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/astosowania narzedz S| w hauce

» Szkota Gtowna Gospodarstwa Wiejskiego w Warszawie jest idealnym miejscem
do wdrazania narzedzi sztucznej inteligencji w zastosowaniach naukowych

= Powodem tego jest ogromna liczba dyscyplin naukowych, ktére mogq byc
wspierane przez Al

= Wszedzie gdzie praca haukowa opiera sie na danych w postaci obrazow,
sygnatow, szeregow czasowych lub danych statystycznych mozna wprowadzi¢
metody uczenia maszynowego

= Najnowsze osiggniecia (NLP) pozwalajg rowniez stosowac Al wszedzie tam,
gdzie mamy do czynienia z tekstem

= Przyktady pokazane w prezentacji pochodzq z pracy wtasnej autora i zostaty
wybrane, aby najlepiej pokazac mozliwos¢ zastosowania Sl w réznych
dyscyplinach. Nie oznacza to jednak, ze inteligentne metody tylko tam majg
zastosowanie.




SIw nauce

= Rozpoznawanie obrazéw i analiza wizualna: Klasyfikacja obrazéw lub obiektow w obrazach.
Obrazowanie biomedyczne, satelitarne, mapy, plany.

=» Analiza sygnqlow Zastosowanie do prognozowania lub klasyfikacji sygnatéw pochodzgcych od
urzgdzen np. wiertet, frezarek.

» Prognozowanie — Meteorologia, gietda

= Przetwarzanie i analiza duzych zbioréw danych: Analiza ogromnych zbioréw danych naukowych,
wykrywanie wzorcow, zrozumienie zaleznosci i wnioskowanie na podstawie danych. Klasyfikacja,
regresja, klastrowanie i prognozowanie.

= Modelowanie i symulacje: Modelowanie ztozonych zjawisk i symulowania procesdw, ktore sq trudne do
zbadania w rzeczywistosci. Na przyktad, uczenie maszynowe moze pomoc w symulowaniu reakcji
chemicznych, prognozowaniu pogody, modelowaniu ekosystemow itp.

» Genetyka: Sl jest uzywana do analizy genomaodw, identyfikacji biomarkeréw chordb oraz symulowania
interakcji lekdw z biatkami i innymi czgsteczkami.

= Wsparcie w podejmowaniu decyzji: Systemy SI mogg wspomagacé w podejmowaniu decyzji poprzez
analize danych, generowanie rekomendacji, modelowanie alternatywnych scenariuszy itp.

= Rozpoznawanie mowy i przetwarzanie jezyka naturalnego: Narzedzia SI mogg by<¢ wykorzystywane do
analizy tekstu, identyfikacji frenddw, analizy sentymentu wsrdéd badanych itp.




Dwa podejscia

» Klasyczne

» /alety:
®» Uczymy model od poczgtku
e)
o . s Rys. 4.1. Ilustracja kolejnych etapow ekstrakcji komorek krwiotworczych poprzez operacje morfologiczne: a)
» POTrze bny m nleJSZy Zblor d a nyc h obraz wejsciowy, b) obraz binarny, ¢) wynik filtracji morfologicznej, d) odwrécona mapa odleglosci, ¢) wynik

dzialania operacji dzialow wodnych, f) wydzielone komorki

» Wskazujemy najwazniejsze cechy obiektéw

(e) Obraz po calkowitej segmentacji (f) Wydzielone komérki po segmen-

» Konieczno$¢ generowania cech

» Czesto trudnos¢ w segmentacji obiektow w obrazach

Przyktady: MLP, RBF, SVM, Drzewa i lasy losowe, klasyfikatory odlegtosciowe — kNN, analizy
skryminacyjne — LDA, QDA, SDA



Dwa podejscio

» Gtebokie
» /alety
» Brak cech

» Brak koniecznosci segmentacii
» Wady

» Do zbudowania modelu od poczgtku wymagane sqg ogromne ilosci (rzedu milionow) danych -
mozliwosc zastosowania fransfer learningu

» Korzystamy z gotowych modeli, nie budujemy od poczgtku

Przyktady: Sieci konwolucyjne (Convolutional Neural Networks - CNN),
Rekurencyjne sieci neuronowe (Recurrent Neural Networks - RNN), Sieci typu Long

Short-Term Memory (LSTM), Sieci generatywne przeciwdziatajgce sieciom
(Generative Adversarial Networks - GAN)




Metody tqczone
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» Modele mozna tgczyc

» Koncowy wynik dziatania
moze byc¢ wynikiem
gtosowania
poszczegodlnych modeli
(lub gtosowania
wazonego)



Przyktad — system wspierajgcy
diagnostyke chordb idiopatycznych

jelit —

Automatyczny system rozpoznajgcy i
zliczajgcy komorki obronne organizmu w
podscielisku tkanki:

» | imfocyty
®» Plazmocyty
» Granulocyty kwasochtonne
» Granulocyty obojethochtonne
Im wiekszy naciek, tym wiekszy stan zapalny

Istotne wykrycie granulocytow, zwtaszcza
obojethochtonnych

Doktadnosc¢ systemu 92%

Table 7. The confusion matrix of the best ensemble (PCA) of classifiers at the testing data. Celltype
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Przyktad - system wspierajgcy diagnostyke
raka nerki, zestawienie z eksper’romi
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Table VI Cohen Kappa Values for the Results of Recognition of Table VIl Cohen Kappa Values for the Results of Recognition of
4 Fuhrman Grades (4-Tiered System) Two Cumulated Fuhrman Crades (Two-tiered
System)
AS Expert 1 Expert 2 Expert 3 AS Expert 1 Expert 2 Expert 3
AS — 0.4246 0.5049 0.4230 AS - 0.6299 0.6284 0.4585
Expert 1 0.4246 — 0.3660 0.2499 Expert 1 0.6299 — 0.5015 0.4310
Expert 2 0.5049 0.3660 — 0.2476 Expert 2 0.6284 0.5015 — 0.3394

0.4310 0.3394 -

Expert 3 0.4230 0.2499 0.2476 — Expert 3 0.4584




Segmentacja | parametryzacja struktur
histologicznych w obrazach

mikroskopowych prostaty dla oceny skali
Gleasono

» Wykrywanie struktur
histologicznych wycinkow

prostaty
@ ‘ :
@ ’..l 4 » Na podstawie wykrytych
) i obiektéw ocena nowotworu

prostaty w skali Gleasona

b)

d)
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Przyktady rozwiqzoh: rozpoznanie
mikroorganizmow glebowych
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» Doktadnosc¢ klasyfikacji przypadku 12 klas:
98,41%

» Doktadnosc klasyfikacji w przypadku 13 klas
(12 zdefiniowanych mikroorganizmow +
nieokreslona klasa mieszana ztozona z 5
innych gatunkow): 97,96%



Przyktady rozwigzan - rozpoznanie
rodzajow gleby

» Cel: Stworzenie systemu automatycznej klasyfikacji rodzajow gleby
na podstawie zdjec

» Przyktad rozpoznania 12 klas gleby (opracowane metody
przetwarzania umozliwity uzyskanie blisko 100% doktadnosci)

(k)




Przyktad - zastosowanie pudetkowego
wymiaru fraktalnego do rozpoznawaniao
Zzmian cisnieniowych w obrazach dna oka

f)

k)

Fig. 4 The exemplary results of binarization of the vascular tree in
eye fundus

Table 3 The confusion matrix of the classification of the healthy
versus non-healthy on the basis of box-counting dimension

Healthy Non-healthy
Healthy 40 3
Non-healthy 5 76



Meblarstwo — wykrywanie wad lakieru

» Pokrycie lakierem, od lewey:
= Prawidtowe
» Dobre

» /te

Tab. 1. Confusion matrix C;; for the three classes: good ¢ = 1, acceptable ¢ = 2 and

bad ¢ = 3.

¢ Actual class
Class no. = ¢ 1 2 3
1| 275 2 0
Classification result | 2 | 7 | 274 | 3

: 0 2 | 245

Examples of images of the surfaces belonging to three classes: (a) very good, (b) good and (¢) bad.

\\



Segmentacja miesnia wotowiny za
ocqg gtebokie| sieci neuronowe]

» Kolumny od lewej:
» /djecia surowe
» Segementacja poprzez Al
» Ground truth




Rozpoznawanie stanu wiertta

» Wiersze od lewej:

» Wiertto ostre

» Wiertto przytepione

» Wiertto zuzyte
. Figure 11. Classification accuracy for successive collections of best features [SVM].
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Co w przypadku matego zbioru
danych? - augmentacja

» Augmentacja klasyczna — np. interpolacja, przeksztatcenia geometryczne
(obroty, przesuniecie)

®» Augmentacja poprzez sieci GANa




Itektura GAN

log (1-D(G(2)))

Generator }—-H — log(D(x)) + '”'ff( D(G(EJ])

z G(z) r’ X W
Latent Space Generated Samples : Diseriminator
L J D(G(2)) and D(x)
Discriminator
IEL‘ Decision
X
Real Samples

kura GAN sktada sie z dwoch sieci — Generatora | Dyskryminatora. Dyskryminator dostaje na wejsciu
oryginalnego zestawu lub wygenerowane przez Generator i jego celem jest odroznienie

praw wych od syntetycznych. Celem Generatora jest oszukanie Dyskryminatora by nie byt w stanie

/ generowane dane od prawdziwych.



Na potrzeby stosowania sztucznej
inteligencji w rozwigzaniach
medycznych jednym z najwiekszych
wyzwan stanowi dostepnosc danych
do uczenia modeli.

Wigzy sie to z wieloma czynnikami:

Prywatnos¢ danych osobowych

* Rzadkos¢ niektorych chorob.
te zbalansowanie zbioru danych

Roznice charakterystyk |
konfiguracji sprzetu, na ktérym
robione sg badania.

a cena prowadzenia badan.

Problem dostepnosci danych medycznych

g
=

2020/02/18, D14

Przyktadowe skany RTG klatki piersiowej pacjentow z
COVID-19 z COVID-19 Radiography Database’.
Roznorodnosc skandw oraz niewielka ilos¢ dostepnych
danych utrudnia trenowanie modeli uczenia
maszynowego, ktére by mogty diagnozowac COVID-
19 automatycznie, wspomagac podejmowanie
decyzji w zaleznosci od stanu pacjenta, itd.

dhury, T. Rahman, A. Khandakar, R. Mazhar, M.A. Kadir, Z.B. Mahbub, K.R. Islam, M.S. Khan, A. Igbal, N. Al-Emadi, M.B.l. Reaz, M. T. Islam, “Can Al
g Viral and COVID-19 pneumonia?2” IEEE Access, Vol. 8, 2020, pp. 132665 - 132676.

kar, A., Qiblawey, Y., Tahir, A., Kiranyaz, S., Kashem, S.B.A., Islam, M.T., Maadeed, S.A., Zughaier, S.M., Khan, M.S. and Chowdhury, M.E., 2020. Exploring the Effect of Image
ues on COVID-19 Detection using Chest X-ray Images.



Generative Adversarial
Network (GAN) - rozdaqj sieci
neuronowej stuzgcej do
generowania syntetycznych
danych na podstawie juz
istniejgcych. Ta koncepcja
wymyslona przez lana
Godfellowa w 2014 roku?i od
tego momentu rozwineta sie
lelokrotnie.

Najnowsze wersje architektury
GAN pozwalajg generowac
syntetyczne obrazy
nieodroznialne od
prawdziwych.

Potencjalne rozwigzanie - Generatywne Sieci Przeciwstawne (GAN)

Syntetyczne skany RTG klatki piersiowej pacjentow z
COVID-19 wygenerowane na podstawie zbioru
danych z poprzedniego slajdu. Wygenerowane
obrazki zapetniajg jakos¢c danych zblizonych do
oryginalnych, anonimowos$¢ pacjentow (ludzie z
obrazkow tak naprawde nie istniejq) oraz duzqg ilosc
dostepnych danych (ilos¢ generowanych obrazkow
ograniczona jest przez jedynie pojemnosc dysku
twardego).



Inne zastosowania

» NLP - natural language processing — Chat GPT

» Przydatny wszedzie tam, gdzie potrzeba duzo tekstu
» Raport PKA
» Opisy wnioskow

» Ttumaczenia

» /awsze nalezy doktadnie zweryfikowac wygenerowany tekst, dodac szczegoty

» Czesto generuje zmyslong literature (rozwigzanie - Scholar Al plugin)

» Przydatna wiedza w weryfikacji pracy dyplomowej




DZIEKUJE ZA UWAGE




