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Gliederung

* Maschinelles Lernen (ML)

e Definition und Einordnung

* Warum jetzt?
e Kunstliche neuronale Netze: Technik erklart
* Anwendungsbeispiele in der Medizin

* Anwendungen in der Pathologie
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Maschinelles Lernen — Definition

"Machine learning is a field of study that gives computers the
ability to learn without being explicitly programmed.”

(Arthur Samuel, 1959)

AMAQ

Advanced Morphology Analytics GmbH



Maschinelles Lernen — Definition

"Machine learning is a field of study that gives computers the
ability to learn without being explicitly programmed.”

(Arthur Samuel, 1959)

“Kunstliche Intelligenz” ..?

Eine Disziplin die u.a. ML nutzt um , kognitive Funktionen®
nachzubilden.
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Maschinelles Lernen — Einordnung

Data Science

Compute
Science

Machine Learning
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Maschinelles Lernen — Einordnung
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Maschinelles Lernen — Warum jetzt?

3 Wichtige Erfolgsfaktoren
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Maschinelles Lernen — Warum jetzt?

3 Wichtige Erfolgsfaktoren

Deep Neural Network

1. Algorithmen ..lange bekannt A

Perceptron
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Bild-Quelle: http://beamlab.org/deeplearning/2017/02/23/deep_learning_101_partl.html Advanced Morphology Analytics GmbH



Maschinelles Lernen — Warum jetzt?

3 Wichtige Erfolgsfaktoren

1. Algorithmen ..lange bekannt
2. Daten .. exp. Wachstum dank Digitalisierung
3. Rechenleistung
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Bild-Quelle: https://blogs.iadb.org/transporte/es/big-data-una-gran-herramienta-en-el-transporte/ Advanced Morphology Analytics GmoH



Maschinelles Lernen — Warum jetzt?

3 Wichtige Erfolgsfaktoren =t

Algorithmen ..lange bekannt
Daten .. exp. Wachstum dank Digitalisierung

Rechenleistung .. stetiger Fortschritt in
Hardware (insb. GPU/TPU)

.. erst dadurch wird ML moéglich und machbar.

Bild-Quelle: https://www.nvidia.com/de-de/data-center/h100/
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Maschinelles Lernen — Technik erklart
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Bild-Quelle: https://towardsdatascience.com/introduction-to-machine-learning-for-beginners-eed6024fdb08
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Maschinelles Lernen — Technik erklart

Tiefe Kunstliche neuronale Netze (DNN) — Multi-Layer Perceptron
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Bild-Quelle: Bre, Facundo & Gimenez, Juan & Fachinottil, Victor. (2017). Prediction of wind pressure coefficients: on building surfaces using
Artificial Neural Networks. Energy and Buildings. 158. 10.1016/j.enbuild.2017.11.045.
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Maschinelles Lernen — Technik erklart

Kinstliche neuronale Netze — Perzeptron/Neuron _
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Bild-Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCnstliches_Neuron Advanced Morphology Analytics GmbH



Maschinelles Lernen — Technik erklart

Kinstliche neuronale Netze — Aktivierungsfunktionen
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Bild-Quelle: https://de.wikipedia.org/wiki/K%C3%BCnstliches_Neuron Advanced Morphology Analytics GmbH
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Tiefe kunstliche neuronale Netze .,
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Bild-Quelle: Hoeser, Thorsten & Kuenzer, Claudia. (2020). Object Detection and Image Segmentation with Deep Learning on Earth ”er,yeed A M Aq

Observation Data: A Review-Part I: Evolution and Recent Trends. Remote Sensing. 12. 10.3390/rs12101667. Advanced Marphology Analytics GmoH



Maschinelles Lernen — Technik erklart

Tiefe kiinstliche neuronale Netze — Faltungsnetze (CNN)
Erlernte Abstraktion bedeutsamer Merkmale

Low Level Feature Mid Level Feature High Level Feature

Abstrakte Representation in den tiefen Schichten des Netzwerks
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Anwendungsbeispiele — Medizin

* EKG-Analysen
* Melanom-Erkennung
* EEG-Analysen

* Schlafzustande, Gemutszustande, Diagnostik (z.B. Parkinson, Epilepsie)
* Drug discovery:
* Vorhersage zu Drug-Target Interaktion

* Genomics analysis:
* Zusammenhang Genexpression — Krankheit
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Anwendungsbeispiele — Pathologie

Bildanalyse — Mustererkennung — Tumorerkennung

* Intelligente Assistenzsystem flur W™
Pathologen und Pathologinnen
* Hohere Effizienz
* Hohere Standardisierung
e Kostenersparnisse

* Semi- bis voll automatisierte
Befundung denkbar

e Qualitatskontrolle

Patienten-Benefit

Bild-Quelle: https://www.labpulse.com/diagnostic-technologies/pathology-and-ai/article/15352442/paige-leica-biosystems-expand- A M A q
partnership-to-enhance-digital-pathology-workflows Advanced Morphology Analytics GmbH



Anwendungsbeispiele — Pathologie

Semi- bis voll automatisierte Befundung / Qualitatskontrolle
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Anwendungsbeispiele — Pathologie

Semi- bis voll automatisierte Befundung / Qualitdtskontrolle
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Anwendungsbeispiele — Pathologie

Semi- bis voll automatisierte Befundung / Qualitdtskontrolle
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Anwendungsbeispiele — Pathologie

Semi- bis voll automatisierte Befundung / Qualitdtskontrolle
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Anwendungsbeispiele — Pathologie

Bildanalyse — Tumorerkennung

e Erklarbarkeit
Sehen mit den Augen eines
kiinstl. neuronalen Netzes

Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM)
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Vielen Dank fur lhre Auftmerksamkeit.
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