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Abstract

In recent years, Deep Learning has garnered significant attention within the research com-

munity, owing to its remarkable performance across a spectrum of tasks. Consequently,

deep learning models have found successful applications in diverse domains, including but

not limited to speech recognition, autonomous vehicle navigation, medical image analysis,

disease diagnosis, as well as broader tasks like segmentation and classification. Despite the

widespread adoption of deep learning, there remains ample room for improvement, particu-

larly in scenarios where data availability is limited. Additionally, deep learning models are

often regarded as enigmatic ”black-box” systems, making it challenging to elucidate the ra-

tionale behind the labels they assign. This thesis centers on addressing two critical areas:

first, the e↵ective handling of small datasets through the utilization of the deep metric learn-

ing paradigm, and second, the development of methods for explaining the decisions made by

neural networks trained with limited data. These endeavors are specifically tailored to the

domain of medical imaging.

To begin, I present the notion of metric learning, an approach centered on the use of

a distance metric to discern the similarity or dissimilarity between images. This technique

leverages a limited number of images from each category to facilitate classification. In this

context, I employ Siamese networks and Triplet nets, both stemming from the metric learning

paradigm, to construct classification models tailored for small-sized medical datasets. Some

of the medical problems which are tackled in various experimental studies in this work are

bone-age assessment in 0-3 years of age, COVID-19 detection, pneumonia classification and

lung cancer prediction.

Subsequently, the thesis shifts its focus towards crafting interpretable frameworks, de-
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veloped through the metric learning approach, and trained on compact medical datasets.

These frameworks not only yield meaningful insights but also come accompanied by compre-

hensive explanations that elucidate the underlying mathematical models. To commence this

exploration, I provide a concise introduction to Explainable Artificial Intelligence (XAI) tech-

niques, delving into their extensive categories applicable in the realm of deep learning for the

analysis of medical images. Following that, I outline the methodology employed to explain

the models that have been trained on the aforementioned medical datasets with limited data,

employing various explanation methods, including post-hoc, model-specific, model-agnostic,

local, and counterfactual techniques.

In the later part of the thesis, a systematic comparison of Explainable Artificial Intel-

ligence (XAI) methods with their suitability of application to di↵erent dataset scenarios is

discussed. To evaluate both the quantitative and qualitative e↵ectiveness of each interpreta-

tion method introduced in this study, we have devised two comprehensive validation metrics.

In summary, these frameworks pave the way to not only create new classification frame-

works which work for small-scale medical datasets but also provide logical explanations to

the decisions made by models trained using small datasets.
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सार 


नवीनतम वषोर्ं में, िविभन्न कायोर्ं में अपने उल्लेखनीय प्रदशर्न के कारण, डीप लिनर्ं ग ने अनुसंधान समुदाय के भीतर 
महत्वपूणर् ध्यान आकिषर् त िकया ह।ै नतीजतन, डीप लिनर्ं ग मॉडल को िविभन्न डोमेन में सफल अनुप्रयोग िमले हैं, 
िजनमें भाषण पहचान, स्वायत्त वाहन नेिवगेशन, िचिकत्सा छिव िवश्लेषण, रोग िनदान, साथ ही िवभाजन और 
वगीर्करण जैसे व्यापक कायर् शािमल हैं। डीप लिनर्ं ग  को व्यापक रूप से अपनान ेके बावजूद, सुधार की पयार्प्त 
गुंजाइश बनी हुई ह,ै खासकर उन पिरदृश्यों में जहां डेटा उपलब्धता सीिमत ह।ै  इसके अितिरक्त, डीप लिनर्ं ग मॉडल 
को अक्सर रहस्यमय "ब्लैक-बॉक्स" िसस्टम के रूप में माना जाता ह,ै  िजससे उनके द्वारा िदए गए लेबलों के पीछे 
का कारण समझना किठन हो जाता ह।ै यह थीिसस दो महत्वपूणर् क्षेत्रों पर ध्यान कें िद्रत करती ह:ै पहला, डीप  
मीिट्रक  लिनर्ं ग  प्रितमान के उपयोग के माध्यम से छोटे डेटासेट का प्रभावी संचालन, और दूसरा, सीिमत डेटा के साथ 
प्रिशिक्षत न्यूरल नेटवकर्  द्वारा िकए गए िनणर्यों को समझाने के तरीकों का िवकास। ये प्रयास िवशेष रूप से मेिडकल 
इमेिजंग के क्षेत्र के अनुरूप हैं। 

प्सबसे पहले , मैं मीिट्रक सीखने की धारणा प्रस्तुत करती हँू , जो छिवयों के बीच समानता या असमानता को समझने 
के िलए दूरी माप का उपयोग करती ह।ै इस तकनीक ने प्रत्येक श्रेणी से एक सीिमत संख्या की छिवयों का उपयोग 
कर क्लािसिफकेशन को सुिवधाजनक बनान ेमें मदद की ह।ै इस संदभर् में, मैं मेिट्रक लिनर्ं ग पिरदृश्य से उत्पन्न दो 
मॉडल्स, िसयामी नेटवकर्  और िट्रपलेट नेट्स का उपयोग करती हँू । इस कायर् में िविभन्न प्रायोिगक अध्ययनों में िजन 
कुछ िचिकत्सीय समस्याओ ंका समाधान िकया गया ह ैउनमें 0-3 वषर् की आयु में हड्डी आयु का मूल्यांकन, 
कोिवड-19 (COVID-19) पता लगाना, न्यूमोिनया वगीर्करण और फेफड़ों के कैं सर की पूवार्नुमान शािमल हैं। 

इसके बाद, थीिसस अपना ध्यान व्याख्यात्मक रूपरखेा तैयार करने की ओर कें िद्रत करती ह,ै िजसे मीिट्रक िशक्षण 
दृिष्टकोण के माध्यम से िवकिसत िकया जाता ह,ै और कॉम्पैक्ट मेिडकल डेटासेट पर प्रिशिक्षत िकया जाता ह।ै ये 
ढाँचे न केवल साथर्क अंतदृर्िष्ट प्रदान करते हैं बिल्क व्यापक स्पष्टीकरण के साथ आते हैं जो अंतिनर् िहत गिणतीय 
मॉडल को स्पष्ट करते हैं। इस अन्वेषण को शुरू करने के िलए, मैं िचिकत्सा छिवयों के िवश्लेषण के िलए डीप लिनर्ं ग 
के क्षेत्र में लाग ूहोने वाली उनकी व्यापक श्रेिणयों पर प्रकाश डालत ेहुए व्याख्या योग्य कृित्रम बुिद्धमत्ता (एक्सएआई) 
तकनीकों का एक संिक्षप्त पिरचय प्रदान करती हँू। इसके बाद, मैं उन मॉडलों को समझान ेके िलए िनयोिजत 
कायर्प्रणाली की रूपरखेा तैयार करती हँू, िजन्हें सीिमत डेटा के साथ उपरोक्त मेिडकल डेटासेट पर प्रिशिक्षत िकया 
गया ह,ै िजसमें पोस्ट-हॉक, मॉडल-िविशष्ट, मॉडल-अज्ञेयवादी, स्थानीय और प्रिततथ्यात्मक तकनीकों सिहत िविभन्न 
स्पष्टीकरण िविधयों को िनयोिजत िकया गया ह।ै 



थीसस के अंतम भाग में , िविभन्न डेटासेट पिरदृश्यों में उनके अनुप्रयोग की उपयुक्तता के साथ व्याख्या योग्य कृित्रम 
बुिद्धमत्ता (एक्सएआई) िविधयों की एक व्यविस्थत तुलना पर चचार् की गई ह।ै इस अध्ययन में प्रस्तुत प्रत्येक व्याख्या 
पद्धित की मात्रात्मक और गुणात्मक प्रभावशीलता दोनों का मूल्यांकन करने के िलए, हमन ेदो व्यापक सत्यापन 
मेिट्रक्स तैयार िकए हैं। 

संक्षेप में, ये ढाँचे न केवल नए वगीर्करण ढाँचे बनान ेका मागर् प्रशस्त करते हैं जो छोटे पैमाने के िचिकत्सा डेटासेट के 
िलए काम करते हैं बिल्क छोटे डेटासेट का उपयोग करके प्रिशिक्षत मॉडलों द्वारा िलए गए िनणर्यों को तािकर् क 
स्पष्टीकरण भी प्रदान करते हैं।
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