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Tehisintellekt (articial intelligence) on slisteem, mis on vdimeline tditma
ulesandeid, mis klassikalise arusaama kohaselt on justkui jdukohased liksnes
inimmaistusele

Masindppe (machine learning) kdigus 6petatakse tehisintellekt neid ilesandeid
taitma mitte algoritme eksplitsiitselt programmeerides, vaid dpetades slisteemi
mustreid dra tundma ja neist jareldusi tegema

Mustrid (pattern) moodustuvad tunnustest (feature). Kui tehisintellekt tegeleb KT
uuringuga, siis tunnusteks voiks olla nt voksli tihedus natiivis, voksli tihedus
parenhimatoosses faasis, voi struktuuri kuju (radioloogia klassika—kas struktuur
on kera vdi toru)—tingimus on lihtsalt, et tunnus on arvuliselt esitatav., ja
pGhimdtteliselt on pea kdike vdimalik arvuliselt esitada

EsitusGpe (representation learning) on masindppe liik, kus tehisintellektile ei pea
ka tunnuseid eksplitsiitselt sisse programmeerima, vaid ta suudab need samuti
andmetest ise vdlja lugeda

Sligavope (deep learning) on esitusdppe liik, kus tunnustest moodustub loogiline
hierarhia, nt voksli tihedus—serv/tekstuur—kujund/kontrasteerumine—
lesioon/elund— haigus/seisund




Chartrand, 2017

Rule-based c: i
systems — Explicit computer program >
Clasizl:rmﬁ;hme — Human-engineered features [ Mag;ltr:‘gref;o m e
5 2
e S
R tation ) - Mapping from ©
epresentati
i = Features ] =
N learning ) features
i h Simple Complex Mapping from
B Deep learning ) | Features || Features features M

Valge taustaga komponendid on tehisintellektile eksplitsiitselt ette antud, sinise
taustaga komponendid Gpib tehisintellekt ise andmete pealt
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Sligavope leiab aset tehislikus narvivorgus (artifical neural network). Tehislikud
narvivorgud on oma toimimispohimotetelt sarnased bioloogiliste narvivorkudega
Bioloogiliste narvivarkude vahim integratiivne tihik on neuron. Neuronil on ks voi
enam sisendit (dendriiti) ja Gks valjund (akson). Dendriitidel paiknevad retseptorid,
mis vastava lUlekandeainega kohtudes kas de- voi hiiperpolariseerivad membraani
(méangides Na*, K*, CaZ* ja Cl kontsentratsioonide erinevusega teine teisel pool
membraani). Membraanipotentsiaali muutus levib elektrotooniliselt aksoni
algusse, mida nimetatakse ka aksoni klinkaks (axon hillock). Kui vdikeste muutuste
summana tekib piisav depolarisatsioon, avanevad pingesodltuvad Na*-kanalid ja
kdivitub aktsioonipotentsiaal, mis levib elektrotooniliselt voi saltatoorselt aksoni
otsani, kus vabastatakse llekandeaine, mis ujub (ile stinapsi jargmiste neuronite
dendriitideni

Joonisel: kui ndgemisvalja kdrvuti asetsevatele osadele vastavad neuronid annavad
aktsioonipotentsiaali, integreeritakse see narvivorgus servaks ja antakse edasi
jargmisele tasemele, mis omakorda integreerivad selle kujundiks, jne

Oppimine toimub siinaptiliste iihenduste tugevuse moduleerimise kaudu. Hebbi
oppimine—koos laenglevate neuronite vaheline ihendus kipub tugevnema (cells
that fire together, wire together)
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Tehisndrvivorgu vahimat integratiivset ihikut nimetatakse samuti neuroniks
Matemaatika on vaga lihtne. x4, X, ..., X, on sisend eelmistelt neuronitelt. See
sisend korrutatakse Iabi neuronite omavahelise Ghenduse tugevusega w,, w,, ...,
w, ning tulemused liidetakse kokku. Saadud summa laheb labi
aktivatsioonifunktsiooni (activation function). Aktivatsioonifunktsioone on
erinevaid—nt sigmoidfunktsioon (sigmoid function), mille vaartus jaab alati nulli
ja Uhe vahele, voi mittenegatiivne lineaarfunktsioon (rectified linear function), mis
on lihtsalt f(x) = max(0, x). Aktivatsioonifunktsiooni vadrtus antaksegi edasi

jargmisele neuronile




Chartrand, 2017

Inputs Hidden layers Outputs

Stigavope on sligav sellepdrast, et ta toimub sligavas narvivorgus

Sugavas narvivorgus jaavad sisend- ja valjundkihi vahele mitmed peidetud kihid.
Sisendkihi (input layer) neuronid vastavad sisendandmete struktuurile, nt
peegeldades UH uuringu piksleid. Valjundkihi (output layer) neuronid vastavad
sellele tulemusele, mille jaoks narvivork loodud on—nt klassifikatsiooni tulemus.
Peidetud kihtides (hidden layer) toimub samm-sammult liikkumine konkreetselt
abstraktsele. Monedest kihtide tilipidest tuleb juttu allpool
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Right kidney | 2.7 | _3 . 10.35} m) 109 (0.35)
Spleen -0.4 0.02 =1.05
Gallbladder |-0.8 0.01
Training image: Unnormalized Class “Loss”
“Right kidney” log probabilities probabilities (error)

Kui me saame valjundkihi neuronitelt kdtte tulemuse, anname me selle Ule
funktsioonile, mida me nimetame kaofunktsiooniks (/oss function). Kaofunktsiooni
vaartus peegeldab erinevust saadud tulemuse ja oodatava tulemuse vahel. Meie
eesmadrk on saada kaofunktsiooni vaartus voimalikult vaikeseks

Joonisel: oletame, et meil on klassifitseeriv ndrvivérk. Me anname sisendkihile
parema neeru pildi ja saame valjundkihilt vastuseks, et tdendosus, et tegu on
vasaku neeruga, on 0,63 ja toendosus, et tegu on parema neeruga, 0,35—mis
loomulikult valmistab meile suure pettumuse, sest meie tahaksime, et tdendosus,
et tegu on parema neeruga, ligineks tihele

Vahemarkus: kui meil on margendatud (/labeled) andmed—nagu praegu, kus meil
on ports UH pilte, me teame, mis nende peal on ning vordleme narvivorgu
vastuseid nn digete vastustega—siis me tegeleme juhendatud dppega (supervised
learning), mis tldiselt ongi vdhemalt meie valdkonnas relevantsem
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» Jargneb protsess, mida nimetatakse tagasileviks (backpropagation). Liigume lihtsalt
kiht kihi ja neuron neuroni haaval modda narvivorku tagasi—valjundkihist
sisendkihi suunas—ning nikerdame neuronite omavaheliste ihenduste tugevuste
kallal. Kui me oleme tagasi sisendkihini jdudnud, proovime uute tugevustega uuesti
ja vaatame, mis me niilid kaofunktsiooni vaartuseks saame. See ongi nn 6ppe osa
masinéppes

* Kordame seda tegevust niikaua, kuni kohtame kaofunktsiooni miinimumi—ehk
edasiste proovimiste kdigus kipub kaofunktsioon tiksnes kasvama. Siis oleme
loodetavasti oma tehisndrvivorgu hasti ara treeninud...
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Over-fitting
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...ent nagu me teame: teoorias pole teooria ja praktika vahel vahet, aga praktikas

Meie narvivorgu treenitus selgub pariselt alles siis, kui me votame uue
andmestiku—valideerimisandmestiku (validation set)—ja laseme selle oma
nadrvivérgust 1abi. Voib juhtuda, et oleme tegelenud alasobitusega (underfitting)-—
meie narvivork on liiga lihtne, et tegeliku eluga hakkama saada. Vai lilesobitusega
(overfitting)—meie narvivark jargib liiga hasti treeningandmestiku (training set)
sisemist struktuuri ja ei saa sellepdrast tegeliku eluga hakkama. Mingi viga jaab

muidugi alati
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Typical examples of feature maps extracted with different kemels

Radioloogia on pildituvastus, ja keskne kihitlitip pildituvastuse aspektist on
konvolutsioonikiht (convolution layer)

Vdike (nt 3 x 3) maatriks ehk tuum (kernel) liigub sammhaaval iile kogu vaatevilja.
Igal sammul arvutatakse selle tuuma ning selle alla jadvate vaatevalja elemendi
skalaarkorrutis ning see pannakse tuuma keskel asuva elemendi vdartuseks.
Pdarast m x m vaatevalja konvolutsiooni n x n tuumaga on tulemuseks m x m
tunnuskaart (feature map), mis véib réhutada nditeks struktuuride servi vdéi mdnd
muud tunnust. Tuumad on Opitavad, st nendega mangitakse masindppe kadigus
Konvolutsioonikihte sisaldavaid narvivérke nimetatakse ka konvolutsioonilisteks
narvivorkudeks (tdsijutt!)
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+ Teist tllpi kiht on ahenduskiht (pooling layer). Ahenduskiht votab m x m vaatevilja
ja liigub lle selle n x n tuumaga, vahendades vaatevalja suurust n korda nii, et igast
n X n elemendist sailib nt maksimaalne (voi keskmine) vaartus

* Sageli paiknevad konvolutsioonikihid ja ahenduskihid vaheldumisi. Kui sellele
tegevusele lihtsustatult vaadata, siis pilt Iaheb kogu aeg vdiksemaks ja koledamaks,
aga uldistuse tase ning seega ka jarelduste tegemise voimalus suuremaks
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Phase 1 : Pre-fraining on natural images
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Radioloogiliste andmetega toéotades osutub kvaliteetsete andmete vahesus sageli
probleemiks—liiati on meil ju vaja nii treening- kui valideerimisandmestikku
Ulekandedpe (transfer learning) kasutab &ra asjaolu, et piltide iildised omadused—
nt servad ja erinevused intensiivsuses—on suhteliselt sarnased pealtnaha vaga
erinevates andmestikes. Nii on tdiesti moeldav, et me treenime oma
konvolutsioonilise narvivorgu koerte, kasside, autode ja puude peal ning
radioloogiale lile minnes kohandame lihtsalt narvivorgu viimase, klassifitseeriva
osa...
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strategies used for training The convolutional layers can be pre-trained

Teine strateegia kvaliteetsete andmete viahesusega hakkama saamiseks on
algandmetest fragmentide—nt beniigsete ja maliigsete kollete—valja I6ikamine ja
nende peal narvivorgu treenimine. See voimaldab lahendada kaks probleemi: antu
ndite puhul saab Uhelt uuritavalt sageli katte mitu kollet, samal ajal saab
tasakaalustada asjaolu, et beniigseid koldeid tuleb (6nneks) sagedamini ette kui

maliigseid. Lopuks vdib seda ldhenemist sama edukalt lilekandeGppega
kombineerida

13



Classification Soffer, 2019

_x — +  melastases

1 [

\ Y .\. T
Em P " TRy r N »
; [ s N o
| AR
N \ \ |
v MU UL N N =2 1)
3 512777 1024 1034 SI2 2% 256 256
332 64
| 1 G128 6 64 3
==
| VAR 1Ly
T et 128
slulim 1284256 256 o
| — e e
B8N - _n L
- 128 2% 256+512 %6 e
0o0c I [ I

Kdige lihtsam (lilesanne, mille me oma narvivorgule voime anda, on
klassifitseerimine: nt on metastaasid—ei ole metastaase. Lihtsuselt jargmine on
avastamine: kus piirkonnas enam-vahem metastaasid on. Ja I6puks
segmenteerimine: see piksel kuulub metastaasile, see kuulub normaalsele
maksakoele

Vastavalt sellele osutuvad ka kasutatavad narvivorgud keerulisemaks ning nende

treenimiseks kuluv aeg ja arvutusmaht kévasti suuremaks. Aga ehitusklotsid on
ikka samad
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