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Zastosowanie technik uczenia maszynowego do

kompleksowej analizy danych obrazowania
molekularnego MALDI-TOF w badaniach nad
rakiem

Streszczenie

Przedmiotem pracy doktorskiej jest analiza danych otrzymanych za pomoca
obrazowania spektrometrig mas probek pobranych od pacjentow z nowotworem gltowy
I szyi. Celem pracy jest zaproponowanie kompletnego schematu przetwarzania danych,
poczawszy od surowych danych otrzymanych z obrazowania tkanek, a skonczywszy na
modelu zdolnym do przypisania nowych obserwacji do jednej z wielu klas. W ramach
pracy postawiono trzy hipotezy. Pierwsza hipoteza dotyczy metody identyfikacji pikow
w spektrach masowych. Hipoteza twierdzi, ze identyfikacja pikow moze by¢ skutecznie
przeprowadzona przy pomocy modelu spektrum utworzonego poprzez podzielenie
spektrum na czesci, a nastgpnie dopasowaniu do tych cze$ci, modelu mieszanin
normalnych. Druga hipoteza dotyczy metody usuwania redundancji w danych oraz
zmniejszania wymiarowosci danych. Druga hipoteza twierdzi, ze informacja
0 przestrzennej dystrybucji danych dostepna dzigki obrazowaniu spektrometrig mas,
moze by¢ wykorzystana do skutecznej eliminacji redundancji i znacznego zmniejszenia
wymiarowosci danych, przy jednoczesnym zachowaniu jakosci danych. Trzecia
hipoteza dotyczy wnioskowania o wazno$ci cech dla modeli trenowanych na
heterogenicznych danych. Ostatnia hipoteza twierdzi, ze identyfikacja najwazniejszych
cech w niejednorodnych danych jest mozliwa i skuteczna dzigki wykorzystaniu wielu
modeli jednostkowych.

Pierwsze rozdziaty skupiaja si¢ na podstawowych zagadnieniach zwigzanych
z proteomika i spektrometria mas. Pierwszy rozdziat pokrotce wyjasnia dlaczego
analiza danych z obrazowania spektrometria mas jest istotna oraz wprowadza

najwazniejsze zagadnienia z nig zwigzane. Zagadnienia te s3 rozwini¢te w dalszych



czes$ciach pracy. W pierwszym rozdziale poruszony jest temat wyzwan jakie analityk
danych napotyka podczas pracy ze spektrami masowymi, a takze omowiono jakie
aktualnie metody procesowania takich danych sg najczgsciej wykorzystywane.

Drugi rozdziat przedstawia z wigksza szczegdtowoscig techniki pozyskiwania
spektrow masowych oraz obrazowania tkanek z wykorzystaniem spektrometrii mas.
W pierwsze] kolejnosci przedstawiono ogolny schemat dziatania spektrometru oraz
typowe parametry, ktére rozrdzniajg miedzy sobg typy spektrometréw 1 majg znaczacy
wplyw na ich zastosowanie. Nastgpnie wytlumaczone zostalo czym doktadnie jest
spektrum masowe, jak przebiega proces obrazowania za pomocg spektrometrii mas,

a takze jak wyglada wynik tego procesu (zobacz Rys. 1).

Rysunek 1: Przyktadowy obraz uzyskany dzigki obrazowaniu spektrometrig mas.

Dalej opisane sg najistotniejsze, z punktu widzenia obrazowania, metody jonizacji,
pierwszego etapu spektrometrii mas. Opisano trzy metody jonizacji, ktére sa
powszechnie wykorzystywane przy obrazowaniu biologicznych probek. Te metody to
desorpcja i jonizacja przez elektrorozpylanie (Desorption electrospray ionization
— DESI), desorpcja laserowa wspomagana matryca (Matrix-assisted laser desorption
ionisation — MALDI) oraz spektrometria mas jonéw wtornych (Secondary ion mass
sepctrometry — SIMS). Rozdziat zawiera opis zasady dziatania tych metod wraz
Z wizualizacjami oraz poréwnanie parametrow jakie oferuja. W rozdziale sg rowniez
wspomniane inne metody, ktore najczesciej sa zmodyfikowanymi wersjami
wymienionych, ale nie sg jeszcze powszechnie wykorzystywane do badan. Dalej
rozdzial opisuje nastepne etapy spektrometrii mas czyli, separacja i detekcja jonow.
W szczegdlnosci opisano metode separacji jonéw na podstawie czasu przelotu jonow
(time of flight - TOF), ktora to metoda zostala wykorzystana do otrzymania
przetwarzanych w ramach pracy danych.



Rozdziat trzeci skupia si¢ na przedstawieniu danych przetwarzanych w ramach
pracy. Na poczatku opisano proces pobrania probek od pacjentow z rakiem szyi i glowy,
referujac krok po kroku dziatania jakie zostaly wykonane przez specjalistg, przyjete
parametry, a takze doktadny model i ustawienia spektrometru. Pobrane probki
Z zaznaczonymi regionami nowotworu, nabtonka i normalnej tkanki pokazuje
rysunek 2.
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Rysunek 2: Pobrane probki z zaznaczonymi regionami nowotworu, nabtonka i normalnej tkanki.

Background Background

W rozdziale opisano rowniez pierwsze kroki podjete w celu przygotowania
surowych danych do kluczowej analizy, czyli identyfikacji pikow. W pierwszej
kolejnosci opisano proces usuwania przesunig¢cia linii bazowej. Podano réwniez inne
powszechnie stosowane metody korekcji linii bazowej ja podano inne typowe metody
jej usuwania jak na przyktad metody oparte na transformacie falkowej lub metody
wykorzystujace funkcje sklejane. Dalej podano sposdb normalizacji danych. Jest to
standardowa metoda TIC (total ion current/count), ktéra polega na policzeniu
sumarycznej intensywnos$ci, kazdego punktu pomiarowego i1 podzieleniu wartosci
w kazdym punkcie przez t¢ wartos¢. Ostatnie podane dziatanie to wyrdwnanie spektrow
za pomocg szybkiej transformaty Fouriera. W rozdziale podano rowniez odniesienia do



najbardziej przydatnych 1 ogoélnie dostgpnych narzedzi umozliwiajacych lub
pomagajacych przy wykonywaniu tych krokow.

Czwarty jest wprowadzeniem do najwazniejszego etapu przetwarzania danych ze
spektrometrii mas, czyli identyfikacji pikoéw. W tym rozdziale przedstawiono aktualny
stan wiedzy na temat detekcji pikow, w szczegdlnosci dla danych zwigzanych
z proteomika. W pierwszej kolejnosci opisano proces agregacji wszystkich dost¢pnych
spektrow masowych do pojedynczego zagregowanego spektrum, na ktoérym
wykonywane s3 dalsze operacje. Przedstawiono 1 poréwnano trzy rézne mozliwosci
uzyskania zagregowanego spektrum. Na zagregowanym spektrum poréwnano roézne
metody identyfikacji pikow. Identyfikacje pikow wykonano na poczatku za pomoca
prostej metody wybierania pikow na polegajacej na filtrowaniu pikow ponizej wybranej
wartosci progowej dla stosunku sygnatu do szumu dla intensywnos$ci. Szum
zdefiniowano jako odchylenie bezwzgledne w lokalnym sgsiedztwie. Jest to prosta
I bardzo czesto wykorzystywana metoda, ktora jest zdolna wykry¢ tylko piki
0 intensywnosci powyzej poziomu szumu. Wyniki zastosowania tej metody pokazano
przyjmujac rozne parametry dla szerokosci okna, dla ktorego okresla si¢ lokalny szum
oraz réznych wartosci progowych stosunku sygnatu do szumu. Wyniki okazaty si¢
niesatysfakcjonujace. W nastepnej kolejnosci wyprébowano metode oparta na
transformacie falkowe;j. Jest to metoda zaliczajaca si¢ do kategorii metod modelowania
piku, ktore oprocz intensywnosci, Wykorzystuja takze ksztatt piku do identyfikacji.
W pierwszym kroku tej metody sygnat jest transformowany do przestrzeni falkowe;,
nastepnic w tej przestrzeni nastgpuje identyfikacja ,linii grzbietu”, czyli miejsc
o wysokim pokryciu falki ze spektrum. W pracy podano matematyczny opis
transformaty falkowej, a takze dokladny opis zasady dziatania algorytmu.
Uwzgledniono metody identyfikacji linii grzbietowych oraz wizualizacj¢ kolejnych
etapow algorytmu, a takze rezultat identyfikacji pikow tg metoda.

Piaty rozdzial przedstawia docelowa metode identyfikacji pikéw zaproponowang
w ramach pracy jako jeden z etapéw powtarzania danych w ramach przedstawianego
schematu dziatania. Jest to metoda, ktérej celem jest stworzenie modelu catego
spektrum jako mieszaniny rozktadow normalnych. Metoda zaproponowana w podanych
publikacjach, polega na podzieleniu sygnalu na mniejsze czgsci, a nastgpnie
dopasowaniu do kazdej
z nich mieszaniny rozktadow normalnych. Na poczatku rozdzialu wyjasniono
motywacje tego wyboru oraz argumenty przemawiajgce za wyzszoscig takiego
podejscia w stosunku do innych metod. Wynika ona natury spektréw masowych
uzyskanych za pomocg spektrometrow wykorzystujacych czas przelotu do separacji



jonow oraz zastosowanej metody jonizacji. W dalszej czgsci opisano badania jakie
zostaly wykonane w celu usprawnienia oryginalnej metody podziatu spektrum na
mniegjsze czesSci. Na poczatku opisano oryginalng metode polegajaca, W uproszczeniu,
na identyfikacji ,,prawdziwych” pikow 1 wykorzystaniu ich jako miejsc podziatu.
Nastepnie przeprowadzono rozwazania nad metodg oceny w jaki sposob oceni¢ jakos$¢
podziatu spektrum na czeSci oraz ustanowiono dwie zasady, ktorymi nalezy si¢
kierowac¢ przy podziale. Pierwsza zasada mowi, ze czg¢sci powinny by¢ mozliwie jak
najmniejsze i jesli to mozliwe zawiera¢ pojedynczy pik. Druga zasada mowi, ze
zgrupowania naktadajacych si¢ na siebie pikdw nie powinny by¢ rozdzielone i powinny
si¢ znalez¢ w jednej czeSci. Dalej przeprowadzono eksperymenty z dwoma nowymi
metodami podziatu. Pierwsza metoda, podobna do oryginalnej, polega na detekcji
pikéw za pomocg transformacji falkowej, a nastepnie podzieleniu sygnalu w miejscach
pomig¢dzy znalezionymi pikami. Druga metoda skupia si¢ od razu na znalezieniu
optymalnych punktéw podziatu przez poszukiwanie lokalnego minimum. Metoda ta
dodatkowo okresla, na podstawie lokalnego sasiedztwa, wartos¢ progowa, ponizej
ktorej lokalne minimum jest odrzucane i1 nie uwzgledniane na liscie miejsc do podziatu
sygnatu. Obie metody oraz manualny podzial zostaly poréwnane na rzeczywistym
przyktadzie (zobacz Rysunek 3) i ocenione z wykorzystaniem zdefiniowanych
kryteriow. Ostatecznie, metoda poszukiwania lokalnego minimum okazata si¢ lepsza.
W pracy zawarto takze pseudokod tej metody oraz wizualizacje wynikow dzialania

kazdej z metod.
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Rysunek 3: Porownanie metod poszukiwania punktow podzialu spektrum. Podzial manualny (A).
Podziat z wykorzystaniem transformaty falkowej (B). Podzial przez poszukiwanie
lokalnych minimum (C).

Dalsza czg¢$¢ rozdziatlu skupia si¢ na dopasowywaniu modeli mieszanin normalnych
do przygotowanych czesci spektrum. Poniewaz analityczne wyznaczenie optymalnych
parametrow jest niemozliwe, dopasowywanie mieszanin rozktadow normalnych jest
wykonane z wykorzystaniem iteracyjnego algorytmu expectation-maximization (EM).



W tekscie pracy zawarto zarowno stowny, jak i matematyczny opis tego algorytmu. Jest
roOwniez pokazana wizualizacja procesu dopasowywania mieszaniny rozktadow
normalnych do losowo wybranej czgsci spektrum dla kolejnych iteracji algorytmu. Do
przeprowadzenia badan wykorzystano wlasng implementacje algorytmu, ktorej
pseudokod réwniez zawarto w pracy. Ostatnie podrozdziaty opisuja proces wyznaczania
parametru k, czyli liczby elementéw mieszaniny, ktérg dopasowujemy do danej czgsci
spektrum. Jakos¢ dopasowania jest okreslana przez obliczenie wiarygodnosci modeli
oraz, na jej podstawie, kryterium informacyjnego bayes’a, aby wprowadzi¢ kar¢ za
skomplikowanie modelu i unikng¢ nadmiernego dopasowania. Ze wzgledu na
stochastyczng naturg algorytmu EM, dla kazdej wartoéci parametru k dopasowywanie
mieszaniny jest powtarzane wielokrotnie. Narysowane wykresy pudetkowe (zobacz
Rysunek 4) obrazuja jak zmienno$¢ wiarygodnosci modeli maleje wraz ze wzrostem
liczby elementéw. Po dopasowaniu mieszanin rozkltadow normalnych do kazdej czesci

spektrum uzyskano model spektrum sktadajacy si¢ z 9454 elementow.
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Rysunek 4: Wykresy pudetkowe dla 4 losowo wybranych czesci spektrum.

Szosty rozdziat pracy jest po§wiecony inzynierii cech, ktérej celem jest redukcja

wymiarowosci danych, a takze usunigcie redundancji. Kluczowym aspektem tej czgsci



jest poréwnywanie przestrzennej dystrybucji elementow modelu spektrum na
fizycznych probkach. W pierwszej kolejnosci opisano cele 1 zagrozenia zwigzane
z redukcjg wymiarowosci danych. Nastepnie przedstawiono strategie usuwania szumu
z danych. Opiera si¢ ona na wykorzystaniu parametrow dystrybucji gaussowskiej,
a konkretnie parametru ¢ zwigzanego z ksztaltem piku oraz parametru A okreslajacego
intensywnos$¢ piku. Zbadana zostala dystrybucja catej populacji wartosci tych
parametréw. Nastgpnie dopasowano mieszaning rozktadow normalnych 1 wyznaczono
warto§¢  krytyczng  wykorzystang do  odfiltrowania  elementéw  modelu
sklasyfikowanych jako szum. W wyniku redukcji szumu, liczba elementow modelu
zostata zredukowana z 9454 do 2884.

Redukcja liczby elementdow modelu jest nastepnie kontynuowana poprzez
poréwnanie przestrzennej dystrybucji pobliskich elementow (cech) na fizycznych
probkach. Podjecie takiego dzialania jest zmotywowane faktem, ze modelowanie
rozkladami normalnymi moze modelowa¢ pojedynczy pik jako wiele elementow
modelu. Jest to spowodowane przez niedoskonatosci procesu korekty linii bazowej,
a takze faktem, ze typowy ksztatt piku nie jest idealnym rozkladem normalnym. Ze
wzgledu na niedoktadnosci pomiarowe 1 drobne réznice podczas ruchu jonow w polu
magnetycznym, piki w spektrum masowym maja nieznacznie skrzywiony ksztalt,
charakteryzujacy si¢ splaszczeniem po prawej stronie. Dla kazdej czesci spektrum
pozostate elementy modelu sa porownywane migdzy soba. Dystrybucja przestrzenna
elementow jest porownywana za pomocg testu Peacock’a, ktory jest rozszerzeniem testu
Kotmogorowa-Smirnowa do dwoéch wymiarow. W pierwszej kolejnosci szczegdtowo
opisano zasade¢ dziatania testu Kotmogorowa-Smirnowa, wraz z podaniem przyktadu
| wizualizacjg te] statystyki testowej przy porownaniu dwoéch —sztucznie
wygenerowanych dystrybuant. Nastgpnie przedstawiona jest zasada dziatania testu
Peacocka, rowniez z wizualizacjg oraz przyktadem dziatania na rzeczywistych losowo
wybranych elementach modelu spektrum. Poniewaz, dla testu Peacocka nie istnieja
poziomy istotno$ci, warto$ci krytyczne zostaly wyznaczone przez numeryczne
symulacje. Poniewaz kazda probka ma inny rozmiar, wyznaczono warto$¢ krytyczng
dla kazdej probki. Kilka tysiecy wartosci statystyki testowej Peacocka obliczono dla
kazdej probki, a nastepnie na podstawie dystrybucji tych warto$ci okreslono wartosci
progowe dla testow wskazujacych na identyczng, podobng lub catkowicie rozng
dystrybucje przestrzenng. Warto$§¢ p dla testow jednostronnych dla kazdej probki
polaczono w pojedyncza warto$¢ p, korzystajac z metody Fishera. W wyniku tych

operacji liczba elementéw modelu zmniejszyta si¢ z 2884 do 2392.



Ostatni podrozdziat jest poswigcony detekcji obwiedni izotopowych. Obwiednia
izotopowa jest ekspresjg konkretnego peptydu, w ktorego sktadzie chemicznym
wystepuja rozne izotopy atomow, powodujac roéznice w masie, a CoO za tym idzie rézne
wartosci stosunku masy do tadunku (m/z). Obwiednie izotopowe utrudniajg analizg
widma masowego i korzystne jest przedstawienie ich w postaci pojedynczej cechy
W miejscu wystgpowania dominujacego piku. NajczeSciej roznica W masie atomowej
pomiedzy kolejnymi izotopami wynosi 1 Da. Ponadto piki nalezace do jednej obwiedni
izotopowe] powinny mie¢ podobny ksztalt, a takze ich dystrybucja przestrzenna
powinna by¢ taka sama. Wykorzystujac te informacje stworzony zostal algorytm
wyszukujacy obwiednie izotopowe. W pierwszej kolejnosci sprawdzana jest odlegtos¢
pomiedzy elementami (roznica pomig¢dzy wartoSciami parametru u elementow modelu
spektrum), jezeli odlegto$¢ znajduje si¢ W numerycznie wyznaczonym zakresie
poprawnych wartosci odpowiadajacych réznicy w masie rownej 1 Da, badany jest
ksztatt pikow (stosunek wartosci o). Jezeli oba warunki sg spelnione, poréwnywana jest
przestrzenna dystrybucja pikow. Piki spelniajace wszystkie trzy kryteria sg uznane za
cze¢$¢ obwiedni izotopowej, a poszukiwanie jest kontynuowane. Zidentyfikowane
obwiednie izotopowe sg zastgpione pojedynczym elementem modelu w miejscu
dominujacego izotopu, a wartos¢ powstatej w ten sposob cechy jest obliczana na
podstawie sumy wartosci otrzymanych z wszystkich elementow obwiedni izotopowe;.

Na koncu rozdzialu podsumowano wyniki dzialania inzynierii cech. Ostatecznie
model spektrum sktadajacy si¢ z 9454 elementéw zredukowano do zbioru 888 cech,
potwierdzajac stusznos¢ drugiej postawionej w pracy hipotezy. Liczba cech na poziomie
kilkuset jest zgodna z oczekiwaniami na podstawie spodziewanej liczby molekut w tego
typu probkach o intensywnosci dostatecznej do ich wykrycia.

Rozdzial 7 jest poswigcony zastosowaniu metod statystycznych oraz uczenia
maszynowego W celu nauczenia, na przetworzonych danych, klasyfikatorow zdolnych
do podjecia decyzji o przynaleznosci nowej obserwacji do konkretnej Klasy.
W pierwszej kolejnosci podano jakie metody najczgsciej sa wykorzystywane
w publikacjach o takiej tematyce. Nastgpnie poruszony jest temat podziatu danych na
zbiory do kroswalidacji. Z catego zbioru danych najpierw wydzielono zbiér walidacyjny
0 wielkosci 10% catego zbioru, a nastepnie dla kazdego modelu jednostkowego podziat
na zbidr treningowy 1 testowy zostal wykonany za pomoca probkowania przy
zachowaniu balansu pomi¢dzy klasami (stratified sampling).

Dalej podano wytlumaczenie oraz wzory wszystkich miar obliczanych w celu oceny
jakosci klasyfikacji. Sg to podstawowe miary obliczane na podstawie macierzy btedow
takie jak doktadnos¢, precyzja, czutos¢, swoisto$¢, wartos¢ predykcyjna ujemna, miara



F1. Wyjasniono réwniez, dlaczego nie nalezy wnioskowa¢ o jako$ci modelu na
podstawie pojedynczej miary. Nastgpnie szczegdélowo wytlumaczono metody
porownywania jakosci modeli predykcyjnych, z wykorzystaniem krzywych oraz pol
pod krzywymi ROC, wykresow balansu pomiedzy precyzja i czulosciag
(precision - sensitivity), a takze dodatnia oraz ujemng wartoScig predykcyjng
(PPV - NPV).

Nastepny podrozdziat opisuje metode uczenia klasyfikatorow oparta na
wielomianowej regresji logistycznej. Metoda ta polega przeprowadzeniu regresji
logistycznej po kolei, wykorzystujac kazda z cech z finalnego zbioru cech jako zmienng
objasniajacg. Cecha o najlepszej wiarygodnos$ci zostaje wybrana jako najistotniejsza
cecha i tym samym jako pierwszy element modelu. Nastepnie regresja jest powtarzana
po kolei dla kazdej z pozostatych cech, tym razem z uwzglednieniem wcze$niej
wybranych cech. Ponownie cecha, ktéra razem z wcze$niej wybranymi cechami
uzyskata najlepsza wiarygodnosc¢ jest wybierana jako kolejny element modelu. Proces
jest powtarzany az do momentu, w ktérym na podstawie czynniku Bayesa, podjeta jest
decyzja, ze wzrost wiarygodnosci modelu nie kompensuje dostatecznie wzrostu
poziomu skomplikowania modelu zwigzanego z dodaniem kolejnego elementu.
W pracy pokazano jak jako§¢ modelu zmienia si¢ wraz z dodawaniem kolejnych cech
do listy zmiennych objasniajacych regresji, zarowno dla krzywej ROC (Rysunek 5), jak
wykresu Precyzja-Czutos¢. Trenowanie klasyfikatora w opisany sposob zostato
powtorzone wielokrotnie dla losowych podziatbw na zbiory treningowe
| testowe, a wyniki przedstawiono w postaci tabeli ze Srednimi warto$ciami miar jakosci
wraz z 95% przedziatami ufnos$ci. Dodatkowo opisano proces mozliwej dalszej
optymalizacji w celu uzyskania lepszego kompromisu pomigdzy konkretnymi miarami
jakos$ci klasyfikacji, jak na przykltad dodatniej oraz ujemnej wartosci predykcyjnej
poprzez maksymalizacje wspoOlczynnika Youdena, a takze wyniki klasyfikacji po
korekcie.
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Rysunek 5: Wptyw poziomu skomplikowania modelu na jako$¢ klasyfikacji.

Druga grupe klasyfikatoréw stanowig proste sieci neuronowe. Na takich samych
podziatach na zbiory treningowe i testowe nauczono klasyfikatory z wykorzystaniem
w pelni potaczonych sieci neuronowych z dwoma ukrytymi warstwami o liczbie weztow
réwnej liczbie cech. Wyniki zostaty pokazane w sposob analogiczny do metody oparte;j
na regresji logistycznej. W poréwnaniu do bardziej rozbudowanej metody iteracyjnego
przeprowadzania regresji logistycznej, proste sieci neuronowe okazaly si¢ gorsze, lecz
réwniez charakteryzujg si¢ bardzo dobrymi miarami jakoS$ci klasyfikacji. Potwierdza to
wysoka jako$¢ procesu przetwarzania danych.

Ostatnie podrozdziaty pracy sa poswig¢cone zadaniu okre§lenia waznos$ci cech, a tym
samym weryfikacji ostatniej hipotezy postawionej w ramach pracy. Zaproponowano
metodg¢ okreslenia waznosci cechy dla obu grup klasyfikatorow. Klasyfikatory nauczone
z wykorzystaniem algorytmu opartego na regresji logistycznej sa uporzadkowanymi
listami cech. Ogolna wazno$¢ cechy zostata obliczona jako §redni wynik danej cechy
z wszystkich modeli jednostkowych, gdzie wynik jest rowny %, gdzie x to pozycja cechy
na liscie.

W celu okreslenia waznosci cech dla sieci neuronowych wykorzystano dwie metody
interpretacji. Pierwsza metoda jest LIME (local interpretable model-agnostic
explenation). Jest to metoda interpretacji, ktora mozna wykorzysta¢ dla kazdego
modelu. Stara si¢ ona objasni¢, ktore cechy konkretnej obserwacji maja najwiekszy
wplyw na wynik klasyfikacji poprzez zaburzanie wartosci cech np. poprzez losowanie
nowej wartosci z normalnej dystrybucji o parametrach obliczonych na podstawie cate;j
populacji wartos$ci tej cechy. Nastepnie nowo powstata obserwacja jest klasyfikowana
za pomocg objasnianego modelu. Po zebraniu dostatecznie wielkiego zbioru danych jest



na nich uczony interpretowalny klasyfikator np. drzewa decyzyjne, dzigki czemu mozna
wnioskowaé¢ o waznos$ci cech. Objasniajac w ten sposob wiele tysiecy obserwacii,
wyciagni¢to wnioski 0 globalnej waznosci cech.

Druga z metod sga wartosci Shapleya. Jest to metoda ewaluacji waznosci cech dla
modeli ,,czarnych skrzynek”, opierajgca si¢ na zalozeniu, ze kazda cecha ma swoj udziat
w ostatecznym wyniku Klasyfikacji oraz, ze mozna zbada¢ ten udzial poprzez
weryfikacje¢ jak usunigcie danej cechy wptywa na wynik. Takie wartosci oblicza si¢ dla
wszystkich mozliwych podzbioréw cech, przez co czas obliczen doktadnych wartosci
Shapleya rosnie wyktadniczo wraz z liczbg cech. Z tego wzgledu wigkszos¢
implementacji w tym ta wykorzystana w ramach pracy oblicza przyblizone warto$ci
Shapleya na ograniczonej liczbie podzbiorow. Kolejnym czynnikiem negatywnie
wplywajacym na jakos$¢ wynikoéw jest fakt, ze cechy nie da w prosty sposob usungé
| trzeba taka sytuacje zasymulowac poprzez losowanie wartosci z populacji i usrednianie
wynikéw. Rezultat okreslania waznosci cech przedstawiono przez pokazanie pigciu
najistotniejszych cech wedlug kazdej z metod (Rysunek 6).

Ostatni rozdziat zawiera rozwazania na temat przeprowadzonych badan, wnioskow

z nich ptynacych oraz planow na kontynuowanie badan.
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Rysunek 5: Wizualizacja najwazniejszych cech dla probki numer 1.



