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e Modeles entrainés a classifier des états biologiques a partir de données moléculaires. Ex : classification d’un type de tumeur a partir de [’expression des genes.
e Prise de décision des modeles fondée sur certaines variables et sur certaines interactions entre ces variables. Ex : sur-expression simultanée de certains genes. h

Opk%{0
e Variables classées en fonction de leur contribution aux décisions d’un modele par des méthodes d’explicabilité. :

e Variables en téte des classements interprétées comme €tant informatives pour la tache de classification. [=]
Question : a quel point les variables mises en avant par les méthodes d’explicabilité sont pertinentes pour le modele ? GitHub

Contributions

e Métriques quantifiant la pertinence des variables mises en avant. Ol e
— Variables suffisantes / nécessaires pour le modele ?
e Expériences sur des jeux de données d’expression des genes réels et simulés avec des G groupes

variables discriminantes connues.

PyTorch code https://github.com/mbonto/XAI_for_genomics.

Cadre méthodologique

e Echantillon x € R de classe ¢ e [1: C].
Echantillon de référence x’ ¢ RY .

(Voies métaboliques)

Jeux de données simulés

V variables
(Genes)

A priori sur la proportion des groupes au sein d’une classe ¢ o, € RY.

--------- A prior1 sur la proportion des variables au sein d’un groupe g 7, € RK.
--------- Proportion des variables au sein d’un groupe g 3, ~ Dirichlet(n,).

e Modele supervisé f : Rf — RC. Ex: réseau de neurones.

e Méthode d’explicabilité attribuant a chaque variable i de 1I’échantillon x un score
¢@;(X) représentant son importance pour le modele.
Ici, méthode des gradients intégrés [3].
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e Classement des variables de 1’échantillon x.

- Local selon les ¢;(x).
- Global selon les ¢f. Soit M le nombre d’exemples m de classe ¢ utilisés pour
entrainer le modele et la norme Euclidienne ||-

do

z=x'+o(x—X)
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Résultats

Proportion des groupes dans un exemple s de classe ¢; 8, ~ Dirichlet(c,).

Figure 2 - Modele LDA utilisé pour simuler des données [2]. Le séquencage d’ARN
mesure 1’expression des genes dans un tissu. Chaque gene i est caractérisé par un nombre
de reads séquencés v;. Ce nombre dépend de la voie métabolique (groupe g) auquel le
gene appartient et de I'utilisation du groupe dans la classe considérée c. Un exemple s de
classe c; est généré en tirant un grand nombre de reads (variables) a partir des deux lois
multinomiales associées a I’exemple : 1) g ~ Multinomiale(6y), 2) v ~ Multinomiale(3,).

Table - Métriques obtenues sur des données réelles (BRCA, KIRC) et des données

c_ 1§ Pi(x") R . .
¢; = — ” - simulées (SimuA, SimuB, SimuC).
Mm—l H[¢1(X )7 7¢F(X )]H : : :
Dataset BRCA KIRC SimuA SimuB SimuC
Exactitude équilibrée (1)99.6 = 0.1 99.6 + 0.7 100 100 100
Métriques pour évaluer la pertinence des classements Classement local &
PGI (1) 98.7+0.3984+£05 949+0.2 974+0297.4+0.2
Mesurer la pertinence des variables pour un modele PGU ()) 09+02 1.0+02 55+02 6.7+03  5.7+0.2
e Masquage des variables contribuant le moins aux décisions sans perturber le modele ? FA (1) - - 79.9+£0.3 69.1£0.6 67.8+£0.7
e Nécessité des variables contribuant le plus aux décisions ? Classement global ¢*
PGI (1) 98.2+0.398.0+0.5 92.1+0.3 96.4+0.296.3+0.3
Variation des prédictions lors du masquage des variables ? PGU (}) 16+03 13+03 83+03 93+06 77+02
e Masquer une variable : remplacer x; par x.. FA (1) - - 100.0 £ 0.1 94.6 £ 0.5/90.5 + 0.7
e Masquage progressif des variables de x en suivant un ordre sur le classement @ ou @°.
- PGU scores croissants (moins importants en premier). ) N
- PGI scores décroissants (plus importants en premier). i ""f,,’.. By
e Exemple x avec f variables masquées : X;. = :';5': g f"’ % .,.: :f s
F . R S seud L
c —Jc ;O TR - v, Sy W o T
Prediction gap PG = ), max(fe(X) —fe(%y), 0 . Sl and LR SR K
f=1 4 ol ‘:‘\ f.-‘-'- 4 Aoy st
BT T
Apparition des variables discriminantes connues en téte des classements ? o £E e e g
e Ensemble &£, de variables informatives (disponible pour des données simulées). ) L“OTr::[ ey P

e Ensemble &; contenant les |£,| variables les plus importantes identifiées.
€, n &l

]

Echantillons x. Scores ¢(x) sur la classe tumeur.

Figure 3 - Visualisations t-SNE du jeu de données BRCA.

Feature agreement FA =

Résultats sur BRCA : recherche des variables pertinentes pour identifier une tumeur.
e Par échantillon, 524 variables sont suffisantes. Mais pas nécessaires.

[ Variables les plus importantes masquées en premier ==  Variables les moins importantes masquées en premier}

< — Garder les 524 variables les plus importantes permet de préserver la décision.
O — 5
< < 100 LX) f(X)..... e En garder moins ne le permet pas (PGU local).
;5) 2 50 PGU — Prédictions dégradées apres le masquage de 757 variables importantes (PGI local).
5 %) 0 } ? ? ? } } } } } } } Masquer les 524 identifiées ne perturbe donc pas le modele.
‘% O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 e Pour I’ensemble des échantillons, 932 variables sont suffisantes (PGU global). Mais

pas nécessaires (PGI global).
e Hétérogénéité non détectée par les PGs globaux.

— Deux groupes de la classe tumeur (Fig. 3a) observés dans les scores (Fig. 3b).
— PGs locaux et globaux relativement similaires.

Proportion de variables masquées (%)
Figure 1 - Schéma décrivant les métriques PGI and PGU.

Cadre expérimental

e Données d’expression des genes avec 1 classe saine et 1 classe tumeur [1].
- BRCA / KIRC : 1210/ 606 exemples, 58274 / 58233 variables.

— Référence x' : moyenne des exemples sains utilisés pendant 1’entrainement.

Conclusion

e Evaluation de la complexité de deux jeux de données d’expression des génes du
point de vue d’un modele d’apprentissage superviseé.

e Analyse de la pertinence des classements sur des données simulées hétérogenes (FA).
o Définition ambigué d’un ensemble de variables informatives pour un modele donné.

— Classe a expliquer : classe tumeur.
e Simulations avec 1 classe homogene et 1 classe plus ou moins hétérogene (Fig. 2).

- SimuA /B / C : 1200 exemples, S0000 variables, classe hétérogene avec 1 /3 /5 sous-classes.
- 500 variables informatives pour la classe 1 et pour les sous-classes de la classe 2.
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— Référence X' : moyenne des exemples d’entrainement de la classe homogene. [l https://portal.qgdc.cancer.gov/.

— Classe a cXp hquer : classe heterogene. [2] D. M. Blei, A. Y. Ng, and M. 1. Jordan. Latent dirichlet allocation. JMLR, 2003.

e Modele supervisé : perceptron avec 1 couche cachée. [3] M. Sundararajan, A. Taly, and Q. Yan. Axiomatic attribution for deep networks. In /ICML. PMLR, 2017.
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