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Bild 1: Ablauf eines Lateral Flow Assay [1]

Autor:

Claudio Furter
Software Engineer
Cicor Group
www.cicor.com

Kiinstliche Intelligenz hat im Ver-
lauf der Jahre in vielen Bereichen
stark an Bedeutung gewonnen.
Auch im Medizinbereich nutzen
immer mehr Anwendungen kiinst-
liche Intelligenz bzw. Machine
Learning fir prazisere Diagnosen.
Gleichzeitig steigt der Bedarf an
schnellen und zuverl@ssigen Ana-
lysemdglichkeiten von Blutproben,
die patientennah durchgefiihrt wer-
den kdnnen, weltweit stark an. Late-
ral Flow Assays (LFA) bieten eine
ideale Méglichkeit zur schnellen und

einfachen Anwendung im Point-of-
Care-Bereich (POC).

Mithilfe von optischen Mess-
systemen kdnnen LFAs quantitativ
ausgewertet werden. Das Erken-
nen von Storungen auf LFAs ist
mit herkémmlicher Bildverarbei-
tung sehr komplex. Cicor hat mit-
hilfe von Bildverarbeitung optische
Messungen von LFAs analysiert
und verschiedene Machine Lear-
ning Modelle trainiert. Durch den
Einsatz von Machine Learning wird
gezeigt, dass Storungen auf dem

LFA erkannt und entsprechend klas-
sifiziert werden konnen.

Lateral Flow Assay (LFA)

LFA ist eine papierbasierte Platt-
form fiir die Detektion und Quan-
tifizierung von Stoffen in komple-
xen Mischungen. Es ist eine bio-
chemische Methode zum qualita-
tiven und quantitativen Nachweis
spezifischer Antigene und Antikor-
per. Eine zu untersuchende Probe
wird auf einen Teststreifen aus
Polymer aufgetragen und flieft
dank der Kapillarwirkung durch
verschiedene Zonen. Auf diesen
Zonen sind Molekiile befestigt, die
mit Analyten der Probe wechselwir-
ken kénnen. Die Probe wandert wei-
ter durch den Bindungsfreigabebe-
reich, der Antikorper enthalt. Diese
sind spezifisch fiir den Analyten und
sind mit gefarbten oder fluoreszie-
renden Partikeln gebunden. Meist
kommen dafiir Gold- oder Latexmi-
kropartikel zum Einsatz. Die Probe
flieRt mit den gebundenen Antikor-
per entlang des Teststreifens in die
Nachweiszone. Dabei handelt es
sich um eine pordse Membran mit
spezifischen biologischen Kom-
ponenten, die in Linien befestigt
sind. Eine Reaktion der Antikor-
per gebundenen Analyten mit die-
ser Membran fiihrt zu einer Verfar-
bung der Testlinie. Eine Kontrolllinie
dient dazu den korrekten Flissig-
keitsfluss durch den Streifen anzu-
zeigen (Bild 1).

Machine Learning

Machine Learning (Maschinelles
Lernen) kann als Teilgebiet der kiinst-
lichen Intelligenz bezeichnet wer-
den, dessen Ziel es ist, bestimmte
Muster oder Regeln in einer vor-
gegebenen Datenmenge automa-
tisiert zu finden. Um dies zu errei-
chen, werden Lernalgorithmen mit
Beispielen trainiert und daraus wird
ein komplexes Modell entwickelt. Das
Modell kann anschlieend auf neue,
unbekannte Daten ahnlicher Struk-
tur angewendet werden und somit
diese Daten beurteilen.

Es gibt verschiedene Arten von
Machine Learning Methoden, die
jeweils fir unterschiedliche Zwecke
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Bild 2: Ablauf von Supervised Learning

geeignet sind. Beim Supervised
Learning (Uberwachtes Lernen)
mssen die richtigen Antworten,
genannt Labels, in den Trainings-
daten mitinbegriffen sein. Das Unsu-
pervised Learning (Uniiberwachtes
Lernen) hingegen bendétigt ledig-
lich die rohen Trainingsdaten, um
Muster in den Daten zu erkennen
und dadurch eine Gruppierung der
Daten zu erzeugen.

Supervised Learning

Die Herausforderung beim Super-
vised Learning besteht also darin die
Beziehung zwischen den Trainings-
beispielen und Labeln zu modellie-
ren. Das daraus resultierende Modell
wird benutzt, um flir neue und unbe-
kannte Daten ein Label vorherzu-
sagen. Bild 2 stellt die grundlegen-
den Schritte von Supervised Lear-
ning dar. Zuerst werden die entspre-

chenden zuvor definierten Merk-
male aus den Trainingsdaten extra-
hiert und daraus eine Merkmals-
matrix erstellt. Anhand der extra-
hierten Merkmale und der dazuge-
hérigen Labels wird ein Algorithmus
trainiert, sodass ein auf die Trai-
ningsdaten angepasstes Vorher-
sage-Modell entsteht. Das Modell
wird anschlieRend mit noch unbe-
kannten Validierungsdaten evalu-
iert. Je nach Genauigkeit der Vor-
hersagen muss allenfalls die Merk-
malsextraktion neu definiert oder
das Modell optimiert werden. Bei
Vorhersagen von den ungelabelten
Testdaten werden die beim Training
definierten Merkmale extrahiert und
vom Modell verarbeitet.

Unsupervised Learning

Beim Unsupervised Learning
werden Trainingsdaten ohne dazu-

LFA Klasse 0

LFA Klasse 1

LFA Klasse 2

Bild 3: Storungsfrei: Klasse 0, Storungsbehaftet: Klasse 1 und 2
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gehdrige Labels verwendet. Diese
Methode wird meistens eingesetzt,
wenn groBe, unstrukturierte Daten
vorhanden sind, von denen man
nicht weil® nach welchen Kriterien
diese aufgeteilt werden kdnnen.
Unsupervised Learning Methoden
versuchen Strukturen und Unter-
schiede in den Daten zu erkennen,
um Gruppen (Cluster) ahnlicher
Beispiele zu finden. Es wird eben-
falls ein Modell gebildet, welches
zur Vorhersage der Gruppen dient.

Fir Machine Learning gibt es
eine Vielzahl von Modelltypen und
Algorithmen, welche jeweils fir
unterschiedliche Aufgaben geeig-
net sind. Die Aufgabe, storbehaf-
tete LFAs zu erkennen, ist ein Klas-
sifikationsproblem. Es werden des-
halb verschiedene Klassifikations-
verfahren des Supervised Learning
fur die Problemlsung eingesetzt.

Training und Evaluation von
Machine-Learning-Modellen

Als Datengrundlage fiir das
Trainieren der Machine Learning
Modelle wird ein Datensatz von
optischen LFA-Messungen in Form
von Graustufen-Bildern verwendet.
Die Daten sind in drei Klassen bzw.
Labels eingeteilt, wobei eine Klasse
die stérungsfreien LFAs beinhaltet
sowie zwei unterschiedliche Feh-
lerklassen mit stdrungsbehafteten
LFAs (Bild 3).

Der gesamte Datensatz wurde
fur das Trainieren und Validieren
der Algorithmen zuféllig in 80 %
Trainingsdaten und 20 % Test-
daten aufgeteilt. Die drei Klassen
sind verhltnismaRig gleich ver-
teilt vertreten. Gemag Bild 4 sind

die Trainingsdaten erneut in Trai-
ningsdaten und Validierungsdaten
aufgeteilt. Mittels Kreuzvalidierung
kénnen so Machine-Learning-Algo-
rithmen trainiert und validiert wer-
den. Das entstandene Modell wird
anschlieend auf die bisher noch
unbekannten Testdaten angewen-
det und somit kann eine Aussage
Uber die Performance des Modells
getroffen werden.

Vorbereitung zum Trainieren

Vor dem Trainieren der Algorith-
men missen die Graustufen-Bilder
in numerische Eingangsdaten umge-
wandelt werden. Dafiir werden die
Bilder mit Methoden der Bildverar-
beitung entsprechend aufbereitet
und unterschiedliche statistische
Merkmale extrahiert. Diese extra-
hierten Merkmale werden in einer
Matrix abgespeichert und stellen
die Grundlage fir das Trainieren
der Machine-Learning-Modelle dar.
In einem nachsten Schritt werden
verschiedene Machine-Learning-
Algorithmen wie beispielsweise
Klassifikationsbaume oder Sup-
port Vector Machine miteinander
verglichen und deren Vorhersage-
Performance betrachtet. Dieser erste
Vergleich zeigt, dass mit den extra-
hierten Merkmalen und den Algo-
rithmen k-Nearest-Neighbor und
Random Forest bereits ein akzepta-
bles Resultat erreicht werden kann.

Parameter-Tuning

Um die Performance der Modelle
weiter zu steigern, wird ein Para-
meter-Tuning durchgefihrt. Die
Machine-Learning-Algorithmen
haben verschiedene einstellbare
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Bild 4: Ablauf Training, Evaluation und Validierung

Parameter. Mit Parameter-Tuning
kann die optimale Einstellung die-
ser Parameter automatisch ermit-
telt werden. Dabei wird pro Para-
meter Kombination ein Modell trai-
niert und validiert. Das Modell mit
der besten Performance hat somit
die optimalsten Parameter.

Oversampling-Methoden

Aufgrund einer grolen Klassen-
ungleichheit in den Daten werden
zusétzlich verschiedene Oversam-
pling-Methoden zur Verbesserung
der Performance eingesetzt. Mit
Methoden wie Random Oversam-
pling oder SMOTE (Synthetic Mino-
rity Oversampling Technique) werden
die Minderheitsklassen auf verschie-
dene Arten vergroRert und sollen
so stérker gewichtet werden. Diese

beiden Methoden werden vorgangig
zum Parameter-Tuning angewendet.

Es hat sich gezeigt, dass der
Random Forest unter Anwendung
von SMOTE in dieser Anwendung
die beste Performance erreicht. Die
Qualitat des Modells wird mit dem
F1-Score gemessen. Der F1-Score
ignoriert die Klassenungleichge-
wichte und ist fir diesen Fall gut
geeignet.

Das finale Modell erreicht einen
F1-Score von 82 % auf den Test-
daten. Basierend auf dem kleinen
Datensatz ist dies bereits ein gutes
Ergebnis. Die Auswertung zeigt,
dass vor allem LFAs mit extre-
men Storungsfallen zuverlassig
und richtig klassifiziert werden.
Mit zusétzlichen Daten kdnnte die
Performance des Modells gestei-

gert und somit Grenzfalle besser
trainiert werden.

Machine Learning
im Medizinbereich

Damit das evaluierte Modell auf
einem Medizingerat eingesetzt
werden kann, gilt es einige regu-
latorische Anforderungen und all-
gemeine Normen zu beachten. In
der traditionellen Entwicklung einer
Software bzw. eines Programmes
wird eine gewiinschte Berechnung
oder ein Problem von einer Person
geldst und ein entsprechender Code
implementiert. Dieses Vorgehen
zur Problemldsung und Entwick-
lung eines Programmes verlauft
nach einem definierten Prozess.
Ist das Programm fiir den Betrieb
freigegeben, kann es auf der Ziel-

plattform eingesetzt werden und
eine bestimmte Eingabe fiihrt zu
einem erwarteten Ergebnis. Durch
den Einsatz von Machine Learning
veréndert sich dieser Ablauf. Eine
Berechnung oder ein Problem wird
neu durch einen Machine-Learning-
Algorithmus geldst. Das daraus
resultierende Modell wird dann auf
der Zielplattform eingesetzt und
kann Vorhersagen treffen.

Traditionelle vs. Machine
Learning Entwicklung

Bild 5 vergleicht die traditionelle
Entwicklung mit der Machine Lear-
ning Entwicklung. Aktuell existieren
keine Gesetze und harmonisierte
Normen, welche den Einsatz von
kuinstlicher Intelligenz bzw. Machine
Learning in Medizinprodukten regu-
lieren. Es ist deshalb wichtig die all-
gemeinen Normen und Best Prac-
tices einzuhalten. Trotz der nicht exi-
stierenden Normen flir den Einsatz
von Machine Learning in Medizin-
produkten miissen die bestehenden
regulatorischen Anforderungen wie
die MDR und IVDR erfiillt werden. [2]

Zusammenfassung

Bereits heute wird kinstliche
Intelligenz in Medizinprodukten
fur Diagnosen eingesetzt und wird
in Zukunft weiter an Bedeutung
gewinnen. Durch die Integration
des erstellten Modells auf einem
optischen Messsystem konnen
Messergebnisse von Blutproben
verbessert werden indem storbe-
haftete Messungen zuverlassiger
erkannt werden kénnen.
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Bild 5: Traditionelle vs. Machine Learning Entwicklung
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