Abstrakt

Modele uczenia glebokiego (oparte na glebokich sieciach neuronowych) sa postrzegane jako tzw.
czarne skrzynki, ktore sa trudne do interpretacji ze wzgledu na duza liczbe trenowalnych parametrow.
Jednak z uwagi na wymogi prawne oraz oczekiwania interesariuszy, opracowano rézne techniki ma-
jace na celu lepsze wyjasnienie sposobu analizowania danych i podejmowania decyzji przez modele.
Informacja o tym jak dziataja rézne komponenty sieci neuronowej jest wazna dla oséb tworzacych
modele. To jest celem tzw. czerwonej wyjasnialnej sztucznej inteligencji (ang. Explainable Al
XAI), ktora stawia na pierwszym miejscu wyjasnienia stuzace technicznej walidacji modelu, w
przeciwienistwie do niebieskiej XAI, koncentrujacej sie na dopasowywaniu wyjasnieri do sposobu
my$lenia ludzi i ich wartosci.

Podczas podejmowania decyzji istotne jest, aby dysponowaé¢ mozliwie jak najbardziej komplet-
nymi informacjami. Czesto obejmuje to informacje kontekstowe, ktore pozwalaja na holistyczna
ocene sytuacji i w efekcie bardziej §wiadome decyzje. Zasada ta powinna réwniez odnosi¢ sie do
modeli uczenia glebokiego. Informacje kontekstowe maja szczegélne znaczenie w przetwarzaniu
danych pochodzacych z systemoéw monitoringu ulicznego, samochodéw autonomicznych, robotow,

opieki zdrowotnej, rolnictwa itp.

Istnieja rézne rodzaje informacji kontekstowej, w tym przestrzenna i temporalna, ktére sa
glownym przedmiotem analiz w niniejszej rozprawie. Postrzeganie kontekstu przestrzennego przez
modele oparte na sieciach neuronowych jest badane na przykladach cyfrowej histopatologii oraz
wizualnych testow 1Q. Z kolei kontekst temporalny analizowany jest w modelu stuzacym do klasy-

fikacji tweetow w trybie ciaglym. Prowadzone badania s zgodne z zalozeniami czerwonej XAl

Ponadto pokazano, ze popularne techniki XAI nie uwzgledniaja relacji przestrzennych pomiedzy
obiektami w obrazach wej$ciowych, ograniczajac sie jedynie do analizy roli pojedynczych obiektow
w procesie podejmowania decyzji przez model. Oznacza to, ze modele glebokie nie moga by¢ wlas-
ciwie ewaluowane, gdy istotna jest informacja kontekstowa. Brak dedykowanych metod do analizy

takich relacji zostal wskazany jako luka badawcza, ktora niniejsza praca doktorska podejmuje.

Opracowano szereg rozwigzan umozliwiajacych badanie roli kontekstu przestrzennego o réoznym
rozmiarze (od lokalnego do globalnego) w sieciach neuronowych stosowanych do klasyfikacji tkanek.
Aby zbadac¢ role kontekstu lokalnego w modelach konwolucyjnych i opartych na transformerach do
klasyfikacji latek (ang. patches) przedstawiajacych tkanke, zaproponowano metode oparta na za-
stonieciu kontekstu. Badano, czy modele sg wrazliwe na brak informacji kontekstowej w postaci
tkanki otaczajacej analizowang latke. Ponadto oceniono role kontekstu semiglobalnego i glob-
alnego (kompozycyjnosci obrazu i relacji sasiedztwa dalekiego zasiegu) w modelach opartych na
wielu instancjach (ang. Multiple Instance Learning), ktore sa czesto wykorzystywane do anal-
izy obrazow wysokiej rozdzielczosci, takich jak obraz calej tkanki (ang. Whole Slide Images) w

histopatologii cyfrowej. W tym celu opracowano trzy zestawy danych (SyntheticSMIL), protokot
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ewaluacyjny (ReasonSMIL) oraz metode Deep Spatial Context. Metoda Deep Spatial Context jest
matematycznie ugruntowanym podejsciem do ilo$ciowej oceny rozumowania w oparciu o informa-
cje przestrzenng. Metoda ta razem z tg oparta na zastanianiu kontekstu poszerzaja arsenal tech-
nik w ramach “przestrzennej wyjasnialnej sztucznej inteligencji”. Przeprowadzono réwniez analize
poréwnawcza skutecznosci modeli trenowanych na zdjeciach calych tkanek a tych trenowanych na
podzbiorze tatek (regionow) z kazdego oryginalnego zdjecia. Wyniki eksperymentalne wskazuja, ze
dodatkowy wysitek wlozony w wybor kluczowych regionéw przez lekarza nie przektada sie na lepsza
skutecznos¢ modeli w poréwnaniu z wariantem, gdy uzyte sa surowe dane z calymi tkankami. Zaob-
serwowano, ze podczas testowania modeli na surowych danych w ramach inter-ewaluacji, najlepsza
skutecznosé, sposréd modeli trenowanych na podzbiorach regionéw, osiaggnal model trenowany na
losowo wybranych regionach. Tym samym byl to lepszy model niz te trenowane na regionach
wybranych przez lekarza oraz regionach wyselekcjonowanych na podstawie najwyzszych wartosci
atencji z modelu wytrenowanego na surowych danych.

Ponadto, kontekst przestrzenny zostal uwzgledniony w projektowaniu algorytmu Duel-I1Q) do
rozwigzywania wizualnych testow 1Q, ktére wymagaja zrozumienia relacji przestrzennych.

Rola kontekstu temporalnego byla eksplorowana w ramach zaproponowanej metody LIMES,
w ktorej kontekst temporalny jest wykorzystany w mechanizmie adaptacji do zmiennego rozktadu
klas w danych.

Podsumowujac, w ramach rozprawy doktorskiej pokazano, ze informacja kontekstowa (zaréwno
przestrzenna, jak i temporalna) odgrywa kluczowa role w klasyfikacji realizowanej przez glebokie
sieci neuronowe. Jest to obserwowane przy roznych rozmiarach kontekstu (od lokalnego do global-

nego) i w réznych obszarach.

Stowa kluczowe: kontekst przestrzenny, cyfrowa histopatologia, modele oparte na wielu in-

stancjach, kontekst przestrzenny, wyjasnialna sztuczna inteligencja.



