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De waarde van Al in de laboratoriumgeneeskunde

Gebruik van Al Q
~

Organisatorische voordelen (efficiéntie)

Kwaliteit van zorg (nauwkeurigere diagnoses)

Niet zeker Geen )
6% angvgg/ord Gebruikt Al Kostenreductie
; 16% Betere workflow
\_ _
: Hoge kosten h
Gebruikt geen Al, Gebrek aan bewijs voor klinisch nut
eventueel in de :
A Privacyzorgen |
66% \ Beperkte kennis )

Conclusie: Grote belangstelling, maar gebrek in kennis is aanwezig

n =302
Respondenten = 128
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Al vs. Machine learning vs. Deep learning

Uitvoeren van taken die humane
intelligentie vereisen

Automatisch leren en verbeteren
vanuit ervaring en patronen

Machine Learning

Leren op basis van diepe

Deep Learning
neurale netwerken
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Arthur Samuel toont hoe machine learning kan
dammen door patronen te herkennen (1962)
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Machine
learning
I I
Unsupervised Supervised Reinforced
learning learning learning
— Clustering |— Regression [ Prediction
| |Dimensionality| || TR N
reduction Classification Control

» Random forests
» Gradient boosting
> Neurale netwerken }
DL

> Decision trees
ML

» Convolutionele
neurale netwerken
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Supervised learning

Supervised learning

Label-
voorspellend
model

Op basis van gelabelde trainingsdata ey
wordt een outcome voorspeld <50.45

Voorbeeld: Het voorspellen van beta
thalassemie of ijzer deficientie anemie

‘ = Beta-thalassemie

O = ijzer-deficiéntie anemie

Eigenschappen: RDW, MCV, MCH, Hb
Label Beta thalassemie trait vs ijzer deficientie anemie

10 Jahangiri M., et al 2021 Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN
Shouval et al. 2022




Unsupervised learning

Unsupervised |earning - N C SOCS1/SGK1 TETZSGM MYD88 ‘ N(TH ‘

|\|\ ‘1 i I‘I‘“"I" I ‘ | l‘“lluh [ L II‘ HI‘!\“ LOTRIN LA e
1" |‘ " \‘ HI \h‘f‘“‘ “‘l lpm‘;m”ﬁ’ ‘I \H |umﬂ‘\l{l“u‘)“\‘\|ﬂnlhhll‘\w‘w‘l‘. | I|” |“ ‘:‘ |‘ |‘u::l|“m:“\“\ll :\\‘ \:‘I
L 0 ‘ )\i‘r’hw\ (‘c ) r“ II| |\ IH ‘I | |‘w i g \I\‘I\N'\“ i 'IW

I | [ \I ” "l iy

Hm”m"

Clusters en o !f‘\(/'*g"’.‘ ‘H* :"fj‘ ""'”*\“:"J””“'.‘l".."‘ “

L LA R L (R AR KPR

groepen b T "u"\.}3‘{%”{‘.«‘-::'w T T LTEE

T ‘TMM“ | ‘u‘f@\JHTW" SERTE

: e g B bl

Het model leert op basis van groepen g ;,“,Tﬁ’ M h W"l e ‘, ", ‘T'*" i

I | (N} \ \“l\l I ﬁIII\IIIHHIIIHH wi ‘\ MIH‘II\ III\III \I‘\ 1 \ LRI [ }

en patronen IHH ‘) ‘H I‘\‘ \ HHI‘I\‘\ H‘;\\ l‘\‘ll“H‘l‘H\IH:I \IIH I‘IfIIHIIHH‘/\|:IH‘;:I“\I\ ‘ “ } | II ‘: ‘\ H‘ H\ ‘H

W y Al 'l‘,r by ‘M Wik oo s i :“.‘ il 'Wﬁ nu! Il.ﬂ(h‘ il

LWL ] I‘ ! ‘ | “||“\I||“\‘\'I:H\||'\ “ “‘ IHIII !
Voorbeeld: Identificatie van gen Aoy

' ' U ‘ ,M,;;H”Hmmwu...u.‘w

expressie clusters bij B-cel lymfoom R F

0 3I0 6I0 9'0
Cluster enrichment (-log1o(q))

Oy g igin acc o e
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U NSu p e rV| S ed I earn | N g DLBCL NOS treated curatively (N=690)

100 -
Unsupervised learning 0
2]
T 60 -
=
Clusters en S — NEC
groepen © 404 = SOCS1/SGK1
S ~ TET2/SGK1
20 = MyDss
Het model leert op basis van groepen i
- NOTCH2
en patronen 0 4
0 1 2 3 4 5
Voorbeeld: Identificatie van gen Years
expressie clusters bij B-cel lymfoom NeECT172 131 1& 18 114 W
SOCS1/5GK1 86 68 65 63 60 59
TET2/SGK1 79 66 60 57 52 50
MYD88 106 75 64 60 L 53
BCL2 139 117 109 104 98 96
NOTCH2 108 80 P 67 63 o7
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Beslissingsbomen (decision trees)

Supervised learning (classifciatie en regressietaken) s

Structuur
 Root Node - startpunt
* Branches - beslissingsregels
» Leaf Node - outcome

Voordelen
 Visualisatie
 Numerische en categorische data
« Weinig data preprocessing

Nadelen
 Overfitting van de data
« Gevoelig aan kleine veranderingen in de dataset

(K] Jahangiri M., et al 2021 Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN



Random forests

» Supervised learning

 Ensemble-methode die meerdere decision trees traint

» Trek willekeurige subset van data (bootstrapping)

* Bouw per subset een decision tree (random subset van features) Dataset

« Combineer voorspellingen
» Classificatie: meerderheid van de bomen wint
* Regressie: gemiddelde van de bomen wint

* Voordelen
* Hoge nauwkeurigheid
» Robuster tegen overfitting

« Nadelen . . .
. . Decision tree 1 Decision tree 2 Decision tree - N
* Minder intepreteerbaar .
Stemming
« Trager v

QOutcome
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Gradient boosting

Training Data Model #1 Foutieve voorspelling Juiste voorspelling
O 8 — — O O
Gewogen Data J |
Model #2

0 O
e — — )
O

Gewogen Data J

Model #n

S
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Neurale netwerken

Output layer

ez **

11\ 11 }\
it

Input layer Hidden Ia§/ers

* Imiteert het menselijk brein « gewicnt

* Nodes & Layers

V

* Lineair regressiemodel

 Feed forward

/)

T Backpropagation

Verliesfunctie minimaliseren = het verschil tussen
voorspelde outcome en gelabelde data
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Convolutionele neurale netwerken (CNN)

Deep learning netwerk, speciaal voor beeld en patroonherkenning (cytomorfologie)

Hoe werkt het?
» Convolutie: filters schuiven over de input en detecteren randen, vormen en patronen

* Pooling: data wordt ‘samengevat’ (bv max pooling) = minder data, maar belangrijkste info
wordt behouden

* Fully connected layers: Alle kenmerken worden gecombineerd en een voorspelling wordt
gemaakt
Voordelen
« Automatische feature-extractie
« Zeer accuraat voor image-processing

Nadelen
* Veel data en rekenracht
» Black box effect
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Neuraal netwerk
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Neuraal netwerk
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Neuraal netwerk
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Neuraal netwerk Hidden

layer

o

som  +bias /

36 input
nodes
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Neuraal netwerk
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Neuraal netwerk
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Convolutioneel Neuraal Netwerk (CNN)

 \VVerminderen van aantal nodes

24 © StatQuest Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
° 3 pX °

! I :
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CNN

Na training

Voor training
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
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Input afbeelding Filter (Kernel)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)

(0x0) (1x1)* (0OxO0)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)

34 © StatQuest Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)

\(o%o)\ (1x1) (OxO)
(1x1)* (0xO0)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)

(1x1) (0xOF (0x0)
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel)

(0x0) + (0x0) + (1x1)

+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (1x1) + (0Ox0) + (0x0) = 3

De filter is geconvuleerd met de input

37  © StatQuest Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




38

Input afbeelding

Filter (Kernel)

Feature map

1

(0x0) + (0x0) + (1x1)
+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (1x1) + (0x0) + (0x0)

De filter is geconvuleerd met de input

© StatQuest
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map

|—>1-1

(0x0) + (1x0) + (1x1)

+ (1x0) + (Ox1) + (0x0)
+ (0x1) + (0x0) + (0x0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map

|—>1 11 -2

(1x0) + (1x0) + (Ox1)

+ (0x0) + (0Ox1) + (1x0)
+ (0Ox1) + (0x0) + (0x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Zy

Input afbeelding

Filter (Kernel)

Feature map

1

-1

-2

-1

(1x0) + (0x0) + (Ox1)
+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (0x1) + (0x0) + (1x0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

42

Input afbeelding

Filter (Kernel)

Feature map

(0x0) + (1x0) + (0x1)
+ (1x0) + (0x1) + (0x0)
+ (1x1) + (0x0) + (0x0) = 1

De filter is geconvuleerd met de input

© StatQuest

-1

-2

-1

Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie

KU LEUVEN




CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
0 00 I : 1 |-1]-2]1
0|0 0 O W O +-20 |-1]-2
oo . O
0/0]0
0l o (1x0) + (0x0) + (0Ox1)
0 olo + (0x0) + (Ox1) + (0x0)

+ (0Ox1) + (0x0) + (0x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
0 00 I : 1 |-1]-2]1
00 0 ol 1 o +-20 |-1]-2]-1

0o|o|o 1 n 0

0(0]0

0l o0 (0x0) + (0x0) + (1x1)
0 0lo0 + (0x0) + (0x1) + (0x0)

+ (0Ox1) + (0Ox0) + (0Ox0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

45

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1
+-20 |-1]-2|-1]-2

(0x0) + (1x0) + (0x1)

+ (0x0) + (0Ox1) + (1x0)

+ (0Ox1) + (0x0) + (1x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input

© StatQuest
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1
+2 | [1)-2]-1]-2

-2

(1x0) + (0x0) + (Ox1)

+ (1x0) + (Ox1) + (0x0)
+ (0Ox1) + (1x0) + (0x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

47

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1
+2 |-1]-2|-1]-2
21 -1
(0x0) + (0x0) + (0x1)
+ (0Ox0) + (Ox1) + (0x0)

+ (1x1) + (0x0) + (0x0) = 1

De filter is geconvuleerd met de input

© StatQuest
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CNN

48

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1
+2 |-1]-2|-1]-2
-2-1]-2
(0x0) + (0x0) + (0x1)
+ (0Ox0) + (Ox1) + (0x0)

+ (0Ox1) + (0x0) + (1x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1

+2 | [1)-2]-1]-2

2 -1(-2)-1

(0x0) + (0x0) + (1x1)

+ (0x0) + (0Ox1) + (1x0)
+ (0x1) + (1x0) + (0x0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1

+2 | [1)-2]-1]-2

21-1(-2]-1

et

(1x0) + (0x0) + (Ox1)
+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (0x1) + (0x0) + (1x0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1]-2]|-1
+2 | [1)-2]-1]-2
2(1-11-2(-1
14 -2
(0x0) + (0x0) + (0x1)

+ (1x0) + (Ox1) + (0x0)
+ (0Ox1) + (1x0) + (1x0) =0

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1(-2|-1

+2 | [1)-2]-1]-2

21-1(-2]-1

(0x0) + (0x0) + (Ox1)

+ (0x0) + (0Ox1) + (1x0)
+ (1x1)+ (1x0) + (0x0) =1

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1]-2]|-1
+2 | [1)-2]-1]-2
2(1-11-2(-1
-1]1-2(1-111
(0x0) + (0x0) + (1x1)

+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (1x1) + (0Ox0) + (0x0) = 3

De filter is geconvuleerd met de input
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CNN

Input afbeelding Filter (Kernel) Feature map
|—> 1 (-1]-2]|-1
+2 | [1)-2]-1]-2
2(1-11-2(-1
-1]1-2(1-111
(0x0) + (0x0) + (1x1)

+ (0x0) + (1x1) + (0Ox0)
+ (1x1) + (0Ox0) + (0x0) = 3

Correlatie tussen de pixels
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CNN

Filter (Kernel) Feature map Relu activatiefunctie
1|-1|-2|-1
10-2(-1]-2
21-11-2]-1
-10-2(-1]1

Feature map

\ 4

R [O|O | O

0
0
0
0

O | O | O |k
oO|OoO| O | O
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CNN

Filter (Kernel) Feature map ReLu activatiefunctie

~|+—2|-'—

-1

1 |
Feature map Max pooling

T
N[RN[R

[ B BN B
PN RP N

NN
R[NP~

1(o0fo ol —~1
ojofo]o
o|ojo]o
o|o|o|1
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CNN

Filter (Kernel) Feature map ReLu activatiefunctie

~|+—2|-'—

-1

1 |
Feature map Max pooling

T
N[RN[R

[ B BN B
PN RP N

NN
R[NP~

A 4

_1x 0

0
0
0
0

OO |0 |
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CNN

Filter (Kernel) Feature map ReLu activatiefunctie

~|+—2|-'—

-1

1 |
Feature map Max pooling

T
N[RN[R

[ B BN B
PN RP N

NN
R[NP~

v
110100 0
0,0(0]|O 0
0|0 0
0,001
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CNN

Filter (Kernel)

59

Feature map

-1

~|+—2|-'—

ReLu activatiefunctie

NN
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Feature map
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CNN

Filter (Kernel) Feature map ReLu activatiefunctie
0 n 1 1|1-1]-2|-1
o o{+-z|—»-1 2)1]=2
1211 |
Feature map Max pooling Input nodes
Y
1/0(01]0 0 x-0.8
O(0(O01|O O/v 1
O[|0y0 |0 ey () x -0.07
OO0 |1
_— O x 0.2
ey ] x 0.17
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CNN

Input nodes
(0.34x-1.33)+1.45=1

— 1 x-0.8 Rel_
. l - +1.45] O

X -1.33 }—u?

— O X -0,07

SOM | + 0.97

x 1.33——

r0a5] X

(0.34x 1.33) - 0.45 = 0

— 1 X 0,17

(1x-0.8) + (0 x-0.07) + (0x0.2) + (1L x 0.17) + 0.97 40.34

f(x) = max(0, x)
f£(0.34) = max(0,0.34)=0.34
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Inleiding
 Toenemende interesse in Al
» \Welke Al modellen bestaan er?
« Datamining in machine learning
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1. Hoe kan Al een rol spelen binnen het cytomorfologisch onderzoek?
2. Kan Al de diagnostiek van MDS verbeteren?

Conclusie & To Do
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Data voor machine learning

Lanceer DefriIr;iteer ¢ HypOthese
het model probleem « Learning type (supervised vs unsupervised)
 Databeschikbaarheid
 Personeel
Evalueer het model Welke data hebben we?
Dens;iggerllet Datavoorbereiding

Cross Industry Standard Process for Data Mining
(CRISP-DM)
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Data voor machine learning

Verzamelen van data

Lanceer Definieer het
het model probleem ° Visualiseer
« Overweeg bias
Evalueer het model Het begrijpen van data
Dens;iggerllet Datavoorbereiding

Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




Data voor machine learning

« Kost veel tijd

Lanceer Definieer het
het model probleem « \Wat doen we met ontbrekende data?
« Op welke eigenschappen gaan we selecteren?
« Data partioneren
Evalueer het model Welke data hebben we?

A 4 v

Design het Datavoorbereiding ( ini ) ( : ; J ( )
model ‘ = Trainingsset Validatieset Testset

Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




Data voor machine learning

Lanceer Definieer het ¢ KieS het jUiSte mOdel

het model probleem « Decision trees

* Random forests

« Gradient boosting

* Neurale netwerken (bv Convolutionele neurale netwerken)
» Support vector machines

» Logistische regressie

Evalueer het model Welke data hebben we?

Design het Datavoorbereiding

model ‘ -

Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie KU LEUVEN




Data voor machine learning

Lanceer Definieer het
het model probleem
A 4 A 4
Trainingsset Validatieset Testset
Evalueer het model Welke data hebben we? \ l
Perfect model
True positive rate
AN - Better qualit
on) quality
Design het Datavoorbereiding

model ‘ -

>
»

False positive rate
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Data voor machine learning

Lanceer Definieer het
het model probleem
A 4 A 4
Trainingsset Validatieset Testset
Evalueer het model Welke data hebben we?

Design het

model Datavoorbereldlng

Explainability
Overfiting

Perfect model
True positive rate A
o, > © Better quality
N . ob H

>
»

False positive rate
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Data voor machine learning

Lanceer Definieer het
het model probleem
Evalueer het model Welke data hebben we?

Design het /
model Datavoorbereldlng ?
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Overfitting J
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Data voor machine learning

Lanceer l ‘ Definieer het

het model probleem
Evalueer het model Welke data hebben we?
Design het Datavoorbereiding

model ‘ -
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Overzicht

Inleiding
 Toenemende interesse in Al
» \Welke Al modellen bestaan er?
« Datamining in machine learning

Onderzoeksvragen

1. Hoe kan Al een rol spelen binnen het cytomorfologisch onderzoek?
2. Kan Al de diagnostiek van MDS verbeteren?

Conclusie & To Do
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Hoe kan Al een rol spelen binnen het
cytomorfologisch onderzoek?

2001 » 2025
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Al in CellaVision

Machine learning als sinds de jaren 90

 Eigen bibliotheken voor classificatie gebaseerd op traditionele ML modellen/
iImage processing = "feature engineering”

Moderne systemen integreren meer deep learning methodes

« Volledige afbeeldingen kunnen als data fungeren en het systeem leert zichzelf
patronen aan om cellen te classeren

Grootste uitdaging
 Data kwaliteit en kwantiteit

Toekomst
 Volledige classificatie zonder human in the loop
* Integratie met andere toestellen (celtellers)
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Deep learning in perifeer bloed

74

Cheuque C., et al (2022)

Leukocyte —
detection —

Mononuclear

0

oY
k.
Y

3

s
(9,

7

o
-
S —

A 4
Polymorphonuclear
<
-~ D>

Lymphocytes

o
o S
)

)

o=
n
n

fication

Cla

5

Classification

.

Monocytes
Neutrophils

"2,

Eosinophils

Geneeskunde, Klinische biologie, hematologie

KU LEUVEN




Deep learning in beenmergaspiraat

Raw aspirate digital Wsls
. ROI detection model Non-ROl tiles ROl tiles
Patients
| Fine-tuned on labelled tiles
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5 i
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DenseNet 121) classifier
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Deep learning in beenmergaspiraat

® Eosinophil = Neutrophil ® Erythroblast

= Megakaryocyte = Monocyte = Debris

m Platelet clump m Platelet m Blast
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Overzicht

Inleiding
 Toenemende interesse in Al
» \Welke Al modellen bestaan er?
« Datamining in machine learning

Onderzoeksvragen

1. Hoe kan Al een rol spelen binnen het cytomorfologisch onderzoek?
2. Kan Al de diagnostiek van MDS verbeteren?

Conclusie & To Do
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MDS

Definitie

* |[neffectieve hematopoese — cytopenieéen
* Risico op progressie naar AML (~30%)

Dysgranulopoese
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Is er een voordeel in het gebruik van Al-gebaseerde image analyse bij het
cytomorfologisch onderzoek van MDS?

« Pubmed/Embase: ‘MDS’, ‘Myelodysplastic Syndrome’, ‘Al’, ‘Artificial

7 1

Intelligence’, ‘Machine learning”, ‘Deep learning’
» Laatste 10 jaar

4 A
" Geidentificeerde artikels (n=232) ) Artikels geéxcludeerd tijdens screening
Pubmed (n=92) = van titel & abstract (+ duplicaten)
L Embase (n=140) JARN (n=213) )
s : N . A
Artikels beoordeeld op geschiktheid Artikels geéxcludeerd na het lezen van
(n=19) s volledig artikel
* Andere methode (flow, ..) (n=11)
N 7 / \_ * Review (n=4) )
4 )
Artikels geincludeerd in overzicht (n=4)
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2022 115 BMS van ASH image  ResNet-50 (CNN) Onderscheid tussen MDS en geen MDS
databank (32 MDS, 26 AA,
57 AML) Onderscheid tussen MDS, AA, AML

432 BMS van klinische data
voor externe validatie (214
MDS, 115 AA, 103 AML)

Mori J. et {020 35 BMS met MDS Faster R-CNN met hypogranulatie in neutrofielen (representatief voor
1797 labeled single-cell ResNet-101 dysplasie) voor het herkennen van MDS
afbeeldingen

ResNet-152

AUC 0.985 (testset)

AUC 0.942 (validatieset) Intern en extern gevalideerd

Accuracy 91.4% (testset),
Accuracy 92.1% (validatieset)
Sens 99.2% (testset)

Spec 88.1% (testset)

Spec 93.8% (validatieset)

Drie klassen (AA vs. MDS vs.
AML)

AUC 0.968 (testset)

AUC 0.948 (validatieset)
Accuracy 92.9% (testset),
Accuracy 91.5% (validatieset)
Sens 85.7% (testset)

Sens 88.7% (validatieset)

Mild — Matige/ernstige dysplasie ~Goede performantie
AUC 0.944 - 0.921

Accuracy 97.2% - 98.2% Efficient design
Sens 91.0% - 85.2%
Spec 97.7% - 98.9% Open-source code

PPV 76.3% - 80.6%
NPV 99.3% - 99.2%

Auteur  aar __ Dataset _____________Model ______fOutcome _____________________[Resultaten

MDS vs. non-MDS Zeer goede performantie

Vereist een clinicus
Geen explainable Al

Niet duidelijk welke
afbeeldingen er werden
gebruikt en op welke
eigenschappen het
model getraind werd

Enkel op basis van
hypogranulariteit in de
neutrofielen

Niet gebalanceerde
datasets

Misclassificatie tussen
hyposegmentatie en
immature granulocyten

Geen externe validatie

Selectiebias
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Auteur _Jaar __IDataset _____________Model ____lOutcome ________________________ [Resultaten

Lee N. et [pd0yy 34 BMS met MDS U-Net segmentatie Automatische detectie en classificatie van Dysplastische granulocyten (GD) Hoge classificatie accuraatheid  Niet gebalanceerde data

24 normale BMS dysplastische cellen in beenmergaspiraten van AUC 0.996
8065 labeled single cellen in InceptionV3 CNN  patiénten met MDS Sens 90% Acht verschillende categorién dus Beperkte dataset
8 categorieén classificatie Spec 99.9% een robuuster model
Grad-CAM heatmap voor
Erytroide dysplasie explainable Al
AUC ?
Sens 79% Open-source code
Spec 99.2%
Megakaryocytaire dysplasie
AUC ?
Sens 89.9%
Spec 94.8%

Acevedo pipal 20670 afbeeldingen van Acht eigen CNN Automatische detectie van hypogranulaire Hypogranulaire neutrofielen Hoge classificatie accuraatheid  Enkel op basis van
normale en dysplastische =~ modellen werden  neutrofielen in het perifeer bloed. AUC 0.982 hypogranulariteit in de
neutrofielen getraind en beste Sens 95.5% Minder complex model met neutrofielen en enkel

werd geselecteerd: Spec 94.3% minder rekenkracht binair (geen gradering)
“DysplasiaNet” PPV 94%
Accuracy 94.85% Uitgebreide dataset
Explainable Al

Externe validatie
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A Deep Learning Model for the Automatic Recognition of Aplastic Anemia,

Myelodysplastic Syndromes, and Acute Myeloid Leukemia Based on Bone
Marrow Smear

conv-3*4 Conv-476 conv-5*3
conv-2*3 (1x1) Kemnal (1x1) Kemal (I1x1) Kernal
conv-1 MaxPooling  (I1x1) Kernal (3x3) Kernal (3x3) Kemnal (3x3) Kernal Average Pooling  Dense Softmax
(7x7) Kemnal (3x3) (3x3) Kernal (Ix1) Kﬂlwl (1x1}) Kimal (1x1) Kernal

r o I XE; = f

o e e

=
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Assessment of dysplasia in bone

network

marrow smear with convolutional neural

Data input

Label correction

Doctor in the loop iteration

Label

Hospitals Engineers & Al Morphologists — Pre-process
o = s Y
7 S
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SHiBars Field Images Images

3
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\ o

Output
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Deep learning application of the discrimination of bone marrow aspiration cells in
patients with myelodysplastic syndromes

Segmentation Classification
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A new convolutional neural network predictive model for the automatic recognition
of hypogranulated neutrophils in myelodysplastic syndromes

85

Acevedo A. et al. (2021)
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Conclusie

* In het algemeen beperkte datasets.
« Grotere studies zijn nodig voor implementatie.
« Kan standaardisatie tussen ziekenhuizen verhogen.

* Deep learning kan een aanvullende rol innemen bij het diagnosticeren van
MDS maar kan een expert niet vervangen.

* Nood aan explainable Al
* Regularisatie



To Do
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