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Povzetek

Razlaga modelov za napovedovanje je pomemben del procesa odkrivanja zakonitosti v po-
datkih, saj pripomore k hitrejSemu in boljSemu razumevanju modela ter poveca uporab-
nikovo zaupanje v napovedi modela. Osredotocili smo se na metode, ki vsakemu atributu
pripiSejo njegov prispevek k napovedi modela. Vecina teh metod je prilagojenih za dolo-
¢en tip modela, nekatere izmed njih je mo¢ uporabiti za razlago poljubnega modela, kar
olajsa uporabo in primerjavo razli¢cnih modelov.

Obstojece splosne metode ne upostevajo interakcij preko vseh podmnozic atributov,
zato dolocenih primerov ne razlozijo pravilno. V doktorskem delu predlagamo splosno
metodo za racunanje prispevkov posameznih atributov k napovedi modela, ki te inter-
akcije uposteva in odpravi pomanjkljivosti obstoje¢ih metod. Dokazali smo, da je metoda
povezana s pojmom iz teorije iger — Shapleyevo vrednostjo. Eksponentno ¢asovno zahtev-
nost, ki izhaja iz pregleda vseh elementov poten¢ne mnozice mnozice atributov, smo omilili
z aproksimacijskim algoritmom. Uc¢inkovitost algoritma dodatno izboljsamo s selektivnim
in kvazi-naklju¢nim vzorcenjem. Predlagali smo tudi mehnizem, ki uporabniku omogoca
uravnavanje razmerja med ¢asom racunanja in pricakovano napako.

Prakti¢no vrednost in uc¢inkovitost predlagane metode smo pokazali na naboru ume-
tnih in realnih mnozic podatkov in z uporabo vecjega Stevila razli¢nih klasifikacijskih in
regresijskih modelov. Opisali smo aplikacijo metode pri napovedovanju ponovitve raka
dojke, pri kateri so onkologi ocenili, da so razlage napovedi uporabne in v skladu z njiho-
vim specialisticnim znanjem. Navedemo tudi nekaj drugih uspesnih aplikacij predlagane
metode. Izvedli smo tudi $tudijo, v kateri smo preverili, kako dobro se uporabniki ucijo iz
podanih primerov (brez ali z razlago) in napovedujejo vrednosti za nove, neznane primere.
Rezultati pokazejo, da razlaga s prispevki atributov v povprecju pripomore k razumevanju
problema oz. vecji to¢nosti napovedi.

Kljuc¢ne besede:

Odkrivanje zakonitosti v podatkih, interpretacija, vizualizacija, pomembnost atributov.






Abstract

Providing an explanation for prediction models is an important part of knowledge disco-
very. It helps with a quicker and better understanding of the model and increases the
user’s level of trust in the model’s predictions. We focus on methods, which assign to
each input feature its contribution to the model’s prediction. Most such methods are
model-specific. However, some can be used for any type of model, thus simplifying their
use and enabling the comparison of different types of models.

Existing general methods do not take into account the interactions across all subsets
of input features and in certain cases fail to provide a proper explanation. We propose a
general method, which takes all interactions into account and deals with the shortcomings
of existing methods. We prove that the proposed method is related to the Shapley value
- a well-known concept from game theory. We deal with the resulting exponential time
complexity by using an approximation. We use selective sampling and quasi-random sam-
pling to further improve the efficiency of the approximation algorithm. We also propose
a mechanism, which allows the user to select a tradeoff between the total running time
and expected error.

Synthetic and real-world data sets are used and several different classification and
regression models are applied to empirically show the practical utility of the proposed
method. We describe how the method was applied to a real-world breast cancer recur-
rence problem and how oncologists confirmed the method’s usefulness. We also list other
successful application of the proposed method. We also conducted an experiment, during
which we tested the users’ ability to learn from examples (with or without an explana-
tion) and make predictions for new and unknown instances. The results reveal that the
explanation with contributions of input features help and increase the accuracy of the
user’s predictions.

Keywords:

Knowledge discovery in data, interpretation, visualization, feature importance.






IZJAVA O AVTORSTVU

doktorske disertacije

Spodaj podpisani Erik Strumbelj,

z vpisno Stevilko 63020161,

sem avtor doktorske disertacije z naslovom:

U¢inkovita razlaga napovedi klasifikacijskih in regresijskih modelov.

S svojim podpisom zagotavljam, da:

e sem doktorsko disertacijo izdelal /-a samostojno pod mentorstvom

prof. dr. Igorja Kononenka

e so elektronska oblika doktorske disertacije, naslov (slov., angl.), povzetek (slov.,
angl.) ter klju¢ne besede (slov., angl.) identi¢ni s tiskano obliko doktorske disertacije

e in soglasam z javno objavo elektronske oblike doktorske disertacije v zbirki "Dela
FRI".

V Ljubljani, dne 14.10.2011 Podpis avtorja:






Zahvala

Na prvem mestu bi se zahvalil svojemu mentorju prof. dr. Igorju Kononenku za vso
potrpezljivost, nasvete in temelje, na katerih sem s svojim raziskovalnim delom lahko
gradil naprej.

Posebno zahvalo si zasluzijo izr. prof. dr. Marko Robnik éikonja, doc. dr. Matjaz
Kukar, doc. dr. Zoran Bosnic¢, dr. Luka Sajn, mag. Petar Vracar, Darko Pevec, Ercan
Canhasi in Domen Kosir, sedanji in bivsi ¢lani Laboratorija za kognitivho modeliranje,
za vso pomoc, nasvete in odlicno delovno vzdusje.

Izvedba nekaterih raziskav ne bi bil mogoca brez izdatne pomoci onkologov prof. dr.
Branka Zakotnika in dr. Cvetke Grasi¢ Kuhar, za kar se jima iskreno zahvaljujem. Hvala
dr. Marku Pregeljcu in prof. dr. Miranu Mihel¢i¢u, ki sta mi omogocila uporabo razvitih
metod na ekonomsko obarvanih problemih. NajlepSe bi se zahvalil tudi Mirku ékofu,
ki je vedno pripravljen razpravljati o matematiki in je bil v neprecenljivo pomo¢ pri
marsikaterem matemati¢nem orehu.

Na koncu pa se globoko zahvaljujem vsem svojim bliznjim, Se posebej starSem in Maji,
ki me vseskozi spodbujajo in predvsem prenasSajo.






Posvetilo






Kazalo

1 Uvod
1.1 Preprost ilustrativni primer . . . . . . . . . . ... .. ... ... ...
1.2 Formalna opredelitev klju¢nih pojmov . . . . . . . ... ... ... ....
1.3 Trije nivoji racunanja prispevkov atributov . . . . . . .. ..o
1.4 Izhodisce in cilj doktorskega dela . . . . . . . ... ... ... ... ...
1.4.1 Prispevki k znanosti . . . . . .. ..o oo

2 Razlaga in razumljivost pri odkrivanju zakonitosti v podatkih
2.1 Predprocesiranje . . . . . . .. ...
2.2 Izbira transparentnih modelov . . . . . . .. ..o o000
2.3 Postprocesiranje . . . . . . .. Lo
2.3.1 Postprocesiranje za dolocene tipe modelov . . . . . .. .. ... ..
2.3.2 Univerzalne metode . . . . . . . ... .. ... ... ..
2.4 Razlaga s prispevki atributov . . . .. ..o L0000
2.4.1 Konstantni model . . . . . . . ... oL
2.4.2 Linearni model . . . . . . . ... ... ...
2.4.3 Aditivnimodel . . . . ...
2.4.4 Naivni Bayes . . . .. . .. ...
2.4.5 Univerzalni pristopi - marginalni uc¢inek atributa . . . . . . .. . ..
2.4.6  Univerzalni pristopi - FIRM . . . . .. ... ... ... .......
2.5 Pomembna spoznanja . . . . . ... ..o

3 Posplosen prispevek atributa k napovedi

3.1 Pojmiiz teorijeiger . . . . . ...

3.2 Napoved kot vsota vseh interakcij med atributi . . . . ... ... ... ..
3.2.1 Povezava s Shapleyevo vrednostjo . . . . . .. ... ... ...
3.2.2 [lustrativna primera . . . . . . . . ... ...

3.3 Aproksimacija prispevka atributa . . . . ... ..o
3.3.1 Aproksimacijski algoritem in napaka aproksimacije . . . ... ...
3.3.2 Postopek vzorcenja za enake pricakovane napake . . . . . .. .. ..
3.3.3 Postopek vzorcenja za minimalno pri¢cakovano skupno napako

3.4 SploSen prispevek vrednosti atributa in njegova pomembnost . . . . . . . .

10
10
14
14
16
18
18
19
21
22
22
23
24



3.5 PomembnejSe lastnosti metode . . . . . . ... ..o
3.5.1 Nov pogled na pristope z marginalnim prispevkom . . . . . . . . ..
3.5.2  Ekvivalenca pri razlagi aditivnih modelov. . . . . . . ... ... ..
3.5.3 Povezava med kvaliteto razlage in kvaliteto napovedi . . . . . . ..
3.5.4 Povezava med razporeditvijo varianc in tezavnostjo razlage . . . . .

4 Poskusi
4.1 Izbrane mnozice podatkov in u¢ni algoritmi . . . . . . .. ... ... ...
4.1.1 Posebne mnozice podatkov . . . . . ... ... 0oL
4.1.2 Utni algoritmi . . . . . . .. ...
4.2 Casovna udinkovitost predlagane metode . . . . . ... ..o
4.2.1 Tlustracija z naras¢ajo¢im Stevilom atributov . . . . . . . . . . . ..
4.2.2  Variance in €asi raunanja . . . . . . . . . . ..o
4.2.3 Napaka aproksimacije in optimalna izbira vzorcev . . . . . . . . ..
4.3 Vizualno preverjanje razlag . . . . . . . ...
4.3.1 Razlage napovedi . . . . .. ... L Lo
4.3.2 Razlage modelov . . . . .. .. ... o o

5 Posebni primeri uporabe in prakti¢na raba
5.1 Napovedovanje ponovitve raka dojke . . . . . . .. ..o
5.2 Preverjanje splosne uporabnosti razlage s prispevki . . .. .. .. ... ..
5.2.1 Poskus §t. 1 . . . . . ..
5.2.2 Poskus §t. 2 . . ...
5.2.3 Vpliv razlage na prepricanost v lastne napovedi . . . . . ... ...
5.3 Pomembnost atributov Var[A] kot filter-metoda . . . . .. .. ... .. ..

6 Zakljucek in nadaljnje delo
6.1 Zakljucek . . . ..
6.2 Razprava in nadaljnjedelo . . . . . .. . ... o000

Literatura
A Kvaliteta modelov, variance in c¢asi
B Razlage modelov

C Vprasalnika za preverjanje uporabnosti razlage

46
46
49
ol
ol
o1
57
99
62
62
69

74
74
76
79
80
80
81

86
86
87

89

98

105

116



Poglavje 1

Uvod

Problematika, s katero se bomo spopadli v tej doktorski disertaciji, spada na podrocje
racunalnistva, natan¢neje, na podroc¢je odkrivanja zakonitosti v podatkih. To je inter-
disciplinarno podrocje, ki zajema korake od izbire podatkov, predprocesiranja in podat-
kovnega rudarjenja, vse do interpretacije podatkov (glej sliko 1.1). Osredotodili se bomo
na proces interpretiranja vzorcev, ki jih dobimo iz podatkov z metodami podatkovnega
rudarjenja (angl. data mining).

Glede na namen metode podatkovnega rudarjenja razdelimo na dve visokonivojski
skupini: opisovanje in napovedovanje [29]. Pri opisovanju is¢emo vzorce v podatkih, ki
podatke opiSejo na uporabniku razumljiv nac¢in. Pri napovedovanju is¢emo vzorce, ki
nam pomagajo opisati prihodnje izide nekih dogodkov. Najznacilnejsa predstavnika prve
skupine sta razvrs¢anje (angl. clustering) in povezovalna pravila. V drugo skupino, ki je
za nas bolj zanimiva, pa spadata uvr§canje (od tu dalje klasifikacija) in regresija.

Pri klasifikaciji in regresiji vzorce opisemo z modelom, ki povezuje vhodne spremen-
ljivke (od tu dalje atribute) z odvisno spremenljivko. Postopku, s katerimi zgradimo
model, pravimo tudi u¢ni algoritem, mnozici podatkov, ki jo pri tem uporabimo, pra-
vimo u¢na mnozica. Procesu gradnje modela na u¢ni mnozici z uporabo nekega uc¢nega
algoritma bomo krajse rekli kar ucenje.

S pomocjo naucenega modela za nov primer atributov napovemo vrednost odvisne
spremenljivke. Poleg napovedi nas pri napovedovanju zanima tudi narava povezav med
vhodnimi in odvisno spremenljivko. Ni namre¢ nujno, da je model predstavljen na uporab-
niku razumljiv na¢in. Razlaga teh povezav ima dvojen namen. Prvi¢, pomaga nam pri
razumevanju delovanja modela. In drugic, razlaga modela, ki je uspeSen pri napovedova-
nju, nam lahko ponudi dotlej neznano znanje.

Sedaj lahko natan¢no opredelimo podrocje te doktorske disertacije - razlaga napovedi
klasifikacijskih in regresijskih modelov.
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Slika 1.1: Stopnje procesa odkrivanja zakonitosti v podatkih [29].

Ucenje

1.1 Preprost ilustrativni primer

Preden formalno opredelimo najpomembnej$e pojme, si poglejmo preprost primer. Na
neki fakulteti je ¢as izpitov in ravno v tem trenutku tam potekajo ustni izpiti pri profesorju
A. Prof. A je med Studenti prvega letnika znan po zanimivi metodi ocenjevanja. Za
vsakega Studenta namre¢ pred ustnim izpitom vrze igralno kocko!. Ce le na kocki ne pade
Sestica, je Student opros$cen ustnega spraSevanja in je izpit uspesno opravil. V nasprotnem
primeru mu prof. A zastavi eno samo vprasanje, Studentova usoda pa je odvisna od tega,
kako dobro se je pripravil na izpit.

Studentje so hitro razpoznali ta koncept in se zelo dobro naucili napovedovati ver-
jetnost, da bo nek Student opravil izpit. Tisti, ki se dobro naucijo celotno snov, bodo
zagotovo uspeSni. Tisti, ki se ne naucijo prav ni¢, imajo Se vedno pet Sestin mozno-
sti, da izpit opravijo. Moznosti manj ekstremnih Studentov pa se nahajajo nekje vmes,
porazdeljene sorazmerno koli¢ini naucenega znanjaZ.

Za Studenta S7, ki u¢benika ni niti odprl, bil pa je vprasan, lahko hitro in pravilno
napovemo, da so moznosti, da je izpit opravil enake 0. Ko bo tak student prisel domov,
bo njegove kolege zanimalo, zakaj je padel na izpitu. Student bo najverjetneje razlozil,
da je imel izjemno smolo, da ga je profesor vprasal, malo pa si je kriv tudi sam, ker se ni
vsaj malo u¢il. Po drugi strani pa bi §tudent Sy, ki zna vse in je bil prav tako vprasan,
trdil, da je za visoko verjetnost uspeha zasluzen sam. To, da je bil vprasan, pa ni igralo
pomembne vloge.

Kako se situacija spremeni, ¢e profesorja A zamenjamo s profesorjem B, ki vedno
sprasuje? Sam koncept ostane nespremenjen, saj Student Se vedno pade le v primeru, ko

!Predpostavljamo, da sta postena tako kocka kot profesor A.

2Lahko bi rekli, da so u¢no mnozico podatkov studentje sestavili z opazovanjem minulih izpitnih
rokov pri profesorju A. Uéni algoritmi, s katerimi so prigli do teh uporabnih vzorcev, pa so bili kar njihovi
mozgani.
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je vprasan in ne zna odgovoriti na vprasanje. Napovedi za Studenta S; in Sy, ki bosta
oba vprasana, se ne spremenita. Prvi nima moznosti, drugi bo izpit zagotovo opravil.
Spremeni pa se kontekst, saj imamo opravka s profesorjem, ki $tudente bolj pogosto
sprasuje. Kaj se zgodi z razlago?

Za studenta S bi Se vedno rekli, da so njegove moznosti tako visoke, ker se je dobro
pripravil. V primerjavi z izpitom pri profesorju A, je pri profesorju B pomembnost dobre
pripravljenosti Se vecja, saj bo Student gotovo vpraSan. Student S; pa bi moral priznati,
da si je za nicelne moznosti uspeha kriv povsem sam, ker se ni ucil. Pomembna stvar, ki
jo razberemo iz tega ilustrativnega primera, je, da razlaga napovedi ni odvisna samo od
koncepta, ki ga razlagamo, temvec tudi od konteksta, v katerem razlagamo.

1.2 Formalna opredelitev klju¢nih pojmov

Opredelimo primer iz prej$njega odstavka na formalen nacin. Osnovni element vsake
napovedi je primer, za katerega napovedujemo vrednost odvisne spremenljivke. V nasem
primeru gre za Studenta. Vsak primer ima eno ali ve¢ lastnosti, ki jih opiSemo z atributi,
skupaj z ostalimi primeri iste vrste pa tvori prostor primerov.

Definicija 1.1. Naj bo X = X1 x X5 X ... X X,, prostor primerov z n atributi, kjer je vsak
atribut X; neprazna mnoZica s koncéno mnogo elementi.

V nasem primeru so to Studentje. Posameznega Studenta opiSemo z dvema atributoma.
Prvi opisuje koli¢ino znanja, drugi ali je bil vprasan. V skladu z definicijo 1.1 bi prostor
Studentov lahko opisali z

Xstudenti = {0, 1,2,3,4,5} x {vprasan, ni vprasan},

kjer smo znanje opisali z lestvico od 0 do 5. Dolocen primer ¥; € Xsugent; predstavimo
z vektorjem Z; = (x;1,2;2). Kot je opisano kasneje, smo tu brez Skode za splosnost
privzeli, da so atributi konéne mnozice. Notacijo X, ; pogosto uporabimo za oznacevanje
j-te vrednosti i-tega atributa.

Glavni cilj pri napovedovanju je dolocanje vrednosti neke odvisne spremenljivke za
nov (in morebiti neznan) primer iz mnoZice primerov. V naem primeru je odvisna spre-
menljivka moznost Studenta, da bo opravil izpit. Odvisna spremenljivka je z vrednostmi
atributov povezana z nekimi koncepti. Te koncepte modeliramo s funkcijo g : X — R, ki
ni nujno deterministi¢na.

V nasem primeru opis koncepta poznamo, v praksi pa je g obi¢ajno neznana funk-
cija. Na voljo imamo le mnozico r primerov, za katere smo izmerili vrednost odvisne
spremenljivke:
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T = <-CE1,1,931,2, ---7$1,n>;g(fl)
Ty = <$2,1,$2,2, ---,$2,n>§g( )

_)2
fg = <",173’17 1’372, ceey x3,n>; g( _’3)

fT’ = <x,’,.717 x7‘727 L) l‘r7n>; g(’f\"')

7 izbranim u¢nim algoritmom poskuSamo v uc¢ni mnozici poiskati vzorce, ki nam bodo
pomagali pri napovedovanju vrednosti g za prihodnje primere. Pri tem si pomagamo z
morebitnim predznanjem o prostoru atributov in konceptih. Rezultat ucenja je model f.

Definicija 1.2. Model f neke neznane funkcije g nad prostorom atributov X preslika
primer iz X na realno os (napoved)

fX,g X = R

V naSem primeru so se Studentje na podlagi preteklih izkuSenj s svojim modelom
priblizali skritemu opisu koncepta:

1 29 = ni vpraSan

sztudentug(f) ~ g<f) = { I

T _ ~
2 Iy = vprasan

kjer je & € Xspugenti nek Student. Za model pogosto uporabimo poenostavljeno notacijo in
namesto fx (%) piSemo samo f(Z).

Na tem mestu je potrebno pojasniti razliko med klasifikacijo in regresijo. S klasi-
fikacijskimi metodami uvr§¢amo primere v eno izmed kon¢no mnogo razli¢nih kategorij
(razredov). Z regresijskimi metodami pa modeliramo zvezno funkcijo. Napoved slednjih
lahko opiSemo z realnim stevilom. Klasifikacijsko napoved gledamo z vidika dolocene raz-
redne vrednosti. Tak$na napoved je bodisi binarna (primer pripada/ne pripada razredu)
bodisi realna vrednost (verjetnost, da pripada razredu, ocena ali rang). V teoreti¢nem
delu ne bomo razlikovali med klasifikacijskimi in regresijskimi modeli, temve¢ jih bomo
obravnavali na enoten nacin.

Z vidika napovedovanja je model f vse, kar potrebujemo. Za razlago moramo, kot
smo videli na primeru Studenta S7, opredeliti Se pojem konteksta.

Definicija 1.3. Kontekst px nad prostorom spremenljivk X je funkcija, za katero velja

pr(a:) =11inpx(z) >0,Vz € X.

reX
Kontektst je porazdelitvena funkcija nad koncéno mnoZico primerov.
Z nasega profesorja A in njegove Studente bi kontekst zapisali kot
5 1

pa ({i,ni vpragan)) = 56 in pa((i, vprasan) = 56 i=0..5,
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Podobno bi kontekst izpita pri profesorju B dolo¢ili z

1
pp ((7,ni vprasan)) = 0 in pp((i, vprasan)) = 6 i =0..5.

Sedaj lahko definiramo tip razlage, ki je predmet naSega raziskovanja.

Definicija 1.4. Metoda za racunange prispevkov atributov k napovedi modela f za primer
T € X v kontekstu p je preslikava

2R (f7 X? ‘7_'37p) — <9017 P25 -1y SOTL>
ki vsakemu izmed atributov X; priredi prispevek p; € R.

Z malo truda lahko nase intuitivne razlage napovedi za Studenta z uporabo definicije
1.4 zapisemo tudi formalno. Brez skode se lahko dogovorimo, da bomo nepomembnim
atributom dodelili prispevek 0. Pomembnim spremenljivkam dodelimo realno $tevilo,
katerega velikost odraza pomembnost atributa. Da ne izgubimo informacije o tem, kateri
atributi so za Studenta ugodni, kateri pa neugodni, bomo za slednje uporabili negativen
predznak, za ugodne pa pozitiven predznak.

Za napoved f((vprasan,0)) = 0 za $tudenta S; pri profesorju B, bi prvemu atributu
dodelili 0, saj vemo, da profesor vprasa vsakega Studenta. Ta atribut ni pomemben.
Drugemu atributu bi dodelili negativno vrednost, npr. -10, saj vemo, da je v tem primeru
ravno Studentova slaba pripravljenost kriva za slabe obete.

Pri profesorju A pa dejstvo, da je bil vprasan, igra pomembnej$o vlogo in ima negativen
vpliv na Studentove moznosti. Predpostavimo, da je enako pomembno kot dejstvo, da se
ni ucil, in obema atributoma pripis§imo -5. Sedaj lahko razlagi primerjamo med seboj in
ugotovimo, da je za izpit pri profesorju B ucenje bolj pomembno kot za izpit pri profesorju
A.

Seveda smo primera razlozili bolj po obc¢utku, a ideja razlage napovedi s prispevki
atributov je jasna. Posameznemu atributu pripisSemo vrednost, ki odraza njegovo po-
membnost ter vpliv na napoved. Vrednosti naj bo mo¢ primerjati z vrednostmi drugih
atributov in preko razli¢nih primerov.

1.3 Trije nivoji ra¢unanja prispevkov atributov

Preden lahko pojasnimo cilje tega doktorskega dela, moramo pojasniti nekatere razlike
med metodami, ki atributom pripisujejo prispevke. Metode bomo razvrstili na 3 razli¢ne
atributa ali krajSe, pomembnost atributa. Ta nivo oznac¢imo s simbolom A, s katerim bomo
tudi kasneje oznacevali metode, ki jih uvr§¢amo v ta nivo. Pomembnost atributa A; nam
sporoca to¢no to, kar namiguje ze ime - kako pomemben je atribut. Najvecje Stevilo
metod spada v ta nivo. V naSem ilustrativnem primeru s profesorjem B bi rekli, da je
drugi atribut nepomemben (Ay = 0), saj ima vedno enako vrednost. Prvi atribut pa je
o¢itno pomemben, zato bi mu pripisali pozitivho pomembnost (A; > 0).
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Definicija 1.5. Metoda za racunanje pomembnosti atributov za model f in prostor atributov
X v kontekstu p je preslikava

A (f, X,p) — <A1, AQ, 7An>
ki vsakemu izmed atributov X; priredi pombembnost A; € R.

V nekaterih prakti¢nih scenarijih nam zadoS¢a ze pomembnost atributa. TakSen
primer je izbira podmnozice atributov, kjer nas zanima le razvrstitev atributov glede
na njihovo pomembnost. Pogosto pa nas zanima ne samo pomembnost atributa, tem-
vec tudi kakSen vpliv na napovedi modela imajo njegove posamezne vrednosti. V naSem
primeru bi nas lahko kakSen Student vpragal: Se moznosti Studenta, da opravi izpit, po-
veCajo ali zmanjSajo, ¢e se dobro nau¢i? Pomembnost atributa A; > 0 nam razkrije
zgolj to, da je odgovor na to vpraSanje pomemben pri napovedi, ne ponudi pa nam od-
govora. Za odgovor na to vprasanje potrebujemo metodo, ki pripise prispevek posameznim
vrednostim atributa. Take metode, ki racunajo splosni prispevek vrednosti atributa, ozna-
¢imo s ¢. Za razliko od pomembnosti atributa, pri splosnem prispevku vrednosti atributa
igra pomembno vlogo tudi predznak. Na primer, v naSem primeru bi vsaka dobra metoda
morala ugotoviti, da ve¢ ucenja vedno pozitivno vpliva na moznosti, da Student opravi

izpit: w1,5 > ¢174 > > ¢170

Definicija 1.6. Metoda za racunangje splosne pomembnosti vrednosti atributa za model f
in prostor atributov X v kontekstu p je preslikava

Vi (f, X,p) = (Wig, iz, s Vixi))
ki vsaki vrednosti j atributa X; privedi prispevek 1; ; € R.

Nivo ¥ nam pove vec kot A, a Se vedno ne vsega. Pogosto namre¢ naletimo na situacijo,
ko ima v dolo¢enem primeru vrednost atributa drugacen prispevek kot v povpredju®.V
splosnem se to zgodi takrat, ko dva ali ve¢ atributov sovpliva na napoved modela - pravimo
k napovedi za dolocen primer (krajse prispevek atributa k napovedi). Slednji je za nas
najbolj zanimiv in ga ozna¢imo s ¢ (glej definicijo 1.4). Prispevki, ki smo jih obravnavali
v zadnjih dveh odstavkih poglavja 1.1, prav tako spadajo na ta nivo.

V prejsnjih treh odstavkih smo predstavili tri nivoje. Ti nivoji si sledijo po pomenu in
nakazali smo, da iz prispevkov vi§jega nivoja ne izvemo vsega, kar nam ponudijo prispevki
nizjega nivoja. Kaj pa obratno? Nam poznavanje najnizjega nivoja ¢ preko vseh primerov
v nekem prostoru primerov omogoca, da rekonstruiramo tudi splosni prispevek vrednosti
atributa. Kaj pa pomembnost atributa? A so v dolo¢enih primerih nivoji ekvivalentni?

3Predstavljajte si pacienta, ki boleha za boleznijo, ki jo obifajno uspesno pozdravijo z dolo¢enim
antibiotikom. Ce napovedujemo bolnikovo zdravstveno stanje ez dva tedna, potem odlocitev, da mu
damo zdravilo, v povpre¢ju pozitivno prispeva k njegovem zdravstvenem stanju. V konkretnem primeru,
ko je pacient alergi¢en na zdravilo, pa je lahko prispevek moé¢no negativen.
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Na primer, ¢e med atributi ni interakcij, bi pri¢akovali, da je prispevek atributa k napovedi
kar enak sploSnemu prispevku vrednosti, ki jo ima atribut. Odgovori na tu zastavljena
vprasanja so pritrdilni, a od nas zahtevajo Se nekaj dela, ki je opisano v 2 in 3. poglavju.

1.4 IzhodiSce in cilj doktorskega dela

Do sedaj je bilo razvitih Ze mnogo metod, ki na taksen ali drugacen nacin racunajo in
pripisujejo prispevke posameznim atributom. Vec¢ina teh metod je prilagojenih doloc¢enim
tipom modelov in jih ni mo¢ uporabljati pri drugih tipih modelov. Nekatere metode pa so
splosne in jih lahko uporabimo za poljuben model f. Pregled podrocja razlage napovedi
modelov sledi v 2. poglavju, 7e na tem mestu pa lahko povemo, da imajo obstojece splosne
metode ¢-nivoja dolo¢ene pomanjkljivosti, ki zmanjSujejo njihovo uporabno vrednost.
Med te metode spada tudi metoda za razlago klasifikatorjev, ki sta jo razvila Robnik
éikonja in mentor doktorskega dela Kononenko [82]. Ta raziskava je avtorju sluzila kot
izhodiSce za to doktorsko delo, saj ga je seznanila z glavnim problemom obstojecih splosSnih
metod (vklju¢no z [82]), ki zaradi neupoStevanja interakcij med atributi ob prisotnosti le-
teh ne dajejo zelenih rezultatov. V eksperimentalni del tega doktorskega dela smo vkljuéili
tudi 5 umetnih klasifikacijskih mnozic, ki se zgledujejo po mnozicah iz [82].

Glavni cilj doktorskega dela je razviti splosno metodo za ra¢unanje prispevka atributa
k napovedi (glej definicijo 1.4) in jo uporabiti za razlago napovedi poljubnih regresijskih
in klasifikacijskih modelov. Razvita metoda naj bo dobra, predvsem pa boljsa od ob-
stojec¢ih metod. Ta ohlapna opredelitev kvalitete razlage od bralca zahteva dobro mero
potrpezljivosti. V znanstveni literaturi namre¢ ne najdemo jasnih smernic za primerjavo
takih metod na podlagi lastnosti, ki so skupne vsem metodam. V vecini publikacij se
uspesnost oz. kvaliteta metod meri posredno. Bodisi preko vizualnega preverjanja ter
subjektivnih ocen uporabnikov bodisi preko merjenja uporabnosti prispevkov pri izbiri
podmnozice najpomembnejSih atributov. Skozi izpolnjevanje glavnega cilja si zastavimo
tudi posploSitev in poenotenje obstoje¢ih metod za racunanje prispevka atributov.

Za ovrednotenje predlagane metode uporabimo dve skupini kriterijev. V prvo sku-
pino uvrstimo objektivne kriterije, ki vkljucujejo dokazljive lastnosti in merljive lastnosti
(npr. ¢asi racunanja). V drugo skupino uvrstimo vizualno preverjanje in subjektivne
ocene uporabnikov. Dokazemo, da ima predlagana metoda Zelene lastnosti, ki jih ob-
stoje¢e metode nimajo. S poskusi pokazemo, da je metoda primerna tudi za prakti¢no
rabo. Kot smo namignili v prejsnjem podpoglavju, se pri razvoju metode za nivo ¢ ne
moremo izogniti vprasanju, kako zdruziti prispevke atributov k napovedi () preko veé
primerov v sploSne prispevke vrednosti teh atributov (1) in pomembnost atributov (A).
Po utemeljitvi predlagane metode razis¢emo tudi to vprasanje.
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1.4.1 Prispevki k znanosti

e Razvoj splosne metode za razlago napovedi modelov s prispevki atributov v klasifi-
kaciji in regresiji, ki upoSteva tudi interakcije med atributi in s tem odpravi po-
manjkljivost obstojec¢ih metod. Metodo je v kombinaciji s poljubnim modelom mo¢
uporabiti tudi kot filter-metodo za izbiro podmnozice atributov.

e Razvoj aproksimacijskega algoritma na osnovi vzorcenja, ki omili izhodis¢no ¢asovno
zahtevnost predlagane metode in olajsa prakti¢no rabo. Algoritem je eksperi-
mentalno ovrednoten na vrsti domen in z uporabo razli¢nih tipov klasifikacijskih
in regresijskih modelov.

e Razvoj ustrezne vizualizacije za razlago posamezne napovedi in modela kot celote.

e Uspesna aplikacija metode na problemu napovedovanja ponovitve raka dojke in
Studija prakti¢ne uporabnosti metode.

Del vsebine te doktorske disertacije je objavljen v zbornikih mednarodnih konferenc
in znanstvenih revijah. Osnovna metoda je bila objavljena v [95] in [98]. Teoreti¢na
utemeljitev in aproksimacijski algoritem sta opisana v [96]. Aplikacija na problemu napo-
vedovanja ponovitve raka dojke je opisana v [94]. Uporaba metode za razlago regresijskih
modelov je opisana v [97|, kjer najdemo tudi opis razlage celotnega modela.

Preostanek besedila je razdeljen na 5 poglavij. V naslednjem poglavju pregledamo Sirse
podrocje razlage modelov v procesu odkrivanja zakonitosti v podatkih ter ozje podrocje
racunanja prispevkov atributov. V 3. poglavju najdemo opis predlagane metode in njeno
teoreti¢no utemeljitev, skupaj z izpeljavo aproksimacije, ki je potrebna za prakti¢no rabo.
Rezultati poskusov, ki smo jih izvedli na umetnih in realnih mnozicah podatkov, so opisani
v 4. poglavju. Prakti¢ne aplikacije metode in Studijo razumljivosti razlage najdemo v 5.
poglavju. V 6. poglavju povzamemo ugotovitve in ponudimo nekaj idej za prihodnje delo.



Poglavje 2

Razlaga in razumljivost pri odkrivanju
zakonitosti v podatkih

Obseznost procesa odkrivanja zakonitosti v podatkih onemogoca jasno opredelitev vseh
nalog, ki jih zajema. Vsekakor je ena izmed najpomembnejsih nalog uporabniku ponuditi
dobro razlago podatkov in znanje v razumljivi obliki. Ta naloga postaja vedno bolj po-
membna, saj narasca stevilo aplikacij odkrivanja zakonitosti oz. podatkovnega rudarjenja
zunaj racunalnistva, na podrocjih kot so medicina, biologija, ekonomija, ipd. Cilj tega
poglavja je bralcu ponuditi krajsi pregled metod in tehnik, ki jih uporabljamo za pridobi-
vanje bolj razumljivih rezultatov, ter poglobljeno analizo metod za racunanje prispevkov
atributov.

Poglavje je v grobem razdeljeno na dva dela. V prvem delu gremo bolj v Sirino in po-
gledamo metode in tehnike, ki se v procesu odkrivanja zakonitosti v podatkih uporabljajo
za razlago in interpretacijo modelov. Pokazemo, da obstaja vrsta razlicnih nacinov za
povecanje razumljivosti rezultatov, ki niso omejeni samo na stopnjo postprocesiranja. V
drugem delu poglavja se osredoto¢imo na metode za ra¢unanje prispevkov atributov. Te
metode bolj podrobno analiziramo in izpostavimo njihove prednosti in slabosti. Ugotovi-
tve iz tega poglavja nam v naslednjem poglavju pomagajo pri razvoju nove metode.

Proces odkrivanja zakonitosti v podatkih se obicajno za¢ne z neprocesiranimi podatki
(glej sliko 1.1). 'V naslednjem koraku izlo¢imo podatke, ki niso relevantni za izpolnjevanje
zadane naloge. Ker so podatki pogosto nekonsistentni, vsebujejo Sum ali celo manjkajo,
se posluzujemo razlicnih metod predprocesiranja. Sele nato podatke transformiramo v
obliko, ki je primerna za naslednji korak - korak ucenja. Rezultati koraka ucenja oz.
podatkovnega rudarjenja pogosto niso primerni za konc¢nega uporabnika, zato sledi Se
korak postprocesiranja rezultatov. Slednji je skoraj v celoti namenjen razlagi oz. po-
vecevanju razumljivosti rezultatov, zato vecina metod, ki jih omenimo v tem poglavju,
spada v ta korak. Vendar metode razlage niso omejene le na postprocesiranje. Boljsi
razumljivosti se lahko priblizamo zZe zgodaj v procesu, ¢e temu ustrezno predprocesiramo
in transformiramo podatke, kasneje pa Se z izbiro bolj transparentnih modelov.
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2.1 Predprocesiranje

Najve¢ metod, ki jih uporabljamo v koraku predprocesiranja, pripada skupini metod za
izbiro podmnozice atributov. Obi¢ajno je namen uporabe takih metod izlociti nepo-
mebne atribute in izbrati podmnozico atributov, ki, skupaj z uporabljenim modelom,
dajo najboljSe rezultate. Pogosto zelimo zmanjSati razseznost prostora atributov tudi z
namenom zmanjsanja ¢asov rac¢unanja ali porabe pomnilniskega prostora. Skupaj z iz-
biro podmnozice atributov obravnavamo tudi transformacijo prostora atributov. Prostor
atributov lahko preslikamo v nov prostor atributov, ki je manj razsezen, bolj primeren za
ucenje in/ali ima druge Zelene lastnosti.

Ceprav razlaga ni osnovni namen omenjenih metod, jih lahko uporabimo za povecanje
razumljivosti koné¢nih rezultatov. Z velikostjo izbrane mnozice atributov lahko is¢emo
ravnotezje med kvaliteto rezultatov in konéno velikostjo (zapletenostjo) modela. Posredno
vplivamo tudi na razumljivost rezultatov, saj so krajse hipoteze oz. manj zapleteni modeli
za uporabnika bolj razumljivi. Podobno lahko prostor atributov transformiramo v takega,
v katerem lahko rezultate predstavimo na uporabniku bolj razumljiv nacin.

Metode izbire podmnozice atributov v grobem delimo na filtre, metode z zunanjo opti-
mizacijo in metode z notranjo optimizacijo [33]. Filtri so metode, ki podmnozico atributov
izberejo neodvisno od kasneje uporabljenega u¢nega algoritma. Metode z zunanjo opti-
mizacijo obravnavajo ucni algoritem oz. model kot ¢rno Skatlo, ter izbiro podmnozice
optimizirajo glede na uspesnost napovedi [48|. Pri metodah z notranjo optimizacijo pa
atribute izbiramo med samim procesom ucenja. Za globlje razumevanje so na voljo Ste-
vilne knjige [34, 59, 60] in pregledni ¢lanki [21, 27, 33|, ki so v celoti posvecene izbiri in
transformaciji atributov.

Podobno kot izbiramo najprimernejSo podmnozico atributov, lahko izberemo tudi naj-
primernejSo mnozico primerov, ¢eprav se slednje uporablja redkeje. Razlogi, zakaj bi ze-
leli uporabiti le podmnozico primerov in ne vseh, so podobni kot pri izbiri podmnozice
atributov. Z manjSo mnozico primerov zmanjsamo c¢as in prostor, ki je potreben za iz-
vajanje uc¢nih algoritmov. To je Se posebej koristno pri algoritmih, ki temeljijo na u¢nih
primerih, kot naprimer metode najblizjih sosedov. Prav tako z nacrtnim odstranjeva-
njem doloc¢enih primerov zmanjsamo Sum v podatkih. Posredno z zmanjSevanjem Stevila
primerov povecujemo razumljivost modelov. Za globlje razumevanje izbire podmnozice
primerov glejte pregledne ¢lanke in knjigo [31, 43, 61, 62, 77].

2.2 Izbira transparentnih modelov

Klasifikacijski (regresijski) modeli se med seboj razlikujejo glede na nacin predstavitve
naucenega znanja. Nekateri modeli znanje predstavijo na abstrakten in uporabniku ne-
razumljiv nacin. Za taksne modele pravimo, da so netransparentni. Kot pokazemo v
sledecem podpoglavju, se za dosego razumljivosti znanja pri takih modelih posluzujemo
metod postprocesiranja. Nekateri modeli pa 7e zaradi svoje zasnove znanje predstavijo
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na uprabniku razumljiv, transparenten nacin, zato postprocesiranje ni nujno potrebno.
Nekaj takih modelov predstavimo v tem podpoglavju.

Eden najbolj znanih in razSirjenih tipov transparentnih modelov, tudi na drugih
podrocjih znanosti, so odlo¢itvena drevesa. Na sliki 2.1 je primer odloc¢itvenega dre-
vesa, ki opisuje na$ uvodni primer s profesorjem in $tudenti. Iz modela je razvidno, da
vsak Student, ki se nauci prav vse (znanje = 5), izpit zagotovo opravi. Prav tako iz-
pit opravijo Studentje, ki niso vprasani. Tisti, ki se ne ucijo, pa so vprasani, zagotovo
padejo na izpitu. Preostali vprasani Studenti pa imajo v povprecju 50% moznosti, da
izpit opravijo. Poleg splosne razlage celotnega modela, ki nam jo ponuja slika 2.1, lahko
razlozimo tudi posamezen primer. To storimo tako, da se sprehodimo od korena do lista,
v katerem lezi nas primer, ter si zabelezimo pravilo, ki smo ga pri tem uporabili. Velja
omeniti, da se razumljivost odlocitvenih dreves manjsa s Stevilom vozlis¢, Stevilo vozlis¢
pa potencialno narasc¢a hitreje kot Stevilo atributov.

Vprasan?

OPRAVIL
Znanj

OPRAVIL

NI OPRAVIL 50% MOZNOSTI

Slika 2.1: Odloc¢itveno drevo za uvodni primer s Studentom in profesorjem.

Tudi napovedi metod najblizjih sosedov so do neke mere transparentne. Vizuali-
zacijo napovedi v eno-, dvo- ali trirazseznem prostoru lahko uporabimo kot razlago. Na
sliki 2.2 najdemo tako vizualizacijo za primer s profesorjem in §tudentom. S poveceva-
njem Stevila atributov ali primerov postane tak nacin razlage hitro nerazumljiv. Tezave



12 Poglavje 2: Razlaga in razumljivost pri odkrivanju zakonitosti v podatkih

odpravimo ali vsaj omilimo 7 izbiro ustrezne podmnozice najpomembnejsih atributov in
primerov. Nekatere metode za izbiro podmnozice primerov so bile razvite posebej za
metode najblizjih sosedov [14, 76].

Vprasan Ni vprasan
o S ded 00,998
1 ‘.0..0‘.00 ooo%% o%
[
N3 OO{. Q?Oo\}. 04 OOCS) o o
4 OO(S) 505 OOo % Oo 8 o
5 00008 OOO 5 O%OOOO OOO
O - OPRAVIL
@ - NI OPRAVIL

Slika 2.2: Primer za metodo najblizjih sosedov.

Iz statistike poznamo linearni regresijski model

f(Z) = prxy + Poxa + ... + [oxn, + So.

Ta tip modela ima zelo enostaven opis, saj je enolicno dolocen s koeficienti (o, ...0,.
Obenem preprosto izracunamo vpliv atributov v dolo¢enem primeru, saj vrednost atributa
samo pomnozimo s pripadajoc¢im koeficientom. Celotna napoved pa je vsota posameznih
prispevkov in konstantnega ¢lena fy.

Podobne lastnosti ima aditivni model, ki je posplositev linearnega modela

f(@) = Zfz(l’z) + Po,

kjer je f; funkcija i-tega atributa. Tudi pri aditivnhem modelu lahko, ¢e poznamo funkcije
fi, prispevek i-tega atributa k napovedi zapisemo kot vrednost f; v toc¢ki atributove vre-
dnosti. Prav tako z vizualizacijo vseh f; v celoti opiSemo delovanje modela f (glej sliko
2.3). Cetudi za nek model f ne poznamo funkcij f;, vemo pa, da je aditiven, lahko za
razlago modela uporabimo eno izmed metod postprocesiranja, ki so bile razvite posebej
za aditivne modele.
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Slika 2.3: Primer za aditivni model.

Vcasih odvisne spremenljivke ne moremo modelirati z aditivnim modelom, lahko pa
jo modeliramo, ¢e uporabimo neko vezno funkcijo h:

(&) = Elg(@)] = (3 filw:) + o).

pri ¢emer od h zahtevamo monotonost in odvedljivost. Takim modelom pravimo posplo-
Seni aditivni modeli [38|. Z vidika prispevkov atributov za posplosene aditivne modele
velja enako kot za aditivne modele.

Med bolj znanimi klasifikacijskimi modeli najdemo tudi naivni Bayesovski klasifi-
kator (od tu dalje naivni Bayes). Pridevnik izvira iz predpostavke o pogojni neodvisnosti
atributov pri dani razredni vrednosti, zaradi katere lahko napoved za razredno vrednost

C zapisemo kot:
7 P(C1X))
P(C|X;:...X,) = P(C _—. 2.1
(C1x- %) = PO T 5 21)
Napovedani razred je tisti razred C, pri katerem je napovedana verjetnost najvecja. Kljub
predpostavki o pogojni neodvisnosti je ta model zelo uporaben, Se posebej na podrocju
medicinske diagnostike [51].

Dodatno prednost modela opazimo, ¢e logaritmiramo desno stran enacbe (2.1), saj
tako namesto produkta dobimo vsoto ¢lenov, ki predstavljajo informacijske prispevke
posameznih atributov |7, 49|. V taksni obliki je naivni Bayes (posplogeni) aditivni model
in ga lahko na tak nacin tudi razlagamo.
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Linearni regresijski model, aditivni model in naivni Bayes so modeli, pri katerih na-
poved razlagamo s prispevki atributov k napovedi, celoten model pa s splosnimi prispevki
vrednosti atributov. Spadajo v skupino metod in tehnik, ki je za nas Se posebej zanimiva,
zato jih ponovno in bolj podrobno obravnavamo v podpoglavju 2.4.

2.3 Postprocesiranje

V prejsSnjem podpoglavju smo si ogledali nekaj transparentnih modelov, pri katerih je zna-
nje ze samo po sebi podano na uporabniku razumljiv nacin. Transparentnost je obenem
tudi posledica slabosti, saj so v primerjavi z netransparentnimi modeli ti zaradi vecje
preprostosti v povpred¢ju manj uspesni pri napovedovanju. V poskusu, da bi zdruzili
uspesnost zapletenejsih modelov in razumljivost transparentnih modelov, so razvili vec
metod postprocesiranja. S temi metodami iz netransparentnih modelov izlus¢imo uporab-
niku razumljivo znanje, a ohranimo uspesnost pri napovedovanju.

Metode v grobem razdelimo v dve skupini. V prvi so metode, ki so prilagojene
dolo¢enemu tipu modela in izkoriS¢ajo njegove lastnosti. V drugi skupini pa sploSne me-
tode, ki jih uporabimo za poljuben model oz. ve¢jo druzino modelov (regresijski modeli,
klasifikacijski modeli).

2.3.1 Postprocesiranje za doloc¢ene tipe modelov

V prejsnjem podpoglavju smo omenili, da je bilo razvitih ve¢ metod za razlago napovedi
aditivnih modelov, ki izkorisc¢ajo lastnost, da napoved aditivnega modela napisemo kot
vsoto prispevkov posameznih atributov. Poulin in sod. [88] predlagajo postopek ExplainD
za razlago naivnega Bayesa, SVM z linearnim jedrom in logisti¢ne regresije. Predlagan
postopek izkorisc¢a prej omenjene lastnosti aditivnih modelov in ga lahko razsirimo tudi
na druge aditivne modele. Podoben pristop uporabijo Mozina in sod. za naivnega Bayesa
|68] ter Jakulin in sod. za SVM z linearnim jedrom [42|, pri ¢emer za vizualizacijo pri-
spevkov uporabijo nomograme (glej sliko 2.4). Nomograme so uporabili tudi v medicinskih
aplikacijah za vizualizacijo modela logisti¢ne regresije [63] in Coxovega modela [37, 44].
Nomogram je dvorazsezni diagram, s pomocjo katerega lahko uporabnik grafi¢no
dolo¢i vrednost funkcije v doloc¢eni tocki (glej sliko 2.5). Zacetki nomografije segajo v
19. stoletje, njihov glavni namen pa je bil inZenirjem in drugim uporabnikom omogociti
hitro in natan¢no racunanje vrednosti zapletenih funkcij. Izraz nomogram ni povsem ko-
rekten opis za vizualizacije, ki jih uporabljajo prej omenjene metode, saj mora uporabnik
odc¢itane prispevke posameznih atributov Se vedno seSteti. Pravi nomogram za primer iz
uvoda najdemo na sliki 2.6. Da jih razlikujemo od nomogramov, bomo takim vizuali-

1

zacijam pravili kvazi-nomogrami'. Bralci, ki jih nomografija Se posebej zanima, naj si

preberejo Doerflerjev pregled snovanja nomogramov [28].

! Uporaba kvazi-nomogramov namesto pravih je razumljiva, saj zapletenost in povrsina nomograma,
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Slika 2.4: Kvazi-nomogram izdelan s pomocjo orodja Orange [26].

Eden najuspesnejsih tipov modelov, pa tudi eden izmed najmanj transparentnih, so
umetne nevronske mreZe. Posledi¢no so raziskovalci na vec razlicnih nacinov poskusali
izlu¢iti bolj razumljivo znanje iz umetnih nevronskih mrez [4, 20, 39, 52, 69, 90, 101].
Podobno velja za metodo podpornih vektorjev ali SVM (Support Vector Machine) [6, 36,
42, 65, 72, 91, 93, 102|.

Kljub temu, da so u¢ni algoritmi, ki znanje opisejo s pravili (odlo¢itvena pravila,
drevesa), v osnovi bolj transparentni, razumljivost njihovih hipotez pada z naras¢anjem
Stevila pravil (ali velikostjo drevesa). V ta namen je bilo razvitih ve¢ metod, ki implemen-
tirajo mehanizem za iskanje ravnotezja med velikostjo mnozice pravil in kvaliteto in/ali
postprocesirajo mnozico generiranih pravil 3, 9, 8, 10, 11, 12, 15, 22, 24, 25, 75, 84, 100|.

Metode, ki izboljsajo razumljivost naucenega znanja so bile razvite tudi za nekatere
druge transparentne modele, naivnega Bayesa z boostingom |78] in Bayesovske mreze
[64, 23]. Breimanovi u¢ni algoritem naklju¢ni gozdovi (Random forest) [13] prav tako
omogoca racunanje pomembnosti atributov. Pomembnost atributa pri dolo¢enem drevesu
in za dolocen primer je definirana kot razlika med to¢nostjo drevesa in povprecno toc¢nostjo
drevesa, ¢e permutiramo vrednosti atributa in s tem izgubimo informacijo, ki jo nosi ta
atribut. Ce slednje povpre¢imo preko vseh primerov in vseh dreves, dobimo splo$no
pomembnost atributa. Strobl in sod. [85, 86| ponudijo dodatno izboljsavo s pogojenimi
permutacijami, ki izboljSa osnoven izracun pomembnosti atributa. Potrebno je poudariti,
da pri naklju¢nih gozdovih govorimo o pomembnosti atributa za to¢nost modela in ne o
pomembnosti atributa za model?.

ki omogoca povsem grafiéno rac¢unanje, naras¢ata s stevilom atributov.
2V enem primeru opazujemo vpliv atributov na to¢nost, v drugem pa vpliv atributov na napoved
modela.
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(Www.pynomo.org).

2.3.2 Univerzalne metode

Uporaba metod, ki smo jih omenili do tega trenutka, je odvisna od izbire modela, ki
ga uporabljamo. Obstajajo tudi univerzalne metode, ki jih lahko uporabimo za raz-
lago oz. izboljsanje razumljivosti poljubnega klasifikacijskega in/ali regresijskega modela.
Univerzalne metode imajo v primerjavi s specificnimi dolo¢ene prednosti. Omogocajo
enostavnejSo primerjavo razli¢cnih modelov strojnega ucenja. Prav tako lahko na enoli¢en

nacin odkrivamo napake v modelih.

Z vidika strokovnjaka s podrocja odkrivanja zakonitosti v podatkih so univerzalne me-
tode zazelene, saj ni potrebno implementirati razlicne metode za vsak tip modela posebe;j.
7Z vidika kon¢nega uporabnika rezultatov in napovedi metod podatkovnega rudarjenja uni-
verzalne metode razlage nudijo to prednost, da jih ni potrebno zamenjati, ¢e zamenjamo
tip modela. Uporabnikova interakcija z napovedmi in razlago ostane nespremenjena,
uporabnik pa prihrani na ¢asu in trudu, ki bi ga namenil prilagajanju novemu tipu raz-
lage.

Osnovni pogoj, ki ga mora izpolnjevati vsaka univerzalna metoda, je, da jo je mo¢ na
enoli¢en nacin uporabiti za poljuben model f. Ne smemo uporabiti specifi¢nih lastnosti
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znanje(x)

Slika 2.6: Pravi nomogram.

modelov, temve¢ jih moramo obravnavati kot ¢rne gkatle (t.j. neznane funkcije f). Vse kar
nam preostane, je spreminjanje primera na vhodu in opazovanje sprememb v napovedi
modela. Najpreprostejsi nacin bi bil napovedati vse primere in s tem dobiti popolno
sliko funkcije f. Ker je vseh primerov v prostoru atributov ponavadi zelo veliko (pogosto
neskon¢no mnogo), smo prisiljeni sklepati kompromise med $tevilom primerov, ki jih bomo
uporabili za razlago modela, in ¢asovno zahtevnostjo postopka razlage. Kot je opisano
kasneje v tem poglavju, ti kompromisi privedejo do situacij, ko doloc¢ena metoda razlage
odpove (t.j., napa¢no razlozi prispevek k napovedi ali pomembnost atributa).

Najbolj razsirjen nacin ugotavljanja pomembnosti nekega atributa za model f je t. i.
analiza obc¢utljivosti modela na spremembe vrednosti tega atributa. Prispevek i-tega
atributa k napovedi modela f za primer Z je obi¢ajno definiran kot razlika med napovedjo
modela za primer in pricakovano napovedjo, ¢e vrednosti i-tega atributa ne poznamo:

marginalp; = f(#) — ELf(%\ ). (2.2)

Enacbi (2.2) pravimo tudi marginalni (robni) ucinek i-tega atributa. Ta pristop k
univerzalni razlagi sta uporabila Robnik Sikonja in Kononenko [82] pa tudi Lemaire in
sod. [56].

Idejo lahko posplosimo tudi na racunanje pomembnosti atributa v celoti. Poglejmo
si na primeru pred kratkim objavljene metode FIRM (Feature Importance Ranking
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Measure) [103|. Najprej definirajmo splosni prispevek j-te vrednosti i-tega atributa kot
pricakovano napoved, ¢e ima i-ti atribut ravno j-to vrednost:

Z uporabo enacbe (2.3) definiramo pomembnost i-tega atributa. Slednja je definirana
kot standardna deviacija sploSnih prispevkov vrednosti i-tega atributa:

FIRMA, = y/Var, [FIRM; ;| (2.4)

Enacba (2.4) ze govori o pomembnosti atributa v celoti in ne ve¢ o njegovem prispevku
v dolo¢enem primeru. Spomnimo se, da nas v tem doktorskem delu zanima predvsem
prispevek atributov k napovedi in delovanje modela, ne pa pomembnost atributov.

Naj poudarimo, da vse zgoraj nastete univerzalne metode razlagajo model oz. njegove
napovedi s prispevki posameznih atributov. Omeniti velja tudi postopek, ko najprej z
manj transparentnim modelom napovemo izide za mnozico primerov, nato pa s trans-
parentnim modelom modeliramo zvezo med primeri in napovedmi prvotnega modela. Pri
tem lahko uporabimo poljuben transparenten model. S tem dobimo posredno transparen-
tno razlago napovedi manj transparentnega modela. Ta postopek se sicer redko uporablja,
saj je transparentni model obi¢ajno manj kompleksen in ne more modelirati kompleksnej-
Sega znanja manj transparentnega modela. Ravno to pa nas najbolj zanima.

2.4 Razlaga s prispevki atributov

Do sedaj smo v tem poglavju napravili pregled metod in tehnik, ki sluzijo povecevanju
razumljivosti skozi razli¢ne korake procesa odkrivanja zakonitosti v podatkih. Sedaj si
ponovno in bolj temeljito poglejmo metode, ki nas najbolj zanimajo. To so metode, ki
racunajo prispevke atributov, s katerimi lahko tudi razlagamo delovanje modela. Pri
razlagi so nam v pomo¢ metode vseh treh nivojev A, ¢ in .

Pregled SirSega podrocja je pokazal, da so prispevki atributov pogost pristop k razlagi.
Skupaj z ekstrakcijo logi¢nih pravil gre pravzaprav za dva najpogostejsa pristopa k razlagi.
Ce vzamemo samo univerzalne metode, pa vedina metod temelji ravno na racunanju
prispevkov atributov.

2.4.1 Konstantni model
Zactnimo z izjemno preprostim namisljenim u¢nim algoritmom, ki nauc¢eno znanje opisuje

le z modeli oblike

f(@) = po,
kjer je By € R poljubna konstanta. S takSnim u¢nim algoritmom se ne moremo veliko
nauciti in v praksi bi bil neuporaben. Po drugi strani pa na enostaven nacin razlozimo
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vse modele, ki jih generira, saj nobeden izmed atributov ne vpliva na model. Prispevek
i-tega atributa je ¢; = 0, neodvisno od modela, atributa, primera in izbire konteksta,
v katerem razlagamo. Podobno je prispevek poljubne vrednosti i-tega atributa ;(x) =
0, in pomembnost atributov A; = 0. Prispevek atributa k neki napovedi in njegovo
pomembnost opiSemo z eno samo realno vrednostjo. Prispevek vrednosti i-tega atributa
v odvisnosti od njegove vrednosti je funkcija ¢, : X; <= R, ki jo prikazemo z grafom (glej
sliko 2.7(a)).

Y 4
+4
Yi1(X) =2X
Yi(x) =0
-1 T X
—1F
(a) f(f) =0 (b) f(icl,l'g) = 2%1 — 3%2 +4

Slika 2.7: Vizualizaciji splo$nih prispevkov vrednosti atributov, iz katerih lahko rekon-
struiramo napoved modela za poljuben primer.

2.4.2 Linearni model

Obstaja skupina u¢nih algoritmov (npr. algoritmi, ki generirajo samo zgoraj opisane kon-
stantne modele), katerih modele lahko v celoti razloZimo s splo§nimi prispevki vrednosti.
Racunanje prispevkov postane tezja naloga, ko preidemo na bolj zapletene modele. V
naslednjem koraku si poglejmo lineare modele oblike

f(Z) = By + Buo1p—1 + ... + B1z1 + Do,

kjer 5; € R.

Za razliko od konstantnega modela, kjer potrebujemo samo eno vrednost, linearni
model opiSemo z n vrednostmi. V primerjavi z ve¢ino modelov, ki jih generirajo algoritmi
podatkovnega rudarjenja, je ta zapis preprost. Posledi¢no bi pricakovali, da je enako
preprosto tudi dolo¢iti pomembnost posameznih atributov, a temu ni tako.

Vprasajmo se, kako pomemben je atribut X; za zgornji model. Achen [1] opise veé
razlicnih nacinov, na katere raziskovalci definirajo pomembnost atributa pri linearnih
modelih. Prvi, teoreti¢na pomembnost (angl. theoretical importance) predstavlja
neposredno velikost spremembe napovedi, ¢e spremenimo vrednost atributa. Potencial
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spremembe, ki jo lahko povzroci i-ti atribut, je zajeta v koeficientu ;. Teoreti¢na po-
membnost je neodvisna od konteksta in za nas neuporabna, saj z njo posledi¢no ne moremo
dobro razloziti model v razli¢nih kontekstih?.

Drugi nivo pomembnosti, situacijska pomembnost (angl. level importance), pred-
stavlja pomembnost atributa v konkretni situaciji (kontekstu), in je opredeljen kot /3; E[X]
( pricakovana vrednost ¢lena v danem kontekstu). Vidimo, da je vsota situacijskih po-
membnosti atributov in ) enaka pri¢akovani napovedi modela.

Achen predlaga, da prispevek vrednosti v dolo¢enem primeru & zapisemo kot

hnea“/’z’(%) = Biw; — ﬁiE[Xi] = 5(3% - E[Xz])

Gre za razliko od situacijske pomembnosti, ki jo povzroc¢i vrednost atributa v tem do-
lo¢enem primeru. Podobno velja, da je vsota prispevkov vrednosti v dolo¢enem primeru
in [y enaka napovedi modela za ta primer. Zapomnimo si, da je prispevek atributa
v doloc¢enem primeru, ko ima ta vrednost x;, enak povpreénemu prispevku vrednosti
lineary;(x;). To je posledica tega, da linearni model ne vsebuje interakcij med atributi,
kar v tem delu srecamo Se veckrat.

Za primer vzemimo prostor atributov [—1,1] x [—1,1] in model f(Z) = 2x; — 3xs + 4.
Slika 2.7(b) je vizualizacija prispevka ¢lenov prvega in drugega atributa. Pozor, zgolj z
uporabo te vizualizacije in 3, lahko rekonstruiramo napoved modela za poljuben primer.
Le od¢itamo in sestejemo prispevka vrednosti obeh atributov ter pristejemo [5y. Vizuali-
zacija v celoti razlozi delovanje linearnega modela.

<

-1 — \
1 ol va=-3
_afxlt 2 v2
/wzm— 3(x- 3]

(a) f(z1,22) = 221 — 3z2 +4 (b) f(z1,22) =231 — 3wy + 4

Slika 2.8: Vizualizaciji splosnih prispevkov vrednosti atributov, iz katerih lahko rekon-
struiramo napoved modela za poljuben primer. Vizualizaciji sta za dva razli¢na konteksta

X\ = L BXy] = § (a) in BX)] = —1, B[X,] = 0 (b).

Kako se na vizualizaciji odraza sprememba konteksta? Najprej se spomnimo, da lahko
pri linearnem modelu brez skode za splosnost privzamemo, da so vsi atributi centrirani

3Porazdelitev vrednosti atributov oziroma kontekst lahko moéno vpliva na vrednost &lena 3;X;. Po-
membnost upoStevanja konteksta pri razlagi smo pokazali Ze v uvodnem poglavju.
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(t.j. E[X;] = 0,Vi), potrebna razlika pa je zajeta v 3. Izkoristimo to dejstvo in pri danem
kontekstu p preoblikujmo model f v

f(@) = 5n<xn_Ep[Xn])+Bn—l($n—l_Ep[Xn—l])"’-'-"'Bl(xl_Ep[Xl])"f‘BO"’Z Bk Xi] =

= Bu(®n — Ep[Xa]) + Bn1(zn-1 — Ep[Xoa]) + ... + Bz — Ep[X1]) + E[f(D)],

pri ¢emer smo uporabili zgoraj ugotovljeno, da je pricakovana napoved vsota situacijskih
prispevkov in fy. Vrnimo se na primer [—1,1] x [—1,1], f(Z) = 221 — 32 + 4 in kontekst
po, da je E, [X1] = 1, Ep,[X5] = 5. Pricakovana napoved je E, [f] =3 — 2 +4 =3, na
sliki 2.8(a) pa najdemo vizualizacijo, ki je z vidika rekonstrukcije napovedi ekvivalentna
tisti na sliki 2.7(b).

Sedaj poglejmo isti primer, a spremenimo kontekst v tak kontekst py, da je E, [X;] =
—1,E,[X5] = 0. Dobimo E, [f] = —1 — 044 = 31. Vizualizacija na sliki 2.8(b)
je razlaga prispevkov posameznih vrednosti v kontekstu p;. Kot pokaze primerjava s
kontekstom pp na sliki 2.8(a), je pri linearnih modelih razlika med konteksti le v razliki
med pri¢akovano napovedjo v enem in drugem kontekstu, funkcije splognih prispevkov
vrednosti posameznih atributov pa se ne spremenijo. Ce se za konec vrnemo na prvi
primer, vidimo, da je slika 2.7(b) vizualizacija splognih prispevkov vrednosti modela v
kontekstu E[X;] = F[X5] = 0.

Opisana metoda je v praksi ucinkovit nacin za rac¢unanje prispevkov atributov in
razlago linearnih modelov.

2.4.3 Aditivni model

Aditivni model je podoben linearnemu, pri ¢emer je napoved vsota funkcij posameznih
atributov

f(@) = Zfz'(xz’) + Do.

Podobno kot pri linearnemu modelu, tudi pri aditivhemu modelu centriramo posamezne
funkcije atributov:

F'(@) = _(filw) = ELf]) + D _(BIf]D + fo.
i=1 i=1
Lahko uporabimo enako vizualizacijo kot pri linearnih modelih, pri ¢emer splosni pri-
spevek vrednosti atributa v odvisnosti od njegove vrednosti ni ve¢ nujno linearna funkcija.
Vzemimo primer prostora atributov [—7, 7] X 0,1, model f(Z) = cos(x1) + x2 in tak
kontekst po, da je X; enakomerno porazdeljena na [—m, 7] in E,[Xo] = 5. Sledi B, [f] =
%, slika 2.9 pa je ustrezna vizualizacija razlage tega modela v kontekstu py.
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Slika 2.9: Vizualizacija splosnih prispevkov vrednosti atributov, iz katerih lahko rekon-
struiramo napoved modela f(z1,z2) = cos(x1) + .

2.4.4 Naivni Bayes

Kot smo ze omenili, lahko model naivnega Bayesa

P(C|X,..X,) = P(C) H P(%g") (2.5)

zapisemo v aditivni obliki, z logaritmiranjem obeh strani enacbe:
—logo P(C|X1...X,)) = —loga P(C) = > (log:P(C|X;) — log:P(C)). (2.6)

i=1

Vsota na desni strani enac¢be 2.6 je vsota informacijskih prispevkov atributov [49]. Tudi
informacijski prispevek je funkcija vrednosti atributa, zato lahko ena¢bo 2.6 preoblikujemo
v ustrezno obliko aditivnhega modela ter model vizualiziramo na enak nacin, kot prej
aditivne modele. Na podlagi istega nacela, z nekoliko drugac¢nimi vizualizacijami, so
naivnega Bayesa razlagali v razli¢nih $tudijah |7, 49, 68|. Na medicinskih domenah se je
razlaga s prispevki izkazala kot uspe$na in razumljiva za medicinske strokovnjake [51].

2.4.5 Univerzalni pristopi - marginalni uc¢inek atributa

Za razliko od prej opisanih metod, pri univerzalnih pristopih ne poznamo lastnosti mo-
dela f. Najbolj pogost pristop dolo¢anja prispevka atributov je uporaba marginalnega
prispevka atributa. Ponovimo definicijo:

marginalg; = (7) — E[f(@\ 7). (2.7)
Ta pristop je znan tudi kot t.i. one-factor-at-a-time, saj pomembnost vsakega atributa
obravnavamo posebej, brez spreminjanja vrednosti preostalih atributov.

Intuitivno pristop izgleda dobro - pomembnost atributa je razlika, ki jo dobimo, ce
ta atribut skrijemo. Ce je pozitivna, je atribut oc¢itno prispeval k povecanju f, ce je
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negativna, pa k zmanjsanju napovedi. Vecja ko je sprememba, bolj pomembna je vrednost
atributa v tem primeru. Nicelni prispevek pa je ekvivalenten nepomembnemu atributu.
Slednja trditev drzi samo v eno smer. Ce je atribut nepomeben (t.j. ne nastopa v neznani
funkciji f oz. je njegova vloga v praksi zanemarljiva), potem bo o¢itno tudi prispevek
enak ni¢, ne glede na primer Z. Obratno pa ne velja.

Protiprimere, ko pristop odpove, najdemo v sitacijah, ko atributi sovplivajo (so v
interakciji). V osnovi marginalni prispevek uposteva tudi interakcije, saj s permutacijo
razbijemo tudi morebitne sovplive z drugimi atributi, kar pa ne deluje v vseh primerih.
Poglejmo si primer X = {0,1} x {0, 1}, f(¥) = x1 V x5 in razlozimo napoved f(1,1) =1
v kontekstu, kjer so vse kombinacije atributov enako verjetne. Ker sprememba ene same
vrednosti ne spremeni napovedi, saj je ena enica dovolj, velja ¢; = @2 = 0. Oba atributa
obveljata za nepomembna, ¢eprav je jasno, da oba igrata vlogo pri napovedi.

Omenjeni primer izpostavi najve¢jo pomanjkljivost uporabe marginalnih prispevkov
za razlago. Pomanjkljivost ni omejena samo na disjunkcijo, temvec¢ povzroca tezave kadar
koli nastopi redundanca med atributi. Da bi v takih primerih pravilno ocenili pomembnost
atributov, bi morali hkrati “skriti” vse take atribute, da bi se pokazala razlika v napovedi.
V naslabsem primeru je potrebno preiskati vse podmnozice atributov!

Pristop ima tudi nekaj zelenih lastnosti. Poleg univerzalnosti, je u¢inkovit, saj obrav-
navanje vsakega atributa posebej nima visoke ¢asovne zahtevnosti. Poleg tega lahko po-
kazemo, da je v primeru aditivnega modela f pristop ekvivalenten prej omenjeni razlagi
za aditivne modele. Vsoto vseh prispevkov za primer lahko zapisemo kot

n

> marginal; = Y (f(7) - B[f(#\4)]) =

i=1 i=1

= n(f(@) — (n=1)Y_(filz:) + ELf)]) = £(&) — E[]],
i=1
kar je enako razliki med napovedjo in pricakovano napovedjo. Tudi marginalni ucinki
marginalp predstavljajo dekompozicijo napovedi modela. To je pomembna prednost, saj
v primeru aditivnega modela ni potrebno zamenjati metode razlage, ampak je rezultat
ekvivalenten uporabi prej omenjene razlage za aditivne modele.

2.4.6 Univerzalni pristopi - FIRM

Metodo FIRM [103] smo Ze omenili in opisali v ena¢bah (2.3) in (2.4). Osnovno idejo
lahko opiSemo na preprost nacin. Najprej za vsako vrednost i-tega atributa zabelezimo
pricakovano napoved ob pogoju, da ima i-ti atribut to vrednost. Nato izracunamo vari-
anco teh vrednosti. Ce je atribut pomemben, potem bodo njegove vrednosti povzrocile
spremembe na izhodu (in obratno).

éeprav je metoda namenjena ra¢unanju pomembnosti atributa za model (A-nivo),
lahko pogojno napoved FIRM);(z) uporabimo za razlago prispevka te vrednosti atributa
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(glej enatbo (2.3)). Ce pogledamo primer, ki smo ga uporabili pri pristopu z marginalnimi
ucinki, vidimo, da je FIRMv, (1) = 1, FIRM1;(0) pa je manj$a od 1. Vrednosti atributa
povzro¢ijo spremembo in kon¢ni prispevek (glej enacho (2.4)) bo vedji od 0.

FIRM nima pomanjkljivosti, ki je znacilna za pristope z marginalnimi ucinki, vendar
odpove na drugem tipu situacij. Poglejmo si primer X = {0,1} x {0, 1}, f(Z) = x1xorzy
v kontekstu, kjer so vse kombinacije atributov enako verjetne. Sledi FIRMwy(1) = 1 in
FIRM,(0) = 1,
potrebni sta obe vrednosti. Posledi¢no je v tem primeru FIRMA; = FIRMA, = 0, kar je

saj vrednost prvega atributa sama po sebi ne pove ni¢ o napovedi -

v nasprotju z dejstvom, da sta oba atributa pomembna.

Ekskluzivni-ali je u¢inkovit protiprimer, a obenem umeten in redko prisoten v realnih
podatkih. Pomanjkljivost ni omejena samo na ekskluzivni ali, temve¢ na vse situacije,
kjer en atribut igra vlogo ”stikala” in obrne vlogo nekega drugega atributa. Prakti¢ne
primere najdemo v medicini. V zacetni fazi nekaterih bolezni je za pacientovo pri¢akovano
zivljenjsko dobo bolje, ¢e je mlad in vitalen, saj njegovo telo bolje prenasa bolezen in
posledice zdravljenja. Ko bolezen napreduje preko dolocene meje, pa je za pricakovano
zivljenjsko dobo bolje, ¢e je ¢lovek starejsi, saj bolezen v mlajSem telesu hitreje napreduje.
Podoben primer najdemo tudi v $§portu, na primer nogometu ali kosarki. Ko je ekipa v
prednosti, bo zavlacevanje igre povecalo moznost, da ekipa zmaga. Ko pa je ekipa v
zaostanku, bo zavlacevanje igre zmanjSalo moznost zmage.

2.5 Pomembna spoznanja
Ponovimo nekaj najpomembnejsih ugotovitev, do katerih smo prisli v tem poglavju:

e Uporaba prispevkov atributov je pogost pristop k razlagi, pri univerzalnih metodah
je najpogostejsi.

e Najve¢ metod se posvefa A-nivoju (pomembnost atributov), kamor spadajo tudi
metoda za izbiro podmnozic atributov, najmanj metod pa ¢-nivoju, ki je z vidika
razlage najbolj uporaben.

e Pri modelih, ki ne vsebujejo interakcij med atributi (aditivni modeli), so prispevki
nivojev ¥ in ¢ ekvivalentni. 7 drugimi besedami, ¢e ni interakcij med atributi,
potem je prispevek neke vrednosti atributa k poljubni napovedi enak sploSnemu
prispevku te vrednosti.

e Univerzalne metode za razlago so pomanjkljive. Za odpravo pomanjkljivosti je po-
trebno upostevati vse podmnozice atributov.

e Racunanje prispevkov atributov pri (posploSenih) aditivnih modelih je dobro razi-
skano, a metode niso poenotene, temvec so prilagojene posameznim tipom aditivnih
modelov.



Poglavje 3

Posplosen prispevek atributa k
napovedi

V tem poglavju opisemo predlagano metodo za razlago s prispevki posameznih atributov.
Za osnovo nam sluzi spoznanje iz prejSnjega poglavja, da je potrebno upostevati potenci-
alne interakcije med vsemi moznimi podmnozicami atributov. Pokazemo, da je metoda
dobro utemeljena in ima Zzelene lastnosti, vendar tudi eksponentno ¢asovno zahtevnost,
ki omejuje prakticno rabo. V ta namen predlagamo aproksimacijski algoritem, ki omili
casovno zahtevnost.

Predlagano razlago s prispevki atributov prilagodimo za rac¢unanje splosnega prispevka
vrednosti nekega atributa in splosnega prispevka spremenljivke, ki lahko sluzi tudi kot
ocena pri izbiri podmnozice spremenljivk. Na koncu poglavja dokazemo, da predlagana
metoda posplosi razlago s prispevki za aditivnhe modele. Najprej pa sledi definicija pojmov
iz teorije iger, ki so nam v pomo¢ pri utemeljevanju metode.

3.1 Pojmi iz teorije iger

Spoznajmo neantagonisti¢no koalicijsko igro za n igralcev in koncept resitve — Shapleyevo
vrednost. Bralci, ki so s temi pojmi Ze seznanjeni, lahko to podpoglavje mirno preskocijo.

Definicija 3.1. Koalicijska igra za n igralcev je dvojec (N,v), kjer je N = {1,2,....,n}
konéna mnoZica n igralcev in v : 2V — R karakteristicna funkcija, za katero velja v(@) =
0.

Podmnozicam mnozice N pravimo tudi koalicije, celotni mnozici N pa velika koalicija
vseh igralcev. Karakteristi¢na funkcija opisuje vrednost posamezne koalicije. Pri koali-
cijski igri obicajno privzamemo, da se je velika koalicija uspeSno formirala. VpraSanje pa
je, kako na posten nacin razdeliti njeno vrednost med vseh n udelezencev, saj so nekateri
izmed njih lahko h koaliciji prispevali ve¢ kot drugi. ReSitev koalicijske igre je operator
¢, ki igri (N, v) pripiSe vektor placil ¢(v) = (¢1, ..., d,) € R™.

25
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Prakticen primer koalicijske igre nastane, ko skupina n posameznikov oropa banko.
Po uspe$nem ropu si poskuSajo na poSten nac¢in razdeliti naropano vsoto v(N). Pri
tem morajo upostevati, koliko bi uspele naropati posamezne podmnozice celotne skupine
(v(S),S € N). Z drugimi besedami, pri delitvi morajo upostevati doprinos posameznikov.

Za vsako igro z vsaj enim igralcem obstaja neskon¢no mnogo resitevi. Med temi
reSitvami pa so nekatere bolj poStene kot druge. In Ceprav imamo vsi neko intuitivno
predstavo o tem, kakSna je postena delitev, jo tezje formalno definiramo. FElegantno
resitev je ponudil Shapley [83], ki je poStenost aksiomatiziral s slede¢imi $tirimi aksiomi:

Aksiom 1. Z@-(v) = v(N) (ucinkovitost).

€N
Aksiom 2. Ce za igralca i in j za vsak S velja v(S U {i}) = v(SU{j}), kjer je S C N
ini,j &S, potem ¢;(v) = ¢;(v)) (simetricnost).

Aksiom 3. Ce za igralca i za vsak S C N\ {i} velja v(S U {i}) = v(S), potem ¢;(v) =0
(slamnati igralec).

Aksiom 4. Za poljuben par iger v,w velja ¢(v +w) = ¢(v) + p(w), kjer je (v+w)(S) =
v(S) +w(S) za vsak S (aditivnost).

Prvi izmed stirih aksiomov pravi, da mora biti vsota izplacil enaka skupni vrednosti velike
koalicije. V kontekstu ban¢nega ropa bi to pomenilo, da si morajo roparji razdeliti nic¢
ve¢ in ni¢ manj kot vsoto plena. Aksiom simetri¢nosti primerja vpliv para igralcev na
podmnozico preostalih igralcev. Ce imata igralca vedno enak vpliv na podmnozico, potem
naj dobita enako izplacilo. Z drugimi besedami, ¢e sta dva roparja prispevala enako,
je posteno, da oba dobita enak delez. Tretji aksiom pravi, da igralec, ki ne prispeva
ni¢, ne dobi placila. Cetrti aksiom pa govori o aditivnosti resitve preko razlicnih iger.
Predstavljamo si, da skupina roparjev v letu izvede ve¢ ropov. Ce je postopek delitve
aditiven, potem je vseeno, ¢e si plen razdelijo po vsakem ropu posebej ali celoten plen na
koncu leta. V obeh primerih bi moral vsak ropar dobiti enak delez.

Izrek 3.2. Za koalicijsko igro (N, v) obstaja enolicna resitev ¢, ki zadosti aksiomom 1 do

4.
(n—s—1)s! , :
Sh;(v) = Z T(U(S U{i}) —o(S)), i=1,..,n
SCN\{i},s=S]
Dokaz. Dokaz izreka najdemo v [83]. O]

Shapley je poiskal resitev koalicijske igre, ki zadosti §tirim aksiomom (glej Izrek 3.2).
Ta reSitev se, njemu v cast, imenuje Shapleyeva vrednost. Najbolj presenetljiv rezultat
Shapleyevega dela pa je ugotovitev, da §tirje aksiomi omejijo prostor moznih resitev na

! Niso pa vse regitve tudi smiselne. Regitev, da si ropar, ki ukrade le 10 €, dodeli milijon €, je v teoriji
sprejemljiva, a v praksi neuporabna.



3.2 Napoved kot vsota vseh interakcij med atributi 27

eno samo. 7 drugimi besedami, Shapleyeva vrednost je edini nacin delitve, ki zadosti tem
Stirim aksiomom.

Shapleyeva vrednost se uporablja na Sirokem spektru razli¢nih podrocij, kar podpira
tudi pregledni ¢lanek Morettija in Patroneja |67], ki je v celoti posvecen Shapleyevi vre-
dnosti in aplikacijam. Aplikacijo Shapleyeve vrednosti najdemo tudi na podroc¢ju odkri-
vanja zakonitosti v podatkih. Kienan in sod. [45] so jo uporabili pri lokalizaciji funkcije
bioloskih in umetnih omrezij. Njihovo delo so kasneje prilagodili za izbiro podmnozice
atributov [18], pri ¢emer so bile podmnozice atributov koalicije, njihova vrednost pa toc-
nost pripadajocega modela.

Sorodne metode, ki temeljijo na uporabi Shapleyeve vrednosti, najdemo tudi na pod-
podrod¢ju statistike, ki se ukvarja s pomembnostjo spremenljivk (angl. relative variable
importance) [92]. Metode za ra¢unanje pomembnosti vhodnih spremenljivk pri linearnih
regresijskih modelih se v osnovi ukvarjajo s problemom dekompozicije variance modela
med posamezne vhodne spremenljivke [32]. Dva najmodernejSa pristopa sta PMVD [30]
in LMG [17|. Slednji je ekvivalenten Shapleyevi vrednosti igre, kjer koalicije predstavljajo
podmnoZice atributov, vrednost koalicije pa je kvaliteta modela (R?). Pristop, ki je bil
znan Ze nekoliko prej, je leta 1987 obudil Kruskal [53, 54]. Stufken je leta 1992 pripomnil,
da je LMG |17] ekvivalent Shapleyevi vrednosti [87|. Kasneje pristop odkrijejo e enkrat,
izhajajo¢ iz Shapleyeve vrednosti [58].

3.2 Napoved kot vsota vseh interakcij med atributi

Naj bo X prostor n atributov, p kontekst, @ € X primer, ki ga razlagamo, in f model.
Mnozica N = {1, ...,n} naj bo mnoZica indeksov n atributov. Ker zelimo splogno metodo,
ne predpostavimo drugih lastnosti funkcije f.

V prejSnjem poglavju smo videli, da vse splosne metode opazujejo razliko v napovedi,
¢e vrednost nekega atributa “skrijemo”. V takem primeru lahko vrednost atributa opisemo
s slucajno spremenljivko, napoved pa zapiSemo z matemati¢nim upanjem. Z drugimi
besedami, na posamezen primer bomo gledali kot na dogodek. Za verjetnostno funkcijo
bomo uporabili porazdelitveno funkcijo konteksta p.

Nas glavni cilj je izracunati prispevek, ki ga ima atribut k napovedi za nek primer
a. V praksi se prispevki atributov k napovedi manifestirajo kot razlika v napovedi med
pri¢akovano napovedjo in napovedjo, ko so znane vrednosti atributov za primer a:

E[fIN] - E[f]2],
kjer E[f|Q] uporabimo za zapis pogojnega matemati¢nega upanja
EfiQl= >,  P@f@
TeXVix;=a;VigQ

Razliko v napovedi, ki jo povzro¢i poznavanje vrednosti atributov, lahko posplo§imo na
poljubno podmnozico atributov.
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A(S) = E[f|S] - E[f|@],VS C N. (3.1)

Spomnimo se pomembne ugotovitve iz drugega poglavja. Ce zelimo odpraviti pomanj-
kljivosti obstojec¢ih metod, moramo upostevati interakcije med vsemi moznimi podmno-
Zicami atributov. Naj bo razlika, ki jo atributi povzrocijo pri napovedi za primer a, vsota
interakcij vseh podmnozic:

AN = 3 1(Q).
QCN

kar lahko posplosimo na poljubno podmnozico atributov

A(S) = Y T(Q) (32)

QCS

Pri tem funkcijo interakcije Z nismo definirali neposredno, temvec¢ posredno. Lahko jo
namre¢ izrazimo z razlikami A s preoblikovanjem enacbe (3.2):

I(S) = A(S) = Y _I(5),¥S C N. (3.3)
QCS

Iz enac¢be (3.1) je razvidno, da je A(@) = 0. Sledi Z(@) = 0. Skupaj s tema zafetnima
vrednostima enacbo (3.3) uporabimo kot rekurzivno definicijo interakcij. Enacba (3.2) za
dolo¢eno A : P(N) — R enoli¢no dolo¢i tudi interakcije Z : P(N) — R.

Sedaj razdelimo vrednost vsake interakcije med atribute, ki v njej sodelujejo, da do-
bimo prispevke posameznih atributov

Z(SU{i .
©; = Z}ﬁS’U—{{i}}B’ 1=1,2,...,n. (3.4)

SCN\{i

S tem smo definirali naso metodo rac¢unanja prispevkov.

3.2.1 Povezava s Shapleyevo vrednostjo

Iz enacbe (3.4) je razvidno, da ima neposreden izrac¢un prispevka eksponentno ¢asovno
zahtevnost. Drugo pomembno prakti¢no vprasanje je izra¢un ¢lenov A. Preden se lotimo
prakti¢nih vidikov, bomo dokazali izrek, ki povezuje predlagano metodo s Shapleyevo
vrednostjo.

Izrek 3.3. (N = {1,2,....,n},A) je koalicijska igra in @(A) = (@1, 92, ..., on) je enaka
Shapleyevi vrednosti Sh(A).

Za izrek 3.3 ponujamo dva dokaza. Prvi dokaz je bolj neposreden, saj preverimo, da
predlagana funkcija izpolnjuje vse Stiri Shapleyeve aksiome. Drugi dokaz je posreden,
saj rekurzivno definicijo prispevka preobrazimo v eksplicitno, ki se izkaze za identi¢no
Shapleyevi vrednosti.
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Dokaz 1. Aksiom 1: Pokazati moramo, da je > ..y = A(N). NaSa osnovna ideja
je bila, da je razlika, ki jo povzroc¢i neka mnozica atributov, enaka vsoti interakcij vseh
podmnozic te mnozice atributov (glej ena¢bo (3.2)). Interakcije smo nato v celoti razdelili
med prispevke. V nasprotno smer: 1, ¢; = > ooy Z(Q) = A(N).

Aksiom 2: Vzemimo i-ti in j-ti atribut (i # j). Ce pogledamo ena¢bo za prispevek
atributa (glej enacbo (3.4)), vidimo, da ¢leni Z(S),S C N \ {7, 7} ne nastopajo ne pri ¢;
ne pri @;, ¢leni Z(SU{i,j}),S € N\ {4/} pa nastopajo pri obeh. Prispevka ¢; in ¢; se
razlikujeta le v ¢lenih z Z(S U i) oziroma Z(S U j), kjer je S € N \ {4,j}. Dovolj bo, ¢e
pokazemo, da so ti ¢leni paroma enaki. Z uporabo pogoja pri 2. aksomu v razvoju enacbe
(3.3) za Z(S U {i}),S € N\ {i, 5} zamenjamo ¢lene A(W U {i}) z AW U {j}) (¢lenov,
kjer nastopata oba, ni). Sledi Z(S U1i) =Z(SU{j}), za vsak S C N \ {3, j} in ¢; = ;.
Aksiom 3: Naj za i-ti atribut velja A(SU{i}) = A(S), za vsak S C N\ {i}. Neposredno
iz tega sledi Z({i}) = 0. Z uporabo slednjega pokazemo, da za poljuben j # i velja
Z({j,i}) = 0. Nadaljujemo z indukcijo po Stevilu elementov in pokaZemo za poljubno
velik N, da za vsak Q C N\ {i} velja Z(Q U {i}) = 0. Iz te ugotovitve in enacbe (3.4)
sledi ¢; = 0.

Aksiom 4: Dokazati moramo, da je vsota prispevkov dveh iger A;(S) in Ay(S) enaka
prispevku pri igri vsote. Torej, v;(A1 + Ag) = @;(A1) + wi(Az), kjer pri igri vsote velja
(A1 +2A9)(S) = A1(S)+Ay(S). Z uporabo te enakosti na vsoti desnih strani enacbe (3.3)
za Z,(S) in Zy(S) pokazemo, da velja (Z, + Z,)(S) = Z,(S) + Zz(S), kjer je (Z; + Z3)(5).
S tem je dokaz zakljucen. O

Dokaz 2. Ta dokaz smo uporabili v predhodnih raziskavah [96, 98|, ko smo rekurzivno
definicijo prispevka (3.4) preobrazili v eksplicitno obliko. Najprej rekurzivno definicijo
interakcij Z (glej enacbo 3.3) preobrazimo v eksplicitno obliko

Z(S) = Y (=1F-MAmw)). (3-5)

WcCs

Izpeljavo (3.5) dokazemo z indukcijo. Enacbi (3.4) in (3.5) zdruzimo v eksplicitno
enacbo za prispevek atributa:

Z ((_1)\WU{i}I—\QIA(Q))

QE(WU{i})
pi(A) = Z
WCEN\{i}

W] (36)

Sedaj prestejmo kolikokrat se A(SU{i}), S C N,i ¢ S pojavi na desni strani enacbe
(3.6). Naj bo Ma(supiy) Stevilo vseh takih pojavitev in k = n —s —1, s = |S|. Izraz
A(S U{i}) se pojavi, ko je S C W in samo enkrat za vsak W. Za W, kjer je S C W
in |[W|=s+1, w=|W|, se A(SU{i}) pojavi z alternirajo¢im prezdnakom, odvisno od
parnosti a. Obstaja natanko (’;) takih W v enacbi (3.6), saj lahko uporabimo poljubno
kombinacijo [ dodatnih elementov izmed k elementov, ki niso ze v S.
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Ko zapisemo vse take izraze do vkljuéno W = N in upostevamo, da vsako interakcijo
Z(W) delimo z w, dobimo zaporedje:

() (1) )
n—k_n—k+1+m+(_1) 7—V(n,k)

Masugiy) =

Na podoben nacin obravnavamo A(S), i ¢ S, kjer dobimo Mas) = =V (n, k). Zapo-
redje V(n, k) lahko izrazimo z beta funkcijo:

(1—a)" = (lg) - (DH (];)a:Q — ..t (Z):pk
/le” R — 2)k dx—/ol((g)x"_k_l— (lf)x"—u...i (nﬁl)x”_l)dx

(o) () () _
n_k—n_k+1+...ﬂ:%—‘/(n,k:).

Bn—kk+1)=

Uporabimo B(p, q) = r((;iflq)) in dobimo V (n, k) = M Sledi:

Z V(n,n—s—1)-A(SU{i}) Z V(n,n—s—1)-A(S) =

SCN\{i} SCN\{i}
n—s—1)ls! ,
=y Ot o) - acs).
SCN\{i} .

S tem je dokaz zakljucen.

Enacbo (3.6) zapisemo tudi kot

— s —1)1g!
o= 3 D AU () - A)). (3.7
SCN\{i}

Iz izreka 3.3 sledi, da prispevki, ki jih izracunamo s predlagano metodo, izpolnjujejo
vse Stiri Shapleyeve aksiome. Prvi trije so v konktekstu prispevkov atributov k napovedi
Se posebej uporabni.

Prvi aksiom pravi, da bo vsota prispevkov enaka razliki med pri¢akovano napovedjo
in dejansko napovedjo za primer a. Prispevki so implicitno normalizirani in omejeni z
razliko v napovedi. Drugi aksiom pravi, da bosta atributa, ki imata identi¢en ucinek
na vse podmnozice preostalih atributov, dobila enak prispevek. Po tretjem aksiomu bo
atributu, ki nima prav nobenega vpliva na napoved, dodeljen nicelni prispevek.

Prispevki, ki jih izra¢éunamo po predlagani metodi, imajo te Zelene lastnosti. Poleg
tega je metoda edini nac¢in kako razdeliti razliko v napovedi A(N) med atribute, ki ima
vse §tiri lastnosti.
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3.2.2 [TIlustrativna primera

S primeroma diskunkcije in ekskluzivnega-ali smo izpostavili pomanjkljivosti obsto-
jecih univerzalnih metod za racunanje prispevkov atributov. Pokazimo, da je predlagana
metoda bolj uspesna. Obenem sta primera v pomo¢ pri razumevanju delovanja metode.
Uporabimo enacbe (3.4) (3.5), in (3.6), ki so v primerjavi z neposrednim izra¢unom (3.7)
bolj ilustrativne.

Za¢nimo s primerom ekskluzivnega-ali. Naj bo X = {0,1} x {0,1} in f(x1,22) =
1 Xor xo. Zaradi lazjega rac¢unanja vzemimo kontekst, v katerem so vsi primeri enako
verjetni. Izra¢unajmo prispevke za napoved f(1,0) = 1.

Pri¢akovane napovedi so E[f] = E[f|z; = 1] = E[f|zs =0] = 3 in E[f|zi =1A 2 =
0] = 1. Sledi A({1}) = A({2}) = 0in A({1,2}) = 5. Vidimo, da pri xor Sele oba atributa
skupaj povzrocita razliko v napovedi.

Sedaj lahko izra¢unamo interakcije. Najprej Z({1}) = Z({2}) = 0, nato 8e Z({1,2}) =
%. Celotna razlika v napovedi izvira iz interakcije med atributoma, ki sama zase ni¢ ne
prispevata. Preostane nam, da edino nenicelno interakcijo razdelimo med oba atributa.
Dobimo ¢1 = ¢y = 711

Nadaljujmo z drugim ilustrativnim primerom - disjunkcijo. Tokrat racunanje do-
datno zapletemo z uporabo treh atributov X = {0,1} x {0,1} x {0,1}. Model naj bo
f(x1, 29, 23) = 1 V 22 V x3. Spet uporabimo kontekst, kjer so vsi primeri enako verjetni,
in izra¢unajmo prispevke k napovedi f(1,1,0) = 1.

Ponovno za¢nemo pri pogojnih napovedih. Z izjemo E[f] = I in E[f|zs = 0] = ¢, so
vse preostale relevantne pogojne napovedi enake 1, saj je Ze ena enica dovolj, da napovemo
1. Cleni A so A({3}) = —% in A({1}) = A({2}) = A({1,2}) = A({L1,3}) = A({2,3}) =
A({L 2, 3}) = +3

Interakcije atributov samih s seboj so tokrat nenicelne Z({1}) = Z({2}) = =
Z({3}) = —3, saj atributi Ze sami zase prispevajo k napovedi. Vrednosti interakcij parov
so Z({1,3}) = Z({2,3}) = & in Z({1,2}) = —%. Tukaj sretamo prvo negativno interakcijo
dveh ali ve¢ atributov. To je razumljivo, saj prva dva atributa skupaj prispevata manj,
kot bi pricakovali iz njunih posameznih prispevkov. Pri¢akovano je tudi interakcija vseh
treh Z({1,2,3}) = A({1,2,3}) = > pcq103 Z(Q) = —< negativna.

Interakcije Se razdelimo med udelezene atribute. Prispevek tretjega atributa je o3 =

Z({3}) 4 ZUL3 +I({2 oy I({lf"g}) = —5;. Prispevka prvih dveh atributov pa sta za-

radi snnetrlcnega vpliva teh atributov enaka, zato izra¢unamo le prvega ¢ = Z({1}) +

I({1’2})J2r2({1’3}) + I({lf’?’}) = 1—12 = 9. Prispevki so v skladu z naSo intuicijo, da enice

prispevajo k napovedi 1, ni¢la pa prispeva v nasprotno smer.

3.3 Aproksimacija prispevka atributa

Enacba 3.7 je teoreticno dobro utemeljena in ima Zelene lastnosti, vendar je v praksi
pogosto nemogoce izra¢unati ¢lene A. Cetudi bi te ¢lene uspeli izrac¢unati v sprejemljivem
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¢asu, ima izrac¢un ¢; Se vedno eksponentno ¢asovno zahtevnost. Za prakti¢no rabo moramo
zmanjSati ¢asovno zahtevnost, kar storimo s pomocjo aproksimacije.
Najprej zapigimo enac¢bo (3.7) v njeni ekvivalentni obliki
oi(B) = — > (A(Pre(0)U{i}) — A(Pref(0))), i=1,..n, (3.8)
" Oen(N)
kjer je () mnoZica vseh urejenih permutacij mnozice N in Pre’(O) mnoZica indeksov
vseh atributov, ki so predhodniki atributa ¢ v vrstnem redu O € 7(N).

Dokaz ekvivalence (3.7) in (3.8). Prestejmo kolikokrat se neka dolofena podmnozica S
pojavi kot A(SU{i}) na desni strani enac¢be (3.8). Natanko tolikokrat, kolikor je permu-
tacij n atributov, pri katerih so atributi iz S na prvih s mestih, nato atribut 7, na zadnjih
n — s — 1 mestih pa so preostali atributi N\ (SU{i}). Takih permutacij je s!(n —s — 1)!
in, ¢e upostevamo Se deljenje z n! izven vsote, je ekvivalenca jasna. ]

Z uporabo primera ban¢nih roparjev si ena¢bo (3.8) interpretiramo na slede¢ nacin.
Roparje najprej postavimo vrsto (v poljubnem vrstnem redu), nato prvemu v vrsti do-
delimo del plena enak razliki med naropano vsoto in vsoto, ki bi jo naropali, ¢e bi ropali
le preostali roparji. Ta ropar nato odide, mi pa ponavljamo postopek, dokler ne pridemo
do (vkljuéno) zadnjega roparja. Konéna Shapleyeva vrednost za posameznega roparja je
povprecna vsota, ki bi jo ropar dobil, ¢e postopek ponovimo za vse mozne vrstne rede.

Za izra¢un Shapleyeve vrednosti Ze obstaja ustrezen aproksimacijski algoritem (glej
[16]), vendar se v naSem primeru v enacbi (3.8) eksponentna ¢asovna zahtevnost skriva
tudi v izra¢unu ¢lenov A. Najprej predpostavimo, da je izbrani kontekst p tak, da so
posamezni atributi popolnoma neodvisni, ¢e jih obravnavamo kot slucajne spremenljivke
v verjetnostnem prostoru (X, P(X),p’). Pritem je potrebno poudariti, da se predpostavka
nanasa na neodvisnost vhodnih spremenljivk in ne na morebitno neodvisnost njihovega
vpliva na napoved - Se vedno upostevamo vse potencialne interakcije.

Od tu dalje veckrat uporabimo notacijo ZJ..) za vektorje, ki jim spremenimo dolo¢ene
vrednosti v skladu z navodili [...]. Z #;,—x,, bi tako zapisali vektor #, ki mu drugo
komponento nastavimo na j-to vrednost drugega atributa. Ali pa Z'|,,—y, ieq), vektor Z,
katerega komponente na mestih v .S nastavimo na vrednosti vektorja ¢. Pri & = (2,4, 6)
in ¥ = (3,5,7) je tako f[mizyi,ie{l,ii}] = (3,4,7).

Z uporabo predpostavke preobrazimo ena¢bo (3.1) v

A(S) = E[f|S] - Elf|2] =
_ oo Y@@ - Y Y@ =

TeX;Viix;=a;Vi¢S FEX Vi:x;=a; (39)
= V(@) (f(Tpp=aries) — f(E)
reX

Sedaj lahko v enacbi (3.8) zamenjamo ¢lene A 7 izrazom iz zgornje enacbe (3.9) in
dobimo
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Z Zp x]—aj ,JEPret(0)U{i }]) f(f[m]-:aj,jEPrei(O)]))‘ (3]_())
OETr(N) Fex

Sedaj uporabimo slede¢ nacin vzorcenja. NaSa populacija je 7(N) x X in vsak par
( vrstni red / primer ) predstavlja en vzorec Vozea = f(7(a@,@, Pre'(O) U {i})) —
f(7(@,Z, Pre'(0))). Ce vzoréimo nakljutno in z vra¢anjem, je verjetnost, da izvle¢emo
vzorec Vo zea enaka p/'(Z). Sedaj na ta nacin izvlecimo m vzorcev Vi, Va, ..., V,, in defi-
nirajmo slucajno spremenljivko

1
by = — E V.. 3.11
14 m / ( )

Iz centralnega limitnega izreka sledi, da je ¢; prlbhzno normalno porazdeljena slucajna
spremenljivka, katere upanje je ¢;, varianca pa L kjer je o2 varianca populacije. Cenilka
©; je nepristrana in dosledna cenilka prispevka ;.

3.3.1 Aproksimacijski algoritem in napaka aproksimacije

Enac¢ba (3.11) opisuje nepristrano in dosledno cenilko, ki jo lahko izra¢unamo na pod-
lagi m vzorcev. V praksi nas zanima predvsem, kako velik mora biti m, da bo napaka
aproksimacije dovolj majhna.

Za vsak ; je napaka vzor¢enja odvisna le od variance populacije o?.

éeprav je v
praksi o7 neznana, lahko dolo¢imo zgornjo mejo. Ob normalizirani odvisni spremenljivki
(pri klasifikaciji so napovedi Ze implicitno normalizirane, saj gre za verjetnost) doseZemo
maksimalno varianco, ¢e je populacija razdeljena med obe ekstremni vrednosti 1 in —1,
ko je o < 1.

S parom (1 — a, e) bomo opisali Zeljo, da napaka izpolnjuje sledeco omejitev P(|¢; —
il < e) =1—a. Z besedami, zelimo, da ima prispevek manjso napako od e z verjetnostjo
1—a. Za dolocen par (1—a, e) potrebujemo konéno mnogo vzorcev, da zadostimo pogoju.

To stevilo je

72 o2
mi((1—a,e)) = 2= 2 (3.12)

e

kjer je Z?_, Z-ocena za 1 — « interval zaupanja. Enacbo (3.12) lahko uporabimo tudi
v nasprotni smeri, za izracun poljubnega intervala zaupanja za aproksimacijo pri danem
Stevilu vzorcev m;.

Poglejmo si $e na primeru. Recimo, da je nasa zelja, da je 99% izra¢unanih prispevkov
za manj kot 0.01 oddaljeno od dejanskih vrednosti. Ob predpostavki, da je varianca
najvi§ja mozna o7 = 1,V¥i € N, bomo potrebovali priblizno 65000 vzorcev, ne glede na
Stevilo atributov n. Kot pokazemo v 4. poglavju, so v praksi variance nizje.
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Algoritem 1 Algoritem za aproksimacijo prispevka i-tega atributa k napovedi modela f
za primer @. Vzor¢imo m vzorcev.

pi(d@) < 0

for 1 to m do

naklju¢no izberemo permutacijo O € 7(n)
naklju¢no izberemo ¥ € X

sestavimo nova primera:

vrednosti vzamemo iz @ vrednosti vzamemo iz T
7\ 7\

51 <— ’rpredhodniki i-tega v O ‘ ’,nasledniki i-tega v (’)\‘

vrednosti vzamemo iz @ vrednosti vzamemo iz T
7\ 7\

52 — ’ predhodniki i-tega v O ‘\ ’ nasledniki i-tega v O\‘

@i(a@) < @i(a@) + f(g1) - f(Z;Q)

end for
0i(a@) < —“”;ff)

Za izracun prispevka atributa k napovedi za primer @ predlagamo Algoritem 1, ki
je neposredna implementacija izra¢una enacbe (3.11). Casovna zahtevnost algoritma je
odvisna tudi od ¢asovne zahtevnosti napovedi modela, a jo lahko priblizno dolo¢imo. Pri
razlagi za nek primer moramo algoritem izvesti n-krat, za vsak atribut po enkrat. Pri
dani napaki je ¢asovna zahtevnost ¢ - O(n - T(f, X)), kjer je T(f, X) Casovna zahtevnost
napovedi modela f.

V praksi za ve¢ino klasifikacijskih in regresijskih modelov velja T'(f, X) < n. Kon-
stanta ¢ oznacuje Stevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, da dosezemo Zeleno omejitev na-
pake, in je neodvisna od Stevila atributov n. Casovna zahtevnost Algoritma 1 je v vecini
primerov kvadratna.

3.3.2 Postopek vzorcéenja za enake pricakovane napake

V prejsnjem podpoglavju smo predstavili aproksimacijski algoritem za prispevek i-tega
atributa ¢;, ki nam omogoca, da razmerje med ¢asom ra¢unanja in napako aproksimacije
uravnavamo z izbiro Stevila vzorcev m. Veckrat ko vzorc¢imo, manjsa bo napaka in vec
¢asa bomo potrebovali za racunanje. Ponudili smo tudi enacbo za stevilo vzorcev, ki nam
pri varianci populacije 0? zagotavlja, da bo napaka znotraj e z verjetnostjo 1 — a (glej
enacbo (3.12)).

To je vse, kar v teoriji potrebujemo za izbiro ustreznega stevila vzorcev za vsak atribut.
V praksi pa se stvari nekoliko zapletejo. 1z enac¢be (3.12)) je takoj razvidno, da je v praksi
za dosego enake omejitve napake za vse atribute potrebno Stevilo vzorcev, ki ga vzorc¢imo
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2

za atribut ¢, prilagoditi varianci o;. Izbira enakega Stevila vzorcev za vse atribute ni
vedno optimalna.

Ker varianca ni vnaprej znana, jo lahko ocenimo Sele, ko ze vzor¢imo nekaj vzorcev za
i-ti atribut. V praksi bi vzeli nekaj vzorcev za vsak atribut, ocenili varianco in izra¢unali
Stevilo vzorcev, ki jih potrebujemo. Tezava je v tem, da ob ponovnem vzoréenju dobimo
boljso oceno variance kot je bila zacetna, zato je Stevilo vzorcev smiselno prilagajati kar
sproti.

Tu se pojavi novo vprasanje, kako pogosto ponovno oceniti varianco. Ob vsem tem smo
predpostavili, da uporabnik ni omejen s casom. V slednjem primeru bi bilo potrebno cas
racunanja ustrezno razporediti med atribute, da bi na koncu vsi imeli enako pri¢akovano
napako. Pri tem se nam seveda ne sme zgoditi, da nam za nek atribut zmanjka casa,
zato je smiselno atribute obravnavati vzporedno in ne enega za drugim. OCcitno je za
bolj preprosto rabo metode za razlago potrebna sistemati¢na reSitev, zato predlagamo
raz§iritev Algoritma 1 za samodejno izbiro Stevila vzorcev m;, 72 € N.

Za lazje razumevanje ideje za algoritem si predstavljamo sledeco situacijo. Po nekem
postopku jemljemo vzorce za prispevke atributov v primeru @. Do tega trenutka smo vzeli
ze Y. m; vzorcev, kjer je m; > 1 §tevilo vzorcev, ki smo jih do tega trenutka vzeli za
i-ti atribut. Naj bodo V; = Vi, Vo, ..., Vmgﬂ- vzorci za i-ti atribut. Ce bi v tem trenutku
prekinili vzorCenje, bi si zeleli, da je razmerje %/ enako za vse atribute ¢« € N. Natan¢neje

i

P = ™ 0z1roma o = L

o7 .0 2amp X0
enako omejili napako (glej enacbo (3.12)). Pri tem smo varianco za i-ti atribut ocenili iz
V.

e . . . oo . . . . . m’ 0'.2
Zelimo algoritem, ki tezi k minimizaciji vrednosti izraza & = ) |7 — 2—'02| Vv
n n i

To bi namre¢ pomenilo, da je smo za vse atribute

naslednjem koraku lahko za vsak atribut preverimo, kako bi se spremenila vrednost &, ¢e
bi vzeli vzorec za ta atribut (predpostavimo, da se o? ne spremeni). Nato vzor¢imo za

atributa, ki minimizira £ v naslednjem koraku. Nekoliko bolj enostaven nacin za dosego

tega, da bodo delezi vzorcev na dolgi rok enak delezem varianc, je izbira naslednjega

atributa v skladu z delezi varianc. Atribut, katerega vzorec bomo vzeli v naslednjem
o7

koraku, izberemo nakljucno, pri ¢emer je ¢-ti atribut izbran z verjetnostjo 57

n -1

Algoritem 2 Algoritem inkrementalno ra¢unanje variance. Naj bo k trenutni korak,
J trenutna aritmeti¢na sredina in M2 trenutna vsota kvadratov razlike med ¢leni in
aritmetic¢no sredino. Vrednost naslednjega Clena je .

E+—Fk+1

d<—x—

W=+ %

M2 < M2 +d(x — p)

2 M2
g% < T—1

Kljucen del algoritma je tudi racunanje variance, ki ga moramo ponoviti za vsak
vzorec. Uporabimo Knuthov predlog inkrementalnega algoritma za ocenjevanje variance
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populacije, ki temelji na ugotovitvah Welforda [47, 99| (glej Algoritem 2). Algoritma 1 in
2 zdruzimo v Algoritem 3 za ra¢unanje prispevkov vseh atributov hkrati, z optimizirano
izbiro vzorcev na podlagi ocenjenih varianc. Pogoj za ustavitev izvajanja lahko sestavimo
iz ene ali ve¢ omejitev. V tem delu uporabljamo omejitev skupnega Stevila vzorcev, mozne
pa so tudi druge vrste omejitev (Casovna, ko dosezemo Zeleno omejitev napake pri vseh
atributih, ipd...).

Poleg pogoja za ustavitev ima algoritem en sam parameter m,,;, > 1, ki doloca, koliko
vzorcev vzor¢imo za vsak atribut na zacetku, da dobimo priblizno oceno variance.

Algoritem 3 Algoritem za aproksimacijo prispevkov vseh atributov k napovedi modela
f za primer d. Z m,;, ozna¢imo zac¢etno Stevilo vzorcev, ki jih vzor¢imo za vsak atribut.
Pogoj za prekinitev je lahko vezan na skupno Stevilo vzorcev ali ¢as izvajanja.
fori=1ton do
ki <=0, u; <0, M2; <0, p;(@) < 0
end for

while pogoj za prekinitev ni izpolnjen ali i : k; < my;,, do
if Vi : k; > m,,;, then
nakljuc¢no izberemo j-ti atribut, pri ¢emer je ¢-ti atribut izbran z verjetnostjo
else

T

2
9

2007

izberemo najmansi tak j, da je k; < mupip
end if
tempy < rezultat Algoritma 1 za en vzorec in j-ti atribut
o? + rezultat Algoritma 2 za tempyp, kj, u; in M2;
(@)  @;(@)+tempy
end while

for7=1ton do

= i(a)
vi(@) q)k—i

end for

1 Ce zelimo minimizirati pri¢akovano absolutno napako, izberemo tisti atribut j, pri
2
2

2
. . g gy .
katerem je vrednost izraza 4/ - — 4/ ;7 maksimalna.
T

7

3.3.3 Postopek vzorcenja za minimalno pri¢akovano skupno na-
pako

Pogosto ne zZelimo, da imajo vsi prispevki enako pricakovano napako, temve¢ zelimo mini-
mizirati skupno napako aproksimacije. éeprav sprva morda ne opazimo razlike, lahko
pokazemo, da slednje dosezemo z razporeditvijo vzorcev, ki ni nujno sorazmerna vari-
ancam atributov.
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Kot smo Ze ugotovili, je cenilka prispevka @; ~ N(y;, —- o ) priblizno normalno poraz-
deljena. Sledi ¢; — ¢; =~ N(0, ;_3) Porazdelitev absolutne napake aproksunacue i-tega
prispevka Y; & |¢; — ¢;| je polovica normalne porazdelitve ¢; —¢; =~ N(0, > ) Matemati-

=y

kjer je o varianca normalne porazdelitve, iz katere izhajamo. V naSem primeru

B ag\ﬁ
N m; 7T.

¢no upanje slednje je

Pricakovana vsota napak je enaka

2> 1] =

Da bi minimizirali pricakovano napako, moramo skupno vsoto vzorcev m med m,; razpo-

rediti tako, da minimiziramo vrednost izraza ) . , F Gre za optimizacijski problem.
Pokazimo, da lahko uporabimo kar pozresen algoritem.

Naj bodo znane variance o; > 0 in m = ) m; optimalna resitev v m-tem koraku.
V m + 1-tem koraku bo resitev m +1 = 377" mj za mj = m;,Vi # j in mj = m; + 1, kjer
je

J € argmax

T VT

tudi optimalna. Z drugimi besedami, dovolj je, da v vsakem koraku vzorc¢imo vzorec za

atribut, pri katerem s tem najbolj zmanjSamo vrednost vsote > ., \/ﬁ

Dokaz. Upostevamo, da je funkcija f(z) = \‘;—"5, pri ¢emer je o; > 0, padajoc¢a na R
(strogo padajoca za o; > 0!). Izbira, ki v danem trenutku najbolj zmanjsa vrednost
kriterijske funkcije, jo zmanjSa tudi bolj od vseh moznih izbir v prihodnosti. Sledi, da je
vsaka resitev, ki od tega koraka naprej ne vsebuje te izbire, slabsa, kve¢jemu enako dobra.

Pozor! Ce predpostavimo, da je o; > 0,V:, potem nam stroga monotonost zgoraj
opisane funkcije zagotavlja, da za opisani postopek obstaja tak m’ > m, pri katerem
pridemo do razporeditve, ki je za m’ optimalna, ¢etudi zacetna razporeditev za m ni
optimalna. O

Opisani postopek nam zagotavlja, da iz optimalne resitve za m preidemo v optimalno
reSitev za m—+1. Nismo pa Se pojasnili, kako dobimo zacetno optimalno resitev. Ce bi bile
o? vnaprej znane in pozitivne, potem za optimalno zacetno regitev izberemo m; = 1, Vi.

V praksi variance niso Vnaprej znane, zato smo prisiljeni najprej vzeti nekaj vzorcev za
vsak atribut, da ocenimo o?. Predpostavimo, da za vsak atribut vzoréimo enako $tevilo
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zacetnih vzorcev m,,;,, > 2. Za vsak atribut ¢, za katerega velja o; = 0, smo vzeli M,
vzorcev, od katerih nimamo nobene koristi. V najslabSem primeru, ko je o; = 0, V7, smo
brez potrebe vzeli n - my,;, vzorcev. Za vse 1, af > 0 so vzeti vzorci koristni in imamo
zagotovilo, da bomo z zgoraj opisanim postopkom iz zacetne reSitve m; = M, Vi prisli
do nekega m’ > m, pri katerem bo razporeditev optimalna (glej prej$nji dokaz). Ni pa
nujno, da bomo tako razporeditev v praksi tudi dosegli - stevilo vzorcev, ki jih vzorc¢imo,
mora biti vecje od m/.

V praksi bi si zeleli vzeti ¢im manjsi m,,;,, da zmanjSamo Stevilo nepotrebnih vzorcev.
Po drugi strani ne Zelimo napacno oceniti variance in atribut oznaciti za nepomembnega.
7 izbiro minimalnega Stevila vzorcev za vsak atribut v praksi tehtamo med verjetnostjo,
da bomo pomembnemu atributu dodelili prispevek 0, in Stevilom vzorcev, ki jih bomo
potencialno zavrgli.

Algoritem za razporejanje vzorcev z namenom minimalne pri¢akovane skupne napake
je zajet v algoritmu 3. Korak, oznacen z {, zamenjamo s tistim v opombi. Na koncu je
potrebno omeniti, da bolj uc¢inkovita razporeditev vzorcev bolj smotrno izrabi c¢as, ki je
na voljo za racunanje, a ne vpliva na ¢asovno zahtevnost algoritma. Pridobitek na racun
optimalne izbire vzorcev smo v naslednjem poglavju izmerili z uporabo nabora razli¢nih
modelov in mnozic podatkov.

3.4 Splosen prispevek vrednosti atributa in njegova po-
membnost

Metoda, ki smo jo predlagali, ra¢una prispevek atributa k napovedi za dolo¢en primer -
nivo . Ze v uvodu smo omenili, da se, ko imamo na voljo prispevke atributov za neko
mnozico primerov, vprasamo tudi, kako te prispevke zdruziti. Najprej v splo$ne prispevke
vrednosti atributov (¢-nivo), ki nam dajo nekoliko 8irSo sliko o vplivu posameznih vre-

ey e

pomaga urediti po pomembnosti za model.

Predstavljamo si, da smo izra¢unali prispevek ;, i-tega atributa, za vse take primere 7,
kjer ima ¢-ti atribut j-to vrednost. Sedaj te prispevke povprec¢imo, da dobimo povprecen
prispevek j-te vrednosti i-tega atributa. Casovni zahtevnosti takega pocetja se izognemo
na slede¢ nacin.

Definirajmo splosen prispevek j-te vrednosti i-tega atributa ¢; ;, kot uteZzeno povprecje
prispevka i-tega atributa ¢; (glej enacbi (3.8) in (3.10)) preko vseh primerov, kjer je
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njegova vrednost j-ti element mnozice vrednosti atributa:

Vig= Y, ’(f|xi— )T =Y P (F)

TeX x;=X; j rex

1 —
=> V(@) ] o D VD Gyy=aysepreiopin) = F Fiy=ajerreio))) | =
rex Oen(N) yeXx

Z X yeX

Z Z — [(2)
en(N) Zex

(5)( (2) = f(2)),

( p,(d_}) Z(f(g[yjzxj,jEPrei(O)U{i}]) - f(_’[yj:xj,jEPrei(O)])) -

Zex
(3.13)
kjer z 2’ (Z') oznac¢imo vektor, ki je v vseh komponentah enak 7 (Z), z izjemo i-te kom-
ponente, ki jo nastavimo na X ;.

Enac¢ba (3.13) zahteva dodatno pojasnilo, saj preskok iz tretje v Cetrto vrstico ni
povsem ociten. V tretji vrstici smo vsoto preko vseh vrstnih redov namenoma pomaknili
na sam zacetek, da postane bolj jasno, da se za vsak vrstni red sprehodimo preko vseh
parov (Z,y) € X. Za vsak tak par potem sestavimo nov vektor, ki ima do mesta i-tega
atributa v tem vrstnem redu vrednosti enake #, od tam naprej pa enake vrednosti kot 3.
Nato pogledamo razliko med napovedjo za ta vektor z vrednostjo i-tega atributa enako j in
napovedjo za ta vektor. Vprasajmo se, s kolikSno verjetnostjo se pri danem vrstnem redu
nek dolocen vektor Z € X ob vsem tem rezanju in sestavljanju pojavi znotraj oklepaja.
Ne glede na to, kje odreZzemo (t.j., ne glede na vrstni red), je verjetnost pojavitve z' enaka
verjetnosti, da se njegov del, ki pripada & pojavi pri Z, pomnozeno z verjetnostjo, da se
njegov preostanek pojavi pri ¥. Ce predpostavimo, da je rez na [—tem mestu, potem je
verjetnost pojavitve Z enaka p(rq = 21, T2 = 22, ..., T = 2)P(Yis1 = 2141y -, Yn = 2n). Ker
Z in 3 izberemo neodvisno in s ponovno uporabo predpostavke, da so atributi popolnoma
neodvisni, dobimo, da je verjetnost pojavitve Z kar p(2).

Podobno kot splosen prispevek vrednosti nekega atributa (glej enac¢bo (3.13)) lahko iz
prispevka atributa k napovedi izpeljemo tudi pomembnost atributa v celoti. Najprej si
poglejmo sluc¢ajno spremenljivko

katere porazdelitev je odvisna od modela f in porazdelitve primerov. Matemati¢no upanje
te slucajne spremenljivke
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| X
E[A] =) p/(X = X,
j=1

. (3.14)

= Zp/<Xi =X ;) ZP,(f) (f(fxizxi,j) - f(ff))
j=1 rex

lahko preprosteje opiSemo kot postopek, kjer najprej naklju¢no izberemo neko vrednost
i-tega atributa in nek primer ¥. Nato pogledamo razliko, ki jo povzro¢imo, ¢e vrednost
i-tega atributa v Z nastavimo na izbrano vrednost. Ker nas pri pomembnosti atributa
predznak veC ne zanima in ne zelimo, da se nam pomemben atribut povpreci v 0, bomo
podobno kot pri FIRM pomembnost atributa definirali kot Var[A;].

Podobno kot v podpoglavju 3.3 lahko tudi za aproksimacijo enac¢b (3.13) in (3.14)
razvijemo ustrezna algoritma. Algoritem 4 je namenjen sploSnemu prispevku vrednosti
atributa, Algoritem 5 pa pomembnosti celotnega atributa.

Algoritem 4 Algoritem za aproksimacijo splosnega prispevka j-te vrednosti i-tega
atributa A; za model f. Vzor¢imo m vzorcev.
Vi <0
for 1 to m do
naklju¢no izberemo ¥ € X

sestavimo nov primer

5
b ¢ vrednost i-tega atributa nastavimo na AX; ;, preostale vrednosti kot v &

Vi iy + f(0) — f(Z)
end for

Vi
Yig < 2t

Algoritem 5 Algoritem za aproksimacijo pomembnosti i-tega atributa za model f. Vzor-
¢imo m vzorcev.
Var[A;] <0
for 1 to m do
naklju¢no izberemo vrednost i-tega atributa &; ; € &;

naklju¢no izberemo ¥ € X
sestavimo nov primer
g <— vrednost i-tega atributa nastavimo na X; j, preostale vrednosti kot v &
Var[Ai] « Var[A] + (f(b) — f(2))?
end for
Var[A;] + %[A’]
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3.5 PomembnejSe lastnosti metode

V tem podpoglavju predstavimo Se nekaj drugih lastnosti metode, ki nam pomagajo pri
boljsem razumevanju metode in sorodnih metod ter dodatno utemeljijo prakti¢no rabo
metode.

3.5.1 Nov pogled na pristope z marginalnim prispevkom

Pokazali smo, da predlagana metoda odpravlja pomanjkljivosti obstoje¢ih univerzalnih
metod, ki smo jih izpostavili v 2. poglavju. Opisani pojmi iz teorije iger nam omogocajo,
da bolj jasno opredelimo vzrok.

Najprej se spomnimo marginalnega prispevka, ki predstavlja najpogostejsi pristop k
racunanju prospevka nekega atributa k napovedi modela v dolo¢enem primeru:

marginalp; = f(Z) — f(Z'\ 7).

Poglejmo si tako definirane prispevke z vidika Shapleyevih Stirih aksiomov. Najprej po-
glejmo aksiome 2 do 4, nato pa Se aksiom ucinkovitosti.

V kontekstu marginalnega prispevka drugi aksiom pravi sledece. Ce za dva atributa
in j velja f(Z\{i}) = f(Z\{j}), potem imata atributa 7 in j enak marginalni prispevek?.
Ta trditev drzi.

Tretji aksiom pravi, da f(Z¥) = f(Z\ z;) = marginaly; = 0. Tudi ta trditev o¢itno
drzi.

Cetrti aksiom zahteva par iger f1, fo. Pokazati moramo, da velja marginalp;(fi1+ f2) =
marginalg:(f1) +marginalg:(f2), Kier je (£ + £)(S) = £1(S) + fo(S). marginalg:(fi + )
je enako f1(Z) — f1(Z\ i) + fo(2) — f(Z\ ¢) = marginaly;(f1) + marginalyp;(f2). Tudi ta
aksiom drzi.

Preostane prvi aksiom, aksiom ucinkovitosti. Aksiom pravi, da mora biti vsota pri-
spevkov enaka vrednosti velike koalicije. V kontekstu marginalnega prispevka je prispevek
enega atributa razlika med napovedjo in napovedjo brez atributa, prispevek vseh atributov
pa razlika med napovedjo in napovedjo brez vseh atributov.

Aksiom pravi, naj bo Y., marginaly;(f) = f(Z)— f(2). V 2. poglavju smo pokazali,
da to drzi v primeru, ko je f aditiven model. Marginalni prispevek v primeru aditivnih
modelov izpolnjuje vse §tiri aksiome. Kaj pa ¢e f ni aditiven? Spomnimo se primera
disjunkcije dveh binarnih atributov, kjer je > ..\ marginaly;(f) = 0, ¢eprav vemo, da je
f(@) — f(@) > 0. V splosnem marginalni prispevek ne izpolnjuje aksioma uc¢inkovitosti.

Kaj to pomeni, gledano s prakti¢nega vidika? Ker marginalni prispevek izpolnjuje aksi-
ome 2-4, vemo, da bodo nepomembni atributi dobili prispevek 0 in atributi, ki prispevajo
enako, enak prispevek. Ni bojazni, da bi nepomemben atribut oznacili za pomembnega.

Tezave nastanejo pri relativizaciji rezultatov in primerjavi z drugimi primeri. Primer
z disjunkcijo je tak, da atributa dobita manj, kot bi si zasluzila. Pri primeru s konjunkcijo

2Nekoliko daljge, a bolj v duhu aksioma, bi napisali f((Z\ {i,j})Uj) = f((Z\ {4,5}) U1i)
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dveh atributov pa je tezava ravno nasprotna. f(1 A1) =1, f(?A?) = 0.25,in f(1A?) =
f(? A1) = 0.5. Marginalni prispevek vsakega atributa je 0.5, skupna razlika med napo-
vedjo in povpre¢no napovedjo pa 0.75. Atributa dobita 0.25 ve¢, kot je vrednost njune
koalicije. Gledano iz ekonomskega stalis¢a, je marginalni prispevek problematicen, saj je v
veCini primerov nesprejemljivo (nemogoce), da bi si razdelili manj (ve¢) denarja, kot znasa
skupna vsota denarja. Na enak nacin lahko tudi za prispevke metode FIRMA preverimo,
da izpolnjuje vse aksiome razen prvega.

3.5.2 Ekvivalenca pri razlagi aditivnih modelov

V 2. poglavju smo obravnavali ve¢ specifi¢nih aditivnih modelov in splosnih metod za raz-
lago aditivnih modelov. Ugotovili smo, da lahko aditivne modele razlagamo na u¢inkovit
in razumljiv na¢in. VpraSanje, zakaj bi za aditivne modele sploh uporabljali predlagano
razlago in ne raje kar obstojeCih metod, je povsem na mestu. Pri odgovoru nam bo
pomagal naslednji izrek.

Izrek 3.4. Naj funkcije 1;(x),i = 1..n predstavijajo splosen prispevek vrednosti atributov
za model f v kontekstu p. Ce je model f aditiven, potem za vsak atribut © in njegovo
vrednost © € R velja ;(x) = fi(x) — E[fi].

Dokaz.

]

Izrek 3.4 nam pove, da aditivne modele s predlagano metodo razlagamo na enak
nacin kot obstojeci pristopi. Natanc¢neje, predlagana metoda je dekompozicija aditivnega
modela na funkcije posameznih atributov. Spomnimo se, da aditivni model zapiSemo kot

f(@) = Zz/zz(azz) + E[f], kjer je E[f] od konteksta odvisna konstanta.
i=1

3.5.3 Povezava med kvaliteto razlage in kvaliteto napovedi

Prispevki atributov nam povejo, kako atributi vplivajo na napoved modela. Ko razlagamo
uspesen model, nam razlaga pove tudi nekaj o neznanemu konceptu, ki ga modeliramo.
In obratno, razlaga slabega modela nam ne povede veliko o neznanih konceptih.
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Optimalno razlago neznanaga koncepta opredelimo kot razlago optimalnega modela, ki
za vsak primer & napove fopr(Z) = E[g(Z)]. Optimalni model je v praksi redko dosegljiv,
a intuitivno bi pri¢akovali, da model, za katerega dobimo razlago podobno optimalni,
tudi podobno to¢no napoveduje primere. V ta namen definiramo razdaljo med dvema
razlagama kot vsoto absolutnih razlik med komponentami razlag ¢4 in g, pri ¢Cemer
upostevamo tudi izhodiséi E[fa] in E[fp]:

d(pa,pB) = Z [pai— ppil + |E[fa] — E[fs]l

V dveh prejsnjih Studijah smo na umetno generiranih mnozicah podatkov empiri¢no pre-
verjali, ¢e razdalja do optimalne razlage pada z naras¢anjem kvalitete modela (in obratno)
[95, 98]. Rezultati so podprli hipotezo, saj je bil povpre¢ni korelacijski koeficient med raz-
daljo (tam evklidsko) in napako (MSE verjetnostnih napovedi) preko vseh mnozic vedji
od 0.9. Uporaba umetnih mnozic je bila nujna, saj na realnih mnozicah ne poznamo
dejanskih konceptov in ne moremo natan¢no opredeliti optimalnega modela.

V tem doktorskem delu omenjenega eksperimenta ne bomo ponovili, temve¢ se pro-
blema lotilmo teoreti¢no. Postrezemo z nekaj ugotovitvami, ki so v pomo¢ pri razumeva-
nju zveze med kvaliteto razlage in kvaliteto modela.

Izrek 3.5. Ce sta fa(T) in f5(Z) napovedi dveh modelov za primer T € X ter pa in ©p
vektorja prispevkov za pripadajoci razlagi v kontekstu p, potem velja

d(pa, pp) 2 |fa(Z) — f5(T)|.

Dokaz. Upostevajmo lastnost predlagane metode, da je vsota prispevkov enaka razliki
med napovedjo in pri¢akovano napovedjo v danem kontekstu.

d(Ba), PB) > [fa(Z) — f5(T)]

Z |90A,z' - SOB,Z" + |E[fA] - E[fBH > |Z<,0A,z‘ + E[fA] - Z%OB,i - E[fB”

> lpai — sl + [Elfal = Elfsll 2 1 wai— Y wna) + (Elfa] — Elf5))]
Ker |a| + |b| > |a + b|, kve¢jemu povecamo desno stran, ¢e jo preoblikujemo:

> leai — epil + |E[fa] — Elf5]] > |ZSOA,¢ =Y " epil + |E[fa] — Elf5]]

Z oA — Bl > | Z(@A,z‘ — B

Kar drzi, saj je |a — b| > a —b. O
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Na podlagi tega izreka lahko re¢emo, da blizje kot sta razlagi, blizje bosta tudi napovedi
dveh modelov v istem kontekstu. V ekstremnem primeru enakih razlag, bosta enaki tudi
napovedi.

Kaj pa obratno? Hitro lahko najdemo primer, ko imata modela enako napoved, nimata
pa enake razlage. Na primer, X = [—1,1], E[X1] = 0, fa(z1) = 0in fa(x;) = 1. Pri
x1 = 0 bosta imela oba modela enako napoved, razlagi pa bosta razli¢ni!

3.5.4 Povezava med razporeditvijo varianc in tezavnostjo razlage

V tem poglavju smo pokazali sledece. Ce 7elimo pri aproksimaciji dosec¢i, da bo za pri-
spevke vseh atributov enako verjetno, da bo napaka manjsa od e, moramo vzorciti so-
razinerno variancam o?. Ce je to nas kriterij, potem tezavnost razlage nekega modela na
neki mnozici (t.j., Stevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, da napako znizamo pod nek nivo),

opisemo z 02 = >" o2,

Ce imata dva razli¢na para model /mnozica enak o2, sta oba
enako tezavna za razlago. Z drugimi besedami, za dano pricakovano napako bomo pri
obeh potrebovali enako mnogo vzorcev.

Po drugi strani pricakovano vsoto absolutnih napak preko vseh prispevkov pri danem

skupnem S§tevilu vzorcev m minimiziramo z razporeditvijo vzorcev, ki minimizira vsoto
T(m,d?) =3 0, \/;:i Opazimo, da pri tem kriteriju dva razlina para model/mnozica
7z enako o2 nista nujno enako teZavna za razlago. TeZavnost postane odvisna ne le od
vsote varianc, temvec od tega, kako je vsota porazdeljena med atribute. Na tem mestu si
lahko zastavimo vprasanje, ki ima tudi prakticen pomen. Katere porazdelitve varianc so
bolj tezavne za razlago — ¢e imamo le nekaj atributov z visoko varianco ali vecje Stevilo
atributov s sorazmerno nizjo varianco?

Imamo n atributov in vzorc¢imo m > n vzorcev. Brez Sskode za splosnost lahko privza-
memo, da je vsota varianc enaka 0% + 03+ ...+ 02 =1in1>0? > 03 > ... > 02 > 0 ter
razporeditev vzorcev m = mj; + ms + ... + m,. Najprej pokazimo, da je najbolj ugodna
razporeditev varianc takrat, ko imamo en sam atribut (n = 1).

1

Dokaz Ce imamo samo en atribut z nenicelno varianco, potem vsoto 7((m;), (1)) =

minimiziramo z m; = m. Pri tem za dani m dobimo minimum \/Lm

Sedaj ponovno poglejmo vsoto 7({my,...,my,), (0%, ...c2)) pri nekem n. Ker je m > m; in

o? > 0, velja:

VR N VA VLR e/
] It i = Tt = NG .
Ce upostevamo /03 + /0 + + /02 > 1, dobimo:

Gt Vet T Ve 2 et = v 2 Im -

E

ﬂ

7 drugimi besedami, pri dani vsoti varianc in §tevilu vzorcev bomo najmanjso pricakovano
skupno napako dosegli takrat, ko bomo imeli en sam pomemben atribut.
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Sedaj rezultat posplogimo na primer, ko imamo n enako pomembnih atributov: o? = %,

1 = 1..n. Vsoto, ki jo minimiziramo, lahko zapisemo kot

VE VB, VAV VW
\/_\/_ \/_\/_\/_\/_

pri ¢emer minimum dosezZemo z enakomerno razporeditvijo vzorcev

\/E \/E 1 :
e Y

JEE ™ m
n n n

Ko so variance enakomerno razporejene med atribute, je manj tezavno razlagati pri manj-

Sem Stevilu atributov. Z drugimi besedami, za dosego enake pri¢akovane skupne absolutne
napake bomo pri manj atributih potrebovali manj vzorcev, ¢eprav bo vsota varianc enaka.

Kje pa se po tezavnosti nahajajo primeri, ko variance niso enakomerno razporejene?
Pokazimo, da je pri danem Stevilu atributov n in vzorcev m > n najbolj tezavna ravno
enakomerna razporeditev varianc. Vzemimo neko poljubno razporeditev nenic¢elnih vari-
anc, katerih vsota je ena, in zapiSimo vsoto, ki jo minimiziramo:

Vot Ve Ve
v v

Ne glede na razporeditev varianc, lahko vzorce razporedimo enakomerno

VA VA VA 1
VELVET TR T

To pomeni, da ne glede na razporeditev varianc Ze z enakomerno razporeditvijo dose-

zemo boljsi, kvecjemu enako dober, rezultat, kot bi ga lahko pri enakomerno razporejenih
variancah.



Poglavje 4
Poskusi

V tem poglavju opiSemo poskuse, ki smo jih izvedli, in njihove rezultate. Najprej predsta-
vimo mnozice podatkov in u¢ne algoritme, ki smo jih uporabili. Nato si izmenoma sledijo
opisi poskusov in pripadajoci rezultati. Poskuse razdelimo na dva dela. V prvem delu se
osredoto¢imo na merjenje ¢asov izvajanja in varianco vzorcev. Na§ namen je ugotoviti,
¢e je metoda dovolj uc¢inkovita za prakticno rabo. V drugem delu s pomocjo vizualnega
pregleda ocenimo uporabnost predlagane metode z vidika razumljivosti razlag.

4.1 Izbrane mnozice podatkov in u¢ni algoritmi

Vecino poskusov smo izvedli na klasifikacijskih in regresijskih mnozicah podatkov, ki jih
najdemo v tabelah 4.1 in 4.2. Mnozice razdelimo na dve skupini. V prvo skupino spadajo
umetne mnozice, ki so oznacene bodisi s predpono "¢’ (klasifikacija) bodisi s predpono
1" (regresija). Te mnozice smo ustvarili z namenom, da na kontroliran na¢in preverimo
uspesnost predlagane metode pri razliénih konceptih in posebnih primerih. Umetne mno-
zice podatkov bolj podrobno opiSemo kasneje. V drugo skupino spadajo sploSno znane
mnozice podatkov'. Te mnozice smo vkljuéili z namenom, da ocenimo delovanje metode
na primerih, s katerimi se srecujemo v vsakdanji praksi. Mnozice so na voljo na spletni
strani Weke (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Vecino teh mnoZic najdemo
tudi v repozitoriju UCI |[5].

Umetno generirane mnozice podatkov nam omogocajo, da preverimo delovanje pre-
dlagane metode na konceptih, kjer druge metode odpovejo (ekskluzivni-ali, disjunkcija).
Prav tako lahko preverimo njeno delovanje na nekaterih drugih konceptih, ki jih pogosto
sreCamo v praksi (pogojno neodvisni atributi, redundantni atributi, nakljuéni atributi,
itd...). Nekatere izmed teh mnozic podatkov, predvsem klasifikacijske, so ze bile upo-
rabljene v prejsnjih studijah [82, 95, 98, 96|, ¢eprav v nekoliko spremenjeni obliki. Ce
ni posebej omenjeno, so vsi numeric¢ni atributi omejeni na interval med 0 in 1, preostali
atributi pa so binarni. Atributi, ki niso eksplicitno omenjeni v opisu, so nepomembni za

1Vedina teh mnozic je sicer realnih, znane mnozice monksl-3 pa so umetne
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Tabela 4.1: Osnovni podatki o uporabljenih klasifikacijskih u¢nih mnozicah: stevilo pri-

merov (#P), skupno stevilo atributov (#A), §tevilo nominalnih atributov (#Nom), $tevilo

numeri¢nih atributov (#Num).

Ime #P  #A #Nom. #Num Opis

cChess 2000 4 0 4 Barva polja na Sahovnici.
cCondInd 2000 8 8 0 Pogojno neodvisni atributi.

cCross 2000 6 0 6 Soda ali liha kvadranta.
cDisjunctB 2000 D 3 2 Disjunkcija z binarnimi atributi.
cDisjunctN 2000 D 0 5 Disjunkcija z numeri¢nimi atributi.
cGroup 2000 4 0 4  Gruce.

cRandom 2000 4 0 4 Atributi so naklju¢ni in nepomembni.
cRedundant 2000 5t 0 5 Disjunkcija z redundantnimi atributi.
cSphere 2000 5 0 5 Ali lezi tocka znotraj krogle?

cXor 2000 6 6 0 Ekskluzivni-ali.

anneal 898 38 32 6 Ohlajanje jekla.

breast-cancer(Lj) 286 9 9 0 Napovedovanje ponovitve raka.
hepatitis 155 19 13 6 Smrtnost zbolelih za hepatitisom.
iris 150 4 0 4 Vrsta rastline.

monks1 432 6 0 Znana umetna mnozica (glej [89]).
monks2 432 6 6 0 Znana umetna mnozica (glej [89]).
monks3 432 6 6 0 Znana umetna mnozica (glej [89]).
mushroom 8124 22 22 0 Uzitnost gob.

nursery 12960 8 8 0 Ocenjevanje prijav v vrtec.
soybean 683 35 35 0 Diagnoza bolezni rastline soje.

700 101 16 15 1 Razred zivali.
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napovedovanje:

cChess. Podatki opisujejo Sahovnico 4 X 4 na enotskem kvadratu A; x As. Bela po-
lja predstavljajo razred 1, ¢rna pa razred 0.

cCondInd. Obe razreda (0 in 1) sta enako verjetna. Prvi Stirje atributi A;_4 so po-

vezani z razredom. Vrednost atributa A; je enaka vrednosti razreda v 60% primerov, A
v 70%, As v 80% in Ay v 90% vseh primerov.

cCross. Vrednost razreda je 1, ko je (A;) - (A2) > 0.5, in 0, v vseh ostalih prime-
rih.

cDisjunctB. Prvi trije atributi so binarni in vsaj eden izmed njih mora biti enak 1,
da je razred enak 0.

cDisjunctIN. Prvi trije numeri¢ni atributi so pomembni za napovedovanje razreda. Ra-
zred je enak 1, Ce je izpolnjen vsaj eden izmed pogojev: A; > 0.5, Ay > 0.7 ali A3 < 0.4.

cGroup. Atributa A; in Ay predstavljata osi v kartezitnem prostoru. Enotski kva-
drat razdelimo na devet enakih kvadratov, vsak kvadrat pa predstavlja enega izmed treh
moznih razrednih vrednosti. Razredne razporedimo tako, da samo z poznavanjem ene
izmed koordinat ni mogoce ugotoviti, kateremu razredu pripada primer.

cRandom. Vsi atributi so nepomembni za vrednost razreda.

cRedundant. Enako kot cDisjunctN, le da atributa A in Aj nista ve¢ nepomembna,
temvec¢ sta kopiji atributov A; in A,.

cSphere. Prvi trije atributi opisujejo polozaj primera v enotski kocki. Razredna vre-
dnost nam pove, ¢e tocka lezi zunaj ali znotraj krogle, ki je vértana v enotsko kocko.

cXor. Razredna vrednost je enaka parnosti prvih treh atributov. Razredne vrednosti
vsebujejo 10% Suma.

rDisjunctB. Enako kot cDisjunctB, le da binarni razred obravnavamo kot numeri¢no
spremenljivko.

rDisjunctN. Enako kot cDisjunctN, le da binarni razred obravnavamo kot numeri¢no
spremenljivko.

rLinear. Linearna funkcija A; —2- Ay + 1.5+ As.
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rLinNoisy. Enako kot rLinear, le da je atributom dodan Sum. Vrednosti atributa pri-
Stejemo naklju¢no izbrano vrednost z intervala € [—0.1,0.1].

rLocLinear. Ce je Ay > 0.5, potem 2 - Ay — A3, Drugace —0.5- A4 — 2 - As.
rNonLinPoly. Nelinearna funkcija 8 - (4; — 0.6)> +5- (4; — 0.6)% + 0.3 - As.
rNonLinTrig. Nelinearna funkcija sin(27 - Ay) + Ay — As.

rRandom. Enako kot cRandom, le da binarni razred obravnavamo kot numeri¢no spre-
menljivko.

rRedundant. Enako kot rDisjunctN, le da atributa A4 in Ajs nista ve¢ nepomembna,
temve¢ sta kopiji atributov A; in A,.

rXor. Enako kot cXor, le da binarni razred obravnavamo kot numeri¢no spremenljivko.

4.1.1 Posebne mnozice podatkov

Poleg opisanega nabora mnozic podatkov, smo uporabili Se dve manjsi skupini mnozic
podatkov. Prva skupina je sestavljena iz treh mnozic testA, testB in testC, ki opisujejo
primer Studenta na izpitu (glej uvodno poglavje). V vseh treh razli¢icah je koncept,
ki doloca Studentove moznosti, enak, mnozice pa imajo razlicno porazdeljene vrednosti
atributov. Pri testA profesor vprasa le Sestino Studentov, pri testB devet od desetih
Studentov, pri testC pa so vse kombinacije atributov enako verjetne. Rezultate na teh
mnozicah uporabimo za proucevanje vpliva spremembe konteksta na razlago.

Druga skupina sta mnozici datagen40 in linear50, ki smo ju uporabili za analizo po-
vecevanja porabe Casa pri poveCevanju Stevila atributov. Mnozica linear50 vsebuje 1000
primerov in ima 50 numeri¢nih atributov, ki so med seboj neodvisni in standardno nor-
malno porazeljeneni. Gre za regresijski problem, katerega resitev je linearna kombinacija
atributov. Vsak drugi atribut ima koeficient enak 1, preostalim atributom pa smo koefi-
ciente izbrali naklju¢no iz podmnozice celih $tevil med -5 in 5.

Mnozica datgen40 vsebuje 1000 primerov. Vsak primer ima 40 nominalnih atributov,
vsak atribut 10 vrednosti (od a do j). Trideset atributov je nepomembnih, preostalih 10
atributov doloca, kateremu izmed desetih razredov pripada primer:
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Tabela 4.2: Osnovni podatki o uporabljenih regresijskih u¢nih mnozicah: stevilo prime-
rov (#P), skupno Stevilo atributov (#A), stevilo nominalnih atributov (#Nom), $tevilo
numeri¢nih atributov (#Num).

Ime #P  #A #Nom #Num Opis

rDisjunctB 2000 D 3 2 Disjunkcija z binarnimi atributi.
rDisjunctN 2000 D 0 5 Disjunkcija z numeri¢nimi atributi.
rLinear 2000 ) 0 5 Linearni problem.

rLinNoisy 2000 D 0 5 Linearni problem s Sumom.
rLocLinear 2000 ) 0 5 Lokalno-linearen problem.
rNonLinPoly 2000 5) 0 5 Polinom tretje stopnje.

rNonLinTrig 2000 d 0 5 Trigonometri¢na funkcija.

rRandom 2000 4 0 4 Atributi so naklju¢ni in nepomembni.
rRedundant 2000 5 0 5 Disjunkcija z redundantnimi atributi.
rXor 2000 6 6 0 Ekskluzivni ali.

autoMpg 398 7 3 4 Poraba goriva pri avtu.

bodyfat 252 14 0 14 Napovedovanje indeksa telesne mase.
concrete 1030 8 0 8 Kompresivha moc¢ cementa.

elevators 16599 18 0 18 Upravljanje z letalom.

fishcatch 158 2 5 Napovedovanje teze ujete ribe.
fruitfly 125 2 2 Zivljenjska doba sadnih mubh.
housing 506 13 1 12 Vrednost zemljis¢ v Bostonu.
machinecpu 209 6 0 6 Preformanse procesnih enot.
pollution 60 15 0 15 Onesnazenost zraka in smrtnost.
stock 950 9 0 9 Gibanje cene delnic.

wine 4898 11 0 11  Kvaliteta vina.

wisconsin 194 32 0 32 Napovedovanje ponovitve raka.
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(Ais=jANAs1 = fANA33=f)V (A3 =0a) = 4

(A2 =jANAn=fANAsz3=f)V (A33—1):>C2
(Alg=dANAan=fANA3=35)V (Aot =cNAxz=hANAp=9g)V (Aszs =cAN Ay =g) = C3
(A1 =jNAy3=1iNA33=0) = C4

(A2 =jANApt =bAN A3z =d) = Cs

(Ao =g A Ao =j A Azz=j) = Cs

(Ags = hNAy3=aANAs3=0)V (Asz = fNA33 =0b) = Cy
(Apu=eNAyz=aNAszs=e€)V(Apu=hANA31 =iNAsz3=¢€)V (A1a=hAAs3 =1) = Csg
(A5 =c N Ay = fNAs3=g) = Cy
(Ajg=cNAsz3=1)V (Aes =aNAs3=¢g)V (Ao =1 AN A3 =hAA33=7)= Ci

Gre za klasifikacijski problem. Mnozico smo ustvarili z Mellijevim generatorjem umetih
mnozic podatkov [66], ki omogoc¢a generiranje atributov in logi¢nih pravil, ki jih povezujejo
z razredom, pri ¢emer lahko nastavimo Stevilo in tip atributov, $tevilo primerov, koliksen
delez primerov pokrije vsako pravilo ter druge parametre.

4.1.2 U¢ni algoritmi

V poskuse smo vkljucili deset razli¢nih klasifikacijskih in sedem razli¢nih regresijskih mo-
delov. Stevilo razli¢nih u¢nih algoritmov je manjSe, saj so nekateri algoritmi uporabni
tako v regresiji kot v klasifikaciji. Uporabili smo implementacije iz knjiznice orodja za
podatkovno rudarjanje Weka [35]. Kjer ni posebej omenjeno, smo uporabili privzete na-
stavitve. Seznam uporabljenih uc¢nih algoritmov najdemo v tabeli 4.3.

4.2 Casovna ué¢inkovitost predlagane metode

S prakti¢nega vidika nas zanima predvsem, koliko ¢asa bomo potrebovali za ra¢unanje
razlage v doloCenem primeru oziroma kje so omejitve predlagane metode. Preden pred-
stavimo rezultate za celoten nabor mnozic podatkov in modelov, si na dveh ilustrativnih
mnozicah podatkov poglejmo najpomembnejse komponente ¢asa racunanja pri razlagi.

4.2.1 Tlustracija z narasc¢ajoc¢im Stevilom atributov

Cas racunanja razlage napovedi danega modela za primer iz neke mnozice podatkov je
sestavljen iz dveh komponent. Prva je Stevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, druga c¢as, ki
ga potrebujemo za racunanje enega vzorca. Potrebno Stevilo vzorcev ocenimo iz varianc
0;, Vi, ¢as pa je neposredno povezan s ¢asom, ki ga model potrebuje za eno napoved.

Ce smo bolj natanc¢ni, je ¢as raCunanja enega vzorca sestavljen iz dveh napovedi in
ustreznega preoblikovanja primerov (glej algoritem 1). Na sliki 4.1(a) vidimo, kako se
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Tabela 4.3: Seznam uporabljenih u¢nih algoritmov.

Algoritem Opis

AdaBoostM1 Metaucenje z uporabo AdaBoost algoritma. Kot §ibek model smo
uporabili bodisi naivnega Bayesa bodisi odlo¢itveno drevo.

Bagging Metaucenje bagging Kot Sibek algoritem smo uporabili bodisi od-
lo¢itveno bodisi regresijsko drevo.

IBk Metoda najblizjih sosedov je uporabna tako v klasifikaciji kot tudi
v regresiji. Uporabili smo dve razli¢ici (k = 1 in k = 11)

J48 Algoritem za gradnjo odlo¢itvenih dreves.

LinearRegression Linearna regresija.

Logistic Logisti¢na regresija.

M5P Algoritem za gradnjo regresijskih dreves.

MultilayerPerceptron Umetne nevronske mreze smo uporabili tako v klasifikaciji kot tudi
v regresiji. Uporabili smo en sam nivo skritih nevronov.

NaiveBayes Osnovna razli¢ica algoritma naivnega Bayesa je uporabna za reSe-
vanje klasifikacijskih problemov.

RandomForest Breimanovi naklju¢ni gozdovi [13]

SMO Metoda podpornih vektorjev (SVM) za reSevanje klasifikacijskih
problemov. Izbrali smo polinom druge stopnje.

SVMreg

¢as racunanja povecuje, ko modele gradimo na vedno vecjem delezu atributov mnozice
datgen4 0. Z izjemo umetne nevronske mreze (MultilayerPerceptron) se pri vseh algoritmih
¢as rac¢unanja modela povectuje kvedjemu linearno s tevilom atributov?. Torej ¢ - O(n),
pri Cemer se konstanta ¢ bistveno razlikuje od modela do modela.

Stevilo vzorcev m;, ki jih potrebujemo, da za i-ti atribut dosezemo Zeleno omejitev
napake, je sorazmerno o7. Skupno stevilo vzorcev m Y ;| m; je sorazmerno vsoti varianc

2 — pg?. Teoretitne meje povpretne variance o2 Ze poznamo. Ce

oziroma n - = 3" | 07
normahzlramo napovedi, je zgornja meja ena polovica, spodnja meja pa je v vsakem
primeru 0. Pri klasifikaciji normalizacija ni potrebna, saj so vrednosti prispevkov ze
implicitno omejene med -1 in 1. Pri regresiji normaliziramo tako, da prispevke za dano
mnozico in model delimo z absolutno najve¢njim prispevkom za to mnozico in model. Naj
poudarimo, da to storimo zgolj za potrebe lazje primerjave varianc preko razli¢nih modelov
in mnozic podatkov. Tudi iz prakticnega vidika je tak nacin normalizacije sprejemljiv,
saj gledamo varianco z vidika skale prispevkov pri vizualizaciji. Skala vizualizacije mora
biti taksna, da lahko prikazemo prispevke med 0 in maksimalnim prispevkom, prispevki

2Vsaj za potrebe razpona Stevila atributov.
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(razlike med prispevki), ki so tako majhni, da jih pri taki skali ne opazimo, nas obi¢ajno
tudi ne zanimajo.

V praksi je 02 odvisna od modela oziroma tega, ¢esar se je model naudil. Slednje je
obic¢ajno omejeno s kompleksnostjo koncepta, ki ga poskuSamo modelirati. Vendar v splo-
Snem ne moremo zagotoviti, da se model ne bo naucil bolj zapletenega koncepta oziroma
se preve prilagodil uéni mnozici. Ce pogledamo kvaliteto modelov (slika 4.2(b)) in pov-
pre¢no varianco (slika 4.1(b)), vidimo, da se najbolje obnesejo trije modeli (odlocitvena
drevesa, boosting z odlo¢itvenimi drevesi in logisti¢na regresija), ki imajo na koncu tudi
nizko povprecno varianco.

Ko pogledamo $e minimalno varianco preko vseh atributov (glej sliko 4.2(a)) vidimo,
da so le trije algoritmi zgradili model, ki vsaj nekaterih atributov ne uposteva (njihova
varianca je 0). Neupostevanje nekaterih atributov je pravilno, saj je le 10 od 40 atributov
pomembnih za napovedovanje razreda.

Modeli, ki imajo viSjo povpre¢no varianco od najboljSega modela a slabso toc¢nost, so
se preve¢ prilagodili u¢ni mnozici. Sem lahko uvrstimo modele AdaBoostM1NaiveBayes,
MultilayerPerceptron (do 33 atributov) in IBkl. Slednji Se posebej izstopa, saj je po
kvaliteti najslabsi model, a ima najvi§jo minimalno varianco, ki je skoraj enaka povprecni.
To pomeni, da so vsi atributi priblizno enako pomembni za napovedi tega modela. Ker
gre za metodo k-najblizjih sosedov (k = 1), je tak rezultat pricakovan, saj je nagnjena
k prevelikem prilagajanju. Se bolj preprost in jasen primer prevelikega prilagajanja uc¢ni
mnozici cRandom je opisan v podpoglavju 4.3.

Casi racunanja vzorca so pri linear50 podobni kot pri datgen40, le da obe metodi naj-
blizjih sosedov Se bolj izstopata. Napaka modelov pri¢akovano pada s Stevilom atributov
(glej sliko 4.3(a)), ¢eprav niso vsi modeli enako uspesni. Linearna regresija, regresijsko
drevo in regresijski SVM pri 40 atributih dosezejo najnizjo napako, ki je sicer vecja od nic,
saj je na voljo le 40 od 50 pomembnih atributov. Glede na povprec¢no varianco preostale
modele razdelimo na dve skupini: tiste, ki so se nau¢ili premalo (Bagging, MultilayerPer-
ceptron), in tiste, ki so se naucili preve¢ (IBK1, IBK11).

Ker smo izmerili ¢ase racunanja in povprecne variance, lahko ocenimo cas, ki ga po-
trebujemo za izracun razlage za en primer: n - 1(32—;‘)’22 - §tevilo sekund / vzorec, kjer je n
Stevilo atributov in P(le < 0.05|) = 0.95 Zelena omejitev napake (Z1_905 ~ 1.96). Pri
tem smo predpostavili, da ima vsak atribut varianco enako povpre¢ni varianci preko vseh
atributov. Iz grafov je razvidno, da to ne drzi, a spomnimo se, da pri zagotavljanju enake
omejitve napake razporeditev variance ni pomembna za dolo¢anje Stevila vzorcev, ki jih
potrebujemo - pomembna je le vsota.

Na sliki 4.4 so prikazani izmerjeni Casi racunanja ene razlage za obe mnozici. Vidimo,
da najve¢ Casa potrebujemo za razlago napovedi metod najblizjih sosedov. Kljub temu,
da pri ve¢jem Stevilu atributov domene datgen40 najve¢ casa potrebujemo za ra¢unanje
napovedi nevronske mreze, je ¢as racunanja razlage pri tem modelu nizji, ker ima nizjo
povprecno varianco. Pri interpretaciji rezultatov v naslednjem podpoglavju bodimo po-
zorni tako na povprecno varianco kot tudi na ¢as raCunanja vzorca, Ceprav slednji igra
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Slika 4.1: Casi racunanja in povprecne variance za datgen40 in ve¢ uc¢nih algoritmov.
Vsaka toc¢ka predstavlja model zgrajen na podmnozici atributov dolocene velikosti.
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Slika 4.2: NajmanjSe izmerjene variance in kvaliteta modelov na mnozici datgen40. Vsaka

tocka predstavlja model, zgrajen na podmnozici atributov dolocene velikosti. Kvaliteto

modelov smo ocenili na neodvisni testni mnozici.
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Slika 4.3: Kvaliteta modelov in povprec¢ne variance za linearb50 in ve¢ u¢nih algoritmov.
Vsaka tocka predstavlja model, zgrajen na podmnozici atributov dolocene velikosti. Za-

dnjih 10 atributov smo izpustili.
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bolj pomembno vlogo.

4.2.2 Variance in ¢asi rac¢unanja

Na podlagi rezultatov iz prejsnjega podpoglavja lahko zaklju¢imo, da lahko za datgen40
in linear50 v nekaj sekundah generiramo razlago za poljuben model iz naSega nabora
modelov. Vsaj za ti dve mnozici zaklju¢imo, da lahko v prakti¢nem cCasu izracunamo
razlago tudi za vec deset atributov. Poglejmo si, ¢e tudi v praksi srecamo primerljive ¢ase
racunanja in variance. Kot smo podrobneje opisali v prejsnjem poglavju, smo slednje pri
regresijskih mnozicah rac¢unali iz normaliziranih prispevkov. S tem smo omogod¢ili lazjo
primerjavo variance preko razlicnih regresijskih mnozic in modelov. Povprec¢ne variance,
Case ra¢unanja in to¢nosti modelov za vse pare model/mnozica, najdemo v dodatku A.
V tem podpoglavju povzamemo rezultate.

Vse rezultate, ki govorijo o kvaliteti posameznih modelov, smo pridobili z 10-kratnim
prec¢nim preverjanjem. Kvaliteti modelov nismo posvecali posebne pozornosti, saj nam
sluzi predvsem kot pomo¢ pri interpretaciji razlag. Edini cilj je bil dovolj velika pestrost,
da lahko vizualno preverimo in primerjamo tako razlage dobrih modelov kot tudi razlage
slabih modelov. Ta cilj smo izpolnili, saj pri vseh mnozicah najdemo uspesno in neuspesno
naucene modele. V povpre¢ju so najuspesnejsi u¢ni algoritmi, ki gradijo drevesa (naklju¢ni
gozdovi za klasifikacijo in M5P za regresijo ter Bagging pri obeh), predvsem taki, ki
napovedi vecjega Stevila dreves zdruzijo z metaucenjem bagging.

Casi ra¢unanja so podobni kot pri mnozicah datgen40 in linear50 pri ustreznem Stevilu
atributov. Cas racunanja napovedi ne ovira prakticne rabe na mnozicah z nekaj deset
atributi. Izstopa metoda k-najblizjih sosedov. Izmed vseh je slednja edina, pri kateri je
¢as racunanja moc¢no odvisen tudi od Stevila u¢nih primerov. Casi ra¢unanja na mnozicah
elevators, mushroom, nursery in wine so do Sestkrat vecji od ¢asov racunanja za datgen40
pri 40 atributih, kljub manjSemu Stevilu atributov. Pri tem je vredno omeniti, da smo
uporabili iz¢rpno iskanje najblizjih sosedov. Case racunanja bi zmanjSali z uporabo kd-
dreves.

Tudi povprecne variance so podobne kot pri datgen40 in linear50. Kljub temu, da je cas
ra¢unanja za en vzorec pri metodi najblizjih sosedov na mnozici mushroom (povpre¢na
varianca 0.0172) skoraj 9 milisekund, je zaradi nizke povprecne variance skupni ¢as za
ra¢unanje prispevkov priblizno 5 sekund (uporabili smo enako omejitev napake, kot pri
ilustrativnem primeru iz prej$njega podpoglavja). Ce bi pred tem ocenili Se variance s 50
vzorci za vsak atribut, bi temu ¢asu pristeli Se slabih 10 sekund.

Nasploh so povprec¢ne variance visje pri umetnih mnozicah podatkov, saj le-te v pov-
pre¢ju vsebujejo manj nepomembnih atributov in bolj izrazite koncepte. Najvisjo pov-
pre¢no varianco (0.4056) smo izmerili na mnozici cRandom za metodo najblizjih sosedov,
kjer je prislo do prevelikega prilagajanja podatkom. Ce odmislimo primere, kjer je pri-
Slo do prevelikega prilagajanja, pa je najviSja povprec¢na varianca na monks2 za umetno
nevronsko mrezo (0.2431). Gledano z vidika ¢asa ra¢unanja razlage (povpre¢ne variance
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Slika 4.4: Izmerjeni ¢asi racunanja razlage za eno napoved v odvisnosti od Stevila atributov

za mnozici datgen40 in linear50.
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pomnozimo s Stevilom atributov), je monks2 1.5 krat bolj tezaven za razlago od mnozice
mushroom.

Za na$ nabor mnozic in u¢nih algoritmov velja, da za racunanje prispevkov potrebu-
jemo kvejéemu nekaj sekund. Smiselnost rac¢unanja prispevkov atributov k napovedi za
mnozice z ve¢ sto ali vec¢ tiso¢ atributi je vprasljiva ze z vidika razumljivosti toliksnega
Stevila prispevkov. Mnozice podatkov z ve¢ sto atributi, kjer so vsi atributi pomembni, v
praksi redko sreCamo, zato si pri takih mnozicah najprej pomagamo z izbiro podmnozice
atributov. Ra¢unanje pomembnosti A bi bilo smiselno tudi za tako velike mnozice.

4.2.3 Napaka aproksimacije in optimalna izbira vzorcev

Ker prispevke ne racunamo eksaktno, se aproksimirani prispevki razlikujejo od pravih za
neko napako. Velikost te napake je v odvisna od Stevila vzorcev, ki jih vzoréimo za vsak
atribut. V povprecju velja, da nam vecje Stevilo vzorcev zagotovi manjSo napako. Ker
smo v praksi obi¢ajno omejeni s ¢asom in lahko vzorc¢imo le doloceno Stevilo vzorcev, jih
zelimo med atribute razporediti tako, da ¢im bolj zmanjsamo pri¢akovano skupno napako
preko prispevkov vseh n atributov. Algoritem, ki nam pove, kako optimalno razporediti
vzorce, smo predstavili ze v prejSnjem poglavju. V tem podpoglavju empiri¢no dolo¢imo
njegove lastnosti pri prakti¢ni rabi.

Z vidika izbire vzorcev nas zanimata predvsem dve stvari. Prvi¢, za koliko se zmanjsa
napaka aproksimacije, ¢e pri enakem skupnem Stevilu vzorcev namesto enakomerne raz-
poreditve uporabim optimalno razporeditev. In drugi¢, koliko vzorcev (¢asa) lahko pri-
hranimo 7z optimalno izbiro vzorcev, ¢e Zelimo dosec¢i enako skupno napako kot pri enako-
merni razporeditvi. Slika 4.5 prikazuje ¢as, ki ga pridobimo z optimalno izbiro vzorcev, v
odvisnosti od skupnega Stevila vzorcev.

Ti rezultati predstavljajo povpredje preko vseh parov model/mnozica. V dolocenih

primerih se lahko zgodi, da z optimalno izbiro vzorcev ni¢ ne pridobimo. Spomnimo se
2

ugotovitve iz podpoglavja 3.5, ki pravi, da je v primeru enakih varianc o; enakomerna
razporeditev vzorcev optimalna. Sem seveda spadajo tudi primeri, ko se model ni¢ ne

nauci in so vsi atributi nepomembni.

V praksi lahko konvergenco dodatno izboljsamo z uporabo zaporedja vzorcev, ki pro-
stor zapolni bolj enakomerno od psevdo-naklju¢nega - tako imenovana kvazi-nakljuc¢na
zaporedja |70, 71]. Za ilustracijo glejte sliko 4.6. Opisani poskus smo ponovili z upo-
rabo Sobolovega kvazi-nakljutnega zaporedja [41]. Slednje izboljsa konvergenco, vendar
je pridobitek manjsi v primerjavi s pridobitkom, ki ga dosezemo zgolj z optimalno izbiro
vzorcev (glej sliko 4.5). NajboljSe rezultate dosezemo z uporabo tako optimalne izbire
vzorcev kot tudi kvazi-naklju¢nim vzorcenjem.
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Slika 4.5: Ker za vecino mnozic podatkov v praksi ni mo¢ izra¢unati to¢nih prispevkov,
smo za tocne prispevke vzeli prispevke, izracunane s 100000 vzorci na atribut. Zabelezene
napake so relativne glede na napako pri optimizirani razporeditvi vzorcev in 5000 vzorci
na atribut.
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Slika 4.6: Primerjava Sobolovega kvazi-naklju¢nega in psevdo-naklju¢nega zaporedja tock
na enotskem kvadratu. Pri slednjem gre za uporabo Javinega generatorja naklju¢nih
Stevil.
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4.3 Vizualno preverjanje razlag

V tem podpoglavju ocenimo, ¢e so prispevki atributov razumljivi in v skladu z nasim
znanjem o modelih in skritih konceptih, ki jih modelirmo. Presli smo v subjektivno
ocenjevanje razlag, pri ¢emer sami odigramo vlogo strokovnjakov, saj poznamo koncepte,
ki se skrivajo za mnozicami podatkov. Najprej analiziramo razlage posameznih napovedi,
nato Se razlage modelov.

4.3.1 Razlage napovedi

Razlaga napovedi nekega modela je preprosta vizualizacija prispevkov ¢. Slika 4.7(a)
je taksna vizualizacija za SMO na mnozici cDisjunctB in to za napoved, ki smo jo ze
obravnavali kot ilustrativni primer - disjunkcija 1V 1V 0. Poleg vrednosti atributov in
njihovih prispevkov k napovedi na vizualizaciji najdemo Se ime mnozice podatkov in ime
modela, pod njima pa Se napoved modela in dejanski izid za ta primer. SMO se koncept
dobro nauci in pravilno napove razred 1. Prispevki atributov so podobni tistim, ki smo
jih naracunali za optimalni model, kar Se potrjuje, da se je SMO pravilno naudil koncepta

disjunkcije.
Podatki: cDisjunctB Model: SMO Podatki: cDisjunctN Model: AdaBoostM1J48
Kilasifikacija, razred = 1 Kilasifikacija, razred = 1
Napoved (verjetnost razreda) = 1 Napoved (verjetnost razreda) = 0
Dejanski razred = 1 Dejanski razred = 0
Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost

a1 1 Al 0.07

a2 1 a2 0.17

a3 0 a3 0.88

A 0.26 a4 0.35

as 0.54 a5 0.98

Slika 4.7: Vizualizaciji prispevkov za primera disjunkcije z diskretnimi (a) in zveznimi (b)
atributi.

Tudi za disjunktni koncept z zveznimi atributi (cDisjunctN) metoda pravilno izra¢una
prispevke. Slika 4.7(b) je vizualizacija prispevkov za model boostinga z odlo¢itvenimi dre-
vesi, ki povsem pravilno napove verjetnost 0 za primer, ko nobeden izmed treh atributov
ne izpolnjuje pogoja, ki bi zadostoval za razred 1. Najbolj negativen prispevek pri napo-
vedi ima prvi atribut, sledi tretji, najmanj$i negativni prispevek pa ima drugi atribut. To
je smiselno, saj je ravno za prvi atribut najbolj verjetno, da bo pogoj izpolnil (0.5), med-
tem ko je ta verjetnost pri tretjem (0.33) in drugem atributu (0.3) manjSa. Prvi atribut
je najvecji "krivec” za razred 0.

Odlocitveno drevo spada med algoritme, ki se dobro naucijo ekskluzivnega ali. Kot
pri ilustrativnem primeru iz 3. poglavja, tudi za ta model z metodo izracunamo, da imajo
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Podatki: cXor Model: J48 Podatki: cXor Model: J48

Klasifikacija, razred = 1 Klasifikacija, razred = 1

Napoved (verjetnost razreda) = 0.09 Napoved (verjetnost razreda) = 0.9

Dejanski razred = 0 Dejanski razred = 1

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost

a1

A2

a3

e

a5

a6

Slika 4.8: Vizualizaciji prispevkov za isti model a razli¢na primera iz mnozice cXor.

vsi trije pomembni atributi enak prispevek. Ko model napove razred 0, so ti prispevki
negativni (glej sliko 4.8(a)), ko napove razred 1, pa so pozitivni (glej sliko 4.8(b)). Ce
se ucni algoritem ni zmozen nauciti koncepta ekskluzivnega ali, je to razvidno tudi iz
prispevkov (glej primer naivnega Bayesa na sliki 4.9(a)).

Podatki: cXor Model: NaiveBayes
Klasifikacija, razred = 1
Napoved (verjetnost razreda) = 0.52

Dejanski razred = 1 Podatki: cRandom Model: SMO
Klasifikacija, razred = 1
Atribut Prispevek Vrednost Napoved (verjetnost razreda) = 0
O N Dejanski razred = 1
a2 .01 0 Atribut Prispevek Vrednost

0 a1 0.05

e 0 a2 0.87
a5 0 a3 0.57
26 1 a4 0.2
-0,5 -0,25 o 0,25 0,5 -0,5 -0,25 0 0,25 0,5
(a) (b)

Slika 4.9: Vizualizaciji prispevkov prikazujeta primer napovedi neuspeSnega modela in
modela, ki se je preve¢ prilagodil mnozici podatkov.

Veckrat smo zZe omenili, da prispevki odrazajo, kar se je model naucil, zato lahko
skupaj s to¢nostjo modela ugotovimo, ali (in kako) se je model preve¢ prilagodil u¢nim
podatkom. Tako se je zgodilo pri modelu SMO na mnozici cRandom. Primer napovedi
tega modela najdemo na sliki 4.9(b).

Se eno primerjavo napovedi modela, ki se je dobro naucil, in modela, ki se ni, najdemo
na slikah 4.10(a) in 4.10(b). Gre za mnozico cSphere in primer, kjer toc¢ka zaradi prvih
dveh koordinat lezi izven enotski kocki vértane sfere. Z logisti¢no regresijo tega problema
v taki obliki ne moremo modelirati, metaucenje boosting z naivnim Bayesom pravilno
napove razred. Iz prispevkov za slednjo napoved razberemo tudi vpliv treh pomembnih
atributov.
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Podatki: cSphere

Kilasifikacija, razred = 1

Napoved (verjetnost razreda) = 0.54
Dejanski razred = 0

Atribut

Model: Logistic

Prispevek

Vrednost

Podatki: cSphere

Klasifikacija, razred = 1

Napoved (verjetnost razreda) = 0.01
Dejanski razred = 0

Atribut

a1

a3

a4

Prispevek

Model: AdaBoostM1NaiveBayes

Vrednost

Slika 4.10: Vizualizaciji prispevkov za napovedi primerov iz mnozice cSphere. Model na
levi neuspesno modelira koncepte, model na desni uspesno napove primer.

Podatki: cCondind Model: NaiveBayes
Kilasifikacija, razred = 1
Napoved (verjetnost razreda) = 0.78
Dejanski razred = 1
Atribut Prispevek Vrednost
- o Podatki: cGroup Model: RandomForest
,,,,,, Klasifikacija, razred = 1
A2 0,13 1 Napoved (verjetnost razreda) = 0
7777777 Dejanski razred = 2
A3 °
a4 0.33 1 Atribut Prispevek Vrednost
AS 1 Al 0.48
S D 1 a2 0.45
a7 —o 1 a3 0.40
8 0.01 ° B4 0.80
-0,5 -0,25 0 0,25 0,5 -0,5 -0,25 0 0,25 0,5
(a) (b)

Slika 4.11: Naivni Bayes oziroma nakljuc¢ni gozdovi sta bila najbolj uspesna na mnozici
cCondInd oziroma cGroup. Prispevki k napovedi so zato v skladu z dejanskim vplivom
atributov na razred.

Na sliki 4.11 najdemo Se dve vizualizaciji prispevkov. Prvi je za naivnega Bayesa
na cCondInd, druga za naklju¢ne gozdove na cGroup. V obeh primerih gre za uspesno
naucena modela, kar je razvidno tudi iz pravilnih napovedi in prispevkov. Vizualizaciji na
sliki 4.12 sta za isti primer iz mnozice cRedundant, a za razlicna modela. V tej mnozici je
vseh pet atributov pomembnih, a Cetrti in peti sta le kopija prvega in drugega atributa.
Iz prispevkov je razvidno, da na napoved nevronske mreze vpliva vseh pet atributov, na
napoved odlocitvenega drevesa pa samo prvi trije. Slednje je posledica delovanja u¢nega
algoritma za gradnjo drevesa, ki najprej izbere eno izmed obeh kopij, druge pa nato ne
vec, saj v tistem trenutku ve¢ ne ponuja koristnih informacij. U¢na algoritma na drugacen

nacin obravnavata atribute, a na koncu oba zgradita uspeSen model.

Nadaljujmo z dvema paroma primerov iz mnozic monksl in zoo (glej sliki 4.13 in
4.14). Pri monksl je razred enak 1 natanko takrat, ko imata prva dva atributa enako
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Podatki: cRedundant Model: MultilayerPerceptron Podatki: cRedundant Model: Bagging

Klasifikacija, razred = 1 Klasifikacija, razred = 1

Napoved (verjetnost razreda) = 1 Napoved (verjetnost razreda) = 1

Dejanski razred = 1 Dejanski razred = 1

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost

a1

A2

a3

e

a5

Slika 4.12: Umetna nevronska mreza za razliko od odlocitvenega drevesa upoSteva tudi
kopije atributov pri mnozici cRedundant. Imamo dva enako uspesna modela, a razli¢ni
razlagi, saj prispevki odrazajo tisto, kar se je model naucil.

vrednost ali pa ima peti atribut vrednost 1. Primer, ko veljata oba pogoja, pravilno
napovesta tako nevronska mreza (slika 4.13(a)) kot tudi naivni Bayes (slika 4.13(b)).
Slednji napove pravilno, kljub temu, da zaradi predpostavke o pogojni neodvisnosti ne
modelira ekvivalence, temve¢ se zanasa le na drugi pogoj (peti atribut ima vrednost 1).
Povedano je razvidno tudi iz vizualiziranih prispevkov.

Podatki: monks1 Model: MultilayerPerceptron Podatki: monks1 Model: NaiveBayes

Klasifikacija, razred = 1 Klasifikacija, razred = 1

Napoved (verjetnost razreda) = 1 Napoved (verjetnost razreda) = 0.99

Dejanski razred = 1 Dejanski razred = 1

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost

attrl 1 attrl

attr2 1 attr2
attr3 2 attr3
attra 2 attrd

attrs 1 attrs

attr6 2 attré

Slika 4.13: Naivni Bayes ni zmozen modelirati pomembnosti ekvivalence med atributoma,
a kljub temu pravilno napove primer iz monks1, saj je dovolj ze dejstvo, da je peti atribut
enak ena. Umetna nevronska mreza uspesno modelira tudi pomen ekvivalence in se zato
bolje obnese na drugih primerih iz te mnozice.

Drugi par primerov ilustrira razliko med odloc¢itvenimi drevesi in naklju¢nimi gozdovi.
Medtem ko je algoritem za gradnjo dreves nagnjen k temu, da uposteva manjse Stevilo
atributov, nakljucni gozdovi obi¢ajno upostevajo vec¢ atributov, c¢etudi le-ti niso neposre-
dno potrebni za pravilno napoved. Spomnimo se, da smo podobno Ze opazili na primeru
redundantnih atributov (slika 4.11). Na slikah 4.14(a) in 4.14(b) najdemo napovedi teh
dveh modelov za isti primer iz mnozice zo0o. Zival, v tem primeru nevretencar, je opisana
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z vec¢jim Stevilom atributov, modela pa napovedujeta verjetnost, da je zival ptica. Iz
prispevkov pri odloc¢itvenem drevesu razberemo, da zival ni ptica, saj nima perja. Iz pri-
spevkov pri naklju¢nih gozdovih pa je ve¢ pomembnih atributov, ki govorijo proti temu,
da je zival ptica: nima hrbtenice, nima perja, ima 6 nog in ne diha. Vrednosti atributov,
ki pravita, da zival ne daje mleka in nima zob, pa govorita v prid temu, da je zival ptic.

Podatki: zoo Model: RandomForest
Klasifikacija, razred = bird
Napoved (verjetnost razreda) = 0
Dejanski razred = invertebrate
Atribut Prispevek Vrednost
feathers false
true

eggs

milk false

Podatki: zoo Model: J48 toothed false
Klasifikacija, razred = bird

Napoved (verjetnost razreda) = 0 backbone false
Dejanski razred = invertebrate breathes false
Atribut Prispevek Vrednost legs 6

feathers false tail false

Slika 4.14: Medtem ko Naklju¢ni gozdovi pri svoji odlocitvi uposStevajo vecje Stevilo
atributov, je za odlocitveno drevo ze odsotnost perja zadosten dokaz, da zival ni ptica.

Sedaj si poglejmo nekaj regresijskih problemov. Najbolj preprost netrivialen regresijski
problem je linearni cLinear, ki ga dobro opiSejo vsi modeli. Poglejmo si vizualizaciji
prispevkov za primer iz te mnozice (glej sliko 4.15(a)) in isti primer s Sumnimi vrednostmi
pomembnih atributov (glej sliko 4.15(b)). Pozornejse bralce bo za hip morda zmotilo,
da ima drugi atribut pozitiven prispevek pri vrednosti 0.24, saj ima vendarle negativen
koeficient -2. Spomnimo se, da je v tem kontekstu njegova pricakovana vrednost —2-0.5 =
—1, kar je za 0.52 vec, kot bi pricakovali. Priblizno tak je tudi njegov prispevek.

Podatki: rLinear Model: LinearRegression Podatki: rLinNoisy Model: M5P

Regresija Regresija

Napoved = 1.21 Napoved = 1.31

Dejanska vrednost = 1.21 Dejanska vrednost = 1.21

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost

a1

A2

a3

a

as

Slika 4.15: Na preprostem linearnem problemu rLinear so vsi modeli uspesni. Prispevki
nam za primera na sliki povedo, da imajo vrednosti atributov pozitiven vpliv na napoved.
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Tudi regresijskim mnozicam podatkov se lahko modeli prevec¢ prilagodijo. Regresijski
razli¢ici rRandom se zopet preveé prilagodi regresijski SVM (glej sliko 4.16(b)). Linearna
regresija, ki je robustna ko gre za preveliko prilagajanje, pa se (pravilno) ne nau¢i ni¢esar
(glej sliko 4.16(a)).

Podatki: rRandom Model: LinearRegression Podatki: rRandom Model: SVMreg

Regresija Regresija

Napoved = 0.5 Napoved = 0.56

Dejanska vrednost = 0 Dejanska vrednost = 0

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost
L D — 0.86 a1 0.86
2o = 0.60 a2 0.60
B —= 0.95 a3 0.95
L D — 0.88 a4 0.88

-1 -0,5 [ 0,5 1 -1 -0,5 [ 0,5 1
(a) (b)

Slika 4.16: Regresijski SVM se preve¢ prilagodi mnozici rRandom, ki ne vsebuje nobe-
nih konceptov (razred ni povezan z atributi). Linearna regresija je bolj robustna in se
(pravilno) ne naudi nicesar.

Podobno kot pri klasifikaciji, je tudi pri regresijski razli¢ici rXor razviden prispevek
pomembnih atributov, ¢e se le model pravilno nauci koncepta (slika 4.17(a)). Tudi pri
drugih nelinearnih konceptih, kot je na primer polinom tretje stopnje, metoda smiselno
razdeli prispevke (glej sliko 4.17(b)).

Podatki: rXor Model: MultilayerPerceptron
Regresija

Napoved = -0.02

Dejanska vrednost = 0

Podatki: rNonLinPoly Model: MultilayerPerceptron
Regresija

Napoved = 1.08

Atribut Prispevek Vrednost Dejanska vrednost = 1.08

a1 o Atribut Prispevek Vrednost

a2 0.96

a3

a 0 a3

as 1 a4

26 0 as

Slika 4.17: Tudi pri regresijskih mnozicah in nelinearnih problemih izracunani prispevki
odrazajo vpliv atributov na model.

Za uporabnike so najbolj zanimive vizualizacije prispevkov za mnozice, ki temeljijo na
realnih primerih. Pozor, pri nekaterih vizualizacijah, ki sledijo, smo odstranili atribute z
zanemarljivo majhnimi prispevki in s tem zmanjsali njihovo velikost!

Prva primera sta iz mnozice podatkov fishcatch (glej sliki 4.18(a) in 4.18(b)). Mnozica
je sestavljena iz ujetih rib in njihovih dimenzij, napovedujemo pa tezo ribe. Najman]
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Podatki: fishcatch Model: MultilayerPerceptron

Regresija

Napoved = 959.17

Dejanska vrednost = 950

Atribut Prispevek Vrednost
Podatki: fishcatch Model: LinearRegression ;

Species 1

Regresija
Napoved = 929.32 Lengthl 38
Dejanska vrednost = 950 Length2 “
Atribut Prispevek Vrednost Length3 46.5

Lengthl 38 Height

37.9 Width

Height

-481,94 -240,97 0 240,97 481,94 -214,48 -107,24 [ 107,24 214,48

(a) (b)

Slika 4.18: Linearna regresija pri napovedovanju teze ribe uposteva le njeno dolzino od
nosa do zacetka repa. Nevronska mreza uposteva tudi druge dolzine ter vrsto ribe, zato
je v povprec¢ju bolj uspesna pri napovedovanju.

uspesen model na tej mnozici je linearna regresija, najbolj pa umetna nevronska mreza.
Na podlagi tega lahko sklepamo, da ne gre za povsem linearen problem. Prej omenjeni
vizualizaciji pokazeta, da oba modela podani primer napovesta priblizno enako dobro, a
nevronska mreza pri tem uposteva vrsto ribe, vse tri dolzine (od nosa do zacetka repa,
zareze na repu, konca repa) in vi§ino, medtem ko linearna regresija le dolzino od nosa do
zacetka repa.

Podatki: mushroom Model: AdaBoostM1J48

Klasifikacija, razred = p

Napoved (verjetnost razreda) = 0

Dejanski razred = e

Atribut Prispevek Vrednost
odor n

gill-spacing - °

n

spore-print-color - n

Slika 4.19: Sodec¢ po prispevkih atributov za primer neke gobe iz mnozice mushroom in
model boostinga z odlo¢itvenimi drevesi, lahko gobo brez skrbi pojemo. Goba nima vonja,
odtis spor pa je rjav.

Naslednji primer je iz klasifikacijske mnozice podatkov mushroom, ki opisuje razli¢ne
vrste gob, za katere nas zanima, ali so uzitne ali strupene. Boosting z odlo¢itvenimi drevesi
je kot vec¢ina modelov dosegel maksimalno to¢nost, zato pravilno napove tudi primer na
sliki 4.19. Model napove, da goba zagotovo ni strupena, prispevki pa pravijo, da k temu
najbolj prispeva to, da goba nima vonja. Proti strupenosti govori tudi rjava barva odtisa
spor, ki prav tako velja za pomemben diagnosti¢ni indikator pri dolo¢anju vrste gob.

Na mnozici wine je najbolj uspesno metaucenje bagging z regresijskim drevesom. Mno-
7Zica je sestavljena iz razli¢nih vin, napovedujemo pa oceno kvalitete vina, ki so jo strokov-
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Podatki: wine Model: Bagging Podatki: concrete Model: M5P

Regresija Regresija

Napoved = 5.16 Napoved = 45.43

Dejanska vrednost =5 Dejanska vrednost = 44.3

Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost
VolatileAcidity ___0_19 0.31 Cement 198.6
citricacia @m0 0.14 BFS 132.4
FreeSulf: l: 777777777777 34 FlyAsh 0
pH 3.22 Water 192
Alcohol 9.5 Age 360

0,42 0,21 0 0,21 0,42 25,05 12,53 0 12,53 25,05
(a) (b)

Slika 4.20: Na teh dveh primerih metaucenje bagging z odlo¢itvenimi drevesi in regresijsko
drevo napovedujeta kvaliteto vina in trdnost cementa. Na slabSo oceno vina vplivata
vsebnost alkohola ter, nekoliko manj, ocetna kislost in citrusna kislina. Trdnost betona
pa je visja zaradi njegove starosti, a nizja kot bi bila lahko, zaradi koli¢ine cementa in
vode v meSanici.

njaki pripisali posameznemu vinu. Model priblizno dobro napove, da bo vino iz primera
na sliki 4.20(a) dobilo podpovpre¢no oceno 5. Vizalizacija prispevkov nam pomaga razu-
meti razloge. Glavni razlog je vsebnost alkohola, nekoliko manj pomembna pa koli¢ina
ocetne kislosti in citronske kisline. Strokovnjaki za vino pravijo, da povecanje vsebnosti
alkohola, ki znaga "le” 9.5%, kve¢jemu izboljsa kakovost vina [19].

Zakljuc¢imo s “konkretnim” primerom napovedovanja moci betona na podlagi sestavin
meSanice in starosti. Za primer na sliki 4.20(b) regresijsko drevo (drugi najuspesne;jsi
model na tej mnozici) skoraj tofno napove mo¢ cementa. Prispevki so si nasprotujoéi.
Starost 360 dni govori v prid vecji moc¢i betona, koli¢ina cementa in vode pa proti. Stro-
kovnjaki potrjujejo, da moc¢ betona raste s starostjo, medtem ko je razmerje skoraj 1:1
med cementom in vodo neprimerno, saj delez vode v praksi le redko preseze 40%.

Ce povzamemo, so vizalizacije prispevkov uporabno orodje za razlago posameznih
napovedi. Kljub temu v praksi pogosto potrebujemo tudi Sirso sliko delovanja modela in
ne zgolj prispevke pri napovedi. Vzemimo za primer sliko 4.20(a), ki predstavlja napoved
kvalitete nekega vina. Iz prispevkov lahko razberemo, da je koli¢ina algohola v tem
primeru slaba za kvaliteto vina. Vendar, ¢e ne poznamo strokovnega ozadja, ne moremo
sklepati, kako bi tak problem odpravili — s povec¢anjem ali zmanjSanjem koli¢ine alkohola?
V pomo¢ so nam razlage modelov, katerih opis sledi.

4.3.2 Razlage modelov

Za uvod zacnimo z eno izmed najbolj preprostih mnozic, ki jo vsi modeli zelo dobro mo-
delirajo — rLinear. Na sliki 4.21(a) najdemo razlago modela linearne regresije za mnoZico
rLinear. Slika ni ni¢ drugega kot vizualizacija sploSnega prispevka posameznih vrednosti
atributa, za vsak atribut (¢;(z), glej tudi slike 2.7(a) in (b),2.8(a) in (b) in 2.9). Na ab-
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cisi najdemo vrednosti atributov (v primeru diskretnih atributov vrednosti najdemo poleg
krizca, ki oznacuje prispevek te vrednosti — glej npr. sliko 4.22(b)), na ordinati pa velikost
prispevka. Poleg splo$nih prispevkov vrednosti smo v vizualizacijo pri vsakem atributu
vkljuéili e njegovo pomembnost /Var[A;], katere vrednost je oznacena z debelejso sivo
¢rto. Pozor, pomembnost smo korenili zato, da dobimo enoto, ki ustreza ordinati, in tako
poenostavimo vizualizacijo. Pomembnost atributa je Se posebej pomembna v primerih,
ko je povprecni prispevek vrednosti atributa enak ni¢, atribut pa je vseeno pomemben
(glej sliko B.8).

Ce se vrnemo k sliki 4.21(a) vidimo, da je linearni model dobro opisal tri pomembne
atribute, nepomembnih atributov pa ne upoSteva. Iz ¢rt, ki oznacujejo pomembnost
atributov lahko razberemo, da je najpomembnejsi drug, nato tretji, na koncu pa Se prvi
atribut, kar je v skladu s koeficienti in dejstvom, da smo razlagali v kontekstu enako
verjetnih primerov.

Ena od prednosti razlage je tudi v tem, da lahko modele primerjamo med seboj. Na
sliki 4.21(b) je vizualizacija za metodo najblizjih sosedov za isto mnozico. Primerjava z
linearno regresijo nam razkrije, da metoda najblizjih sosedov uposteva, sicer v manjsi meri,
tudi nepomembna atributa. Oblike funkcij splosnih prispevkov vrednosti so podobne, a
opazimo, da so pri metodi najblizjih sosedov le-te nekoliko ukrivljene na obeh koncih. Ce
si malo bolje predstavljamo delovanje te metode, lahko hitro ugotovimo razlog. Ko se
blizamo robu prostora atributov, je na strani, ki je blizje robu, vedno manj primerov, kot
na strani, ki je blizje sredis¢u prostora. V povpre¢ju na robu vzamemo ve¢ primerov z
manj ekstremnimi vrednostmi, kar ukrivi funkcijo.

Sedaj, ko smo spoznali razlage primerov in modelov, se lahko vrnemo na uvodni primer
s profesorji in Studenti. Zvezo med obema atributoma in moZznostmi Studenta, da iz-
pit opravi, smo modelirali z odlo¢itvenim drevesom in izracunali prispevke v razli¢nih
kontekstih (mnozice testA, testB in testC). Vizualizacije prispevkov za Studenta, ki se ni
ucil ter bo vprasan, najdemo na sliki 4.23.

Ze pri paru primerov na sliki 4.18 smo povedali, da nevronska mreza pri napovedi teze
ribe uposteva vecje Stevilo atributov. Natanc¢neje, za napovedi umetne nevronske mreze
so pomembni vsi atributi, v manjsi meri le Sirina in spol ribe. Vec¢ informacij o splosnih
prispevkih vrednosti posameznih atributov najdemo na sliki 4.22(a). Na sliki 4.22(b) je
vizualizacija petih najpomembnejSih atributov za odloc¢itveno drevo pri napovedovanju
uzitnosti gobe. Kot smo sklepali Ze po primeru na sliki 4.19, je najpomembnejsi indikator
ravno vonj gobe. Dolocen pomen ima tudi barva odtisa spor, ostali atributi pa so za
napovedi tega modela skoraj nepomembni.

Zaradi boljse preglednosti smo preostale razlage modelov opisali v dodatku. Bralci, ki
jih zanimajo dodatni ilustrativni primeri uporabe metode za razlago modelov, naj pred
nadlednjim poglavjem preberejo dodatek B.
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Podatki: rLinear Model: LinearRegression Data: rLinear Model: IBk11
1 0,78
05 e —— 0,38 ——
- 7;;;/ 77777 2_0101/
0,51 -0,41
0T 014 029 043 057 071 08 1 08 0 014 029 043 057 071 08 1

4 0,78
05 0,38
-0 20,01 —
-0,51 -0,41
1,01 08
0 014 029 043 057 071 08 1 0 014 029 043 057 071 08 1
4 0,78
05 0,38
2.0 20,01 —
-0,51 -0,41
1,01 08
0 014 029 043 057 071 08 1 0 014 029 043 057 071 08 1

(a) (b)

Slika 4.21: Tako linearna regresija kot tudi metoda najblizjih sosedov (k=11) uspesno
modelirata linearni problem rLinear, ¢eprav z manjsimi razlikami.
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Podatki: fishcatch Model: MultilayerPerceptron Podatki: mushroom Model: J48
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Slika 4.22: Na levi strani je vizualizacija modela umetne nevronske mreze, ki pri napove-
dovanju teze ribe uporablja vse tri dolzine, viSino in vrsto ribe. Na desni strani najdemo
prispevke najpomembnejsih atributov za model J48 pri napovedovanju uzitnosti gobe.
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Podatki: testA Model: J48 Podatki: testB Model: J48
Klasifikacija, razred = 1 Kilasifikacija, razred = 1
Napoved (verjetnost razreda) = 0 Napoved (verjetnost razreda) = 0
Dejanski razred = 0 Dejanski razred = 0
Atribut Prispevek Vrednost Atribut Prispevek Vrednost
znanje 0 znanje 0
vprasan 1 vprasan 1
-0,6 -0,3 0 0,3 ,6 -0,48 -0,24 0 24 0,48
(a) (b)
Podatki: testA Model: J48
0,35
02 X
) x °
g0044 O
Podatki: testC Model: J48 S 2
Klasifikacija, razred = 1 012 >1<
Napoved (verjetnost razreda) = 0 -0,27 X
Dejanski razred = 0 o
0,35
Atribut Prispevek Vrednost
. 02 X
znanje o g 0
o
£ 0,04
vprasan 1 % 777777777777777777
0,12
-0,39 -0,19 0 0,19 ,39 0.27 1
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Slika 4.23: Velikost prispevkov za Studenta, ki se ni ucil, a bo vprasan, se spreminja glede
na uporabljeni kontekst. Ko profesor redkeje sprasuje (a), je bolj "krivo” to, da je bil
vprasan. Ko je sprasevanje pogosto (b), je krivo pomanjkanje u¢enja. Pri enako verjetnih
primerih (c) sta obe vrednosti enako pomembni. Iz razlage modela (d) je razviden tudi
vpliv posameznih vrednosti obeh atributov.



Poglavje 5

Posebni primeri uporabe in prakti¢na
raba

V tem poglavju opisemo aplikacijo metode na realni problem — napovedovanje ponovitve
raka dojke, Studijo uporabnosti razlage za obi¢ajne uporabnike, in primer uporabe me-
tode za izbiro podmnozice atributov. Omeniti velja tudi uporabo predlagane metode v
raziskavah drugih avtorjev. Teh Studij podrobneje ne opiSemo, temvec¢ jih le nastejemo.
V eni izmed teh Studij so se avtorji ukvarjali z napovedovanjem najvecje strizne sile na
steni zile iz geometrije Zile in podatkov pridobljenih iz simulacij hemodinamike |74]. Splo-
$ni prispevki vrednosti atributov so bili uporabljeni kot orodje za vizualni pregled vpliva
atributov na umetno nevronsko mrezo in izbiro podmnozice atributov, ki je poenosta-
vila model in izboljsala njegovo toc¢nost. Ce uporaljamo klasifikator PRBF (Probabilistic
Radial Basis Function network), je metodo mo¢ prilagoditi za bolj u¢inkovito rabo [80].
Metoda je bila uporabljena tudi za vizualizacijo in razlago modelov za napovedovanje
bolezni srca in ozilja [55] in modelov za napovedovanje poslovnih izidov podjetja iz meril
kvalitete organizacije zdruzbe [73].

5.1 Napovedovanje ponovitve raka dojke

Napovedovanje ponovive raka dojke je pomemben problem v medicinski prognostiki. Kot
pri vecini prognosti¢nih problemov, tudi tu dosezemo vsaj tako dobre rezultate kot stro-
kovnjaki (omejeni na uporabo istih faktorjev), ¢e je le na voljo dovolj podatkov [51]. Kljub
temu si zdravniki pogosto neradi pomagajo s takimi napovedmi, predvsem zaradi pomanj-
kanja zaupanja. Tak odnos zdravnikov je razumljiv, ¢e vzamemo v obzir pomembnost teh
napovedi in tveganje, ki je povezano z napacnimi odloc¢itvami. Ravno premoSc¢anje te
vrzeli med napovedmi modelov in uporabnikom je glavni prakti¢ni cilj razlage. Napovedi
zelimo razloziti na nacin, ki bi zdravnikom omogocil, da lazje povezejo svoje znanje z
delovanjem modela.

V letih 2008 in 2009 smo dobili priloznost, da predlagano metodo razlage preverimo

74
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Tabela 5.1: Opis atributov.

Ime atributa Opis atributa

menop binarni atribut, ki oznacuje menopavza

stage stadij; 1: manj kot 20mm, 2: med 20mm in 50mm, 3: ve¢ kot 50mm

grade gradus; 1: dobro, 2: srednje, 3: slabo, 4: se ne uporablja, 9: ni dolo¢en

histType histologki tip; 1: duktalni, 2: lobularni, 3: drugo

PgR Receptor progesterona (v fmol na mg proteina); 0: manj kot 10, 1: vec
kot 10, 9: neznan

invasive invazivnost; 0: brez, 1: koza, 2: prsna bradavica, 3: prsna bradavica in
koza, 4: stena ali miSica

nLymph Stevilo pozitivnih bezgavk; 0: 0, 1: med 1 in 3, 2: med 4 in 9, 3: 10 ali
vel

famHist anamneza; (0: ni rakavih obolenj, 1: rak dojke, jajénikov ali prostate v

prvi generaciji, 2: rak dojke, jaj¢nikov ali prostate v drugi generaciji,
3: neznan ginekoloski rak, 4: rak crevesja ali slinavke 5: druga neznana
rakava obolenja, 9: ni dolocen

LVI binarni atribut, ki oznacuje prisotnost limfovaskularne invazija

ER Receptor estrogena (v fmol na mg proteina); 1: manj kot 5, 2: 5 do 10,
3: 10 do 30, 4: vec kot 30, 9: ni dolo¢en

maxNode premer najveéje bezgavke; 1: manj kot 15mm, 2: med 15 in 20mm, 3:
ve¢ kot 20mm

posRatio delez pozitivnih bezgavk med vsemi odstranjenimi; 1: 0, 2: manj 10%,
3: med 10% in 30%, 4: ve¢ kot 30%

age starostna skupina; 1: manj kot 40, 2: 40-50, 3: 50-60, 4: 60-70, 5: vec
kot 70 let

na medicinskih podatkih. V sodelovanju z Onkoloskim Institutom Ljubljana smo analizi-
rali mnozico podatkov o 1035 pacientkah, ki so obolele za rakom dojke. Vsaka pacientka
je predstavljena s primerom, atributi pa ustrezajo vrednostim, ki so bile izmerjene pred
in takoj po operaciji dojke. Pacientke so spremljali Se ve¢ let po operaciji in zabelezili
¢as morebitne ponovitve raka dojke oz. ¢as zadnjega kontrolnega obiska. Z odstranitvijo
pacientk, ki so bile spremljane manj kot 10 let po operaciji (teh je bilo 154), smo mnoZico
preoblikovali v obliko, ki je bila primerna za napovedovanje, ali se bo bolezen ponovila
v desetih letih ali ne (glej tabelo 5.1). PodrobnejSe rezultate te $tudije, ki je poleg raz-
lage vkljucevala tudi analizo zanesljivosti napovedi, najdemo v [94]. V tem podpoglavju
povzamemo najpomembnejSe rezultate, povezane z razlago napovedi.

Kvaliteto napovedi razlicnih modelov in dveh onkologov smo primerjali na neodvisni
mnozici 100 testnih primerov. éeprav razlike niso dovolj velike, da bi sklepali, da so bili
modeli statisti¢no znacilno boljsi od onkologov, pa lahko sprejmemo hipotezo, da niso
slabsi od onkologov. Najboljsi rezultat je dosegel naivni Bayes, ki je Ze sam po sebi
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transparenten, zato lahko dobimo razlago napovedi, s prispevki. Ta oblika razlage je
zdravnikom v8e¢, saj ustreza njihovemu lastnemu nacinu razmisljanja [51]. V 3. poglavju
smo pokazali, da metoda, ki smo jo predlagali, za naivni Bayes deluje enako kot zanj spe-
cificna razlaga. V tem primeru predlagana metoda uspeSno nadomesti specificno metodo.
Breimanovi nakljuéni gozdovi [13] so bili prav tako boljsi od onkologov. Napovedi tega
modela so manj transparentne od napovedi naivnega Bayesa, zato je bila to priloznost,
da preverimo metodo razlage v praksi. Med Stirimi podmnozicami ni statisti¢no znacilnih
razlik v Stevilu nestrinjanj.

Poskus je potekal na slede¢ nacin. Sto testnih primerov smo razdelili na $tiri pod-
mnozice, glede na razred (ponovitev/ ni ponovitve) in napoved modela (pravilna napoved
/ napa¢na napoved). Zeleli smo preveriti, da razlaga deluje za oba razreda, v primerih,
ko se model zmoti, in v primerih, ko napove pravilno. Zelo pomembno je, da se zdravnik
strinja z razlago tudi v primerih, ko se je model zmotil. 1z vsake podmnozice smo nato
nakljuc¢no izbrali pet primerov ter izracunali prispevke atributov k napovedi. Vizualizacije
prispevkov je ocenil onkolog, pri Cemer je za vsak prispevek dolocil, ¢e se strinja tako s
smerjo prispevka kot z njegovo velikostjo (glej sliko 5.1). Izmed 13 atributov jih onkologi
v vsakdanji praksi uporabljajo le 9. Prispevkov atributov histType, famHis, maxNode
in posRatio nismo ocenjevali. Skupno smo dobili 9 x 20 = 180 ocen prispevkov, ki so
predstavljene v tabeli 5.2.

Naknadna analiza teh rezultatov, ki smo jo opravili skupaj z onkologi, je prinesla
nekaj dodatnih ugotovitev. Enajst od enaindvajsetih nestrinjanj je bilo bodisi pri atributu
age, ki opisuje starost, bodisi pri atributu menop, ki je prav tako povezan s pacientkino
starostjo. Prispevki, ki jih je ponudila nasa metoda za razlago, so kazali, da mladost
govori proti ponovitvi. To je v nasprotju s konsenzom med onkologi, da mladost govori
v prid ponovitvi. Ponoven pregled osnovnih u¢nih podatkov je pokazal, da je napaka
posledica pristranskih podatkov. Onkologi so pojasnili, da je bilo v podatkih, ki smo jih
imeli na voljo, nenavadno velik delez mladih pacientk, ki so bile zdravljene z terapijo,
kar je posledi¢no zmanjsalo moznost ponovitve. Model se je pravilno naucil podatkov in
metoda je pravilno razlozila model. Cetudi bi predpostavili, da je preosalih 10 nestrinjanj
posledica pomanjkljivosti razlage, so se onkologi strinjali z 170 od 180 (=~ 95%) prispevkov.

5.2 Preverjanje sploSne uporabnosti razlage s prispevki

V 2. poglavju smo opisali veliko razli¢nih pristopov k razlagi modelov za napovedovanje.
Pri ovrednotenju teh pristopov v praksi gre v vecini primerov za aplikacije na nekem
podrodju (medicina, biologija, finance, marketing,...), kjer nato manjse Stevilo strokov-
njakov iz podroc¢ja (subjektivno) ovrednoti uporabnost predlagane metode za razlago.
Podobno smo v sodelovanju z onkologi preverili uporabnost nase metode, kar smo opisali
v prej$njem razdelku. Seveda je taksno preverjanje smiselno, saj so navsezadnje ravno ti
strokovnjaki najbolj verjetni uporabniki metode in na podlagi njihovega pozitivnega mne-
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Tabela 5.2: Prave in napovedane vrednosti za 20 primerov. 7Z 8 so oznaceni atributi, pri

katerih se onkolog ni strinjal s prispevkom, ki ga je ponutila metoda razlage.

Razred Atributi
St. Dejanski  Napoved age ER LVI nLy. inv. PgR grade stage menop
1 2 2 v v 4 4 4 4 4 4 x
2 2 1 v v v v v v v v v
3 2 2 v v v (4 (4 (4 4 v %4
4 2 1 ® v v v 4 (4 (4 v b 4
5 2 1 v v 4 4 4 4 4 v 4
6 2 2 x v 4 4 4 4 4 4 x
7 2 1 ® t 4 v ® 4 (4 v v v
8 2 2 b 4 v v (4 v (4 v v v
9 2 2 v v 4 4 (4 (4 4 4 v
10 2 1 4 v v 4 4 4 4 v 4
11 1 1 4 v v 4 4 4 4 v v
12 1 1 v ® v ® (4 v 4 v v
13 1 2 v v v (4 (4 (4 v v (4
14 1 2 b 4 v v v 4 4 4 v v
15 1 1 v 4 4 4 4 4 4 4 4
16 1 2 v v 4 4 4 4 4 4 4
17 1 2 3 v 4 v v 4 4 v ®
18 1 1 t 4 v v v (4 (4 (4 v 4
19 1 1 v v v v 4 4 4 4 v
20 1 2 v 4 4 4 4 4 4 4 v
7 2 0 2 1 1 4 0 4

Napake
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Data: oncology | Instance Explanation
Model: RF

Prediction: p(class = 2|x) = 0.716

Actual class label for this instance: 2

Feature Contribution Value
menop =
stage =
histType =
invasive =
nLymph =
famHist =
LVI =
ER =

posRatio =

Slika 5.1: Vizualizacija prispevkov atributov k napovedi ponovitve raka za pacientko s
podanimi vrednostmi atributov. Model, ustvarjen z algoritmom naklju¢ni gozdovi, je
napovedal verjetnost 0.284 ponovitve raka v naslednjih 10 letih. Napoved je bolj ugodna
od povprec¢ja. Razlaga pravi, da pacientki najbolj v prid govori majhno Stevilo pozitivnih
bezgavk, pripomore pa tudi odsotnost limfno-vaskularne invazije. Najbolj negativno pa
na napoved vpliva visok delez pozitivnih bezgavk med vsemi odstranjenimi.

nja lahko do neke mere sklepamo, da bo metoda uporabna tudi na drugih podrocjih. Po
drugi strani pa je uporabnost razlage smiselno tudi empiri¢no preveriti na vecjem Stevilu
uporabnikov.

Studij, v katerih bi merili neposredne ali posredne uc¢inke razlage modelov na uporab-
nike, je malo in se osredotocajo na odlocitvena pravila in odloc¢itvene tabele. Huysmans
in sod. [40] so v $tudiji, v katero je bilo vklju¢enih 51 podiplomskih §tudentov, primerjali
uporabnost odloc¢itvenih tabel, binarnih odloc¢itvenih dreves in pravil. Poskus je bil se-
stavljen iz razli¢nih nalog, povezanih z ocenjevanjem kreditne sposobnosti, pri ¢emer velja
poudariti, da uporabniki niso imeli preteklih izkuSenj s to domeno ali z omenjenimi pred-
stavitvami znanja. Uporabnikom so zastavili ve¢ nalog in merili to¢nost napovedi, hitrost
napovedi in uporabnikovo zaupanje v lastne napovedi. Zakljucili so, da so odlocitvene
tabele najboljse in pri uporabnikih najbolj priljubljene. Omeniti velja Se [57], kjer so se
osredotodili na odloc¢itvena drevesa, in delo [2], kjer so se odsredotocili na odlocitvena
drevesa in odlocitvena pravila.

Odlocili smo se, uc¢inke razlage primerov s prispevki posameznih atributov preverimo
s prakti¢nim poskusom, podobnim tistemu v [40[, ki bo vkljuceval veéje $tevilo splognih
uporabnikov. Vsakemu uporabniku naj bi ponudili ve¢ primerov iz nekega koncepta, na
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podlagi katerih bo poskusal razbrati povezave med atributi in ciljno spremenljivko ter
napovedati nekaj novih primerov, za katere vrednost ciljne spremenljivke ni znana.

Nasa glavna hipteza je bila, da primeri napovedi, katerim dodamo prispevke posa-
meznih atributov, izboljsajo razumevanje modela oz. konceptov, ki povezujejo vhodne
spremenljivke (atribute) in ciljno spremenljivko. Nivo razumevanja konceptov je tesno po-
vezan z uporabnokovo zmoznostjo napovedovanja vrednosti ciljne spremenljivke za nove
in neznane primere, zato smo si merjenje razlike v razumevanju zastavili kot merjenje
razlike v tocnosti napovedi.

Osnova za testiranje sta dva vpraSalnika, ki ju najdete v dodatku C, na slikah C.1
in C.2. Od tu dalje testa poimenujemo C1 in C2, pri ¢emer Cl-brez pomeni test CI,
pri katerem sta razlaga in opis razlage izpusSc¢ena. Na$ namen je bil testiranje splosnih
uporabnikov, zato koncepta C1 in C2 vsebujeta splosno znane pojme. Pri C1 napove-
dujemo frekvenco oglasanja murna, ki je premo-sorazmerna temperaturi, pri C2 pa delez
unicenih insektov, ki je odvisen od izbire insekticida in koli¢ine inekticida, ki je z de-
lezem unicenih insektov nelinearno povezana. Tistim, ki so reSevali teste, te povezave
seveda niso bile razlozene. Prebrana so bila le kratka navodila, ki so pojasnila nacin in
¢as reSevanja.

5.2.1 Poskus st. 1

Najprej navedimo rezultate poskusa, v katerem je sodelovalo 56 Studentov prvega letnika
Fakultete za Racunalnistvo in informatiko. Predpostavili smo, da gre za populacijo, ki
nima izkusenj z odkrivanjem zakonitosti v podatkih ali razlago v obliki prispevkov posa-
meznih atributov. Vsak izmed Studentov je prejel en list, ki je na prvi strani vseboval test
brez razlage, na drugi pa test z razlago. Polovica (28) Studentov je prejela list Cl-brez /
C1, polovica pa list C2-brez / C2.

Vsak student je imel na voljo 8 minut ¢asa za reSevanje prve in 8 minut ¢asa za reSevanje
druge strani. Izbira Casa reSevanja je bila motivirana z zeljo po izlocitvi vpliva ¢asovne
stiske. 'V predhodnem poskusu z desetimi Studenti, ki jim nismo postavili omenjene
casovne omejitve, je bil najdaljsi izmerjen ¢as reSevanja dobrih sedem minut.

Za vsako vpraSanje posebej smo vzorce rangirali glede na srednjo kvadratno napako
napovedi. Z drugimi besedami, ubrali smo neparametri¢ni pristop, s ¢imer smo se izognili
vplivu osamelcev in omogocili zdruzevanje rezultatov vseh §tirih vprasanj. Za test C1,
sta sta bila povpre¢na ranga 36 (brez razlage) in 20 (z razlago). Povpreéni rang napake
brez in povprec¢ni rang napake z razlago se torej razlikujeta, kar potrdi tudi Wilcoxonov
test parov, kjer smo za alternativno hipotezo vzeli, da je povprec¢ni rang napake z razlago
nizji (p-vrednost < 2.2 x 1071%). Za test C2 sta bila povpre¢na ranga 29.5 (brez razlage)
in 26.5 (z razlago), kar potrdi tudi Wilcoxonov test parov (p-vrednost < 2.3 x 107*). Na
podlagi teh rezultatov lahko sklepamo, da je razlaga izboljsala napovedi.
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Tabela 5.3: Rezultati preverjanja kvalitete napovedi.

Poskus Povprecje (brez) Povpredje (z razlago) p.vrednost
poskus 2, skupina A, C1 30.75 21.25 6.4 x 1076
poskus 2, skupina A, C2 28.25 23.75 1.5 x 1072
poskus 2, skupina B, C1 7.75 6.62 4.9 x 1072
poskus 2, skupina B, C2 8.30 5.70 1.2 x 1072

Tabela 5.4: Rezultati preverjanja zaupanja v lastne napovedi.

Poskus Povprecje (brez) Povpreéje (z razlago) p.vrednost
poskus 1, C1 2.58 2.89 2.5 x 1074
poskus 1, C2 2.73 2.78 2.4 x 107!
poskus 2, skupina A, C1 2.68 2.98 7.5 x 1073
poskus 2, skupina A, C2 2.62 2.64 4.6 x 1071
poskus 2, skupina B, C1 2.96 2.96 6.1 x 1071
poskus 2, skupina B, C2 2.71 2.87 2.1 x 107!

5.2.2 Poskus st. 2

Najprej navedimo rezultate poskusa, v katerem je sodelovalo 52 Studentov prvega letnika
(skupina A) in 14 $tudentov 4. letnika, za katere lahko predpostavimo, da Ze imajo
izkusnje z odkrivanjem zakonitosti v podatkih in napovedovanjem (skupina B). Pri tem
moramo omeniti, da nih¢e izmed teh Studentov ni sodeloval pri poskusu stevilka 1. Poskus
smo izvedli na enak nacin kot poskus §t. 1, a z drugace sestavljenimi testi. Polovica
Studentov znotraj vsake skupine je prejela list Cl-brez / C2, polovica pa list C2-brez /
C1.

Za razliko od poskusa §t. 1 je v poskusu st. 2 vsak Student reSeval oba koncepta,
enega je reSeval brez, drugega pa z razlago. Naloga je bila torej zahtevnejSa od prejsnje.
Rezultate smo analizirali za vsako skupino posebej in na enak nacin kot pri poskusu
stevilka 1. Ker za vzorec brez razlage nismo ve¢ imeli ustreznega vzorca z razlago, ki bi
pripadal isti osebi in istemu testu, nismo uporabili preizkusa dvojic.

V tabeli 5.3 najdemo rezultate poskusa $t. 2. Na podlagi rezultatov lahko sklepamo,
da je razlaga izboljsala napovedi.

5.2.3 Vpliv razlage na prepric¢anost v lastne napovedi

7 vprasalnikom smo vzporedno preverjali tudi prepri¢canost v pravilnost lastnih napo-
vedi. Uporabili smo §tiristopenjsko lestvico (dodatek C), katere vrednosti smo za potrebe
analize pretvorili v $tevila od 1 (zelo neprepri¢an) do 4 (zelo prepric¢an).

Rezultate tega poskusa, ki jih najdemo v tabeli 5.4, smo analizirali na enak nacin kot
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range pri poskusih §t. 1 in 2. Ti rezultati so podobni rezultatom za kvaliteto napovedi -
prepricanost je kvecjemu visja, ¢e je na voljo razlaga. Na podlagi tega lahko sklepamo,
da uporabniki do neke mere dobro ocenjujejo toc¢nost svojih napovedi, vendar razlike v
prepricanosti niso tako prepricljive kot razlike v kvaliteti napovedi.

5.3 Pomembnost atributov Var[A| kot filter-metoda

V 3. poglavju smo definirali pomembnost atributov A;, Vi za nek model f kot varianco
vzorcev preko vseh moznih. Ker model f predstavlja poskus modeliranja neznanega kon-
cepta g, nam A;, Vi pove tudi nekaj o pomembnosti atributov za g. Pomembnost atributov
lahko naceloma uporabimo tudi kot metodo za ocenjevanje in izbiro podmnozice atributov.
V prvem koraku z nekim uc¢nim algoritmom zgradimo vmesni model. V drugem koraku
na modelu izvedemo algoritem 5, katerega rezultate uporabimo kot ocene atributov.

Sklepamo, da bomo za model f, katerega napovedi g so kvalitetne, dobili tudi kvali-
tetne ocene atributov. Za dano mnozico podatkov bi zeleli izbrati tak ucni algoritem, ki
se na mnozici najbolje obnese. Ce ni vnaprej znano, s kak$nimi mnozicami bomo imeli
opravka, pa izberemo algoritem, ki se dobro obnese na vseh (ve¢ini) moznih konceptov. Za
ilustracijo smo uporabili metaucenje bagging z odlo¢itvenimi drevesi kot Sibkimi modeli,
kateremu sledi razlaga pomembnosti atributov (krajse Apagree)-

Da bi preverili naso hipotezo, smo izvedli poskus, pri katerem smo ocene Ap,gTree PO-
membnosti atributov primerjali z ocenami ReliefF preko vseh umetno generiranih mnotzic.
ReliefF (za regresijo RRelief) je izboljSava osnovnega algoritma za ugotavljanje pomemb-
nosti atributov Relief, ki sta ga predlagala Kira in Rendel [46]. Izboljsave, med drugim
posploSitev na vecrazredne probleme, obravnavanje manjkajoc¢ih vrednosti in uporaba v
regresiji, so delo Kononenka in Robnik Sikonje [50, 81]. Glavna prednost ReliefF-a je, da
se dobro obnese tudi v primeru moc¢nih interakcij med atributi. Bolj kot ¢asi ra¢unanja
nas je zanimala zmoznost pravilnega ocenjevanja pri razlicnih konceptih. Tako smo za
ocene (R)ReliefF uporabili vse primere iz uéne mnozice. Pri Apagrree smo gradili po 50
dreves na mnozico, pomembnost atributov pa ocenili s po 5000 vzorci na atribut.

Rezultati, ki jih najdemo v tabeli 5.5, kaZejo, da Apagmree Pravilno oceni pomemb-
nost atributov pri vseh razli¢nih konceptih, razen enega. Izjema je mnozica cRedundant,
saj Cetrti in peti atribut, ki sta kopiji prvega in drugega, oceni za nepomembna. To je
posledica nacina gradnje odloc¢itvenega drevesa, ki uposteva samo eno izmed morebitnih
vecih kopij atributov. Podobno se zgodi tudi pri rRedundant. ReliefF pravilno oceni atri-
bute pri klasifikacijskih mnozicah, pri regresijskih pa RReliefF' najvi§jo oceno sicer podeli
najpomembnejSemu atributu, manj pomembne atribute pa podcenjuje. Slednje je znana
lastnost RReliefF-a [79]. RReliefF napafno oznadi za nepomembne tudi prve tri atri-
bute pri regresijski razlic¢ici ekskluzivnega-ali rXor. ReliefF in RReliefF pri redundantnih
atributih obe kopiji ocenita enako.

Filter-metode obic¢ajno uporabljamo kot predprocesiranje pred uporabo uc¢nega algo-
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Tabela 5.5: Ocene atributov, ki smo jih dobili z ReliefF /RReliefF (prva vrstica), in po-
membnost atributov za bagging odlo¢itvenih /regresijskih dreves (druga vrstica) za vse
umetno generirane mnozice podatke. V zadnjem stolpcu so podani ¢asi ra¢unanja (v
milisekundah). Vrstice, pri katerih so bili dolo¢eni atributi napa¢no ocenjeni, smo ozna-
¢ili z =.

A1 A2 A3 A4 A5 Ag A7 As Cas
cChess 0,0388 0,0384  -0,0120  -0,0122 1532
0,2302 0,2390 0,0046 0,0035 1953

cCondInd 0,0649 0,0922 0,1866 0,4605 0,0394 0,0350  0,0428  0,0475 2125
0,0074 0,0258 0,0558 0,2157 0,0014 0,0016  0,0013  0,0012 1000

cCross 0,0202 0,0186  -0,0012  -0,0021  -0,0014  -0,0017 2031

0,4114 0,4104 0,0006 0,0005 0,0006 0,0008 1797

cDisjunctN 0,1514 0,0788 0,1097 0,0120 0,0104 1766

0,2195 0,1335 0,1650 0,0000 0,0000 453

cGroup 0,1354 0,1333  -0,0016  -0,0009 1516

0,3663 0,3625 0,0013 0,0020 1547

cRandom  -0,0001 0,0011 0,0001  -0,0002 1484

0,0120 0,0125 0,0104 0,0117 2641

cRedundant 0,1382 0,0651 0,1343 0,1382 0,0651 1766

= 0,2037 0,1213 0,1672 0,0000 0,0000 453
cSphere 0,0465 0,0507 0,0447  -0,0040  -0,0038 1765

0,1368 0,1597 0,1418 0,0001 0,0001 1578

cXor 0,1751 0,1735 0,1598 0,0175 0,0146 0,0132 1703

0,3132 0,3097 0,3143 0,0006 0,0003 0,0004 875

rDisjunctN 0,0210 0,0106 0,0164  -0,0145  -0,0210 1734

0,2068 0,1314 0,1620 0,0000 0,0000 422

= rLinear 0,0013 0,0293 0,0140  -0,0114  -0,0130 1719
0,1358 0,6575 0,3535 0,0000 0,0000 1937

= rLinNoisy ~ -0,0001 0,0185 0,0088  -0,0078  -0,0079 1703
0,1357 0,6136 0,3443 0,0001 0,0001 1766

= rLocLinear 0,0270 0,0036  -0,0090  -0,0115 0,0058 1703
1,9304 0,3161 0,0795 0,0178 0,3296 1703

=  rNonLinPoly 0,0493  -0,0015  -0,0095  -0,0099  -0,0085 1703
0,1351 0,0142 0,0000 0,0000 0,0000 1938

=  rNonLinTrig 0,0489  -0,0055  -0,0062  -0,0104  -0,0109 1719
0,8588 0,1408 0,1398 0,0001 0,0001 2000

rRandom 0,0001 0,0004 0,0003 0,0007 1437

0,0037 0,0049 0,0032 0,0047 1453

= rRedundant 0,0027  -0,0029 0,0137 0,0027  -0,0029 1719
= 0,2088 0,1260 0,1716 0,0000 0,0000 438
= rXor 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 1640

0,3251 0,3221 0,3219 0,0014 0,0012 0,0012 985
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ritma. To storimo, da zmanjSamo cCase racunanja ali odstranimo nepomembne atribute.
V obeh primerih si zelimo, da so pri vrhu tisti atributi, ki najbolj povecajo uspesnost
modela. Na mnozicah z 10 ali ve¢ atributi smo preverili, kako Agagmree uredi atribute in
kakSen je vpliv na kvaliteto razlicnih modelov, ¢e atribute dodajamo v u¢no mnozico v
tem vrstnem redu. Kvaliteto modelov smo preverjali z 10-kratnim pre¢nim preverjanjem.
Rezultate smo primerjali z algoritmom (R)ReliefF.

Na ve¢ razli¢nih mnozicah se Apagrvee Obnese bolje kot (R)ReliefF (glej sliki 5.2 in 5.3).
Izjema sta mnozici annealing, kjer ReliefF daje boljSe rezultate za naivnega Bayesa, in
bodyfat, na kateri RReliefF daje boljse rezultate za model IBk11 (glej sliko 5.3(c)). Na
preostalih mnozicah v tabelah 4.1 in 4.2 z 10 ali ve¢ atributi ni bilo ve¢jih razlik med
obema filter-metodama.

Pokazali smo, da je metoda razlage v kombinaciji z vsestranskim u¢nim algoritmom (v
nasem primeru bagging odlo¢itvenih dreves) primerljiva z, v nekaterih pogledih celo boljsa
od (R)ReliefF. Na§ glavni namen ni bil razviti novo filter-metodo za izbiro podmnozice
atributov, temvec¢ empiri¢no potrditi, da dobra razlaga kvalitetnega modela posredno pove
veliko tudi o samem konceptu, ki ga modeliramo.

Ce bi zeleli predlagano metodo za razlago uporabiti kot filter-metodo, moramo biti
pozorni na sledece. Poleg temeljitejSe primerjave Se z nekaterimi drugimi filter-metodami,
bi bilo vredno poiskati u¢ni algoritem, ki je bolj primeren kot Bagging. Vmesni algoritem
bi lahko dinamic¢no izbirali iz nabora algoritmov na podlagi njihove kvalitete na trenutni
mnozici. Slednje je seveda ¢asovno bolj zahtevno opravilo in ne moremo trditi, da je dovolj
uc¢inkovito, zato bi bile potrebne dodatne raziskave. Pri vsem tem moramo upoStevati,
da metoda razlage oceni atribute glede na njihovo pomembnost za napovedi modela,
za razliko od npr. naklju¢nih gozdov, kjer je ocena atributa sestavljena iz izboljsanja
kvalitete, ki jo prinese atribut. Pri kvalitetnih modelih to ni tezava, pri manj kvalitetnih
pa lahko privede do tega, da so nepomembni atributi ocenjeni visoko, ker so pomembni
za sam model (ki se je ofitno preveé¢ prilagodil mnozici). Pri izbiri vmesnega ucnega
algoritma se izogibajmo modelom, ki so nagnjeni k prevelikem prilagajanju oz. uporabimo
ustrezne tehnike, da zmanjSamo to moznost.
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Slika 5.2: Pridobitek na to¢nosti (pri regresiji MSE) glede na ReliefF (pri regresiji
RReliefF), ¢e atribute dodajamo v vrstnem redu, ki ga doloci Apagrvee-
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Slika 5.3: Pridobitek na toc¢nosti (pri regresiji MSE) glede na ReliefF (pri regresiji
RReliefF), ¢e atribute dodajamo v vrstnem redu, ki ga dolo¢i Apagyee-



Poglavje 6

Zakljucek in nadaljnje delo

6.1 Zakljucek

Glavni cilj tega doktorskega dela je bil razvoj splo$ne metode za razlago posameznih
napovedi s prispevki atributov, ki bo odpravila pomanjkljivosti obstojecih
metod. Z upoStevanjem interakcij preko vseh podmnozic atributov nam je to tudi uspelo.
Zelene lastnosti metode, ki so obenem tudi prednosti pred obstojec¢imi metodami, smo
formalno utemeljili preko povezave s Shapleyevo vrednostjo. Atributu, ki ne prispeva
ni¢, bo tako dodeljen niceln prispevek. Atributa, ki prispevata na identi¢en nacin, bosta
dobila enak prispevek. Vsota vseh prispevkov pa bo enaka razliki med napovedjo modela
in pricakovano napovedjo modela, zaradi ¢esar so prispevki implicitno normalizirani. Iz
prispevkov k posamezni napovedi lahko ocenimo tudi pomembnost atributa kot celote.
Pokazali smo, kako lahko ta pristop v kombinaciji s poljubnim ué¢nim algoritmom
uporabimo kot filter-metodo za izbiro podmnozice atributov.

Prispevke k posamezni napovedi lahko zdruzimo v povprecne prispevke posameznih
vrednosti in zgradimo vizualizacije, podobne vizualizacijam marginalnih ucinkov
pri aditivnih modelih. Ce model ni aditiven, ti prispevki upostevajo tudi interakcije.
Za primer aditivnega modela pa smo dokazali, da je takSna vizualizacija enakovredna
obstoje¢im pristopom za aditivne modele. Uporabniki aditivnih modelov torej ne izgubijo
prednosti, ki jih nudijo metode za razlago, prilagojene za aditivne modele.

Osnovna razli¢ica predlagane metoda ima eksponentno ¢asovno zahtevnost, ki je po-
sledica pregledovanja vseh podmnozic atributov. Za prakti¢no rabo smo razvili apro-
ksimacijo, katere uc¢inkovitost smo dodatno izboljsali z uporabo kvazi-naklju¢nega vzor-
Cenja in prilagajanja Stevila vzorcev za doloCen atribut varianci vzorcev tega atributa.
Formalizirali smo tudi mehanizem, s katerim uravnavamo razmerje med Stevilom vzorcev
in napako aproksimacije. Z izjemo kvazi-nakljucnega vzorcenja, ki k ucinkovitosti pri-
speva ob¢utno manj od prilagajanja stevila vzorcev, je implementacija aproksimacijskega
algoritma kratka in preprosta, kar je z vidika prakti¢ne rabe zelo zazeleno.

Prakti¢no preverjanje metode vkljucuje eksperiment, v katerem smo uporabili 45 mno-
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7ic podatkov 7 razli¢nih regresijskih in 11 razli¢nih klasifikacijskih modelov. Metoda se
je izkazala kot zelo uporabno orodje za vizualizacijo modelov, odkrivanje napa¢no na-
ucenih konceptov in primerjavo razlicnih modelov med seboj. O uporabnosti metode
prica tudi aplikacija pri problemu napovedovanja ponovitve raka dojke, kjer so
strokovnjaki onkologije potrdili uporabnost razlage in izrazili strinjanje z veliko vecino
prispevkov posameznih atributov. Izvedli smo tudi $tudijo uporabnosti razlage, v
kateri je sodelovalo 122 studentov. Merili smo, kako razlaga vpliva na razumevanju po-
vezav med atributi in ciljno spremenjlivko ter na to¢nost napovedi. Rezultati kazejo, da
razlaga izboljSa to¢nost napovedi, cetudi Studentje nimajo predznanja in dobijo le mini-
malno potrebno pojasnilo o delovanju razlage. Ne moremo pa z gotovostjo zakljuciti, da
razlaga poveca uporabnikovo zaupanje v pravilnost njegovih napovedi.

6.2 Razprava in nadaljnje delo

Tekom raziskav smo naleteli tudi na nekaj novih vprasanj in raziskovalnih poti, ki bi
jih bilo v prihodnosti vredno raziskati. Na prvo mesto bi postavili uporabo metode kot
filter-metode za izbiro podmnozice atributov. Z eksperimenti na umetnih mnozicah smo
pokazali, da je metoda tako po uspesnosti kot po c¢asih rac¢unanja primerljiva z metodo
ReliefF, ki prav tako upoSteva interakcije med atributi. Pri tem velja omeniti, da je v jedru
metode ReliefF metoda najblizjih sosedov, medtem ko lahko s predlaganim pristopom upo-
rabimo katerikoli algoritem za uc¢enje modela. Na tem mestu omenimo tudi pomembnost
atributov, ki je del algoritma za grajenje naklju¢nih gozdov in se pogosto uporablja za
izbiro podmnozice atributov pri mnozicah z velikim Stevilom atributov. Ta metoda, za
razliko od predlagane metode, pomembnost atributa dolo¢i na podlagi njegovega vpliva na
to¢nosti modela in ne na podlagi vpliva na napoved modela. Uporaba predlagane metode
v kombinaciji z nakljuénimi gozdovi (brez internega ra¢unanja pomembnosti) je ¢asovno
enako zahtevna kot gradnja naklju¢nih gozdov z internim ra¢unanjem pomembnosti. Za-
nimivo bi bilo torej preveriti, katera metoda bolje uredi atribute po pomembnosti. Se
posebej, ¢e po izbiri podmnozice atributov za ucenje kon¢nega modela uporabimo nek
drug algoritem namesto naklju¢nih gozdov.

V tem doktorskem delu smo se ukvarjali s prispevki posameznih atributov. Druga
razSirjena oblika razlage pa so odlo¢itvena drevesa (pravila, tabele,...), ki so v dolo¢enih
primerih bolj, v drugih pa manj primerna od razlage s prispevki. Kot pomembno odprto
vpraSanje in iziv bi torej izpostavili problem, kako zdruziti obe obliki razlage. Kot iz-
hodis¢no idejo bi izpostavili problem uc¢inkovitega opisa nekega neznanega modela s ¢im
bolj preprostim odlo¢itvenim drevesom, ki ima v listih posplosene aditivne modele. Z
drugimi besedami, kako model ¢im bolje razloziti s ¢im manjSo mnozico razlag, kot smo
jih ponudili v tem delu, in pravili, na podlagi katerih bo uporabnik za posamezen primer
izbral pravilno razlago.

Omeniti velja tudi primernost metode za razlago modelov pri delu s podatkovnimi to-
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kovi. Dve posebnosti dela z modeli podatkovnih tokov sta potencialno stalno spreminjanje
modela ter potreba po uc¢inkovitem in sprotnem ra¢unanju. Ker je racunanje prispevkov
inkrementalno, lahko v vsaki ¢asovni rezini izracunamo le toliko vzorcev, kolikor nam jih
¢as dopusca. StarejSe vzorce lahko po potrebi zavrzemo, uporabimo drsec¢e okno, obtezimo
obratno sorazmerno s ¢asom ali uporabimo katero izmed preostalih tehnik, ki se pri delu s
podatkovnimi tokovi uporabijo za oblikovanje trenutne uc¢ne mnozice za gradnjo modela.
Tako dosezemo, da se bo razlaga spreminjala skupaj s spreminjanjem modela.

Rezultati studije razumljivosti razlage so vzpodbudni. Kljub minimalnim pojasnilom
in predznanju uporabnikov razlaga v povprecju poveca tocnost napovedi in ne zmanjsa
(kvedjemu povec¢a) uporabnikovo zaupanje v lastne napovedi. Seveda pa $tudija ni izérpna
in pusca veliko prostora za izboljSave. V prihodnosti bi bilo smiselno vkljuciti dodatne
koncepte, predvsem bolj zapletene koncepte. Po zgledu podobnih $tudij bi lahko vkljucili
interakcijo uporabnika z modelom in razlago, napovedovanje ne samo ciljne spremenljivke,
temvec tudi manjkajocih vrednosti atributov, ter spremljanje ¢asov resevanja. Pri tem pa
se moramo zavedati, da bolj zapleteni poskusi zahtevajo tudi ve¢jo mnozico uporabnikov,
kar v praksi predstavlja precejSen problem. Vsekakor pa velja Se enkrat poudariti, da na
podroc¢ju odkrivanja zakonitosti v podatkih primanjkuje taksnih raziskav razumljivosti
razlicnih oblik razlage oz. reprezentacij znanja.
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Data: cRedundant

Model: AdaBoostM1J48

Poglavje B: Razlage modelov

Data: cRedundant Model: AdaBoostM1NaiveBayes
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Slika B.1: Mnozica cRedundant je podobna mnozici cDisjunctN. Razlika je le v tem, da sta

Cetrti in peti atribut pri cRedundant kopiji prvega in drugega. Boosting z odloc¢itvenimi

drevesi, ki kopij ne upostevajo, zgradi model, ki je na pogled popolnoma enak odloci-
tvenemu drevesu za cDisjunctN (a). Ce namesto dreves kot osnovni model uporabimo

naivnega Bayesa, dobimo drugacne rezultate in model, ki upoSteva vseh pet atributov,

pri ¢emer so splosni prispevki vrednosti pri kopijah enaki kot pri prvem in drugem atributu

(b).



Data: rNonLinPoly

Model: LinearRegression

Data: rNonLinPoly

Model: Bagging
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Slika B.2: Na levi sliki je lepo vidna nelinearna funkcija prispevkov vrednosti prvega

atributa za model bagging na mnozici rNonLinPoly (a). Drugi atribut ima linearno funk-

cijo prispevkov vrednosti in je manj pomemben, preostali trije atributi pa so nepomembni.

Z osnovno linearno regresijo ne moremo modelirati polinomov druge ali visje stopnje, zato

le delno opiSe zvezo med prvim atributom in odvisno spremenljivko in ima temu primerno

vijo napako (b).
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Data: rNonLinTrig Model: M5P
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Slika B.3: Na levi je vizualizacija za model regresijske drevesa, ki na za drevesa znacilen
nacin modelira trigonometri¢ni koncept. Vizualizacija na desni pa razkrije ve¢ podrobno-
sti o tem, kako se je regresijski SVM preve¢ prilagodil podatkom iz mnozice rRandom. V
splosnem ne moremo samo iz te vizualizacije soditi ali se je model prevec prilagodil podat-
kom ali ne. Potrebujemo njegovo to¢nost (napako) in referen¢no to¢nost ali pa moramo
poznati koncepte, ki se naj bi jih nauc¢il. V naSem primeru smo imeli slednje — vedeli
smo, da so vsi Stirje atributi nepomembni, zato je vsakrSen vpliv posledica prevelikega
prilagajanja.



Data: cDisjunctN Model: J48 Data: cDisjunctN Model: MultilayerPerceptron
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Slika B.4: Funkcije splosnih prispevkov vrednosti za posamezne atribute za modela od-

lo¢itvena drevesa in umetno nevronsko mrezo. Oba modela imata visoko to¢nost, a med

njima so dolo¢ene manjsSe razlike. Umetna nevronska mreza v manjsi meri uposSteva tudi

oba nepomembna atributa, vidni pa so tudi zvezni prehodi prispevkov vrednosti, ki so pri

odloc¢itvenem drevesu skokoviti.
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Data: rRedundant Model: LinearRegression Data: rRedundant Model: MultilayerPerceptron
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Slika B.5: Linearna regresija obi¢ajno odstrani atribute, ki so mo¢no korelirani. Umetna
nevronska mreza uposteva tudi kopije atributov.
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Podatki: cCondind Model: NaiveBayes
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Slika B.6: Naivni Bayes dobro modelira cCondlInd, saj so atributi pogojno neodvisni glede
na vrednost razreda. Naivni Bayes z metaucenjem bagging dobro modelira tudi podatke
iz mnozice cSphere. 1z vizualizacij obeh modelov lahko razberemo pomembne atribute in
prispevke njihovih vrednosti.
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Data: rLocLinear Model: Bagging Data: rLocLinear Model: LinearRegression
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Slika B.7: Problem rLocLinear je sestavljen iz dveh linearnih konceptov, med katerima
izbiramo na podlagi vrednosti prvega atributa. Kot tak je pisan na kozo regresijskim
drevesom, ki dosezejo najmanjso napako, blizu jim je metaucenje bagging z regresijskimi
drevesi, katerega vizualizacija je na sliki. Linearna regresija ima za ta problem zelo visoko
napako, saj le priblizno modelira dejanske koncepte.
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Podatki: monks1 Model: AdaBoostM1NaiveBayes

Podatki: monks1 Model: MultilayerPerceptron
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Slika B.8: Ce primerjamo vizualizaciji za naivnega Bayesa in umetno nevronsko mrezo
vidimo razliko med obema modeloma. Naivni Bayes ne uposteva prvih dveh atributov.
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Podatki: concrete Model: M5P
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Slika B.9: Vizualizaciji prispevkov §tirih najpomembnejsih atributov za M5P na mnozici
concrete. Najpomembnejsa atributa za dolo¢anje trdnosti betona z M5P sta vsebnost vode
in cementa. Iz stroke vemo, da je pomembno razmerje med koli¢inama teh dveh elementov
meSanice betona, ampak v povprecju velja, da trdnost naraSca z delezom cementa in
pada z delezem vode. Nekoliko manj pomembna sta vsebnost plavzne zlindre in starost
betona. Plavzna zlindra je dodatek cementu oz. betonu, ki povecuje trdnost betona, kar
je razvidno tudi iz vizualizacije. Prispevek starosti ni povsem linearen, kar je razumljivo,
saj se beton na zacetku krepi hitreje.
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Podatki: wine Model: M5P
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Slika B.10: Regresijsko drevo na mnozici wine doseze najnizjo napako. Glede na po-
membnost si sledijo atributi Density, Alcohol, ResidualSugar, VolatileAcidity in FreeSul-
furDioxide. V relevantni literaturi [19] najdemo nekoliko drugaen vrstni red: Alcohol,
Sulphates, pH, FreeSulfurDioxide, VolatileAcidity. Navedeni vrstni red je pomembnost
atributov za model SVM, za katerega avtorji navedejo to¢nost 64.3%. Ker so avtorji pro-
blem obravnavali kot klasifikacijski in ne regresijski, smo poskus ponovili. Ce problem
obravnavamo kot klasifikacijski, potem Boosting z odlo¢itvenim drevesom J48 doseze pri-
merljivo to¢nost (65.7%), vrstni red atributov pa se spremeni v Alcohol, VolatileAcidity,
Sulphates, pH in FreeSulfurDioxide.
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Povprecni predstavnik dolo¢ene vrste murnov oz. ¢rickov (Oecanthus fultoni) se v obi¢ajnih pogojih oglasi
priblizno 112-krat na minuto. Nekateri predstavniki se oglasajo pogosteje, nekateri pa redkeje.

Na pogostost oglasanja murna morda vplivajo sledeci dejavniki: dolzina murna, temperatura zraka, vlaga. Spodaj so
podatki o sedmih razli¢nih murnih, za katere smo izmerili pogostost oglasanja pod razli¢nimi pogoji:

Muren st. 1 dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna
uren st. [mm] | [%] | [°C] | [oglasanj/min]
11.76 70 12
Povpregje=112 0 0 -60 52
« dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna « dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna
Muren$t.2 | 1 | (%] | [°C] | [oglasanj / min] MurenSt.5 | o1 | %] | [°C] | [oglasan / min]
11.56 55 16 12.31 74 28
Povpregje=112 0 0 -30 82 Povpregje=112 0 0 +60 1 72
Muren it. 3 dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna Muren it. 6 dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna
) [mm] [%] | [°C] [oglasanj / min] ) [mm] [%] | [°C] [oglasanj / min]
11.86 32 22 11.65 44 21
Povprecje=112 0 0 +15 127 Povprecje=112 0 0 +8 120
« dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna « dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna
Muren$t.4 | ' 1 | %] | [°C] | [oglasanj / min] Muren$t.7 | 1 1 | %] | [°C] | [oglasanj / min]
12.12 80 12 11.34 72 25
Povprecje=112 0 0 -52 60 Povprecje=112 0 0 +38 1 50

Poleg izmerjenih vrednosti so pri vsakem murnu v pomo¢ tudi prispevki posameznih dejavnikov k pogostosti
oglasanja. Poglejmo si primer $t. 1: Povprecen predstavnik se oglasi 112-krat na minuto, a ta muren se je oglasal le
52-krat. Celotno razliko smo pripisali temperaturi 12°C, ki torej zmanj$a Stevilo oglaSanj na minuto. Dolzina in
vlaga v tem primeru ne vplivata na pogostost oglasanja (prispevek je pri obeh enak 0).

1z zgornjih primerov poskusaj razbrati, kateri izmed treh dejavnikov vplivajo na pogostost oglasanja (in na kaksen
nacin). Na podlagi ugotovitev poskus$aj napovedati pogostost oglaSanja za $tiri druge murne. Pri vsakem oznaci tudi
stopnjo prepric¢anosti v pravilnost napovedi:

dolzina
[mm]

Muren §t. 8

vlaga
(%]

temp

[°C]

vrednost za murna
[oglasanj / min]

59

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):

Muren §t. 10

dolzina
[mm]

vlaga
[%]

temp
[°C]

vrednost za murna
[oglasanj / min]

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):

zelo nepreprican  nepreprican  preprican  zelo prepri¢an zelo nepreprican  nepreprican  preprican  zelo prepri¢an
Muren &t 9 dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna Muren st 11 dolzina | vlaga | temp | vrednost za murna
) [mm] [%] | [°C] [oglasanj / min] ) [mm] [%] | [°C] [oglasanj / min]
12.00 54 11.73 33 17

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):
zelo nepreprian  nepreprican  preprican  zelo preprian

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):
zelo nepreprian  nepreprican  preprican  zelo preprian

B2

Slika C.1: Vprasalnik za preverjanje uporabnosti razlage pri napovedovanju frekvence
oglasanja murna. Pravilne napovedi so 120, 180, 165 in 90.
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Nek proizvajalec insekticidov je testiral u¢inkovitost razli¢nih vrst insekticidov. Na u¢inkovitost aplikacije
insekticida (delez odpravljenih insektov) morda vplivajo sledeci dejavniki: tip insekticida (A, B ali C), koli¢ina
uporabljenega insekticida, temperatura zraka.

Spodaj so podatki o sedmih razli¢nih testih, v katerih so izmerili u¢inkovitost pod razlicnimi pogoji:

« tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
Test §t. 1 [AB.C] [ml] [°C] [%]
A 450 21
Povpregje=47 -31 +11 0 27
- — = - . tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
Test &t. 4 tip koli¢ina te(:)mp ucmkoovnost Test §t. 5 [AB,C] [ml] [°C] [%]
[ABC]| [ml] | [°C] [%]
A 550 21 B 800 22 75
&je= + +
Povpreje=47 | _ 25 20 0 2 Povpretje=47 | *4 24 | 0
- — — - « tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
T .
Test §t. 2 tip koli¢ina teomp ucmkoovltost est §t. 6 [A,B,C] [ml] [°C] [%]
[ABC]| [ml] | [°C] [%]
B 380 2 C 250 21 5 6
Sle= + _
Povpretied7 |7 % o 12 Povpregje=47 31 22 0
- — = - « tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
Test §t. 3 tip koli¢ina teomp ucinkovitost Test §t. 7 [AB.C] [ml] [°C] [%]
[ABC]| [ml] |[°C]| [%] S0 1o 40
B 600 20 o
—, + -
Povpregie=47 | +3 20 | 0 70 Povprecje=ay | +28 B0

Poleg izmerjenih vrednosti so pri vsakem testu v pomoc¢ tudi prispevki posameznih dejavnikov k uc¢inkovitosti.
Poglejmo si primer §t. 1: Povpre¢na izmerjena ucinkovitost pri teh testih znasa 47%, a pri tem testu je bila le 27% .
Razliko smo pripisali uporabljenemu tipu insekticida (A), ki govori v prid zmanjSani u¢inkovitosti, in uporabljeni
koli¢ini, ki govori v prid ve¢ji u€inkovitosti. Temperatura v tem primeru ne vpliva na u¢inkovitost (prispevek je
enak 0).

1z zgornjih primerov poskusaj razbrati, kateri izmed treh dejavnikov vplivajo na u€inkovitost aplikacije insekticida
(in na kakSen nacin). Na podlagi ugotovitev poskusaj napovedati u¢inkovitost za $tiri druge teste. Pri vsakem oznaci
tudi stopnjo prepri¢anosti v pravilnost napovedi:

« tip koli¢ina | temp | ucinkovitost « tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
TestSt8 | apcy| my | pc)| (%) TestSt10 ) s pey | [my | ecl | (%]
A 600 400

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi): Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):
zelo nepreprian  nepreprican  preprican  zelo preprian zelo nepreprian  nepreprican  preprican  zelo preprian

tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
[ABC] | [ml] | [°C] (%]
100 23

tip koli¢ina | temp | ucinkovitost
[ABC]| [ml] |[C] [%]
C 800 20

Test §t. 9 Test §t. 11

Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi): Prepricanost v lastno napoved za ta primer (obkrozi):
zelo nepreprican  nepreprian  preprican  zelo prepri¢an zelo nepreprican  nepreprian  preprican  zelo prepri¢an

Slika C.2: Vprasalnik za preverjanje uporabnosti razlage pri napovedovanju uc¢inkovitosti
insekticida. Pravilne napovedi so 30, 94, 2 in 100.
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