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Mesterséges intelligencia
a szemeszetben
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Ceélkitlizés: A mesterseges intelligencia fejlédésének, alapfogalmainak, a szemészeten beldli képfelisme-
résnek és lehetséges felhasznalasi terileteinek 6sszefoglalasa, kuldnés tekintettel a retina betegségeire
és a glaukémara.

Médszerek: A PubMed-ben elérhetd irodalom feldolgozasa és valogatasa az (Artificial intelligence) AND
(Ophthalmology), (Artificial intelligence) AND (Glaucoma), (Artificial intelligence) AND (Retina), (Artificial intel-
ligence) AND (Anterior segment) AND (Eye) keres6szavakkal.

Kovetkeztetések: A mesterséges intelligencia képes lehet elérni vagy meghaladni az emberi osztéalyo-
zasteljesitmeényt, alapjait biztosithatja jév6beni szlir6programoknak, segithet a klinikai ddntéshozasban és
csokkentheti az egészsegigyi dolgozok terheit. A technikai, etikai s jogi iranyelvek kidolgozasa folyamatban
van.

Artificial intelligence in ophthalmology

Aims: To review the evolution of artificial intelligence, its basic concepts, applications in image recognition,
and possible implementation in the field of ophthalmology, with a special focus on retinal diseases and glau-
coma.

Materials and methods: Review and selection of literature accessible on PubMed with search settings
for (Artificial intelligence) AND (Ophthalmology), (Artificial intelligence) AND (Glaucoma), (Artificial intelligen-
ce) AND (Retina), (Artificial intelligence) AND (Anterior segment) AND (Eye).

Conclusions: Artificial intelligence in ophthalmology has the potential to reach or surpass human grading
performance, to establish universally available future screening programs, and aid clinicians in decision
making, while lessening the burden of health care workers. Technical, ethical and legal guidelines of use are
to be addressed.
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Bevezetés

lis, programozhaté szdmitégép, a Deep Blue, az IBM szuperkom-

A mesterséges intelligencia (artifi-
cial intelligence — Al) altaldban
olyan szdmitoégépeket, vagy prog-
ramokat jelol, amelyek kognitiv
emberi funkcidkat utanoznak, dgy-
mint a tanulds, a problémamegol-
dés, vagy a gondolkodas (68).

A modern szdmitdstechnika kez-
detét az elsé elektronikus, digité-

az ENIAC (Electronic Numerical
Integrator And Computer) megje-
lenése jelentette 1946-ban (37). A
mesterséges intelligenciaval foglal-
kozé kutatas John McCarthy mun-
késsdgaval indult 1956-ban (57).
A terlleten a szdmitadstechnikai
kapacitas novekedésével robbands-
szer( fejlédés tortént. 1997-ben

putere legyézte Garry Kasparov
sakkvildgbajnokot, mig 2016-ban a
Deep Mind AlphaGo programja di-
adalmaskodott Lee Sedol professzi-
onélis Go jatékos felett (20). 2020
decemberében az Amerikai Légiers
egyik U-2 reptil6gépének iranyita-
sat végezte az ARTUpn algoritmus
(28), amely egyesek szerint elére-
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vetiti a sci-fi klasszikus Skynet tér-
nyerését (81).

Ugy téinhet, hogy a gépek feliilkere-
kedtek az embereken, és a Neumann
Jdnos &ltal els6ként felvetett, késGb-
bi értelmezésekben sok modosita-
son datesett technolégiai szingula-
ritast (88) elértuk, am Alan Turing
hires kérdésére, miszerint ,Tud-
nak-e a gépek gondolkozni¢” (87) a
valasz még egyelére nem, bar tob-
ben érvelnek amellett, hogy a nem
tul tavoli j6vében ez akdr meg is va-
l6sulhat (38, 52).

Turing teszt -

The Imitation Game

A teszt soran az eértekeltk
billentylizet és monitor segit-
ségével kérdéseket tesznek
fel (chat) két tesztalanynak. A
két alany egyike gép, a masik
ember, céljuk pedig meggy6z-
ni az értekeléket arrol, hogy
6k gondolkodé emberek. Ha
az ertékelsk 30%-a 5 perc
chat utan sem tudja egyer-
telmien megallapitani, hogy a
két alany kozul melyik a géep,
akkor a gép sikerrel teljesi-
tette a tesztet (77).

Az Al hasznalata az orvostudo-
maényban jelenleg leginkabb a di-
gitdlis képelemzés tertiletén nyujt
segitséget. A szemészet szdmos te-
riletén torténik képalkotds, vagy
digitalis adatgydijtés a szines fun-
dusfototdl kezdve az eliilsé-, vagy
hétsé szegmentum optikai koheren-
cia tomografia (OCT) felvételeken
at a statikus automata perimetria
regisztratumokig. A nagy meny-
nyiségld képi anyag feldolgozésa
szlrévizsgalatok, nyomonkovetés,
telemedicina és dontéstamogato
rendszerek szervezésében bizonyul-
hat hasznosnak. A témadban jelen
6sszefoglald frasdig tobb, mint ezer
tanulmany és cikk jelent meg, ezek
harmada az elmdlt egy évben.

Technoldgiai alapok

A mesterséges intelligencia egyik
megfogalmazas szerint ,egy rend-
szer olyan képessége, amely he-

lyesen értelmezi a kulvildg adata-
it, tanul ezekbdl az adatokbdl, és
a megszerzett tuddst rugalmasan
hasznalja fel konkrét feladatok vég-
rehajtaséra és célok elérésére” (48).

A mesterséges intelligencia algorit-
musokat hasznal. Az egyszerd al-
goritmus példaul egy egyértelmd
utasitds, amit a gép végrehajt. A
komplex algoritmusok tébb egy-
szer(d algoritmusbdl éptilnek fel,
amelyek kddoldsa, tehat a dontési
mechanizmus algoritmusba térténd
transzformacidja el6zetes (esetiink-
ben orvosi) informécié és szabaly
alapjan, teljes mértékben emberi
kéz altal torténik. Ezt a sok esetben
Osszetett és relevans informécié-
kon alapulé kédolast nagyon nehéz
feladat emberi kéz 4ltal megalkot-
ni, amely ezaltal a hibazas lehet6-
ségét is magdban hordozza. Eppen
ezért alakult ki és kertilt el6térbe a
mesterséges intelligencia 1990-ben
bevezetett 4ga, a gépi tanulds (ma-
chine learning — ML), amely az in-
formaciét és szabalyokat nem em-
beri kéz altal kédolt algoritmusok
formdjdban kapja, hanem szadmdra
adott mintapéldakon kereszttl a
rendszer maga fejleszti 6ket. A gépi
tanulds mesterséges neuralis héalé-
zatokat (artificial neural networks
— ANN) hasznal, az emberi agy md-
kodését utdnozva (74). ML sordn te-
héat egy vagy tobb algoritmus ,be-
tanitdsa” torténik. A betanitds két
alaptipusa a feltgyelt (supervised
learning) és feltgyelet nélkili (un-
supervised learning). El6bbinél egy
adott adathalmazt egyenként jel-

lemz6 tulajdonsagokkal cimkéznek
fel (pl. egy kép esetében: magassag,
forma, denzitds stb.) és meghataroz-
zék a kimenetelt (pl.: drusen vagy
ép retinaszerkezet), igy a program
a tanulasi fazist kovetSen donteni
tud. Jellemzé példai a csoportosi-
tds vagy regresszidanalizis. A fel-
tgyelet nélkili tanitds esetében az
adathalmazhoz nem tartozik elére
definidlt kimenetel, hanem a prog-
ram a hasonlésagok alapjan képez
csoportokat, akar tobb varidcidéban,
példaul cluster analizis soran (5).

A klasszikus gépi tanulds nem ké-
pes a nyers adatokbdl koézvetlentl
tanulni, sziikség van a paraméterek
(pl. egy vizsgalt OCT-biomarker)
numerikus lefrdsara, jellemzésére.
Ehhez a gépi tanuldsi mérnéknek
definidlnia kell azokat a jellemz6-
ket (feature), amelyek strukturdlt
formdban tartalmaznak informaci-
6t. A gépi tanulds sordn a neurdlis
hélézat ezen jellemz&k kozti 6ssze-
fuggéseket fogja megtanulni és al-
kalmazni. Példaul, ha szubretinalis
folyadékot (SRF) és intraretindlis
cisztékat (IRC) szeretnénk OCT-ké-
peken osztéalyozni, akkor esetiikben
az egyedi jellemz6k, amelyek defi-
nidljdk &ket: a pigmentepitheltd]
val6 tavolsaguk (az SRF van kéze-
lebb), alakjuk (a ciszta ovilis), kiter-
jedéstik/tertilettik (az SRF altaldban
nagyobb) (43).

A mély gépi tanulas (deep learning
— DL) az ML egy forméja (1. abra),
amely a klasszikus gépi tanuldssal
ellentétben nemcsak egy, hanem
tobb intermedier/rejtett neuronré-

1. abra: A mesterseges intelligencia szintjei es

felhasznalasi teruletei (74)
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1. tablazat: Népszerd publikus adatbazisok

(DR = Diabéteszes Retinopathia)l (86)

ﬁ:‘?:béms Képalkotas Demografia Esetszam Teriilet
Kaggle USA 53 576 DR
EyePACS USA 35 126 DR
MESSIDOR Franciaorszag 1200 DR
E-OPHTA Franciaorszag 463 DR
HRF Neémetorszag 45 DR, Glaukéma
DRIVE fundusfoto Hollandia 40 DR
Franciaorszag, .
RIGA Szatd-Arabia 760 Glaukéma
ORIGA-650 Szingapur 650 Glaukéma
DRISHTI-GS India 101 Glaukéma
INSPIRE-AVR USA 40 Glaukéma
REVIEW UK 16 Vaszkularis

teget tartalmaz. Minden réteg egy
4j, ugyanakkor egyre absztraktabb
reprezentéciét képes adni kimeneti
adatként, amely a koévetkezé réteg
bemeneti adatat képzi. A klasszi-
kus gépi tanuldssal ellentétben kiin-
dulhatunk nyers adatokbdl is, azaz
nincs sziikség a jellemzdk el6zetes
definidlaséra, hiszen az els6 rétegek
felfoghaték gy, mint nyers adat-
bdl torténd kinyerés, amelyet a halo
magatél megtanul.

A konvollciés neurdlis halézatokat
(convolutional neuronal network —
CNN) kifejezetten képek feldolgo-
zasara hozték létre. Ez a hélézat a
DL egy altipusa, amelynél konvold-
cié segitségével tomoritjiik és oszt-
juk meg a bemeneti informéciét a
rétegek kozott, ezzel csokkentve az
egyes rétegelemre esd tanulandé in-
formaciémennyiséget (74).
Népszerti CNN példaul az AlexNet,
GoogleNet, VGG, Inception-V3,
ResNet és Inception-ResNet-V2. A
hélézatok a neurdlis rétegek sza-
maban, azok 0Osszekottetéseiben,
stlyozasi- és visszacsatoldsi rend-
szertikben, tanithaté paramétereik
szdmadban, ezaltal a betanitdsukhoz
szitkséges id6ben és energidban,
valamint alkalmazhatésagi tertile-
tikben és pontossdgukban kiilon-
boznek. Az adott feladatra tovabbi
algoritmusokkal optimalizaciét vé-
gezve a hatékonysag novelhetd (67).
A betanitdsra akar a mindenki sz&-
méra elérheté adatbazisok is alkal-

mazhatdk. Leggyakrabban a Kaggle,
EyePACS és MESSIDOR haszna-
latosak robusztusabb voltuk miatt
(1. tablazat). Egy DL-algoritmus
ymegépitéshez” sziikséges, szintén
open-source eszkozok (pl. Ten-
sorFlow, MXNet) nagy szdamban
érhetdk el a f6bb programozasi nyel-
veken (pl.: Python, C++, Java) (86).
Kalman-sztr6k (47) alkalmazdasa-
val lehetéség nyilik elSrejelzések
generdlasdra, amely egészségligyi
felhasznélas esetén személyre szab-
haté betegut-predikciot, ezéltal per-
szonalizalt vizsgalati algoritmust
tehet lehet6vé.

Az Al teljesitményének a leggya-
koribb mérészamai a szenzitivitds,
specificitds, pozitiv és negativ pre-
diktiv érték, valamint a ,vevé ma-

kodési  karakterisztika” (reciever
operating characteristic — ROC)
gorbe alatti tertilet (area under the
receiver operating characteristic
curve — AUC). A ROC-gorbe egy
grafikus modszer egy osztdlyozd
igaz pozitiv ardnya és hamis ne-
gativ ardnya kozotti reldcié meg-
jelenitésére. Egy j6 osztalyozasi
modell az 4bra bal felsé sarkahoz
kozel helyezkedik el, mig egy vé-
letlenszertien taldlgaté modell a
f6atlé mentén van. Az AUC biné-
ris (igen — nem, vagy pl.: glauké-
ma — nem glaukéma) osztalyozé
modelleket rangsorol. Ha a modell
véletlen talalgatdst végez, akkor az
AUC 0,5. A modell teljesitményé-
nek javuldsit az AUC névekedése
jelzi. Tokéletes modell esetén az
AUC 1,0 (82) (2. abra).

A kovetkezbkben a szemészeten
beltil a retina betegségein és a glau-
kéma teriiletén haladunk végig
részletesebben, de a tobbi tertletrdl
is igyeksziink bepillantdst adni a
mesterséges intelligencia alkalmaz-
hatésagardl és elért eredményeirdl,
leszégezve, hogy annak terjedelme
joval meghaladja ezen kézlemény
korlatait.

Retina

Tekintettel a tényre, hogy a retina
betegségei vezet§ szerepet toltenek
be a vaksagi statisztikdkban, széles-
kértl és nagyon intenziv figyelem
kiséri Gket vilagszerte.

2. abra: Ket kulonbozd osztalyozo (M,, M)

ROC-gorbgje (82)
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Id&skori makuladegeneracio
(Age-related macular
degeneration - AMD)

A varhat6 élettartam vilagszerte
tapasztalt novekedése az életkor-
ral Osszefliggé betegségek nove-
kedését vonta maga utdn, aminek
koévetkeztében az AMD a nyugati
tarsadalmak vezet$ vaksagi okava,
és vilagszintl egészségligyi problé-
mava valt (46, 92). Egy 2016-os ku-
tatds becslése szerint abban az év-
ben vildgszerte 170 milli6 AMD-s
beteg fordulhatott el§, amely adat
2040-re elérheti a 288 milliét is
(63). Amennyiben objektiv szem-
fenéki ttnetek alapjdn vizsgaljuk
az AMD-t, 4 kategéridba lehet be-
sorolni az Age-Related Eye Disease
Study (AREDS) szerint:
* egyrészt AMD nincs jelen (1. ka-
tegoria),
° masrészt korai (2. kategbdria),
* intermedier (3. kategéria) vagy
¢ elérehaladott formaju (4. kategé-
ria).
Erdemes figyelembe venni, hogy
mig egy AREDS 2. kategériaju
szem 4. kategéridba valé progresz-
szi6janak a kockézata 5 éven belil
1,3%, az intermedier 3. kategéria-
nak a transzformdcidja elérehala-
dott formaba ugyanennyi id§ alatt
18% (a maésik szem éllapotat is fi-
gyelembe véve 6,3%-43%). Eppen
ezért javasolja az amerikai szemész-
tarsasdg (American Academy of
Ophthalmology — AAQO), hogy az
intermedier stadiumd AMD-t cél-
szer( legalabb kétévente ellenériz-
ni. Az AMD sztirésének pedig els6-
sorban a 3. és 4. AREDS-kategériat
érdemes megcéloznia (42, 74).
Szamos kutatds vizsgalta maér az
AMD  szrésének hatékonysagat
szines fundusfotékon detektélha-
té, objektiv. AMD-tlinetek (igy
példaul drusenek jelenléte, illetve
azok mérete, atréfia, heg, vérzés
jelenléte) alapjan. Ezen publikaci-
6k kozott prezentaltak mar olyan,
35948 foveara centralt retinafelvé-
tel felhasznaldsaval kifejlesztett DL
Al-rendszert is, amely 93%-os szen-
zitivitast és 89%-os specificitast ért
el (84). Emellett beszdmoltak mér
90%-o0s pontossagi CNN-eredmény-

16l is, amelyet tobb mint 130 000 ké-
pen értékeltek ki és vetettek Ossze
az aranystandardként hasznalt ana-
légfotékbol alls, majd késébb digi-
talizalt AREDS-adatkészlettel (19).
Fontos kiemelni, hogy a DR-rel
szemben az AMD szrése — kulo-
nosen nedves tipus esetén — szines
fundusfoté alapjdn lényegesen li-
mitéltabb, mint ha azt OCT segit-
ségével végeznénk. Az OCT-alapt
képalkotds ugyanis lathatéva teszi
szamunkra mind a retina rétegeit,
mind a betegség kovetkezménye-
it, amelyeket 6sszefoglalva OCT-
biomarkereknek neveziink. Ezek a
biomarkerek példaul a szubretina-
lis/intraretinalis ~ folyadékgytlem
(SRF/IRF), a pigmentepithel-leva-
las (PED), a kulsé retindlis tubula-
ci6 (ORT), a hiperreflektiv pontok
(HEF), illetve a szubretinalis hiperref-
lektiv anyag is (SHRM). A kulsé re-
tina elvékonyodasa is a fentiek kozé
sorolhaté, hiszen a geografikus at-
réfia korai jeleként értelmezhetjiik.
A fundusfotékon ezen biomarkerek
bizonyos része alig, vagy egyaltalan
nem lathaté (74).

Az OCT-alapt AMD-sz{irérend-
szerek tekintetében is kiemelkedd
kutatdsok édllnak rendelkezéstinkre.
Venhuizen és munkatdrsai fejleszté-
sének eredménye a két szemorvos
értékelését elérs, 98,2% szenzitivi-
tasu és 91,2% specificitast rendszer.
A kutatdshoz 1016 személy bevona-
saval 3265 OCT-felvételt hasznal-
tak fel, amely képes volt az AMD
AREDS  szerinti kategorizaldsra
(93). Lényeges szempont azonban,
hogy az OCT-késziilékek elérhets-
sége az alapellatdsban vagy az op-
tikdkban nemcsak hazadnkban, de
még Magyarorszagon kivtl is mi-
nimaélis, ezért a gyakorlatba attltet-
het6, AMD sz(résére valé haszna-
lata jelenleg erésen limitalt.

A nedves AMD sikeres kezelésének
kulcsa a korai felismerésén kiviil a
szigord monitorizaldsaban rejlik.
Tekintettel arra, hogy a biomarke-
rek jelenléte hatdrozza meg a be-
tegség aktivitdsat, azok vizsgalata
kulcsfontossagt  szerepet jétszik
annak eldontésében, hogy egy be-
teget éppen kezeljiink, vagy obszer-

valjunk (77). A biomarkerek alapos
vizsgalatét szintén csak az OCT se-
gitségével érhetjiik el.

A nedves AMD tjrakezelésének leg-
fontosabb kritériuma az OCT-ké-
peken lathaté visszatéré folya-
dékgytilem (SRF, IRF). A legjobb
eredmény elérésének  érdekében
azonban mds biomarkereket is cél-
szer( figyelembe venni és értékel-
ni. Kutatdsok alapjan példéul, ha
a PED méretének novekedését ta-
pasztaljuk, akkor az mihamarabbi
anti-VEGEF-terdpidt siirget; igy ér-
demes a kiterjedését precizen ko-
vetni. Az SHRM jelent&ségét a la-
tasélességgel valé kapcsolata adja,
hiszen vastagsdgdnak novekedése
és a kovetkezményes hegképz&dés
a latasélesség csokkenéshez és/vagy
hosszt tava latasvesztéshez vezet.
Amennyiben a kérkép kovetése so-
ran ORT jelenik meg, szdmitani
lehet az djrakezelések szaménak
egyértelmd csokkenésére. 2009-
ben irtdk le az OCT-biomarkerek
csalddjanak egy 4j tagjat, a hiper-
reflektiv pontokat (HF). A vizsgala-
tok szerint a HF gyorsan reagal az
anti-VEGF-kezelésre, ugyanakkor
mér a folyadékgytlemek megjele-
nése el6tt megemelkedik a szamuk,
igy pontos kvantifikalasuk egy sok-
kal érzékenyebb biomarkerré teheti
6ket az aktivitds elbrejelzésében,
mint a folyadék visszatérése. Hang-
stlyozandé, hogy ezeket a kovet-
keztetéseket olyan vizsgilatokbdl
vonték le, amelyekben a HF meny-
nyiségi meghatdrozasa egyetlen egy
B-scanen, manuédlisan tortént (22,
50, 77).

Ha a fent emlitett biomarkere-
ket egy id6ben, parhuzamosan és
szamszer(en lehetne vizsgalni, ak-
kor eddig ismeretlen pontossaggal
tudndnk kezelni a nedves AMD-t.
Azonban ez olyan mennyiség( ada-
tot és elemzést igényelne, amely
egy szemorvosnak mar nem kivite-
lezheté minden beteg minden egyes
OCT-felvétele esetén. Eppen ezért
kell segitségtil hivnunk az Al-alapt
képfeldolgozé médszereket.
Szamtalan eredményt mutat fel a
tudomdany a nedves AMD OCT-
biomarkereinek automatikus fel-
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3. abra: Nedves AMD egyes OCT-biomarkereinek kézi (2. és 4. oszlop) vala-
mMint automatikus szegmentalasa (3. oszlop). 1. oszlopban az eredeti OCT-keé-
pek. Piros - intraretinalis cisztak, zold - SRK kék - PED, sarga - SHRM (54)

ismerésében, amelyek kiilonb6zé
eszkoztarral dolgoznak, kilonféle
neuralis halézatokat és képfeldolgo-
z&si modszereket felhasznalva (21,
54, 72) (3. abra). Ezek kozil érde-
mes kiemelni Chakravarthy és mun-
katdrsai 2016-os vizsgalatat, amely-
ben elészor javasoltak DL-moédszert
nedves AMD aktivitdsdnak megha-
tdrozaséra, folyadék jelenléte vagy
hidnya alapjan. Vizsgélatukban
142 darab, 128 B-scant tartalmazé
OCT-felvétel DL elemzésének ered-
ményeit vetették Ossze 3 retinaspe-
cialista elemzésének eredményeivel.
Arra keresték a valaszt, hogy ak-
tiv-e a chorioidealis neovaszkulari-
zé4cié (CNV), azaz van-e folyadék
(intraretindlis, szubretindlis, vagy
szub-pigmentepithelialis) az adott
OCT-felvételen. Az Al-n alapul6
automata szegmentdacié alapjan fel-
allitott CNV-aktivitds pontossiga
megkozelitette a retinaspecialistdk
kozotti megéllapodas eredményét.
Ezen felil az ANN rangsorolta is
az egyes betegekhez tartozé OCT
B-képeket. A gép megitélte a be-
tegség aktivitdsat, és eszerint sorba
rendezte az azt leginkabb tukr6zé
B-képtdl azt a legkevésbé tiikr6zs-
ig. A retinaspecialistdknak elég volt
atlagosan 1,08 ilyen kép megtekin-
tése ahhoz, hogy az aktivitast meg-
er6sitsék. Ez azt jelentheti, hogy
egy j6l mtikods rendszer jelentSsen
le tudja roviditeni egy retinaval fog-
lalkoz6 szemész munkaéjat a nedves
AMD-betegség aktivitdsanak meg-
itélésében (21).

Amennyiben a retindt, azon belul

is az AMD-t és Al-t elemezzuk,
akkor nem lehet emlités nélkil
hagyni a tertleten Gttér6 munkds-
sdgl bécsi kutatécsoportot Ursula
Schmidt-Erfurth ~ vezetésével, akik
elsésorban az AMD OCT biomar-
kereinek pontos kvantifikaldsaval
értek el latvanyos eredményeket
(72), legyen sz6 nedves AMD folya-
déktereirdl, vagy intermedier AMD
geografikus atréfids konverzidjanak
becslésérél.  Munkacsoportjukhoz
fazédik tobbek koézétt olyan DL
ANN megalkotasa is, amelynek fel-
hasznéldsaval pro re nata ranibizu-
mabbal kezelt, 317 nedves AMD-s
betegek telité fazis (0-3 hoénap)
anti-VEGF-kezelése és a detektalt,
kvantifikalt folyadékterek alapjan
70-77% pontossaggal tudtak ka-
tegorizalni a betegeket a vizsgélat
tovabbi 24 hoénapjara elérevetitve
tgy, mint kevés (0-5 injekcid), ko-
zepes (6-15 injekcid), vagy magas
(16-21 injekcid) Gjrakezelésre szo-
rul6 betegek (13). Ehhez hasonld
predikciés modellt dolgoztak ki egy
1 éves, 210 nedves AMD-s beteget
feloleld treat and extend kezelési re-
zsim( vizsgélat kapcsan is, ahol az
Al 75% pontossaggal tudta megjo-
solni, hogy a vizsgalat folyamén a
két anti-VEGF-injekcié kozotti id6
kiterjeszthetd lesz-e (8 vagy 12 he-
tes ritmusban kezelhet6), vagy sem
(4 vagy 6 hetes kezelési ritmust ma-
rad) (14).

Nedves AMD kapcsan Al-val be-
cstilt végleges latasélesség vonatko-
zasdban is jelent mar meg publiké-
cié. Schmidt-Erfurth és munkatdrsai

2018-as cikkitkben 600, intravitre-
alis injekciéval kezelt beteg esetén
71% pontossaggal jésoltdk meg gépi
tanuldsos médszerrel az egyes be-
tegek 12. havi latasélességét a kiin-
dulési, 1., 2., valamint 3. hénapban
mért latisélesség és SREF, IRF, PED
mély tanuldsos mérése alapjan (75).
Predikcié kapcsan még fontos meg-
emliteni egy szintén Schmidt-Er-
furth  kutatécsoportjahoz  fGz6d6
vizsgalatot, amelyben 495, nedves
AMD miatt az egyik szemen ke-
zelt beteg masik, intermedier kate-
gbridji AMD-s szemét kovették. A
24 hénapos kovetési id6 soran 114
szemben alakult ki CNV és 45-ben
geografikus atréfia (GA). Kordbban
fejlesztett algoritmusukat hasznal-
va modelljik automatikusan meg-
hatérozta a drusenek, pseudodruse-
nek, kils6 retinarétegek, valamint
hiperreflektiv pontok térfogatbeli
véltozasat. Manudlisan meghata-
roztdk a CNV-be és GA-ba torté-
né progresszié idejét és az adatok
(OCT-képek) 90%-at mutattak meg
modelljiiknek, azaz gy tanitottdk
neuralis hédlézatukat. Ezt kévetSen
a megmaradt, tanitdsra nem hasz-
nalt betegek képeibdl csak az elsé
4 hoénap OCT-felvételét mutattak
meg a modellnek predikciét var-
va téle, azaz, hogy az adott beteg
CNV-be, vagy GA-ba konvertdlé-
dik-e és ha igen, mikor. Eredmény-
képpen az Al-modelljiik képes volt
80%-o0s pontossaggal josolni a GA
kialakulasat, mig a CNV-t 68%-os
pontossaggal tudta elbrejelezni (73,
76).
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4. abra: Az Al-modell az anatdmiai tajekozodasi pontokat hasznalja (papil-
la, makula, fovea, erekl, és pixelrdl pixelre elemzi a képet retinalis eltéréesek
utan kutatva (mikroaneurizrma, verzes, kemeny exsudatiol (74)

Az uttoré kulfoldi publikacidkon
kiviil szeretnénk megemliteni egy
hazai munkacsoport nedves AMD
OCT biomarkereire fékuszalé mun-
kéjat is. Varga és munkatdrsai elsé-
sorban a hiperreflektiv pontok meg-
hatarozasara és kvantifikaldsara
dolgoztak ki tébbféle gépi tanuldsos
mobdszert, Gsszehasonlitva azokat
egymdssal, valamint képelemzdék
egymds kozotti teljesitményével,
alapot adva ezzel a fenti HF-fel kap-
csolatos megallapitdsok esetleges
igazoldsara vagy cafoldsara, misze-
rint érzékenyebb biomarkerek-e a
HE-ek nedves AMD-ben az aktivi-
tas elérejelzésében, mint a folyadék
visszatérése (90).

Diabéteszes retinopathia (DR)

A jelenleg becsiilt 285 millié diabé-
teszes beteg koziil minden harma-
dik betegnél jelen van DR, ame-
lyek harmada latast veszélyeztet
stddiumban van. Szintén becslések
alapjan a DR érintett betegek sza-
ma 2050-re 3-szorosdra fog nove-
kedni. Ezen szamok ismeretében a
DR sztirésében ériasi szerepe lehet a
megfelel6 Al-alapt rendszereknek.
Tobb kutatécsoport is foglalkozik a
DR fundusfoté-alapt automatikus

) S
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szlrésével, és értek mar el kivald
eredményeket ezen a téren (31, 39)
(4. abra).

Abramoff munkacsoportja olyan DL
konvoliciés halézatot fejlesztett,
amelynek szenzitivitdsa 96,8%-
ot, mig specificitdsa 87%-ot ért el
a referdlandé DR (azaz, legaldbb
mérsékelt vagy anndl rosszabb sta-
diumd nonproliferativ DR, illetve
proliferativ DR és/vagy diabéteszes
makuladdéma, DMO) automatikus
detektalasdban, mig az AUC: 0,98
volt. Modelljiiket az egyes retindlis
eltérések detektaldsdra tanitottdk
Ggy, mint mikroaneurizma, vérzés,
gyapottépés-goc, neovaszkulariza-
ci6, amelyhez Osszesen az egyes
léziék  manudlis  bejelolésével
1250000 fovedra centrédlt fundus-
fotét hasznéltak fel, majd az eltéré-
seket egy kép esetén Osszegezték és
kategorizaltdk, besorolva azt a nem
referdlandé vagy referdland6 DR
osztalyba. Az ANN teljesitményét
3 retinaspecialista teljesitményével
vetették Ossze 1748 képet (874 beteg
mindkét szeme) tartalmazd teszt-
adatbéazis segitségével. Ezen felil
létrehoztak egy sziikebb célkatego-
ridt is, az Ggynevezett latast veszé-
lyezteté DR-t, definiciéjuk szerint
ide soroltdk: a stlyos nonprolifera-
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tiv DR-t, a proliferativ DR-t, vala-
mint a DMO-t. A latést veszélyez-
teté DR detektaldsaban modelljuk
100%-o0s szenzitivitést és 90,8%-o0s
specificitast ért el (1). Tovabbfejlesz-
tett neurdlis haléjuk (iDx-DR) az
elsé DR szdrésére alkalmas eszkoz,
amely az amerikai Food and Drug
Administration (FDA) engedélyét
megkapta 2018 aprilisaban (2).

A DR szlirésében meg kell emli-
tentink még Ting és munkatdrsai
eredményeit, amely a teriileten a
legnagyobb volumend vizsgélatot
publikalta 6 orszdg multietniku-
mu betegei bevondsaval (Szingapur,
Kina, Hong Kong, Mexikd, USA,
Ausztralia). Vizsgalatuk 5 éves tarta-
ma alatt nemcsak DR-es beteg szi-
résére fejlesztettek DL-algoritmust,
hanem glaukéma és AMD sztrésére
is. Neurdlis hal6juk tesztelésére 6sz-
szesen 220 492 fundusfotét hasznal-
tak, és vetettek Ossze professziondlis
képelemzék (retinaspecialistdk, al-
taldnos szemészek, szemészreziden-
sek, kiképzett optometristak) ered-
ményeivel. Al-modelljiik referdlandé
DR tekintetében 91%-os szenziti-
vitast és 92%-os specificitast ért el,
mig a latast veszélyeztetd DR tekin-
tetében szenzitivitdsa 100%-ot, spe-
cificitdsa 91%-ot produkalt (84).
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DR-fundusfoté-alapt szlirése mel-
lett DMO OCT-alapt automatikus
elemzése és biomarkereinek visus-
ra vonatkozé elbrejelzésében is is-
mertek mar kutatdsok. Gerendds és
munkatdrsai 2017-es vizsgalatdban
a DRCR.net Protocol T els6 évé-
nek post hoc analizisét végezték el.
629 beteg OCT-képét automatiku-
san szegmentdltdk, detektdlva az
SREF-et, és intraretindlis cisztdkat
a retina bizonyos rétegeiben, a ma-
kula felosztott régidiban. A vizsga-
lat megerGsitette az intraretindlis
cisztdk visusra gyakorolt hatdsanak
kiemelt fontossagét; legmagasabb
prognosztikai értéke az elsé injek-
ci6 utdn megsz(ind intraretindlis
cisztdknak volt. A végsé visus el6-
rejelzése ugyanakkor nem volt elég-
gé preciz, amely alapjdn a szerzék
Gjabb biomarkerek keresését hang-
stlyozzak (33).

Retinopathia prematurorum
(ROP)

A ROP a gyermekkori vaksédg ve-
zet6 oka, a ROP-asszocialt vaksag
globélis éves incidencidja 32 000
beteget szdmlal (12). Az alacsony
és kozepes jovedelmd orszdgokban
gyakrabban fordul el6, tekintettel
arra, hogy ezekben az orszdgokban
magasabb a korasziilottek ardnya,
amelyhez limitdltabb oxigénszup-
port-monitorizédlas és alacsonyabb
elérhet8ségli  ROP-szlrés  tarsul
(34). Fontos kihangstlyozni, hogy a
ROP diagnézisanak aranystandard-
ja tovdbbra is egy ROP-specialista
altal végzett szemészeti vizsgalat,
amelyhez képest a fundusfoté-ala-
pu diagnosztika inferiornak sza-
mit, gondoljunk csak a periféria
nem megfelel6 fotézasara (74). Az
akut fazis ROP-vizsgédlat eredmé-
nye is tdmogatja ezt, amelyben azt
talaltdk, hogy a telemedicinalisan
értékelt fundusfoték 25%-ban a
kiképzett értékel6k tovabbi feliil-
vizsgalatot véleményeztek, mert
nem volt teljes egyezés kozottik a
klinikailag szignifikdns ROP krité-
riumainak képi értékelésében (23).
Ugyanakkor azt is fontos szem
elétt tartani, hogy sok ellatéhelyen

el6fordulhat az, hogy magas szintd
a korasziilottek ellatasa és tuléléstk
biztositdsa, emellett viszont nem
all rendelkezésre ROP-specialista
szemorvos. Mindezek figyelembe-
vételével a ROP telemedicindlis sz(-
résének, és azon belil is az Al-asz-
szisztalt sz(résnek nagy potencialja
és jelentGsége lenne (74).

Vannak mar prébéalkozasok Al DL-
rendszerekkel a ROP automati-
kus diagnosztizaldséra (6). Brown
és munkatdrsai 2018-ban publikalt
cikkiikben egy teljesen automata
DL-modellt mutattak be, amelyet
5511 kiértékelt és diagnosztikus
cimkével elldtott fundusfotén ta-
nitottak az i-ROP-vizsgilat Ret-
Cam-mel rogzitett adatbazisabdl.
Ezt a tanité adatbézist el6zetesen
a kovetkezbképpen értékelte 3 kép-
elemz6: 4535 kép normadl cimkét
kapott, 805 pre-plusz tlinetd volt,
mig 172 képet plusz tiinetek diag-
noéziscimkével lattak el. A ROP IV.
és V. stadiumu (részleges vagy tel-
jes retinalevalds) képeket kizarték a
vizsgalatbdl, mivel ezekben az els-
rehaladott formakban a plusz ti-
netek jelenléte, mint a ROP-szdrés
lehetséges alapja kevésbé fontos. Az
ANN-t ezt kévetSen 100 kép tesz-
telésével vizsgaztattak, ahol azt ta-
laltak, hogy az algoritmus 93%-os
szenzitivitassal és 94%-os specifi-
citdssal kilonitette el a plusz tlne-
tekkel rendelkez6 képeket a normal
képektdl, mig a pre-plusz vagy még
rosszabb ttnetekkel rendelkezéket
a normdlokhoz képest 100% szen-
zitivitdssal és 94% specificitdssal
azonositotta (17).

A ROP kulénbozé zéndiban meg-
jelené neovaszkularizacié stadiu-
mainak automatikus osztélyozésa
jelentds lehetne, amelyek alapjan te-
répids dontéseinket alakithatndnk
az AMD-ben, DMO-ban, vagy vé-
nas okkldziéban megszokotthoz
hasonléan (74).

A retina egyeb betegségei

2018-ban publikaltak egy olyan
Al-modellt, amely OCT-képek 15
retinalis morfolégiai jellemz&ijének
figyelembevétele alapjan egyrészt

képes 10 kilonbézé OCT patolégia
osztalyozdsdra (CNV, makuladdé-
ma CNV nélkil, drusen, geografi-
kus atréfia, epiretindlis membrén,
vitreomakuldris trakcié, teljes vas-
tagsagd makulalyuk, nem teljes
vastagsdgl makulalyuk, choriore-
tinitis centralis serosa és normal
OCT-kép), masrészt pedig egyfajta
tridzsolast is végez és kategorizal
az OCT-kép alapjan (stirgés, sze-
mi-stirgds, rutinvizsgalatot igényl6
vagy obszervdlandé eltérés). Neu-
rélis halézatukat 877 manualisan
jelolt OCT-kép segitségével tani-
tottdk meg elészor az OCT-bio-
markerek automatikus szegmen-
taldsara, majd ezt kovetben 7621
beteg 14 884 diagndzissal ellatott,
de mar nem megjelolt OCT-képét
is megmutattdk a halénak, hogy
megtanulja a kilénbézé patoldgi-
ak kozotti kulonbségeket. A halo
kiértékelését 977 beteg OCT-képén
végezték, amelyeket 4 retinaspecia-
lista és 4 kiképzett optometrista is
értékelt. Az AUC minden patolé-
gia terén tobb mint 96% felett volt.
Modelljiik nagy elénye, hogy tovéb-
bi fejlesztéseknek koszonhetSen k-
16nbozé gyartméanytd OCT-késziilé-
kekkel is haszndlhaté, amelyet a
kozeljovében az Egyestlt Kirdlysag
tertletén széles korben terveznek
bevetni makulabetegségek tridzso-
laséara el8szor kérhazi kortilmények
kozott, azt kévetSen pedig azon ki-
vul is virtudlis klinikakon, illetve
optikakban (18, 24).

Glaukéma

2020-ban mind Nyugat-, mind Ké-
zép- és Kelet-Eurépdban a glauké-
ma a visszafordithatatlan vaksag
leggyakoribb (14,8-28,2%) okaként
szerepel (32). Mig a glaukémaés be-
tegek szdmanak becstlt emelkedése
2040-re Eurépdban mérsékelt lesz,
addig globalisan a novekedés a 2013-
as adatokhoz képest akdr 74% is le-
het, kozel 112 millié embert érintve
enyhébb-stlyosabb formdaban (83).
A glaukémas betegek kozel fele
azonban nem, vagy csak nagyon
kés6i stadiumban kertil diagnosz-
tizdlasra (66). Onmagaban nehéz-
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séget jelenthet a kulénbézé morfo-
légidja (akar normaélis) latéidegfsk
besorolasa (69), illetve a korral jaré
valtozasok és a vizsgélati variabili-
tas elkiilonitése a valédi progresz-
szi6tdl (94). A gyorsan progredidlék
kisz(iréséhez, és a lassabban prog-
redialok relativ stabilitdsdnak iga-
zoldsdhoz sztkséges nagyszamdu
vizsgélat (27) és orvos-beteg taldl-
koz6 elébb-utébb meghaladhatja az
egészségligyi ellatorendszerek kapa-
citdsat, amelynek teljesit6képessé-
gét tovabb ronthatja a régéta novek-
v6 szakemberhidny (59). Jelenleg a
glaukéma populacié szintd szlrése
nem megoldott sem metodika, sem
kapacitds, sem koltséghatékonysag
szempontjabdl (10, 29). Az Al se-
gitséget nydjthat a nagyszamu be-
teganyag képi dokumentdciéjanak
feldolgozasaban, interpretaldsédban,
kés6bbi kutatasokban pedig Gj bio-
markerek felfedezésében, amelyek
segithetik a betegség kordbbi diag-
noézisét és pontosabb nyomonkéve-
tését (25).

Az adatfeldolgozast egyszertibb
gépitanulds-osztalyozék (Machine
Learning Classifiers — MLC) vagy
komplexebb CNN-ek végezhetik
glaukéma esetében is, el6bbiek ala-
csony (pl.: IOP, CCT, C/D arany),
utébbiak magas fokszami numeri-
kus adatot (szines fundusfoté- vagy
OCT-felvétel) kezelve. A CNN je-
lenlegi legfejlettebb alfaja, a DL ké-
pes nagy mennyiségld adatbdl au-
tomatikusan azonositani azokat a
jellemzé&ket, amelyek leginkdbb be-
folyasoljak az algoritmus kimeneti
eredményességét, ezaltal teljesitmé-
nyét, egy OCT regisztratum esetén
egyszerre kezelve a kép intenzitds-
beli (pixelek reflektivitasa) és térbeli
véltozdit (retindlis pigmentepithel-
hez viszonyitott helyzete) példaul a
Bruch-membran szegmentaciéjank
megtanuldsdhoz.

Strukturalis karosodas
kimutatasa glaukémaban

A legkorabbi eredményeket neuralis
halézatokkal szines fundusfotékon
érték el a f6bb tajékozédasai pon-
tok, mint a latéidegfs, a fovea és

az erek automatikus felismerésében
(78). A 2010-es évek kozepére-végé-
re mar tobb tiz-, illetve szdzezres
nagysagrendd szines fundusfotét
felhasznélva tortént a DL-rendsze-
rek betanitdsa és tesztelése, ame-
lyek igen jé talalati ardnyokkal
(szenzitivitds: 96,4%, specificités:
87,2%, AUC: 0,942, és szenzitivités:
95,6%, specificitds: 92,0%, AUC:
0,982) tudtdk elkildniteni a glau-
kémas latéidegféket a nem glauké-
maésoktdl kétdimenzids fényképek
alapjan (56, 84).

A kvantitativ méréseken alapuld
képalkotok kozil elészor a konfo-
kélis scanning lézer oftalmoszké-
pids (CSLO) és scanning lézer pola-
rimetrids (SLP) regisztrdtumokon
alkalmaztak MLC megoldasokat. A
Heidelberg Retina Tomograf (HRT)
globélis és regiondlis paramétere-
inek analizise esetén az optimali-
zacié nélkili ANN (AUC: 0,938-
0,944) is jobban teljesitett, mint
azok az algoritmusok, amelyek
példaul a HRT szoftverét mikodte-
tik (AUC: 0,848-0,906) (68). Opti-
malizaciéval hasonlé AUC mellett
a szenzitivitast és specificitdst to-
vabb lehetett novelni (15). A GDx-
VCC esetében szintén képes volt az
alkalmazott MLC ndvelni a talalati
ardnyt a szoftverhez (AUC: 0,87)
képest optimalizacié nélkil (AUC:
0,90-0,91) is, de optimalizalt eset-
ben (AUC: 0,92-0,93) tovabbi javu-
l4st mutatott (16).

Az OCT-technoldgia térnyerésével
parhuzamosan az Al-kutatdsok is
ezzel a modalitdssal folytatédtak,
az SLP, CSLO pedig inkabb kiszo-
rult, ahogy a mindennapi gyakor-
latbdl is. Time-domain OCT (Stra-
tus) RNFL- és papillaparaméterein
ANN segitségével sikertilt elkiilo-
niteni a glaukémds latéidegfSket a
nem glaukémasoktdl (AUC: 0,87)
(44). A mesterséges intelligencia
jol alkalmazhaté spectral-doma-
in-OCT (Cirrus) esetén is (AUC:
0,877), de ez Barella és munkatdrsai
vizsgélatdban a legjobb egyedulalld
OCT-paramétertdl — C/D tertlet
ardny (AUC: 0,846) statisztikailag
szignifikdnsan nem kulonbozott
(8). Tobb DL-algoritmust egyszer-

re mukodtetve, amelyben az elsé a
szegmentdaciot tanulja meg, a ma-
sodik pedig a klasszifikaciot végzi,
akar egy OCT-scan alapjan jé ered-
mények érheték el a klasszifikaci-
6ban (AUC: 0,9) (35). Akar tobb-
fajta OCT-késztilékkel (Spectralis,
Cirrus, Atlantis, Nidek RS-3000)
rogzitett képeket hasznélva a beta-
nitdsra, a valid4l4sra és a tesztelésre
is hasonléan 6 eredmények produ-
kéalhatok (AUC: 0,90), még egy ve-
gyes etnikumd populécién is (101).
Az OCT szegmentaciés hibainak
detektéldsara hasznalt Al-megoldas
szintén magas hatékonysagi (AUC:
0,979) (45).

Funkcionalis karosodas
kimutatasa glaukémaban

Onmagaban a standard automa-
ta perimetria (SAP) nem alkalmas
a glaukéma diagnosztizaldsara,
de mar 1994-ben kozoltek ered-
ményeket Humphrey periméter-
rel, amelyben gyakorlott vizsgalok
(szenzitivitds: 59%  specificitas:
74%) teljesitményét egy korai egy-
réteg MLC (szenzitivitds: 56%
specificitds: 71%) megkozelitette
(36). 2007-re egy ANN (szenzitivi-
tas: 93%, specificitas: 94%) képes
volt meghaladni az egyéb algorit-
musok, mint Glaukéma Hemifield
Test (szenzitivitds: 91%, specifici-
tds: 92%), Pattern Standard Devi-
ation p<d% (szenzitivitds: 9%,
specificitds: 93%), Pattern Standard
Deviation p<1% (szenzitivités:
72%, specificitds: 97%), cluster-
analizis (szenzitivitds: 95%, spe-
cificitas: 82%) diagnosztikus pon-
tossagat (11). Az el6bb bemutatott
két vizsgalat eredményei azonban
nem &llithaték direkt parhuzam-
ba (ahogy két véletlenszertien ki-
vélasztott vizsgalat sem), hiszen
az eredményességi mutatdk csak a
vizsgalt paraméterek és kimeneti
eredmények kontextusdban értel-
mezhet6k, ezek pedig killonboztek.
A csupan latétér-regisztratumokbdl
(pattern deviation) a latétérdefek-
tus mintdzata alapjan glaukéma
vs. nem glaukéma tesztelése 2018-
ban meglepé eredményt hozott. A
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2. tablazat: A DL-algoritmus teljiesitménye egyéb

modszerekhez és human vizsgalokhoz kepest (55)

Ertékeld
Rezidens #1
Rezidens #2
Rezidens #3
Gyakornok #1
Gyakornok #2
Gyakornok #3
Specialista #1

Orvos

Specialista #2
Specialista #3
AIGIS

GSS2

MLC #1

#2

#3

CNN

Kritérium

DL

szemészorvosok, a klinikai vizsga-
latban hasznélt kritériumok, mint
az Advanced Glaucoma Intervent-
ion Study (AGIS), és a Glaucoma
Staging System 2 (GSS2) és az egy-
szerbb MlL-rendszerek prediktiv
képességét is mind messze megha-
ladta a CNN (2. tablazat). Az ér-
tékelSként résztvevs orvosok ered-
ménye képzettségtsl fiiggetlendl
igen nagy szérast mutat. Az AIGIS,
valamint a GSS2-kritériumok line-
aris regresszién alapulnak, innen
a gyenge 0©ndllé teljesitménytk
komplex mintdzatot mutaté infor-
maécidhalmaz esetén. A kevesebb
réteget tartalmazé ML képtelen
megfelel§ jellemzék kinyerésére a
regisztratumbdl. Még nem teljesen
ismert, hogy a CNN milyen médon
interpretdlta a latétér-mintdzato-
kat, de gy tlnik, képes kinyerni
bizonyos rejtett Osszefliggéseket,
amelyek a hatékonysdg novekedé-
séhez vezetnek, ezt nevezzik ,fe-
kete doboz” effektusnak (55).

A numerikus Jatétéradatok képi
informaciévd  (szinkédolt  Voro-
noj-celldk) val6 transzformaéldsaval
egy megfelel6en betanitott és op-
timalizdlt CNN megmutathatja,
hogy a latétér-regisztratum melyik
tertleteire fokuszal a klasszifikaci-
6nal a DL-rendszer (heat-map), ez-

Szenzitivitas (%) Specificitas (%)

51,3 76,7
50,7 68,0
54,0 63,0
85,3 21,3
47,3 670
760 54,7
64,7 700
68,7 52,7
300 91,3
34,3 56,0
550 50,0
73,3 618
86,3 45,3
870 34,7
93,2 82,6

zel valamennyit felfedve a fekete-
doboz-effektusbdl. A fejlesztésnek
Hollo Gdbor révén magyar vonatko-
zdsa van. A moédszer alkalmasnak
latszik korai glaukémas latotér-ka-
rosodas ép latétértdl vald elktloni-
tésére mind a Humphrey, mind az
Octopus periméterek esetében, to-
vébbfejlesztve esetleg jovSbeni la-
tétéralapd screening kiindulépontja
lehet (51).

A latotér progresszidjanak vizsgé-
latara is ajanl lehet8ségeket az Al
Ocularis hipertenziv (OHT) péci-
enseknél vetették o6ssze a STAT-
PAC-szer( (26) elemzés és 5 kiilon-
b6z6 tipusd MLC azon képességét,
hogy elérejelezzék a nyomonkéve-
tés soran kialakul6 latétér-defek-
tusokat. Minden abnormalis laté-
téreredménybe konvertdlé esetet
legalabb egy Al-megoldas sikeresen
azonositott, dtlagosan 4 évvel meg-
el6zve a hagyoméanyos médszereket
(70). 2019-ben 20 évnyi, szdmsze-
rint 32 443 db Humphrey 24-2 la-
tétér-regisztraitum (egyenként 54
tesztponttal) 6sszesen 1 751 922
tesztpontjat (szdzados dB pontossa-
gig) dolgoztak fel DL-algoritmusok
segitségével. A vizsgélatba minden
egyes elvégzett latéteret bevontak
diagnézistdl (ép latétér, glaukéma,
katarakta, stroke stb.) és megbiz-

hatésagi indexekt6l fiiggetlentl.
Az adatok 80%-at a betanitédsra és
validaciéra, mig 20%-at tesztelésre
hasznaltak. Egyetlen latétér alap-
jan képesek voltak féléves léptékek-
ben akar 5 évre el6rejelezni a latétér
pontonkénti progressziéjat (5. abra)
elfogadhaté pontossdggal (ponton-
kénti abszoldt hiba — pointwise
mean absolute error — PMAE 2,47
dB) (96).

Kalman-sztrék alkalmazasaval op-
timalizalhat6 az eréforréds-allokacié
és személyre szabhat6 a vizsgalatok
id6zitése, novelve a progresszié de-
tektdlasanak valdszintségét (30,
71).

Elils6 szegmentum
Szaruhartya

A keratoconus vizsgalata neuralis
halézatokkal 1997-t6l indult (79).
Al segitségével a preklinikai kera-
toconus (keratoconus suspect vagy
forme fruste keratoconus) detek-
taldsa videokeratoszkdp (3), OCT
(100), illetve egyéb képalkotokkal
is lehetévé valik. A téma magyar
vonatkozésa Kovdcs Illés munkacso-
portjdahoz kothetd. 2015-ben Scheim-
pflug-kamera képeken bilateralis
adatokkal betanitott MLC segitsé-
gével képesek voltak unilateralis ke-
ratoconus paciensek klinikailag ép
cornedit (fellow eye) valdban nor-
mal cornedktdl elkiloniteni (AUC:
0,96), meghaladva a legjobb egye-
dulallé paraméter — unilateralis in-
dex of height distance (AUC: 0,88)
diszkriminativ képességét (49). A
vizsgdlé muszerbe integralt Al-asz-
szisztalt szlir6programok a korai di-
agnozist segithetik (53).

A szaruhartya refraktiv sebészeti
beavatkozds (laser-assisted epithe-
lial keratomileusis — LASIK és small
incision lenticular extraction — SMI-
LE) el6tt elvégzett, posztoperativ
ectasia kockédzatdnak elérejelzésé-
re egy 10 651 szemen betanitott,
magas taldlati aranytd (AUC: 0,97)
ML-modellt alkotott Yoo (99). LA-
SIK vagy fotorefraktiv mutét ered-
ményességének megjoslasara 12
év anyagat felhaszndlva, 17 592
eset mindegyikén 38 paraméter
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5. abra: Az Al altal elérejelzett |latotér-progresszic a valds |latoteér-progresz-

sziohoz képest, kUlonbozd peéldakon illusztralva (96)

[Ef=

Hemianopia

Enyhe glaukdma

Sulyos glaukéma

Nagyon
sulyos glaukéma

PMAE=2,1dB

PMAE=2,9 dB

PMAE=3,7 dB

PMAE=1,6 dB

vizsgalatdt végezte el egy izraeli
munkacsoport: az életkor, a cent-
rélis corneavastagsdg, a meanK, a
preoperativ visus, illetve a pupilla
mérete a legjelentSsebbek (4).
Mesterségesintelligencia-megoldé-
sokat alkalmaztak mar a fert6zéses
eredetl szaruhdrtya-fekélyek (69), a
pterygium (95) és nemcsak a DMEK
utan jelentkez6 graftlevalds azonosi-
tasdra, hanem a reoperécié sziiksé-
gességének megitélésére is (40).

Lencse

A sziirkehdlyog tipusanak és fo-
kénak osztalyozéasat mind eltlsé-,

mind hatsészegmentum-felvétele-
ken is képesek elvégezni Al-algo-
ritmusok (98). Utébbi tébb szem-
pontbdl is érdekes. Egy olyan
elvaltozas detektéldsa és klasszifi-
kélasa torténik indirekt jelekbdl,
ami a képen 6nmagdban nincs je-
len, illetve egy képpel ezaltal tobb
betegség automatikus vizsgélata is
valéra valhat (katarakta, diabétesz,
AMD, glaukéma).

A Barrett Universal II formulaval el-
ért 72,3-80,6%-o0s 0,5 dioptrian be-
luli eltéréshez képest, a 82,3-82,7%
eredmény a mdlencse-tervezés op-
timalizaldsara is biztaténak tinik
ANN segitségével (80).

Eltls6 csarnok

A zart zug diagnosztizaldsahoz
gonioszképia sziikséges, ez sajnos
hazénkban és vildgszerte is gyak-
ran kimarad a vizsgalatokbdl, vagy
nem megfelel6en torténik (91).

Ha gonioszképids eredmények-
kel (mddositott Shaffer-beosztas)
parositottak eltls6 szegmentum

OCT- (AS-OCT) felvételeket, a be-
tanitott CNN 6nmagaban az OCT-
kép alapjan is igen j6 eredménnyel
(AUC: 0,928) meg tudta jésolni a
zart zug jelenlétét (97). A zart zug
mechanizmusdnak (nagy és/vagy
elérehelyezett szemlencse, pupilla-
ris blokk, vastag periférids iris, pla-
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teau iris) klasszifikalaséra is létezik
nyers AS-OCT-képeket feldolgozé
Al megoldas (62).

Megbeszélés

A szemészet terliletén jelentSs
technikai és tudomdnyos fejlédés-
nek lehettink szemtandi. Az OCT
segitségével oly mértékd felbontds-
ban vizsgalhatjuk a szem szoveteit,
amely Gjraértelmezte a képalkotds
definici6jat. A technika altal a ren-
delkezéstinkre all6 finom részletek
felismerése, kvantifikaldsa és értel-
mezése ugyanakkor olyan mennyi-
ségl informaciét jelent, amelynek
feldolgozdsa nem kivitelezhetd a
szemorvos munkdjanak minden-
napjaiban. Ezt az ellentmondést
egy tudomaényagak kozotti egyttt-
mikodéssel orvosolhatjuk, ahol a
klinikus szakértelmét a modern in-
formatika vivmaényaival kombinal-
juk, felhasznalva a klasszikus kép-
feldolgozas és Al tertileteit.

Az ML alkalmas a képeket kilénbo-
z6 kategéridkba sorolni (klasszifi-
kéci6/osztalyozas); automatikusan
felismerni anatémiai struktdrakat
vagy eltéréseket (szegmentécid); va-
lamint megjésolni egy betegség ki-
menetelét (predikcid) (74) (1. abra).
A DL-megoldasok nagy mennyiség
képi adattal dolgoznak, ezek be-
szerzése, tarolasa, feldolgozasa sok
er6forrdst igényel. A betanitds, va-
lidélas és tesztelés eredménye nem-
csak a felhasznalt képek szamatol,
de azok min6ségétdl is nagyban
fugg. Nem megfelels jel-zaj ardny,
decentréacié, mdtermékek, a valds
gyakorlatban egyardnt, negativan
befolyasolhatjdk a dontéshozatalt.
Akar néhdny pixel megvéltoztaté-
saval méar megvaltoztathaté a ki-
menetel. A bemutatott algoritmu-
sok leggyakrabban egy vizsgalaton
beltil standardizalt adathalmazt
hasznalnak azonos, vagy kisszamu
kilonbozé készulékkel regisztralt,
magas mindségl, reprodukalhaté
adatok bevélogatasaval, bizonyos
eltérések (pl.: nagyfokd myopia)
gyakori kizdrasaval. Ugyanakkor
az egyes vizsgalatok egymads kozott
nem standardizéltak és igy eltérs

felépitésiik miatt egymdssal altala-
ban nem hasonlithaték 6ssze. Bar
az AUC egy mérészamban igyek-
szik titkrézni egy médszer predik-
tiv képességét, de kontextusba he-
lyezés nélkul (a vizsgalt populécié
mérete, kora, rassz- és nem szerin-
ti megoszldsa, glaukéma tipusa és
stlyossdga stb.) Onmagdban nem
alkalmas 0Osszehasonlitdsra. Ezzel
szemben valds igény egy olyan uni-
verzdlis, széles korben alkalmazha-
t6 program kifejlesztése, amely egy-
szerre tudja kezelni a fundusfotét, a
piacon jelenlévé f6bb OCT-gyarték
kiil6nb6z6 scan tipusokkal készult
felvételeit, és a Humphrey, vagy
Octopus  latotér-regisztratumokat.
Ezek alapjan tobb, akar egyszerre
jelen 1év6 betegség elkulonitésére
is alkalmas, vegyes populacidkon
mind rassz, nem és életkor tekin-
tetében. Mindezt természetesen
magas szenzitivitds és specifici-
tas mellett, elérhetd dron. Alapve-
t6 kovetelmény tovébbé, hogy az
Al-modell elérje egy adott tertileten
dolgoz6 szemészspecialista teljesit-
ményét a ,real-world” képek esetén
is. Eppen ezen feltételek pontos ki-
dolgozésa miatt orvosi felhasznala-
suk el6tt még sokrétd és megfelels
validacidkon kell atesnitik (24).

A DL mikodésében még mindig
nagy a feketedoboz-effektus, te-
hat nem ismert pontosan, hogy a
rendszer mi alapjan hoz dontést.
Ha egy heterogén jellemzéhalmaz-
ban létezik egy paraméter, ami Osz-
szefliggést mutat a betegséggel, de
klinikailag az egyén szintjén nem
relevans, az fals kategorizaldshoz
vezethet. Heat-map alkalmazésa
ezek azonositdsaban segithet (25).
Tekintettel az AMD magas pre-
valenciédjara, kritikus fontossagy,
hogy azt a lehetd legmegfelel6bben
menedzseljiik. A betegek kezelésé-
nek eldontésében az OCT-biomar-
kerek finom valtozasai donté fon-
tossdguak, éppen ezért van sziikség
szertedgazd és mélyrehatd tudésra
a kifinomult déntéshozatal érdeké-
ben, igy a terdpia hatdsa maximali-
zalhato, és az elkertlhetd koltségek
csokkenthet8k (43, 77, 85). Standar-
dizalt Al-mddszerek segitségével a
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biomarkerek finom valtozasai gyor-
san és pontosan detektdlhatéva val-
hatnak, valamint hasznélatuk egy-
ségesitheti a klinikai vizsgélatok
OCT értékeléseit, tovdbb javitva
igy a betegség megértését és terapi-
dra adott valaszat (74).

GA tekintetében is vannak mdr igé-
retesnek tGnd Al-modellek, ame-
lyekkel a GA-novekedés ritmusa és
a novekedés irdnya becstilhetd lesz.
Segitségtikkel javulhat a GA-bete-
geknek nydjtott tandcsadds, vala-
mint hasznélatuk el8segitheti az
esetleges terdpids beavatkozdsok
fejlédését is (61, 74).

DR szfrése kapcsan is elmondhato,
hogy egy fundusfoté-alapt szlrés-
re j6l hasznalhaté Al-rendszer fon-
tos kovetelménye, hogy az a vald
életben is megfelelGen teljesitsen,
kilonbozé készulékekkel rogzitett
fundusfoték, illetve kiilonbozé et-
nikumok esetén is (85).

A mindennapi gyakorlatban valé
alkalmazasra az Al-megoldasok
glaukémdban még nem kaptak sem
FDA-, sem EMA-engedélyt, de biz-
tatd, hogy a diabéteszes screening
tertletén 2018-ban az iDx és 2020
nyaran az EyeArt algoritmusokat
az FDA jévéhagyta (2, 9).

Mivel egyik moédszer sem tokéle-
tes, igy jelenleg nem létezik egyet-
len olyan vizsgélat sem, amely he-
lyettesitené azt a komplex klinikai
dontéshozatalt, amelyet a vizsgald
orvos végez a glaukéma diagnézis
felallitdsa soran. Egy kereskedel-
mi forgalomba kertil6 Al, legyen
az barmilyen gyors és kényelmes,
vagy meggy6z8en magas AUC-vel
rendelkez8, nem szabad, hogy kony-
nyelmuségre csébitson. A fals nega-
tiv vagy pozitiv kimenetel esetén a
felel6sség nem harithato 4t a szoft-
ver fejlesztijére (60). A folyamatos
tovabbképzéstinkrél kotelesek va-
gyunk gondoskodni, szerencsére itt
is igénybe vehetjiik az Al adta lehe-
t&ségeket, akdr a sebészi készségek
fejlesztése terén is (7).
Vitathatatlan, hogy sziikség volna
a glaukéma koltséghatékony szU-
résére, illetve a mar glaukémaval
diagnosztizalt betegek személyre
szabott, akdr automata rendszerek-
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kel augmentalt nyomonkdvetésére.
A novekvs betegszdm és stagnalo,
vagy csokkend létszamu egészség-
tgyi személyzet mellett igencsak
valészinttlen, hogy bizonyos fel-
adatokat ne lehetne majd sikerrel
Al-asszisztalt rendszerekre bizni.

Ismerve a gépi tanulds szédiiletes
teljesitményét, talan nem is megle-
pS, hogy milyen tetemes mennyi-
ségl adatot képes meghatdrozott
szempontok mentén rendszerezni.

Vératlan fordulat azonban, hogy
ezek a mesterséges intelligencidval
felruhézott konstrukcidk az emberi
gondolkodés szdmara eddig rejtett
Osszeftiggéseket is felismerhetnek.
Az Al, azon feliil, hogy nagy meny-
nyiségl adaton végez statisztikai
analizist, képes olyan, az emberi
elme szdmara egyelére felfoghatat-
lan kovetkeztetéseket is levonni,
mint példaul szines fundusfotérdl
nagy pontossdggal megallapitani a

péciens nemét, korat, szisztolés vér-
nyomdsat, a tényt, hogy dohany-
zik-e, vagy akdr a refraktiv szféri-
kus ekvivalenst is (64, 89). Ezek
megfelel$ validalds utan Gjabb bio-
markerekként jelenhetnek meg a di-
agnosztizalasban.

Kovetkeztetések

Osszefoglalva elmondhaté, hogy a
mesterséges intelligencia a szemé-

Erdekesség

Az Al felhasznalhato véddoltasok fejlesztési folyamataban is. Nem
volt ez masként a COVID-19-elleni vakcinafejlesztés esetében sem.
A vilagjarvany elejen a Google tulajdond londoni DeepMind, Alpha-
Fold nevi neurélis haléjukkal josoltak meg a SARS-CoV-2 virus kul-
s6 burkan lévé fehérjék szerkezetét. Az Al fejlesztési algoritmusok

az ismert patogének adathalmazabdl kialakitott tanulépalyan be-
tanitva képesek elére jelezni, hogy az immunrendszer a virus me-
lyik részeit fogja leginkabb felismerni, hdnapokkal lerdviditve ezzel a
vakcinafejlesztés elsd, preklinikai szakaszat. Az Al emellett segithet
a tanulmanyok gyors atfésulésében, és a megfelelé tesztalanyok
kivalasztasaban is (41).
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sek el, hogy a kitoltott teszten a neviknek és a pecsétszamuknak is szerepelnie kell. A tesztek be-
kuldési hatarideje a SZEMESZET c. lap aktudlis szamanak megjelenését kovetd honap utolsé napja.
A ,tesztvizsga” csak akkor sikeres, ha legalabb 70% a helyes valaszok aranya.

A ,tanfolyamon” val6 részvétel dijat a Magyar Szemorvostarsasag tagsagi dija tartalmazza. Ne
felejtsék el az éves tagdijat befizetni (OTP 11708001-20567259)!

Remeéljuk, hogy tovabbra is sokan élnek majd ezzel a tavoktatasi lehettseggel.
Jo munkat, eredmeényes tanulast, kényelmes pontszerzést kivanunk!

Kerényi Agnes
rovatvezeto

1. Az AMD sz(irését:

A: mar AREDS 3. kategéria alatt
(1., 2. kategéria) is érdemes vé-
gezni, mivel a 4. kategéridba valé
konverzié esélye magas.

B: OCT-képekre felesleges fejlesz-
teni, mert a fundusfotdkon is jél
lathat6 minden eltérés, kiilono-
sen nedves AMD esetén.

C: AREDS 3. és 4. kategéridra nem
érdemes optimalizalni.

D: Erdemes lesz OCT-alapt rend-
szerekre helyezni, amennyiben
az OCT-késziilékek elérhet8sége
bévil

2. Nedves AMD OCT-biomarke-
reinek preciz kbvetésében nagy
segitségunkre lehet a mester-
séges intelligencia-alapu auto-
mata identifikacio és kvantifika-
cio. Segitségevel:

A: a PED méretvaltozdsa finoman
kovethetd, novekedése ugyanis
mihamarabbi anti-VEGF-terdpia
alkalmazasat jelenti.

B: Az SHRM detektéalhatd, vastag-
sdga mérhetd, mivel az negati-
van befolydsolja a l4tdsélesség
alakuldsat.

C: A hiperreflektiv pontok automa-
tikusan kovetheték, amelyek az

eddigi vizsgédlatok alapjdn ugy
tnik érzékenyebb markerek le-
hetnek, mint a folyadékgyiile-
mek.

D. A fenti harom mind.

3. Al és diabéteszes retinopathia
teren mely allitas igaz?

A: Fundusfoték Al-alapt sz(résé-
nek kidolgozasa jelentéktelen,
tekintettel a tényre, hogy a je-
lenleg becstilt 285 millié diabéte-
szes koztil minden harmadiknal
jelen van DR.

B: Ting és munkatdrsai vizsgalata
azért nem jelentds, mert 6 or-
szag betegét vizsgélta, de azon
beliil csak egy etnikumot.

C: FDA-engedéllyel rendelkezé fun-
dusfotékat elemzé Al-alapt
DR-sztrérendszer 2018 6ta léte-
zik.

D: DMO OCT-alapt Al vizsgélata
igazolta, hogy az intraretinalis
cisztak a visust kevéssé befolya-
soljak, és els6 anti-VEGF-injek-
ciét kovets megszlinésik sem
lényeges prognosztikai faktor.

4. Melyik allitas hamis?

A: ROP-asszocialt vaksdg globalis
éves incidencidja 32 000 beteg,

amellyel vezeti a gyermekkori
vaksagi statisztikékat.

B: A plusz tinetek, illetve a pre-
plusz tiinetek detektélaséra épi-
16 szfirési stratégia kiemelt, mint
a ROP-szrés lehetséges alapja.

C: A ROP-specialista altal végzett
vizsgalat inferior a fundusfotok te-
lemedicinalis értékeléséhez képest.

D: Sok elldtéhelyen eléfordulhat az,
hogy magas szintd a korasztlot-
tek ellatdsa és tulélésiik bizto-
sitdsa, emellett viszont nem &ll
rendelkezésre  ROP-specialista
szemorvos, ezért a ROP teleme-
dicinélis szlirésének, és azon be-
lul is az Al-asszisztélt szGrésnek
nagy potencialja és jelentésége
lenne.

9. Hatso szegmentum felvétel Al
segitsegeével alkalmas lehet:

A: Prekilinikai keratoconus kimuta-
tasara.

B: Cataracta tipusdnak megitélésé-
re.

C: A zart csarnokzug igazoldsara.

D. Szaruhértya fekély azonositasara.

6. Melyik allitas hamis?

A: Standardizalt Al-médszerek  se-
gitségével a biomarkerek finom



Akkreditalt tovabbkepzd tanfolyam

valtozésal gyorsan és pontosan de-
tektdlhatéva véalhatnak, valamint
hasznélatuk egységesitheti a klini-
kai vizsgalatok OCT értékeléseit.

B: Az Al-modellek pontos validéla-
sa elengedhetetlen feltétele egy
Al-rendszer élesitésének.

C: Az Al-modellek egyik alapvetd
kovetelménye, hogy elériék egy
adott tertileten dolgozé szemész-
specialista teljesitményét nem-
csak kisérletes, hanem ,real-world”
képelemzés esetén is.

D: Egyik sem.

7. Al és glaukdoma terén mely

allitas igaz?

A: FDA-engedéllyel rendelkezé Hum-
phrey és Octopus latotereket
elemzé Al-alapt glaukéma szd-
rérendszer 2018 6ta létezik.

B: FDA-engedéllyel rendelkezé fun-
dusfotékat elemz8 Al-alapd
glaukéma-szdrérendszer 2020
6ta létezik.

C: FDA-engedéllyel rendelkezé fun-
dusfotékat elemzé  Al-alapt
glaukéma-sztrérendszer 2018
6ta létezik.

D: A mindennapi gyakorlatban valé
alkalmazasra az Al-megoldasok
glaukémaban még nem kaptak
FDA-engedélyt.

8. Mirél nevezetes a DeepMind
AlphaFold neuralis halo?

A: A SARS-CoV-2 virus kilsé bur-
kén 1év6 fehérjék szerkezetét j6-
solta meg.

B: A SARS-CoV-2 virus RNS-szer-
kezetét j6solta meg.

C: 1997-ben legy6zte Garry Kaspa-
rov sakkvildgbajnokot.

D: 2016-ban legy&zte Lee Sidol pro-
fessziondlis Go jatékost.

9. A Humphrey-latater 24-2
program tesztpontjainak szama:
A: 54

B: 59.
C: 68.
D: 76.

10. Melyik allitas igaz?

A: Az AUC egy mérészdmban tiik-
16zi egy moédszer prediktiv ké-
pességét, minél magasabb annal
jobban hasznalhaté a mindenna-
pi gyakorlatban.

B: Az AUC csak a vizsgdlt paramé-
terek és kimeneti eredmények
kontextusdban értelmezhetd, két
kiilénbozs cikkben szerepld méd-
szer altaldban direktben nem ha-
sonlithat6 ssze ez alapjan.

C: Az AUC egy mér6szam, egy 0sz-
talyoz6 fals pozitiv és fals nega-
tiv valaszainak 6sszege.

D: Az AUC csokkenése egy mdd-
szer prediktiv képességének ja-
vulasat jelzi.

A Szemészet akkreditalt tovabbképzo tanfolyam tesztkérdések valaszai
2021. 1. szam
1 2 3 4 5 6 7
A Q Q Q Q Q Q Q
B Q Q Q Q Q Q Q
C Q Q Q Q Q Q Q
D Q Q Q Q Q Q Q
INBV: ettt nae s
511 0 OO
P =1 5=
Orvosi pecsétszam™: D D D D D
Orvosi pecsét helye:
*A PONTSZAMOK NYILVANTARTASA A WW\W.OFTEX.HU INTERNETES PORTALON A PECSETSZAM ALAPJAN KERUL AZONOSITASRA.
EZERT ENNEK MEGADASA ELMARADHATATLAN FELTETEL A MEGSZERZETT PONTSZAMOK IGAZOLASAHOZ!

8 ) 10
3 3 3
3 3 3
3 3 3
3 3 3
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