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What happens when diagnosis is automated?

Al Is Continuing Its Assault on Radiologists

A new model can detect abnormalities in x-rays better than radiologists —in some parts of the BY S i d d h a I'ﬂ'l fo M U k h er i ee
body, anyway.



Kl in der Medizin: Der Hype ist grol3

MIT

Technology
Review

Artificial intelligence / Machine learning
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Hundreds of Al tools have

been built to catch covid.
None of them helped.

Some have been used in hospitals, despite not being properly
tested. But the pandemic could help make medical Al better.

by Will Douglas Heaven July 30,2021




Potentielle Anwendungen der Kl in der Medizin

A Diagnose von Krankheiten

A Prognose des Krankheitsverlaufs

A Entscheidungsunterstiitzung (z. B. in der Radiologie oder Pathologie)
A Robotergestiitzte Chirurgie

A Automatisierung von Verwaltungs- oder Workflow-Aufgaben

A Optimierung von Kosten im Gesundheitswesen

A Personalisierte Medizin

A Drug discovery

Embryo Genome Voice medical Paramedic Assist reading Classify Predict
: . . ! Mental Prevent . . Promote
selection interpretation coach via a smart K* health dx of heart of scans, olindness  C&ncer identify atient safet death
for IVF  sick newborns speaker (like Alexa) attack, stroke slides, lesions mutations P y In-hospital

E. Topol, 2017



Potentielle Anwendungen der Kl In der Medizin
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World’s medical literature,
continually updated

E. Topol, 2017



Kl in der biomedizinischen Forschung
/\iiM

Artificial intelligence papers in biomedical research
Source: PubMed (20001 2021)

2016: 8,551 papers
2021: 44,027 papers
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Beispiel: Kl In der Radiologie

AVon 64 Kl-basierten, von der FDA zugelassenen medizinischen
Algorithmen sind 30 (46,9 %) auf die Radiologie fokussiert.

npJ | digital medicine MIT

Explore content v  Journal information v  Publish with us v TeCh n0|ogy
e Revi
nature > npj digital medicine > articles > article eVIew

Januar y18,2018

Article | Open Access | Published: 11 September 2020

The state of artificial intelligence-based FDA-approved
medical devices and algorithms: an online database

Stan Benjamens, Pranavsingh Dhunnoo & Bertalan Meskd

Al s Continuing Its Assault on Radiologists

A new model can detect abnormalities in x-rays better than radiologists —in some parts of the
body, anyway.




Nutzenversprechen
Umfang der diagnostischen Unterstutzung

Beispiel: Kl In der Radiologie

Computer-aided decision
support systems

Radiomics

Detektion, Lokalisierung,
Segmentierung

Super-resolution, Bildfusion

Schnelle Bildgebung

A

Diagnose und Therapieverfolgung

Friherkennung, Prognose

l Quantifizierung bildbasierte Biomarkern '
l Semantische Bildanalyse I

I Bildverbesserung '
I Bildakquisition und Rekonstruktion l




Kl In der Bildrekonstruktion
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| Convolution + RELU || Transposed convolution

B Max pooling B Softmax e SKiD layers



Kl In der Bildrekonstruktion W’P

Hier befindet sich Videomaterial, welches aufgrund der
Dateigrol3e In dieser Prasentation nicht angezeigt
warden kann. Fur die vollstandige Prasentation wenden
Sie sich bitte an geschaeftsstelle@akek.de

(a) 6x Undersampled (b) Deep learning reconstruction (c) Ground Truth

Schlemper et al. IEEE TMI 2017



Kl-basierte Bildanalyse /\iM

| Convolution + RELU  [] Transposed convolution

B Max pooling B Softmax Skip layers

Bai et al., JCMR 2018



Kl-basierte Bildanalyse

Lavdas et al. 2017,
Medical Physics




Kl-basierte Entscheidungsunterstiitzung /\iiM
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Cardiac phases

Imperial College
London

Bello et al. Nature Machine Intelligence 2019




Kl-basierte Entscheidungsunterstitzung

Learning compressed representations

3D cardiac models . " o ; Conventional MR parameters
of motion predictive of survival A
3 Logrank p =.0173
[ Survival loss: J %
Frame 1 ;
Time (y )
Frame 2 Low Risk "
Machine learning motion analysis
B
Logrank p <.0001
Frame 20

ival probability

| ENCODER DECODER I

Surv

{Reconstruction loss }

Imperial College London Institute Hig 44 19 | |
London of Medical Sciences . |
I MRC | of medicar s Bello et al. Nature Machine Intelligence 2019



Kl hat das Potenzial die Medizin und
Gesundheltsversorgung zu revolutionieren

aber was sind die Herausforderungen
an die Kl Forschung in der Zukunft?



Herausforderung #1: Vertrauenswdurdige KI q,P
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Herausforderung #1: Vertrauenswdurdige KI

Pneumothorax
Malignant Nevus
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X. Ma et al. Pattern Recognition, 2021



Herausforderung #2: Transparenz G,P
NIM




Herausforderung #

3

2. Transparenz

- > Abdominal View
Confidence: 98%

> Lips View
Confidence: 96%
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Herausforderung ;

t2. Transparenz




Herausforderung #3: Diversitat, Bias und Fairness /\@M




Herausforderung 3

AVariabilitat der Daten

_l

t3: Diversitat

I Schwankungen bei der Bildaufnahme (z. B. aufgrund von

Scannerunterschieden)

I Populationsvariabilitat (normal vs. pathologisch)

Data during training

A

Data during deployment




Herausforderung #3: Bias und Fairness

RESEARCH ARTICOLE

Dissecting racid bias in an dgorithm used to manage
the hedth of populations

Ziad Obermeyer **, Brian Powers®, Christine Vogeli*, Sendhil Mullainathan®*t

Obermeyer et al., Science 2019




Herausforderung #4: Datenschutz




Herausforderung #4: Datenschutz
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Kaissis et al., Nature Machine Intelligence, 2020



Vertelltes Lernen Q‘P
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Vertelltes Lernen Q‘P
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Vertelltes Lernen alleine reicht nicht! q,?

a Original c Original

Kaissis et al. Nature Machine Intelligence, 2021



Privatsphare-wahrende Kl flr die Klinik

nature, . ARTICLES
maChlne lntelllgence https://doi.org/10.1038/s42256-021-00337-8

'.) Check for updates

End-to-end privacy preserving deep learning on
multi-institutional medical imaging

Georgios Kaissis @123413 Alexander Ziller ©243, Jonathan Passerat-Palmbach3®#>, Théo Ryffel ©4¢7,
Dmitrii Usynin ©'234, Andrew Trask*2, lonésio Lima Jr*®, Jason Mancuso*'°, Friederike Jungmann’,
Marc-Matthias Steinborn®", Andreas Saleh", Marcus Makowski', Daniel Rueckert?? and

Rickmer Braren® 112



Privacy-preserving machine learning:
Differential privacy /\iiM

Database D, - Analysis M - Answer A
e —
_.I_
Joe's Data —
Database D, - Analysis M - Answer B
——
. . ForallD and D Answer A and
df#;?&ﬂ;f ??J;fei which difffer in anlE answer B are
P y il individual's data... indistinguishable

Figure from https://www.nist.gov/blogs/cybersecurity-insights/differential-privacy-privacy-preserving-data-analysis-introduction-our



https://www.nist.gov/blogs/cybersecurity-insights/differential-privacy-privacy-preserving-data-analysis-introduction-our

Privatsphare-wahrende Ki

a Original Model Inversion c Original Model Inversion
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Kaissis et al. Nature Machine Intelligence, 2021



Privatsphare-wahrende Ki

a Original Model Inversion mit DP c Original Model Inversion mit DP
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Kaissis et al. Nature Machine Intelligence, 2021
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Was bringt die Zukunft?



