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Anwendungsfall pT Klassifizierung

« Bestimmung des Krankheitsstadiums (Grél3e und Ausdehnung des Tumors)

Gesundes Gewebe

Tis: Carcinoma in situ, Krebszellen in oberen Schichten der Darmschleimhaut
T1: Tumor beschrankt sich auf Darmschleimhaut

T2: Zusatzlich zur Schleimhaut ist Muskulatur befallen

T3: Tumor ist in alle Schichten der Darmwand eingewachsen

T4: Tumor hat sich in benachbarte(s) Gewebe / Organe ausgebreitet
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Transparente Diagnoseunterstltzung

Datei  Bearbeiten Einstellungen  Hilfe
Details | Erkldrungen
Dieser Scan zeigt die Diagnose pT3.
Grinde:
Tumer reicht in alle Gewebsschichten der Darmwand.
Die Klassifikation ist sehr zuverldssig.

Unsicherheit in Klassifizierung:

Interaktiv Erklarungen erweitern und korrigieren

v | Zeige Annotationen Zeige Kachel-Gnd Zeige Koordinaten | Suche Koordinate || Wende an: LRP || Wende an: CLRP || Wende an: LIME || Exportieren

¥ Kacheln mit kontrastiven Beispielen Ahnlichkeit: 872 % ¥ Kacheln mit derselben Klassifizierung Ahnlichkeit: 97 6 %
Flache “Tumeor": 16.132 mm*2 Flache “Tumeor": 26.457 mm*2
Koordinaten: (0,0),(227,227) : _ Koordinaten: (0,454),(227,681)
Diagnose: pT2 Diagnose: pT3
Unsicherheit in Klassifizierung: 3 Unsicherheit in Klassifizierung:
23|45 6T &M [ | 2 (3|4 (5|8 (T &I[M B
1/18007201 /2372
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Erklarbare Kl: Was hat das Neuronale Netz
gelernt?

« Erklarbare KI macht Black-Box Klassifizierer transparent, indem sie
offenlegt, welche Merkmale flr eine bestimmte Klassifikation als
relevant betrachtet wurden

» Beispiel: Layer-wise Relevance Propagation (Bach et al., 2015)
- Vorhandensein eines Tumors? Wo?

LRP

1 / Zj !+1 H—l

S, Ri = f(x)
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Erklarbare Kl: Was hat das Neuronale Netz
gelernt?

* Visualisierende Erklarbare Kl kann mit regel-basierten interpretierbaren
maschinellen Lernverfahren kombiniert werden (Rabold et al., 2018),
um festzustellen, ob komplexe Zusammenhénge, die zu einer
bestimmten Klassifizierung flhren, bertcksichtigt wurden

* Inductive Logic Programming (Muggleton & De Raedt 1994)
- Welche Zusammenhéange gelten im mit pT3 diagnostizierten Scan?
= Tumor wachst in Schleimhaut hinein
= Tumor wachst in Bindegewebe hinein
= Tumor wachst in Muskelgewebe hinein
- Raumliche Relationen (z.B. Renz, 2002)

€

Relm C* m
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Unser Ansatz

Bild- Visualisierende Eﬁtﬁréf:r
Klassifikation Erklarbare Ki Relationen
CNN XAl
(CNN) (XA) (OSR)

Induktion von Ge\:/r:rztr;:lreurng
egeln (b2 Erklarungen

Transparentes und intelligentes Tutor- oder Diagnoseunterstiitzungssystem
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Unser Ansatz

Vergleich manuell

versus automatisch

Manuelle Annotationen Automatische
Experte Annotationen DNN

der Gewebeklassen der Gewebeklassen

Visualisierende
Erklarbare Ki

Erzeugen einer Erzeugen einer
Faktenbasis auf Grundlage Faktenbasis auf Grundlage
raumlicher Relationen raumlicher Relationen
Faktenbasis Aleph Faktenbasis
(Pradikate) P (Pradikate)
Evaluierung Evaluierung
Erklarungen
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Unser Ansatz

Vergleich manuell
versus automatisch Automatische

Manuelle Annotationen - - .
der Gewebeklassen : : Annotationen BIRI
der Gewebeklassen
b
Visualisierende
Erklarbare Ki
!

Erzeugen einer Erzeugen einer
Faktenbasis auf Grundlage Faktenbasis auf Grundlage
raumlicher Relationen raumlicher Relationen

A 4

Faktenbasis

Faktenbasis
(Pradikate) (Pradikate)

Evaluierung @~ ~ | Evaluierung
< Erklarungen >

A
A

\ 4
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Implementierung

 Hintergrundwissen: raumliche Relationen von jedem Scan (werden aus
manuellen Annotationen und automatischen Visualisierungen extrahiert)

« Symbolische Repréasentation: Prolog Pradikate

« Anwendung des Aleph Algorithmus (Induktive Logische
Programmierung): Generierung von Regeln aus Hintergrundwissen und
Beispielen (pos. und neg.) zur Erklarung ganzer Klassen oder einzelner
klassifizierter Beispiele

[-] pT2(scan_1). pT2(scan_2).
contains(scan_1, region_21). pT2(scan_3). pT2(scan_4).
contains(scan_1, region_33). pT2(scan_6). pT2(scan_b).
touches(region_33, region_21). N I
touches(region_21, region_33). Positive Beispiele
is_tumor(region_33).
iIS_muscle(region_21).

[..]

Negative Beispiele

Aleph

Hintergrundwissen ¥

Theorie, die gelernte Regeln enthalt
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Implementierung

[theory]
[Rule 1] [Pos cover = 3 Neg cover = 0]
PT2(A) :-

iIs_tumor(B), contains(A,B).
Accuracy = 1.0

Positive Beispiele Negative Beispiele
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Implementierung
[theory]
[Rule 1] [Pos cover = 3 Neg cover = 0]
PT2(A) :-

is_muscle(B), touches(B,C), is_tumor(C), contains(A,B).
Accuracy = 1.0

Positive Beispiele Negative Beispiele

pT1l
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Implementierung

pT2(scanl)

@

Is_muscle(region21), touches(region21,region33), is_tumor(region33),
contains(scanl,region2l).

Positive Beispiele

Negative Beispiele

region21

region33“
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Zusammenfassung

« XAl Methoden und Interpretable ML kbnnen genutzt werden, um
automatische Klassifizierungen mikroskopischer Schnitte zu erklaren

« XAl Methoden ermdglichen es, relevante Regionen zu identifizieren
und zu visualisieren

* Interpretable Machine Learning eignet sich, um verbale Erklarungen
zu erzeugen und komplexe Strukturen zu untersuchen

* Die generierten Erklarungen kénnen zur Validierung des
Klassifizierers verwendet werden

- Re-Training Bedarf identifizieren

- Experten-Feedback bertcksichtigen

Fazit: Durch die Kombination von XAl Methoden und Interpretable Machine
Learning kbnnen performante Black-Box Verfahren transparent gemacht
werden und in den Diagnoseprozess von Experten einbezogen werden
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