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Abstract

In medicine, the role of artificial intelligence (AI) is becoming increasingly common. An important example
here is the application of Al in X-Ray analysis, as a known aspect of medical imaging and finding-detection.
However, the effectiveness of Al image analysis may be challenging due to the out-of-distribution (OOD) re-
cords, i.e. data that significantly differ from the data set used to train the model. These OOD data may result
from symptoms, that the model is not prepared for, or even from unpredictable tool behaviour, environmen-
tal changes or new errors that have not occurred during the data-gathering phase. This paper shows that
with proper OOD analysis the Al-based tool may be prepared for handling “unknown” input data.
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Osszefoglalas

Az orvostudomdanyban a mesterséges intelligencia (AI) szerepe egyre nagyobb. Kival6 példa erre az Al alkal-
mazdasa a rontgenképek elemzésére, ami az orvosi képalkotds sordn torténé képletfelismerés egyik ismert
aspektusa. A mesterséges intelligencidn alapuld képelemzés alkalmazésa szempontjabdl jelent6s kihivéssal
birnak az ugynevezett out-of-distribution- (OOD-)esetek, melyek a modell betanitdsdhoz hasznalt adathal-
maztdl jelentdsen killonbo6z6 adatokat takarnak. OOD-adatok szdrmazhatnak olyan tiinetekbdl, amelyekre a
modell nincs felkészitve, avagy adédhatnak akér az eszkoz el6re nem lathaté viselkedésébdl vagy kdrnyezeti
anomalidkbdl, esetleg olyan hibakbdl, amelyek az els6dleges adatgyijtési fazis soran nem fordultak eld. Ez
a cikk bemutatja, hogy megfelel6 OOD-elemzéssel az Al-alapu eszkoz felkésziilhet az "ismeretlen" bemeneti
adatok kezelésére.

Kulcsszavak: Al OOD, ID, t-SNE.

1. Bevezetés sa érdekében olyan munkafolyamatot kell meg-
hatdrozni, amelyben a mesterséges intelligencia
1.1. Al az orvosi képalkotasban elssorban az orvosi felvételeken taldlhaté elval-

tozdsok megtaldldsara szolgdl, mig az orvos ezen
terségesintelligencia-alapu modszereket az egyes irdnymutatasok alap]an,dlagnosznzal. A legt,o bb

i . e esetben nem az a probléma, hogy a mesterséges
oszt.alyokon. Ezzel egyutt az 1’“ has'znalatanak intelligencia esetleg nem képes osztalyozni vagy
egyik legnagyobb kihivasa tovabbra is az, hogy  felismerni egy rendellenességet. A probléma ak-
miként szavatolhaté annak megfele16 mikodése. kor mertil f6l, amikor nem biztos, hogy az adott
A mesterséges intelligencia hatékony felhaszndlad- Al-alapu modell fel van készitve egy adott a beme-

Egyre tobb kérhaz haszndlja a kiildénb6z6 mes-
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net feldolgozasara, és ennek ellenére annak kiér-
tékelését varjuk t6le. Ebben a tanulmanyban egy
kisérletet mutatunk be mellkas-rontgenfelvételek
segitségével, melyek négy osztdlyba sorolhatok:
Normal, Lung Opacity, Pneumonia és Covid. Itt
a Covidot uj tipusu tlnetegyiittesnek tekintjik; e
tanulmdany ismerteti, hogyan kezelhet6k azok az
adatok, amelyek ,ismeretlenek” az éppen hasz-
nalt Al-eszkoz szamara.

1.2. Out-of-distribution-adatok

A robusztus, szabdlyozott rendszerek esetén
kilénosen fontos a modellek 4j adatokhoz, va-
lamint az elére nem jelezhet6 koériilményekhez
valé alkalmazkoddképessége. A mesterségesin-
telligencia-alapu technikak hatékonysaganak no-
velése terén kilondsen nagy kihivést jelentenek
az O0OD-adatok [1]. Az OOD-adatok és ezek elosz-
ldsa valamilyen moédon eltér a tanité halmaztol
(in-distribution- vagy ID-adatok) akar reprezenta-
cié, akar kontextus, akar mas tekintetében. Mas-
képpen, ha X és Z adott eloszlasu adathalmazok,
és egy modellt az X-ben 1év6 x,, x,, ..., X, adatokra
optimalizaltunk, akkor a Z-beli z adat akkor és
csak akkor OOD, ha

X+Z

Az OOD-adatok jelentdsen befolyasolhatjdk a
mélytanuldsi modellek teljesitményét, azaz gyak-
ran alacsony pontossaghoz vagy varatlan viselke-
déshez vezetnek. A probléma abbdl a feltételezés-
b6l ered, hogy a tanité adatok minden lehetséges
szempontbdl reprezentativak; ez a feltételezés
azonban a valds esetekben gyakran nem allja
meg a helyét.

E tanulmany a hivatkozott mddszerekkel egy
online adathalmazbdl [2, 3] elérhetd rontgenfel-

vételek elemzését mutatja be. Ezek a felvételek
mint képek szolgdlnak els6dleges bemeneti adat-
ként; a diagndzis alapjan négy kiillonb6z6 osztaly-
ba sorolhaték: Normal, Lung Opacity, Pneumonia
és Covid.

2. Kiértékelési modszerek

E fejezet a kisérlet mddszertani részleteit ismer-
teti: a megfelel6 neurdlis hald finomhangolasa
utadn az OOD-adatok klasszifikdcidval egy id6ben
torténd detektdlasi lehetdségét mutatja be.

2.1. Adatok eldkészitése OOD-analizishez

A rontgenfelvételek a kordbban emlitetteknek
megfelel6en az aldbbi osztdlyokba sorolhatdk:
Normal, Lung Opacity, Pneumonia és Covid. A
négy osztalybol all6 adathalmaz segitségével a
kovetkez6 stratégiat alkalmazzuk: ahelyett, hogy
mind a négy osztaly felhasznaldsaval tanitandnk
egy osztalyozo neurdlis halot, egy olyan halot ta-
nitunk, amely csak az elsé harom osztaly, azaz a
Normal, a Lung Opacity és a Pneumonia klasszifi-
kécidjara képes.

A negyedik osztalyt, a Covidot kizarjuk a tanité
halmazbdl, igy ez OOD-mint4ul szolgdl. Ez a meg-
kozelités lehet6vé teszi a hald teljesitményének
tanulmdanyozésat, egyuttal az OOD-adatok altal
tdmasztott elvarasok tesztelését.

2.2. 00D-detekcids algoritmusok

Az OOD-adatok kezelése kritikus fontossagu az
Al-alapu alkalmazdsokban; nemcsak a modellek
teljesitményének javitdsa szempontjabol, ha-
nem a dinamikusan valtozé kornyezetben vald
robusztus viselkedés biztositdsa céljabdl is. Az
0OO0D-detektalas célja az olyan bemeneti adatok
azonositdsa, amelyek jelentdsen eltérnek a tanité
adathalmaz elemeit6l.

1. abra. Réontgenkép példdk a négy osztdlybdl, Normal, Covid, Lung Opacity és Viral Pneumonia. Az ezekhez
tartozo Grad-CAM térképek az osztdlyozdsi folyamat szempontjdbdl leginkdbb fontos régidkat emelik ki
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Az OOD-adatok kiértékelése sordn az els6 1épés
a megfelel6 konfidenciaszint meghatdrozasa egy
adott bemenet esetén. Az igy kapott konfidencia-
szint-értéket egy el6re meghatarozott kiiszobér-
tékkel hasonlitjuk 6ssze, igy az 6sszehasonlitas
alapjan konnyen megdllapithato, hogy az adott
bemenet OOD- vagy ID-kategdridba tartozik-e. Ha
a szamitott konfidenciaszint a kiisz6bérték alatt
van, az adatot OOD-adatnak, ellenkezé esetben
ID-adatnak tekintjuk.

A konfidenciaszintek szamitdsahoz a kovetkez6
maddszereket hasznalhatjuk:

- A softmax-alapa mddszerek dltaldban a neura-
lis halo softmax-rétegének kimenetét veszik ala-
pul a konfidenciaszint becsléséhez. Az ID-ada-
toknak magasabb a softmax-kimenete, mint az
OOD-adatoknak. Igy a konfidencia-pontszam
definidldsa a softmax-értékek fiiggvényeként lo-
gikusnak tlinik. Az ilyen algoritmusok azonban
csak egyetlen softmax-kimenettel rendelkez6,
klasszifikdlé neurdlis halo esetében miikodnek
[4-6].

—-A feature-density-alapu mddszerek a konfi-
denciaértéket a softmaxtol killonb6z6, mélyebb
réteg kimenetének felhasznédldsaval szamitjak
ki: az egyik ,feature-recognition”-réteg egyi-
két veszik alapul. Az 6tlet azon a feltételezésen
alapul, hogy az OOD-adatok olyan sulyelosz-
last eredményeznek mélyebb feature-recogni-
tion-rétegekben, amelyek jelentésen eltérnek az
ID-mintdk ,atlagos jellemz&eloszlasatol”. A gya-
korlatban tehat a stirtiségalapu algoritmusok a
halg altal megtanult jellemz6k sulyeloszlasait
veszik alapul, és valoszinlségi eloszldsoknak
tekintik &ket. Igy, a feature-eloszlasok terén az
alacsony stiriségli teriiletekre esd mintdkat
OOD-adatoknak tekinthetjiik. A jellemz6k elosz-
lasai, azaz az egyes jellemz&k stirtiségfiiggvénye

egy-egy hisztogrammal kozelithetd, melyeket a
tanitd (ID) adatok alapjan kapunk. Ennek meg-
felel6en e modszer egy histogram-based outlier
score (HBOS)-eljarast valosit meg [7].

A megfelel6 OOD-detektdldsimodszer kivélasz-
tdsa a felhaszndlas jellegét6l fligg, ideértve az
adatok tipusat, a neurdlis hald architekturajat és a
modell elvart robusztussagat [8]. Tekintettel arra,
hogy a HBOS-algoritmus sokkal altalanosabban
alkalmazhatd, mint a softmax-alapu maodszerek,
ezt a modszert valasztottuk a tovabbi alkalmazasi
példadk bemutatasdhoz.

2.3 Megfelel6 neuralis halo valasztasa

Osszesen 24 221 felvételt hasznaltunk a tanités-
hoz, ebb6l osztalyonként 3058-at a validalashoz.
A Resnet18- [9] hdloarchitekturat vettik alapul;
a rontgenfelvételek, azaz a bemeneti adatok
299%299%3 meéretli szineskép-formatumuak. A
tanitéhalmaztdl elvalasztott validdciés halmaz
segitségével optimalizaltuk a neuralishal6-tré-
ning paramétereit és pontossagat.

3. Kovetkeztetések

A Resnet18 architektira megfelel6 definidlasat
kovetSen egy klasszifikald halot tanitottunk a tel-
jes, 4 osztdlyt tartalmazo adathalmazon, valamint
egy madsik halét csupan 3 osztaly segitségével
- kihagyva a Covid osztalyt. Az 1. dbra az egyes
osztalyokbdl valasztott egy-egy példat mutatja,
valamint a hozzajuk tartozé Grad-CAM-,htérké-
peket”, amelyek az osztdlyozasi folyamat szem-
pontjabol leginkabb fontos régidkat emelik Kki.

A 2. abran lathaté konftziés matrix alapjan
vildgosan latszik, hogy egy j6l megtanitott halo
mind a négy osztalyt hatékonyan elkiiloniti egy-
mastol; ugyanez érvényes akkor is, ha a tanitds-
hoz csak 3 osztalyt haszndltunk - 1asd a 3. abrat.

2. abra. Konfiiziés mdtrix a 4 osztdlyon tanitott neurdlis hdlo esetén
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3. abra. Konfuizids mdtrix a 3 osztdlyon tanitott neurdlis hdlo esetén, mell6zve a ,,Covid” osztdlyt

A 4. abra azt mutatja, hogy a HBOS-diszkrimi-
nator jol teljesit a 3 osztalyon tanitott halé ese-
tén, azaz a Covid osztdly elemeit OOD-adatok-
nak tekinti. Igaz ugyan, hogy ez ebben a tényle-
ges helyzetben nem meglepd, az a tény, hogy az
OOD-adatok hatékonyan elkulonithet6k azoktdl
az adatoktdl, amelyekre a haldt tanitottdk, boviti
az Al alkalmazhat6sagi korét. gy a diagnézisok
tekintetében a diszkriminator jelzi, ha egy uj be-
tegséget kell feltételezni azokhoz képest, mint
amelyekre az Al-eszkozt ténylegesen létrehoztak.

Tovabbi kisérletekre lesz sziikség a HBOS-diszk-
rimindtor lehetséges finomhangoldsaval kap-
csolatban. Tovabbra is kihivast jelent§ feladat
ugyanis a megfelel6 mély réteg automatikus ki-
valasztdsa egy neuralis haldzaton belul annak ér-
dekében, hogy a HBOS-mddszer a lehetd legjobb
pontossaggal miikddhessen. E cikk szerz6i ennek
megfelel6en folytatjdk a kutatdst, hogy optimadlis
eljarast definidljanak az OOD-adatok detektalasdra.
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