Undersogelse af mulige rytmeforskelle
mellem symptomatisk og asymptomatisk
atrieflimren ved brug af deep learning og

attention mapping
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Indledning

En dag besvimede min lillesgster og blev indlagt akut. Hun fik lavet et elektrokardiogram
(EKG), som viste, at hun havde atrieflimren. Den dag begyndte jeg at l&ese om atrieflimren.
Atrieflimren er den hyppigste hjerterytmeforstyrrelse, og forekommer hos 1,5-2,0 % af
befolkningen'. Atrieflimren kan give hjertebanken, asteni, kronisk d&ndengd og hjertekramper.
Atrieflimren femdobler risikoen for apopleksi? og tredobler risikoen for hjertestop'. Patienter,
som lider af atrieflimren, har derfor en 1,5-1,9 gange stgrre risiko for at dg tidligt®. Atrieflimren
koster sundhedssystemer verden over mange penge i behandling, terapi og indleggelser*.
Risikoen for atrieflimren stiger markant med alderen og bliver derfor et stadig stgrre
sundhedsproblem 1 takt med, at gennemsnitsalderen stiger’. Det interessante er imidlertid, at
40 % af de patienter, der far konstateret atrieflimren, ikke har nogen symptomer
(asymptomatisk atrieflimren)°. Pa trods af at atrieflimren er meget udbredt, er der endnu ingen,
der ved, hvorfor det kun er nogle patienter, der far symptomer (symptomatisk atrieflimren), og
man er heller ikke i stand til at forudse, om en patient med atrieflimren er én af dem, som vil

udvikle symptomer.

Problemformulering og formal

Hvis man ved at analysere et EKG kan forudse, om en patient med atrieflimren vil fa
symptomer, kan man s&tte ind med behandling tidligere og dermed forhindre de strukturelle
permanente skader pa atrierne, som atrieflimren medfgrer i lengden’. Formalet med mit projekt

er derfor at undersgge fglgende:

Kan forskellen mellem asymptomatiske og symptomatiske patienter med

atrieflimren findes i et EKG?

Deep learning er en metode inden for machine learning, der er inspireret af hjernens neurale
netvaerk. “Deep” refererer til, at det kunstige neurale netvark bestar af mange lag “neuroner”,
hvilket ggr netvarket 1 stand til at finde arbitreert komplekse mgnstre i data. Neuronerne er
matematiske funktioner, som ikke 1 sig selv er komplekse, men sammensa&tningen af netvaerket
og brug af ikke-line@re funktioner til videresendelse af data ggr netvarket i stand til at danne
komplekse forbindelser mellem input og output®. Deep learning har féet stigende betydning
inden for l&gevidenskaben, fordi metoden ggr det muligt at finde mgnstre 1 store mengder data

uden forudgdende databehandling, som ellers kraever tid og penge. En szrlig type deep learning
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kaldet “convolutional neural networks” er specielt velegnet til at analysere billeder sasom

EKG’er®!%!!, Min hypotese er fglgende:

Deep learning gor det muligt at designe et kunstigt neuralt netvaerk, som ved
at analysere et EKG fra en patient med atrieflimren kan forudse, om

patienten vil udvikle symptomer inden for seks maneder.

Afgransning

Al behandling og forebyggelse starter med en forstaelse af sygdommen. Dette projekt sigter
ikke mod at finde arsager til atrieflimren eller afdekke konsekvenserne af atrieflimren.
Projektet sigter heller ikke mod at finde nye behandlingsmetoder. Projektet har alene til formal
at opna en stgrre forstaelse af atrieflimren. Mélet er at finde ud af, om der er fellestrak eller
mgnstre i hjerterytmen hos patienter med symptomatisk atrieflimren, som ikke kan genfindes
hos patienter med asymptomatisk atrieflimren. Projektet tager afset i den nuverende teoretiske
forstaelse af atrieflimren. Jeg har i min synopsis valgt at bruge en reekke engelske udtryk, som

var de danske, frem for at forsgge at finde danske oversattelser, som ingen bruger i praksis.

Atrieflimren

Atrieflimren tilhgrer den type hjerterytmeforstyrrelse, som kaldes en supraventrikuler
takykardi, som er karakteriseret ved spontane, ukoordinerede depolariseringer af myokardiet'2.
Hjertets forkamre (atrierne) flimrer, og derfor ses ingen regelmassig P-tak, som repraesenterer
atriernes sammentrekning'®. Hjertets hovedkamre (ventriklerne) bliver ikke ordentlig fyldt
med blod og tgmmes ikke ordentligt. Det gger risikoen for dannelse af blodklumper i hjertet
(trombedannelse)'?. Nar atrieflimren bliver permanent, kan det ikke l@ngere helbredes’. I

forbindelse med atrieflimren skelnes der mellem to typer mekanismer: trigger og kredslgb.

pulmonary vein

Trigger

Mekanismen, som igangs&tter atrieflimren, kaldes for
en “trigger”. 1 de fleste tilfelde er denne trigger en
pludselig depolarisering af initierende foci 1 de

myokardielle @rmer, som streekker sig fra venstre atrium myocarcia sioove

of pulmonary vein

last pulmonary
vein tributary

og 5-6 centimeter ud i lungevenerne!*!> (se Figur 1).
Figur 17. Hjerte fra kadaver. De myokardielle

Disse initierende foci kan findes hos op til 95% af @rmers(“myocardial sleeve of pulmonary vein”)
placering ift. venstre atrium og lungevenen
(“pulmonary vein”) ses.
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patienter med paroksystisk eller persisterende atrieflimren!2. Den dominerende hypotese er, at
disse triggere skaber et kredslgb i sarbart atrialsubstrat, der re-exciterer atrierne (“reentrant

waves”)',

Kredsleb

Der er to teorier om, hvordan sarbart atrialsubstrat fremmer de kredslgb, som vedligeholder
atrieflimren'é. Den ene teori omhandler “reentry rotors”. Reentry rotors er det feanomen, der
finder sted, nar elektriske signaler “roterer” om et enkelt punkt (“phase singularity”) i atrialt
vav, som ikke bliver elektrisk aktiveret (depolariseret). I stedet depolariseres vavet i et loop
omkring punktet (se Figur 2). Den anden teori omhandler flere uath@ngige “wavelets”. Et
wavelet er en depolariserende “bglgefront”, hvor der er phase singularities i begge ender af

bglgefronten'’ (se Figur 2).

Re-entry
Leading Circle Spiral Wave
Promoted by: Short ERP, Slow Promoted by: Short ERP, Slow
Conduction, Long Circuit Pathways Conduction, Rotor Stability

Figur 27. Konceptuel tegning af de to fprende teorier om, hvad der holder atrieflimren i gang (“re-entry”). Til venstre ses
“leading circle”-teorien, som omfatter disse depolariserende bplgefronter. Til hgjre ses “spiral wave”-teorien, der omfatter
disse reentry rotors, som depolariserer veevet omkring phase singulariteten i midten.

Strukturelle 2endringer

Atrieflimren resulterer i elektrofysiologiske, histologiske, strukturelle og morfologiske
@ndringer i atrierne (“atrial remodelling”), som yderligere fremmer atrieflimren'¢!31°. Tidlig
atrieflimren inducerer et positivt feedback-loop, der forstarker sig selv. Derfor spiller triggeren
en stadig mindre rolle desto lengere tid, atrieflimren har staet pa, fordi der dannes mere og
mere sarbart atrialsubstrat, som muligggr disse kredslgb og vedligeholder atrieflimren.
Efterhanden undergar atrierne en strukturel @ndring, der er irreversibel, og permanent

atrieflimren opstar'’.
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Metode og teori

Ligesom mennesker der opbygger erfaring, skal
kunstige neurale netverk trenes med data, fgr de kan
producere brugbare resultater. Atrieflimren er et
elektrisk fenomen, og mit treningsdata vil derfor
vaere EKG’er, som er elektriske afbildninger af
hjertets rytme (se Figur 3). Sammen med EKG’erne
vil jeg inkludere en EHR A-klassifikation, som er en
inddeling af grader af symptomer i et skema?'.
EHRA-klassifikationerne benyttes, sa modellen kan
lede efter sammenhange mellem EKG og
symptomer. Et EKG er et billede, og derfor vil jeg
bruge den bedste deep learning-
klassifikationsalgoritme til billeder??, som er et

”convolutional neural network™ ("ConvNet”).

ConvNets

ConvNets er gode til at klassificere
billeder, fordi arkitekturen af netverket er
inspireret af den visuelle cortex 1 hjernen
(se Figur 4)»2%. Hicks et. al har vist,
hvordan deres ConvNet er i stand til at

klassificere EKG’er med hgjere pracision

R Erik Bach Ryhl | 1. november 2021

FORSKER

Ta' forskud pd fremtiden

QRS-
Kkomplekset

/\

7\

4

Figur 3 (min modificerede version af billede fra %°).
ORS-komplekset. P-takken reprcesenterer atriernes
sammentrekning, Q-takken representerer
depolariseringen af skilleveeggen mellem ventriklerne
(det interventrikulcere septum), R-takken
repreesenterer  sammentrekningen  af  hjertets
hovedkamre (ventriklerne) og S-takken repreesenterer
depolariseringen af fibre, der lpber i den modsatte
retning af det elektriske net i ventriklerne. Dette
modsatrettede elektriske net er kendt som Purkinje-
fibre. T-takken repreesenterer re-polariseringen af
ventriklerne, som gor, at de bliver klar til endnu et
hjerteslag. Et EKG er mdlinger af flere QRS-
komplekser lige efter hinanden.

Figur 4 (min modificerede version af billede fra %). Til venstre ses

end kardiologer. ConvNets kraver dog

en repreesentation af Hubel og Wiesels resultater fra deres artikel

fra 1962%*. Til hgjre ses en representation af et ConvNet. Det er

store mangder data for at blive pracise,

tydeligt, at ConvNets er inspireret af hjernen.

hvilket er en ulempe. Til gengald kraever de ikke forudgaende “feature extraction”. Feature

extraction er reducering af stgrrelsen af de data, som man vil trene sit netverk pa. Uden behov

for forudgaende feature extraction kan man treene sit netverk langt hurtigere. Et ConvNet

bestar hovedsageligt af tre typer lag: Input lag, convolutional lag og lag med activation

functions®.
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Input-lag

I input-laget laves et input (f.eks. et billede eller en graf) om til en input-tensor. En input-tensor
er en form for matrix, som kan have n dimensioner og dermed indeholde arbitrert store
mangder data?s?’. Et EKG kan f.eks. beskrives som en 2D tensor, der indeholder 128 kolonner

med 28 tal 1 hver (se Figur 5).

128

28

Figur 5. Min illustration af EKG som input-tensor. De 28 tal i de 128 kolonner repreesenterer en grayscale-veerdi for hver
pixel.

Fra input-laget vil input-tensoren blive sendt til det f@rste convolutional lag.

Convolutional lag

Et convolutional lag bestar af kunstige neuroner® (herefter blot “neuroner”). Neuroner er
matematiske funktioner, der ganger hvert tal fra input-tensoren med en vagt for at danne et

output?. De nye tal, som neuronerne danner, kaldes samlet en output-tensor.

Det smarte ved et ConvNet er, at det ikke tildeler hver neuron én unik vagt, men i stedet
anvender “kernels”. En kernel er en matrix af vagte, som glider hen over input-laget og ganges
af neuronerne med input-tallene. Ved at bruge den samme samling af vaegte pa hele input-
tensoren kan netverket udvalge/genkende egenskaber i inputtet (“features™), uanset hvor 1 et
billede de befinder sig. Netvarket anvender flere kernels pa den samme input-tensor. Hver
kernel fokuserer pa forskellige features, og dermed dannes flere forskellige output-tensorer.
Hver output-tensor bliver input til det naste convolutional lag, der gentager processen. Fgr en
output-tensor videresendes til det naste convolutional lag, bliver den kg¢rt gennem en
“activation function” og kaldes herefter et ”activation map”. Meget forenklet kan et ConvNet

illustreres som fglger:
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Figur 6. Min simplificerede tegning af et ConvNet. Den rgde cirkel repreesenterer input-tensoren, de grd cirkler repreesenterer
activation maps (som er outputs fra tidligere lag og inputs til neeste lag), og den lysebld cirkel repreesenterer det endelige
output. En mgrkere farve af linjerne repreesenterer, at netveerket leegger mere veegt pd det input, den far herfra. En meget mgrk
linje betyder altsd, at der leegges meget vaegt pa denne forbindelse. Selve cirklernes farve indikerer stprrelsen af det ekstra tal,
som tilfgjes, efter output-tensorerne er blevet lagt sammen. Dette tal kaldes for “bias”. Det ses ogsd, at der er fire inputs til
hver cirkel i det midterste lag. Hvis et lag modtager flere inputs, vil der dannes flere output-tensorer, som til sidst leegges
sammen for at give den endelige output-tensor®. Det svarer til de grd cirkler. I mit projekt vil disse activation maps vere
modificerede billeder af et EKG.

Anvendelsen af kernels og tilleggelsen af en bias pa en tensor kan matematisk beskrives som

folger:
Aj(T)=) T.-K;; + B;

Figur 7. Matematisk beskrivelse af anvendelsen af kernels og tilleeggelse af bias i et convolutional lag. Det j te activation map
(Aj) er lig summen af alle inputs i laget forinden (T;), kombineret med de kernels (K; ;) som tilhgrer det j’te activation map.
Til sidst tillegges bias (B;) til hvert element i det nye activation map. Dette trin er linecer aktivering.

Activation functions

Activation functions er processer, som sker i selvstendige lag mellem de forskellige
convolutional lag. Activation functions i deep learning er ikke-lineere, og derfor er deep
learning-modeller i stand til at 1gse ikke-line@re problemer. Et ikke-lineart system er et system,
hvor en @ndring 1 input ikke resulterer i en proportional @&ndring i output. Ligesom

billedgenkendelse er stort set alle systemer i naturen ikke-linezre.

En meget anvendt ikke-linear activation function er Rectified Linear Unit (“ReL.U”), som kun

videresender et tal, hvis det er stgrre end nul; ellers videresendes tallet nul (se Figur 8).



Erik Bach Ryhl | 1. november 2021 FORSKER

Roskilde Gymnasium Ta' forskud pd fremtiden

Figur 8. Min illustration af ReLU-funktionen. Den rgde linje viser ReLU-funktionen. Alle inputs mindre end nul bliver returneret
som nul, og alle inputs stgrre end nul bliver bare returneret. I den forstand er ReLU faktisk linecer pa intervallet [0, oo[. Men
samlet set er ReLU ikke-linecer.

Andre activation functions har til formal at reducere datamengden og koger den ned til de
vigtigste egenskaber (“pooling”). Nar et activation map bliver kgrt gennem et pooling-lag,
zoomes der f.eks. ind pa fire tal ad gangen og udvelges det tal, som opfylder et bestemt kriterie.
Et eksempel pa en typisk pooling er “max pooling”, hvor kriteriet er, at det stgrste af de fire tal

skal udvealges.

Der vil ogsa vare lag med activation functions, som har til formél at gge hastigheden af
treningsprocessen ved at normalisere data undervejs og sgrge for, at enkelte meget afvigende
data ikke ender med at fa enorm indflydelse pa netvarkets treeningsprocess (“batchNorm”).
Nar man normaliserer data generelt, sgrger man for, at alle datapunkter bliver skaleret til at
passe ind pa en lignende skala. Hvis man f.eks. har et s@t data, der indeholder tal fra nul til
100.000, som skal ses i sammenha@ng med et sat data, der indeholder tal fra nul til 100, sa vil
man skalere alle tal til at veere mellem nul og ét. Pa denne made undgar netverket at tilskrive
det ene dataset mere betydning end det andet og bliver i stedet i stand til at sammenligne dem.
Selv efter man har normaliseret sine data, kan der ved trening af et netvaerk opsta en ubalance,
som far enkelte kernels til at blive ekstremt betydningsfulde. En sadan ubalance vil akkumulere
gennem netvarket og forsinke treeningsprocessen. Brug af batchNorm forhindrer dette ved at
bruge ekstra variabler, som bliver en form for buffer”, der sikrer, at netverket bliver trenet

hurtigere og bliver mere pracist?.
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Det sidste lag foretager den endelige klassifikation ved at bruge en activation function kaldet
for “softmax”, som udregner en sandsynlighedsfordeling over svarmulighederne®??.
Softmax-funktionen vil tildele hver svarmulighed et tal mellem nul og en, og summen af alle
tallene tildelt til hver svarmulighed vil altid vare én. Tallene svarer derfor til en procentsats
for, hvor meget netvarket tror, at en given svarmulighed er den rigtige.

Softmax(z;) = e

e
J

Figur 9. Softmax-funktionen. x; er veerdien for vis target-class. Dette bliver divideret med summen af alle veerdier til hver
target-class (inklusiv x;). Pa denne mdde skaleres alle veerdier ned til et tal mellem nul og én, og summen af alle disse tal vil
veere preecis én. Dermed kan netveerket tage en entydig beslutning om, hvad den mener billedet viser.

Den samlede arkitektur i et ConvNet kan illustreres som fglger:
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Figur 10°. Arkitekturen pd det netveerk som Hicks et al. brugte i deres projekt fra denne sommer. Hver rgd blok svarer til et
convolutional layer (Conv), hver bld blok svarer til et batch normalization layer (BatchNorm) og hver gul blok svarer til et
Rectified Linear Unit layer (ReLU). Hver grgn blok svarer til et pooling layer, og udover dette er der otte residuale blokke
(lilla), som hver iscer bestdr af to blokke af et convolutional layer, et BatchNorm layer og et ReLU layer. Til sidst foretages en
”Prediction” med en softmax-funktion.

Traening

Traeningen af et neuralt netvark bestar i at finde de vagte, der giver de bedste activation maps.
Metoden, der bruges til at finde disse vaegte, er relativ simpel og bygger pa differentialregning.
For at netvaerket kan méle hvor ngjagtigt, det er, definerer man en funktion, som returnerer
ungjagtigheden af netverket (“loss function”). Efterfglgende finder man gradienten af denne
loss function, Vf(x). En loss function er en funktion af flere variabler og kan derfor grafisk
fremstilles som et bakket landskab. Man bruger gradienten til at finde den retning, hvor bakken

er stejlest og bevager sig s en smule i den modsatte retning. At bevage sig i en retning betyder
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egentlig, at de kernels og biases, som bliver kombineret med activation maps, bliver @ndret.
Det vil nemlig resultere i den hurtigste minimering af ens loss function, hvilket er ensbetydende
med, at netverket er mere ngjagtigt’. Om netvaerket er i stand til at finde en lav verdi for sin
loss function, afh@nger af de parametre, som man valger, nar man designer sit netvaerk

(“hyperparameters”).

Attention mapping

Lager kan ikke tage beslutninger pa baggrund af en computer, der ikke kan begrunde sit svar.
Dette problem er kendt som “black box-problemet. "Black box-problemet kan mindskes ved
at bruge attention maps, der giver gget indsigt i, hvordan netvaerket kommer frem til sit endelige
output. Attention maps bruges til at fa netvarket til at pege pa de data, som har stgrst
indflydelse pa dets valg af klassifikation®''. Jeg vil bruge metoden gradient-weighted class
activation maps (“Grad-CAM?”) til at lave attention maps. Grad-CAM anvendes pa det sidste
convolutional lag, inden softmax-laget giver sit bud pa, hvilken kategori billedet tilhgrer
(“target class”). Ud fra dette sidste lag produceres et billede (“attention map”), der viser, hvor

stor betydning de enkelte dele af billedet har haft for valg af target class* (se Figur 11).

Figur 11°. Attention map produceret med Grad-CAM. Billedet er fra Hicks et. al og viser, hvad deres model fokuserede pd for
at evaluere hgjden af R-takken. Her kan man forholde sig til, hvordan modellen har kigget pa billedet, og ikke bare hvad den
er ndet frem til.

Et attention map kan matematisk beskrives som fglger3!:

grad—CAM = ReLU Z aiAk
k

Figur 12 (min modificerede version af billede fra *°). Formlen for at producere et attention map med Grad-CAM. aj, betegner
vigtigheden af et activation map for en vis target class ¢ og A* er disse activation maps. Resultatet bliver kgrt gennem en
ReL U, fordi man ikke er interesseret i de negative veerdier, som repreesenterer pixels i billedet, der ikke er vigtige.

10
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Projektets udfersel

Fremgangsméide

Mit projekt kan opdeles i fglgende fem faser:

1. Indsamling af data.

2. Opdeling af data 1 trenings-s®t og test-set.

3. Trening af det neurale netvaerk pa det forberedte trenings-sat, herunder @ndring af de
relevante hyperparameters for at minimere loss function.

4. Test af det neurale netvaerk pa det forberedte test-s@t, der altsa indeholder ny data, som
netverket aldrig har set for.

5. Fremstilling af attention maps og analysering af disse for at finde ud af, hvad det neurale

netverk kan se, som mennesker ikke har lagt marke til fgr.

Budget

Det ConvNet, som mine forskerkontakter (se Hicks et. al’) har brugt til at analysere EKG’er,
kaldes StevenNet. Efter aftale med mine forskerkontakter lektor, lege Jgrgen Kanters og
civilingenigr og ph.d.-stipendiat Jonas Isaksen pa Biomedicinsk Institut, det
Sundhedsvidenskabelige Fakultet, Panum, far jeg mulighed for at lane deres netvark.

StevenNet er trenet specifikt til at analysere EKG’er og er meget ngjagtigt’.

Alle de data, jeg skal bruge, findes allerede i patientjournaler, der indeholder bade EKG og
EHRA-klassifikation. Da jeg kan lane et netvaerk, vil hele mit budget ga til sekretariathjaelp til
at hente journalerne frem i1 overensstemmelse med GDPR-reglerne. Jeg har 1 bilag 1 opgjort,
hvor mange datapunkter der kan findes frem for 20.000 kr. Ifglge mine forskerkontakter skal
man mindst have et firecifret antal datapunkter for at opna en rimelig god deep learning-model,
der rent faktisk bliver i stand til at producere brugbare resultater. Jeg vil derfor gerne fremskaffe
10.000 datapunkter (som tr&ningsdata) plus 2.000 datapunkter (som testdata), og mit budget

ser herefter ud som fglger:
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Budget for bidraget pa 20.000 | Pris Produkt
kr. fra Projekt Forskerspirer

Adgang til mine 0 kr (dette laner jeg af Neuralt netvaerk og
forskerkontakters ConvNet mine forskerkontakter) computere at treene det pa
Sekretariathjelp 20.000 kr 8.879 datapunkter (EKG +

EHRA -klassifikation)

Total: 20.000 kr

Budget for egenbetaling Pris Produkt
Sekretariathjelp 7.030 kr 3.121 datapunkter
Total: 7.030 kr

Total for hele projektet 27.030 kr

Tidsramme

Jeg har vurderet, at det vil tage en sekreter to uger at fremfinde de tr&ningsdata, jeg skal bruge.
Opdelingen af data i trenings-s@t og test-s&t, savel som trening af det neurale netvark kan
ferdigggres 1 lgbet af et par uger. Samlet set vurderer jeg, at der vil kunne forventes brugbare

resultater inden for en maned efter projektstart.

Diskussion og perspektivering

Mit projekt vil afklare, om man ved at analysere en patients EKG kan forudse, om en patient
med atrieflimren vil udvikle symptomer. Hvis min deep learning-model finder frem til, at dette
er muligt, vil det betyde, at man bliver i stand til at sette ind med behandling af patienter pa et
tidligere tidspunkt og dermed forhindre de strukturelle permanente skader pa atrierne, som
atrieflimren medfgrer i lengden. Det vil redde liv og spare sundhedssystemer verden over
mange penge 1 behandlinger og indleggelser. Mit projekt kan bane vej for nye
behandlingsformer og hjelpe med at besvare spgrgsmal som fglgende: Hvad er arsagen til, at
nogle patienter far symptomatisk atrieflimren, nar andre ikke ggr? Har atrieflimren pa lengere
sigt andre og maske forskellige konsekvenser for dem, der er symptomatiske i mods@tning til
asymptomatiske? Under alle omst@ndigheder vil mit projekt kunne bidrage til forstaelsen af
atrieflimren som sygdom i sin helhed. Mere generelt vil mit projekt bidrage til forstaelsen af
deep learning og demonstrere potentialet for brug af denne teknologi inden for

legevidenskaben.
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Kontakter

Jeg vil gerne takke mine forskerkontakter - lektor, l&ge Jgrgen Kanters og civilingenigr og

ph.d.-stipendiat Jonas Isaksen - som begge arbejder pa Biomedicinsk Institut ved Det

Sundhedsvidenskabelige Fakultet, Kgbenhavns Universitet. Jeg vil ogsd gerne takke min

forskerspirer-koordinator pa Roskilde Gymnasium, Liv Fernley Schoppe. Endelig vil jeg takke

min fetter, Anders Thuesen, for at hjelpe mig med den teoretiske forstaelse af ConvNets.
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Bilag 1: Udregning af hvor mange datapunkter 20. 000 kr.
rakker til

En arbejdsuge er pa 37 timer, og der er i gennemsnit 21 arbejdsdage pr. maned. Derfor er der
i gennemsnit 21/5 = 4,2 arbejdsuger pr. maned. Det giver 37 * 4,2 = 155,4 arbejdstimer pa

en maned. Manedslgnnen for en legesekreter er 42.000 kr., hvilket svarer til en timelgn pa

42.000
155,4

= 270,3 kr. Med en timelgn pa 270,3 kr. i timen raeekker det til precis

20.000 .
= 74 timer,

270,3

som er svarende til to ugers arbejde. Mine forskerkontakter er enige om, at en sekreter vil

kunne finde to patientjournaler frem i1 minuttet, og derfor kan det hurtigt udregnes, hvor mange

datapunkter det svarer til med 20.000 kr. til ridighed: 22 x (60 * 2) = 8.879. De 20.000

270,3

kr. rekker altsa til 8.879 datapunkter. For at na op pa et firecifret antal datapunkter, som
anbefalet af mine forskerkontakter, mangler jeg altsa mindst 10.000 — 8.879 = 1.121
datapunkter. En models ngjagtighed skal testes pa data, den aldrig har set fgr, sa man er sikker
pa, at den ikke bare kan huske det specifikke billede, du viser den fra treenings-sattet. S& for
ogsa at have nogle testdata vil jeg gerne skaffe yderligere 12.000 —8.879 = 3.121
datapunkter. Pa denne made ender jeg med 12.000 datapunkter, som bade ggr mig i stand til
at trene modellen pa 10.000 datapunkter og teste modellen pa 2.000. Resten af de penge, der

er ngdvendige for at fa de sidste 3.121 datapunkter, vil derfor vaere egenbetaling. For at fa

3.121
(60%2)

yderligere 3.121 datapunkter skal jeg betale for = 26 timer mere. Med en timelgn pa

270,3 kr. bliver det 270,3 * 26 = 7.030 kr.
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