).

Pocetak srastanja epifize kljucne kosti popracen je potetkom srastanja drugih epifiza, no sve
ostale epifize zavriavaju svoje srastanje prije kljuéne kosti, $to daje veliki znacaj pri procjeni
dobi osobe na temelju kostanih elemenata (44). Stoga, ako epifiza i dijafiza kljucne kosti nije
srasla, a svi drugi elementi jesu, to upucuje da se radi o mladoj odrasloj osobi (obiéno do 30

godina), a ako je epifiza srasla to moZe biti pokazatelj da se radi o starijoj osobi.




13.1. Metode odredivanja stupnja srastanja epifize s dijafizom na kljucnoj
kosti

Stupanj srastavanja kljuéne kosti mozZe se ocjenjivati na razli¢itim medijima, i to pregledom:

- suhe kljuéne kosti (34 45.52)
- CT snimki kljuéne kosti (24)
- radiografskih snimki klju¢ne kosti (24)

- ultrazvucnih snimki kljuéne kosti (53).

13.1.1. Pregled suhe kljuéne kosti

Pregled suhe kljuéne kosti temelji se na pregledu medijalnog dijela kljuéne kosti, odnosno
ocjenjivanju stupnja srastanja epifize s dijafizom. Postoji viSe sustava po kojima se odreduje

stupanj srastanja epifize s dijafizom (34 45 52):

- Peterofazni sustav:
1) bez srastanja
2) podetno srastanje
3) aktivno srastanje
4) nedavno srastanje
5) sraslo (34)

- Cetverofazni sustav:
1) bez srastanja
2) pocetno srastanje
3) nedavno srastanje s vidljivijom linijom srastavanja
4) sraslo (52)

- Trofazni sustav:
1) bez srastanja
2) srastanje

3y sraslo (45).




13.1.2. CT snimke klju¢ne kosti

Za odredivanje stupnja srastanja epifize i dijafize medijalnog dijela kljucne kosti s pomocu

CT snimaka uporabom peterofaznoga sustava razmatra se sljedece (54):

1) srediste okostavanja nije okostalo

2) sredidte okostavanja okodtalo, ali epifizna hrskavieca nije okojtala
3) epifizna hrskavica djelomicno okostala

4) epifizna hrskavica potpuno okotala, ali je vidljiva linija sradtavanja

5) epifizna hrskavica potpuno srasla te se linija srastavanja vise ne vidi (53).

Prednosti CT snimki pri odredivanja stupnja srastanja jesu tanki presjeci, visoka rezolucija i
dobivanje trodimenzijske snimke (56-60), za razliku od radiografske smimke koja je

dvodimenzijska te je potrebno osobu snimiti iz vise kutova (54 .55).

13.1.3. Radiografske snimke kljucne kosti

Za procjena stupnja srastanja epifize i1 dijafize medijalnog dijela kljucne kosti s pomocu
radiografskih snimki, primjenjuje se peterofazni sustav isti kao i za CT snimke (51.55) kako

slijedi:

1) srediste okostavanja nije okostalo

2) srediste okostavanja okostalo, ali epifizna hrskavica nije okostala
3) epifizna hrskavica djelomiéno okodtala
4) epifizna hrskavica potpuno okostala ali vidljiva linija srastavanja

5) epifizna hrskavica potpuno srasla te se linija srastavanja viie ne vidi (55).

Radiografske snimke prsnog koSa mogu se rabiti za procjenu dobi osobe, ali zbog posteriorno-
anteriornog preklapanja mozZe biti otezana procjena te je potrebno uzeti u obzir 1 bo¢ni pregled

(55).




13.1.4. Ultrazvuéna snimke kljuéne kosti

Za odredivanje stupnja srastanja epifize s dijafizom pomocu ultrazvuéne analize najcesce se

rabi ¢etverofazni sustav (43).

Cetverofazni sustav za ultrazvuéne analizu kljuéne kosti rabi sljedece kriterije:

1) nema srastanja

6) srediste okoStavanja i medijalni kraj su odvojeni

3) medijalni kraj kljuéne kosti ili se €ini otkoSten ili se €ini da je odvojen od sredista
okoStavanja, ovisi o poloZaju sonde

4) medijalni kraj je konveksan na svim polozajima sonde (43).

Najmlada dob srastanji epifize s dijafizom poklapa se na radiografskim snimkama, CT
snimkama i ultrazvuku, no problem ultrazvuéne snimke je u tome $to se vidi samo dio ko3tane
povréine‘lSl). S pomocu ultrazvuéne snimke takoder je tefko odrediti razliku izmedu 18. 1 21.
godine. Iako je pomocéu ove metode mogucée procijeniti dob Zive osobe preporucuje se

kombiniranje razli¢itih metoda za procjenu dobi (62).

14. Procjena dobi osoba starijih od 30 godina s pomo¢u klju¢ne kosti

Kljuéna kost rabila se za odredivanje dobi mladih osoba. Nova istraZivanja (63) pokazuju da
kljuéna kost putem morfoloskih obiljeZja pruza vise informacija i moze se rabiti za procjenu
dobi osoba starijih od 30. Mogu se analizirati razlicita morfoloska obiljezja:

- osnovna morfologija zglobne povriine (konveksna, ravna, konkavna)

- reljef zglobne povriine (gladak, hrapav)

- poroznost zglobne povriine (nema, prisutna)

- prisutnost oko&talog nodula (nije prisutan, prisutan)

- morfologija ruba (tup, odtar, s uzdignuéima na rubovima, s egzostozama i s koitanim

izraslinama) (63).




Razlikuje se pet razdoblja morfoloskih promjena na medijalnom dijelu klju¢ne kosti:

1. Prvo razdoblje odnosi se na osobe mlade od 25 godina. U ovom razdoblju moguce je vidjeti
kljuénu kost bez sraStavanja i s pocetkom sraStavanja epifize, glatku zglobnu povriinu i o§tar

rub, nema istaknutih rubova na medijalnom dijelu kljuéne kosti.

2. Drugo razdoblje odnosi se na osobe od 26 do 35 godina. Kod ovih osoba vidljivo je aktivno
ili nedavno srastanje epifize, takoder imaju glatku zglobnu plohu i ostar rub, ali je vidljive blago

povecavanje istaknutog ruba kljucéne kosti.

3. Trece razdobljc odnosi se na osobe od 36 do 45 godina. Kod osoba starijih od 36 godina
vidljivo je potpuno srastanje epifize. Za ovu dob karakteristi¢na je ravna ploha i rub zglobne

plohe postaje blago tup. Povecava se istaknuti rub kljuéne kosti.

4. Cetvrto razdoblje odnosi se na osobe od 46 do 55 godina. U ovom vremenskom intervalu i
dalje je vidljiva ravna ploha, ali rub zglobne plohe je tup. Istaknut je rub kljuéne kosti te kod

osoba starijih od 33 godine pojavljuje se noduli i egzostoze.

5. Peto razdoblje odnosi se¢ na osobe starije od 56 godina. Povriina zglobe plohe je porozna,
prisutni su noduli i egzostoze, rub zglobne plohe je tup i nastale su usnice na medijalnom dijelu

klju¢ne kosti (63).




15. Primjena dubokog uéenja u analizi radioloskih snimaka

Obrada radiolokih snimki zahtjevan je proces i zbog subjektivnosti morfoloskih metoda
struénjaci mogu napraviti nezeljeni propusti. Koriitenje umjetnom inteligencijom, posebice
strojnim u¢enjem i dubokim udenjem, nudi obe¢avajucu alternativu za smanjenje subjektivnosti
u klasi¢nim metodama. Ovaj pristup moZe automatizirati, ubrzati i potencijalno smanjiti
troskove analize. Nedavni pomaci u uporabi dubokih neuronskih mreza imaju potencijal za
automatizaciju procjene spola te bi se vjerojatno mogle primjenjivati i za procjenu dobi

pojedinca (64).

Koncept algoritma sastavljen je od konvolucijskih i skupnih slojeva, poput hijerarhije
vizualnoga korteksa (65-67). Medu razliéitim primjenama dubokog uéenja, ra¢unalni vid i
obrada slike isti¢u se svojim rezultatima. Duboke konvolucijske neuronske mreze znacajno su
nadmasile tradicionalne metode u zadatcima kao Sto su detekeija objekata (68), prepoznavanje
lica (69) i specifi¢nih obiljeZja lica (70) te procjena polozaja glave (71). Ova postignuca isticu
sposobnost dubokog uéenja da identificira obrasce izravno iz slikovnoga materijala, §to dovodi
do performansi koje su ekvivalentne struénjacima. To pokazuje i mogucénost primjene u
forenzickoj antropologiji, polju koje dijeli tehnicke izazove s klinickom medicinom, ali zaostaje
u tehnoloSkom napretku. Unato& porastu rjiedenja kori$tenjem dubokoga uéenja u medicinskim
slikama, njihov utjecaj na podruéje forenzic¢ke antropologije znatno je manji (72). Postoji samo
nekoliko primjera gdje je duboko uéenje koridteno za procjenu spola. Koritene su duboke
konvulucijske neuronske mreze obucene na CT snimkama lubanja te je postignuta 95 % tocnost
u procjeni spola (73). Sliéno tome, primijenjeni algoritam nadziranoga ucenja na binarnim
klasifikatorima postigao je u jednome istrazivanju 94 % to¢nosti u procjeni spola iz mjera
lubanje (74). Konvolucijski slojevi izvode apstrakciju informacija, iz slika kojtanog materijala,
dok skup slojeva, poput vizualno sloZenih celija, smanjuje dimenzionalnost podataka i time
olak3ava njihovu obradu (75). Radiolo8ki postupci poput postmortem CT skeniranja postali su

sastavni dio forenzitke antropologije, posebno u identifikaciji Zrtava katastrofe (76).




2. CILJ RADA 1 HIPOTEZE

Cilj ovog istrazivanja bio je procijeniti mogucnost klasifikacije osoba na mlade i starije od 30

godina na temelju CT snimki medijalnog dijela klju¢ne kosti s pomocu ra¢unalne analize slike.

HIPOTEZE:

1. Slike kljucne kosti grupirat ¢e se po razlicitim dobnim skupinama, ali ne 1 po
spolu.
2. Ratunalnom analizom slike mo¢i ¢e razdvojiti osobe na mlade i starije od 30

godina s pomocu CT snimki medijalnog dijela kljuéne kosti.
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3. MATERIJALI I METODE

3.1. Materijali

Za klasifikaciju osoba na mlade i starije od 30 godina koristene su MSCT snimke toraksa i
abdomena pacijenata iz KBC-a Split snimljene s debljinom sloja < 1,5 mm. Pacijenti ¢ije su
snimke koristene su punoljetne osobe koje nisu imale traume na kljuénoj kosti ili bolesti koje
bi promijenile strukturu kljuéne kosti. Osobe su bile snimljene na uredajima Siemens Somaton
Definition AS 128 (Siemens AG Medical Solutions, Erlangen, Njemacka) i Philips Ingenuity
CT. Koriftene su snimke rekonstruirane konvolucijskim kernelom za meko tkivo.

Provedba istraZivanja odobrena je odlukom Eti¢koga povjerenstva Sveudilidnoga odjela za
forenziéne znanosti Sveucilista u Splitu (Klasa: 024-04/17-03/00026; UR: 2181-227-05-12-17-
0003) i KBC-a Split (Klasa: 500-03/17-01/56; UR: 2181-147-01/06/M .S -17-2).

3.2. Metode

Odabrane snimke obradene su unutar programa OsiriX MD 12.0 (Svicarska) sljede¢im
postupkom:

- otvorene su s pomocu alata za trodimenzijsko prikazivanje volumena (eng. 3D volume
rendering — 3D VRT), gdje je lijeva kljucna kost izrezana od ostatka koStano-tkivnih
clemenata te postavljena medijalno kako bi se mogla vidjeti povriina cpifize

- potom je snimka otvorena alatom za trodimenzijsko prikazivanje povriine (eng. 3D
surface rendering), gdje je vizualizirana na 250 ili 300 piksela.

- prikazi su spremljeni u TIFF formatu.

Unutar programa Gimp 2.10.32 (Germany) otvorene su sacuvane slike kljuénih kostiju te su
sve obrezane na veli¢inu 700 x 700 px.

Uzorak od 205 slika podijeljen je na podatkovnu skupinu za ucenje (eng. training set) od 165
slika i testiranje (eng. festing sef) modela od 40 slika te su spremljene u zasebne mape na
racunalu. Uzorak za u¢enje sadrzavao je jednak broj slika mugkaraca i zena, dok je testni uzorak
stratificiran prema spolu i dobnim skupinama. Kako bi se u istraZivanju moglo objektivno
ocijeniti 1 usporediti uéinkovitost razli¢itih algoritama i modela, primijenjena je peterostruka
popreéna provjera tj. krosvalidacija (eng. 5-fold cross-validation). To je tehnika u strojnome
ucenju u kojemu se podatkovna skupina za u€enje podijeli na pet dijelova, pri cemu se Cetiri

rabe za ucenje, a peti dio za testiranje te se postupak ponavlja pet puta.
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Slike su uéitane u Orange Data Mining 3.32.0 (Ljubljana, Slovenija) (77), program za vizualno
programiranje i analizu podataka. Za analizu slike u programu se mogu primijeniti prethodno
uvjezbane neuronske mreze, kojima se moZe koristiti na manjem skupu novih podataka na
kojemu te mreze nisu uvjezbane kako bi se sa slika izdvojile relevantne znacajke (eng. feature
extraction). Program omogucuje uporabu nekoliko takvih neuronskih mreza iz Pythonove
Keras biblioteke, koje se u programskom sucelju naziva Image Embedding.
Primjenom ovih alata iz svake se slike izdvajaju vektorske znacajke koje se potom mogu
analizirati kao bilo koje drmige kontinuirane varijable (78). U ovom istraZivanju su testirane sve
neuronske mreZe dostupne u navedenom alatu:

- SgueezeNet: Mali i brzi model za prepoznavanje slika obucen na ImageNet (79).

- Inception v3: Googleov model Inception v3 obucen na ImageNet (80).

- VGG-16: 16-slojni model prepoznavanja slike obucen na flmageNer (81).

- VGG-19: 19-slojni model prepoznavanja slike obucen na fmageNet (81).

- Painters: Model osposobljen za identificiranje slikara na temelju slika umjetnina (82).

- DeepLoc: Model osposobljen za analizu slika stanica kvasca (83).
Najbolje rezultate pokazao je Painters. Painters je neuronska mreza obuéena na 79 433 slike
od 1584 razli¢ita umjetnika (82). Za ugradnju je potrebna aktivacija pretposljednjeg sloja

mreZe. Uporabom ovoga alata iz 205 slika dobiveno je 2047 znacajki.

3.2.1. Eksploracijska analiza podataka

Eksploracijska analiza podataka provedena je s pomocu analize temeljnih sastavnica (eng.
Principal component analysis - PCA) i primjene metode lakta. Ova metoda omogucuje uociti

pravilnosti medu podatcima 1 mogu li se slike klju¢nih kostiju grupirati prema spolu ili dobi.




3.2.2. Treniranje modela za klasifikaciju osoba najmlade i starije od 30
godina

322.1. Predobradba i saZimanje podataka

Sazimanje podataka provedeno je uporabom transformacije podataka na temeljne sastavnice te
je na krosvalidacijskome uzorku ispitano koliko sastavnica daje najvecu to¢nost klasifikacije
uz grani¢nu vrijednost od 30 godina. [spitano je osam sastavnica koji objasnjavaju od 50 9% do

90 % varijance.

322.2, OQOdabir klasifikacijskih modela na temelju krosvalidacijskih uzoraka

Na krosvalidacijskom uzorku ispitani su sljede¢i modeli:

- Metoda potpunih vektora (eng. Support vector machine - SVM (84))

- Neufralni mrezni identitet SGD (eng. Neutral Network Identity SGD —NNI - SGD (85))
- Logisti¢ka regresija (eng. Logistic Regression - LR (86))

- Stohasticki gradijent pada (eng. Stechastic Gradient Descent — SGD (87))

- Naivni Bayes (eng. Naive Bayes (88))

- Algoritam k-najblizih susjeda (eng. k-Nearest Neighbors Algorithin — kNN (89))

- Stablo (eng. Tree (90))

- Pojacavanje gradijenta (eng. Gradient Beosting (91))

- Algoritam nasumicne sume (eng. Random Forest (92))

- Prilagodljivo pojacanje (eng. Adaptiv Boosting, AdaBoost (93)).

Za sve navedene klasifikacijske algoritme koritene su zadane postavke za ugadanje (eng.
tuning parameters). Odabrani su algoritmi koji daju rezultate vece od 80 % te su ispitani njihovi
parametri toénosti na krosvalidacijskom i nezavisnom testnom uzorku.

Ispitane su klasifikacijske metode na temelju standardne graniéne vrijednosti gdje je posteriorna
vjerojatnost (.5 te na temelju posteriorne vjerojatnosti 0,95 kao kriterija za procjenu, pri ¢emu
su uzorci s nizom razinom vjerojatnosti iskljuceni iz klasifikacije.

Rezultati analize predoceni su u binarnoj klasifikaciji s pomocu dvije klase koje se obiéno
nazivaju pozitivna i negativna. U takvim sitnacijama, postoji moguénost dviju vrsta pogredaka:
lazno negativna (kada se predvida negativna klasa, a stvarna je pozitivna) i laZzno pozitivna
(kada se predvida pozitivna klasa, a stvarna je negativna). Za procjenu ucinkovitosti

klasifikacijskih modela, izradene su matrice zabune te izracunati broj stvarno pozitivnih (eng.
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true positive - TP), lazno pozitivnih (eng. false positive - FP), stvarno negativnih (eng. true
negative TN) i lazno negativnih (eng. false negative - FN) rezultata. U ovom sluéaju, osobe
mlade od 30 godina oznacene su kao pozitivna (eng. positive — P) klasa, dok su osobe starije od
30 oznacen kao negativna (eng. negative - N) klasa. Koristeci se tim parametrima, izradunani
su osnovni pokazatelji klasifikacijskih modela na krosvalidacijskome i testnome skupu (Tablica
1): tocnost, osjetljivost, specifi¢nost, pozitivna vrijednost predvidanja (eng. Positive Predictive

Value — PPV) i negativna vrijednost predvidanja (eng. Negative Predictive Value - NPV).

Tablica 1. Formule za izraCunavanje osnovnih pokazatelja klasifikacijskih modela.

Toénost wkupni brof esoba totne klasificiran u dobnu kategoriju
ukupan broj osoba

Osjetljivost ukupan broj totno klasificiranth osoba mladih od 30 god.

ukupan broj osoba mladih od 30 geod.

Specifiénost ukupan broj totno klasificiranih osoba starijih od 30 god.
ukupan broj osoba starijih od 30 god.

Pozitivna vrijednost ukupan broj totno klasif iciranth oseba mladih od 30 god.
ukupan broj osoba klasificiranih kao mladi od 30 god.

predvidanja (preciznost,

PPV)

Negativna vrijednost ukupan broj totno klasificiranith osoba starijif od 30 god.
ukupan broj osoba klasi ficiranih kao stariji ed 30 god.

predvidanja (NPV)

Identifikacija potencijalnih uzoraka pogresne klasifikacije provedena je vizualnom analizom na
temelju antropoloskih obiljezja (45.63.94.95). Netocno klasificirane slike su izdvojene u

programu Orange alatom frmage viewer.
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4. REZULTATI

4.1. Eksploracijska analiza podataka

Provedbom analize temeljnih sastavnica (PCA) i primjenom metode lakta pokazan je optimalan
broj sastavnica koji opisuju znacajan dio varijancije tri (Grafikon 1). Sastavnice kumulativno
objasnjavaju 52 % varijancije, pri ¢emu prva temeljna sastavnica (PCI1) objasnjava 28.9 %,
druga (PC2) 15,4 %, a tre¢a (PC3) 7,7 %.
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Grafikon 1. Odredivanje optimalnoga broja temeljnih sastavnica metodom lakta.
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Grafikon 2. Linearna projekcija prvih triju temeljnih sastavnica u odnosu na dob i spol.

15




Grafikon 2. prikazuje linearnu projekciju triju navedenih sastavnica ovisno o dobnoj i spolnoj
strukturi. Unato¢ odredenoj razini preklapanja, gledajuci ukupno, vidljivo je grupiranje osoba
mladih dobnih kategorija (oznacenim nijansama plave boje) te grupiranje osoba starije Zivotne
dobi (oznaceno nijansama Zute i zelene). S druge strane, nisu zapazene vece pravilnosti u

razdiobi na temelju spola (Grafikon 2, desno).
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Grafikon 3. Razdioba podataka po spolu i dobi na PC1 i PC2.

Gledajuéi zasebno prve dvije sastavnice vidljivo je grupiranje odredenih kategorija (Grafikon
3), pri ¢emu je vecina mladih osoba (mladih od 30 1 40 godina) bila grupirana u drugome i
trecem kvadrantu, dok su starije osobe veéinom nalazile u prvome i éetvrtome kvadrantu.
Unutar toga, vidljivo je zasebno grupiranje nekolicine osoba starijih od 80 godina (oznacenih
Zutom) i osoba izmedu 40 i 55 godina (oznacenih nijansama zelene) u Cetvrtome kvadrantu. Na
Slici 1. prikazan je primjer izgleda kljuénih kostiju koje se nalaze na krajnjoj lijevoj strani
Grafikona 3, pri é¢emu je vidljivo nepotpuno srastavanje epifiza, odnosno tragovi nedavnog
srastavanja u odredenih osoba, dok je u drugim slu¢ajevima izrazena valovitost povrsine. Slika
2 prikazuje grupirane kljuéne kosti osoba od 40 do 55 godina na kojima je vidljiva poroznost i
blage patoloske promjene. Izrazene degenerativne promjene vidljive su u grupi kljuénih kostiju

osoba starijih od 80 godina (Slika 3).
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Slika 1. Primjeri kljuénih kostiju mladih osoba koje se nalaze na krajnjoj lijevoj strani

Grafikona 3.

Slika 2. Primjeri grupiranih kljuénih kostiju osoba 40-35 godina na Grafikonu 3




Slika 3. Primjeri grupiranih kljuénih kostiju osoba starijih od 80 godina na Grafikonu 3.

Pojedinaénom analizom kombinacija triju navedenih sastavnica (PC1, PC2, PC3) (Grafikoni 4-
6) u odnosu na grani¢nu dob od 30 godina vidljiva je odredena razina razdvajanja klju¢nih

kostiju, pri éemu je takoder utjecaj spola blago izrazen.
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Grafikon 4. Razdioba podataka po spolu i dobi na PC1 i PC2.
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4.2. Treniranje modela za klasifikaciju dobi na starije i mlade od 30

godina

4.2.1. Predobradba i saZimanje podataka

SazZimanje podataka provedeno je uporabom transformacije podataka na temeljne sastavnice te

je na krosvalidacijskome uzorku ispitano koliko sastavnica daje najvecu to¢nost klasifikacije

uz graniénu vrijednost od 30 godina. Tablica 2. pakazuje broj sastavnica, postotak varijancije

koje objasnjavaju i raspon tocnosti deset klasifikacijskih modela koji su razmatrani u

istrazivanju. Na temelju navedenih rezultata, 2047 znacajaka saZeto je u osam temeljnih

sastavnica jer daju najvedi raspon toénosti, od 0,677 do 0,823.

Tablica 2. Toénost klasifikacijskoga modela u odnosu na broj temeljnih sastavnica.

Broj sastavnica

3

% varijancije

52

Raspon toénosti klasifikacije

0,634 — 0,762

5 62 0,622 — 0,762
8 70 0,677 — 0,823
16 80 0,689 — 0,793
39 90 0,610 — 0,750
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4.2.2. Odabir Klasifikacijskih modela na temelju krosvalidacije

Ulkupna toénost klasifikacijskih algoritama kretala se od 67.7 % za algoritam Prilagodiljivo
pojacanje do 823 % za SVM (Grafikon 7). Za daljnje analize odabrana su jo$ dva algoritma
¢ije je tocnost prelazila 80 %: LR (81,1 %) i NNI - SGD (81,1 %).

SVM

Neural Network Identity SGD
Logistic Regression

SGD

Naive Bayes

kNN

Tree

Gradient Boosting

Random Forest

AdaBoost

0

R

10% 20% 30% A 50% 6% T04% B0% 90%

Grafikon 7. To¢nost klasifikacijskih algoritama na krosvalidacijskome uzorku.
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4.2 3. Klasifikacija uz grani¢nu vrijednost posteriorne vjerojatnosti 0,5

Utinkovitost modela detaljnije je analizirana za odabrane modele uz standardnu grani¢nu

vrijednost posteriorne vjerojatnosti (pp) od 0,5. Matrice zabune za navedene modele prikazane

su u Tablicama 3 do 5.
Tablica 3. Matrica zabune za SVM na krosvalidacijskome uzorku uz pp=0,5.

Stvarna kategorija

<30 =30 ¥
Klasificirana <30 53 13 66
kategorija =30 16 82 98
x 69 95 164

Tablica 4. Matrica zabune za LR na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0.5.

Stvarna kategorija

<30 =30 >
Klasificirana <30 52 14 66
kategorija =30 17 81 98
¥ 69 95 164

Tablica 5. Matrica zabune za NNI - SGD na krosvalidacijskome uzorku uz pp=0.5.

Stvarna kategorija

<30 =30 >

Klasificirana <30 53 s 68
kategorija =30 16 80 96
y 69 95 164

Medu odabranim klasifikatorima, najveéa je toénost ostvarena sa SVM-om te je pritom

postignuta i najveca ravnoteza izmedu PPV i NPV, a LR i NNI - SGD imale su jednaku tocnost

klasifikacije (Tablica 6).
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Tablica 6. Klasifikacijska svojstva modela na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0,5.

Model Toénost  Osjetljivost  Specificnost PPV NPV
(7o) (%) (Vo) (“o) (%0)
SVM 82,32 76.81 86,32 80,30 83,67
LR 81,10 75,36 85,26 78,79 82,65
NNI-SGD 81,10 76,81 84,21 77,94 83,33

Histogrami (Grafikoni od 8 do 10) prikazuju udio netoéno klasificiranih kljuénih kostiju u
odnosu na dob. U svim je sluCajevima vidljivo da je najviie netoéno klasificiranih u kategoriji
dobi od 20 do 39 godina, odnosno oko grani¢ne vrijednosti, Taj je udio znatno manji u osoba

mladih od 20 godina, dok je najmanji u osoba starijih od 50 godina.
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Grafikon 8. SVM - dobna razdioba tocno i neto€no klasificiranih kostiju na krosvalidacijskome

uzorku uz pp=0.,5.
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Grafikon 9. LR - dobna razdioba to¢no i netoéno klasificiranih kostiju na krosvalidacijskome
uzorku vz pp=05.
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Grafikon 10. NNI - SGD - dobna razdioba toéno i netotno klasificiranih kostiju na
krosvalidacijskome uzorku uz pp =0,5.

Slike 4 do 6 pokazuju netocno klasificirane kljucne kosti navedenim modelima. ukljucujuéi
podatke o spolu i dobi osobe te posteriornu vjerojatnost na temelju koje je ta osoba svrstana u
pojedinu kategoriju. Na slici 4 u nekih mu3karaca starije dobne kategorije (39 i 89 godina)
vidljivi su noduli i konkavni dijelovi zglobe povrSine koji uzrokuju konturiranje zglobne

povrsine sjenom nalik na tragove sraStavanje epifize, dok na jednoj kosti mladega muskaraca
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(23 godine) zglobna povriina izgleda porozno i hrapavo. S druge strane, vecina kljuénih kostiju
ima ravnu plohu s nekarakteristi¢cnom povrsinom. Na slici 5 u Zene (19 godina) vidljiva je
epifiza, ali s nepravilnim rubovima koji izgledaju hrapavi. Na slikama 5 i 6 u dvoje mladih
muskaraca (20 i 23 godine) vidljivi su tragovi srastavanja epifize nepravilnih rubova koji
izgledaju blago porozno i hrapavo, a u dvoje muskaraca (30 i 41 godine) i u Zene (63 godine)

vidljive su rupe u zglobnoj povrsini.
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Slika 4. SVM - netoéno klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorkuuz pp=05.
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Slika 5. LR - netocno klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0,5.
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Slika 6. NNI - SGD - netoéno klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0.5.




4.2 4. Klasifikacija uz grani¢nu vrijednost posteriorne vjerojatnosti od 0,95

Toénost klasifikatora ispitana je i na temelju posteriorne vjerojatnosti od 0,95 kao prihvatljive
granice za klasifikaciju. 8 pomoéu LR i NNI - SGD klasificirane su 41/164 (25 %) kljuénih

kostiju, dok je najmanja mogucnost klasifikacije bila u SVM-u (8/164; 5.49 9%). Matrice zabune

za navedene modele prikazane suu Tablicama 7 - 9.
Tablica 7. Matrica zabune za SVM na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0.,95.

Stvarna kategorija

<30 =30 >

Klasificirana <30 4 1 3
kategorija =30 0 4 4
¥ 4 5 9

Tablica 8. Matrica zabune za LR na krosvalidacijskome uzorku uz pp =0.95.

Stvarna kategorija

<30 =30 X

Klasificirana <30 12 1 13

kategorija =30 1 29 30
b 13 30

Tablica 9. Matrica zabune za NNI - 8GD na krosvalidacijskome uzorku uz pp = 0,95.

Stvarna kategorija

<30 >30 ¥
Klasificirana <30 12 1 13
kategorija =30 0 28 28

T 12 29

Najveca to€nost klasifikacije od 97,56 %, kao i najveca ravnoteza izmedu PPV i NPV ostvarena
je s pomoéu NNI - SGD (Tablica 10). LR imala je neznatno lodije pokazatelje, uz toénost od

95,35 %, dok su najnizi stupnjevi toénosti od 85,71 % ostvareni u SVM-om.
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Tablica 10. Klasifikacijska svojstva modela na krosvalidacijskome uzorku uz pp = 0,95.

Model Udio Tocnost  Osjetljivost  Specifitnost PPV NPV
klasificiranih (%) (%) (o) (o) (o)
(n, %o)
SVM 8(5.49) 88,89 100,00 80.00 80,00 100,00
LR 41 (25,00) 95,35 9231 96,67 92,31 96,67
NNI-SGD 4] (25,00) 97,56 100,00 96,55 92,31 100,00

Slike od 7 do 9 pokazuju kosti koje su netoéno klasificirane navedenim modelima. Na slici 7
prikazana je klju¢na kost muskarca (39 godina) s vidljivim nodulom i dijelovima konkavne
povrdine koji stvaraju konturiranu sjenu na zglobnoj povriini nalik na tragove sratavanja na
epifizi. Na slici 8 u jednoga muskarca (23 godine) vidljiva je povrSina s fragom sraStavanja
epifize nepravilnih rubova i tekstura koja izgleda porozno i hrapavo. Na slikama 8 1 9 nalazi se

ista klju¢na kost muskarca (34 godine) na kojoj je vidljiva ravna ploha s malom rupom.

M 39 - 0,962

Slika 7. 8VM - netoéno klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorku uz pp = 0,95.




M 23 - 0,955 M 34 -0953

Slika 8. LR - netono klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorku uz pp = 0,95.

M 34 - 0,953

Slika 9. NNI - SGD - netoéno klasificirane kosti na krosvalidacijskome uzorku uz pp = 0,95.
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43. Klasifikacija na testnom (nezavisnome) uzorku

4.3.1. Klasifikacija uz grani¢nu vrijednost posteriorne vjerojatnosti od 0,5

Ukupna tocnost klasifikacijskih algoritama uz standardnu granicu posteriorne vjerojatnosti od

0.5 na testnome uzorku kretala se od 825 % za SVM do 92.5 % za LR, dok je toénost
klasifikacije NNI - SGD iznosila 90 % (Tablica 14). Za LR i NNI - SGD , PPV i NPV takoder

su prelazili 90 % u svim sluajevima. Matrice zabune za navedene modele prikazane su u

Tablicama 11 do 13.

Tablica 11. Matrica zabune za SVM na testnome nzorku uz pp = 0,5.

Stvarna kategorija

=30 =30 ¥

Klasificirana <30 15 2 17

kategorija =30 5 18 23

Y 20 20 40
Tablica 12. Matrica zabune za LR na testnome uzorku uz pp = 0.5.
Stvarna kategorija

<30 >30 o

Klasificirana =30 18 1 19

kategorija =30 2 19 21

X 20 20 40

Tablica 13. Matrica zabune za NNI - SGD na testnome uzorku uz pp =0.5.

Stvarna kategorija

<30 =30 ¥

Klasificirana <30 18 2 20

kategorija =30 2 18 20

¥ 20 20 40
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Tablica 14. Klasifikacijska svojstva modela na testnome uzorku (n = 40) uz pp =0.5.

Maodel Totnost Osjetljivost Specificnost PPV NPV
(%o) (%e) () (%o) (%)
SYM 82,50 75,00 90,00 88,24 78,26
LR 92.50 90,00 95,00 94,74 90,48
NNI-SGD 90,00 90,00 90,00 90,00 90,00

Slike 10 do 12 pokazuju netoéno klasificirane kljuéne kosti navedenim modelima na testnome
uzorku, ukljuc¢ujuci podatke o spolu i dobi osobe te posteriornu vjerojatnost na temelju koje je
ta osoba svrstana u kategoriju. SVM je imao sedam neto¢no klasificiranih klju¢nih kostiju, LR
tri, a NNI - SGD ¢etiri (Slike 10 — 12). Zanimljivo je da se u veéini slucajevima radilo o istim
kljuénim kostima. Primjerice, dvije kljuéne kosti muskaraca (25 i 32 godine) i jedna klju¢na
kost Zene (27 godina) pogresno su klasificirane svim algoritmima, uz razmjerno visoku razinu
posteriorne vjerojatnosti. NNI - SGD i SVM netoé¢no su klasificirali i jednu musku osobu od 37
godina, pri ¢emu su NNI - SGD dale grani¢nu posteriornu vjerojatnost (0,536), dok je u SVM
ona bila ve¢a. SVM je netoéno klasificirao jod tri kljuéne kosti Zena (od 23, 26 1 30 godina), pri
¢emu je posteriorna vjerojatnost bila 0,72 1 0,73. Na slikama od 10 do 12 u muSkarca (25
godina) i Zene (27 godina) vidljiv je nodul na zglobnoj povriini, muskarac (32 godine) ima
konveksnu zglobnu povriinu uz izrazenu sjenu, a u dviju zena (26 1 30 godina) vidljiva je ravna
zglobna povrSina, a na kosti jednoga muskarca (37 godina) i jedne Zene (23 godine) vidljiva je

hrapava povrsina s nepravilnim oblikom ruba.




§900

223-p722 M 25 - 0,935 Z226-072 M 37 - 0,761

Z27-0938 £30-07 32 - 0417

Slika 10. Neto¢no klasificirane kljuéne kosti u testnome uzorku s pomocu SVM.

M 25 - 0,885 Z27-085 M32-0719

Slika 11. Neto¢no klasificirane klju¢ne kosti u testnome uzorku s pomocu LR.

M 25- 0,875 M 37 - 0536 727 -0.868 M 32-0752

Slika 12. Netoéno klasificirane kljuéne kosti u testnome uzorku s pomoéu NNI - SGD.




4.3.2. Klasifikacija uz grani¢nu vrijednost posteriorne vjerojatnosti od 0,95

Toénost klasifikatora ispitana je na temelju posteriorne vjerojatnosti od 0,95 kao prihvatljive
granice za klasifikaciju. NajviSe osoba klasificirano uz graniénu vrijednost od 0,95 bilo jeu LR
15/40 (37.5 %), NNI - SGD mogle su klasificirati 13/40 (32,5 %) klju¢nih kostiju, dok je SVM
mogao klasificirati samo jednu osobu, i to toéno (Tablica 17). Matrice zabune za navedene

modele prikazane su Tablicama 151 16.
Tablica 15. Matrica zabune za LR na testnome uzorku uz pp = 0,95.

Stvarna kategorija

<30 =30 >
Klasificirana <30 6 0 6
kategorija >30 0 9 9
> o 9 15
Tablica 16. Matrica zabune za NNI - SGD na testnome uzorku uz pp = 095.
Stvarna kategorija
<30 =30 >
Klasificirana <30 3 0 5
kategorija =30 0 8 [ 8
> 5 8 13

Tablica 17. Klasifikacijska svojstva modela na testnome uzorku (n = 40) uz pp = 0.95.

Model Udio Totnost  Osjetljivost  Specifitnost PPV NPV
Klasificiranih (%) (%) (%) (%) (Vo)
(m, %)
SVM 1(2.,5) / / / / /
LR 15(37.5) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
NNI - SGD 13 (32,5) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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5. RASPRAVA

IstraZivanje je pokazalo da je na temelju automatske analize slike medijalnoga dijela kljuéne
kosti moguée procijeniti je li osoba mlada ili starija od 30 godina, i to s visokom toénoicu
ovisno o odabranom klasifikacijskom modelu i razini posteriorne vjerojatnosti na temelju koje
se klasificira. Naime, na testnom uzorku to¢nost je bila izmedu 82,5 % 1 92,5 %, a kad je kao
klasifikacijski kriterij odabrana vjerojatnost od 95 % svi su uzorci bili to¢no klasificirani. Ovo
je prvo istraZivanje koje se koristilo automatskom analizom slike i dubokim neuronskim
mrezama radi analize dobi s pomocu medijalnoga dijela kljucne kosti osobe, ali i jedno od
rijetkih istrazivanja koje je primijenilo navedeni metodolo3ki pristup za klasifikaciju odraslih

osoba prema dobi u forenzickoj antropologiji.

Dosadasnja istrazivanja za procjenu dobi kljuénu su kost rabila gotovo iskljuéivo u kontekstu
stupnja sraftavanja medijalne zglobne povrine (3443-51) kojoj su se dodjeljivali ocjene
ovisno rabi li se peterofazni, Cetverofazni ili trofazni sustav ocjenjivanja, dok provedeno
istrazivanje utemeljeno na automatskoj analizi slike nije bilo ograni¢eno na navedene znacajke.
Naime, iako je ovakav pristup koji primjenjuje metode dubinskog u€enja obi¢no utemeljen na
nacelu crne kutije (eng. black hox), pa su dobiveni modeli, iako funkcionalni, tesko
interpretabilni, u provedenom su istraZivanju s pomocu metoda nenadziranog ucenja te
dodatnih metoda vizualizacije uocene odredene pravilnosti koje se mogu povezati s opisanim
morfoloskim promjenama kao $to su sjedinjenje epifize, osnovna morfologija zglobne povriine
(konveksna, ravna, konkavna), reljef zglobne povriine (gladak, hrapav), poroznost zglobne
povriine (nema, prisutna), prisutnost okostalog nodula (nije prisutan, prisutan) te morfologija
ruba (tup, odtar, s uzdignuc¢ima na rubovima, s egzostozama i § kodtanim izraslinama) (63).
Tako je vet pri eksploracijskoj analizi podataka i analizi temeljnih sastavnica bilo moguce
vidjeti odredena grupiranja dobnih skupina. Primjerice. na jednoj su se strani Grafikona 3 jasno
advojile asobe mlade od 30 godina, pri éemu je bilo vidljivo da na nekim kostima nije potpuno
zavriio proces sra$tavanja, odnosno bili su vidljivi tragovi nedavnog sraStavanja. Prisutnost
navedenog pokazatelja u skladu je i s brojnim prethodim istraZivanjima (34.43-46,51.52) koja
su, ovisno o populaciji pokazala da se tragovi sraStavanja kljuéne kosti mogu zapaziti do 30.
godine. Uz to, mogla su se uoCiti 1 druga obiljezja poput valovitosti povrSine, a koja su
prethodna istrazivanja opisala kao karakteristicna osobama mladim od 25 godina. I u uzorku

osoba starijih od 30 godina primijec¢ene su odredene varijacije, odnosno odredena grupiranja u
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rasponu dobi od 30 do 90 godina. U osoba izmedu 40 i 60 godina mogao se uociti gubitak
valovitosti povriine te blaga poroznost kosti u nastajanju, dok su u osoba starijih od 80 godina
uocene jake patoloske promjene u vidu izraZene poroznosti i stvaranja kostanih nodula, sto je
takoder prema prethodnim istraZzivanjima (63) karakteristicno za dob stariju od 56 godina.
Dakle, nmavedena obiljezja i morfoloske wvarijacije najvjerojatnije su najviie pridonijele
ucinkovitosti klasifikacijskih modela. Njihova je toc¢nost na krosvalidacijskom uzorku bila
izmedu 81,10 % i 82,32 % za standardnu razinu posteriome vjerojatnosti te izmedu 88,89 % i
97,56 % za grani¢nu vjerojatnost od 95 %, a na nezavisnom testom uzorku toénost se za
standardnu graniénu vrijednost kretala izmedu 82,50 % 1 92,50 %, odnosno pri graniénoj
vrijednosti od 95 % nije ni bilo pogresno klasificiranih uzoraka. Pogresno klasificirani uzorci
naj¢eice su bili oni osoba ¢ija je dob bila bliZze grani¢noj vrijednosti dobi od 30 godina, ito je
bilo i ocekivano kad se uzme u obzir da su odredena morfoloska obiljeZja svojstvena osobama
Sireg dobnoga raspona te da zbog bioloske varijabilnosti ni ne mogu postojati jasne granice.
Primjerice, odredeni broj pogresno klasificiranih osoba srednje Zivoine dobi imao je ravnu
zglobnu povriinu bez tragova srastavanja, izrazene valovitosti, ali i bez degenerativnih
promjena, §to je vidiljvo na slikama 4-6 i 8-10, pa nije neobi¢no da u tim sluéajevima dode do
pogresne klasifikacije. S druge strane, u osoba starije dobi pogresne klasifikacije bile su rijetke,
Sto upucuje na to da su promjene u starijoj Zivotnoj relativno dobri pokazatelji za razdvajanje
od mladih osoba. Uz opisane pogreske koje vjerojatno proizlaze iz same bioloske varijabilnosti
razmatranog pokazatelja, moglo se vidjeti da je u odredenim sluajevima doSlo do netoéne
klasifikacije jer je razvijeni model vjerojatno pogresno prepoznao obiljeZja odredenih strukiura
1 morfoloskih promjena zbog njihove vizualne sli€nosti. Tako su primjerice neke kljuéne kosti
s vidljivim tragovima sradtavanija epifiza s dijafizama klasificirane u stariju dob vjerojatno zbog
toga &to su nalikovale na kostane nodule koji se pojavljuju u starijoj dobi. Nasuprot tome, na
slikama 4, 7, 10, 11, 12 prikazane su kosti koje su imale konkavnu povrsinu zglobne plohe (e
je nastala blaga sjena koja je stvorila konturu slicnu epifizi, a u jo§ rjedim slucajevima,
degenerativne su promjene poprimile slican oblik, pa su osobe, iako starije od 30, klasificirane

kao mlade.

lako se udinkovitost klasifikacijskih modela razvijenih u istraZivanju ne moZe izravno
usporediti s prethodnim istrazivanjima na kljucnoj kosti jer su ona najée§ce opisivala stupnjeve
straStavanja i odredene promjene na medijalnoj zglobnoj plohi, pri ¢emu su se obiéno izradivali
regresijski modeli za procjenu dobi kao kontinuirane varijable (54), rezultati se najblize mogu

usporediti s istrazivanjima koja su tradicionalnim pokazateljima razvila klasifikacijske modele

36




za procjenjivanje je li osoba punoljetna. Ispitivanje temeljeno na vizualnom ocjenjivanju
stupnja srastanja medijalnog dijela kljuéne kosti u pet faza na radiografskim snimkama na
uzorku dobnog raspona 16 do 30 godina takoder je postiglo relativno visoku PPV od 95,1 % i
specifi¢nost od 74,9 % u klasifikaciji dobi osoba, razlikujuéi ih kao osobe mlade ili starije od
18 godina (54). Medutim, istraZivanje je pokazalo i to da u zavrinim fazama srastanja postoje
neznatne razlike izmedu mladih i starijih osoba, pa je osjetljivost modela u ¢etvrtoj fazi iznosila
443 % (51). Istrazivanje provedeno na snimkama magnetske rezonancije (eng. Magnetic
Resonance Imaging - MRI) koje su koritene za odredivanje dobi na temelju srastanja
medijalnog dijela kljuéne kosti je ostvarilo toénost od 88,5 %. Najvide pogredaka dogodilo se u
odredivanju 4. 1 5. stupnja srastanja zbog razlika u procjeni istrazivaca, §to upucuje na to da su
intervali predvidanja presiroki pa se preporucuje visefaktorska procjena dobi kako bi se suzio
interval predvidanja i potrebno je ukljuéiti vise stariijh osoba kako bi se bolje istraZila cetvrta i
peta faza srastanja (95). Slicno se moZe zapaziti 1 u rezultatima ovoga istrazivanja, gdje je
tijekom pocetne eksploracijske analize podataka dobivenih sa slika pokazano da dolazi do
preklapanja dobnih skupina mladih od 20 godina i onih izmedu 20 i 30 godina u izgledu
medijalnoga dijela kljuéne kosti jer su kljuéne kosti nekih osoba ve¢ sa 18 i 19 godina

zaravnane, §to je ucestalija pojava u starijoj dobi.

lako je provedeno istraZivanje jedno od rijetkih koje primjenjuje dubinsko ucenje i umjetnu
inteligenciju u antropoloskome bioloskom profiliranju, dobiveni pokazatelji klasifikacijske
tocnosti relativno su u skladu sa sliénim takvim istrazivanjima, poput onih za klasifikaciju spola
(64,73.74) i dobi s pomocu drugih koStanih elemenata. Jedno od takvih istraZivanja (64)
koristilo se dubokom neuronskom mreZom za procjenu spola na temelju slika distalne epifize
nadlakticne kosti, pri ¢emu je odabrana predhodno uvjezbana neuronska mreza ResNet50
postigla to¢nost od 91,03 % koja je bila veéa od tolnosti koja je postignuta procjenom
struénjaka 83,33 %. ResNetS() postigao je vecu toénost od geometrijske morfometrijske metode
75,19 % (96) kada ne uzme u obzir veli¢ina centroida (eng. centroid size) distalne epifize
nadlakti¢ne kosti, ali kada se uzme u obzir geometrijski centar geometrijska morfometrijska
metoda postigla je toénost od 92,60 % (64). Nadalje, istrazivanje koje je razvilo metodu za
procjenu spala na temelju 267 CT snimaka lubanje s pomo¢u neuronske mreZe povratne
propagacije (eng. Blackpropagation neural network - BPNN) postiglo je toénost od 96,76 %
(74). Testiranje modela na ortopantomograma slikama svih zuba obiju ¢eljusti za procjenu spola

i dobi pomoéu konvolucijske neuronske mreze s promjenjivom normalizacijom (eng. spike
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neuron-based convolutional neural nerwork - SN-CNN) postiglo je to¢nost od 99,6 % za

procjenu spola i to¢nost od 93,8 % za procjenu dobi (97).

Predmetno istrazivanje primijenilo je jedan takav model Painters u procjeni dobi osoba na
temelju medijalnog dijela kljuéne kosti. lako je model (82) namijenjen za procjenu umjetnickih
dijela to¢no je procijenio veéinu dobi iz slika medijalnog dijela kljuéne kosti. Ono §to je
posebno zanimljivo u provedenom istraZzivanju u odnosu na sliéna istrazivanja u antropologiji,
primjerice istraZivanje provedeno na distalnoj epitizi nadlakti¢ne kosti za odredivanje dobi 1
spola osobe pomocu mreZe ResNet50 (64) i istraZivanje provedeno na CT snimkama lubanja za
progjenu spola pomoc¢u BPNN-a (74), ali i opéenito u biomedieini, npr. istrazivanje provedeno
na CT snimkama lumbalnog dijela kraljenice za odredivanje osteoporoze s pomoéu duboke
neuronske mreze (98), koji razmatraju kostane strukture je to da su se ona koristila neuronskim
mrezamakoje iako izvorno nisu trenirane na slikama koStanih struktura, jesu trenirane na opéim
bazama podataka koje su zaista raznolike. Primjerice, Iimagenet (99), ima veliku bazu podataka
cak 14 197 122 slika iz razli¢itih podruc¢ja namijenjenih za Siroku upotrebu. S druge strane,
provedeno istrazivanje je primijenilo prethodno uvjezbanu mrezu Painters koja je uvjezbana za
prepoznavanje autora umjetnickih slika (82) te je to, koliko je poznato, prvi put da je ta mreZza
primijenjena u neke druge svrhe osim izvorne. Zadto je upravo taj pristup dao takav rezultat,

nije moguce objasniti bez provedbe dodatnih istraZivanja.

U buduéim istraZivanjima trebalo bi se usmjeriti na rjeSavanje problema pri procjeni je i osoba
starija ili mlada od 30, a koji nastaju zbog sjene na slikama koje pri pregledu nalikuju epifizi
jer klasifikacijski model moZe tu osobu svrstati u mladu skupinu iako se radi o starijoj osobi.
Takoder, odredene klju¢ne kosti imaju potpuno ravnu plohu te je takvim osobama tesko odrediti
dob, a na nekim slikama kljuénih kostiju vidljive su izrasline koje nalikuju nodulima iako se
radi 0 mladoj osobi. Ove nedostatke moglo bi se pokusati otkloniti prikazom kljuéne kosti iz
raznih projekcija jer bi se s viSe slika jedne klju¢ne kosti vjerojatno moglo bolje raspoznati da
se radi o sjeni. Dodatne informacije mogle bi se tako prikupiti i za kosti koje imaju samo ravnu
plohu te bi se vjerojatno moglo bolje raspoznati radi li se o nodulu na kljuénoj kosti ili o
nepravilnoj povriini. Vecéoj tocnosti i interpretabilnosti rezultata, kao i obuhvaéanju

varijabilnosti, svakako bi moglo pridonijeti i povecavanje uzorka za uvjezbavanje modela.
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6. ZAKLJUCCI

» Pomoéu provedene PCA analize nad snimkama kljuéne kosti, utvrdeno je da je moguce
kategorizirati osobe prema dobi, $to ukazuje potencijalnu primjenu kljuéne kosti u
procjeni dobi.

# Primjenom automatske analize slike uz standardnu posteriornu vrijednost od 05
postignuta je totnost klasifikacije izmedu 82,5 % 1 92,5 % za sve Koristene
klasifikacijske algoritme, dok se uz standardnu posteriornu vrijednost od 0.95 postigla

maksimalna toénost od 100 % za sve klasifikacijske algoritme.
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8. SAZETAK

Procjena dobi temeljem spajanja epifiza i dijafiza medijalnoga dijela kljuéne kosti

Cilj: Procijeniti mogucénost klasifikacije osoba na mlade i starije od 30 godina na temelju CT

snimki medijalnog dijela kljuéne kosti s pomoc¢u ratunalne analize slike.

Metode: MSCT snimke toraksa 1 abdomena iz KBC - a Split obradene su u programu OsinX
MD 12.0 s pomocu alata za trodimenzijsko prikazivanje volumena (eng. 3D volume redering —
3D VRT) te spremljene kao dvodimenzijske slike. Uzorak od 205 slika podijeljen je na
podatkovnu skupinu za ucenje od 165 slika i testiranje modela od 40 slika. Slike su uc¢itane u
programu Orange Data Mining 3.32 0, gdje su, s pomodéu prethodno uvjezbane neuronske mreze
Painters iz slika izdvojene znacajke (vektori). Analiza temeljnih sastavnica (eng. Principal
component analysis) pokazala je grupiranje slika kljuénih kostiju ovisno o dobi osoba te
vidljivo razdvajanje osoba mladih i starijih od 30 godina. Nakon sto je 2047 varijabli sazeto na
osam temeljnih sastavnica, za klasifikaciju dobi osoba mladih i starijih od 30 godina
primijenjeni su algoritmi: Logisticka regresija (eng. Logistic Regression — LR), Metoda
potpunih vektora (eng. Support vector machine — SVM) i Neutralni mrezni identitet SGD (eng.
Neutral Network Identity SGD — NNI - SGD). Rezultati klasifikacije ispitani su peterostrukom
krosvalidacijom i na neovisnome testnom uzorku uz razinu posteriorne vierojatnosti od 005 i
0,95, pri femu su vizualizirani netoéno klasificirani uzorci kako bi se rezultati mogli

antrapoloski objasniti.

Rezultati: Na temelju PC1 i PC2 grupirale su se kljucne kosti osoba na mlade od 30140 godina,
na osobe od 40 do 55 godina i na osobe starije od 80 godina. Ukupna toénost pri treniranju
modela za sve klasifikacijske algoritme bila je od 825 % do 925 9. Najvise greSaka u
klasifikaciji osoba uoceno je kod grani¢ne dobi (od 20 do 39 godina). Ukupna to¢nost na
testnom modelu za posteriornu vierojatnost od 0.5 za SVM iznosila je 82,5 %,zaLR 92,5 % i
za NNI - SGD 90 %, a za posteriornu vijerojatnost od 0,95 ukupna toénost algoritama LR i NNI
-8GD je iznosila 100 %.

Zakljuéak: Provedena PCA analiza nad snimkama klju¢ne kosti potvrduje mogucnost
kategorizacije osoba prema dobi. Automatska analiza slike postigla je toénost klasifikacije
izmedu 82.5 % i 92,5 % uz posteriornu vrijednost od 0,5 te maksimalnu to¢nost od 100 % uz

posteriornu vrijednost od 0,95 za sve klasifikacijske algoritme.




Kljuéne rijeci: medijalni dio klju¢na kost, odredivanje dobi, klasifikacija, duboka neuronska

mreZa, automatska analiza slike, Orange, Painters
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9. SUMMARY

Age estimation based on the union of the epiphysis and diaphysis of the medial part of
the clavicle.

Objective: To assess the possibility of classification of individuals over and under the age of

30 using CT scans of the medial part of the clavicle by a automatic image analysis.

Methods: MSCT scans of the thorax and abdomen from KBC Split have been processed
through the OsiriX MD 12.program. Afterwards the images were processed through the Gimp
2.10.32. program and trimmed to a size of 700x700 px. A sample of 205 images was divided
into a training dataset of 165 images and a model testing dataset of 40 images. In order to make
the research as objective as possible a 5-fold cross-validation was applied. The images were
loaded into an Orange Data Mining 3.32 0. program for visual programming and data analysis,
which contains several different neural networks and all were tested on the same set of images
inorder to select the ones that give the most accurate results. Painters gave the best results.
Exploratory data analysis was performed using PCA and applying the elbow method. The cross-
validation sample was tested on different classification algorithms and those that give accuracy
results higher than 80% were selected. The selected classification methods were tested with a
standard threshold value where the posterior prabability is 0,5 and the posterior probability is

0.95. The results of the analysis are represented in a binary classification using two classes.

Results: Based on the PCI1 and PC2 individuals were grouped under 30 and 40 years, between
40 and 55 years and over 80 years. The overall accuracy for model training for all classification
algorithms was in the range from 82,5 % to 92,5 %. The most errors in the classification of
individuals were observed at the border age (from 20 to 39 years old). The total accuracy on
the test model for posterior probability of 0.5 for SYM was 82.5%, for LR 92,5% and for NNI
— SGD 90%, and for posterior probability of 0,95% the total accuracy of the algorithms LR and
NNI - SGD was 100%, but SVM classified only one person and it did it correctly.

Conclusion: The PCA analysis performed on the clavicle scans confirms the possibility of
categorizing people according to age. Automatic image analysis achieved classification
accuracy between 82.5% and 92.5% with a posterior value of 0.5 and a maximum accuracy of

100% with a posterior value of 0.95 for all classification algorithms.




Key words: medial clavicle, age estimation, classification, deep neural network, automatic

image analysis, Orange, Painters.
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