


Szamitogépes latas felhasznalasa az
orvostudomanyban: Diagnosztikat
segitd algoritmusok



Emlékezteto: konvolucio

* A képiinformacio egy masfajta értelmezése,
mely az eredeti képen meglévd, de nem
észrevehetd valtozasok, segitségével a képet

Képes egeszében értelmezni.

* Leggyakrabban kovet egy aktivacios fuggveény,
egtobbszor RelLu réteg, majd egy gy(itjo, un.
poolozo réteg.




Konvolucio

 Matematikailag ez a konvolucios réteg, vagy
Kernel-réteg egy ,szlr8”, amely végigpasztazza
a szamsorként értelmezett képet, ugy hogy, az
adott helyeken a suly ugyanaz marad

e Képes élek detektalasara, még nem lathato
élekére is.
* Eredetitdl eltérd kép keletkezése



Orvosdiagnosztikai Al aktualitasa

* Avilagon tobb helyen
— Stanford Egyetem, University of lowa,
— Szingapur, Japan
— Kina!
 Magyarorszag:
— SOTE Varosmajori Klinika — BME
— SOTE B6rklinika — PPKE ITK
— SOTE Radiolodgiai Klinika — MTA SZTAKI?



Az orvos, mint , neuralis halozat”

* Bemenet:
— Tobb ezer elolvasott oldal, csak az els6 két évben
— Kb. ezer tankonyvi kép

— Tobbszaz beteg, mint eset, melybdl az ember
kdvetketet

* Kimenet: diagnozis+terapia, beteg
utankovetési terv



Differencialdiagnosztika

* BOrgyogyaszat: kutan limfémak bbrtunetei

* Radiolégia: Tuddrak diagnosztika,
mammografia

* Haziorvoslas: pottyos, kohogo, fejfajos
gyermek



Mi kell egy j6 orvosi diagnosztikai
Al-hoz?

e Sok adat, a megfelel6 tanulohalmazhoz

* Egységesen, ugyanolyan, vagy nagyon hasonlo
modon készitett felvételek: Rtg, MR,
mammografia,

* Felvételek megfelel6 szegmentalasa,
kiertékelése, esetleges megfeleld
dokumentacio, a tanitashoz



Szamitogeépes latas felhasznalasa

Gastroscopia:H. Pylori infekcio
diagnosztizalasa

Csonttorések diagnosztikaja
Myokardialis infarctus diagnosztizalasa
Aritmia diagnosztikaja

Tudoérak diagnosztika
Sebklasszifikacio- és 3D elemzés
Hisztopatlégiai diagnosztika



H. Pylori infekcid diagnosztikaja*

* Viszonylag uj attores: 2017.09.

e Képes gasztroszkopos felvételi fényképek elemzésébdl
megadni: H.P. pozitiv, vagy negativ-e a beteg?

e 139 beteg vett részt a vizsgalatban, azaz a tanuld
halmaz nem nagy szamu (179 kép),

* Validalas: szérum HP IgG szint alapjan

 Megoldas,: tanuld halmaz augmentacio, igy 589 képpel
dolgoztak

* Pontossag: 95,6 %
e Szenzitivitas: 86,7 %
e Specificitas: 86,7 %

Itoh, T., et al., Deep learning analyzes Helicobacter pylori infection by upper
gastrointestinal endoscopy images. Endosc Int Open, 2018. 6(2): p. E139-44.



Input layer Hidden layer Output layer The results of
{convolution & pooling HP IgG antibodies

Back propagation
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> Table 2 Breakdown of training images and testimages.

Training
images

Test
images

HP infection
status

Positive
Negative
Positive

Negative

No. of endo-
scopic images

70
79
15

15

No. of images after
data augmentation

280
316



Csonttorések diagnosztikaja?

 Tanulasi halmaz: 256 000 kéz-, csuklo-, boka
rontgenfelvétel+ hozzajuk tartozo kérlapok

e 5kilonb0oz6 CNN-t tanitottak a feladatra

 Amit meg tud mondani a CNN:oldalisag,
testrész, felvétel tipusa, torés megléte

* Pontossag: >90% oldalisagot, testrészt és
felvetel tipusat tekintve, torést illetéen 83%,
ez emberi szintet mutat

Olczak, J., et al., Artificial intelligence for analyzing orthopedic trauma radiographs:
Deep learning algorithms—are they on par with humans for diagnosing fractures?
Acta Orthop, 2017. 88(6): p. 581-6
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Figure 2. Performance of the 5 networks. An epoch is 1

) Network
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== Network-in-network



Observer Accuracy % (Kappa)

Label 2 Network Reviewer 1 Reviewer 2 Gold standard
Label 2 - 80 (0.6) 76 (0.5) 74 (0.5) 83 (0.7)
Network 80 (0.6) - 84 (0.7) 86 (0.7) 83 (0.7)
Reviewer 1 76 (0.5) 84 (0.7) - 90 (0.8) 82 (0.6)
Reviewer 2 74 (0.5) 86 (0.7) 90 (0.8) - 82 (0.6)
Gold standard 83 (0.7) 83 (0.7) 82 (0.6) 82 (0.6) -

a 4 labels were missing outcome and were excluded from the analysis for this category.



Kovetkeztetések

* Egy emberi szintdl, hasznalhaté platformot,
szoftvert hoztak létre

* Gyakorlati hianyossagok, melyek a sebész
szamara szuksegesek lennének: osztalyokba
sorolas, diszlokacioé kockazata = ortopéd
szakértelme szlikséges, kiegészitd, segitd
algoritmusnak kivald



Myokardialis Infarktus Diagnosztika?

« Amerikaban 750 000 eset évente, ebb6l 250 000 esetben
nem az els6 M

 EKG-bodl, 93,53 — 95,22 %-0s pontossaggal,
* Legjobb:
— Szenzitivitas: 95,49%
— Specificitas: 94,19 %
e 200 betegrél készult EKG adatbazist hasznaltak fel,

* EKG felvételeken megkdzelitéen 14 600 Utést vizsgaltattak a
CNN-nel, ebbdl 10 000 egészséges, 4 600 beteg

* Nemcsak a QRS-komplexumot, hanem a P, illetve Q
hullamokat is elemezték

Acharya, U.R., et al., Application of Deep Convolutional Neural Network for Automated
Detection of Myocardial Infarction Using ECG Signals. Vol. 415. 2017.
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Fig. 2. Sample normal and Ml ECG beat with and without noise removal.



U.R. Acharya et al./Information Sciences 415-416 (2017) 190-198
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Fig. 4. The apportion of ECG beats used for training and testing the proposed algorithm.



Table 3
Confusion matrix of ECG beats with noise across 10-folds.

Predicted
Normal  MI ACC (%) PPV (%) SEN(%)  SPEC (%)
Original Normal 9790 756 93.53 79.48 92.83 93.71
MI 2527 37,655 93.53 98.03 93.71 92.83

ACC = Accuracy, PPV = Positive Predictive Value, SEN = Sensitivity, SPEC = Specificity

Table 4
Confusion matrix of ECG beats without noise across 10-folds.
Predicted
Normal Ml ACC (%) PPV (%) SEN(%) SPEC (%)
Original Normal 9933 613 95.22 84.56 94.19 95.49
MI 1814 38,368 95.22 98.43 95.49 94.19

ACC = Accuracy, PPV = Positive Predictive Value, SEN Sensitivity, SPEC = Specificity

Table 5

The overall classification results for the classification of normal and MI classes across 10-folds.
Beats Type TP IN FP FN ACC (%) PPV (%) SEN (%) SPEC (%)
Noise 37,655 9790 756 2527 93.53 98.03 93.71 92.83

Without Noise 38,368 9933 613 1814  95.22 98.43 95.49 94.19

TP =True Positive, TN = True Negative, FP = False Positive, FP = False Negative
ACC = Accuracy, PPV = Positive Predictive Value, SEN = Sensitivity, SPEC = Specificity



El6bnyok

* Nagy az elemszam: nem szukséges kijeldlni az
EKG Gtéseket, megmondani a halozatnak,
hogy mit kell keresnie, hanem magatol ,rajon”

* Nem szliikséges zajsz(ir6 a hasznalathoz



Aritmia diagnosztika*

* Ugyanaz a munkacsoport, mint az el6z0.

 Hasonloan jo CAD=Computer Aided Diagnosis
rendszerek. Miért kell?

* |dG- és energiatakarékosabb: nem kell
eldszlrni az EKG-kat, kizarni és szelektalni a
folosleges részeket

 Megkdzelitbleg 30 000 EKG szakasz vizsgalata

* Pitvarfibrillacio, pitvari flutter, kamrafibrillacio,
normal szinusz ritmus elkulonitése

Acharya et Al.: Automated detection of arrhythmias using different intervals of
tachycardia ECG segments with convolutional neural network, 2017.




Eredmények

2 masodperces EKG szakasz 5 masodperces EKG szakasz
* Pontossag: 92,5 % Pontossag: 94,9 %

* Szenzitivitas: 98,09 % Szenzitivitas: 99,13 %

* Specificitas: 93,13 % Specificitas: 81,44 %
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Tud6rak diganosztika

Az 5. legnhagyobb mortalitasu daganat

e Az Eurdpai Unio megelbzési stratégiaja:
néhany éven belll a kockazati populacio
évenkénti szdrése alacsony dozisu CT-vel

* Egy verseny: ki irja a legjobb tid6édagantot
felismerd neuralis halozatot?

e Felhasznalt mellkas CT-k: 235 000 felvétel

Mehdi et. Al.: A Deep Convolutional Neural Network for Lung Cancer Diagnostic, 2017.
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Figure 5: (left): the recognition rate of cross-validation set, and (right): total
loss function as gradient steps which are taken with respect to mini-batches.



Figure 2: Four slices of different patient chests cavity from the Kaggle Data
Science Bowl 2017 data set.

Table 1: The result of our proposed dCNN in three metric measurements.
Sensitivity  Specificity  F1
AIDA [9] 0.538 0.648 0.33
ours 0.87 0.991 0.95




Sebklasszifikacio.- és 3D elemzes

* Kronikus seb gyogyhajlamanak gyorsitasa

e Szakorvosok altal validalt, kronikus sebek
gyogyulasat elGsegitd, mesterséges
intelligencia alapu szoftver:

— Korhazi ellatas szukségessége?
— NGvér munkajanak segitése
— Sebek gyogyulasatdl eddig nem latott adatok?



Mobiltelefonnal
ténykép és kérdoiv
készul

A vizsgalat menete

Mesterséges intelligencia
vizsgalja a képeket és
adatokat

D(')'ntéstémogatés

Biztonsagosabb
betegellatas



Patoldgia: Sejt-szegmentacio
mesterséges intelligenciaval®

* Kilonbozo tipusu neuralis haldzatokat teszteltek,
hogy melyik a legjobb sejtek felismerésében,
elktlénitésében

e Egészséges, ill. malignus sejtek

* Az optimalis: CNN

* Felhasznalt felvételek szama: 36000 szovettani
metszet

* A haldzatra biztak, hogy kilénb6z6 mintazatokat
keressen az adott tipusu szovetekben, és talaljon
ra 6sszefuggést, amely alapjan azonositani tudja a
sejteket

Hatipoglu et Al.: Cell segmentation in histopathological images with deep learning
algorithms by utilizing spatial relationships, 2017.
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Kovetkeztetések

* ElGnyos: Segitségnek jo, a patologus mellé
* Hatranyos:
— a metszet meérete valtozik, nem minden felbontast
képes a hardver feldolgozni, kiértékelni

— tul nagy, és — egyel6re — szamitasba nem vehetd
intra- és interobszerver variabilitas



Retina diagnosztika Al-jal

e OCT felvetelekbol
e 14500 felveéetel

e 8, kontroll” személy: 4 szemész, 4
retinaspecialista

e Tridzs: surgdsségi besorolas + szegmentacio

 Emberi szintet elérd, vagy egyes esetekben
meghalado pontossag

De Fauw et Al.: Clinically applicable deep learning for diagnosis and referral in retinal
diseases, 2018.
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Diabéteszes retinopatia diagnosztikaja
Al-jal







Retina Video

e https://www.youtube.com/watch?v=reYQusR
XeckE



https://www.youtube.com/watch?v=reYQusRXecE

