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Rappel: type de taches avec les series temporelles

Sortie

Ftat

Entrée

“Clest poilu et j'y “Ceci est un chat”
suis allergique”

un pour un un pour plusieurs plusieurs pour un plusieurs pour plusieurs plusieurs pour plusieurs

Chat “Ceci est un chat” Chat “This is a cat” Miaou Miaou

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf



Rappel: type de taches avec les series temporelles

Dans cette présentation

Sortie

Ftat

Entrée

un pour un

un pour plusieurs

plusieurs pour un

plusieurs pour plusieurs

plusieurs pour plusieurs

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf




Rappel: type de taches avec les series temporelles

Dans cette présentation

Sortie

Ftat

Entrée

un pour un

un pour plusieurs

plusieurs pour un

plusieurs pour plusieurs plusieurs pour plusieurs

Suivi de patient

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf



Rappel: type de taches avec les series temporelles
Dans cette présentation

plusieurs pour plusieurs

Sortie

Ftat

Entrée

un pour un

un pour plusieurs

plusieurs pour un

Diagnostic d’un épisode

plusieurs pour plusieurs

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf




Rappel: type de taches avec les series temporelles
Dans cette présentation

plusieurs pour plusieurs

Sortie

Ftat

Entrée

un pour un

un pour plusieurs

plusieurs pour un

Génération de note clinique
a partir d'image

plusieurs pour plusieurs

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516_lecture10.pdf




Réseaux de neurones récurrents

Un RNN applique une fonction a une séquence d’entrée [x., x,, ..., X;], pour
produire une séquence de sortie [y, y,, ..., y;], en maintenant un état
interne [h1, h2, hT].

Sequence de sortie
Etat interne L> h

t

Image du blog de Christopher Olah, diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent

Sequence d’entree



Réseaux de neurones récurrents

e La version la plus simple:
ht = tanh(U:Ut ~ Wht_l)
yr = f(Vhy) L}

o W, U etV sontles parametres du
réseau.

=7 2O

> |ls sont partagés a travers le
temps.

Image du blog de Christopher Olah, diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent



Déeroulement dans le temps
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Les parametres sont partagés a travers le temps!

Image du blogue de Christopher Olah, diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent



Déeroulement dans le temps
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Les parametres sont partagés a travers le temps!

Image du blogue de Christopher Olah



Déeroulement dans le temps
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Les parametres sont partagés a travers le temps!

Image du blogue de Christopher Olah



On peut étre creatif !

? %8

Pile de RNNs RNN Bidirectionnel

diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent



Probleme avec le RNN basic

Outputs

Hidden
Layer

Inputs

2 3 4 5 6 7

La nuance de gris montre I'influence de I'entrée du RNN au temps 1. Elle décroit
au cours du temps, comme le RNN oublie peu a peu sa premiere entrée.

diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent

Time 1



Probleme avec le RNN basic

TPTTITYT

—_— - — O —_ O —
- @@ @@ @@
Layer

O - - - - = O

_ebbdbbd

Time 1 2 3 4 5 6 7

En ajoutant 3 gates (o ouvert; - fermeé), qui contrélent I'entrée, la sortie et
I'effacement de I'état, on peut retenir et propager I'information dans le temps.

diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent



Long Short-Term Memory (LSTM)

Réduction du probléme de dissipation avec un mécanisme de gates et une
cellule mémoire.

A
~ ~ it = o(Uixe + Wihe—1 + b;)
@-»—@ —— »@ fe = o(Ugzy + Wihy_y + by)
T ‘%" oy = o(Upxy + Wohi—1 + b,)
, L g¢ = tanh(U,xy + Wyhs_1 + by)
Etatlnterne lo]|lo][tanh] | O] . g g g
@+Ul L 1 J )—»@ =it ®g+ fr ®ci1

| h: = oy ® tanh(c;)
@ Séquence d’entrée

Image du blogue de Christopher Olah
diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent
Hochreiter et al., Long short-term memory, Neural Computation 1997



Gated Recurrent Unit (GRU)

hy
hi 1 2 - )
e Une variante populaire de la LSTM.
X > X)7
> Pas de cellule mémoire explicite. T't 2t hy
(0] (0] tanh
> |nput et forget gates combinées.
J
e En pratique, performances égales a la o
LSTM. Zt = O'(UZQJt + tht—l -+ bz)
_— de & caloul Ty = O'(Ufrxt + Wrhi—1 + b’r)
us rapide a calculer.
g g; = tanh(Uyzy + Wy (1 © hy_1) + by)
he =200 g:+ (1 —2) © hyq

Image du blogue de Christopher Olah
diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent
Chung et al.: Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling
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Séquence de sortie

e Prédire la probabilité d'un événement futur
e On doit s’entendre sur une définition!

0 OO O,
== A A T

hy h, b n,
U |U ‘U

[
'
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‘U y



\y“” D\ ) World Health
CIM (Classification Internationale des Maladies) N VOfga“'Zat'O"

La Classification internationale des maladies (CIM) est une classification médicale codifiée
classifiant les maladies et une tres vaste variété de signes, symptémes, lésions traumatiques,
empoisonnements, circonstances sociales et causes externes de blessures ou de maladies.

Elle est publiée par I'Organisation mondiale de la santé (OMS) et est mondialement utilisée
pour l'enregistrement des causes de morbidité et de mortalité touchant le domaine de la
medecine.

1975 - CIM-9 - (OMS)

1990 - CIM-10 - (OMS) Bient6t!

—

2019 - CIM-11 - (OMS)



@v World Health
CIM-9 (Classification Internationale des Maladies) /¥ Organization

Exemples de codes CIM-9:

786 Symptoms involving respiratory system and other chest symptoms
786.0 Dyspnea and respiratory abnormalities
786.1 Stridor

786.2 Cough

786.3 Hemoptysis

786.4 Abnormal sputum

786.5 Chest pain

786.6 Swelling, mass or lump in chest

786.7 Abnormal chest sounds

786.8 Hiccough

786.9 Other

ftp://ftp.cdc.gov/pub/Health_Statistics/NCHS/Publications/ICD9-CM/2011



745

v"@v World Health
\S%¥ Organization

CIM-9 (Classification Internationale des Maladies)

Exemples de code CIM-9 (786.5, Chest pain)

Cardialgia (see also Pain, precordial) 786.51 pleura, pleural, pleuritic 786.52
Diaphragmalgia 786.52 precordial (region) 786.51

chest 786.59 respiration 786.52

anginoid (see also Pain, precordial) 786.51 retrosternal 786.51

chest (central) 786.50 rib 786.50

atypical 786.59 substernal 786.51

midsternal 786.51 respiration 786.52

musculoskeletal 786.59 Pleuralgia 786.52

noncardiac 786.59 Pleurodynia 786.52

substernal 786.51 Precordial pain 786.51

wall (anterior) 786.52 chest 786.59 _ .
costochondral 786.52 Prinzmetal-Massumi syndrome (anterior chest wall) 786.52
diaphragm 786.52 painful 786.52

heart (see also Pain, precordial) 786.51
intercostal 786.59

over heart (see also Pain, precordial) 786.51
pericardial (see also Pain, precordial) 786.51

Beaucoup de regroupement!




CIM-10 est tres détaillé

V97.33XD: Sucked into jet engine, subsequent encounter

V00.15: Heelies Accident
Applicable To Rolling shoe, Wheeled shoe, Wheelies accident.

Supertypes:

V00-Y99 External causes of morbidity

V95-V97 Air and space transport accidents

V00 Pedestrian conveyance accident

V00.1 Rolling-type pedestrian conveyance accident



Séquences de sortie
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Série de codes médicaux a travers le temps
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Et les entrées?

e Information demographique
e Signes vitaux

- Drug name, dosage, Bg

A i - te for medications,
o Fréquence cardiaque, etc. Shioie outs o mecaton
_ Concept ———» - Disease name [\A)
e Notes cliniques Extraction e tame, X7

e Médications
e etc.

Temporal
Event
Extraction

@

> Within a few hours @

- October 16 [

Admission Notes

i Relation - Treatment X improves
25;":2;?;3 Extraction — R condition Y
- Test X reveals medical
— problem Y

Abbreviation
Expansion

Transfer Order - RF = Respiratory
Failure m

- AKI = Acute Kidney
Injury

Care Clinical EHR Information
Providers Notes Extraction

Figure de Deep EHR: A Survey of Recent Advances in Deep Learning Techniques for Electronic Health Record (EHR) Analysis




Et les entrées?
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Prediction de la prochaine visite (Doctor Al)

y = codes médicaux R'7® o
d = durée écoulée depuis la derniére visite e (Codes médicales: CIM-9,

Y2 d, Vi di Yirrdi

\/ diagnostiques, procédures,
RO médications
\ | | e Groupe les codes CIM-9

2 s e 0 p®@ @
hg) by B e e e

I [

() S (3)
hy 2

B0a] ) 0]
e A o Dx,Rx,Time Recall @k
o 40000 Algorithms |k =10k =20k =30 R?
Codes médicalaux R Last visit 26 25 —
Most freq. || 48.11 | 60.23 | 66.00 —
Table 1: Basic statistics of the the clinical records dataset. LOgiStiC 36.04 | 46.32 | 52.53 0.0726
# of patients 263,706 || Total # of codes 38,594 — MLP 38.82 49.09 5574 0.1221
Avg. # of visits 54.61 Total # of 3-digit Dx codes 1,183
Degtor AT Eredlting Ollulcal Events Avg. # of codes per visit 3.22 # of top level Rx codes 595 RNN-1 53.86 65.10 71.24 0.2519
y Max # of codes per visit 62 Avg. duration between visits | 76.12 days

RNN-2 53.61 | 64.93 | 71.14 | 0.2528
Patients provenant de Sutter Health Palo Alto Medical Foundation RNN-1-IR || 54.37 | 65.68 | 71.85 | 0.2492
—— RNN-2-IR | 54.96 | 66.31 | 72.48 | 0.2534

Choi, Doctor Al: Predicting Clinical Event via Recurrent Neural Networks, 2016




Aller au dela des scores

e Difficile a interpréter (black box)
e Mais! On peut étudier le comportement du modéle

Dx,Rx,Time Recall Qk
Algorithms |k =10k =20k =30 R?
Last visit 26.25 —
Most freq. || 48.11 | 60.23 | 66.00 —
Logistic 36.04 | 46.32 | 52.53 | 0.0726
MLP 38.82 | 49.09 | 55.74 | 0.1221
Dostor AL Prdicting Cliscal Eventa RNN-1 53.86 | 65.10 | 71.24 | 0.2519
o W RNN-2 53.61 | 64.93 | 71.14 | 0.2528
RNN-1-IR || 54.37 | 65.68 | 71.85 | 0.2492
— RNN-2-IR | 54.96 | 66.31 | 72.48 | 0.2534

Choi, Doctor Al: Predicting Clinical Event via Recurrent Neural Networks, 2016




Imbalance des classes (Doctor Al)

Marche mieux sur les classes fréquentes

10
g L
) 8I—\'
=i ) Hommes avec
£ 6 chromosomes XXY
a I~ -
S gl —Hypertension | /
= —Klinefelter Syndrom
o 4 -
£
=
E 3f
©
§ 2
1k
0 1 1 1
0 50 100 150 200
Doctor Al: Predicting Clinical Events Ti mestamp

via Recurrent Neural Networks

Choi, Doctor Al: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016




Durée des visites (Doctor Al)

Devient meilleur avec le temps (plus prévisibles)

Top-10___Top-10; ~1Top-20 __ Top-20; ~1Top-30 __Top-30
SE Mean _ !SE Mean _!SE Mean

0.85

Recall

Doctor Al Predicting Clinical Events
via Recurrent Neural Networks

510 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Number of Visits

Choi, Doctor Al: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016



Transfert de domaine (Doctor Al)

MIMIC 1l posséde 2,695 patients avec 2+ visites

Démographiques différentes

Choi, Doctor Al: Predicting Clinical Events via Recurrent Neural Networks, 2016

Recall @30

0.35¢ : , :
03 |8 Without Pretraining -©- Pretrained on Sutter Dataset]
"0 5 10 15

Number of Epochs

20



Diagnostique d'une visite

Entrées: Pression sanguine, pH,

l I I l température corporelle, etc...,
H H H H H échantillonné a chaque heure.

( wl N wz ) wa ) w4 ) | ws ) ws ) Sorties: 128 codes, similaire a CIM-9

Données: 10 401 épisodes, durée variables. o e e

Macro F1  Prec. at 10

. . . Base Rate 0.7128 0.5 0.1346 0.0343 0.0788
) Log. Reg., First 6 + Last 6 0.8122 0.7404 0.2324 0.1081 0.1016
rOVI e n e I re n S OS p I a Log. Reg., Expert features 0.8285 0.7644 0.2502 0.1373 0.1087
———> MLP, First 6 + Last 6 0.8375 0.7770 0.2698 0.1286 0.1096
— MLP, Expert features 0.8551 0.8030 0.2930 0.1475 0.1170
LSTM Models with two 64-cell hidden layers
LSTM 0.8241 0.7573 0.2450 0.1170 0.1047
LSTM, AuxOut (Diagnoses) 0.8351 0.7746 0.2627 0.1309 0.1110
LSTM-AO (Categories) 0.8382 0.7748 0.2651 0.1351 0.1099
LSTM-TR 0.8429 0.7870 0.2702 0.1348 0.1115
LSTM-TR-AO (Diagnoses) 0.8391 0.7866 0.2599 0.1317 0.1085
F a | bl e a | n LSTM-TR-AO (Categories) 0.8439 0.7860 0.2774 0.1330 0.1138
g LSTM Models with Dropout (probability 0.5) and two 128-cell hidden layers
Neemar nronas e LSTM-DO 0.8377 0.7741 02748 0.1371 0.1110
LSTM-DO-AO (Diagnoses) 0.8365 0.7785 0.2581 0.1366 0.1104
LSTM-DO-AO (Categories) 0.8399 0.7783 0.2804 0.1361 0.1123
— LSTM-DO-TR 0.8560 0.8075 0.2938 0.1485 0.1172
LSTM-DO-TR-AO (Diagnoses)  0.8470 0.7929 0.2735 0.1488 0.1149
LSTM-DO-TR-AO (Categories)  0.8543 0.8015 0.2887 0.1446 0.1161
LSTM-DO-TR (Linear Gain) 0.8480 0.7986 0.2896 0.1530 0.1160
Ensembles of Best MLP and Best LSTM
Mean of LSTM-DO-TR & MLP  0.8611 0.8143 0.2981 0.1553 0.1201
Max of LSTM-DO-TR & MLP  0.8643 0.8194 0.3035 0.1571 0.1218

Learning to Diagnose with LSTM Recurrent neural Networks, 2015




Donnees manquantes

e Remplacer par une valeur spéciale
e Prendre la derniere valeur
e Prendre la moyenne




Donnees manquantes

i |
Ajout de gates! T —
# of samples (V) 19714
— # of variables (D) 99
z MASK Mean of # of time steps 35.89
¥ [Tl:l ( ) L IN N Maximum of # of time steps 150
Mean of variable missing rate 0.9621
> OUT > OUT
(a) GRU (b) GRU-D
Faible gain
0.85 GRU-mean GRU forward " GRU-simple ® GRU-D

. u lll
EjiiH !‘nli” N oo 0 A

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Figure 9: Performance for predicting 20 ICD-9 diagnosis categories on MIMIC-III dataset. x-axis,
ICD-9 diagnosis category id; y-axis, AUC score.

arXiv:1606.01865v2 [cs.LG] 7 Nov 2016

Recurrent Neural Networks for multivariate time series with missing values, 2016



Notes cliniques

Mr. Smith is a 63-year-old gentleman with coronary artery
disease, hypertension, hypercholesterolemia, COPD and
tobacco abuse. He reports doing well. He did have some more
knee pain for a few weeks, but this has resolved. He is
having more trouble with his sinuses. I had started him on
Flonase back in December. He says this has not really
helped. Over the past couple weeks he has had significant
congestion and thick discharge. No fevers or headaches but
does have diffuse upper right-sided teeth pain. He denies
any chest pains, palpitations, PND, orthopnea, edema or
syncope. His breathing is doing fine. No cough. He continues
to smoke about half-a-pack per day. He plans on trying the
patches again.



Extraction d’'informations a partir de notes cliniques

Entrées: Note clinique

Sorties: Chaque mot appartient a un groupe.
Medication (Drug name, Dosage, Duration...
ou Maladie (ADE, Indication... )

N—

Données: 780 notes (moyenne de 786 notes). [ Mol Bl | vl | Fo
CRF-nocontext 0.6562 | 0.7330 0.6925

— " | CRF-context 0.6806 | 0.7711 0.7230

LSTM-sentence 0.8024 | 0.7803 0.7912

GRU-sentence 0.8013 | 0.7802 0.7906

LSTM-document | 0.8050 | 0.7796 0.7921

” | GRU-document 0.8126 | 0.7938 0.8031

Jagannatha, Bidirectional RNN for Medical Event Detection in Electronic Health Records, 2016




Génération de légendes

Show, Atterjd and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent

.03044v3 [cs.L.G] 19 Apr 2016




Show, Attend and Tell

3
bateaux

%‘-\% Attend

Meécanisme d’attention

2
> Deux efts

. r"l'
g B 1

Show, Atter)d and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent




Show, Attend and Tell

Attend
Mecanisme d’attention

Show, Atter)d and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent




Show, Attend and Tell

§ A

throwing(0.33) 2 frisbee(0.37) in(0.21)

park(0.35)

Show, Attend and Tell: Neural Tmage Caption
Generation with Visual Attention

G] 19 Apr2016

Show, Atter)d and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2016
Diapo de I'Ecole d’automne 2018, César Laurent




.CV] 14 Dec 2017

Nodule Pneumonia Pneumothorax

Wang, ChestX-ray8: Hospital-scale Chest X-ray Database and Benchmarks on Weakly-Supervised Classification
and | aralization of Common Tharavy Dicaacae 2017




ChestX-ray 8

Setting Atelectasis | Cardiomegaly | Effusion | Infiltration | Mass | Nodule | Pneumonia | Pneumothorax
AlexNet 0.6458 0.6925 0.6642 0.6041 0.5644 | 0.6487 0.5493 0.7425
GoogLeNet 0.6307 0.7056 0.6876 0.6088 0.5363 | 0.5579 0.5990 0.7824
VGGNet-16 0.6281 0.7084 0.6502 0.5896 0.5103 | 0.6556 0.5100 0.7516
ResNet-50 0.7069 0.8141 0.7362 0.6128 0.5609 | 0.7164 0.6333 0.7891

AUCs for chaque classes d’'un modéle a plusieurs sorties

e 32,717 patients
e 108,948 X-Rays

e Classes extraite de notes cliniques




Radiology report | Keyword | Localization Result

findings include: 1. left basilar at- | Effusion;
electasis/consolidation. 2. prominent | Infiltration;
hilum (mediastinal adenopathy). 3. | Atelectasis
left pic catheter (tip in atriocaval junc-
tion). 4. stable, normal appearing car-
diomediastinal silhouette.
impression: small right pleural ef-
fusion otherwise stable abnormal
study including left basilar infil-
trate/atelectasis, prominent hilum,
and position of left pic catheter (tip
atriocaval junction).

Table 8. A sample of chest x-ray radiology report, mined disease keywords and localization result from the “Atelectasis” Class. Correct
bounding box (in green), false positives (in red) and the ground truth (in blue) are plotted over the original image.



Rapports de I'hopital universitaire de l'indiana

Images de radiographie pulmonaire du réseau hospitalier de I'Université de I'Indiana

Indiana University Chest X-ray Collection
Kohli MD, Rosenman M - (2013)

Affiliation: Indiana University

ABSTRACT

Comparison: None.
Indication: Positive TB test

Findings: The cardiac silhouette and mediastinum size are within normal
limits. There is no pulmonary edema. There is no focal consolidation. There
are no XXXX of a pleural effusion. There is no evidence of pneumothorax.

Impression: Normal chest x-XXXX.

NOTE: The data are drawn from multiple hospital systems.

Show MeSH
Related in: MedlinePlus Request Collection




Geéneération de Iégendes sur des notes cliniques
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Code source: https://github.com/sgrvinod/a-PyTorch-Tutorial-to-Image-Captioning



Geéneération de Iégendes sur des notes cliniques
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Code source: https://github.com/sgrvinod/a-PyTorch-Tutorial-to-Image-Captioning



Génération de légendes ET classification

Towards Automated Reporting for Chest X-ray

Input: image

Captioning [37]

v’ Disease Detection

v’ Disease Reporting

Eindings: left apical small pneumothorax
and small left pleural effusion remains.
unchanged nodular opacity right mid lung

field.

Impression: removal of left chest tube
with tiny left apical pneumothorax and

small left pleural fluid.

TieNet I+GR

BLEU-1
BLEU-2
BLEU-3
BLEU-4
METEOR
ROUGE-L

0.2391
0.1248
0.0861
0.0658
0.1024
0.1988

0.2860
0.1597
0.1038
0.0736
0.1076
0.2263

Attention!
Implication dangereuse!

: Openl

Disease

R/ I+R/1[35]1/1I+GR/ #
Atelectasis 981/.976/ .702/ .774/ 293
Cardiomegaly .944/ 962/ .803/ .847/ 315
Effusion 968/ .977/ .890/ .899/ 140
Infiltration 981/.984/ 585/ .718/ 57
Mass 9597903/ .756/ .723/ 14
Nodule 967/ .960/ .647/ .658/ 102
Pneumonia 983/.994/ .642/ .731/ 36
Pneumothorax .960/.960/ .631/ .709/ 22
Consolidation .969/ 989/ .790/ .855/ 28
Edema 984 /.995/ 799/ .879/ 40
Emphysema .849/.868/ .675/ .792/ 94
Fibrosis 985/.960/ .744/ .791/ 18
PT 948 /. 953/ .691/ .749/ 52
Hernia —/ —/ —/ —/ (0]
NoFinding .933/.936/ —/ .747 /2789
AVG 960/ .965/ 719/ .779/ —
#WAVG 957/ .966/ 741/ .798/ -

Wang, TieNet: Text-Image Embedding Network for Common Thorax Disease Classification
and Reporting in Chest X-rays, 2018



Image Sample cases

P

Emphysema

Infiltration

Mass Consolidation

No finding Nodule

Original report

minimal-moderate left neck and upper
chest subcutaneous emphysema unchanged
or minimally decreasing. moderate-marked
right chest , minimal-moderate right neck
and upper abdomen subcutaneous
emphysema.

findings : interval development of left
upper lobe patchy nodular infiltrate
inferiorly . unchanged radiopaque catheter
compatible with vp shunt . stable catheter
overlying the stomach . costophrenic angles
are clear . cardiac and mediastinal borders
are within normal limits of size .
impression : interval development of left
upper lobe patchy nodular infiltrate

findings : a single ap view of the chest
demonstrates unchanged or minimally
increasing , dependent positioning , right
lung mass/consolidation. the cardiac and
mediastinal contours are stable .

impression : 1. unchanged or minimally
increasing , dependent positioning , right
lung mass/consolidation . 2. no evidence of
developing infiltrate the visualized left lung

findings : lungs are well aerated with no
evidence of infiltrate . cardiac and
mediastinal borders are within normal
limits of size . .. . impression : no evidence
of infiltrate

Generated Report

reason for study : s/p vats clinical informati
on : aplastic anemia chest 1 view : chest x-
ray performed on the same day . the heart
and mediastinum are normal . the
SUBEHENEONS emphysema is seen in the
right neck and neck on the right . there is
unchanged subcutaneous

seen on the right .

reason for exam ( entered by ordering
clinician into cris): r/o acute , opulmonary
disease interval changes no interval change
and seen areavailable of the heart . there
are a nodular interstitial iNFISor scarring
as well as mild degenerative changes of the
Spine .

findings include 1. left lung _ :

2. left lung consolidation .

Findings:heartand mediastinum unchanged

. lungs unchanged , no evidence of acute

ﬁ | nodule projecting on posterior
ribposteriorly . osseous structures intact .
impression : stable chest |
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