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4.1 Wstep i podsumowanie

Rozwd] uczenia maszynowego (ang. machine learning; ML) - od klasycznych metod statystycznych po
glebokie sieci neuronowe (ang. deep neural networks; DNN) - koncentruje sie na duzej ilosci danych
generowanych we wszystkich aspektach spoleczenstwa. Wraz ze wzrostem ilosci danych i zwiekszaniem
sie zlozonoSci systemoéw, coraz trudniej jest zidentyfikowaé dokladne sygnaly i zrozumieé¢ procesy po-
dejmowanych decyzji. W szczegélnosci potencjal ML do rozwiazywania trudnych probleméw w biologii,
medycynie i innych dziedzinach nauki jest czesciowo ograniczony przez brak rygorystycznych metod,
ktore pomagaja w zrozumieniu danych o wysokiej wymiarowosci.

Motywowani wyzwaniami zwigzanymi z duza iloScia danych w biologii i medycynie, opracowalismy
metody na potrzeby inferencji modeli ML oraz ich wyjasnialnosci (ang. explainability.). Ogolnie rzecz
biorac w metodach ML, wejscie X skutkuje wyjsciem Y = f(X), gdzie funkcja f moze ilosciowo okreslaé
podobienstwo [A], tworzy¢ klastery B, charakteryzowaé reprezentacje ukryta [B,C,G| lub przewidywac



klasy [D,E,F,G|. Zasadniczo istotne jest uzyskanie odpowiedzi na pytanie: jak mozemy doktadnie wnio-
skowac i wyjasniaé relacje miedzy wejsciami i wyjSciami? W bardziej klasycznych problemach inferencji
rozwazamy, jak ilosciowo okresli¢ niepewnosé¢ i kontrolowaé¢ poziomy btedow. Korzystajac z DNN, gdzie
konieczne jest przyblizenie, zadaniem jest przeksztalcenie modelu w taki sposob, aby mial pozadane
wlasciwosci.

W [A] badamy klasyczna miare podobienstwa dla danych binarnych, gdzie stosunek ich przecie-
cia do ich sumy nazywany jest wspolczynnikiem Jaccarda/Tanimoto [1, 2]. Dane binarne pochodza z
szerokiego obszaru badan biologicznych, od ekologii po genomike; a ich znaczne podobieristwo suge-
ruje wspotwystepowanie. Pomimo swojej popularnosci, statystyczna inferencja przy uzyciu wspotczyn-
nika Jaccarda/Tanimoto nie zostala w pelni rozwinigta. W tym celu przedstawiamy szereg rozwiazan,
ktore byty szeroko stosowane w badaniach obejmujacych sekwencjonowanie RNA pojedynczych komorek
(scRNA-seq), modelowanie chorob, bior6znorodnosé i wiele innych.

W [B] skupiamy sie na nienadzorowanym klasteryzowaniu (ang. unsupervised clustering), ktore od-
krywa grupy podobnych danych. W przypadku scRNA-seq, ktore moga mierzy¢ profile ekspresji genow
pojedynczych komérek na duza skale, tozsamosci komoérek sa czesto szacowane za pomoca klasteryzacji
K-érednich [3, 4, 5] i pokrewnych algorytmoéw. Jednak trudno jest stwierdzié, czy przynaleznosé do kla-
strow (np. przypisanie komorki do jednego z K klastrow) jest doktadna z powodu problemu podwdjnego
dopasowania (ang. double fitting problem)!. Opracowujemy metody pozwalajace na ilo§ciowe okreslenie
tej niepewnosci, ktore pomagaja w selekcji cech i zapewniaja bardziej niezawodne klasteryzowanie.

W [C] uzywamy nienadzorowanego uczenia z uzyciem konwolucyjnych sieci neuronowych (ang. co-
nvolutional neural networks; CNNs) do charakteryzowania i wyjasniania ukrytych poje¢. Szczegolnie
glebokie modele generatywne, takie jak wariacyjne autoenkodery (ang. variational autoencoders; VAEs),
moga szacowaé zmienne ukryte, ktore moga by¢ uzyte do identyfikacji i manipulacji ztozonych pojeé (np.
okulary przeciwstoneczne lub warstwy morfologiczne). Aby zwickszy¢ przejrzystosé dziatania glebokich
modeli generatywnych, wprowadzamy metode oszacowania waznosci cech wejsciowych (np. pikseli w ob-
razie)? w odniesieniu do ukrytych pojeé¢. Uzyskujemy zaréwno ukryte pojecie, jak i odpowiadajace mu
wazne cechy wejsciowe.

W |D,E] badamy ocene metod wyjasnialne]j sztucznej inteligencji (XAI), ktore szacuja waznosé cech
wejsciowych. W zadaniach z zakresu widzenia komputerowego, takich jak przewidywanie biomarkerow
przy uzyciu obrazéw medycznych, istnieje wiele oszacowan waznosci, ktére moga dawaé rézne wyjasnie-
nia. Aby poradzi¢ sobie z brakiem rzeczywistych danych referencyjnych (ang. ground truth), opraco-
wujemy niezalezna od modelu metode umozliwiajaca ilosciowa ocene wiarygodnosci takich oszacowan
waznosci. Jednoczesnie, bierzemy pod uwage, ze proponowana przez nas metoda oceny wykorzystuje
perturbacje, ktore wprowadzaja istotne zaburzenia w obrazach. Tego rodzaju sztucznie wprowadzone
artefakty nieobecne w czasie trenowania modelu, moga znieksztalci¢ wyniki oceny. Z tego wzgledu roz-
wijamy réwniez technike augmentacji danych treningowych, ktéra tagodzi ten problem.

W [F] przygladamy sie blizej ocenie metod XAI dla obrazéw medycznych (tj. tomografii komputero-
wej; CT) z uzyciem klasyfikatorow opartych na CNN. Oprocz wspomnianej metryki wiernosci, stosujemy
takze dodatkowsa ocene skoncentrowang na cztowieku. Podczas gdy wiekszo$é modeli gtebokich sieci neu-
ronowych dla widzenia komputerowego zostata opracowana dla obrazéw naturalnych, ich potencjalt dla
obrazéw medycznych nie zostatl szeroko zbadany.

W [G] opracowujemy estymator waznosci dla modeli o architekturze transformera wizyjnego (ang.
vision transformer; ViT)- rodziny modeli widzenia komputerowego. Ze wzgledu na wbudowany w te ar-
chitekture mechanizm atencji (ang. attention mechanism), mozliwym jest tworzenie tak zwanych map
atencji (ang. attention maps). Tego rodzaju mapy sa w stanie zobrazowaé¢ ogolne cechy jakie ekstra-
howane sa przez model, ale nie uwzgledniaja szczegétowej informacji z ostatnich warstw transformera,
dokonujacych finalnej predykcji, np. klasyfikacji. Z tego powodu, opracowalismy dyskryminujace klase
mapy atencji, ktére moga byé stosowane zaréwno w sposéb nadzorowany, jak i nienadzorowany. Zain-
spirowani potrzeba wyjasnieri o duzej szczegbdtowosci i wrazliwosci na klasy dla obrazéw medycznych,
zastosowaliSmy nasze metody na skanach CT ptluc.

Wspo6lnym motywem przedstawionych projektéw badawczych jest: jak wnioskowaé i wyjasniaé sygnaly
ze ztozonych danych o wysokiej wymiarowosci, ktére moga by¢ latwiej rozumiane przez naukowcow i
profesjonalistow medycznych. Podane rozwiniecia metodologiczne sa silnie zainspirowane rzeczywistymi
problemami w biologii i medycynie, gdzie rosnaca ilos¢ danych wymaga nowych podejé¢ i modeli ML,

1Znane tez jako i blisko zwigzane z: double dipping, circular analysis i post-selection inference.

2Generowanie wyjasnien dla klasyfikacji lub charakteryzacji przez DNN i inne modele ML jest czesto nazywane wy-
jasnialng sztuczna inteligencja (XAI). Podczas gdy istnieje kilka podejsé do XAI, skupiamy si¢ na wyjasnieniach post
hoc.



aby wyciagnaé¢ uzyteczne wnioski. Nasze metody zostaly opublikowane jako otwarte pakiety Zrodtowe w
jezykach R i Python.

4.2 Wnioskowanie wspolwystepowania w danych o obecnos$ci-absencji [A]

Podobieristwo wsérod danych binarnych, takich jak obecnosé (1) i absencja (0) w danych biologicznych,
jest czesto kwantyfikowane za pomoca wspotczynnika Jaccarda/Tanimoto [1, 2]. W szczegdlnosci analiza
wspolwystepowania gatunkéw pomaga nam zrozumieé relacje ekologiczne i biologiczne miedzy gatun-
kami. Dla dwoch wektorow binarnych y; iy; dlugosci m, wspétezynnik podobienstwa Jaccarda /Tanimoto
jest stosunkiem ich przeciecia do ich sumy, T'(y;,y;) = y; Ny;/y; Uy; [1, 2]. To kwantyfikowanie na-
ktadan pozwala okresli¢ wspolistnienie gatunkow [6, 7, 8, 9]. Jednakze wspotczynnik Jaccarda/Tanimoto
nie posiada interpretacji probabilistycznej ani kontroli bledéow statystycznych. W [A]zaprezentowalismy
ramy wnioskowania do testowania podobienistwa (np. wspolwystepowania) w danych binarnych.

Pod modelem zerowym niezaleznosci, zaklada sig, ze y; iy, sa niezalezne i o jednakowych roz-
ktadach (tzw. ii.d.). Sa one modelowane przez rozklad Bernoulliego, z odpowiadajacymi im praw-
dopodobienistwami wystapienia (czyli sukcesu) p; i p; € [0,1]. W szczegolnosci, dla k = 1,...,m,
Yir ~iid Bernoulli(p;) oraz y;, ~i.ia Bernoulli(p;). Poniewaz ta konwencjonalna definicja jest nie-
zdefiniowana, jesli oba wektory binarne zawieraja tylko zera, dla ktérych y;, Uy; = 0, redefiniujemy
wspoétezynnik Jaccarda/Tanimoto

Y:ny;

Ty, y.) =14 Y, Jesli y; Uy; 70 1)
g _ piPj ciwnym przypadku
sl prze ym przyp :

Postepujac za definicja wspotczynnika podobienstwa Jaccarda/Tanimoto w réwnaniu (1), wyprowa-
dzamy jego wartos¢ oczekiwana E[T(y,,y;)] = %. To pozwala nam zdefiniowaé zcentrowany
i TPj —PiPj

wspotezynnik Jaccarda/Tanimoto jako

Tc(yivyj) = T(Yivyj) - E[T(yiayj)] (2)

To uwzglednia wartosci oczekiwane, naturalnie rozrézniajac negatywne i pozytywne powiazania. Aby
oceni¢, czy y; 1 y; sa niezalezne, przeprowadzany jest nastepujacy test statystyczny hipotez:

Ho:T(y;,y;) =0 vs. Hy:T(y;,y;) #0. (3)

Warto zauwazy¢, ze jest to rownowazne z tym, iz konwencjonalny (niezcentrowany) wspolczynnik
Jaccarda/Tanimoto rowna sie wartosci oczekiwanej pod warunkiem niezaleznoéci. Znaczne odchylenie
od wartosci oczekiwanej oznacza podobienistwo. Aby uzyskaé jego wartos$é p, wyprowadziliémy rozktad
wspOlczynnika Jaccarda/Tanimoto pod hipoteza zerowa. Sformutowane sa rozwiazania doktadne i asymp-
totyczne. Wprowadziliémy dwie metody estymacji do efektywnego obliczania wartosci p dla wspotwy-
stepowania przy uzyciu danych binarnych. Po pierwsze, uzyto algorytmu koncentracji miary (MCA) [10]
do oszacowania krytycznego obszaru, wykorzystujac obserwacje, ze rozktad wielomianowy koncentruje
sie wokol swojej dominanty. Po drugie, opracowalismy algorytm bootstrap w celu uzyskania istotnosci
statystycznej przy poréwnywaniu podobienstwa ze wspotczynnikiem Jaccarda/Tanimoto.

W badaniach symulacyjnych, gdzie pewna proporcja (p) danych binarnych faktycznie wspotwystepuje,
wykazali$émy, jak dobrze kontrolowane sa wskazniki bledéw przy uzyciu proponowanych metod estymacji
MCA i bootstrap w poréwnaniu z dokladnymi rozwigzaniami. Wykresy QQ empirycznych zerowych
wartodci p (nasze metody) vs. teoretyczny rozktad Uniform(0,1) sa pokazane w Fig. 1). Ostatecznie, w
[A], przedstawilismy jego zastosowanie w ocenie wspotwystepowania ptakow na 28 wyspach Vanuatu oraz
gatunkéw ryb w 3347 siedliskach stodkowodnych we Francji. Proponowane metody sa zaimplementowane
w pakiecie R o nazwie jaccard (https://cran.r-project.org/package=jaccard).

Poza wspolwystepowaniem gatunkow, wspoélczynnik Jaccarda/Tanimoto jest uzywany w réznych
dziedzinach nauk biologicznych, gdzie dane binarne sa obserwowane i poréwnywane. Gdy molekuty i
reakcje sa reprezentowane jako haszowane daktylogramy (ang. hashed fingerprints), jest on uzywany
do ilogciowych porownan i klasyfikacji [11, 12, 13]. Podobieristwo miedzy reakcjami biochemicznymi
mozna testowaé, stosujac nasze metody do ich odpowiadajacych daktylograméw. W genomice, stan-
dardowe narzedzia, takie jak BEDTools [14], oceniaja interwaly genomowe za pomoca wspolezynnikow
Jaccarda/Tanimoto. Dla danych interwaléw genomowych z dwoch probek lub grup, mozna testowac, czy
ich naktadanie jest statystycznie istotne, dostarczajac dowodéw na wspotdzielone zmiany genomowe. Ze
wzgledu na popularnosé wspotezynnikow Jaccarda/Tanimoto, proponowany zestaw metod bylby przy-
datny w szerokim zakresie aplikacji naukowych.
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Rysunek 1: Wartosci p podobieristwa pomiedzy niezaleznymi wektorami obecnosci-absencji dla m = 100, z sze-
rokim zakresem prawdopodobienstw p = .1,.3,.5,.7,.9. W kazdym scenariuszu, 2000 niezaleznych zmiennych jest
symulowanych i testowanych za pomoca czterech proponowanych metod. Linie diagonalne wskazuja teoretycznie
poprawny rozktad Uniform(0,1).

4.3 Wnioskowanie na temat przynaleznosci w nienadzorowanym klasteryzo-
waniu [B]

Klasteryzacja jest jedna z najpopularniejszych, nienadzorowanych metod uczenia maszynowego do cha-
rakteryzowania systematycznych wzorcow w danych. W genomice stosuje sie ja do identyfikacji wspotre-
gulowanych podzbioréw genow [15, 16, 17] oraz subpopulacji wéréd probek [18, 19, 20]. Sekwencjonowanie
RNA pojedynczych komorek (single-cell RNA sequencing; scRNA-seq) umozliwito jednoczesny pomiar
ekspresji genoéw w tysiacach pojedynczych komorek [21, 22, 23]. Tozsamosci pojedynczych komorek za-
zwyczaj nie sa znane a priori i czesto sa charakteryzowane poprzez nienadzorowane klasteryzowanie.
Klasteryzowanie m komorek do K subpopulacji zapewnia obliczeniowo zdefiniowane tozsamosci m ko-
morek. Te tozsamosci komoérkowe, oparte na klasteryzacji, sa przedmiotem duzego zainteresowania, gdyz
zlozone fenotypy i choroby moga wykazywaé nieznane dotad sygnatury molekularne. Biorac pod uwage,
ze tozsamosci komorek sa okreslane w sposéb nienadzorowany, konieczna jest ocena, czy sa popraw-
nie przypisane. OpracowaliSmy nowe metody szacowania istotnosci statystycznych i prawdopodobienstw
wlaczenia a posteriori (PIP) przypisywania tozsamosci komorkowych do oszacowanych subpopulacji.
Poprzez uczenie sie niepewnosci stosowania klasteryzacji do danych scRNA-seq, proponowane metody
umozliwiaja nienadzorowana ocene przynaleznoéci w klastrach, takich jak tozsamosci komérkowe.

Obserwowane dane Y, ,) zawieraja m wierszy i n kolumn. W danych scRNA-seq zaktadamy, ze
probki pojedynczych komorek sa ulozone w wierszach, a kolumny to zmienne genetyczne (np. geny).
Roéznorodne narzedzia [24, 25, 26, 27| sa uzywane do kontroli jakosci i normalizacji (Fig. 2). Co wiecej,
redukcja wymiaréw moze byé zastosowana na zmiennych genetycznych, aby podkresli¢ niektore aspekty
zmienno$ci lub biomarkeréw. Dlatego tez n kolumn moze obejmowaé wszystkie dostepne geny, geny o
wysokiej zmiennoéci, gtéwne komponenty lub inne. Niemniej jednak, kiedy kontekst jest jasno okreslony,
nalezy odniesé sie do n kolumn jako genow.

Classlfication Unsupervised Feature Selection
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1 —|
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Rysunek 2: Schemat analizy danych scRNA-seq dla wyjasnienia transkrypcyjnej heterogenicznosci. Bez
znajomosci tozsamosci komoérek mozna uzyskaé profile ekspresji gendéw pojedynczych komoérek. Propo-
nowane metody umozliwiaja statystycznie rygorystyczna ocene tozsamosci komoérkowych, poprawiajac
nienadzorowane klasteryzowanie i wybér cech.

Zalozmy, ze m komorek tworzy K subpopulacji, wykazujacych rézne systematyczne wzorce zmien-
nosci. Dla k = 1,..., K, wzajemnie wykluczajacy sie podzbior komorek (my z m) jest przypisany do



k-tego klastra. Wtedy, Zszl myg = m. Probki w obrebie k-tego klastra wykazuja systematyczna zmien-
nos¢é, ktéra mozna podsumowaé za pomocs ich srodka, centroida, medoidu lub innego reprezentatywnego
c,(Y) dla k = 1,...K. W klasteryzacji metoda K-means, $rodek jest definiowany jako $rednia euklide-
sowa; najblizsze srodki (odlegtosé Lo) sa nastepnie uzywane do klasyfikacji probek pojedynczych komorek
[3, 4, 5]. Zaktadamy, ze istnieja nieobserwowane srodki 1, oraz wspolezynniki by dla k = 1,..., K. Dane
sa wtedy modelowane jako:

Y (m.n) =B,y Lk n) + Emnon, (4)

gdzie E to szum bedacy zbiorem niezaleznych zmiennych losowych o identycznym rozktadzie. W odnie-
sieniu do klastra, by sktada sie z masy punktowej w zerze i ciaglego rozkladu wartosci wspotczynnikow.
Ten model typu "spike and slab"wprowadza ukryte zero-jedynkowe zmienne -y z poczatkowymi prawdo-
podobienstwami wlaczenia [28, 29]. Jesli konkretna i-ta probka jest naprawde skojarzona z 1y, wtedy Yik
wynosi 1. W przeciwnym razie, 0. b, = v, b, gdzie by, moze przyjac ciagly rozktad, co iloSciowo ujmuje
zwiazek pomiedzy L a Y. Pozwala to na biologiczna, w tym miedzykomorkows, zmiennosé wewnatrz
klastra. Srednie w wierszach mozna tatwo obstuzyé¢ poprzez centrowanie danych.

Uzywamy statystyki F do powiazania probek pojedynczych komorek Y i srodkow klastrow cg(Y)
dla k =1,..., K. Profile ekspresji genéw danej probki pojedynczej komoérki y,; sa modelowane z uzyciem
srodkow klastrow ¢ (Y) oraz innych zmiennych X;, co prowadzi do pelnego modeluy; ~ frn(cx(Y), X;).
Alternatywnie, model zerowy to y,; ~ foun(X;). Nastepnie, nieskorygowana reszta sum kwadratow mierzy
niespdjnoéé miedzy y; a dwoma konkurujacymi modelami:

RSSuni = Y (v — frun(cx(Y), Xi))? RSSuui = »_(y; — foun(X:))? (5)

RSSnuil,i —RSStuni
RSStun,i/(n—pgun i)’
gdzie pry 0znacza liczbe parametréw w pelnym modelu. Jednak, jako ze ¢ (Y) jest oszacowane z Y, wy-

stepuje zaleznosé kotowa prowadzaca do sztucznie zwiekszonej istotnosci. Uzywanie etykiet zaleznych od
danych, takich jak subpopulacje komoérkowe pochodzace z klasteryzacji, nie kontroluje poziomu bleddéw.
Dlatego opracowalismy jackstraw do klasteryzacji — podejscie oparte na probkowaniu z zamiana, aby
oszacowaé empiryczny rozktad statystyk F pod modelem hipotezy zerowej, ktore koryguje te zaleznosé
cykliczng. Oprocz klasteryzacji metoda K-srednich, wdrozyliSmy réwniez jackstraw dla skalowalnej wersji
mini batch metody K-srednich (MBKM), Partitioning Around Medoids (PAM) i innych.

Na podstawie jackstraw do klasteryzacji opracowaliémy podejscie empirycznego Bayesa do oblicza-
nia prawdopodobieristw wlaczenia a posteriori (posterior inclusion probabilities; PIPs) dla m komorek
poprawnie przypisanych do swoich klastrow. Rozwazmy, ze m wartosci p jackstraw p = p1,...,Pm Sa
uzyskane dla m probek pojedynczych komorek, ktore zostaly zgrupowane w K subpopulacji. Szacujemy
prawdopodobieristwo a posteriori, ze b; # 0, poniewaz niezerowe wspotcezynniki oznaczaja ich wiarygodne
wlaczenie do klastrow:

Nieprzystosowana statystyka F dla i-tej pojedynczej komorki jest zdefiniowana jako F; =

pi = Pr(b; # 0[p,,) = 1 - Pr(b; = 0p,,). (6)

Proponowane m PIPs moga by¢ elastycznie taczone do dalszych analiz, w celu usprawnienia wyboru
cech i redukcji wymiarow. Przy stosowaniu proponowanych metod do oceny identyfikacji komoérek w da-
nych scRNA-seq, PIPs sg uzywane do twardego i mickkiego progowania probek pojedynczych komorek.
Po pierwsze, w twardym progowaniu, komorki z niskimi PIPs bylyby usuwane lub maskowane dla pew-
nych dalszych analiz, osiagajac selekcje cech. Po drugie, w miekkim progowaniu, PIPs moga by¢ uzyte
jako wagi dla pojedynczych komorek do dalszych analiz. Nasze analizy pojedynczych komorek w [B]
pokazuja te zastosowania.

Przeprowadzilisémy zestaw kompleksowych badan symulacyjnych, ktére umozliwity krytyczng ocene
wartosci p przy uzyciu danych symulowanych. Po pierwsze, wygenerowaliémy dane z modelu (Eq. (4))
zmieniajac ilo§é szumu (02), liczbe komoérek (m) oraz liczbe genéw (n). Po drugie, rozwazalismy strukture
klastrow pochodzaca z profili ekspresji genow 2700 jednojadrzastych komoérek krwi obwodowej (PBMC).
Osiem klastrow z r6zng iloscia sygnalow uzyto do symulacji danych. Po trzecie, przeprowadzilismy ekspe-
ryment Splatter [30] uzywajac ludzkich indukowanych pluripotencjalnych komorek macierzystych (iPSC),
w ktoérych wszystkie komoérki pochodza z K = 3 subpopulacji. W tych trzech badaniach symulacyjnych
jackstraw dla klasteryzacji wykazal zgodno$é z kryterium hipotezy zerowej, demonstrujac swoja doktad-
nosé [31].

Przykladowo, jego zastosowanie w mieszaninie linii komorkowych Jurkat i 293T (50:50) ktore byty
sekwencjonowane przy uzyciu GemCode przez 10X Genomics [23] jest pokazane w Fig. 3. Linie komorkowe
Jurkat 1 293T sa wysoce zroznicowane, pochodzac odpowiednio od osobnikow meskich i zenskich. [23]



zastosowal klasteryzacje K-Srednich, ktora dzieli m = 3381 komoérek na K = 2 subpopulacje. Wartosci
p odzwierciedlaja odchylenie od dwoch centrow, wzdtuz osi pierwszego PC (Fig. 3(a)). Dla PIP < 0.80
(rownowaznego 20% lokalnym FDR), 5.97% sposrod 3381 pojedynczych komorek jest zidentyfikowanych
jako niejednoznaczne i usunietych z odpowiednich klastrow (Fig. 3(b)). Wizualizowalismy PIPs jako
poziomy transparentnosci w wykresie rozrzutu dwoch gtéwnych sktadowych PC (Fig. 3(c)).
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Rysunek 3: Tozsamosci komoérek w danych mieszaninach komoérek Jurkat:293T z [23]. Dwie odrebne linie
komorkowe tworza K = 2 subpopulacje komoérkowe. Proponowana metoda jackstraw jest stosowana na
10 najwazniejszych sktadowych (PCs) UMIs. (a) Wartosci P z proponowanych metod sa przedstawione
w stosunku do pierwszej gtownej sktadowej (PC). Dwie kolorowe grupy punktéw odpowiadaja dwom
klastrom. (b) Przy PIP < 0.80, 3.4% z 3381 pojedynczych komorek zostaloby usunietych. (¢) PIP
kontroluje poziomy przezroczystosci na wykresie rozpraszania PC. Kiedy PIP=0, punkt danych jest
calkowicie przezroczysty.

Ponadto, jackstraw do klasteryzacji, PIPs i podejscie do wyboru cech zostaty zintegrowane do plat-
formy CV.Signature. TCP do analizy czasowych sygnatur molekularnych w proteomice, w nastepujacym
artykule:

Chung, N.C.T, Choi, H., Wang, D., Mirza, B., Pelletier, A.R., Sigdel, D., Wang, W., Ping, P. (2020)
Identifying temporal molecular signatures underlying cardiovascular diseases: A data science platform.
Journal of Molecular and Cellular Cardiology. 145:54-58

Ogolnie rzecz biorac, proponowana metoda jackstraw dla klasteryzacji pomaga prowadzi¢ wniosko-
wanie w modelach dyskretnych zmiennych ukrytych, gdzie subpopulacje oszacowane z nienadzorowanej
klasteryzacji moga by¢ uzywane w analizach pozniejszych. Otwiera to nowe mozliwosci dla wybierania
kanonicznych cztonkéw klastra, zmniejszania centréw klastrow oraz kierowania wyborem stabilnych kla-
strow. Poniewaz proponowane metody nie sa ograniczone do scRNA-seq, przewidujemy ich adaptacje
w innych dziedzinach wymagajacych duzej iloéci danych, gdzie trenowanie z danymi nieetykietowanymi
staje sie standardem.

4.4 Wyjasnianie ukrytych poje¢ w glebokich modelach generatywnych [C]

Algorytmy uczenia sie bez nadzoru odgrywaja coraz wieksza role, poniewaz wykorzystywanie ogromnej
ilogci danych nieoznaczonych jest kluczem do wspoétczesnego paradygmatu uczenia maszynowego. Glebo-
kie modele generatywne wykorzystuja gtebokie sieci neuronowe (DNN) do analizy danych na duza skale w
sposoéb nienadzorowany. Szczegolnie wariacyjne autoenkodery (VAE) [32, 33| pozwalaja na ekstrakcje ni-
skowymiarowych przestrzeni ukrytych, ktore koduja wysokowymiarowe dane wejsciowe i ujawniajg ukryte
relacje. Ogolna architektura VAE sklada sie z enkodera i dekodera, ktore zbudowane sa z wielu warstw
sieci neuronowych. Enkoder, ktéry zazwyczaj przeprowadza drastyczna redukcje wymiaréw, kompresuje
obserwowane dane wejsciowe do zmiennych ukrytych, podczas gdy dekoder rekonstruuje obserwowane
dane z tych zmiennych.

Rozwazmy, dane X = {x;}}¥ | , ktore sa generowane przez zmienne ukryte z z rozktadu a priori py(z).
Nastepnie, X sa uzyskiwane z rozkladu warunkowego pg(x|z), gdzie 0 i z sa nieznane. Staramy sie prze-
prowadzi¢ wnioskowanie w tym modelu tak, aby z podanego X, odnalezé¢ z, poprzez obliczenie gestosci



_ po(X|Z)pe(2Z)
- po (X)
po(x) = [ po(x|2)pe(z)dz poprzez marginalizacje¢ po zmiennych ukrytych. VAE omija to wyzwanie, do-
pasowujac model przyblizonego wnioskowania g4 (z|x), co jest aproksymacja dla prawdziwego rozkltadu
po(z]x). Iteracyjny proces uczenia jednoczesnie optymalizuje parametry 6 i ¢. Probabilistyczny enkoder
q4(z|x) i dekoder pg(x|z) sa skonstruowane z sieci neuronowych o L warstwach. W przypadku obrazow
i innych danych przestrzennych czesto uzywa sie konwolucyjnych sieci neuronowych, aby skorzysta¢ z
ich zdolnosci do przetwarzania danych przestrzennych [34, 35]. Trenowanie sieci neuronowej zachodzi
poprzez optymalizacje gradientows jej parametrow w celu minimalizacji okreslonej funkcji kosztu.

Chociaz glebokie modele generatywne potrafia generowaé¢ nowe obrazy [36, 37, 38| i umozliwiaja
manipulacje atrybutami specyficznymi dla obrazow [39, 40], wciaz stanowi wyzwanie wyjasnienie i in-
terpretacja ich zachowania [41, 42, 43]. Interesuje nas zrozumienie ukrytej reprezentacji poje¢ wysokiego
poziomu w modelach generatywnych. Wykorzystujac VAE, proponujemy ocene znaczenia cech wejscio-
wych w odniesieniu do wektoréw pojeé i przedstawiamy nowa metode uzyskiwania map istotnosci pojecé
(ang. concept saliency maps; CSM). To zasadniczo rozszerza popularna metode map istotnosci (ang.
saliency maps)® w zadaniach klasyfikacyjnych na uczenie bez nadzoru.

Podczas przewidywania znanych klas przy uzyciu DNN, mapy istotnosci zostaly wprowadzone jako
naturalne podejscie do wyjasniania dziatania modeli [44, 45, 46]. Mapa istotnosci wizualizuje wzgledna
wazno$¢ pikseli w odniesieniu do klas, dla ktorych zostala zaprojektowana i wytrenowana sie¢ neuronowa.
Daje ona wglad w zachowanie modelu, ktére doprowadzilo do okreslonej predykcji. Mapy istotnosci
uzyskuje si¢ poprzez obliczenie gradientu wyniku dla klasy Sciass wzgledem pikseli wejsciowych p;;, gdzie
Selass jest zwykle aktywacja neuronu w warstwie wyjsciowej kodujacej klase, ktoéra chcemy przeanalizowad.

Aby osiggnaé¢ zastosowalno$¢ dla VAE i innych modeli generatywnych, ktore naturalnie nie maja
znanych klas, proponujemy uzycie wektoréw poje¢ do obliczania wynikéw Sconcept, ktére moga byé rozu-
miane jako zamiennik dla S¢.ss. Wektor pojecia to ukryta reprezentacja pojecia wysokiego poziomu, co
moze obejmowaé znane atrybuty [39, 47], cztonkostwa w klastrach [48] lub inne. Gdy model generatywny
jest wytrenowany na X = {x;}¥ ;, wektor pojecia z. jest pozyskiwany poprzez usrednienie reprezenta-

a posteriori py(z|x) , co jest nieobliczalne, gdyz musieliby$my otrzymaé rozklad brzegowy

¢ji ukrytych probek zawierajacych interesujacy atrybut (oznaczonych jako Z+) i odejmowanie $redniej

probek, ktore go nie maja (Z™):
1 L1 _
Z, = nj E Z — F E Z

Wynik Sconcept jest nastepnie uzyskiwany poprzez mierzenie podobieristwa ukrytej reprezentacji obrazu
wejsciowego z; = ¢4(x;) oraz wektora pojecia odpowiadajacego danemu atrybutowi z., gdzie ¢4(x;) to
enkoder VAE. W [C] zastosowalismy iloczyn skalarny jako Sconcept = Zc - Z;-
Na koniec obliczany jest gradient Sconcept Wzgledem pikseli wejsciowych p;;, aby wygenerowac¢ mape istotnoéci pojecia
M;;

aSconcept
Opij
Ten ostatni krok moze wykorzystywaé rézne metody do obliczenia (zmodyfikowanych) gradientéow. Roznia
sie one tym, jak traktuja propagacje wsteczna gradientu poprzez funkcje aktywacji (ReLU), definiowana
jako f(z) = max(x,0). Zalozmy, ze mamy sie¢ gesta o L warstwach i oznaczmy wejscie neuronu i w
warstwie [ jako x; oraz j-ta wage neuronu jako w;;. Wiekszym n oznaczamy glebsze warstwy, tak ze n = 0
to warstwa wejsciowa, a [ = L to warstwa wyjsciowa. Warstwa wyjsciowa w zadaniu klasyfikacji zawiera
wynik klasy, natomiast w modelu nienadzorowanym, uzywamy zaproponowanego wyniku pojecia Sconcept -

M;; = (7)

Gradient R} = % pokazuje, jak wynik klasy lub wynik pojecia zmienia si¢ wzgledem x}, gdzie x}
moga by¢ wartoéciarrlli pikseli wejsciowych. Uzywajac zasady tanicuchowej, znajdujemy nastepujaca relacje
dla propagacji wstecznej gradientow Rf = Zj wkjl(xf > 0) - Rfﬂ, gdzie 1 to funkcja wskaznikowa.
Jednak mapy istotnosci tworzone za pomoca tej propagacji wstecznej sg znane jako bardzo szumne i
dlatego zaproponowano ulepszone metody; mianowicie Guided Backpropagation [49] i Rectified Gradient
[50], ktore sa uzywane w kolejnych zastosowaniach map istotnosci.

Zastosowalismy zaproponowana metode do dwoch zbioréw danych: duza baza danych twarzy CelebA
[61] i przestrzenny zbior danych transkryptomicznych (ST) opuszki wechowej myszy [52]. CelebA to duza
baza danych obrazow twarzy z ustalonymi atrybutami [51], sktadajaca sie z 202593 obrazow i 40 binarnych
adnotacji cech twarzy dla kazdego obrazu. Po wstepnym przetworzeniu obrazow, wytrenowaliémy VAE z
warstwami konwolucyjnymi, ReLLU, normalizacja warstw oraz z wymiarowoscia przestrzeni ukrytej rowna
400. CSM pokazane na Fig. 4 uzyskano, uzywajac 2000 obrazéw dla kazdego atrybutu, gdzie adnotacje

3Takze nazywane mapami waznosci, atrakcyjnosci lub uwagi. Twierdzimy, ze wyniki tworzace taka mape sa obliczane
przez estymatory istotnosci.
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Rysunek 4: Mapy istotnosci poje¢ (CSM) dla wybranych atrybutéow w CelebA. Wektory poje¢ i wyniki pojeé sa
budowane z probek z wybranymi atrybutami, ktére nie sa bezposrednio uzywane przy obliczaniu CSM. Jasnosé
wskazuje na znaczenie dla atrybutu.

zestawu danych CelebA dla cech twarzy, takich jak ,usmiech” lub ,zakladanie kapelusza”, zostaly uzyte.
CSM czesto odpowiadaja intuicji. Przyktadowo podkreslaja brwi, kapelusz i niebieski kwadrat w sposob
wyrazny.

Przestrzenna transkryptomika (ST) mierzy profile ekspresji genow probki przy zachowaniu informa-
cji przestrzennej. Uzywamy tej mapy przestrzennej wartosci ekspresji genéw rozmieszczonych w siatce,
aby zademonstrowaé, jak tworzy¢ mapy istotnosci przy ograniczonej wiedzy o probkach wejsciowych.
Interesuje nas zrozumienie, jak pojecia wysokiego poziomu, takie jak struktury morfologiczne, sa obecne
w przestrzennych ekspresjach genéw, ktore sa mierzone poprzez utrwalanie i barwienie pocietej probki
tkanki. Dokladniej mowiac, dane ST z opuszki wechowej myszy zawieraja calogenomowe ekspresje genow
z pocietej tkanki opuszki wechowej myszy [52]. Gdy sa umieszczone na mikrouktadzie, istnieje 267 miejsc
w siatce, ktére mierza aktywnosci ekspresji do 16573 genéw w tym obszarze.
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Rysunek 5: Mapy istotnosci poje¢ (CSM) zwiazane z warstwami morfologicznymi, reprezentowane przez geny
kanoniczne.

Oszacowalismy wektory koncepcji dla trzech warstw morfologicznych, obliczajac korelacje Pearsona w
przestrzeni ukrytej miedzy trzema biomarkerami a wszystkimi innymi genami. Wektory poje¢ zwiazane
z tymi warstwami morfologicznymi zostaly przyblizone poprzez srednia z 50 gendéw o najwyzszych staty-
stykach korelacyjnych (Fig. 5). ZastosowaliSmy zaproponowane metody, uzywajac tych wektorow pojeé
do dostepnych genéw w danych ST. Wydaje sie, ze mapy istotnosci rzeczywiscie podkreslaja miejsca
macierzy liczby genéw, ktore odpowiadaja odpowiednim warstwom morfologicznym.

Celem tej pracy jest uogolnienie metody map istotnosci do nienadzorowanego uczenia glebokiego.
Wykazano, ze VAE uczg sie sensownej reprezentacji ukrytej, ktora pozwala na manipulacje atrybutami
poprzez przemieszczanie sie w przestrzeni ukrytej [39, 40]. CSM moga pomoc lepiej zrozumieé, jak gle-
bokie modele generatywne moga by¢ uzywane do rozdzielania przestrzeni ukrytej obrazéw, takich jak
obrazy naturalne i przestrzenna ekspresja gendw.

Jednak praca nad mapami istotnosci ujawnila, Ze ocena wyjasnien post hoc* jest podstawowym

4Chociaz moga istnie¢ rézne definicje, rozwazamy tylko najpopularniejsze podejscie — oszacowanie waznosci funkcji
wejsciowych wzgledem wyniku modelu [53, 54, 55]



wyzwaniem z powodu braku referencyjnych wyjasnieri. Dlatego wiekszo$é metod wyjasnianej AT (XAI),
w tym [C], odwoluje sie do cech wizualnych i oceny jakosciowej.

4.5 Ewaluacja metod wyjasniania sztucznej inteligencji (ang. explainable AI;
XAI) D, E, F]

Badalismy, jak ewaluowaé wierno$¢ wyjasnien post-hoc, ktére sa niezalezne od modelu DNN i metody
XAI. W [D, E] wprowadzamy metryke oceny oparta na zaburzeniach, zwana wiernoscia, (ang. fidelity)
oraz augmentacje symulujaca wprowadzane w czasie ewaluacji zaburzenia (ang. feature perturbation
augmentation; FPA), ktora przeciwdziata problemom zwiazanym z ewaluacja oparta na wprowadzaniu
zaburzen.

Obiecujacym podejsciem do pordéwnywania estymatoréw waznosci, pomimo wspomnianego braku
prawdziwych danych, jest zaburzenie cech wejsciowych [56, 57, 58]. Dla oceny wiernosci tworzymy krzywe
zaburzen, ktére pokazuja zmiany w wynikach modelu. W szczegélnosci obserwujemy zmiany w warto-
$ciach predykcji przed funkcja softmax. Wartosci predykeji przed finalng funkcja aktywacji softmax
okreslane sg tez logitami (ang. logits). Dany estymator waznosci dla kazdego piksela wejsciowego ob-
licza wagi, ktore pokazuja, jak bardzo dany piksel przyczynil sie¢ do ostatecznej predykcji. Nastepnie,
piksele wejsciowe sa zaburzane w kolejnosci od najwazniejszych (ang. most important first; MIF) lub
najmniej waznych (ang. least important feature; LIF). Jezeli estymator waznosci estymuje kierunek waz-
nodci, estymowane wagi uwzgledniaja réwniez znak. Wowczas piksele z pozytywnymi wagami dostarczaja
dowoddéw przewidywanej klasie, a piksele z ujemnymi wagami moga dostarcza¢ przeciwdowodéw wobec
przewidywanej klasy. W przypadku gdy wagi przyjmuja wartosci dodatnie i ujemne, ranking przebiega od
najwyzszych wartosci dodatnich do najnizszych ujemnych (MIF) lub na odwro6t (LIF). Najnizsze, ujemne
wartosci wag, ktore sa pierwsze w LIF, moga wskazywaé na silne kontrargumenty /przeciwdowody wobec
przewidywanej klasy.

Kiedy estymator waznosci uznaje dana ceche za istotna,
idealnie jej usuniecie powinno silnie zmniejszy¢ powiazany
logit. Wiekszy spadek wartosci logitu wskazuje, ze wybrana
cecha jest wazniejsza dla predykcji modelu. Odwrotnie, jesli
cecha ma niska range waznos$ci, jej usuniecie powinno pro- 8
wadzi¢ do minimalnego spadku predykcji (estymatory bez
znaku) lub potencjalnie wzrostu predykeji poprzez usuwanie
pikseli bedacych przeciwdowodami (estymatory ze znakiem).
W praktyce, aby uzyskaé¢ koncowe krzywe zaburzen, usred-
niamy znormalizowane logity na duzej liczbie probek. 9

Proponujemy uzycie pola A miedzy krzywymi MIF a LIF
jako miary wzglednej wiernosci estymatoréw waznosci. Male 0
pole ponizej krzywej MIF wskazuje, ze estymator dobrze wy-
krywa cechy, ktore sa waznym dowodem dla danej klasy.
Duze pole ponizej krzywej LIF oznacza, ze estymator moze
wiarygodnie znalezé nieistotne cechy lub bedace przeciwdo-
wodami. Z A jako metryka wiernosci, uznajemy estymatory
wazno$ci z duzym A za lepsze od tych z mniejszym A.

Jednak taka ocena przez zaburzenia moze by¢ problema-
tyczna z powodu ryzyka wprowadzania do zdje¢ artefaktow i
naruszania kluczowego zalozenia, ze dane treningowe i te-
stowe pochodza z tego samego rozktadu [59, 60]. Innymi
stowy, nawet gdy rzeczywiscie nieistotne piksele w zdjeciu sa maskowane, predykcja modelu moze mimo
to znacznie spas¢ ze wzgledu na sam fakt wprowadzenia zaburzeri do zdjecia. Poddaje to w watpliwosé
wiarygodnos¢ opartej na zaburzeniach oceny efektywnosci. Problem ten jest $cisle zwiazany z przykta-
dami adwersaryjnymi [61].

Proponujemy przezwyciezenie problemu out-of-distribution (OOD) przez augmentacje danych w cza-
sie treningu przy uzyciu tego samego rodzaju zaburzen danych, jakie beda uzywane do pozniejszej oceny
post-hoc estymatorow waznosci. W FPA | mini-batche podczas treningu sa wybierane do zaburzen z praw-
dopodobienistwem p. W wybranym obrazie iterujemy po pikselach; p! odnosi si¢ do prawdopodobieristwa
maskowania pojedynczego piksela, a p? odnosi si¢ do prawdopodobieristwa tworzenia maski w ksztal-
cie kwadratu. Najpierw dla kazdego mini-batcha losujemy p' z rozktadu Uniform(0, pl,.) i ustawiamy
piksele wejsciowe na 0 z prawdopodobienistwem p'. Po drugie, z prawdopodobienstwem p? dla kazdego

i Area A

Most Imporant First (MIF)
4] ) 10 Ll 20 100

percentage of masked pixels

Rysunek 6: Metryka wiernosci A jest zde-
finiowana jako pole miedzy krzywymi LIF
(pomaranczowa) i MIF (niebieska). Esty-
matory waznosci z wiekszym A sa uzna-
wane za lepiej wyjasniajace model.
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wybranego piksela tworzymy maske w ksztalcie kwadratu wypelionego zerami z losowo wybrang dtu-
goscia boku z przedziatu [1, spmax]-
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random
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—— Rectangle

Rysunek 7: Krzywe zaburzen dla ResNet-50 trenowanego na danych Foodl01 z wagami waznosci. ,Rec-
tangle” odnosi sie do augmentacji danych proponowanej w [62]. ,Random” (skrajnie lewe) oznacza, ze
wagi waznosci sg przypisane losowo. Poczatkowe logity zostaly znormalizowane do jedynki.

PrzeprowadziliSmy eksperymenty na dwoéch popularnych architekturach sieci neuronowych i trzech
zestawach danych, mianowicie architekturze ResNet-50 [63] trenowane]j na ImageNet [64] i Food101 [65],
oraz ResNet-18 trenowanej na CIFAR-10 [66]. Porownujemy nastepujace cztery estymatory waznosci:
vanilla gradient (VG) [53], Integrated Gradients (IG) [55], SmoothGrad (SG) [54] i SmoothGrad-Squared
(SQ-SG) [59]. W [E] dostarczamy ocene tych metod przy uzyciu proponowanej metryki wiernosci, z i bez
FPA. W efekcie, nasza ewaluacja pokazala, ze wszystkie rozwazane metody: VG, SG i IG przewyzszaja
losowe mapy waznoéci we wszystkich trzech rozwazanych zestawach danych.

Poréwnujac nasze rankingi estymatorow waznosci do tych w literaturze, stwierdzamy, ze w przeci-
wieristwie do naszych wynikow, ROAR (ang. Remove and Retrain) [59] donosi, ze VG, SG i IG dzialaja
gorzej niz losowo uzyskane wagi referencyjne. Kilka innych metod oceny jednak informuje, ze IG dziata
lepiej niz losowa referencja [67, 68, 69]. W metodzie ROAR uzywajac wytrenowanego modelu oblicza sie
dla kazdego zdjecia z danych treningowych wagi waznosci. Nastepnie z danych treningowych usuwa sie
piksele uznane za wazne i model trenowany jest de novo na zmodyfikowanym zestawie danych. Finalnie,
badacze mierza zmiane w dokladnosci (ang. accuracy) modelu wytrenowanego na zmodyfikowanych da-
nych treningowych. Przypuszczamy, ze odmienne wyniki ROAR wynikaja z tego, ze poprzez mierzenie
doktadnosci ponownie trenowanych modeli ocenia sie, ile informacji zostalo usunietych i nie byto dostep-
nych do ponownego trenowania modelu. Rézni sie to istotnie od oceny, ile informacji zostato usunietych,
na ktorych pierwotnie polegal model. Nasza proponowana metoda unika tego bledu, trenujac model tylko
raz z FPA, a nastepnie uzywajac tego samego modelu do wszystkich kolejnych ewaluacji.

CT Scans Expert Segmentation SmoothGrad Squared

Without contrast agent

With contrast agent

Rysunek 8: Gdrny rzqd: Probka przekroju tomografii komputerowej klatki piersiowej bez srodka kon-
trastowego, maska segmentacyjna zdefiniowana przez eksperta oraz mapa wyrazistosci uzyskana przy
uzyciu SmoothGrad Squared (od lewej do prawej). Dolny rzqd: Te same grafiki co w gornym rzedzie,
tutaj dla probki z kontrastem. Warto zwrdcié uwage, jak obszary takie jak aorta i regiony serca sg w
tym przypadku wyrdznione.

W [F] oceniano siedem metod XAI w odniesieniu do metody bazowej w kontekscie obrazéw me-
dycznych. Sie¢ neuronowa o architekturze ResNet-50 byta trenowana do klasyfikacji skanéw tomografii
komputerowej (CT) pluc pozyskanych z i bez srodkow kontrastowych, w ktorych klinicznie istotne ob-
szary anatomiczne zostaly okre$lone recznie jako maski segmentacyjne w obrazach. Zestaw danych uzyty
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do treningu i testow jest polaczeniem kolekcji obrazéw udostepnionych przez The Lung Image Database
Consortium and Image Database Resource Initiative (LIDC-IDRI) [70] i Bazy Danych Guzkoéw Plucnych
(LNDD) [71]. Lacznie dostepne sa skany 1312 pacjentow, zawierajace ponad 320 tysiecy przekrojow. Mo-
del byt trenowany przy uzyciu 2074 przekrojow uzyskanych przez wybor 2 przekrojow w kazdym z 1037
skanéw 3D pacjentow.

Trzy metryki oceny byly uzywane do ewaluacji réznych aspektéw interpretowalnosci. Po pierwsze,
wspomniana wcze$niej wiernosé mierzy spadek wartosci predykcji modelu, gdy pewne piksele wejscia sa,
zaburzane. Po drugie, zgodno$¢ miedzy wagami waznosci a maskami segmentacyjnymi okreslonymi przez
eksperta jest mierzona na poziomie piksela za pomoca krzywej ROC (ang. receiver operating characte-
ristic curve). Po trzecie, mierzymy zgodno$¢ regionu miedzy mapa oparta na XRAI (eXplanation with
Ranked Area Integrals; [67]) a maska segmentacyjng za pomocsg wspo6lezynnikow podobieristwa Dice’a
(DSC). Ogolnie rzecz biorac, SmoothGrad-Squared (pokazany w Fig. 8) i SmoothGrad [54] znalazty sie
na szczycie rankingu wiernosci i ROC, podczas gdy Integrated Gradients [55] oraz SmoothGrad przo-
dowaly w ocenie DSC. Oczekiwania i intuicja ekspertéow zakodowane w mapach segmentacyjnych nie
zawsze zgadzaja sie z tym, jak model doszedl do swojej predykcji. Zrozumienie tej réznicy moze pomoc
w wykorzystaniu potencjalu glebokiego uczenia maszynowego w medycynie.

4.6 Wyjasnianie transformeréw wizyjnych [G]

Transformery wizyjne (ViT) to rodzina modeli widzenia komputerowego opartych na architekturze trans-
formera [72], ktore wykazuja sie poréwnywalna lub nawet lepsza wydajnoscia niz konwolucyjne sieci
neuronowe [73, 74]. Wazna cechg transformerow jest to, ze mechanizm atencji potencjalnie zapewnia
wglad w wewnetrzne dzialanie modelu [75, 76, 77, 78|. Chociaz mapy atencji zapewniaja intuicyjna in-
terpretowalnosé, nie sa wystarczajaco réznicujace w stosunku do docelowej klasy. Rozpoznajac potencjat
map atencji w wyjasnianiu dziatania ViT, opracowalismy dyskryminujace klase mapy atencji (ang. class-
discriminative attention maps; CDAM), ktore sa rozszerzeniem klasycznych map atencji. Proponowana
przez nas metoda wykorzystuje gradienty obliczane dla przewidywanej klasy, co czyni ja wrazliwg na
sygnaly specyficzne dla klasy lub ukrytego pojecia.
Pierwotnie architektura transformera zostala zaprojek-

towana pod katem danych tekstowych, jednakze pézniej zo- (a) Overview of CDAM (b) Final Transformer Block

stata zaadoptowana do obszaru danych obrazowych. W ob- , p o e

szarze modelowania jezyka naturalnego, tekst dzielony jest o b ’

na fragmenty, ktére nastepnie kodowane sa w reprezentacje "’”'”W

wektorowe, nazywane tez tokenami. W przypadku obrazéw, | cuaens ) h
BT e T [eLs)

tokeny tworzone sa z matych fragmentéw obrazu wejsciowego _

[73]. Tak uzyskane tokeny tworza sekwencje i analizowane sg m 1 o

przez transformera jako sekwencja. Dodatkowo na poczatku
o

sekwencji dodawany jest token klasyfikacyjny [CLS], ktory
jest wykorzystywany w dalszych zadaniach takich jak kla- T T e Ty [cis)
syfikacja. Mapy atencji sa dwuwymiarowa wizualizacja wag

atencji w ostatniej warstwie atencji z uzyciem [CLS] jako Rysunek 9: Schemat graficzny dyskrymi-
wektora zapytania (ang. query vector), gdzie wartodci aten-  nujgcych klase map atencji (CDAM). Za-
cji sa usredniane dla wszystkich gtéw atencji (ang. attention adoptowano z [73].

heads). W naszej notacji, [CLS] odnosi sie¢ do tokenu klasy-

fikacyjnego przed i [CLS]’ po ostatnim bloku transformera.

Klasyczne mapy atencji nie sa rozrézniaja klas, poniewaz nie uwzgledniaja zadnego sygnatu z klasy-
fikatora pracujacego na reprezentacjach z enkodera transformera. OpracowaliSmy metody nadzorowane
i nienadzorowane do uzyskiwania CDAM, oparte odpowiednio na znanej klasie i ukrytym pojeciu. Aby
oszacowac istotnosé tokenu, CDAM oblicza gradienty logitu klasy lub oceny podobieristwa pojecia, uzy-
skane z klasyfikatora uzywajacego tokenu [CLS]’ w odniesieniu do aktywacji tokenéw w koncowym bloku
transformera (Fig. 9).

W pierwszym przypadku, w podejsciu nadzorowanym, logit klasy jest uzyskiwany z odpowiedniej
aktywacji w wektorze przewidywania klasyfikatora trenowanego w sposéb nadzorowany na reprezenta-
cjach ViT. W drugim scenariuszu, w podejsciu nienadzorowanym (zwiazanym z [C]), definiujemy pojecie
poprzez maly zestaw przykladow (np. dziesie¢ obrazow psa) i uzyskujemy zanurzenie pojecia (ang. con-
cept embedding) poprzez usrednianie ich ukrytych reprezentacji. Nastepnie, bez treningu klasyfikatora,
obliczana jest miara podobieristwa miedzy zanurzeniem pojecia a ukryta reprezentacja docelowego ob-
razu testowego. Obliczone podobienstwo uzywane jest jako cel do obliczania gradientéw. PokazaliSmy, ze
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Quas1 K
Vi
T; dla predykeji klasy lub podobienstwa. Tutaj Qers; = Tresg W& 2z WO € R¥medel Xd oray K; = T,IWWK
7z WK € Rdmodaet Xdi WV tej notacji Q i K sa macierzami zapytania i klucza (ang. Queries and Keys Ma-
trices), ktore tacza wektory zapytan i kluczy [72], a indeksy takie jak K; wybieraja pojedyncze wektory

zapytan lub kluczy.

Metody uczenia samonadzorowanego (ang. self-supervised learning; SSL) takie jak DINO (ang. self-
DIstillation with No Labels) moga trenowa¢ modele ViT, ktérych mapy atencji sa wysokiej jakosci, po-
mimo braku wykorzystania etykiet. Tak uzyskane mapy przypominaja wyniki segmentacji semantycznej,
czyli dobrze segmentuja obiekty obecne na zdjeciach. [79]. Dlatego w naszych badaniach wykorzystujemy
model ViT [73] wstepnie wytrenowany za pomoca DINO jako bazowy dla naszych gléwnych ekspery-
mentow i zastosowan. Ponadto, demonstrujemy ogolng przydatnosé CDAM poprzez uzycie innych modeli
ViT, mianowicie wstepnie wytrenowanych z pomoca metody SWAG (ang. Supervised Weakly through
Hashtags) [80], DelT (ang. Data-efficient Image Transformers) [81] oraz DINOv2 [82].

Dodatkowo, inspirowani metodami SmoothGrad [54] oraz Integrated Gradients [55], zbadalismy pro-
ces udredniania lub wygltadzania podczas obliczania gradientow predykeji klasy lub podobienistwa pojecia
w odniesieniu do aktywacji tokendéw w koncowym bloku transformera. Konkretnie, wprowadzamy dwie
dodatkowe odmiany CDAM; (1) Smooth CDAM usrednia wiele gradientow, ktore sa obliczane z dodatko-
wym szumem dla tokenéw oraz (2) Integrated CDAM bierze sume z gradientéw na $ciezce od podstawy
do tokenu w konicowym bloku transformera.

CDAM skaluja wartosci atencji A; = softmax ( ), pod katem istotnosci odpowiednich tokenow

CDAM from classifiers CDAM from similarity measures
Zebra African Elephant

Zucchini Bell Pepper

Digital Clock Analog Clock

Golden Retriever

Rysunek 10: Gdy wybieramy rézne klasy (po lewej) lub pojecia (po prawej), uzyskane CDAM sa rdézne
i odpowiadaja odpowiednim obiektom. Warto zauwazy¢, ze zielone cze$ci warzyw sa wskazywane jako
aktywujace dla klasy cukinia (po lewej). Zmarszczki na trabie stonia wydaja sie byé zwiazane z pojeciem
zebra, semantycznie mylone przez model jako paski zebry.

Aby zademonstrowaé¢ nasza metode, wytrenowaliémy liniowy klasyfikator na ImageNet [64], ktory
osiggnal dokladnosé 77,0%. Przewidywania tego klasyfikatora byly nastepnie uzyte do stworzenia map
cieplnych pokazanych na lewym panelu Fig. 10. Podobnie, zanurzenia pojecia l. zostaly uzyskane przez
usrednianie ukrytych reprezentacji 30 obrazow (losowo wybranych z zestawu walidacyjnego ImageNet),
po czym obliczono CDAM na prawym panelu Fig. 10. W obu scenariuszach, CDAM wyraznie wyr6z-
nia semantycznie zwiazane z docelowa klasa regiony zainteresowania (ROI) z pozytywnymi wartosciami
(pomarariczowe) od reszty obrazu. Wiekszos¢ tta i inne obiekty otrzymuja albo zero (nieistotne) albo
ujemne wartosci (przeciwdowody). CDAM dziedziczy segmentacje obiektow wysokiej jakosci obecne w
mapach atencji.

Na podstawie metryk fidelity w [D,E], przeprowadzamy szeroko zakrojone ilosciowe oceny skupione
na poprawnosci i wrazliwosci na klasy. Poprawnosé jest mierzona przez zaktécanie rosnacej liczby cech
wejsciowych i mierzenie wyniku modelu [83, 84|. Korzystajac z probek ImageNet [64] z wieloma obiek-
tami [85] 1 stosujac estymatory waznosci dla réznych klas, okreslamy poziom dyskryminacji klas. Dodat-
kowo, mierzymy rzadkos¢ i zwarto$¢ wyjasnieni, obliczajac liczbe wartosci waznosci bliskich zeru. Oprocz
proponowanych wariantow: vanilla, Smooth oraz Integrated CDAM, zastosowaliSmy 7 r6znych metod
wyjasnialnosci do poréwnania. W sumie, trzy odmiany CDAM przewyzszaja inne metody w ewaluacji
ilosciowe;.

Dla zastosowari w obrazach medycznych, zastosowaliSmy CDAM na ViT wytrenowanym na kolekcji
obrazéw LIDC (Lung Image Database Consortium) [86]. Pierwszy model oparty na ViT jest trenowany
do przewidywania ztogliwosci guzkéow phucnych; CDAM bazujace na tym modelu skupiaja si¢ gléwnie na
fragmentach guzkéow. W drugim modelu dopasowalismy model ViT wstepnie wytrenowany za pomoca
DINO na 8 biomarkerach (subtelnosé¢, zwapnienie, sferycznosé, brzeg, lobulacja, spikulacja, tekstura i
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srednica) [87]. CDAM zostaly uzyskane dla 8 biomarkeréow (Fig. 11).

CDAM score across biomarkers
Original Image Attention map CDAM: subtlety CDAM: calcification CDAM: margin
o} ] o ]

CDAM: sphericity

Rysunek 11: Wyjadnienia dla modelu przewidywania biomarkeréow. Osiem biomarkeréw dostepnych w
zestawie danych LIDC jest uzywane do wytrenowania modelu regresyjnego opartego na DINO ViT.
CDAM dostarczaja rozne i istotne wyjasnienia dla réznych biomarkerow.

W kontekscie biomarkera "brzeg" (ang. margin), fragmenty obejmujace krawedz guzka otrzymuja do-
datnie wyniki CDAM, natomiast fragmenty odpowiadajace cialu guzka otrzymuja wartosci ujemne. Dla
$rednicy, fragmenty odpowiadajace ciatu guzka otrzymuja dodatni wynik, podczas gdy piksele tla wyka-
zuja neutralne (bliskie zero) lub lekko ujemne wartosci. Jesli chodzi o sferycznosé, fragmenty obejmujace
krzywizne guzka otrzymuja dodatni wynik CDAM. Spikulacja odnosi sie do obecnosci igietkowatych, pro-
mienistych struktur na brzegu guzka. Wysoka spikulacja czesto jest wskaznikiem zlosliwosci. W wiekszosci
przypadkow, CDAM podkresla promieniste wypustki pozytywnymi wartosciami, podczas gdy wewnetrzne
ciala guzkéw zazwyczaj otrzymuja niskie oceny waznosci.

Metody post hoc wyjasniajace predykcje glebokich sieci neuronowych maja na celu uczynié proces
decyzyjny modelu bardziej przejrzystym poprzez dostarczenie aproksymacji waznosci elementow wejscia
do modelu. Estymatory waznosci powinny charakteryzowaé sie pewnymi wlasciwosciami, takimi jak
poprawnosé, wrazliwos$é i zwartosé. Szczegolnie wiele metod wyjasniajacych, ktore szacuja waznosé cech
na wejsciu do modelu, nie s zbyt uzyteczne, poniewaz daja niemal identyczne wyniki, gdy celuja w rézne
klasy w wyj$ciu modelu [88, 89]. Nawet losowos¢ w wagach modelu czesto pokazuje minimalny wplyw
na wyjasnienia (tj. mapy waznosci [89]). Stwierdzamy zaréwno jakosciowo, jak i ilosciowo, ze CDAM
jest wysoce wrazliwy na dany cel, przypisujac pozytywne oceny waznosci obiektom odpowiadajacym
docelowej klasie i ujemne innym (semantycznie réznigcym sie) obiektom w obrazie.

5 Aktywno$é naukowa

Na Uniwersytecie Warszawskim bytem gléownym badaczem w trzech duzych grantach (od 2017 r.) na
rozwoj nowatorskich metod ML z zastosowaniami w danych biologicznych, obrazach medycznych i innych.

W latach 2014-2015, jako NIH UJMT® Fogarty Global Health Fellow, pracowalem w ,Centre for
Infectious Disease Research in Zambia (CIDRZ)” oraz w ,Institute for Global Health and Infectious
Diseases” na ,,University of North Carolina at Chapel Hill (USA)”. Badatem dane obserwacyjne na duza
skale z leczenia HIV /AIDS, aby lepiej zrozumiec, kiedy i jak ludzie zyjacy z HIV /AIDS.

W latach 2018-2022 wspotpracowalem z laboratorium prof. Pinga w ,David Geffen School of Medicine,
University of California Los Angeles (USA)” w ramach ,NIH BD2K Center of Excellence for Biomedical
Computing” oraz ,NHLBI Integrated Cardiovascular Data Science Training Program”. Pracowatem nad
rozwojem i zastosowaniem metod ML do analizy danych proteomicznych zwigzanych z chorobami uktadu
krazenia.

Od 2020 roku, dzieki finansowaniu CHIST-ERA, wspolpracuje z dr Hattem (Laboratorium Prze-
twarzania Informacji Medycznych, INSERM® UMR 1101, Uniwersytet Zachodniej Bretanii, Francja) i
dr Papadimitroulasem (BioEmTech, Grecja). Opracowalem i zastosowalem wyjasnialne metody sztucz-
nej inteligencji do wizji komputerowej, ze szczegélnym uwzglednieniem klasyfikacji obrazéw medycznych

5Konsorcjum Uniwersytetu Karoliny Poélnocnej w Chapel Hill, Uniwersytetu Johnsa Hopkinsa, Szkoty Medycznej Mo-
rehouse oraz Uniwersytetu Tulane dla Narodowego Instytutu Zdrowia (NIH) w USA.
6Institut national de la santé et de la recherche médicale (Narodowy Instytut Zdrowia i Badan Medycznych)
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pod katem raka. Oprocz prac naukowych, nasza wspoltpraca zaowocowala wspoltorganizacja publicznych
warsztatow w Grecji, Polsce 1 Francji.

Od 2018 roku dr Alex Ochoa (Biostatystyka i Bioinformatyka, Uniwersytet Duke’a, USA) i ja wspol-
pracujemy nad genomika statystyczna. Opracowuje metode ML do analizy struktur populacji w oparciu
o polimorfizmy pojedynczych nukleotydéw (SNP) z globalnie zréznicowanych populacji.

6 Osiagniecia dydaktyczne, organizacyjne oraz popularyzujace
nauke

6.1 Osiagniecia dydaktyczne

Prowadzitem nastepujace kursy, z ktorych wiekszosé stworzytem w formie wyktadow i materiatow labo-
ratoryjnych:

e Modelowanie ztozonych systeméw biologicznych (kurs magisterski) na Wydziale Matematyki, In-
formatyki i Mechaniki Uniwersytetu Warszawskiego; 2018/2019, 2021,/2022, 2022,/2023, 2024 /2025

e Sztuczna inteligencja Sztuka (kurs licencjacki) na Wydziale Matematyki, Informatyki i Mechaniki
Uniwersytetu Warszawskiego; 2023

e Analiza danych (kurs licencjacki) na Katedra Genetyki, Uniwersytet Przyrodniczy we Wroctawiu;
2015/2016

e Biometria (kurs licencjacki) na Katedra Genetyki, Uniwersytet Przyrodniczy we Wroctawiu; 2015/2016

6.2 Opieka promotorska

Nadzorowalem jednego post-doca i dwoch studentéow studiow magisterskich:

e Lennart Brocki, Ph.D. Postdoktorant na Wydziale Matematyki, Informatyki i Mechaniki Uniwer-
sytetu Warszawskiego; 2021 — 2024

e Jakub Binda Magistrant na Wydziale Matematyki, Informatyki i Mechaniki Uniwersytetu War-
szawskiego; od 2023

e Malgorzata Gwiazda Magistrant na Wydziale Matematyki, Informatyki i Mechaniki Uniwersytetu
Warszawskiego (przeniesiony na Uniwersytet Techniczny w Monachium na stypendium DAAD);
2024

6.3 Osiagniecia organizacyjne

Wspolorganizowalem nastepujace warsztaty:

e Workshop on explainability of machine learning models for medical applications na International
Conference on the use of Computers in Radiation therapy (ICCR) w Lyonie, Francja, 07/2024

e Joint workshops on XAI methods, challenges and applications na European Conference on Artificial
Intelligence (ECAI) w Krakowie, Polska, 10/2023

e Advanced Computational Techniques for Oncology w Atenach, Grecja, 02/2023

6.4 Popularyzacja

e Wywiad na temat niebezpieczenstwa zwigzanego ze sztuczng inteligencja typu blackbox w on We-
ekly Chosun (tygodnik) w Korei Poltudniowej; 2024

e Warsztaty na temat Al jako nowych mediéw w Polsko-Japoriska Akademia Technik Komputero-
wych; 2022 i 2024

e Telewizyjne wystapienie na temat przyszlosci sztucznej inteligencji dla subnetTalk, transmitowane
przez FS1 - Community Television Salzburg, w Austrii; 2023
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e Przyczynit sie do ruchu otwartego dostepu i otwartego stypendium poprzez wspoédtautorstwo naste-
pujacego dokumentu:

Tennant, J., Beamer, J., Bosman, J., Brembs, B., Chung, N.C., ... (2019) Foundations for open
scholarship strategy development. https://open-scholarship-strategy.github.io/site/

6.5 Inne istotne osiggniecia

Uzyskalem nastepujace dotacje”:

e SONATA BIS 2023/50/E/ST6,/00694 (2024-2029) z Narodowe Centrum Nauki (NCN)
“XAlICancer: Explainable Artificial Intelligence for Cancer Imaging”

e CHIST-ERA 2020/02/Y/ST6,/00071 z Narodowe Centrum Nauki (NCN) wspierany przez program
Horyzont Europa
“Interpretability of Deep Neural Networks for Radiomics”

e SONATA 2016/23/D/ST6/03613 (2017-2021) z Narodowe Centrum Nauki (NCN)
“Statistical and machine learning challenges in classification and integration of molecular and ge-
nomic data”

e UJMT Fogarty Global Health Fellowship (2014-2015) z Narodowego Instytutu Zdrowia (USA)
“The HIV/AIDS Treatment Cascade in Zambia and in Southern Africa”
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