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MESTERSEGES INTELLIGENCIA LAZ

MIERT VAGYUNK ITT?
MESTERSEGES INTELLIGENCIA LAZ

» “Sorra verte a mesterséges intelligencia a
vildg legjobb gojatékosait”

» “Jobban latnak a Google gépei, mint az
emberek”

» "Mesterséges intelligencia fog segiteni a
bérrak diagnosztizdldsaban"

» “Mesterséges intelligencia = harmadik
vildghaboru”

D4C
» Nagy remények és nagy tulzasok 78F0
médiaban

image source


https://www.coe.int/en/web/commissioner/-/safeguarding-human-rights-in-the-era-of-artificial-intelligence
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» Kép osztalyozas feladat embernek kénnyd, 6szténésen oldjuk meg,
szoftveresen évtizedekig megkdozelithetetlen feladat
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» Hagyomanyos programozassal, recept szerlien reménytelen feladat
» Gépi tanulas paradigma:

» Vesziink egy “fliggvényt” (kép -> osztaly), (pl.: neurdlis halo)

» Afliggvény paramétereit ismert osztalyokba tartozé példakon Image source: Adam Geitgey
keresztiil optimalizaljuk, hogy a fliggvény pontos valaszt adjon az

latott pédakon. i o ™ . —
P airplane NE . & m-u—
. H a1 |
» Neuronhaldkat példaul [épésenként lehet optimalizalni, azaz automobile |- = @ !: - Qiuﬂ‘ ﬁ
tanitani”: bird i K&! § ? ‘ , “Q
» Kiértékeljiik a fliggvényt egy (vagy tobb) példan, cat %" h’ ;um-& H & '
megnézziik mit mond, és olyan iranyba valtoztatjuk a ~
fliggvény paramétereit hogy jobb valaszt adjon. Ezt deer 'l}j mn oy H ? ‘[ “mlz
ismételgetjik nagyon sokszor, nagyon sok példan. do F;j . ,'.,.! Y s e
g ' ’ b'b'.lﬁ P\ i : ' ‘l
» Uj, addig nem latott példakon validaljuk az eredményt ( a meglévé frog Ei Eﬁﬂ@ ;’ﬁ%
példakat egy adatbazisban telefonkényv szerlen is tarolhatnank, az - Y —
nem gépi latas! ) :E&Lu ﬂmm !E

. % v
» Gépitanulas - emberi tanulds parhuzamal _‘bﬁﬂ ai -

< =



https://medium.com/@ageitgey/machine-learning-is-fun-part-3-deep-learning-and-convolutional-neural-networks-f40359318721
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MESTERSEGES NEURALIS HALOK FORRADALMA A KEPFELISMERESBEN
\\0- @i source: Deep
,‘:X,?‘f?:\ix‘«:i‘?\ Learning book

NEURALIS HALOK :

. . . L CERES 28—
» Teljesen Osszekotott neuralis halok QL KR Xowe 2
A Q@0 @0
IAXD '4/.0‘ '
» Hubel és Wiesel: latokéregben |évé neuronoknak o\ / \

receptiv mezeje van!
» Otlet: ne késsiink ssze mindent mindennel!
» Fukushima: Neocognitron

» Mesterséges neuronok kis receptiv mezdvel
végigpasztdzzak a képet.

» Aképekre jellemzé “eltolas invarianciat” fogja

meg Fukushima, K., 1980

» A keresett osztdly a képen barhol lehet,

nem csak egy adott x-y poziciéban E"a§.' ng:n' ']uz

» A kép minden pontjat hasonlé

jellemzékkel lehet jél leirni: intenzitasok, ui H“.‘!!E
élek, sarkok texturak mindenhol kézel

azonosan fontosak, nem csak a jobb alsé

» Tobbrétegl neurdlis halé a vizualis percepcid

hiearchikus folyamatat fogja meg: élek, sarkok,
egyszer( formak,..., labak -> kutya Lee H. Et al. 2009



https://www.deeplearningbook.org
https://www.deeplearningbook.org
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KONVOLUCIOS NEURALIS HALG (CNN)

» Praktikusan m(ikodé
megvaldsitasa a kis receptiv

Input

b ol 0|0
v [
pafosf ]+

mezej(i, csuszo ablakos

neuronhalonak forrads: Deep Learning kényv

» Konvolucids neuron:

» kis receptiv mezé
( pl.:térben csak az elsé

szomszéddal van Input x Filter Feature Map

kapcsolatban )

» Replikdlt sulyok,
neuronok: a bemenetet
minden pontban

ugyanazokkal a
paraméterekkel értékeli ki

képek forrasa

Stride 1 with Padding Feature Map



http://deeplearning.net/tutorial/
https://towardsdatascience.com/applied-deep-learning-part-4-convolutional-neural-networks-584bc134c1e2
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KONVOLUCIOS NEURALIS HALO

» Praktikusan mikodé megvaldsitasa a kis
receptiv mezejl, csuszé ablakos

neuronhaldnak

» Konvolucidés neuronhalo:

» Egy paraméteri kovolucidés neuron
aktivaciés kimenetei egy aktivacios
térképet alkotnak

o oo . e o Input layer
» Sok kilonb6z6 paraméteril neuron

egy rétegben: a kép reprezentacidja
az aktivacios térképek osszessége

» Térképek leskalazasa, kovetkezé neuron
receptiv mezejének hatékony

convolution layer sub-sampling layer

novelésére


http://deeplearning.net/tutorial/
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MESTERSEGES NEURALIS HALOK FORRADAL

kép forrasa: wikipédia

BERS | =

BSNRENCEES

GEPI LATAS FEJLODESE

» CNN a 80-as évektdl ismert, karakter felismerésre sikeresen kép forrasa
alkalmaztak

nnuEaEENEs | >
SRR =SS
ANNARSNMNS
INSERENNNE
INNENNENEN | O
ANEGENERENN | T
EOSNNPMSE | T
ERNNOMERNERN | T
AMNONNEONER
SRS EHRES
RNANCANEENS | T
ANNEARENES | op

IREEANENeE | <
SRS S C=S)

2 5 N G Y AN [

» De ezt a feladatot mas moédszerekkel is nagyon jol meg
lehetett oldani

[ B P PR 1311)
B i e e S B §

» Ezutdn megakadt a neuralis halé alapu gépi latas, és mas irdnyba

fejl6dott a gépi latas tertlete

» Ugyes, a kép tulajdonségait j6! jellemzé mennyiségek,
reprezentacio kinyerése, és ezeken egyszerl modellek
tanitasa (feature engineering)

» Ezzel ellentétben a konvolucids neurdlis halé a nyers adaton
dolgozik, a kimenete az osztaly

» end-to-end tanulas, a kép tulajdonsagait j6l jellemzé
mennyiségeket is tanuljal A tanult reprezentdcids a
konvoluciés neuronok rétegei.



https://medium.com/@ktiwary2/scattered-thoughts-on-ml-68d30f44da19
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CNN FORRADALOM

» 80-as évektdl ismert, mi hidnyzott? (Minden...)

=
o
o5 )
Q
>
-
(L)

» Szamitasi teljesitmény

» Emberi agyban 100 milliard neuron, szamitégép 90-ben ...
» Nagy adathalmaz
» Komplex 6sszefliggések megtanuldsahoz rengeteg példa kell
» Szamitasi teljesitmény fejlédés

» Google 2009-ben nagy klasztereken préobalkozik (Dean et al.), de a megoldas
végul sokkal demokratikusabb lett: szamitdégépes jatékok vildganak
megjelenitésére kifejlesztett, masszivan parhuzamos (1000+processzor) grafikus
chipek altaldnos célu programozasaval GPGPU (General-purpose computing on
graphics processing units). Legfontosabb keretfendszer az NVIDIA gyartétdl a
CUDA.

» Mara a grafikus kartyadk mellett megjelentek a Google altal kifejlesztett
kifejezetten neuralis halé célhardverek a TPU-k (Tensor Processing Unit), amik
sokkal kevesebb energiat hasznalnak, mint az altalanosabb céli GPU-k, de még
nem terjedtek el széles korben.

» Adathalmazok fejl6dése

» Imagenet: 14 milli6 nagy felbontasu kép (300x500pixel) az internetrdl, emberek
annotaltak (Amazon Mechanical Turk) (Deng et al.), 22ezer kategéria. ILSVRC
verseny 2010-t6l: 1.2 millié kép részhalmaz, 1000 kategéria (Russakovsky et al.)
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ILSVRC

» 2010, 2011: nincs CNN versenyzd, 25% top5 pontossag

» 2012-ben az elsé CNN alapu versenyzé (sajat GPU-n futtathaté
neuralis halé implementacioval), 15% pontossag 30

» 1989-es karakter felismerd haldzat felturbézva + RelLU 22 5
(Rectified Linear Unit) ;

» Ember pontossaga 4-5 %, szakért6két 2-3%-ra becsilték. 1 5

» https://cs.stanford.edu/people/karpathy/ilsvrc/

» Azéta folyamatos fejlesztés, rengeteg Ujdonsag a neuralis 7'5
halézatokkal kapcsolatban: mara 2% pontossag 0

» Tavaly be is zartak a versenyt, |ényegében megoldottnak tekintik a
feladatot (annotacids hibak, nem egyértelmi képek, etc). 201 0 201 3 201 6

» Tovabbi nagy versenyek vannak, mas gépi latas részfeladatokra.
Objektum, gyalogos detekcid, szegmentalas. Ezekben még van
fejlédés.


https://cs.stanford.edu/people/karpathy/ilsvrc/
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CNN UGYANOLYAN, MINT AZ EMBERI LATAS?

» Alegnagyobb kép klasszifikacios
benchmarkon a CNN megoldasok
egyenranguak, ha nem jobbak, mint egy
nagyon-nagyon koncentralé ember.

» Van kiilonbség?

» Mia kozos ezekben a képekben?

» CNN: mind strucc, és biztos!

Forras: Szegedy et al
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Forras: Szegedy et al

ADVERSARIAL PELDAK

» Az eredetit felismeri a CNN-hogy panda.

S

» Emberi szemmel észre nem veheté médositas utan, mar magabiztosan
gibbonnak nézi.

» Optikai illuzié6 mesterséges neuronhalénak

» CNN atlatszo, ismerjik a miikodését, ki lehet szamolni, hogyan kell
rosszindulatian picit megvaltoztatni a képet, hogy inkabb gibbon-t
mondjon.

» Eredeti szerz6k szerint a CNN “tul linearis” (konnyen tanul, konnyen
atverhetd)

» Emberi latas/agy ilyen mértéki és iranyu valtoztatasra teljesen
érzéketlen

» Nagyon aktivan kutatott téma, sok alkalmazasban gondot jelenthet
(kémkedés...)

Target
» Onvezet6 autdk atverése a tablak valtoztatasaval (ember szamara

|athatd, de nem tul gyanuds moédon) (Eykholt et al)

» Orvosi képfeldolgozasban ez csak egy érdekesség, nincs rosszindulatu @
tamadasra, kép manipulaciéra lehetéség | B " /R

Stationary + Drive-By Testing

Perturbed Stop Sign Under
Varying Distances/Angles
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TOVABBI KULONBSEGEK

» CNN sokkal egyszeriibb: a legbonyolultabb halézatok is csak nagyjabél szaz
millié paraméterrel rendelkeznek

» CNN hardver tobbet fogyaszt, (de sokkal gyorsabban elemez (GoogleNet. 7
ezredmasodperc / kép))

» CNN csak jol definialt sz(ik feladatot képes ellatni

» CNN elég buta: tanitasahoz egy specialis feladatra (jelenleg) sokkal tobb kép
kell, mint egy ember szamara. Csak cimkézett példakbdl tud tanulni, nem lehet
“elmagyarazni neki” hogyan néz ki egy kutya. Nem gondolkozik, csak
mintazatot illeszt! Ehhez sok példa kell.

» CNN nagyon szorgalmas, olyan mennyiségu képanyagon lehet tanitani, amit
egy ember egész élete soran sem tudna feldolgozni

» CNN nagyon gyorsan tanul: 1 éra alatt (!) betanithatd az emberi teljesitmé
elérésére az ILSVRC-n

GTX 10807

» A CNN sosem farad el
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Carcinoma: 135 images

== Algorithm: AUC = 0.96
® Dermatologists (25)
¢ Average dermatologist

Sensitivity

Carcinoma: 707 images

= Algorithm: AUC = 0.96

Sensitivity

Specificity

Specificity

Melanoma: 130 images

== Algorithm: AUC = 0.94
® Dermatologists (22)
¢ Average dermatologist

Sensitivity

Melanoma: 225 images

= Algorithm: AUC = 0.96

Sensitivity

THE INTERNATIONAL WEEKLY JOURNAL OF SCIENCE

LESIONS LEARNT

Artificial intelligence powers detection
of skin cancer fromimages

Melanoma: 111 dermoscopy images

O NATURE.COM/NATURE
2February 2017 £10
Vol. 542, No. 7639

Specificity

== Algorithm: AUC = 0.91
® Dermatologists (21)

Sensitivity

Melanoma: 1,010 dermoscopy images
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= Algorithm: AUC = 0.94

Sensitivity



ARTICLES

https://doi.org /10.1038/541591-018-0107-6

nature,, .
medicine

Clinically applicable deep learning for diagnosis
and referral in retinal disease

Jeffrey De Fauw', Joseph R. Ledsam’, Bernardino Romera-Paredes’, Stanislav Nikolov',
Nenad Tomasev', Sam Blackwell', Harry Askham', Xavier Glorot', Brendan O'Donoghue’,
Daniel Visentin', George van den Driessche', Balaji Lakshminarayanan', Clemens Meyer',
Faith Mackinder', Simon Bouton', Kareem Ayoub’, Reena Chopra®2, Dominic King', Alan

Karthikesalingam’, Cian O. Hughes®'3, Rosalind Raine?, Julian Hughes?, Dawn A. Sim?,
Catherine Egan?, Adnan Tufail?, Hugh Montgomery ®3, Demis Hassabis', Geraint Rees ©3,
Trevor Back', Peng T. Khaw?, Mustafa Suleyman’, Julien Cornebise'*#, Pearse A. Keane ©24*

and Olaf Ronneberger ®'4*

The volume and complexity of diagnostic imaging is increasing at a pace faster than the availability of human expertise to inter-
pret it. Artificial intelligence has shown great promise in classifying two-dimensional photographs of some common diseases
and typically relies on databases of millions of annotated images. Until now, the challenge of reaching the performance of expert
clinicians in a real-world clinical pathway with three-dimensional diagnostic scans has remained unsolved. Here, we apply a
novel deep learning architecture to a clinically heterogeneous set of three-dimensional optical coherence tomography scans
from patients referred to a major eye hospital. We demonstrate performance in making a referral recommendation that reaches
or exceeds that of experts on a range of sight-threatening retinal diseases after training on only 14,884 scans. Moreover, we
demonstrate that the tissue segmentations produced by our architecture act as a device-independent representation; referral
accuracy is maintained when using tissue segmentations from a different type of device. Our work removes previous barriers to
wider clinical use without prohibitive training data requirements across multiple pathologies in a real-world setting.

edical imaging is expanding globally at an unprecedented ~OCT has shown promise in resolving some of these criteria in isola-
rate'”, leading to an ever-expanding quantity of data that  tion,but hasnot yet shown clinical applicability by resolving all three.
jres humap jse and judeemen ip an

10 15
False alarm rate (%) (n = 745) Vitreous or subhyaloid space B Subretinal fluid M Fibrovascular PED
Posterior hyaloid B Subretinal hyper reflect. mat. Choroid and outer layers
Epiretinal membrane Retinal pigment epithelium Padding artefact
Neurosensory retina Drusenoid PED M Blink artefact

Intraretinal fluid Serous PED Foldover artefact
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ROC for AD: AUC=0.92
ROC for MCI: AUC=0.63
ROC for non-AD/MCI: AUC=

6 0.4

Specificity

ORIGINAL RESEARCH * NEUR!

A Deep Learning Model to Predict a Diagnosis
of Alzheimer Disease by Using '8F-FDG PET of
the Brain

Yiming Ding * Jae Ho Sohn, MD, MS * Michael G. Kawczynski, MS * Hari Trivedi, MD * Roy Harnish, MS ©
Nathaniel W, Jenkins, MS * Dmytro Lituiev, PhD  Timothy P Copeland, MPP * Mariam S. Aboian, MD, PhD
Carina Mari Aparici, MD * Spencer C. Behr, MD * Robert R. Flavell, MD, PhD  Shih-Ying Huang, PhD ¢
Kelly A. Zalocusky, PhD  Lorenzo Nardo, PhD * Youngho Seo, PhD * Randall A. Hawkins, MD, PhD

Miguel Hernandez Pampaloni, MD, PhD * Dexter Hadley, MD, PhD  Benjamin L. Franc, MD, MS

partment of al Engineering a “omputer ces, U sity of C rkeley, Berk i rement of Radiol-
ifornia, Davis, Sacramento, Calif (L.N.). From the 2017 RSNA Ann g i 3; final revision
accepted September 13. Address correspondence to J.H.S. (e-mail: s0hn87@gmail.com).
by Foundation for the National Institutes of Health fellowship (5T32EB001631-10). Data collection and sharing for this project was funded by the
Alzheimer's Di e Neur i ONI), National Institutes of Health (U01 AG024904) and U.S. Department of Defense (W81XW 2
supported by Uni rnia, Sz ST Re: Research Grant 2017, Radiology & Biome ng
aboratory for Neuro Imaging at the University of Southern California. Data used in the preparation of this article were obtained from the ADNI database

Conflicts of interest are listed at the end of this ai

See also the editorial by Larvie in this issue.

Radiology 2018; 00:1-9 @ hetps://doi.org/10.1148/radiol. 2018180958 @ Content code: [NR]

Purpose: ‘To develop and validate a deep learning algorithm that predicts the final diagnosis of Alzheimer disease (AD), mild cogni-
tive impairment, or neither at fluorine 18 (**F) fluorodeoxyglucose (FDG) PET of the brain and compare its performance to that of
radiologic readers.

Materials and Methods: Prospective '*F-FDG PET brain images from the Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)
(2109 imaging studies from 2005 to 2017, 1002 patients) and retrospective independent test set (40 imaging studies from 2006 to
2016, 40 patients) were collected. Final clinical diagnosis at follow-up was recorded. Convolutional neural network of InceptionV3
architecture was trained on 90% of ADNI data set and tested on the remaining 10%, as well as the independent test set, with per-
formance compared to radiologic readers. Model was analyzed with sensitivity, specificity, receiver operating characteristic (ROC),
saliency map, and ~distributed stochastic neighbor embedding.

Results: 'The algorithm achieved area under the ROC curve of 0.98 (95% confidence interval: 0.94, 1.00) when evaluated on
predicting the final clinical diagnosis of AD in the independent test set (82% specificity at 100% sensitivity), an average of 75.8
months prior to the final diagnosis, which in ROC space outperformed reader performance (57% [four of seven] sensitivity, 91%
[30 of 33] specificity; 2 < .05). Saliency map demonstrated attention to known areas of interest but with focus on the entire brain.

Condusion: By using fluorine 18 fluorodeoxyglucose PET of the brain, a deep learning algorithm developed for early prediction of
Alzheimer disease achieved 82% specificity at 100% sensitivity, an average of 75.8 months prior to the final diagnosis.

©RSNA, 2018

Online supplemental material is available for this ar
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https://www.synapse.org/Digital Mammography DREAM_ challenge

The Digital Mammography DREAM Challenge

Vd v d )
CN N A MAM M 0 G RAF IABAN j ‘ Build @ model to help reduce the recall rate for breast cancer screening

{jaf DREAM ¥ Sage Coding4Cancer

» Mammografiai verseny: kép klasszifikacio
» Szerintem: obejktum detekcid!

» 2. hely, 1000+ résztvevébél, végil a
legpontosabb mddszer jelenleg (AUC =
0.928)



https://www.synapse.org/Digital_Mammography_DREAM_challenge
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CNN A MAMMOGRAFIABAN

» Mammografiai verseny: kép klasszifikacio

» Szerintem: obejktum detekcid!

» 2. hely, 1000+ résztvevébdl, végil a
legpontosabb mddszer jelenleg (AUC =
0.928)
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Képek forrasa



https://tryolabs.com/blog/2018/01/18/faster-r-cnn-down-the-rabbit-hole-of-modern-object-detection/
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CNN A MAMMOGRAFIABAN

» Mammografiai verseny: kép
klasszifikacid

» Szerintem: obejktum detekcid!

» 2. hely, 1000+ résztvevébdl,
végll a legpontosabb mdédszer

jelenleg (AUC = 0.928)

Képek forrasa


https://tryolabs.com/blog/2018/01/18/faster-r-cnn-down-the-rabbit-hole-of-modern-object-detection/
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CNN A MAMMOGRAFIABAN

» open source

» Demo OsiriX/Horos

Database Windows CnnCAD Meta-Data

Unname
2011.12. 29. 22:01
MG: 4 series

Hide Series

ugin

8

CnnCAD detection
Area: 54290.011 pix2 (W: 240.180 pix H: 226.039 pix)
Mean: 647.849 SDev: 164.110 Sum: 35441876
Min: 276.000 Max: 1172.000
o s

riblidezso / frenn_cad

<> Code Issues 0 Pull requests 0 Projects 0

Computer aided detection using Faster-RCNN
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9 commits ¥ 1 branch

Branch: master v New pull request
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B README.md
B demo.ipynb
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Computer aided detection with Faster-RCNN

A VGG16 based Faster-RCNN detector trained to detect breast cancer lesions on mammogram images.

For more details and results please see the article on arXiv: https://arxiv.org/abs/1707.08401

Model weights

Model weights can de downloaded from here, the models is licensed with Creative Commons Attribution + Noncommercial

+ ShareAlike license [TEZEIE

* http://dkrib.web.elte.hu/cad_faster_rcnn/vgg16_frcnn_cad.caffemodel

OsiriX/Horos plugin

| wrote a plugin for the popular medical image viewer: OsiriX/Horos. This is a simplified version of the model. It is based on

CoreML. In order to run it you will need:

* Amac

* High Sierra (10.13) operating system ( becase of CoreML )

* Horos (free) or OsiriX medical image viewer.

Installation: Download the plugin, unzip it, click on the installer, and approve it. Restart OsiriX/Horos. The plugin will appear
in the menu of OsiriX/Horos: Plugins/Image Filters/CnnCAD. You can also add it to the toolbar of the 2D viewer.

Usage: Open the images in the 2D viewer and click on the menu item: Plugins/Image Filters/CnnCAD. A pop-up will appear
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MESTERSEGES NEURALIS HALOK A KEPALKOTO DIAGNOSZTIKABAN

0SSZEFOGLALO A NEURALIS HALO ALAPU KEPFELISMERES
HELYZETEROL A KEPALKOTO DIAGNISZTIKABAN

» Tobb kilonbozé tertileten megkozelitette vagy elérte .
szakorvosok kép osztalyozé (diagnosztizalé) pontossagat, =
ezeknek a terilileteknek a szama csak névekedni fog |

» Még tobb adattal tovabb fog néni a pontossaga

» Sziik, jol definialt feladatokat tud megoldani
» Nagy volumenti szlir6vizsgdlatokban lesz a leghasznosabb

» Monoton, farasztd, koncentraciot igénylé, nem embernek
valé feladatokban segitheti az embert és lassan
tehermentesitheti. Az emberek az embernek vald
feladatokkal tudnak foglalkozni. (Szamolégép van,
matematikusok is vannak.)
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0SSZEFOGLALO A NEURALIS HALO ALAPU KEPFELISMERES
HELYZETEROL A KEPALKOTO DIAGNISZTIKABAN

» Tobb kiilonb6z6 teriileten megkozelitette vagy elérte szakorvosok kép
osztalyozé (diagnosztizadld) pontossagat, ezeknek a teriileteknek a szama
csak névekedni fog

» Még tobb adattal tovabb fog néni a pontossaga

» Szlk, jol definialt feladatokat tud megoldani

» Nagy volumenii szlir6vizsgalatokban lesz a leghasznosabb

» Monoton, farasztd, koncentraciét igényl, nem embernek valé
feladatokban segitheti az embert és lassan tehermentesitheti. Az
emberek az embernek valé feladatokkal tudnak foglalkozni.
(Szamolégép van, matematikusok is vannak.)

» Az orvos feladata nem (csak) kép klasszifikacié. A CNN nem mesterséges .-
intelligencia, hanem mesterséges (vizualis) percepcid.

» A betegellatas komplex folyamataban nem helyettesitheti az orvost.
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