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1. Inledning

TODO



2. Maskininlarning

Artificiella neuronnat ar en underkategori till maskininlarning, som i sin tur ar
en underkategori till Artificiell intelligens (AI). En vanlig definition av Al ar ett
system som tanker och agerar rationellt, eller system som tanker och agerar likt
ménniskor [15]. Ett sétt for ett system att uppna detta dr genom maskininlarning,.
Maskininlarning ar ett omrade inom datavetenskap som forsoker bygga en modell
som simulerar ett fenomen. Man lar upp modellen baserat pa befintlig traningsdata
[2]. Denna data bestar av datapunkter som ar ett element i méngden, t.ex. en person.
Modellen finner monster i data och kan sedan gora forutsagelser pa fraimmande data.
Det finns olika typer av inldrningsmetoder som véljs beroende pa typen av problem

man loser samt vilken typ av data man har tillganglig.

2.1 Inlarningsmetoder

2.1.1 Overvakad inlarning

Overvakad inldrning (eng. supervised learning) &r den mest anvinda inldrningsmetoden
[9]. I 6vervakad inlérning trdnar man modellen med data som #r par av indata
och utdata. Modellen kan till exempel fa personer som indata och ge antalet
armhévningar personen kan gora som utdata. Modellen tranas forst pa traningsdata,
som har etiketter (eng. labels), d.v.s. det forvintade utdata man vill fa ut av mod-
ellen, t.ex. antalet armhéavningar personen kan gora. Etiketter fungerar som facit
for modellen. Indata har egenskaper (eng. features). En egenskap dr nagot som
beskriver datapunkterna, Detta kan till exempel vara personens langd och vikt.
Malet ar att modellen kan rédkna ut hur en persons lingd och vikt relaterar till hur
manga armhévningar den kan gora och sedan kunna forutspa antalet armhavningar

en person kan utfora med endast dess langd och vikt till férfogande.

2.1.2 Oovervakad inlarning

I oévervakad inldrning (eng. unsupervised learning) har man daremot inte definierat

nagra etiketter (forvantad utdata). Istéllet visar man data med egenskaper at sys-



temet och later det extrahera information pa egen hand [9]. Pa detta sétt kan man
t.ex. hitta nya satt att kategorisera data i s.k. kluster. Ett kluster ar en grupp av

datapunkter som har liknande egenskaper.

2.1.3 Indelning av data

Nar man utvecklar maskininlarnings system delar man in den tillgangliga data i
olika mangder som var och en uppfyller en egen funktion. Man delar oftast in data

i tre mangder:
e Traningsdata
e Valideringsdata
o Testdata

Av dessa méngder utgor oftast tréningsdata den storsta [2]. Tréningsdata anvénds
nar man tranar modellen. Efter traningsperioden provar man modellen pa valider-
ingsdata. Beroende pa det resultatet gar man tillbaka och modifierar inlarningen.
Testdata anvandes slutligen for att bedoma modellen innan man leverar produkten
[2]. En orsak till uppdelningen av data ar for att kunna testa hur val modellen

generaliserar fran en datamangd till en annan.

2.2 Generalisering och overanpassning

I 6vervakad inlarning vill man utveckla en modell baserat pa traningsdata som sedan
kan gora korrekta antaganden pa okénd data [9]. Om modellen kan gora detta sager
man att den generaliserar val fran en dataméngd till en annan, vilket ar en egen-
skap man efterstravar hos en modell. Det visar sig att bygga en modell som gen-
eraliserar bra blir en balansgang mellan underanpassning (eng. underfitting) och
dveranpassning (eng. overfitting). En modell &r underpassad om den gér manga
misstag pa tréningsdata [2]. Orsaken till underanpassning kan vara att modellen &r
for enkel eller att egenskaperna av datapunkterna inte ar tillrackligt informativa [2].
Underanpassning kan intraffa om man till exempel forsokte lara ut en modell att
forutspa armhévningar, men de enda egenskaperna tillganglig var langd. Underan-
passning illustreras till vanster i figur 2.1. Dar har man forsokt anpassa modellen
med en linjar kurva medan den i sjalva verket skulle ha behovt en mera komplex
modell. Pa andra sidan spektrumet finns 6veranpassning. En modell blir istallet
overanpassad nar modellen ar for komplex for den data man har till forfogande
eller om man har for fa datapunkter [2]. En &veranpassad modell ar sa specialis-

erad pa traningsdata att den inte generaliserar val till ny data. I figur 2.1. &r en



overanpassad modell illustrerad till hoger. Den anvander sig av en femtondegrad-
sekvation medan den i sjalva verket skulle ha generaliserat bast till ny data med en

andragradsekvation som ar illustrerad i mitten av figur 2.1.
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Figure 2.1: Exempel pa underanpassning och Gveranpassning [2]



3. Introduktion till artificiella neuronnat

3.1 Neuronnat

Efter en grundlaggande genomgang av maskininlarning kommer denna avhandling
forst att introducera biologiska neuronndt och sedan artificiella neuronndt. For
att kunna utveckla maskiner som tanker och agerar likt eller battre an manniskor,
borjade man undersoka méanniskans hjarna i hopp om att kunna imitera den. Warren
S. McCulloch och Walter Pitts presenterade 1943 en matematisk modell av hur
hjarnans neuronnét fungerar [8]. Hjarnan bestar av 10 (100 miljarder) neuroner
eller nervceller [6]. Dessa neuroner kommunicerar med varandra genom kemiska
signaler som kallas synapser. Neuronen tar emot signaler fran andra neuroner genom
dendriterna. Dendriterna ar av olika grad hammande eller exciterande och beroende
pa storleken av dessa egenskaper avfyrar neuronen en utsignal genom azxonen. Denna
utsignal blir i sin tur insignal till andra neuroner. Neuronen illustreras i figur 3.1.
Nervsystemet har haft stort inflytande i utvecklingen av artificiella neuronnat och

likheterna kommer att bli tydliga i foljande kapitel.
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Cellkdrna

Figure 3.1: Neuronens uppbyggnad [4]



3.2 Artificiella neuronnat

3.2.1 Den artificiella neuronen

Likt vart nervsystemet har det artificiella neuronnétet noder som motsvarar neu-
roner. Noderna ar sammanlankade som neuronens dendriter och axoner med flera
insignaler och en utsignal. Kopplingarna ar likt synapserna av olika grad exciterande
eller hammande, som beskrivs av en vikt w som oftast ar ett positivt eller negativt
decimaltal [6]. Om noden far input av n stycken noder sa ar xi,Xs,...,x, nodens
insignaler och wy,ws,...,w, ar kopplingarnas vikter. Da beriknas nodens totala

sumimna av

summan = wiri + Wakg + ... + WypTy.

Denna summa ges sedan som input till en aktiveringsfunktion som beraknar out-
puten. En grundliaggande aktiveringsfunktion ar den binara stegfunktionen. Den
jamfor summan med ett gransvarde € och utsignalen produceras antingen som ett

eller noll med hjilp av stegfunktionen [13]
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Figure 3.2: Den artificiella nodens uppbyggnad [12]



3.2.2 Det artificiella neuronnatet

Forra kapitel gick vid igenom den artificiella neuronens uppbyggnad. Nasta steg ar
att kombinera dem for att bilda ett neuronnat. Arkitekturen i ett neuronnét bestar
av lager av noder. Antalet lager varierar men det finns alltid ett indatalager (eng.
input layer) och ett utdatalager (eng. output layer). Mellan dessa finns gémda lager
vars antal varierar mellan natverk. Natverk med flera en ett gémt lager kallas djupa
neuronnét [11]. Ett ndtverk kan inte innehalla cyklar utan information ror sig fran
indata lagret till utdatalagret genom varje lager [13]. Ett nétverk &r illustrerat i
figur 3.3. Kanterna mellan noderna har vikter och berakningar sker i noderna enligt
kapitel 3.2.1.
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Figure 3.3: Det artificiella neuronnétets arkitektur [13]

3.3 Bildigenkanning

Ett satt att diagnostisera patienter med hjalp av artificiella neuronnat &r genom
bildigenkénning. Malet &r att man ska kunna mata in en bild av t.ex. ett fodelsemarke
som indata och att natverket ska kunna siga oss om fodelsemérket ar cancerartad
eller inte. Ett ndtverk analyserar en bild genom att varje pixel korresponderar till en
nod i indatalagret [11]. I en svartvit bild representeras en pixel av ett heltal mellan
0 och 255, déar 0 ar helsvart och 255 helvit. I en bild med farg representeras pixeln
enligt RGB-modellen, d.v.s. tre heltal som representerar hur mycket av rétt, gront
eller blatt pixeln innehaller. Istéllet for att undersoka varje pixels forhallande till

resten av pixlarna anvander man sig av faltningsndtverk.



3.4 Faltningsnatverk

Faltningsnétverk (eng. convolutional neural network) &r en typ av neuronnét som
ofta anvands i bildigenkanning for att hitta egenskaper i bilder t.ex. trafikljus eller
bokstaver. Hittils har lagren i natverket representerats som en vertikal linje av
noder. I ett faltningsnatverk underlattar det att istallet representera lagren som en
kvadrat dar varje pixel har en nod. I foljande lager kommer varje nod vara kopplat
till en region, t.ex 5x5 noder, av indatalagret [11]. Detta gors genom att vélja ett
s.k. filter eller kirna (eng. kernel). Bilden skannas med hjélp av filtret for att hitta
onskade egenskaper i bilden. Detta illustreras i figur 3.4.
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Figure 3.4: Filtret gar igenom indatalagret och skapar det forsta gomda lagret [11]

3.5 Bakatpropagering

Bakatpropagering (eng. backpropagation) ar en évervakad inlérningsmetod som ofta
anvands inom neuronndt [11]. Namnet kommer ifran att man gar genom nétverket
bakldnges och modifierar vikterna tills man far det onskade resultatet. Metoden
borjar med att man sétter vikterna slumpméssigt [6]. Sedan berdknas felet (eng.
error) utifran etiketten. Man gar da tillbaka och justerar vikterna for att ndrma sig
det korrekta vardet. Detta ar en iterativ process som utfors tills felet ar tillrackligt
litet.
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4. Tillampning av faltningsnatverk vid can-

cerdiagnostisering

4.1 Klassificering av hudsjukdomar

Andre Estava et al. [5] utvecklade ett neuronnét som kan klassificera olika hud-
sjukdomar fran bilder. Hudcancer &r den tredje vanligaste cancersjukdomen [3]
och processen att identifiera hudcancer ar lang och kan ta flera ldkarbesok till der-
matologer. Diagnostiseringen sker primért visuellt [5], vilket gor det en utmérkt

kandidat for ett anvanda faltningsnétverk.

Andre Estava et al. anvinde GoogleNet Inception v3 CNN arkitekturen [16] som
var trianat pa forhand pa databasen Imagenet [14], 1.28 miljoner bilder som tillhor
1000 olika kategorier. Med hjalp av Inception v3 tranade de ett natverk med
dverforingsinldrning (eng. transfer learning) pa ny data. Overforingsinlarning
anvands ofta nidr man utvecklar faltningsnatverk. Det gar ut pa att man anvander
ett natverk som redan ar tranat pa ett stort dataset, ofta Imagenet [14], och anvénder
sig av dess tidigare lager som fokuserar pa de grundlaggande egenskaperna i bilden
[7]. De sista lagren byts ut for att specificera sig pa de egenskaper man vill identi-

fiera. En Oversikt av natverket illustreras i figur 4.1.
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Figure 4.1: Faltningsnatverkets layout [5]

For att trana de sista lagren i natverket anvinde Andre Estava et al. 129,450
bilder som dermatologer hade satt etiketter pa. Dessa delades in sa att 127,463

var traningsdata och valideringsdata medan 1,942 bilder anvandes som testdata
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[5]. Bilderna organiserades enligt en tradstruktur bestaende av 2,032 hudsjukdomar
dér 16ven ar individuella sjukdomar och deras fordlder dr samlingsnamn [5]. En

delmangd av tradet illustreras i Figur 4.2.
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Figure 4.2: Trad av hudsjukdomar [5]

Man jamforde faltningsnatverkets och tva dermatologers utforande i tva olika uppgifter.
Den forsta var att klassificera forsta nivan i tradet, d.v.s. om hudsjukdomen ar go-
dartad (eng. benign), elakartad (eng. malignant) eller icke-neoplasiska (eng. non-
neoplastic). Detta gjordes genom att summera sannolikheterna for dessa noders barn
[5]. Hér hade nétverket i medeltal 72.1% ratt med en standard avvikelse pa 0.9%
medan dermatologernas medeltal var 65.56% och 66.0% [5]. I den andra uppgiften
skulle de klassificera andra nivan i tradet. Har fick natverket i medeltal 55.4% rétt
med standard avvikelsen 1.7%. Aven i denna uppgift presterade dermatologerna lite
samre an natverket med 53.3% och 55.0% ratt[5].

Andre Estava et al. bevisade att nétverket kunde prestera pa samma niva som
certifierade dermatolger. Ett anvandningsomrade for natverket ar i en telefonap-
plikationen [5]. Patienten kunde goéra en forundersokning pa egen hand med sin
telefon och fa reda pa om hen behover besoka en lakare, och i sa fall, boka en tid till
ratt specialist. Detta skulle spara bada ldkarens och patientens tid. Applikationen

kunde ocksa anvéindas i lander dar det finns stor brist pa dermatologer.
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4.2 Identifiering av brostcancer

The International Symposium on Biomedical Imaging ordnade en tavling i bildigenkénning
2016. Forsta delen av tavlingen var att identifiera om huruvida en bild inneholl
brostcancer, medan den andra var att lokalisera var i bilden cancern ar position-

erad. Dayong Wang et al. [17] vann bada med deras faltningsnétverk.

Den data som var tillganglig under tavlingen var 400 bilder som var skannade med
ett mikroskop for att skapa en enda digital bild i hog upplosning. Bilderna delades
in i 270 for traning och 130 for testning. Bilderna hade etiketter som beskrev huru-
vida bilden innehdll cancer och i sa fall regionen dar cancer fanns. Etiketterna var
placerade av en patolog [17]. Under tréningen valde man slumpméssigt miljontals
regioner bestaende av 256x256 pixlar av bilden och som fick etiketter med ett eller
noll beroende pa om regionen var cancerartad eller inte [17]. Sedan trénade man
modellen pa dessa regioner for att kinna igen cancerartade regioner. En varmekarta
illustrerades for att visa sannolikheten att regioner ar cancerartade Dayong Wang
et al. Testade olika nétverks nétverksarkitekturer men GoogleNet Inception [16]

presterade béast. En illustration av traningsperioden ar illustrerad i figur 4.3.
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deep model

whole slide image . training data

Test | ° 'I '

P

el overlapping image
whole slide image patches

tumor prob. map
Figure 4.3: training [17]

Resultaten i tévlingen presenterades i form av AUC (eng. area under the curve)
[17]. AUC ér ett av de vanligaste matt av prestanda i maskininldrning [10]. AUC
ar ett varde mellan noll och ett som berattar hur bra modellen kan beratta om
huruvida bilden innehaller cancer eller inte. Ett AUC vérde som &r ett dr onskvart,

d.v.s. modellen kan alltid identifiera bilder som innehaller cancer. Noll betyder att
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modellen alltid férutspar motsatsen. Medan ett halvt &r den vérsta situationen da

modellen inte alls kan skilja pa bilderna [10].

Dayong Wang et al. uppnadde ett AUC varde pa 0.9250 medan en patolog som
undersékte samma bilder fick 0.9664 [17]. Det som dock var intressant i denna
studie var att felen som faltningsnatverket och patologen gjorde skiljde sig avsevart,
vilket betyder att om patologen skulle ta hjalp av natverket i sitt arbete skulle de
komplettera varandra och tillsammans uppna ett AUC vérde pa 0.9948 [17].

4.3 Riskbedomning av lungcancer

TODO: Ardila, D., Kiraly, A.P., Bharadwaj, S. et al. [1]
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TODO
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