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« KUBIAC hanke

« Koneoppiminen radiologisessa
kuvantamisessa

« Koneoppimismentelmien validaatio

— Mittarit
— Kuinka laskea mittarit rajallisesta
datasta
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* Innovaatiopotentiaalin kasvattaminen kuva-
analyysiosaamista kehittamalla - kuva-analyysikeskus
KUBIAC (ESR S21770)

« Tekoaly-pohjaisten kuva-analyysimenetelmien luomat
mahdollisuudet, ja toisaalta niiden haasteet.

« Kuva-analyysimenetelmien kehittdmisen huippuosaajien
tarve on kasvanut voimakkaasti.

« Kehittajien ja hyodyntajien kumppanuudesta syntyisi
uudenlaiseen osaamiseen pohjautuvaa liiketoimintaa, ja
taman avulla voitaisiin paremmin ennakoida muuttuvia
osaamistarpeita.
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Pilotti 3: Tekoalyyn pohjautuva aneurysman
detektio magneettiresonanssiangiografia
(MRA)-kuvista yhteistyossa KYS:n
kuvantamiskeskuksen kanssa

www.uef.fi/kubiac
https://blogs.uef.fi/kubiac/
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http://www.uef.fi/kubiac
https://blogs.uef.fi/kubiac/

« Koneoppimisalgoritmi rakentaa matemaattisen mallin naytedataan
perustuen (opetusdata), jonka avulla se voi tenhdéa ennusteita
naytedatan ulkopuolisesta datasta
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« Optimaalinen luokitin kun ongelman tilastolliset
ominaisuudet tunnetaan

« Kaikki kaytannon koneoppimisalgoritmit approksimoivat
Bayes-luokitinta

* Piirrevektorille X valitaan luokka jonka posterior-
todenakaoisyys on suurin kun havaitaan X

* Posterior todennéakdisyys lasketaan luokan
prioritodennakoisyyden ja luokan jakauman X:sséa tulona

* X %
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* Disclaimer: prosentit esimerkissa eivat varmastikaan
pida kutiansa

* 1% naisista jotka osallistuvat rintasyfpaseulontaan on
rintasyopa; 99% ei ole rintasydpaa

« 80% seurantatutkimuksista lIoytaa olemassa olevan
rintasyovan

* 9.6% tutkimuksista Ioytaa rintasydvan vaikkei sita olisi

 Tutkittavan tulos on positiivinen. Milla todennakoisyydella
hanella on rintasydpa?
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* 1% on rintasyopéa; 99% el ole rintasyopaa
« 80% seurantatutkimuksista loytaa rintasyovan
* 9.6% tutkimuksista I0ytaa rintasydvan vaikkei sita olisi

 Tutkittavan tulos on positiivinen. Milla todennakoisyydella
hanella on rintasyopa?

« P(S+|Test+) = P(Test+|S+)P(S+)/P(Test+)
= 0.8*0.01/0.1026 = 7.8%
P(Test+) = P(Test+|S-)P(S-) + P(Test+|S+)P(S+)
= 0.096*0.99 + 0.8*0.01 = 0.1026
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« Antti Ajanki AnAj [CC BY-SA
(http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/)]
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* Diagnoosin avustaminen

* Ennusteiden tekeminen (aikainen
diagnoosi, prognoosi)

« Kvantitaatio
« Kuvan laadun parantaminen

* https://www.acrdsi.org/DSI-
Services/FDA-Cleared-Al-Algorithms
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» Mita mitataan?

* Miten mitataan?

o Mita varten mitataan?

» Aiheesta kirjoitettu paljon viime
alkoina

e Tulossa: Tohka, van Gils: ” Evaluation of machine

learning algorithms for Health and Wellness applications:
a tutorial”
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Key Considerations for Authors, Reviewers, and
Readers of Al/ML Manuscripts in Radiology

Key Considerations

Are all three image sets (training, validation, and test sets)
defined?

Is an external test set used for final statistical reporting?

Have multivendor images been used to evaluate the Al
algorithm?

Are the sizes of the training, validation, and test sets

justified?

Was the Al algorithm trained using a standard of refer-
ence that is widely accepted in our field?

Was preparation of images for the Al algorithm adequately
described?

Were the results of the Al algorithm compared with
radiology experts and/or pathology?

Was the manner in which the Al algorithm makes
decisions demonstrated?

Is the Al algorithm publicly available?

Note.—Al = artificial intelligence, ML = machine learning,

Elinkeino-, likenne- ja
ymparistokeskus

D. A. Bluemke et
al, Assessing
radiology research
on artificial
intelligence: A brief
guide for

authors, reviewers,
and readers; from
the radiology
editorial board,
2019
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 Luokitustarkkuus (accuracy)
« Sensitiivisyys, spesifisyys

« "Balanced accuracy”

« ROC-kayra ja AUC

« Sekaannusmatriisi
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Patients with bowel cancer

(as confirmed on endoscopy)

Condition positive

Condition negative

Positive predictive value (PPV)

Test
Fecal True positive False positive =TP /(TP + FP)
outcome
occult » (TP)=20 (FP) =180 =20/(20 + 180)
positive
blood =10%
screen — Negative predictive value (NPV)
es
test . False negative True negative =TN/(FN+TN)
outcome
outcome ; (FN)=10 (TN) = 1820 =1820/ (10 + 1820)
negative
= 99.5%
Sensitivity Specificity
=TP/(TP+FN) =TN/(FP +TN)

¢

UNIVERSITY OF

=20/(20 + 10)

=67%

=1820 /(180 + 1820)
=91%
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ROC-kayra:
= g X-koordinaatti:
1 — Specificity
Y-koordinaatti:
Sensitivity
AUC:
Area under the curve
FromOto1l
0.5 chance level
_ Reference: Pepe MS. The
e Statistical Evaluation of

ey | )
. Medical Tests for

e Classification and

' > Prediction.
0% P(FP) 100%

-

By Sharpr - Own work, CC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=44059691
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* Yleensa Dice-kerroin manuaalisen ja

automaattisen segmentaation valilla
Dice score

. 1.0 Dice = 2|X N Y|/(IX| +|Y|)
. 05 Valilla [0,1]

Mika on hyva arvo?

. 0.0 Zijdenbos et al, IEEE-TMI
1994
Figure credit: Miguel Valverde Dice el kerro kaikkea
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» Eritapauksissa eri vaatimukset
« Tarkeaa: opetusdataa El saa kayttaa testaukseen

« Jo opetetun koneoppimismallin testaus kliiniseen
kayttoon: -> Erillinen testijoukko

« Uuden sovelluksen potentiaalin testaus ja validaatio ->
ristiinvalidointi (tai bootstrap). Huomaa, jos vain yksi
datasetti ristiinvalidointi aina parempi kuin holdout

« Seka ristiinvalidointi etta holdout: Testi ja opetusjoukot
rippumattomia (kaikki koehenkilo A:n naytteet aina joko
testi tai opetusjoukossa)
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Ristiinvalidointi

core s NN 1 A O | N 2. |7 - s

Train Set

Test Set

Figure credit: Vandad Imani
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« Jos pelkastaan tietty opetusjoukko ja halutaan estimaatti
koneoppimisalgoritmin performanssille, ristiinvalidointi
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Muita tapoja

 Toistettu ristiinvalidointi
« Bootstrap (Random Forests)

pataset. X, ||| x| | x| o

B] X4|X6|X7|X9|=>E'1
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Figure credit: Vandad Imani
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« Suositeltu testi: Corrected resampled t-test statistic
(Nadeau, Bengio 2003, Bouckaert,Frank 2004)

- Huomaa etta toistetun CV:n eri toistot EIVAT ole
rippumattomia (tyypillinen virhe
alvokuvantamispapereissa)

« Parempi kuin "chance-level” -> permutaatiotesti (lue
kuitenkin Ojala 2010 ennen kaytt6a)
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« Muuttujien valinta kayttaen koko dataa (ei vain
opetusjoukkoa, ks. Huttunen, Manninen, Tohka, FCSE
2012)

« Parametrien valinta testijoukon tuloksia kayttaen

* Ristiinvalidoidun virhe-estimaatin varianssi on
huomattava, jos naytemaara pieni (ks. Edward
Doughertyn tuotanto asiasta)

« Jos naytemaara pieni, parametriset mallit hyodyllisia
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Key Considerations for Authors, Reviewers, and
Readers of Al/ML Manuscripts in Radiology

Key Considerations

Are all three image sets (training, validation, and test sets)
defined?

Is an external test set used for final statistical reporting?

Have multivendor images been used to evaluate the Al
algorithm?

Are the sizes of the training, validation, and test sets

justified?

Was the Al algorithm trained using a standard of refer-
ence that is widely accepted in our field?

Was preparation of images for the Al algorithm adequately
described?

Were the results of the Al algorithm compared with
radiology experts and/or pathology?

Was the manner in which the Al algorithm makes
decisions demonstrated?

Is the Al algorithm publicly available?

Note.—Al = artificial intelligence, ML = machine learning,

Elinkeino-, likenne- ja
ymparistokeskus

D. A. Bluemke et
al, Assessing
radiology research
on artificial
intelligence: A brief
guide for

authors, reviewers,
and readers; from
the radiology
editorial board,
2019
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