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e Rak piersi — jeden z najczesciej diagnozowanych nowotworow u kobiet; w Polsce ok.
22,8% nowych rozpoznan onkologicznych

e Mammografia — podstawowe badanie przesiewowe, wykrywa zmiany niewyczuwalne
palpacyjnie (guzy, mikrozwapnienia)

e Ograniczenia diagnostyki mammograficzne;j:
— subiektywnosc i zaleznos¢ od doswiadczenia radiologa
— zmiennosc¢ ocen miedzy specjalistami, przypadki graniczne
— maskowanie zmian przez tkanke o duzej gestosci

e Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) — automatyczna ekstrakcja cech obrazowych,
wsparcie diagnostyki

e Problem ,,czarnej skrzynki” = potrzeba metod wyjasnialnej sztucznej inteligenc;ji

(XAI)



Cel: ocena zastosowania sieci ResNet18 do klasyfikacji zmian
mammograficznych oraz zbadanie wptywu jakosci danych i
interpretowalnosci predykgji.

Zadanie: klasyfikacja binarna wycinkéw (cropow)
mammograficznych ze zbioru CBIS-DDSM:

e MASS — zmiany guzowate

e CALC — zwapnienia

Dane wejsSciowe: 3568 cropow (1696 MASS, 1872 CALC)
Zakres ograniczono do klasyfikacji wycinkow — analiza
zgodnosci

wymiarowej mammogramow i masek ROl wykazata ich
niejednorodnosc.

Zrédto: opracowanie wiasne / CBIS-DDSM

CALC — zwapnienia

MASS — zmiana guzowata



Dla kazdego cropa obliczono wskaznik jakoSci technicznej quality score (ostros¢, kontrast
lokalny, poziom szumu) i przypisano poziom: HIGH / MEDIUM / LOW.

Wariant danych Liczba probek m CALC

ALL (petny zbior) 3568 1696 1872
FILTERED (bez LOW) 2390 1136 1254

e Usunieto 1178 cropow (33%) ocenionych jako niskiej jakosci (LOW)

e Cel: sprawdzenie, czy poprawa jakosci technicznej danych przektada sie na jakos¢
klasyfikacji

e Kontrola naktadania sie pacjentéw train/test oraz spdjnosci sciezek plikdow



Architektura
e ResNetl18 (transfer learning, wagi z ImageNet)
e zamrozony ekstraktor cech, trenowana
wyfgcznie warstwa Linear(512,2)
e 1026 parametrow trenowalnych z 11,18 min fgcznie

Trening

e 50 epok, batch size =32, AdamW (Ir =0,001)
e funkcja straty: CrossEntropyLoss

e augmentacja: rotacja, translacja, skalowanie
e wybor checkpointu wg najlepszego F1-score

Crop mammograficzny
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ResNetl18 — ekstraktor cech
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Prawdopodobienstwa:
MASS / CALC




0,8381 0,7896 0,8865 0,8353

FILTERED 0,8385 0,8492 0,7972 0,8224

ROC-AUC: 0,9081 (ALL) vs. 0,9205 (FILTERED) | Loss: 0,3952 vs.

0,3631

e Niemal identyczna accuracy (=0,838) — ale odmienny
profil decyzji!

e ALL: wyzsza czutosc¢ (recall) na klase CALC

e FILTERED: wyzsza precyzja i lepsza separacja klas

e Whiosek: filtracja jakoSciowa zmienia charakter
btedow modelu, nie daje jednoznacznej przewagi
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e Btedy czestsze przy nizszej jakosci cropa, ale wystepowaty tez w obrazach jakosci

HIGH/MEDIUM

e Gtowne Zrddta trudnosci: podobienstwo wizualne klas MASS/CALC, niejednoznaczne

Zzmiany, cropy oznaczone jako "podobne do przeciwnej klasy"
e ALL: 77 bteddéw FP /37 FN | FILTERED: 30 btedéw FP / 43 FN



Metody Obserwacje

e Grad-CAM — mapa aktywacji e MASS — aktywacje rozlegte, obejmujace
ostatniej warstwy konwolucyjnej wiekszy obszar zmiany

(layer4d|[-1]) e CALC — aktywacje lokalne, skupione na

e Occlusion Sensitivity — wptyw jasnych punktowych strukturach
zastaniania fragmentow obrazu na e Poprawne predykcje wysokiej pewnosci
predykcje —> mapy czytelne i skupione na zmianie

e Analiza 30 przypadkow: predykcje e Btedy i przypadki graniczne - aktywacje
poprawne, btedne (wysoka pewnosg) rozproszone / przesuniete na tto

oraz graniczne

Zgodnosc¢ obu metod (6/30 przypadkow w petni zgodnych) zwieksza wiarygodnosc interpretacji
decyzji modelu.



Poprawne CALC Poprawne MASS

Btad FN (CALC—MASS)

Zrédto: opracowanie wiasne (praca dyplomowa, rozdz. 4.7)




e Kontrola jakosci danych wejsciowych jest niezbednym elementem pracy z obrazami

mammograficznymi
e Filtracja jakosciowa nie jest automatycznie korzystna — poprawia selektywnosc¢ kosztem

czutosci modelu
e Pojedyncza metryka (accuracy) nie wystarcza do rzetelnej oceny modelu medycznego

e Metody XAl ujawniajg informacje niedostepne w samych metrykach, ale nie zastepuja
oceny eksperckiej

Ograniczenia: klasyfikacja cropow (nie petnych mammogramow), podziat danych na poziomie
wycinkow, brak walidacji zewnetrznej, wagi pretrenowane na danych niemedycznych

(ImageNet)



e Praca stanowi wielowymiarowg ocene wptywu jakosci danych na klasyfikacje obrazow
mammograficznych z uzyciem CNN

e Potgczono: kontrole jakosci danych + trening ResNet18 + analize btedow + interpretacje XAl

e Kierunki dalszych badan: walidacja na niezaleznych zbiorach, podziat na poziomie
pacjenta, architektury dedykowane obrazowaniu medycznemu, ekspercka ocena map XAl

Dziekuje za uwage
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