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A Modern Radiology a Radiologia Eurdpai Tarsasaga (ESR)
altal online kiadott, szabadon hozzaférhetd radioldgia okta-
tasi forrasa. A most megjelent, atdolgozott és Uj arculatu
masodik kiadas cime tikrézi az ESR eBook Uj didaktikai kon-
cepcidjat: az egyedi, tdtmdr oldalakbol allo szerkezet szdve-
get, képeket és sematikus abrakat dtvdz, amelyeket klinikai
képalkotd esetek, kérdés-valasz szekciok és hiperhivatko-
zasok egeészitenek ki. Ezek lehetéve teszik, hogy az olvaso

0Sz0

gyorsan valtson az egyes szervrendszer-alapu és technikai
fejezetek, 6sszefoglaldk és irodalmi hivatkozasok kdzott.

A fejezetek tdbb mint 100 elismert eurdpai szakeértd hozzéja-
rulasan alapulnak, lefedve mind az altalanos technikai, mind
a szervrendszer-alapu klinikai képalkotd témakoroket. Az Uj
grafikai megjelenés — amely Asklepiost modern szemiveg-
ben abrazolja — a klasszikus orvosi oktatas és a korszer(i
oktatasi stilus 6tvdzeseének szimboluma.

Noha az ESR eBook eredeti valtozata kifejezetten orvos-
tanhallgatok és gradualis képzést folytatd oktatok szamara
keszUlt, idével boévilt, és egyre magasabb szint( tuda-
sanyagot kinal azok szamara is, akik mélyebb ismeretekre

vagynak. Ennek eredményeképpen a Modern Radiology
mar a Radiologiai Europai Kepzési Tanterv posztgraduélis
szintienek témakoreit is feloleli, ezaltal a szakorvoskepzés-
ben résztvevdk oktatasi igényeire is valaszol. Ezen tuime-
nden tikrdzi azon vilagszerte dolgozd egészsegligyi szak-
emberek visszajelzéseit, akik szeretnék naprakéssze tenni
tudasukat az orvosi képalkotas meghatarozott terUletein, és
akik nagyra értékeltek az ESR eBook vilagos és mélyrehatd
tartalmat a kezdd és halado szinteken egyarant.

Szeretném szivbdl megkdszdénni minden szerzének az
onkéntes, nonprofit vallalashoz nyUjtott idejét és szakertel-
meét, valamint Carlo Catalano, Andrea Laghi és Palkd Andras
professzoroknak az ESR eBook étletének megfogalmaza-
sat. Végul, de nem utolsésorban kdszonet illeti az ESR Irodat
a technikai és adminisztrativtamogatasert.

A Modern Radiology a kdzds alkotas szellemiségét és a
radioldgia, mint a korszer( betegellatas szempontjabdl nél-
kUldzhetetlen tudomanyag iranti elkotelezettseget testesiti
meg. Remélem, hogy ez az oktatasi eszkdz kivancsisagot
ébreszt és 6sztdnzi a kritikus gondolkodast, hozzdjarulva a
radiologia mint tudomany és miveszet eurdpai es nemzet-
kdzi megbecsllesehez.

Minerva Becker, szerkeszt
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A Modern Radiology a Radiológia Európai Társasága (ESR) által online kiadott, szabadon hozzáférhető radiológia oktatási forrása. A most megjelent, átdolgozott és új arculatú második kiadás címe tükrözi az ESR eBook új didaktikai koncepcióját: az egyedi, tömör oldalakból álló szerkezet szöveget, képeket és sematikus ábrákat ötvöz, amelyeket klinikai képalkotó esetek, kérdés-válasz szekciók és hiperhivatkozások egészítenek ki. Ezek lehetővé teszik, hogy az olvasó gyorsan váltson az egyes szervrendszer-alapú és technikai fejezetek, összefoglalók és irodalmi hivatkozások között.
A fejezetek több mint 100 elismert európai szakértő hozzájárulásán alapulnak, lefedve mind az általános technikai, mind a szervrendszer-alapú klinikai képalkotó témaköröket. Az új grafikai megjelenés – amely Asklepiost modern szemüvegben ábrázolja – a klasszikus orvosi oktatás és a korszerű oktatási stílus ötvözésének szimbóluma.
Noha az ESR eBook eredeti változata kifejezetten orvostanhallgatók és graduális képzést folytató oktatók számára készült, idővel bővült, és egyre magasabb szintű tudásanyagot kínál azok számára is, akik mélyebb ismeretekre vágynak. Ennek eredményeképpen a Modern Radiology már a Radiológiai Európai Képzési Tanterv posztgraduális szintjének témaköreit is felöleli, ezáltal a szakorvosképzésben résztvevők oktatási igényeire is válaszol. Ezen túlmenően tükrözi azon világszerte dolgozó egészségügyi szakemberek visszajelzéseit, akik szeretnék naprakésszé tenni tudásukat az orvosi képalkotás meghatározott területein, és akik nagyra értékelték az ESR eBook világos és mélyreható tartalmát a kezdő és haladó szinteken egyaránt.
Szeretném szívből megköszönni minden szerzőnek az önkéntes, nonprofit vállaláshoz nyújtott idejét és szakértelmét, valamint Carlo Catalano, Andrea Laghi és Palkó András professzoroknak az ESR eBook ötletének megfogalmazását. Végül, de nem utolsósorban köszönet illeti az ESR Irodát a technikai és adminisztratív támogatásért.
A Modern Radiology a közös alkotás szellemiségét és a radiológia, mint a korszerű betegellátás szempontjából nélkülözhetetlen tudományág iránti elkötelezettséget testesíti meg. Remélem, hogy ez az oktatási eszköz kíváncsiságot ébreszt és ösztönzi a kritikus gondolkodást, hozzájárulva a radiológia mint tudomány és művészet európai és nemzetközi megbecsüléséhez.

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-appropriate-credit
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-appropriate-credit
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-indicate-changes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-commercial-purposes
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-some-kinds-of-mods
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.hu#ref-some-kinds-of-mods
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/ Miert kell tanulnunk az ai-rol?

/A mesterséges intelligencia

(Artificial Intelligence, Al) gyorsan
novekvo terllet, amely életlink
minden aspektusat befolyasolja,
beleértve azt ahogy az orvos-
last gyakoroljuk. Az egészség-
(gyi dolgozoknak lépést kell
tartaniuk a digitalis fejlédés
Utemével a terllet elémozdi-
tasa érdekében.

Mikdzben a képalkotas meny-
nyisége és Osszetettsége az
egekbe szokik, 6 a munkaeréhi-
any és a radiologusok terhelése.
Ennek eredményeként romlik a
mindseg, és novekszik a lele-
tezésbeli lemaradas. A mester-
séges intelligencia névelheti
mind a jleletezés sebességét,
mind a minéségét, mikdzben

néveli az orvosok munkahelyi
elégedettségét.

A mesterséges intelligencia
egeészseglgyi felhasznalasa
potencialis kockazatokat rejt
magaban, példaul a nagyszamu
hibat vagy a tovabbi sziikség-
telen koltségeket. Ezért tobbet
kell megtudnunk a mesterséges
intelligenciardl annak érdekében,
hogy biztonsagosan és hatéko-
nyan alkalmazhassuk.

A kdvetkezd részben tdbbet
fogunk megtudni az Al radiologiai
alkalmazasairdl, de elészor néz-
zilk meg az Al révid torténetét és
alapvet6 tulajdonsagait.

A Klinikai radiolégus szakorvosok var-
hato hianya az Egyesiilt Kiralysagban,
2020-2025 kozott

B Kiinikai Radiologiai 44 %
Konzultans

Hiany

33 % 3613

1939

2020 2025

<> REFERENCIAK

A Clinical Radiology UK Workforce
Census 2020 jelentés alapjan

https://www.rcr.ac.uk/publication/clinical-
radiology-uk-workforce-census-2020-report
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/ Az ai rovid tortenete a radiologiaban

/ Ada Lovelace 1842-ben fogalmazta meg az
elsé szamitdgépes programot, ami a szami-
tastechnika szlletését jelentette.

/ 1895-ben Wiliam Conrad Roentgen felfedezte
az elsé rontgent, ami a radiologia mint szak-
terUlet kialakulasahoz vezetett.

/ Krizhevsky et al., 2012-ben megnyerte az ImageNet
kihivast az AlexNettel, egy Konvollicids Neuralis
Halozattal, és a Deep Learning terllete iranti
érdeklédés az egekbe szOkott.

/ Az FDA 2017-ben engedélyezte az els® Al-alapu
algoritmust , ami ezaltal hivatalosan is belé-
pett a klinikai kbrnyezetbe.

1895 191418
Ardntgen Rontgenek hasznélata 2017
felfedezése I. yilaghabords tsbori 1958 v 1980-90% 192 Al-alapd algoritmus els6
kérhazakban Ultrahang a _ Helikalis CT 6~ Az els6 kutatés
| ACT. . FDA engedélyezése
| szlészetbe tobbszeletes Al-r6la (Arterys)
P protofipusa szkennelés radiol6gidban
; (mammogréfia) |
Radiolégia
Szémftastechnika
| | ! | | | | !
e 1957 1963 1972 1980-90s 1997 2012 2016 2022
| AzAlmint  ADARPA  MYCIN, azels Fejl6dés a ADeep  Alexnet, Az Az OpenAl
182 KonrealdséZuse fogalznrl: fnansziroxz Kinikai robotika, a Blue 4ttorés a AlphaGO kiadja a
programozési megalkotssa  aaz Al-taz dontéstamogat  computer yision legy6zi D?GP legy6ziLee  ChatGPT-t
Ada Lovelace elsé 6rendszer  és atermészetes Gary  Learningnek Sedolt
nyelv a Dartmouth MIT-n
programozés Plankalktlr  Konferencidn nyelvi feldolgozds  Kasparovot az ILSYRC-n
sFlanka teraletén sakkban

<> REFERENCIAK

Forras: Clin Transl Sci (2020) 13, 216—218; doi:10.1111/cts.12704
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/ Definiciok

/ Mesterséges intelligencia (Atrtificial Intelligence, Al):

a szamitastechnika olyan megoldasok létrehozasara
Osszpontositd terlilete, amelyek képesek altalaban az
emberi intelligenciahoz kapcsolt feladatok elvégzé-
sére. Ez egy tag fogalom, amely a technoldgiak széles
skalajat dleli fel, s meég egy alapvetd szabalyalapu
modellis az Al egyik formajanak tekinthetd.

Gépi Tanulas (Machine Learning, ML): az Al egy
részhalmaza, amely az adatokbdl tanulni és elérejelze-
seket késziteni képes algoritmusok létrehozasa korl
forog. Ezek az algoritmusok azonban tovabbra is emberi
felligyeletre tamaszkodnak. A ML nem uj fogalom

az Al terUletén. Computer vision megoldasokhoz a

hagyomanyos ML algoritmusok gyakran képfeldolgo-
zast és explicit funkciokinyerést tartalmaznak.

Deep Learning (DL): a ML egy részkészlete, amely
neuralis halozatokat hasznal az adatok mintainak
megismerésehez. Az Al-n bellll viszonylag Uj terlletnek

szamit, és az eimult években népszerliseége megugrott.

A DL-modellek betanitasa altalaban nagy mennyi-
ségl adatot és szamitasi eréforrast igényel a neuralis
halozati architekturak 6sszetettsége miatt. Manapsag
ez megvaldsithatd a matrixmUveletekre specializalo-
dott grafikus kartyaknak kdszdénhetéen.

<!> FIGYELMEZTETES

Az Al egy gyUjtéfogalom, és

szamos terileten sokféle formaban
alkalmazhato.

Ebben a fejezetben elsGsorban a Deep
Learning-re 6sszpontositunk

a képfelismerésben
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/ Mesterséges neuralis halozat
(Artificial Neural Network, ANN):
egyfajta gépi tanulasi algoritmus,
amely utanozza az emberi agy
szerkezetét és mikodését. Tobb
neuront tartalmaznak, amelyek hie-
rarchikus rétegekbe szervezddnek.
A bemeneti réteghez legkbzelebb
eso rétegek felelések a bemeneti
adatok feldolgozasaért és atalakita-
saért a relevans jellemzék kinyerése
érdekében, mig a kimeneti réteg
felelds a végso kimenetért.

/ Mély neuralis halozat (Deep Neural
Network, DNN): a neuralis halo-
zatok egy specialis tipusa, amely
tobb kdzbensd rétegbdl (azaz rejtett
rétegbdl) all. Hasznalhatok nagy
mennyiségli adaton alapuld hatékony
modellek betanitasara.

A«\’
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Forras: M. Bahi and M. Batouche, "Deep
Learning for Ligand-Based Virtual Scre-
ening in Drug Discovery," doi: 10.1109/
PAIS.2018.8598488
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<=> ALAPKESZSEGEK

Radiomika: szamszersithetd és
banyaszhato jellemzok kinyerése
orvosi képekbdl. Ez egy gyorsan
novekvo kutatasi terlilet, amelyet
leginkabb az onkoldgiai képal-
kotas terlletéen alkalmaznak.

Jelenleg a radiomika meég mindig
nagyrészt csupan kutatasi ter(i-
let, de er6feszitéseket tesznek
annak érdekeben, hogy ezeket

a kutatasi eredményeket a Klini-
kai gyakorlatba is atliltessék.

Attol flggben, hogy kézzel készitett
vagy deep learning megkozelitése-
ket hasznal, a radiologiai munkafo-
lyamat magaban foglalhatja a klinikai
és képalkotod adatok tisztitasat, a kep
eléfeldolgozasat, a képszegmenta-
last, a funkciok kinyerését, a modell-
fejlesztést és a modell validalasat.

Kézzel készitett Radiomika

* Intenzitas jellemzéi
‘ —p Forma jellemzéi_.
+  Textura jellemz6i
* Magasabb szint(
jellemzok

Bemenet: ROI Jellemzék kinyerése  Modellezés

Deep Learning Radiomika

K /< Do N 5
—_ O< @< >
6 ’ Pz @W:

Bemenet: . f .
szegmentalatlan Automatikus jellemzkinyerés +
kép vagy képfolt Modellezés

Daganat

Nem Daganat

Kimenet

Daganat

Nem Daganat

Kimenet

Tugba Akinci D'Antonoli tulajdona

RAD!OLOGY

Intelligencia

/ Mesterséges
a Radiologiaban

FEJEZET VAZLATA:

Bevezetés

/ Definiciok

Az ai alapjai

Halado ai témakorok
Jovobeli aspektusok
Osszefoglalas

Hivatkozasok és tovabbi
irodalom

Teszteld a tudasod!

13



Az al alapjal

ADYOLOGY

Mesterséges
Intelligencia
a Radiologiaban

FEJEZET VAZLATA:

Bevezetés

Az ai alapjai

Halado ai témakorok
Jovobeli aspektusok
Osszefoglalas

Hivatkozasok és tovabbi
irodalom

Teszteld a tudasod!



<=> ALAPKESZSEGEK

/ Felugyelt tanulas

A felligyelt tanulas (Supervised Learning) egy ML paradigma, amely
ember altal cimkézett betanitasi adatokat hasznal. Ezutan a modell
elérejelzi (ezt "besorolasnak" nevezzik) egy Uj, cimkézetlen adat-
készlet kimenetelét. Ez a leggyakrabban hasznalt technika.

A cimkék lehetnek példaul egy érdeklédési régio (region of inte-
rest, ROI), amely rosszindulatl emlédaganatra utal (lasd az
alabbi képen), egy hataroldkeret (bounding box), amely foka-

lis 16zidt jelez, vagy egy szbveges cimke, példaul "tores".

Benignus

— NN ]
Q r sl x\/
N\ " %
| T
. o
® »_.,.‘ &
| S . o
L Malignus
Bemenet Adatcimkézés Osztalyozas Kimenet

KeészUlt: BioRender.com

Gyakori feligyelt
modszerek:

Regresszié - megbecsilli a valto-
z0k kozotti kapesolatokat

Dontési fa algoritmusok, DTA

(pl. véletlenszer(i erdd - random
forest) > a DTA-k az osztalyozasi
és regresszios feladatokhoz hasz-
nalhatok; hierarchikus faszerkeze-
tlk van egy gyokércsomoponttal,
agakkal, belsé csomopontokkal
és levélcsomopontokkal

Support Vector Machine (SVM)
- osztalyozasi & regresszios
feladatokhoz hasznalatos; KUl6-
ndsen hasznosak az adatok 2
csoportba sorolasahoz.
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Felugyelet nélkdli tanulas

A felligyelet nélkli tanulas
(Unsupervised Learning)
megkerUli a manualis adatcim-
kézést klaszterezési technikak-
kal, példaul k-means-szel.

A modell altalaban nagy meny-
nyiségl cimkézetlen adatot
tartalmaz, majd az adatstruk-
tUra alapjan mintakat keres.

A fellgyelet nélkdli tanulast altala-
ban strukturalatlan adatok nagy
halmazain hasznaljak, példaul yj
biomarkerek felfedezéséhez.

Az orvosi képalkotasban gyakori
példa a Generative Adversa-

rial Network (GAN), amelyet
szintetikus (=hamis) képek
készitésére hasznalnak.

Benignus
\ e
/
= —
o
s @
® Malignus »
Bemenet Osztalyozas

Készilt: BioRender.com

® &

Kimenet
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>s< TOVABBI ISMERETEK

/ Megerdsitd tanulas

A megerdsit6 tanulas (Reinforcement Learning) jutal-

makon és blintetéseken alapulo tanulasi megkozelités.

Az agens kolcsdnhatasba lép a kdrnyezettel azaltal,
hogy érzékeli annak allapotat, és megtanulja végrehaj-
tani a mlveleteket a hosszu tavu jutalmak maximaliza-
lasa erdekeében.

allapot jutalom
S R

<> REFERENCIAK

Shweta Bhatt képe alapjan.

https://towardsdatascience.com/reinforcement-learning-101-e24b50e1d292

Ezzel a megkdzelitéssel az agensnek egyensulyt kell
fenntartania a jutalom és a blintetés kdzott, probakon és
hibakon keresztll, hogy elényben részesitse azokat a
cselekedeteket, amelyek a legnagyobb hasznot hozzak.

m(ivelet
A,
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A deep learning alkalmazasai az orvosi
kepalkotasban

Az orvosi képalkotas az egyik f6 érdeklddesi terllet, ha deep learning modellek orvosi alkalmazasarol
van szo. Szamos példa talalhato a killdnbdzd képalkotasi médokra kifejlesztett algoritmusokra (MR, CT,
rontgen, ultrahang). A kdvetkezd néhany dian megtalalja azokat a feladattipusokat, amelyekben mar
alkalmaztak mély tanulast, valamint néhany példat a modellekre:

Osztalyozas: képek kategorizalasara képes modell betanitasa.

Példak:
Binaris osztalyozas: Normal vs. rendellenes Anatomiai sikok szerinti (t6bbosztalyos) osztalyozas:
mellkasrontgen az eltérés pontos axialis vs coronalis vs sagittalis

megjeldlése nélkl . o
Anatomical planes (multi-class) classification:

Pozitiv egy adott betegségre vagy negativ axial vs coronal vs sagittal.
(pl. az agyi MR-ek pozitiv vagy negativ
besorolasa Alzheimer-korra)
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NRADIOLOGY

<=> ALAPKESZSEGEK

Detektalas: ezeknek az algoritmusoknak a célja anatomiai vagy patologiai
,objektumok" azonositasa egy kepen.

Intelligencia

/ Mesterséges
a Radiologiaban

Az észlelt objektum gyakran kiemelhet® Objektum detektalas FEJEZET VAZLATA:
hatarolokeretek hasznalataval (lasd a képet). Bevezetés
Az ai alapjai

Peéldak koze tartoznak:
Haladé ai témakorok

/ A deep learning
alkalmazasai az
orvosi képalkotasban

/  Téajékozddasi pont detektalas (land-
mark detection) a gerincm(itétek

tervezéséhez rontgenen Jovébeli aspektusok

/ Tudé nodulus kimutatasa CT Osszefoglalas

vizsgalaton Hivatkozasok és tovabbi
irodalom
/ Vesekd kimutatasa CT
Teszteld a tudasod!

vizsgélaton p
[ Attetek L] Aorta O Gyomor Lép

/ Majkarosodas kimutatasa
CT vizsgélattal

<> REFERENCIAK
Cheng PM. Online kdzzétéve:
September 01,2021

https://doi.org/10.1148/rg.2021200210
CCBY 4.0licenc alatt megosztva 2 O
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<=> ALAPKESZSEGEK

Szegmentalas: egy kép pixeleinek tdbb régiora vagy szegmensre osztasa, ahol minden szegmens egy
adott targynak vagy osztalynak felel meg (pl. szerv vagy eltérés).

Altalaban ez az elsé 1épés, amely kdvetkezd lépésként
megkonnyiti az osztalyozast vagy a szamszerusitést
(pl. mérés).

Ez a fajta alkalmazas a DL egyik népszer
felhasznalasa az orvosi képalkotasban.

Példak:

/  Prosztata szegmentacio MR-en

/ Majszegmentéacio CT-n

/ Agydaganat szegmentacio MR-en
/ Sziv szegmentacio CTA-n

/ Tudétumor szegmentacio CT-n

/  Stroke szegmentacio CT/MR-en

Majattetek szegmentalasa CT-vizsgélaton

O Attét1 E Awét2 E Awét3 B Attét4

<oco> REFERENCIAK

Cheng PM. Online kdzzétéve:
September 01,2021

https://doi.org/10.1148/rg.2021200210
CCBY 4.0licenc alatt megosztva
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Képjavitas: a mely tanulasi modellek betanithatok olyan feladatok elvégzésere, amelyek javitjak
a képmindséget (vagy alacsonyabb ddzissal fenntartjak a képmindséget) az orvosi képeken.

Alkalmazasai tobbek kdzdtt:

Alkalmazasai tobbek kdzott:

Zajmentesités: A DL algoritmusok megtanuljak
megkulénboztetni a zajt az alapul szolgalo jeltdl.
A zaj ezutan eltavolithato, mikdzben megérizzik a
legfontosabb képalkotasi jellemzdket.

Szuperfelbontas: A DL modellek megtanulhatjak névelni
atérbeli felbontast (azaz nagy felbontasu képeket
hozhatnak Iétre alacsony felbontasu képekbdl)

M(termékek eltavolitasa: a keépmindséget befo-
lyasolo eltérések (példaul mozgasi mitermékek,
sugarkeményedés) eltavolitasa.

Virtualis Kontrasztos javitott szkennelések: A DL-mo-
dellek betanithatok kontrasztos javitott képek szimu-
lalasara nem kontrasztos vizsgalat alapjan.
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Nem-értelmez6 felhasznalasi formak:

Olyan esetek vagy alkalmazasok, amelyek nem rendelkeznek elsédlegesen diagnosztikai vagy
prognosztikai kimenetelekkel, de megkdnnyitik a digitalis radiologiai munkafolyamatot, a betegek
Utemezésétdl az eredmények kozléséig (példakat lasd a kovetkezd dian). Ezek az felhasznalasi
formak viszonylag Ujszerlek és tdbbnyire meg fejlesztés alatt allnak, de nagy lehetdségeket rejtenek

magukban.
Néhany gyakori példa:

Utemezési tamogatas: segithet a munkafolya-
mat optimalizalasaban, automatizalva a vizsgalatok
Utemezését és biztositva, hogy a munkaterhelés
megfeleld legyen az osztaly szamara.

Radiolégiai protokollok automatizalasa: a ren-
delkezésre allo klinikai informaciok alapjan az Al
segithet azonositani az optimalis képalkotasi pro-
tokollt, pl. hogy a hasi CT vizsgélatot IV kontraszttal
vagy anélkll érdemes-e elkésziteni

Feladatlista rangsorolasa: egyes gépi tanulasi model-
lek gy vannak kialakitva, hogy azonositsak azokat a
slrg8s vizsgalatokat, amelyek radiologus altali gyors
értelmezést igényelnek. igy biztosithatjuk, hogy elészor
a kiemelt fontossagu vizsgalatokat leletezik.

Hanging protokollok: egyes Al-eszkdzok segithet-
nek meghatarozni a radiolégiai képek megjelenité-
sének elrendezését az adott klinikai kdrnyezetnek
/ vizsgélati protokollnak megfeleléen
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A gyartok és a Klinikusok
,csélatassal" rendelkez-
nek az értelmez6 felhasz-
nalasi formak iranyaba,
mig a dontéshozatal tamo-
gatasan (azaz a diagnozis
felallitasan) tul szamos
felhasznalasi eset létezik.

Képalkotasi értéklanc | Nem-értelmez6 felhasznalasi formak

Merel Huisman ESSR 2023

Upstream
Munkafolyamat

&

Dontéshozatal

>

Downstream
Jelentés | kommunikacio
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<=> ALAPKESZSEGEK

/- Algoritmustejlesztes, Uzembe helyezes es ertekeles

Hasznalati
Forma
Definidlasa

/ Hatarozza meg
az algoritmus
céljat (pl. az
alkalmazas altal
megcélzott klini-
kai allapotot)

/ Hatarozza meg
aklinikai allapothoz
kapcsolodod beva-
lasztéasi és kizarasi
kritériumokat

/ Azonositsa a
modellfejlesztés-
hez sziikséges
adatelemeket

Adatkészlet
El6készitése

/ Gyljtséna
klinikai allapotra
nézve reprezenta-
tiv adatokat

/ Cimkézze/
annotdlja az
OsszegyUjtott
adatokat (ez az
alapigazsag,
amely a modell
betanitasahoz és
teszteléseéhez lesz
felhasznalva)

/ Osszafelaz
adatkészletet
betanitasi, ellenér-
zési és tesztelési
készletekre

Modell Betani-
tasa
/ Ertékelie ki,

hogy milyen tipusu
adat-eléfeldolgo-
zasra lesz szllkség

/ Vélasszakia
megfeleld modell-
architektura-
megkdzelitést az
eléz6 lépésekben
meghatarozott
feladathoz

/ Haszndljaa
betanitasi és
ellendrzésikészle-
teket a kilonb6zd
megkdzelitésekkel
betanitott model-
lek teljesitményeé-
nek értékelésére

Belsé
Validacio

/ Valasszakiaz
ellenérzesi készlet
legjobban teljesitd
modelljét

/ Ertékeliekia
modell teljesitmé-
nyét a flggetlen
(pl. kizérasos)
tesztkészleten

/ Ezateljesit-
mény modell
altalanosithatésa-
ganak becslése
lesz (azaz hogy
amodell milyen

jol teljesitene

egy masik
adatkészletben)

Kils6
Validécio

/ Ertékeliekia
modell teljesit-
ményét kilsé
adatokon (példaul
mas egészség-
Ugyiintézmények
adatain)

/ Ertékeliea
modell altalano-
sithatésagat és
reprodukalhato-
sagat (azaz hasz-
nossagat valtozd
kérnyezetben /
populacioban)

/ Segit azono-
sitani a modell
torzitasat (pl.
gyenge alcsoport-
teljesitmény)

Klinikai Tele-
pités

/ Amodelleket
beillesztik a klinikai
munkafolya-
matba, altaldban
egy prébailizem
utan

/ Azdkkenémen-
tes integracio
nem trivialis,
hanem kritikus

/ Hatésagienge-

dély szikséges (pl.

CE-mark)

/ A modell teljesit-
ményén tulmutaté
hasznalhatosagi
tényezdket is
figyelembe kell
venni (pl. hogyan
és mikor, sebes-
ség, ember-gép
interakcio)

Forgalomba
Hozatal Utani
Medfigyelés

/ Amodell kime-
netét folyamatosan
monitorozni kell,
hogy a klinikai para-
meéterek valtozasa
esetén észlelni
lehessen a teljesit-
ménycsokkenést
(az ugynevezett
adatkészlet-elto-
lodast)

/ Amodell haszna-
lataval kapcsolatos
nemkivanatos
eseményeket
jelentenikell

/ Felhasznaldi
visszajelzéseket
kell gydijteni

/ Modellfrissitések
valosithatok meg
az esetlegesen
azonositott prob-
lémak megoldasa
érdekében
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Az algoritmikus teliesitményét a rendszer folyamatosan értékeli a modell betanitasa soran, majd a vegsé
teliesitmeényt a tesztkészleten, késdbb pedig a kilsé adatokon értékeli a kilsé validacio folyaman.

A teliesitményt mindig tébb teljesitménymutatd hasznalataval kell értékelni, hogy atfogd képet kapjon a modell erésse-
geirél és a gyengeségeirdl. A valasztas a probléma tipusatol, a betegseg eléfordulasatol és a klinikai kontextustol fligg.

Gyakori teliesitménymetrikak a DL-ben:

Dice hasonlosagi egylitthato (Dice Similarity Coeffi- Pontossag (Accuracy)*: a helyes elérejelzések
cient, DSC): pixelalapu atfedési mérték az elérejelzett aranya az 6sszes eldrejelzéshez képest (%helyes),
és a valos terlletek kozott szegmentalasi feladatokban, intuitiv, de tulbecstilheti a teljesitményt

0-tdl (nincs atfedés) 1-ig (tokéletes atfedés)
F1-pontszam (F1-score)*: metrika a betegségek

Atlagos négyzetes hiba (Mean Squared Error, MSE) magabiztos elbrejelzésére és észrevetelére alacsony

/ atlagos abszolut hiba (Mean Absolute Error, MAE): prevalenciaju kdrnyezetben, elényben részesitett a pon-
aregresszios modell minéségeét értékeli tossaggal szemben ritka betegségek esetén

Precizitas (Precision, =pozitiv prediktiv érték)*: A ROC-gorbe alatti tertilet (Area Under Curve-Re-

a valddi pozitivak aranya az 6sszes pozitiv elé- ceiver Operator Characteristic, AUC-ROC): a
rejelzésbdl, fligg a prevalenciatol modelldiszkriminacio grafikus 6sszefoglalod statisz-

tikaja, amely a tdbbszdrds besorolasi kliszobér-
tékek melletti hamis pozitiv aranyhoz viszonyitott
valodi pozitiv aranyként jelenik meg

Felidézés (Recall, =szenzitivitas)*: a valddi pozi-
tiv eredmények aranya az 6sszes tényleges pozitiv
mintabal, figgetlen a prevalenciatol

*A confusion matrixbol szarmaztatva (lasd a kdvetkezd diat)
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<=> ALAPKESZSEGEK

A confusion matrix kritikus fontossagu a modell teliesitmenyenek ertekelesehez az osztalyozasi
feladatokban (pl. benignus vs. malignus lézio). Atfogd 6sszegzést nyUjt a modell elérejelzéseirdl az
alapigazsag-cimkeékhez képest (ground truth, GT):

A confusion matrix alapjan tobb teljesitmény-

Predikcio
mutatd is levezethetd, tobbek kozott:
POZITiV NEGATIV
/  Szenzitivitas: TP / (TP + FN). A modell azon
. ~ vaLoDI PoziTiv (TR MAMIS NEGATIVEN) képessegét méri, hogy helyesen azonosit-
POZITIV 5 Taldlat - Il tipusu hll’)a’ (téves ’
| elutasitas) ja-e a pozitiv eseteket (rendellenességeket) az
mf’;ggzség) ‘ dsszes tényleges pozitiv esetbdl.
| HAMIS POZITIV (FP VALODI NEGATIV (TN)
NEGATIV |.tipusu hiba (téves Helyes / Specificitas: TN / (TN + FP). Azt méri, hogy

nem elutasitas) elutasitas , o
i a modell képes-e helyesen azonositani a

negativ eseteket (normal eseteket) az 6sszes
tényleges negativ esetbdl.
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Al a klinikai vizsgalatokban:

A Klinikai vizsgélatok centralizalt képolvasasanak
bedllitasahoz hasznalt Al-eszkbzok szinten megfeleld
technikai és klinikai validalast igényelnek. Az
alapigazséag konzisztenciaja és a populacié megfeleld
reprezentacioja (beleértve a betegség fenotipusait,

a scannereket és az mérési protokollok variabilitasat)
egyarant elengedhetetlen ebben az esetben az
algoritmusok betanitasahoz és tesztelésehez.

A mesterséges intelligencia tdmogathat/
megkonnyithet bizonyos, vizsgélattal kapcsolatos
feladatokat és/vagy képelemzést, példaul: a betegek
felvételi kritériumok szerinti kivalasztasat, a feltoltott
felvételek kepmindsegének meghatarozasat és

a kvantitativ képalkotd biomarkerek értékeléseét,

ami hirhedten csdkkenti a képek cimkézéséhez/
olvasasasahoz szilkséges iddt, ezaltal csdkkentve
az olvasok kdzétti variabilitast.
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/ Adatmegosztas

Az Al fejlesztése és tokéletesitése nagyreszt az algoritmus tanulasi tapasztalatain alapul.
Mivel az algoritmusok tanulnak az adatokbal, az atfogdbb adathozzaferés elengedhetetlen a
nagyobb pontossaghoz és megvalosithatosaghoz, es vegsd soron az egeszsegUgyi ellatas jobb

kiszolgalasahoz.

GDPR - Altalanos
Adatvédelmi Rendelet

2018. majus 25-én hatalyba lépett a
GDPR. Valamennyi EU tagallamra
érvényes, és a szemelyes adatok
feldolgozasara vonatkozik, beleértve
(bar nem kifejezetten erre tervez-
ték) az egészségligyi adatokat.

A GDPR kotelezd érvényd torveny,
és felllirja a mar létez6 torvényeket.

SZEMELYES
ADATOK:

azonositott vagy
azonosithato
természetes sze-
mélyre vonatkozo
barmely informacid

FELDOLGOZAS:

aszemélyes
adatokon végzett
barmely mivelet
vagy miveletek
Osszessége

<!> FIGYELMEZTETES

Az azonositott vagy
azonosithato természetes
személy kulcsfontossagu fogalom
az adatvédelem terlletén.

EGESZSEGUGYI
ADATOK:

azonositott vagy
azonosithato
természetes sze-
mélyre vonatkozo
barmely informacié
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https://gdpr-info.eu/
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Az éltalanos adatvédelmi rendelet kiemelt fontossagu az Orvostechnikai Eszkdzok (Medical Devices,
MD) fejlesztésében és forgalmazasaban, klldndsen azoknal, amelyek Al-szoftvereket hasznalnak, ahol
a megfeleld adatkészletekhez valo hozzaférés hatarozza meg teljesitmenyiket és a rendeltetésszert

hasznalatnak valo megfelelést.

Az Orvostechnikai Eszkdzokrdl szold unios rendelet (Medi-
cal Device Regulation, MDR) 2021. méjus 26-tdl felvaltotta
az Orvostechnikai EszkdzOkrél szold unios iranyelvet
(Medical Device Directive, MDD). Szigort szabélyozasi
kovetelmenyeket ir el6, amelyeket teliesiteni kell, mielétt az
orvostechnikai eszkdzoket a klinikai gyakorlatban hasznalni
lehetne. Az Orvostechnikai Eszk6z6krél sz616 unids rende-
letek (MDR) megkévetelik a GDPR-nek valdé megfelelést.

<!> FIGYELMEZTETES

Az Al-alapu
szoftvereszkdzoket
orvostechnikai
eszkoznek tekintik, és
ekként szabalyozzak

A rendeltetészsertli felhasznalas a
kovetkezOket foglaljia magaban:

(1) atényleges orvosi célt;

(2) az engedélyezett felnasznalast, amely definidlja a
tervezett felhasznalokat és hasznalati kornyezetet, a
megceélzott betegcsoportot vagy testrészeket.
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Az adatvédelmi kockazat csdkkentésére szolgalod technikéak a GDPR szerint:

/ Alnevesités - a személyes adatok oly médon torténd / Anonimizalas — anonim adatok az olyan ada-
kezelése, amelynél tovabbi informaciok felhaszna- tok, amelyeket nem lehet konkrét azonosit-
lasa nélkdl tdbbé mar nem allapithatd meg, hogy a hatoé személlyel kapcsolatba hozni, €s amelyek
személyes adat mely konkrét érintettre vonatkozik, kivil esnek a GDPR hatalyan.

feltéve, hogy az ilyen tovabbi informaciok kilon taro-
|6dnak. Az alnevesitett adatok a GDPR értelmé-
ben személyes adatnak mindstiinek.

Az egészseglgyi agazat konkrét esetében, ahol dontd fontossagu a nyomon kévethetéség meg-
6rzése, az alnevesités az adatvedelem biztositasanak egyik megfelels példaja.
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Az egeszsegugyi adatok feldolgozasara sor herUlhet:

Ha a beteg kifejezett és egyértelmi hozzajarula-
sat adja adatainak felhasznalasahoz

Amikor ez a beteg létfontossagu érdeke
Egészségligyi célokra

A kbzegészseégligy terlleten kdzérdekbdl

<> REFERENCIAK

Kozérdekl archivalas céljabdl, tudomanyos és torté-
nelmi kutatasi célbol vagy statisztikai célbol

A foglalkoztatasi, szocialis biztonsagi és szo-
cialis védelmi jog terlletén

European Society of Radiology (ESR). The new EU General Data Protection Regulation: what the radiologist should know.

Insights Imaging. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/513244-017-0552-7. Epub 2017 Apr 24. PMID: 28439718; PMCID: PMC5438318.
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/ Lehetseges eldnydk, kockazatok, jelenleg

evidenciak

A Klinikai kérnyezetben, kilondsen a radiologiai munkafolyamatban alkalmazott Al-felhasznalas
nem csak képfelismerést és dontéshozatali tamogatast foglal magaban (radioldgus-kdzpontu),
hanem az upstream és downstream eljarasokat is. A zbkkendmentes munkafolyamat érdekében az
Al-algoritmusokat teljes mertékben integralni kell a PACS-munkaallomasokba.

Néhany lehetséges elénye kdzé tartozik az iddigényes feladatok automatizalasa, nevezetesen:

/A munkalista optimalizalasa (pl. a sirgdsségi vizsgalatok
elemzésének megkonnyitése) és Utemezés

/ Modalitas és protokoll kivalasztasa

/ Képalkotasiidd- és sugarzasi
ddzis-csOkkentése

<> REFERENCIAK

Artificial Intelligence in Medical Imaging: Opportunities, Applications and Risks | SpringerLink

Képfeldolgozas
Lézio detektalasa, mérése és osztalyozasa

Jelentés és kommunikacio a klinikusok
és a betegek felé

Szamlazas

NRADIOLOGY

Intelligencia

/ Mesterséges
a Radiologiaban

FEJEZET VAZLATA:

Bevezetés
Az ai alapjai

Halad¢ ai témakorok

/ Lehetséges elényok,
kockazatok, jelenlegi
evidenciak

Jovobeli aspektusok

Osszefoglalas

Hivatkozasok és tovabbi
irodalom

Teszteld a tudasod!

33


https://doi.org/10.1007/978-3-319-94878-2

Egyeb, jelenleg eléerhetd alkalmazasi formak
kdzé tartoznak a scanneléssel kapcsolatos
automatizalt folyamatok, példaul:

A beteg pozicionalasa az izocent-
rumban (CT és MRI)

A kérdéses régio azonositasa (MRI)

Berendezések karbantartasa (CT)

<> REFERENCIAK

Ki kell emelni, hogy az egyidejl idd- s
kdltsegmegtakaritas, a csdkkentett radiologiai
munkaterhelés, valamint a megndvekedett
produktivitas es hatekonysag elsdsorban a
beteg, de a radioldogus, a beutald orvosok s
altalanossagban az egészseguigyi rendszer
szamara is elényoés.

Végsd soron az Al-megoldasok tamogathatjak
az olyan egészsegugyi szolgaltatasok
lefedettsegenek kiterjesztését is, ahol
szakemberhiany van.

European Society of Radiology (ESR). The new EU General Data Protection Regulation: what the radiologist should know.

Insights Imaging. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/513244-017-0552-7. Epub 2017 Apr 24. PMID: 28439718; PMCID: PMC5438318.
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Az Al-alkalmazasaiban rejlé néhany kockazatot érdemes figyelembe venni, mint példaul:

/- Nem szandékos elfogultsag, amely potencialisan
egészséglgyi egyenlétlenségeket okozhat (pl.
nem, faj, tarsadalmi-gazdasagi helyzet);

/ Teljesitménycsokkenés Klinikai kornyezetben
vagy bizonyos alcsoportokban

/ Az algoritmus inkonzisztens teljesitménye
az idé mulasaval;

/ Az egészséglgyi ellatas tulbonyolitasa és
koltségek ndvelése hatékonysag, valamint
minéségjavulas nélkl;

/  Avisszatérités hianya (orszagspecifikus);

A forgalomba hozatal utani megfigyelés
elmulasztasa (az MDR szerint kdtelezd);

Feleldsségi kérdések (mlihiba az Egyesiilt Alamokban)
a beteg végsd kimenetelével kapcsolatban - ki a felelés?
az Al fejlesztdje? A cég, amely kereskedelmi forgalomba
hozza az algoritmust? Vagy a radiologus?

Kibertamadasok és adatszivargas;

Automatizalasi torzitas (azaz az emberek vakon
kdvetik a mesterséges intelligenciat, még akkor
is, ha az rossz tanacsokat ad);

Technikai nyomas > klinikai igény (azaz
eszkdzdk fejlesztése, mert lehetséges, nem
pedig azért, mert sziikség van ra)

Alapveté fontossagu, hogy tisztaban legylink a tényleges klinikai prob-

Iémakkal és a mesterseges intelligencian alapuld megoldasok meg-
felel6ségével egy adott klinikai kdrnyezetben; a mesterséges intel-
ligenciat eszkdznek kell tekinteni, nem pedig végcélnak.

<> REFERENCIAK

Artificial Intelligence in Medical Imaging: Opportunities,
Applications and Risks | SpringerLink
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/- JOvObeli aspektusok

/ Jelenleg a radiolégiaban az
Al-algoritmusok szlken fokuszaltak,
és egy adott képalkotd funkciot vagy
feladatot céloznak meg (Ugyne-
vezett pontmegoldas).

/ Ajdbvében ez megvaltozhat a
mesterseges altalanos intelligenci-
aval (Artificial General Intelligence,
AGI), és végul az Al szamos fela-
datot emberi szintl képességgel
hajthat végre, korlatozott emberi
felligyelet mellett.

/ Ebben az esetben a radiologus
napi feladatai drasztikusan meg-
valtozhatnak; tdbb idénk lenne a
betegekkel vald kapcsolattartasra,
az Osszetett esetekre és a mult-
idiszciplinaris teamekre.

SzZUK Al (PONTMEGOLDAS)

ALTALANOS Al

Felhasznalasspecifikus/feladatra
korlatozott

Altalanos (emberi) intelligencia
feladatok végrehajtasa

A programozok altal biztositott fix
tartomanyu modellek

Onmagatol tanul és érvel a
mUkodeési kdrnyezettel

Toébb ezer cimkézett példabdl tanul

Tanul néhany példabdl és/vagy
strukturalatlan adatokbol

Reflektiv feladatok megértés nélkil

Az emberi kognitiv képességek
teljes skalaja

A tudas nem vihetd at mas tartomanyi
feladatokra

Kihasznalja a tudastranszfert uj
terlletekre és feladatokra

Napjaink mesterséges intelligenciaja
aradiologiaban

A jové mesterséges intelligencigja

aradiologiaban?
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Nagy Nyelvi Modellek (Large Language Model, LLM)

/

/

Az LLM-ek mély neuralis halézatok, amelyek emberi
szintl szdveg eldallitasara vannak kikepezve.

A GPT (generative pretrained transformer) LLM-csa-
lad jelenleg névekszik, €s mar az orvostudomany és
aradiologia szamos terlletén hasznaljak.

/- Amainapig szamos cikk jelent meg a GPT-3.5 és
GPT-4 hasznalataval, amelyek azt mutatjak, hogy
az LLM-ek tamogathatjak a mammografiaval kap-
csolatos dontéshozatalt, orvosi cikkeket irhatnak,
vagy radiologiai szakvizsgat tehetnek.

/ Lehet, hogy a kdzeljdvében meg tébb uji-
tas érkezik, és az LLM-ek megkonnyithe-
tik az AGI-hoz vezetd utunkat.
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/ Osszefogla

/

/

as

Az Al egy multidiszciplinaris eréfeszités,
amelynél informatikusok, orvosi fizikusok és
klinikai szakértdk mikddnek egyitt a folyamat
minden lépéseben, hogy klinikailag alkalmazhato
megoldasokat hozzanak létre.

A gépi tanulas olyan algoritmusokat hasznal, amelyek
képesek adatokbdl tanulni és elérejelzéseket
késziteni, mig a deep learning a gépi tanulas
részhalmaza, és mély neuralis haldzatokat hasznal

az adatok mintainak megtanulasahoz.

Szamos olyan terUlet van, ahol a deep learning
alkalmazhato a radioldgiaban, beleértve a képalkotd és
nem képalkoto felhasznalasi terlileteket is.

A GDPR-nek valé megfelelés alapvetd fontossagu:

Az adatgyjtést minimalizalni kell, és tisztességesen,

vilagos és térvényes céllal kell az adatokat
felhasznalni. Nem szabad &ket a sziikségesnél
hosszabb ideig tarolni, és megfeleld kiberbiztonsagi
intézkedésekkel kell 6ket védeni.

Az Al alkalmazasanak elényei kozé tartozik a
képértelmezéshez és -feldolgozashoz sziikséges
id6 csdkkentése, a munkalistak optimalizalasa

és a sugarzasi dozis csokkentése.

Az Al kockazatai és korlatai kdzé tartozik a
teljesitménycsdkkenés, a feleléssegi kérdések, a
kibertamadasok és az adatszivargas.

A radiolégusoknak meg kell ismernilik ezeket, és ki
kell hasznalniuk az Al-ban rejlé hatalmas potencialt
a jobb betegellatas érdekében.
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hardvernek (grafikus kartyaknak) kdszénhetd

[1 Mesterséges biologiai, magas szinten 6sszekapcsolt
neuronokra van szukség a miukddéshez
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A gépi tanulas egyetlen formaja
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SzUksége van a tudas kézi
kinyerésére és kddolasara
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Miaz IGAZ

az adatmegosztasra:

0 Az anonimizalas lehetdve teszi a
biztonsagos adatmegosztast és a beteg
eredeti adatainak visszakovetéset.

O Az alnevesitett adatok a GDPR értelmében
személyes adatnak mindsuinek.

[0 Egészségugyicélokbdl a betegek adatai
hozzajarulas nélkil is feldolgozhatok.

1 A szoftver nem mindig tartozik az MDR hatalya ala.
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Az Algoritmus Validalasanak tekintetében
az alabbiak kdzll melyik a megfeleld
mérdszam egy szegmentalasi

feladat kiértekeléséhez?

[0 Atlagos négyzetes hiba
1 Precizitas
1 Fl-pontszam

[0 Dice hasonlosagi egyttthatd(DSC)
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Ami az Orvosi Képalkotas Deep Learning
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