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Povzetek

Razlaga modelov za napovedovanje je pomemben del procesa odkrivanja zakonitosti v po-
datkih, saj pripomore k hitrej²emu in bolj²emu razumevanju modela ter pove£a uporab-
nikovo zaupanje v napovedi modela. Osredoto£ili smo se na metode, ki vsakemu atributu
pripi²ejo njegov prispevek k napovedi modela. Ve£ina teh metod je prilagojenih za dolo-
£en tip modela, nekatere izmed njih je mo£ uporabiti za razlago poljubnega modela, kar
olaj²a uporabo in primerjavo razli£nih modelov.

Obstoje£e splo²ne metode ne upo²tevajo interakcij preko vseh podmnoºic atributov,
zato dolo£enih primerov ne razloºijo pravilno. V doktorskem delu predlagamo splo²no
metodo za ra£unanje prispevkov posameznih atributov k napovedi modela, ki te inter-
akcije upo²teva 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 mnoºice mnoºice atributov, smo omilili
z aproksimacijskim algoritmom. U£inkovitost algoritma dodatno izbolj²amo s selektivnim
in kvazi-naklju£nim vzor£enjem. Predlagali smo tudi mehnizem, ki uporabniku omogo£a
uravnavanje razmerja med £asom ra£unanja in pri£akovano napako.

Prakti£no vrednost in u£inkovitost predlagane metode smo pokazali na naboru ume-
tnih in realnih mnoºic podatkov in z uporabo ve£jega ²tevila razli£nih klasi�kacijskih 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 specialisti£nim znanjem. Navedemo tudi nekaj drugih uspe²nih aplikacij predlagane
metode. Izvedli smo tudi ²tudijo, v kateri smo preverili, kako dobro se uporabniki u£ijo iz
podanih primerov (brez ali z razlago) in napovedujejo vrednosti za nove, neznane primere.
Rezultati pokaºejo, da razlaga s prispevki atributov v povpre£ju pripomore k razumevanju
problema oz. ve£ji to£nosti napovedi.

Klju£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-speci�c. However, some can be used for any type of model, thus simplifying their
use and enabling the comparison of di�erent 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 e�ciency of the approximation algorithm. We also propose
a mechanism, which allows the user to select a tradeo� between the total running time
and expected error.

Synthetic and real-world data sets are used and several di�erent classi�cation 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 con�rmed 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.
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Poglavje 1

Uvod

Problematika, s katero se bomo spopadli v tej doktorski disertaciji, spada na podro£je
ra£unalni²tva, natan£neje, na podro£je odkrivanja zakonitosti v podatkih. To je inter-
disciplinarno podro£je, ki zajema korake od izbire podatkov, predprocesiranja in podat-
kovnega rudarjenja, vse do interpretacije podatkov (glej sliko 1.1). Osredoto£ili 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 i²£emo vzorce v podatkih, ki
podatke opi²ejo na uporabniku razumljiv na£in. Pri napovedovanju i²£emo vzorce, ki
nam pomagajo opisati prihodnje izide nekih dogodkov. Najzna£ilnej²a predstavnika prve
skupine sta razvr²£anje (angl. clustering) in povezovalna pravila. V drugo skupino, ki je
za nas bolj zanimiva, pa spadata uvr²£anje (od tu dalje klasi�kacija) in regresija.

Pri klasi�kaciji in regresiji vzorce opi²emo z modelom, ki povezuje vhodne spremen-
ljivke (od tu dalje atribute) z odvisno spremenljivko. Postopku, s katerimi zgradimo
model, pravimo tudi u£ni algoritem, mnoºici podatkov, ki jo pri tem uporabimo, pra-
vimo u£na mnoºica. Procesu gradnje modela na u£ni mnoºici z uporabo nekega u£nega
algoritma bomo kraj²e rekli kar u£enje.

S pomo£jo nau£enega 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 drugi£, razlaga modela, ki je uspe²en pri napovedova-
nju, nam lahko ponudi dotlej neznano znanje.

Sedaj lahko natan£no opredelimo podro£je te doktorske disertacije - razlaga napovedi
klasi�kacijskih in regresijskih modelov.

1
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Slika 1.1: Stopnje procesa odkrivanja zakonitosti v podatkih [29].

1.1 Preprost ilustrativni primer

Preden formalno opredelimo najpomembnej²e 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 ²tudenti prvega letnika znan po zanimivi metodi ocenjevanja. Za
vsakega ²tudenta namre£ pred ustnim izpitom vrºe igralno kocko1. �e le na kocki ne pade
²estica, je ²tudent opro²£en ustnega spra²evanja in je izpit uspe²no opravil. V nasprotnem
primeru mu prof. A zastavi eno samo vpra²anje, ²tudentova usoda pa je odvisna od tega,
kako dobro se je pripravil na izpit.

�tudentje so hitro razpoznali ta koncept in se zelo dobro nau£ili napovedovati ver-
jetnost, da bo nek ²tudent opravil izpit. Tisti, ki se dobro nau£ijo celotno snov, bodo
zagotovo uspe²ni. Tisti, ki se ne nau£ijo prav ni£, imajo ²e vedno pet ²estin moºno-
sti, da izpit opravijo. Moºnosti manj ekstremnih ²tudentov pa se nahajajo nekje vmes,
porazdeljene sorazmerno koli£ini nau£enega znanja2.

Za ²tudenta S1, ki u£benika ni niti odprl, bil pa je vpra²an, lahko hitro in pravilno
napovemo, da so moºnosti, da je izpit opravil enake 0. Ko bo tak ²tudent pri²el domov,
bo njegove kolege zanimalo, zakaj je padel na izpitu. �tudent bo najverjetneje razloºil,
da je imel izjemno smolo, da ga je profesor vpra²al, malo pa si je kriv tudi sam, ker se ni
vsaj malo u£il. Po drugi strani pa bi ²tudent S2, ki zna vse in je bil prav tako vpra²an,
trdil, da je za visoko verjetnost uspeha zasluºen sam. To, da je bil vpra²an, pa ni igralo
pomembne vloge.

Kako se situacija spremeni, £e profesorja A zamenjamo s profesorjem B, ki vedno
spra²uje? Sam koncept ostane nespremenjen, saj ²tudent ²e vedno pade le v primeru, ko

1Predpostavljamo, da sta po²tena tako kocka kot profesor A.
2Lahko bi rekli, da so u£no mnoºico podatkov ²tudentje sestavili z opazovanjem minulih izpitnih

rokov pri profesorju A. U£ni algoritmi, s katerimi so pri²li do teh uporabnih vzorcev, pa so bili kar njihovi
moºgani.
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je vpra²an in ne zna odgovoriti na vpra²anje. Napovedi za ²tudenta S1 in S2, ki bosta
oba vpra²ana, se ne spremenita. Prvi nima moºnosti, drugi bo izpit zagotovo opravil.
Spremeni pa se kontekst, saj imamo opravka s profesorjem, ki ²tudente bolj pogosto
spra²uje. Kaj se zgodi z razlago?

Za ²tudenta S2 bi ²e vedno rekli, da so njegove moºnosti tako visoke, ker se je dobro
pripravil. V primerjavi z izpitom pri profesorju A, je pri profesorju B pomembnost dobre
pripravljenosti ²e ve£ja, saj bo ²tudent gotovo vpra²an. �tudent S1 pa bi moral priznati,
da si je za ni£elne moºnosti uspeha kriv povsem sam, ker se ni u£il. Pomembna stvar, ki
jo razberemo iz tega ilustrativnega primera, je, da razlaga napovedi ni odvisna samo od
koncepta, ki ga razlagamo, temve£ tudi od konteksta, v katerem razlagamo.

1.2 Formalna opredelitev klju£nih pojmov

Opredelimo primer iz prej²njega odstavka na formalen na£in. Osnovni element vsake
napovedi je primer, za katerega napovedujemo vrednost odvisne spremenljivke. V na²em
primeru gre za ²tudenta. Vsak primer ima eno ali ve£ lastnosti, ki jih opi²emo z atributi,
skupaj z ostalimi primeri iste vrste pa tvori prostor primerov.

De�nicija 1.1. Naj bo X = X1×X2× ...×Xn prostor primerov z n atributi, kjer je vsak
atribut Xi neprazna mnoºica s kon£no mnogo elementi.

V na²em primeru so to ²tudentje. Posameznega ²tudenta opi²emo z dvema atributoma.
Prvi opisuje koli£ino znanja, drugi ali je bil vpra²an. V skladu z de�nicijo 1.1 bi prostor
²tudentov lahko opisali z

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

kjer smo znanje opisali z lestvico od 0 do 5. Dolo£en primer x⃗i ∈ Xstudenti predstavimo
z vektorjem x⃗i = ⟨xi,1, xi,2⟩. Kot je opisano kasneje, smo tu brez ²kode za splo²nost
privzeli, da so atributi kon£ne mnoºice. Notacijo Xi,j pogosto uporabimo za ozna£evanje
j-te vrednosti i-tega atributa.

Glavni cilj pri napovedovanju je dolo£anje vrednosti neke odvisne spremenljivke za
nov (in morebiti neznan) primer iz mnoºice primerov. V na²em primeru je odvisna spre-
menljivka moºnost ²tudenta, 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 na²em primeru opis koncepta poznamo, v praksi pa je g obi£ajno neznana funk-
cija. Na voljo imamo le mnoºico r primerov, za katere smo izmerili vrednost odvisne
spremenljivke:
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x⃗1 = ⟨x1,1, x1,2, ..., x1,n⟩; g(x⃗1)
x⃗2 = ⟨x2,1, x2,2, ..., x2,n⟩; g(x⃗2)
x⃗3 = ⟨x3,1, x3,2, ..., x3,n⟩; g(x⃗3)

...

x⃗r = ⟨xr,1, xr,2, ..., xr,n⟩; g(x⃗r)

Z izbranim u£nim algoritmom posku²amo v u£ni mnoºici 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 u£enja je model f .

De�nicija 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 na²em primeru so se ²tudentje na podlagi preteklih izku²enj s svojim modelom
pribliºali skritemu opisu koncepta:

fXstudenti,g(x⃗) ≈ g(x⃗) =

{
1 x2 = ni vpra²an
x1
5

x2 = vpra²an
,

kjer je x⃗ ∈ Xstudenti nek ²tudent. Za model pogosto uporabimo poenostavljeno notacijo in
namesto fX ,g(x⃗) pi²emo samo f(x⃗).

Na tem mestu je potrebno pojasniti razliko med klasi�kacijo in regresijo. S klasi-
�kacijskimi metodami uvr²£amo primere v eno izmed kon£no mnogo razli£nih kategorij
(razredov). Z regresijskimi metodami pa modeliramo zvezno funkcijo. Napoved slednjih
lahko opi²emo z realnim ²tevilom. Klasi�kacijsko napoved gledamo z vidika dolo£ene raz-
redne vrednosti. Tak²na 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 klasi�kacijskimi in regresijskimi modeli, temve£ jih bomo
obravnavali na enoten na£in.

Z vidika napovedovanja je model f vse, kar potrebujemo. Za razlago moramo, kot
smo videli na primeru ²tudenta S1, opredeliti ²e pojem konteksta.

De�nicija 1.3. Kontekst pX nad prostorom spremenljivk X je funkcija, za katero velja∑
x∈X

pX (x) = 1 in pX (x) ≥ 0, ∀x ∈ X .

Kontektst je porazdelitvena funkcija nad kon£no mnoºico primerov.

Z na²ega profesorja A in njegove ²tudente bi kontekst zapisali kot

pA (⟨i, ni vpra²an⟩) =
5

6 · 6
in pA(⟨i, vpra²an) =

1

6 · 6
, i = 0..5,
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Podobno bi kontekst izpita pri profesorju B dolo£ili z

pB (⟨i, ni vpra²an⟩) = 0 in pB(⟨i, vpra²an⟩) =
1

6
, i = 0..5.

Sedaj lahko de�niramo tip razlage, ki je predmet na²ega raziskovanja.

De�nicija 1.4. Metoda za ra£unanje prispevkov atributov k napovedi modela f za primer
x⃗ ∈ X v kontekstu p je preslikava

φ : (f,X , x⃗, p)→ ⟨φ1, φ2, ..., φn⟩

ki vsakemu izmed atributov Xi priredi prispevek φi ∈ ℜ.

Z malo truda lahko na²e intuitivne razlage napovedi za ²tudenta z uporabo de�nicije
1.4 zapi²emo tudi formalno. Brez ²kode se lahko dogovorimo, da bomo nepomembnim
atributom dodelili prispevek 0. Pomembnim spremenljivkam dodelimo realno ²tevilo,
katerega velikost odraºa pomembnost atributa. Da ne izgubimo informacije o tem, kateri
atributi so za ²tudenta ugodni, kateri pa neugodni, bomo za slednje uporabili negativen
predznak, za ugodne pa pozitiven predznak.

Za napoved f(⟨vpra²an, 0⟩) = 0 za ²tudenta S1 pri profesorju B, bi prvemu atributu
dodelili 0, saj vemo, da profesor vpra²a vsakega ²tudenta. Ta atribut ni pomemben.
Drugemu atributu bi dodelili negativno vrednost, npr. -10, saj vemo, da je v tem primeru
ravno ²tudentova slaba pripravljenost kriva za slabe obete.

Pri profesorju A pa dejstvo, da je bil vpra²an, igra pomembnej²o vlogo in ima negativen
vpliv na ²tudentove moºnosti. Predpostavimo, da je enako pomembno kot dejstvo, da se
ni u£il, in obema atributoma pripi²imo -5. Sedaj lahko razlagi primerjamo med seboj in
ugotovimo, da je za izpit pri profesorju B u£enje bolj pomembno kot za izpit pri profesorju
A.

Seveda smo primera razloºili bolj po ob£utku, a ideja razlage napovedi s prispevki
atributov je jasna. Posameznemu atributu pripi²emo vrednost, ki odraºa 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
nivoje, glede na prakti£en pomen prispevkov. Najvi²ji nivo predstavlja splo²ni prispevek
atributa ali kraj²e, pomembnost atributa. Ta nivo ozna£imo s simbolom Λ, s katerim bomo
tudi kasneje ozna£evali metode, ki jih uvr²£amo v ta nivo. Pomembnost atributa Λi nam
sporo£a to£no to, kar namiguje ºe ime - kako pomemben je atribut. Najve£je ²tevilo
metod spada v ta nivo. V na²em ilustrativnem primeru s profesorjem B bi rekli, da je
drugi atribut nepomemben (Λ2 = 0), saj ima vedno enako vrednost. Prvi atribut pa je
o£itno pomemben, zato bi mu pripisali pozitivno pomembnost (Λ1 > 0).
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De�nicija 1.5. Metoda za ra£unanje pomembnosti atributov za model f in prostor atributov
X v kontekstu p je preslikava

Λ : (f,X , p)→ ⟨Λ1,Λ2, ...,Λn⟩

ki vsakemu izmed atributov Xi priredi pombembnost Λi ∈ ℜ.

V nekaterih prakti£nih scenarijih nam zado²£a ºe pomembnost atributa. Tak²en
primer je izbira podmnoºice atributov, kjer nas zanima le razvrstitev atributov glede
na njihovo pomembnost. Pogosto pa nas zanima ne samo pomembnost atributa, tem-
ve£ tudi kak²en vpliv na napovedi modela imajo njegove posamezne vrednosti. V na²em
primeru bi nas lahko kak²en ²tudent vpra²al: Se moºnosti ²tudenta, da opravi izpit, po-
ve£ajo ali zmanj²ajo, £e se dobro nau£i? Pomembnost atributa Λ1 > 0 nam razkrije
zgolj to, da je odgovor na to vpra²anje pomemben pri napovedi, ne ponudi pa nam od-
govora. Za odgovor na to vpra²anje potrebujemo metodo, ki pripi²e prispevek posameznim
vrednostim atributa. Take metode, ki ra£unajo splo²ni prispevek vrednosti atributa, ozna-
£imo s ψ. Za razliko od pomembnosti atributa, pri splo²nem prispevku vrednosti atributa
igra pomembno vlogo tudi predznak. Na primer, v na²em primeru bi vsaka dobra metoda
morala ugotoviti, da ve£ u£enja vedno pozitivno vpliva na moºnosti, da ²tudent opravi
izpit: ψ1,5 > ψ1,4 > ... > ψ1,0

De�nicija 1.6. Metoda za ra£unanje splo²ne pomembnosti vrednosti atributa za model f
in prostor atributov X v kontekstu p je preslikava

ψi : (f,X , p)→ ⟨ψi,1, ψi,2, ..., ψi,|Xi|⟩

ki vsaki vrednosti j atributa Xi priredi prispevek ψi,j ∈ ℜ.

Nivo ψ nam pove ve£ kot Λ, a ²e vedno ne vsega. Pogosto namre£ naletimo na situacijo,
ko ima v dolo£enem primeru vrednost atributa druga£en prispevek kot v povpre£ju3.V
splo²nem se to zgodi takrat, ko dva ali ve£ atributov sovpliva na napoved modela - pravimo
tudi, da so v interakciji. Zato vpeljemo ²e tretji, najniºji nivo, prispevek vrednosti atributa
k napovedi za dolo£en primer (kraj²e prispevek atributa k napovedi). Slednji je za nas
najbolj zanimiv in ga ozna£imo s φ (glej de�nicijo 1.4). Prispevki, ki smo jih obravnavali
v zadnjih dveh odstavkih poglavja 1.1, prav tako spadajo na ta nivo.

V prej²njih treh odstavkih smo predstavili tri nivoje. Ti nivoji si sledijo po pomenu in
nakazali smo, da iz prispevkov vi²jega nivoja ne izvemo vsega, kar nam ponudijo prispevki
niºjega nivoja. Kaj pa obratno? Nam poznavanje najniºjega nivoja φ preko vseh primerov
v nekem prostoru primerov omogo£a, da rekonstruiramo tudi splo²ni prispevek vrednosti
atributa. Kaj pa pomembnost atributa? A so v dolo£enih primerih nivoji ekvivalentni?

3Predstavljajte si pacienta, ki boleha za boleznijo, ki jo obi£ajno uspe²no pozdravijo z dolo£enim
antibiotikom. �e napovedujemo bolnikovo zdravstveno stanje £ez dva tedna, potem odlo£itev, 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 mo£no negativen.
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Na primer, £e med atributi ni interakcij, bi pri£akovali, da je prispevek atributa k napovedi
kar enak splo²nemu prispevku vrednosti, ki jo ima atribut. Odgovori na tu zastavljena
vpra²anja so pritrdilni, a od nas zahtevajo ²e nekaj dela, ki je opisano v 2 in 3. poglavju.

1.4 Izhodi²£e in cilj doktorskega dela

Do sedaj je bilo razvitih ºe mnogo metod, ki na tak²en ali druga£en na£in ra£unajo in
pripisujejo prispevke posameznim atributom. Ve£ina teh metod je prilagojenih dolo£enim
tipom modelov in jih ni mo£ uporabljati pri drugih tipih modelov. Nekatere metode pa so
splo²ne in jih lahko uporabimo za poljuben model f . Pregled podro£ja razlage napovedi
modelov sledi v 2. poglavju, ºe na tem mestu pa lahko povemo, da imajo obstoje£e splo²ne
metode φ-nivoja dolo£ene pomanjkljivosti, ki zmanj²ujejo njihovo uporabno vrednost.
Med te metode spada tudi metoda za razlago klasi�katorjev, ki sta jo razvila Robnik
�ikonja in mentor doktorskega dela Kononenko [82]. Ta raziskava je avtorju sluºila kot
izhodi²£e za to doktorsko delo, saj ga je seznanila z glavnim problemom obstoje£ih splo²nih
metod (vklju£no z [82]), ki zaradi neupo²tevanja interakcij med atributi ob prisotnosti le-
teh ne dajejo ºelenih rezultatov. V eksperimentalni del tega doktorskega dela smo vklju£ili
tudi 5 umetnih klasi�kacijskih mnoºic, ki se zgledujejo po mnoºicah iz [82].

Glavni cilj doktorskega dela je razviti splo²no metodo za ra£unanje prispevka atributa
k napovedi (glej de�nicijo 1.4) in jo uporabiti za razlago napovedi poljubnih regresijskih
in klasi�kacijskih modelov. Razvita metoda naj bo dobra, predvsem pa bolj²a od ob-
stoje£ih metod. Ta ohlapna opredelitev kvalitete razlage od bralca zahteva dobro mero
potrpeºljivosti. V znanstveni literaturi namre£ ne najdemo jasnih smernic za primerjavo
takih metod na podlagi lastnosti, ki so skupne vsem metodam. V ve£ini publikacij se
uspe²nost oz. kvaliteta metod meri posredno. Bodisi preko vizualnega preverjanja ter
subjektivnih ocen uporabnikov bodisi preko merjenja uporabnosti prispevkov pri izbiri
podmnoºice najpomembnej²ih atributov. Skozi izpolnjevanje glavnega cilja si zastavimo
tudi posplo²itev in poenotenje obstoje£ih metod za ra£unanje prispevka atributov.

Za ovrednotenje predlagane metode uporabimo dve skupini kriterijev. V prvo sku-
pino uvrstimo objektivne kriterije, ki vklju£ujejo dokazljive lastnosti in merljive lastnosti
(npr. £asi ra£unanja). V drugo skupino uvrstimo vizualno preverjanje in subjektivne
ocene uporabnikov. Dokaºemo, da ima predlagana metoda ºelene lastnosti, ki jih ob-
stoje£e metode nimajo. S poskusi pokaºemo, da je metoda primerna tudi za prakti£no
rabo. Kot smo namignili v prej²njem podpoglavju, se pri razvoju metode za nivo φ ne
moremo izogniti vpra²anju, kako zdruºiti prispevke atributov k napovedi (φ) preko ve£
primerov v splo²ne prispevke vrednosti teh atributov (ψ) in pomembnost atributov (Λ).
Po utemeljitvi predlagane metode razi²£emo tudi to vpra²anje.
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1.4.1 Prispevki k znanosti

• Razvoj splo²ne metode za razlago napovedi modelov s prispevki atributov v klasi�-
kaciji in regresiji, ki upo²teva tudi interakcije med atributi in s tem odpravi po-
manjkljivost obstoje£ih metod. Metodo je v kombinaciji s poljubnim modelom mo£
uporabiti tudi kot �lter-metodo za izbiro podmnoºice atributov.

• Razvoj aproksimacijskega algoritma na osnovi vzor£enja, ki omili izhodi²£no £asovno
zahtevnost predlagane metode in olaj²a prakti£no rabo. Algoritem je eksperi-
mentalno ovrednoten na vrsti domen in z uporabo razli£nih tipov klasi�kacijskih
in regresijskih modelov.

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

• Uspe²na aplikacija metode na problemu napovedovanja ponovitve raka dojke in
²tudija 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 ²ir²e
podro£je razlage modelov v procesu odkrivanja zakonitosti v podatkih ter oºje podro£je
ra£unanja 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 mnoºicah podatkov, so opisani
v 4. poglavju. Prakti£ne aplikacije metode in ²tudijo 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

Obseºnost procesa odkrivanja zakonitosti v podatkih onemogo£a jasno opredelitev vseh
nalog, ki jih zajema. Vsekakor je ena izmed najpomembnej²ih nalog uporabniku ponuditi
dobro razlago podatkov in znanje v razumljivi obliki. Ta naloga postaja vedno bolj po-
membna, saj nara²£a ²tevilo aplikacij odkrivanja zakonitosti oz. podatkovnega rudarjenja
zunaj ra£unalni²tva, na podro£jih kot so medicina, biologija, ekonomija, ipd. Cilj tega
poglavja je bralcu ponuditi kraj²i pregled metod in tehnik, ki jih uporabljamo za pridobi-
vanje bolj razumljivih rezultatov, ter poglobljeno analizo metod za ra£unanje prispevkov
atributov.

Poglavje je v grobem razdeljeno na dva dela. V prvem delu gremo bolj v ²irino in po-
gledamo metode in tehnike, ki se v procesu odkrivanja zakonitosti v podatkih uporabljajo
za razlago in interpretacijo modelov. Pokaºemo, da obstaja vrsta razli£nih na£inov za
pove£anje 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 obi£ajno 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 ²um ali celo manjkajo,
se posluºujemo razli£nih metod predprocesiranja. �ele nato podatke transformiramo v
obliko, ki je primerna za naslednji korak - korak u£enja. Rezultati koraka u£enja oz.
podatkovnega rudarjenja pogosto niso primerni za kon£nega uporabnika, zato sledi ²e
korak postprocesiranja rezultatov. Slednji je skoraj v celoti namenjen razlagi oz. po-
ve£evanju razumljivosti rezultatov, zato ve£ina metod, ki jih omenimo v tem poglavju,
spada v ta korak. Vendar metode razlage niso omejene le na postprocesiranje. Bolj²i
razumljivosti se lahko pribliºamo ºe zgodaj v procesu, £e temu ustrezno predprocesiramo
in transformiramo podatke, kasneje pa ²e z izbiro bolj transparentnih modelov.

9
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2.1 Predprocesiranje

Najve£ metod, ki jih uporabljamo v koraku predprocesiranja, pripada skupini metod za
izbiro podmnoºice atributov. Obi£ajno je namen uporabe takih metod izlo£iti nepo-
mebne atribute in izbrati podmnoºico atributov, ki, skupaj z uporabljenim modelom,
dajo najbolj²e rezultate. Pogosto ºelimo zmanj²ati razseºnost prostora atributov tudi z
namenom zmanj²anja £asov ra£unanja ali porabe pomnilni²kega prostora. Skupaj z iz-
biro podmnoºice atributov obravnavamo tudi transformacijo prostora atributov. Prostor
atributov lahko preslikamo v nov prostor atributov, ki je manj razseºen, bolj primeren za
u£enje in/ali ima druge ºelene lastnosti.

�eprav razlaga ni osnovni namen omenjenih metod, jih lahko uporabimo za pove£anje
razumljivosti kon£nih rezultatov. Z velikostjo izbrane mnoºice atributov lahko i²£emo
ravnoteºje med kvaliteto rezultatov in kon£no velikostjo (zapletenostjo) modela. Posredno
vplivamo tudi na razumljivost rezultatov, saj so kraj²e 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 na£in.

Metode izbire podmnoºice atributov v grobem delimo na �ltre, metode z zunanjo opti-
mizacijo in metode z notranjo optimizacijo [33]. Filtri so metode, ki podmnoºico atributov
izberejo neodvisno od kasneje uporabljenega u£nega algoritma. Metode z zunanjo opti-
mizacijo obravnavajo u£ni algoritem oz. model kot £rno ²katlo, ter izbiro podmnoºice
optimizirajo glede na uspe²nost napovedi [48]. Pri metodah z notranjo optimizacijo pa
atribute izbiramo med samim procesom u£enja. Za globlje razumevanje so na voljo ²te-
vilne knjige [34, 59, 60] in pregledni £lanki [21, 27, 33], ki so v celoti posve£ene izbiri in
transformaciji atributov.

Podobno kot izbiramo najprimernej²o podmnoºico atributov, lahko izberemo tudi naj-
primernej²o mnoºico primerov, £eprav se slednje uporablja redkeje. Razlogi, zakaj bi ºe-
leli uporabiti le podmnoºico primerov in ne vseh, so podobni kot pri izbiri podmnoºice
atributov. Z manj²o mnoºico primerov zmanj²amo £as in prostor, ki je potreben za iz-
vajanje u£nih algoritmov. To je ²e posebej koristno pri algoritmih, ki temeljijo na u£nih
primerih, kot naprimer metode najbliºjih sosedov. Prav tako z na£rtnim odstranjeva-
njem dolo£enih primerov zmanj²amo ²um v podatkih. Posredno z zmanj²evanjem ²tevila
primerov pove£ujemo razumljivost modelov. Za globlje razumevanje izbire podmnoºice
primerov glejte pregledne £lanke in knjigo [31, 43, 61, 62, 77].

2.2 Izbira transparentnih modelov

Klasi�kacijski (regresijski) modeli se med seboj razlikujejo glede na na£in predstavitve
nau£enega znanja. Nekateri modeli znanje predstavijo na abstrakten in uporabniku ne-
razumljiv na£in. Za tak²ne modele pravimo, da so netransparentni. Kot pokaºemo v
slede£em podpoglavju, se za dosego razumljivosti znanja pri takih modelih posluºujemo
metod postprocesiranja. Nekateri modeli pa ºe zaradi svoje zasnove znanje predstavijo
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na uprabniku razumljiv, transparenten na£in, zato postprocesiranje ni nujno potrebno.
Nekaj takih modelov predstavimo v tem podpoglavju.

Eden najbolj znanih in raz²irjenih tipov transparentnih modelov, tudi na drugih
podro£jih znanosti, so odlo£itvena drevesa. Na sliki 2.1 je primer odlo£itvenega dre-
vesa, ki opisuje na² uvodni primer s profesorjem in ²tudenti. Iz modela je razvidno, da
vsak ²tudent, ki se nau£i prav vse (znanje = 5), izpit zagotovo opravi. Prav tako iz-
pit opravijo ²tudentje, ki niso vpra²ani. Tisti, ki se ne u£ijo, pa so vpra²ani, zagotovo
padejo na izpitu. Preostali vpra²ani ²tudenti pa imajo v povpre£ju 50% moºnosti, da
izpit opravijo. Poleg splo²ne razlage celotnega modela, ki nam jo ponuja slika 2.1, lahko
razloºimo tudi posamezen primer. To storimo tako, da se sprehodimo od korena do lista,
v katerem leºi na² primer, ter si zabeleºimo pravilo, ki smo ga pri tem uporabili. Velja
omeniti, da se razumljivost odlo£itvenih dreves manj²a s ²tevilom vozli²£, ²tevilo vozli²£
pa potencialno nara²£a hitreje kot ²tevilo atributov.

NI OPRAVIL

OPRAVIL

OPRAVIL

Znanje?

Znanje?

Vprašan?

DANE

=5<5

=0 >0

Slika 2.1: Odlo£itveno drevo za uvodni primer s ²tudentom in profesorjem.

Tudi napovedi metod najbliºjih sosedov so do neke mere transparentne. Vizuali-
zacijo napovedi v eno-, dvo- ali trirazseºnem prostoru lahko uporabimo kot razlago. Na
sliki 2.2 najdemo tako vizualizacijo za primer s profesorjem in ²tudentom. S pove£eva-
njem ²tevila atributov ali primerov postane tak na£in razlage hitro nerazumljiv. Teºave
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odpravimo ali vsaj omilimo z izbiro ustrezne podmnoºice najpomembnej²ih atributov in
primerov. Nekatere metode za izbiro podmnoºice primerov so bile razvite posebej za
metode najbliºjih sosedov [14, 76].
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Slika 2.2: Primer za metodo najbliºjih sosedov.

Iz statistike poznamo linearni regresijski model

f(x⃗) = β1x1 + β2x2 + ...+ β2xn + β0.

Ta tip modela ima zelo enostaven opis, saj je enoli£no dolo£en s koe�cienti β0, ...βn.
Obenem preprosto izra£unamo vpliv atributov v dolo£enem primeru, saj vrednost atributa
samo pomnoºimo s pripadajo£im koe�cientom. Celotna napoved pa je vsota posameznih
prispevkov in konstantnega £lena β0.

Podobne lastnosti ima aditivni model, ki je posplo²itev linearnega modela

f(x⃗) =
n∑
i=1

fi(xi) + β0,

kjer je fi funkcija i-tega atributa. Tudi pri aditivnem modelu lahko, £e poznamo funkcije
fi, prispevek i-tega atributa k napovedi zapi²emo kot vrednost fi v to£ki atributove vre-
dnosti. Prav tako z vizualizacijo vseh fi v celoti opi²emo delovanje modela f (glej sliko
2.3). �etudi za nek model f ne poznamo funkcij fi, 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.

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

f(x⃗) = E[g(x⃗)] = h−1(
n∑
i=1

fi(xi) + β0),

pri £emer od h zahtevamo monotonost in odvedljivost. Takim modelom pravimo posplo-
²eni aditivni modeli [38]. Z vidika prispevkov atributov za posplo²ene aditivne modele
velja enako kot za aditivne modele.

Med bolj znanimi klasi�kacijskimi modeli najdemo tudi naivni Bayesovski klasi�-
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 zapi²emo kot:

P (C|X1...Xn) = P (C)
n∏
i=1

P (C|Xi)

P (C)
. (2.1)

Napovedani razred je tisti razred C, pri katerem je napovedana verjetnost najve£ja. Kljub
predpostavki o pogojni neodvisnosti je ta model zelo uporaben, ²e posebej na podro£ju
medicinske diagnostike [51].

Dodatno prednost modela opazimo, £e logaritmiramo desno stran ena£be (2.1), saj
tako namesto produkta dobimo vsoto £lenov, ki predstavljajo informacijske prispevke
posameznih atributov [7, 49]. V tak²ni obliki je naivni Bayes (posplo²eni) aditivni model
in ga lahko na tak na£in 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 splo²nimi prispevki
vrednosti atributov. Spadajo v skupino metod in tehnik, ki je za nas ²e posebej zanimiva,
zato jih ponovno in bolj podrobno obravnavamo v podpoglavju 2.4.

2.3 Postprocesiranje

V prej²njem podpoglavju smo si ogledali nekaj transparentnih modelov, pri katerih je zna-
nje ºe samo po sebi podano na uporabniku razumljiv na£in. Transparentnost je obenem
tudi posledica slabosti, saj so v primerjavi z netransparentnimi modeli ti zaradi ve£je
preprostosti v povpre£ju manj uspe²ni pri napovedovanju. V poskusu, da bi zdruºili
uspe²nost zapletenej²ih modelov in razumljivost transparentnih modelov, so razvili ve£
metod postprocesiranja. S temi metodami iz netransparentnih modelov izlu²£imo uporab-
niku razumljivo znanje, a ohranimo uspe²nost pri napovedovanju.

Metode v grobem razdelimo v dve skupini. V prvi so metode, ki so prilagojene
dolo£enemu tipu modela in izkori²£ajo njegove lastnosti. V drugi skupini pa splo²ne me-
tode, ki jih uporabimo za poljuben model oz. ve£jo druºino modelov (regresijski modeli,
klasi�kacijski modeli).

2.3.1 Postprocesiranje za dolo£ene tipe modelov

V prej²njem podpoglavju smo omenili, da je bilo razvitih ve£ metod za razlago napovedi
aditivnih modelov, ki izkori²£ajo lastnost, da napoved aditivnega modela napi²emo 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 izkori²£a prej omenjene lastnosti aditivnih modelov in ga lahko raz²irimo tudi
na druge aditivne modele. Podoben pristop uporabijo Moºina 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 dvorazseºni diagram, s pomo£jo katerega lahko uporabnik gra�£no
dolo£i vrednost funkcije v dolo£eni to£ki (glej sliko 2.5). Za£etki nomogra�je segajo v
19. stoletje, njihov glavni namen pa je bil inºenirjem in drugim uporabnikom omogo£iti
hitro in natan£no ra£unanje vrednosti zapletenih funkcij. Izraz nomogram ni povsem ko-
rekten opis za vizualizacije, ki jih uporabljajo prej omenjene metode, saj mora uporabnik
od£itane prispevke posameznih atributov ²e vedno se²teti. Pravi nomogram za primer iz
uvoda najdemo na sliki 2.6. Da jih razlikujemo od nomogramov, bomo takim vizuali-
zacijam pravili kvazi-nomogrami1. Bralci, ki jih nomogra�ja ²e posebej zanima, naj si
preberejo Doer�erjev pregled snovanja nomogramov [28].

1Uporaba kvazi-nomogramov namesto pravih je razumljiva, saj zapletenost in povr²ina nomograma,
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Slika 2.4: Kvazi-nomogram izdelan s pomo£jo orodja Orange [26].

Eden najuspe²nej²ih tipov modelov, pa tudi eden izmed najmanj transparentnih, so
umetne nevronske mreºe. Posledi£no so raziskovalci na ve£ razli£nih na£inov posku²ali
izlu²£iti bolj razumljivo znanje iz umetnih nevronskih mreº [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 opi²ejo s pravili (odlo£itvena pravila,
drevesa), v osnovi bolj transparentni, razumljivost njihovih hipotez pada z nara²£anjem
²tevila pravil (ali velikostjo drevesa). V ta namen je bilo razvitih ve£ metod, ki implemen-
tirajo mehanizem za iskanje ravnoteºja med velikostjo mnoºice pravil in kvaliteto in/ali
postprocesirajo mnoºico generiranih pravil [3, 9, 8, 10, 11, 12, 15, 22, 24, 25, 75, 84, 100].

Metode, ki izbolj²ajo razumljivost nau£enega znanja so bile razvite tudi za nekatere
druge transparentne modele, naivnega Bayesa z boostingom [78] in Bayesovske mreºe
[64, 23]. Breimanovi u£ni algoritem naklju£ni gozdovi (Random forest) [13] prav tako
omogo£a ra£unanje pomembnosti atributov. Pomembnost atributa pri dolo£enem drevesu
in za dolo£en primer je de�nirana kot razlika med to£nostjo drevesa in povpre£no to£nostjo
drevesa, £e permutiramo vrednosti atributa in s tem izgubimo informacijo, ki jo nosi ta
atribut. �e slednje povpre£imo preko vseh primerov in vseh dreves, dobimo splo²no
pomembnost atributa. Strobl in sod. [85, 86] ponudijo dodatno izbolj²avo s pogojenimi
permutacijami, ki izbolj²a osnoven izra£un pomembnosti atributa. Potrebno je poudariti,
da pri naklju£nih gozdovih govorimo o pomembnosti atributa za to£nost modela in ne o
pomembnosti atributa za model2.

ki omogo£a povsem gra�£no ra£unanje, nara²£ata s ²tevilom atributov.
2V enem primeru opazujemo vpliv atributov na to£nost, v drugem pa vpliv atributov na napoved

modela.
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Slika 2.5: Ilustrativni primer nomograma za izra£un indeksa telesne mase
(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. izbolj²anje razumljivosti poljubnega klasi�kacijskega in/ali regresijskega modela.
Univerzalne metode imajo v primerjavi s speci�£nimi dolo£ene prednosti. Omogo£ajo
enostavnej²o primerjavo razli£nih modelov strojnega u£enja. Prav tako lahko na enoli£en
na£in odkrivamo napake v modelih.

Z vidika strokovnjaka s podro£ja odkrivanja zakonitosti v podatkih so univerzalne me-
tode zaºelene, saj ni potrebno implementirati razli£ne metode za vsak tip modela posebej.
Z 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 na£in uporabiti za poljuben model f . Ne smemo uporabiti speci�£nih lastnosti
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Slika 2.6: Pravi nomogram.

modelov, temve£ jih moramo obravnavati kot £rne ²katle (t.j. neznane funkcije f). Vse kar
nam preostane, je spreminjanje primera na vhodu in opazovanje sprememb v napovedi
modela. Najpreprostej²i na£in 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 ²tevilom 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 dolo£ena metoda razlage
odpove (t.j., napa£no razloºi prispevek k napovedi ali pomembnost atributa).

Najbolj raz²irjen na£in ugotavljanja pomembnosti nekega atributa za model f je t. i.
analiza ob£utljivosti modela na spremembe vrednosti tega atributa. Prispevek i-tega
atributa k napovedi modela f za primer x⃗ je obi£ajno de�niran kot razlika med napovedjo
modela za primer in pri£akovano napovedjo, £e vrednosti i-tega atributa ne poznamo:

marginalφi = f(x⃗)− E[f(x⃗ \ xi)]. (2.2)

Ena£bi (2.2) pravimo tudi marginalni (robni) u£inek i-tega atributa. Ta pristop k
univerzalni razlagi sta uporabila Robnik �ikonja in Kononenko [82] pa tudi Lemaire in
sod. [56].

Idejo lahko posplo²imo tudi na ra£unanje pomembnosti atributa v celoti. Poglejmo
si na primeru pred kratkim objavljene metode FIRM (Feature Importance Ranking
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Measure) [103]. Najprej de�nirajmo splo²ni prispevek j-te vrednosti i-tega atributa kot
pri£akovano napoved, £e ima i-ti atribut ravno j-to vrednost:

FIRMψi,j = E[f(x⃗|xi = Xi,j]. (2.3)

Z uporabo ena£be (2.3) de�niramo pomembnost i-tega atributa. Slednja je de�nirana
kot standardna deviacija splo²nih prispevkov vrednosti i-tega atributa:

FIRMΛi =
√
Varj[FIRMψi,j]. (2.4)

Ena£ba (2.4) ºe 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 na²tete univerzalne metode razlagajo model oz. njegove
napovedi s prispevki posameznih atributov. Omeniti velja tudi postopek, ko najprej z
manj transparentnim modelom napovemo izide za mnoºico 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-
²ega 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 sluºijo pove£evanju
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
ra£unajo prispevke atributov, s katerimi lahko tudi razlagamo delovanje modela. Pri
razlagi so nam v pomo£ metode vseh treh nivojev Λ, ψ in φ.

Pregled ²ir²ega podro£ja je pokazal, da so prispevki atributov pogost pristop k razlagi.
Skupaj z ekstrakcijo logi£nih pravil gre pravzaprav za dva najpogostej²a pristopa k razlagi.
�e vzamemo samo univerzalne metode, pa ve£ina metod temelji ravno na ra£unanju
prispevkov atributov.

2.4.1 Konstantni model

Za£nimo z izjemno preprostim nami²ljenim u£nim algoritmom, ki nau£eno znanje opisuje
le z modeli oblike

f(x⃗) = β0,

kjer je β0 ∈ ℜ poljubna konstanta. S tak²nim u£nim algoritmom se ne moremo veliko
nau£iti in v praksi bi bil neuporaben. Po drugi strani pa na enostaven na£in razloºimo
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vse modele, ki jih generira, saj nobeden izmed atributov ne vpliva na model. Prispevek
i-tega atributa je φi = 0, neodvisno od modela, atributa, primera in izbire konteksta,
v katerem razlagamo. Podobno je prispevek poljubne vrednosti i-tega atributa ψi(x) =
0, in pomembnost atributov Λi = 0. Prispevek atributa k neki napovedi in njegovo
pomembnost opi²emo z eno samo realno vrednostjo. Prispevek vrednosti i-tega atributa
v odvisnosti od njegove vrednosti je funkcija ψi : Xi ← ℜ, ki jo prikaºemo z grafom (glej
sliko 2.7(a)).
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(b) f(x1, x2) = 2x1 − 3x2 + 4

Slika 2.7: Vizualizaciji splo²nih 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 razloºimo s splo²nimi prispevki vrednosti.
Ra£unanje prispevkov postane teºja naloga, ko preidemo na bolj zapletene modele. V
naslednjem koraku si poglejmo lineare modele oblike

f(x⃗) = βnxn + βn−1xn−1 + ...+ β1x1 + β0,

kjer βi ∈ ℜ.
Za razliko od konstantnega modela, kjer potrebujemo samo eno vrednost, linearni

model opi²emo z n vrednostmi. V primerjavi z ve£ino modelov, ki jih generirajo algoritmi
podatkovnega rudarjenja, je ta zapis preprost. Posledi£no bi pri£akovali, da je enako
preprosto tudi dolo£iti pomembnost posameznih atributov, a temu ni tako.

Vpra²ajmo se, kako pomemben je atribut X1 za zgornji model. Achen [1] opi²e ve£
razli£nih na£inov, na katere raziskovalci de�nirajo 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 povzro£i i-ti atribut, je zajeta v koe�cientu βi. Teoreti£na po-
membnost je neodvisna od konteksta in za nas neuporabna, saj z njo posledi£no ne moremo
dobro razloºiti model v razli£nih kontekstih3.

Drugi nivo pomembnosti, situacijska pomembnost (angl. level importance), pred-
stavlja pomembnost atributa v konkretni situaciji (kontekstu), in je opredeljen kot βiE[Xi]

( pri£akovana vrednost £lena v danem kontekstu). Vidimo, da je vsota situacijskih po-
membnosti atributov in β0 enaka pri£akovani napovedi modela.

Achen predlaga, da prispevek vrednosti v dolo£enem primeru x⃗ zapi²emo kot

linearψi(xi) = βixi − βiE[Xi] = β(xi − E[Xi]).

Gre za razliko od situacijske pomembnosti, ki jo povzro£i vrednost atributa v tem do-
lo£enem primeru. Podobno velja, da je vsota prispevkov vrednosti v dolo£enem primeru
in β0 enaka napovedi modela za ta primer. Zapomnimo si, da je prispevek atributa
v dolo£enem primeru, ko ima ta vrednost xi, enak povpre£nemu prispevku vrednosti
linearψi(xi). To je posledica tega, da linearni model ne vsebuje interakcij med atributi,
kar v tem delu sre£amo ²e ve£krat.

Za primer vzemimo prostor atributov [−1, 1]× [−1, 1] in model f(x⃗) = 2x1 − 3x2 + 4.
Slika 2.7(b) je vizualizacija prispevka £lenov prvega in drugega atributa. Pozor, zgolj z
uporabo te vizualizacije in β0 lahko rekonstruiramo napoved modela za poljuben primer.
Le od£itamo in se²tejemo prispevka vrednosti obeh atributov ter pri²tejemo β0. Vizuali-
zacija v celoti razloºi delovanje linearnega modela.
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Slika 2.8: Vizualizaciji splo²nih prispevkov vrednosti atributov, iz katerih lahko rekon-
struiramo napoved modela za poljuben primer. Vizualizaciji sta za dva razli£na konteksta
E[X1] =

1
4
, E[X2] =

1
2
(a) in E[X1] = −1

4
, E[X2] = 0 (b).

Kako se na vizualizaciji odraºa sprememba konteksta? Najprej se spomnimo, da lahko
pri linearnem modelu brez ²kode za splo²nost privzamemo, da so vsi atributi centrirani

3Porazdelitev vrednosti atributov oziroma kontekst lahko mo£no vpliva na vrednost £lena βiXi. Po-
membnost upo²tevanja konteksta pri razlagi smo pokazali ºe v uvodnem poglavju.
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(t.j. E[Xi] = 0,∀i), potrebna razlika pa je zajeta v β0. Izkoristimo to dejstvo in pri danem
kontekstu p preoblikujmo model f v

f ′(x⃗) = βn(xn−Ep[Xn])+βn−1(xn−1−Ep[Xn−1])+...+β1(x1−Ep[X1])+β0+
∑
i

βiEp[Xi] =

= βn(xn − Ep[Xn]) + βn−1(xn−1 − Ep[Xn−1]) + ...+ β1(x1 − Ep[X1]) + Ep[f(x⃗)],

pri £emer smo uporabili zgoraj ugotovljeno, da je pri£akovana napoved vsota situacijskih
prispevkov in β0. Vrnimo se na primer [−1, 1]× [−1, 1], f(x⃗) = 2x1 − 3x2 + 4 in kontekst
p0, da je Ep0 [X1] =

1
4
, Ep0 [X2] =

1
2
. Pri£akovana napoved je Ep0 [f ] =

1
2
− 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 p1, da je Ep1 [X1] =

−1
4
, Ep1 [X2] = 0. Dobimo Ep1 [f ] = −1

2
− 0 + 4 = 31

2
. Vizualizacija na sliki 2.8(b)

je razlaga prispevkov posameznih vrednosti v kontekstu p1. Kot pokaºe primerjava s
kontekstom p0 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 splo²nih prispevkov
vrednosti posameznih atributov pa se ne spremenijo. �e se za konec vrnemo na prvi
primer, vidimo, da je slika 2.7(b) vizualizacija splo²nih prispevkov vrednosti modela v
kontekstu E[X1] = E[X2] = 0.

Opisana metoda je v praksi u£inkovit na£in za ra£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(x⃗) =
n∑
i=1

fi(xi) + β0.

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

f ′(x⃗) =
n∑
i=1

(fi(xi)− E[fi]) +
n∑
i=1

(E[fi]) + β0.

Lahko uporabimo enako vizualizacijo kot pri linearnih modelih, pri £emer splo²ni pri-
spevek vrednosti atributa v odvisnosti od njegove vrednosti ni ve£ nujno linearna funkcija.

Vzemimo primer prostora atributov [−π, π] × 0, 1, model f(x⃗) = cos(x1) + x2 in tak
kontekst p0, da je X1 enakomerno porazdeljena na [−π, π] in Ep0 [X2] =

1
2
. Sledi Ep0 [f ] =

1
2
, slika 2.9 pa je ustrezna vizualizacija razlage tega modela v kontekstu p0.
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Slika 2.9: Vizualizacija splo²nih prispevkov vrednosti atributov, iz katerih lahko rekon-
struiramo napoved modela f(x1, x2) = cos(x1) + x2.

2.4.4 Naivni Bayes

Kot smo ºe omenili, lahko model naivnega Bayesa

P (C|X1...Xn) = P (C)
n∏
i=1

P (C|Xi)

P (C)
(2.5)

zapi²emo v aditivni obliki, z logaritmiranjem obeh strani ena£be:

−log2P (C|X1...Xn) = −log2P (C)−
n∑
i=1

(log2P (C|Xi)− log2P (C)). (2.6)

Vsota na desni strani ena£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 aditivnega modela ter model vizualiziramo na enak na£in, kot prej
aditivne modele. Na podlagi istega na£ela, z nekoliko druga£nimi vizualizacijami, so
naivnega Bayesa razlagali v razli£nih ²tudijah [7, 49, 68]. Na medicinskih domenah se je
razlaga s prispevki izkazala kot uspe²na in razumljiva za medicinske strokovnjake [51].

2.4.5 Univerzalni pristopi - marginalni u£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 de�nicijo:

marginalφi = f(x⃗)− E[f(x⃗ \ xi)]. (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, £e
ta atribut skrijemo. �e je pozitivna, je atribut o£itno prispeval k pove£anju f , £e je
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negativna, pa k zmanj²anju napovedi. Ve£ja ko je sprememba, bolj pomembna je vrednost
atributa v tem primeru. Ni£elni prispevek pa je ekvivalenten nepomembnemu atributu.
Slednja trditev drºi samo v eno smer. �e 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 x⃗. Obratno pa ne velja.

Protiprimere, ko pristop odpove, najdemo v sitacijah, ko atributi sovplivajo (so v
interakciji). V osnovi marginalni prispevek upo²teva 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} × {0, 1}, f(x⃗) = x1 ∨ x2 in razloºimo 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 φ1 = φ2 = 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, temve£ povzro£a teºave 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 naslab²em primeru je potrebno preiskati vse podmnoºice atributov!

Pristop ima tudi nekaj ºelenih lastnosti. Poleg univerzalnosti, je u£inkovit, saj obrav-
navanje vsakega atributa posebej nima visoke £asovne zahtevnosti. Poleg tega lahko po-
kaºemo, da je v primeru aditivnega modela f pristop ekvivalenten prej omenjeni razlagi
za aditivne modele. Vsoto vseh prispevkov za primer lahko zapi²emo kot

n∑
i=1

marginalφi =
n∑
i=1

(f(x⃗)− E[f(x⃗ \ i)]) =

= n(f(x⃗)− (n− 1)
n∑
i=1

(fi(xi) + E[fi]) = f(x⃗)− E[f ],

kar je enako razliki med napovedjo in pri£akovano napovedjo. Tudi marginalni u£inki
marginalφ 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 ºe omenili in opisali v ena£bah (2.3) in (2.4). Osnovno idejo
lahko opi²emo na preprost na£in. Najprej za vsako vrednost i-tega atributa zabeleºimo
pri£akovano napoved ob pogoju, da ima i-ti atribut to vrednost. Nato izra£unamo vari-
anco teh vrednosti. �e je atribut pomemben, potem bodo njegove vrednosti povzro£ile
spremembe na izhodu (in obratno).

�eprav je metoda namenjena ra£unanju pomembnosti atributa za model (Λ-nivo),
lahko pogojno napoved FIRMψi(x) uporabimo za razlago prispevka te vrednosti atributa
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(glej ena£bo (2.3)). �e pogledamo primer, ki smo ga uporabili pri pristopu z marginalnimi
u£inki, vidimo, da je FIRMψ1(1) = 1, FIRMψ1(0) pa je manj²a od 1. Vrednosti atributa
povzro£ijo spremembo in kon£ni prispevek (glej enacbo (2.4)) bo ve£ji od 0.

FIRM nima pomanjkljivosti, ki je zna£ilna za pristope z marginalnimi u£inki, vendar
odpove na drugem tipu situacij. Poglejmo si primer X = {0, 1} × {0, 1}, f(x⃗) = x1xorx2
v kontekstu, kjer so vse kombinacije atributov enako verjetne. Sledi FIRMψ1(1) =

1
2
in

FIRMψ1(0) = 1
2
, saj vrednost prvega atributa sama po sebi ne pove ni£ o napovedi -

potrebni sta obe vrednosti. Posledi£no je v tem primeru FIRMΛ1 = FIRMΛ2 = 0, kar je
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 za£etni fazi nekaterih bolezni je za pacientovo pri£akovano
ºivljenjsko dobo bolje, £e je mlad in vitalen, saj njegovo telo bolje prena²a bolezen in
posledice zdravljenja. Ko bolezen napreduje preko dolo£ene meje, pa je za pri£akovano
ºivljenjsko dobo bolje, £e je £lovek starej²i, saj bolezen v mlaj²em telesu hitreje napreduje.
Podoben primer najdemo tudi v ²portu, na primer nogometu ali ko²arki. Ko je ekipa v
prednosti, bo zavla£evanje igre pove£alo moºnost, da ekipa zmaga. Ko pa je ekipa v
zaostanku, bo zavla£evanje igre zmanj²alo moºnost zmage.

2.5 Pomembna spoznanja

Ponovimo nekaj najpomembnej²ih ugotovitev, do katerih smo pri²li v tem poglavju:

• Uporaba prispevkov atributov je pogost pristop k razlagi, pri univerzalnih metodah
je najpogostej²i.

• Najve£ metod se posve£a Λ-nivoju (pomembnost atributov), kamor spadajo tudi
metoda za izbiro podmnoºic atributov, najmanj metod pa φ-nivoju, ki je z vidika
razlage najbolj uporaben.

• Pri modelih, ki ne vsebujejo interakcij med atributi (aditivni modeli), so prispevki
nivojev ψ in φ ekvivalentni. Z drugimi besedami, £e ni interakcij med atributi,
potem je prispevek neke vrednosti atributa k poljubni napovedi enak splo²nemu
prispevku te vrednosti.

• Univerzalne metode za razlago so pomanjkljive. Za odpravo pomanjkljivosti je po-
trebno upo²tevati vse podmnoºice atributov.

• Ra£unanje prispevkov atributov pri (posplo²enih) aditivnih modelih je dobro razi-
skano, a metode niso poenotene, temve£ so prilagojene posameznim tipom aditivnih
modelov.



Poglavje 3

Posplo²en prispevek atributa k

napovedi

V tem poglavju opi²emo predlagano metodo za razlago s prispevki posameznih atributov.
Za osnovo nam sluºi spoznanje iz prej²njega poglavja, da je potrebno upo²tevati potenci-
alne interakcije med vsemi moºnimi podmnoºicami atributov. Pokaºemo, da je metoda
dobro utemeljena in ima ºelene lastnosti, vendar tudi eksponentno £asovno zahtevnost,
ki omejuje prakti£no rabo. V ta namen predlagamo aproksimacijski algoritem, ki omili
£asovno zahtevnost.

Predlagano razlago s prispevki atributov prilagodimo za ra£unanje splo²nega prispevka
vrednosti nekega atributa in splo²nega prispevka spremenljivke, ki lahko sluºi tudi kot
ocena pri izbiri podmnoºice spremenljivk. Na koncu poglavja dokaºemo, da predlagana
metoda posplo²i razlago s prispevki za aditivne modele. Najprej pa sledi de�nicija 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 re²itve − Shapleyevo
vrednost. Bralci, ki so s temi pojmi ºe seznanjeni, lahko to podpoglavje mirno presko£ijo.

De�nicija 3.1. Koalicijska igra za n igralcev je dvojec ⟨N, v⟩, kjer je N = {1, 2, ..., n}
kon£na mnoºica n igralcev in v : 2N → ℜ karakteristi£na funkcija, za katero velja v(∅) =

0.

Podmnoºicam mnoºice N pravimo tudi koalicije, celotni mnoºici N pa velika koalicija
vseh igralcev. Karakteristi£na funkcija opisuje vrednost posamezne koalicije. Pri koali-
cijski igri obi£ajno privzamemo, da se je velika koalicija uspe²no formirala. Vpra²anje pa
je, kako na po²ten na£in razdeliti njeno vrednost med vseh n udeleºencev, saj so nekateri
izmed njih lahko h koaliciji prispevali ve£ kot drugi. Re²itev koalicijske igre je operator
ϕ, ki igri ⟨N, v⟩ pripi²e vektor pla£il ϕ(v) = (ϕ1, ..., ϕn) ∈ ℜn.

25
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Prakti£en primer koalicijske igre nastane, ko skupina n posameznikov oropa banko.
Po uspe²nem ropu si posku²ajo na po²ten na£in razdeliti naropano vsoto v(N). Pri
tem morajo upo²tevati, koliko bi uspele naropati posamezne podmnoºice celotne skupine
(v(S), S ⊆ N). Z drugimi besedami, pri delitvi morajo upo²tevati doprinos posameznikov.

Za vsako igro z vsaj enim igralcem obstaja neskon£no mnogo re²itev1. Med temi
re²itvami pa so nekatere bolj po²tene kot druge. In £eprav imamo vsi neko intuitivno
predstavo o tem, kak²na je po²tena delitev, jo teºje formalno de�niramo. Elegantno
re²itev je ponudil Shapley [83], ki je po²tenost aksiomatiziral s slede£imi ²tirimi aksiomi:

Aksiom 1.
∑
i∈N

ϕi(v) = v(N) (u£inkovitost).

Aksiom 2. �e za igralca i in j za vsak S velja v(S ∪ {i}) = v(S ∪ {j}), kjer je S ⊂ N

in i, j /∈ S, potem ϕi(v) = ϕj(v)) (simetri£nost).

Aksiom 3. �e za igralca i za vsak S ⊂ N \ {i} velja v(S ∪ {i}) = v(S), potem ϕi(v) = 0

(slamnati igralec).

Aksiom 4. Za poljuben par iger v, w velja ϕ(v +w) = ϕ(v) + ϕ(w), kjer je (v +w)(S) =

v(S) + w(S) za vsak S (aditivnost).

Prvi izmed ²tirih aksiomov pravi, da mora biti vsota izpla£il enaka skupni vrednosti velike
koalicije. V kontekstu ban£nega ropa bi to pomenilo, da si morajo roparji razdeliti ni£
ve£ in ni£ manj kot vsoto plena. Aksiom simetri£nosti primerja vpliv para igralcev na
podmnoºico preostalih igralcev. �e imata igralca vedno enak vpliv na podmnoºico, potem
naj dobita enako izpla£ilo. Z drugimi besedami, £e sta dva roparja prispevala enako,
je po²teno, da oba dobita enak deleº. Tretji aksiom pravi, da igralec, ki ne prispeva
ni£, ne dobi pla£ila. �etrti aksiom pa govori o aditivnosti re²itve preko razli£nih iger.
Predstavljamo si, da skupina roparjev v letu izvede ve£ ropov. �e 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 deleº.

Izrek 3.2. Za koalicijsko igro ⟨N, v⟩ obstaja enoli£na re²itev ϕ, ki zadosti aksiomom 1 do
4.

Shi(v) =
∑

S⊆N\{i},s=|S|

(n− s− 1)!s!

n!
(v(S ∪ {i})− v(S)), i = 1, ..., n.

Dokaz. Dokaz izreka najdemo v [83].

Shapley je poiskal re²itev koalicijske igre, ki zadosti ²tirim aksiomom (glej Izrek 3.2).
Ta re²itev se, njemu v £ast, imenuje Shapleyeva vrednost. Najbolj presenetljiv rezultat
Shapleyevega dela pa je ugotovitev, da ²tirje aksiomi omejijo prostor moºnih re²itev na

1Niso pa vse re²itve tudi smiselne. Re²itev, da si ropar, ki ukrade le 10 e, dodeli milijon e, je v teoriji
sprejemljiva, a v praksi neuporabna.
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eno samo. Z drugimi besedami, Shapleyeva vrednost je edini na£in delitve, ki zadosti tem
²tirim aksiomom.

Shapleyeva vrednost se uporablja na ²irokem spektru razli£nih podro£ij, kar podpira
tudi pregledni £lanek Morettija in Patroneja [67], ki je v celoti posve£en Shapleyevi vre-
dnosti in aplikacijam. Aplikacijo Shapleyeve vrednosti najdemo tudi na podro£ju odkri-
vanja zakonitosti v podatkih. Kienan in sod. [45] so jo uporabili pri lokalizaciji funkcije
biolo²kih in umetnih omreºij. Njihovo delo so kasneje prilagodili za izbiro podmnoºice
atributov [18], pri £emer so bile podmnoºice atributov koalicije, njihova vrednost pa to£-
nost pripadajo£ega modela.

Sorodne metode, ki temeljijo na uporabi Shapleyeve vrednosti, najdemo tudi na pod-
podro£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 najmodernej²a pristopa sta PMVD [30]
in LMG [17]. Slednji je ekvivalenten Shapleyevi vrednosti igre, kjer koalicije predstavljajo
podmnoºice atributov, vrednost koalicije pa je kvaliteta modela (R2). Pristop, ki je bil
znan ºe 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 ²e enkrat,
izhajajo£ iz Shapleyeve vrednosti [58].

3.2 Napoved kot vsota vseh interakcij med atributi

Naj bo X prostor n atributov, p kontekst, a⃗ ∈ X primer, ki ga razlagamo, in f model.
Mnoºica N = {1, ..., n} naj bo mnoºica indeksov n atributov. Ker ºelimo splo²no metodo,
ne predpostavimo drugih lastnosti funkcije f .

V prej²njem poglavju smo videli, da vse splo²ne metode opazujejo razliko v napovedi,
£e vrednost nekega atributa �skrijemo�. V takem primeru lahko vrednost atributa opi²emo
s slu£ajno spremenljivko, napoved pa zapi²emo z matemati£nim upanjem. Z drugimi
besedami, na posamezen primer bomo gledali kot na dogodek. Za verjetnostno funkcijo
bomo uporabili porazdelitveno funkcijo konteksta p.

Na² glavni cilj je izra£unati prispevek, ki ga ima atribut k napovedi za nek primer
a⃗. 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 a⃗:

E[f |N ]− E[f |∅],

kjer E[f |Q] uporabimo za zapis pogojnega matemati£nega upanja

E[f |Q] =
∑

x⃗∈X ;∀i:xi=ai∨i/∈Q

p′(x⃗)f(x⃗).

Razliko v napovedi, ki jo povzro£i poznavanje vrednosti atributov, lahko posplo²imo na
poljubno podmnoºico atributov.
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∆(S) = E[f |S]− E[f |∅],∀S ⊆ N. (3.1)

Spomnimo se pomembne ugotovitve iz drugega poglavja. �e ºelimo odpraviti pomanj-
kljivosti obstoje£ih metod, moramo upo²tevati interakcije med vsemi moºnimi podmno-
ºicami atributov. Naj bo razlika, ki jo atributi povzro£ijo pri napovedi za primer a⃗, vsota
interakcij vseh podmnoºic:

∆(N) =
∑
Q⊆N

I(Q),

kar lahko posplo²imo na poljubno podmnoºico atributov

∆(S) =
∑
Q⊆S

I(Q). (3.2)

Pri tem funkcijo interakcije I nismo de�nirali neposredno, temve£ posredno. Lahko jo
namre£ izrazimo z razlikami ∆ s preoblikovanjem ena£be (3.2):

I(S) = ∆(S)−
∑
Q⊂S

I(S), ∀S ⊆ N. (3.3)

Iz ena£be (3.1) je razvidno, da je ∆(∅) = 0. Sledi I(∅) = 0. Skupaj s tema za£etnima
vrednostima ena£bo (3.3) uporabimo kot rekurzivno de�nicijo interakcij. Ena£ba (3.2) za
dolo£eno ∆ : P(N)→ ℜ enoli£no dolo£i tudi interakcije I : P(N)→ ℜ.

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

φi =
∑

S⊆N\{i}

I(S ∪ {i})
|S ∪ {i}|

, i = 1, 2, ..., n. (3.4)

S tem smo de�nirali na²o metodo ra£unanja prispevkov.

3.2.1 Povezava s Shapleyevo vrednostjo

Iz ena£be (3.4) je razvidno, da ima neposreden izra£un prispevka eksponentno £asovno
zahtevnost. Drugo pomembno prakti£no vpra²anje je izra£un £lenov ∆. Preden se lotimo
prakti£nih vidikov, bomo dokazali izrek, ki povezuje predlagano metodo s Shapleyevo
vrednostjo.

Izrek 3.3. ⟨N = {1, 2, ..., n},∆⟩ je koalicijska igra in φ(∆) = (φ1, φ2, ..., φn) je enaka
Shapleyevi vrednosti Sh(∆).

Za izrek 3.3 ponujamo dva dokaza. Prvi dokaz je bolj neposreden, saj preverimo, da
predlagana funkcija izpolnjuje vse ²tiri Shapleyeve aksiome. Drugi dokaz je posreden,
saj rekurzivno de�nicijo prispevka preobrazimo v eksplicitno, ki se izkaºe za identi£no
Shapleyevi vrednosti.
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Dokaz 1. Aksiom 1: Pokazati moramo, da je
∑

i∈N φi = ∆(N). Na²a osnovna ideja
je bila, da je razlika, ki jo povzro£i neka mnoºica atributov, enaka vsoti interakcij vseh
podmnoºic te mnoºice atributov (glej ena£bo (3.2)). Interakcije smo nato v celoti razdelili
med prispevke. V nasprotno smer:

∑n
i=1 φi =

∑
Q⊆N I(Q) = ∆(N).

Aksiom 2: Vzemimo i-ti in j-ti atribut (i ̸= j). �e pogledamo ena£bo za prispevek
atributa (glej ena£bo (3.4)), vidimo, da £leni I(S), S ⊆ N \ {i, j} ne nastopajo ne pri φi
ne pri φj, £leni I(S ∪ {i, j}), S ⊆ N \ {i, j} pa nastopajo pri obeh. Prispevka φi in φj se
razlikujeta le v £lenih z I(S ∪ i) oziroma I(S ∪ j), kjer je S ⊆ N \ {i, j}. Dovolj bo, £e
pokaºemo, da so ti £leni paroma enaki. Z uporabo pogoja pri 2. aksomu v razvoju ena£be
(3.3) za I(S ∪ {i}), S ⊆ N \ {i, j} zamenjamo £lene ∆(W ∪ {i}) z ∆(W ∪ {j}) (£lenov,
kjer nastopata oba, ni). Sledi I(S ∪ i) = I(S ∪ {j}), za vsak S ⊆ N \ {i, j} in φi = φj.
Aksiom 3: Naj za i-ti atribut velja ∆(S ∪{i}) = ∆(S), za vsak S ⊂ N \ {i}. Neposredno
iz tega sledi I({i}) = 0. Z uporabo slednjega pokaºemo, da za poljuben j ̸= i velja
I({j, i}) = 0. Nadaljujemo z indukcijo po ²tevilu elementov in pokaºemo za poljubno
velik N , da za vsak Q ⊂ N \ {i} velja I(Q ∪ {i}) = 0. Iz te ugotovitve in ena£be (3.4)
sledi φi = 0.
Aksiom 4: Dokazati moramo, da je vsota prispevkov dveh iger ∆1(S) in ∆2(S) enaka
prispevku pri igri vsote. Torej, φi(∆1 + ∆2) = φi(∆1) + φi(∆2), kjer pri igri vsote velja
(∆1+∆2)(S) = ∆1(S)+∆2(S). Z uporabo te enakosti na vsoti desnih strani ena£be (3.3)
za I1(S) in I2(S) pokaºemo, da velja (I1 + I2)(S) = I1(S) + I2(S), kjer je (I1 + I2)(S).
S tem je dokaz zaklju£en.

Dokaz 2. Ta dokaz smo uporabili v predhodnih raziskavah [96, 98], ko smo rekurzivno
de�nicijo prispevka (3.4) preobrazili v eksplicitno obliko. Najprej rekurzivno de�nicijo
interakcij I (glej ena£bo 3.3) preobrazimo v eksplicitno obliko

I(S) =
∑
W⊆S

((−1)|S|−|W |∆(W )). (3.5)

Izpeljavo (3.5) dokaºemo z indukcijo. Ena£bi (3.4) in (3.5) zdruºimo v eksplicitno
ena£bo za prispevek atributa:

φi(∆) =
∑

W⊆N\{i}

∑
Q⊆(W∪{i})

((−1)|W∪{i}|−|Q|∆(Q))

|W ∪ {i}|
. (3.6)

Sedaj pre²tejmo kolikokrat se ∆(S ∪ {i}), S ⊆ N, i /∈ S pojavi na desni strani ena£be
(3.6). Naj bo M∆(S∪{i}) ²tevilo vseh takih pojavitev in k = n − s − 1, s = |S|. Izraz
∆(S ∪ {i}) se pojavi, ko je S ⊆ W in samo enkrat za vsak W . Za W , kjer je S ⊆ W

in |W | = s + l, w = |W |, se ∆(S ∪ {i}) pojavi z alternirajo£im prezdnakom, odvisno od
parnosti a. Obstaja natanko

(
k
l

)
takih W v ena£bi (3.6), saj lahko uporabimo poljubno

kombinacijo l dodatnih elementov izmed k elementov, ki niso ºe v S.
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Ko zapi²emo vse take izraze do vklju£no W = N in upo²tevamo, da vsako interakcijo
I(W ) delimo z w, dobimo zaporedje:

M∆(S∪{i}) =

(
k
0

)
n− k

−
(
k
1

)
n− k + 1

+ ...+ (−1)k
(
k
k

)
n

= V (n, k)

Na podoben na£in obravnavamo ∆(S), i /∈ S, kjer dobimo M∆(S) = −V (n, k). Zapo-
redje V (n, k) lahko izrazimo z beta funkcijo:

(1− x)k =
(
k

0

)
−
(
k

1

)
x+

(
k

2

)
x2 − ...±

(
k

k

)
xk∫ 1

0

xn−k−1(1− x)k dx =

∫ 1

0

(

(
k

0

)
xn−k−1 −

(
k

1

)
xn−k + ...±

(
k

n− 1

)
xn−1) dx

B(n− k, k + 1) =

(
k
0

)
n− k

−
(
k
1

)
n− k + 1

+ ...±
(
k
k

)
n

= V (n, k).

Uporabimo B(p, q) = Γ(p)Γ(q)
Γ(p+q)

in dobimo V (n, k) = (n−k−1)!k!
n!

. Sledi:

φi(∆) =
∑

S⊆N\{i}

V (n, n− s− 1) ·∆(S ∪ {i})−
∑

S⊆N\{i}

V (n, n− s− 1) ·∆(S) =

=
∑

S⊆N\{i}

(n− s− 1)!s!

n!
· (∆(S ∪ {i})−∆(S)).

S tem je dokaz zaklju£en.

Ena£bo (3.6) zapi²emo tudi kot

φi =
∑

S⊆N\{i}

(n− s− 1)!s!

n!
· (∆(S ∪ {i})−∆(S)). (3.7)

Iz izreka 3.3 sledi, da prispevki, ki jih izra£unamo s predlagano metodo, izpolnjujejo
vse ²tiri Shapleyeve aksiome. Prvi trije so v konktekstu prispevkov atributov k napovedi
²e posebej uporabni.

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

Prispevki, ki jih izra£unamo po predlagani metodi, imajo te ºelene lastnosti. Poleg
tega je metoda edini na£in kako razdeliti razliko v napovedi ∆(N) med atribute, ki ima
vse ²tiri lastnosti.
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3.2.2 Ilustrativna primera

S primeroma diskunkcije in ekskluzivnega-ali smo izpostavili pomanjkljivosti obsto-
je£ih univerzalnih metod za ra£unanje prispevkov atributov. Pokaºimo, da je predlagana
metoda bolj uspe²na. Obenem sta primera v pomo£ pri razumevanju delovanja metode.
Uporabimo ena£be (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} × {0, 1} in f(x1, x2) =
x1 xor x2. Zaradi laºjega ra£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 |x1 = 1] = E[f |x2 = 0] = 1
2
in E[f |x1 = 1 ∧ x2 =

0] = 1. Sledi ∆({1}) = ∆({2}) = 0 in ∆({1, 2}) = 1
2
. Vidimo, da pri xor ²ele oba atributa

skupaj povzro£ita razliko v napovedi.
Sedaj lahko izra£unamo interakcije. Najprej I({1}) = I({2}) = 0, nato ²e I({1, 2}) =

1
2
. Celotna razlika v napovedi izvira iz interakcije med atributoma, ki sama zase ni£ ne

prispevata. Preostane nam, da edino neni£elno interakcijo razdelimo med oba atributa.
Dobimo φ1 = φ2 =

1
4
.

Nadaljujmo z drugim ilustrativnim primerom - disjunkcijo. Tokrat ra£unanje do-
datno zapletemo z uporabo treh atributov X = {0, 1} × {0, 1} × {0, 1}. Model naj bo
f(x1, x2, x3) = x1 ∨ x2 ∨ 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 ] = 7
8
in E[f |x3 = 0] = 6

8
, so

vse preostale relevantne pogojne napovedi enake 1, saj je ºe ena enica dovolj, da napovemo
1. �leni ∆ so ∆({3}) = −1

8
in ∆({1}) = ∆({2}) = ∆({1, 2}) = ∆({1, 3}) = ∆({2, 3}) =

∆({1, 2, 3}) = +1
8
.

Interakcije atributov samih s seboj so tokrat neni£elne I({1}) = I({2}) = 1
8
in

I({3}) = −1
8
, saj atributi ºe sami zase prispevajo k napovedi. Vrednosti interakcij parov

so I({1, 3}) = I({2, 3}) = 1
8
in I({1, 2}) = −1

8
. Tukaj sre£amo prvo negativno interakcijo

dveh ali ve£ atributov. To je razumljivo, saj prva dva atributa skupaj prispevata manj,
kot bi pri£akovali iz njunih posameznih prispevkov. Pri£akovano je tudi interakcija vseh
treh I({1, 2, 3}) = ∆({1, 2, 3})−

∑
Q⊂{1,2,3} I(Q) = −

1
8
negativna.

Interakcije ²e razdelimo med udeleºene atribute. Prispevek tretjega atributa je φ3 =

I({3}) + I({1,3})+I({2,3})
2

+ I({1,2,3})
3

= − 1
24
. Prispevka prvih dveh atributov pa sta za-

radi simetri£nega vpliva teh atributov enaka, zato izra£unamo le prvega φ1 = I({1}) +
I({1,2})+I({1,3})

2
+ I({1,2,3})

3
= 1

12
= φ2. Prispevki so v skladu z na²o intuicijo, da enice

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

3.3 Aproksimacija prispevka atributa

Ena£ba 3.7 je teoreti£no dobro utemeljena in ima ºelene lastnosti, vendar je v praksi
pogosto nemogo£e izra£unati £lene ∆. �etudi bi te £lene uspeli izra£unati v sprejemljivem
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£asu, ima izra£un φi ²e vedno eksponentno £asovno zahtevnost. Za prakti£no rabo moramo
zmanj²ati £asovno zahtevnost, kar storimo s pomo£jo aproksimacije.

Najprej zapi²imo ena£bo (3.7) v njeni ekvivalentni obliki

φi(∆) =
1

n!

∑
O∈π(N)

(
∆(Prei(O) ∪ {i})−∆(Prei(O))

)
, i = 1, ..., n, (3.8)

kjer je π(N) mnoºica vseh urejenih permutacij mnoºice N in Prei(O) mnoºica indeksov
vseh atributov, ki so predhodniki atributa i v vrstnem redu O ∈ π(N).

Dokaz ekvivalence (3.7) in (3.8). Pre²tejmo kolikokrat se neka dolo£ena podmnoºica S
pojavi kot ∆(S ∪{i}) na desni strani ena£be (3.8). Natanko tolikokrat, kolikor je permu-
tacij n atributov, pri katerih so atributi iz S na prvih s mestih, nato atribut i, na zadnjih
n− s− 1 mestih pa so preostali atributi N \ (S ∪ {i}). Takih permutacij je s!(n− s− 1)!

in, £e upo²tevamo ²e deljenje z n! izven vsote, je ekvivalenca jasna.

Z uporabo primera ban£nih roparjev si ena£bo (3.8) interpretiramo na slede£ na£in.
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 (vklju£no) zadnjega roparja. Kon£na Shapleyeva vrednost za posameznega roparja je
povpre£na vsota, ki bi jo ropar dobil, £e postopek ponovimo za vse moºne vrstne rede.

Za izra£un Shapleyeve vrednosti ºe obstaja ustrezen aproksimacijski algoritem (glej
[16]), vendar se v na²em primeru v ena£bi (3.8) eksponentna £asovna zahtevnost skriva
tudi v izra£unu £lenov ∆. Najprej predpostavimo, da je izbrani kontekst p tak, da so
posamezni atributi popolnoma neodvisni, £e jih obravnavamo kot slu£ajne spremenljivke
v verjetnostnem prostoru (X ,P(X ), p′). Pri tem je potrebno poudariti, da se predpostavka
nana²a na neodvisnost vhodnih spremenljivk in ne na morebitno neodvisnost njihovega
vpliva na napoved - ²e vedno upo²tevamo vse potencialne interakcije.

Od tu dalje ve£krat uporabimo notacijo x⃗[...] za vektorje, ki jim spremenimo dolo£ene
vrednosti v skladu z navodili [...]. Z x⃗[x2=X2,j ] bi tako zapisali vektor x⃗, ki mu drugo
komponento nastavimo na j-to vrednost drugega atributa. Ali pa x⃗[xi=yi,i∈S], vektor x⃗,
katerega komponente na mestih v S nastavimo na vrednosti vektorja y⃗. Pri x⃗ = ⟨2, 4, 6⟩
in y⃗ = ⟨3, 5, 7⟩ je tako x⃗[xi=yi,i∈{1,3}] = ⟨3, 4, 7⟩.

Z uporabo predpostavke preobrazimo ena£bo (3.1) v

∆(S) = E[f |S]− E[f |∅] =

=
∑

x⃗∈X ;∀i:xi=ai∨i/∈S

p′(x⃗)f(x⃗)−
∑

x⃗∈X ;∀i:xi=ai

p′(x⃗)f(x⃗) =

=
∑
x⃗∈X

p′(x⃗)(f(x⃗[xi=ai,i∈S])− f(x⃗)

(3.9)

Sedaj lahko v ena£bi (3.8) zamenjamo £lene ∆ z izrazom iz zgornje ena£be (3.9) in
dobimo
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φi =
1

n!

∑
O∈π(N)

∑
x⃗∈X

p(x⃗) · (f(x⃗[xj=aj ,j∈Prei(O)∪{i}])− f(x⃗[xj=aj ,j∈Prei(O)])). (3.10)

Sedaj uporabimo slede£ na£in vzor£enja. Na²a populacija je π(N) × X in vsak par
⟨ vrstni red / primer ⟩ predstavlja en vzorec VO,x⃗∈A = f(τ (⃗a, x⃗, Prei(O) ∪ {i})) −
f(τ (⃗a, x⃗, Prei(O))). �e vzor£imo naklju£no in z vra£anjem, je verjetnost, da izvle£emo
vzorec VO,x⃗∈A enaka p′(x⃗). Sedaj na ta na£in izvlecimo m vzorcev V1, V2, ..., Vm in de�-
nirajmo slu£ajno spremenljivko

φ̂i =
1

m

m∑
j=1

Vj. (3.11)

Iz centralnega limitnega izreka sledi, da je φ̂i pribliºno normalno porazdeljena slu£ajna
spremenljivka, katere upanje je φi, varianca pa

σ2
i

m
, kjer je σ2

i varianca populacije. Cenilka
φ̂i je nepristrana in dosledna cenilka prispevka φi.

3.3.1 Aproksimacijski algoritem in napaka aproksimacije

Ena£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 φi je napaka vzor£enja odvisna le od variance populacije σ2
i . �eprav je v

praksi σ2
i neznana, lahko dolo£imo zgornjo mejo. Ob normalizirani odvisni spremenljivki

(pri klasi�kaciji so napovedi ºe implicitno normalizirane, saj gre za verjetnost) doseºemo
maksimalno varianco, £e je populacija razdeljena med obe ekstremni vrednosti 1 in −1,
ko je σ2

i ≤ 1.
S parom ⟨1− α, e⟩ bomo opisali ºeljo, da napaka izpolnjuje slede£o omejitev P (|φi −

φ̂i| < e) = 1−α. Z besedami, ºelimo, da ima prispevek manj²o napako od e z verjetnostjo
1−α. Za dolo£en par ⟨1−α, e⟩ potrebujemo kon£no mnogo vzorcev, da zadostimo pogoju.
To ²tevilo je

mi(⟨1− α, e⟩) =
Z2

1−α · σ2
i

e2
, (3.12)

kjer je Z2
1−α Z-ocena za 1 − α interval zaupanja. Ena£bo (3.12) lahko uporabimo tudi

v nasprotni smeri, za izra£un poljubnega intervala zaupanja za aproksimacijo pri danem
²tevilu vzorcev mi.

Poglejmo si ²e na primeru. Recimo, da je na²a ºelja, da je 99% izra£unanih prispevkov
za manj kot 0.01 oddaljeno od dejanskih vrednosti. Ob predpostavki, da je varianca
najvi²ja moºna σ2

i = 1, ∀i ∈ N , bomo potrebovali pribliºno 65000 vzorcev, ne glede na
²tevilo atributov n. Kot pokaºemo v 4. poglavju, so v praksi variance niºje.



34 Poglavje 3: Posplo²en prispevek atributa k napovedi

Algoritem 1 Algoritem za aproksimacijo prispevka i-tega atributa k napovedi modela f
za primer a⃗. Vzor£imo m vzorcev.
φi(⃗a)← 0

for 1 to m do
naklju£no izberemo permutacijo O ∈ π(n)

naklju£no izberemo x⃗ ∈ X
sestavimo nova primera:

b⃗1 ←
vrednosti vzamemo iz a⃗︷ ︸︸ ︷

predhodniki i-tega v O i

vrednosti vzamemo iz x⃗︷ ︸︸ ︷
nasledniki i-tega v O

b⃗2 ←
vrednosti vzamemo iz a⃗︷ ︸︸ ︷
predhodniki i-tega v O

vrednosti vzamemo iz x⃗︷ ︸︸ ︷
i nasledniki i-tega v O

φi(⃗a)← φi(⃗a) + f (⃗b1)− f (⃗b2)

end for

φi(⃗a)← φi(a⃗)
m

Za izra£un prispevka atributa k napovedi za primer a⃗ predlagamo Algoritem 1, ki
je neposredna implementacija izra£una ena£be (3.11). �asovna zahtevnost algoritma je
odvisna tudi od £asovne zahtevnosti napovedi modela, a jo lahko pribliºno dolo£imo. Pri
razlagi za nek primer moramo algoritem izvesti n-krat, za vsak atribut po enkrat. Pri
dani napaki je £asovna zahtevnost c · O(n · T (f,X )), kjer je T (f,X ) £asovna zahtevnost
napovedi modela f .

V praksi za ve£ino klasi�kacijskih in regresijskih modelov velja T (f,X ) ≤ n. Kon-
stanta c ozna£uje ²tevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, da doseºemo ºeleno omejitev na-
pake, in je neodvisna od ²tevila atributov n. �asovna zahtevnost Algoritma 1 je v ve£ini
primerov kvadratna.

3.3.2 Postopek vzor£enja za enake pri£akovane napake

V prej²njem podpoglavju smo predstavili aproksimacijski algoritem za prispevek i-tega
atributa φi, ki nam omogo£a, da razmerje med £asom ra£unanja in napako aproksimacije
uravnavamo z izbiro ²tevila vzorcev m. Ve£krat ko vzor£imo, manj²a bo napaka in ve£
£asa bomo potrebovali za ra£unanje. Ponudili smo tudi ena£bo za ²tevilo vzorcev, ki nam
pri varianci populacije σ2

i zagotavlja, da bo napaka znotraj e z verjetnostjo 1 − α (glej
ena£bo (3.12)).

To je vse, kar v teoriji potrebujemo za izbiro ustreznega ²tevila vzorcev za vsak atribut.
V praksi pa se stvari nekoliko zapletejo. Iz ena£be (3.12)) je takoj razvidno, da je v praksi
za dosego enake omejitve napake za vse atribute potrebno ²tevilo vzorcev, ki ga vzor£imo
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za atribut i, prilagoditi varianci σ2
i . Izbira enakega ²tevila vzorcev za vse atribute ni

vedno optimalna.
Ker varianca ni vnaprej znana, jo lahko ocenimo ²ele, ko ºe vzor£imo nekaj vzorcev za

i-ti atribut. V praksi bi vzeli nekaj vzorcev za vsak atribut, ocenili varianco in izra£unali
²tevilo vzorcev, ki jih potrebujemo. Teºava je v tem, da ob ponovnem vzor£enju dobimo
bolj²o oceno variance kot je bila za£etna, zato je ²tevilo vzorcev smiselno prilagajati kar
sproti.

Tu se pojavi novo vpra²anje, kako pogosto ponovno oceniti varianco. Ob vsem tem smo
predpostavili, da uporabnik ni omejen s £asom. V slednjem primeru bi bilo potrebno £as
ra£unanja 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 £asa,
zato je smiselno atribute obravnavati vzporedno in ne enega za drugim. O£itno je za
bolj preprosto rabo metode za razlago potrebna sistemati£na re²itev, zato predlagamo
raz²iritev Algoritma 1 za samodejno izbiro ²tevila vzorcev mi, i ∈ N .

Za laºje razumevanje ideje za algoritem si predstavljamo slede£o situacijo. Po nekem
postopku jemljemo vzorce za prispevke atributov v primeru a⃗. Do tega trenutka smo vzeli
ºe

∑
nm

′
i vzorcev, kjer je m

′
i > 1 ²tevilo vzorcev, ki smo jih do tega trenutka vzeli za

i-ti atribut. Naj bodo Vi = V1,i, V2,i, ..., Vm′
i,i

vzorci za i-ti atribut. �e bi v tem trenutku

prekinili vzor£enje, bi si ºeleli, da je razmerje m′
i

σ2
i
enako za vse atribute i ∈ N . Natan£neje

m′
i

σ2
i
=

∑
nm

′
i∑

n σ
2
i
oziroma m′

i∑
nm

′
i
=

σ2
i∑

n σ
2
i
. To bi namre£ pomenilo, da je smo za vse atribute

enako omejili napako (glej ena£bo (3.12)). Pri tem smo varianco za i-ti atribut ocenili iz
Vi.

�elimo algoritem, ki teºi k minimizaciji vrednosti izraza E =
∑

n |
m′

i∑
nm

′
i
− σ2

i∑
n σ

2
i
|. V

naslednjem koraku lahko za vsak atribut preverimo, kako bi se spremenila vrednost E , £e
bi vzeli vzorec za ta atribut (predpostavimo, da se σ2

i ne spremeni). Nato vzor£imo za
atributa, ki minimizira E v naslednjem koraku. Nekoliko bolj enostaven na£in za dosego
tega, da bodo deleºi vzorcev na dolgi rok enak deleºem varianc, je izbira naslednjega
atributa v skladu z deleºi varianc. Atribut, katerega vzorec bomo vzeli v naslednjem
koraku, izberemo naklju£no, pri £emer je i-ti atribut izbran z verjetnostjo σ2

i∑
n σ

2
i
.

Algoritem 2 Algoritem inkrementalno ra£unanje variance. Naj bo k trenutni korak,
µ trenutna aritmeti£na sredina in M2 trenutna vsota kvadratov razlike med £leni in
aritmeti£no sredino. Vrednost naslednjega £lena je x.
k ← k + 1

d← x− µ
µ← µ+ d

k

M2←M2 + d(x− µ)
σ2 ← M2

k−1

Klju£en del algoritma je tudi ra£unanje 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 zdruºimo 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 ²tevila vzorcev, moºne
pa so tudi druge vrste omejitev (£asovna, ko doseºemo ºeleno omejitev napake pri vseh
atributih, ipd...).

Poleg pogoja za ustavitev ima algoritem en sam parameter mmin > 1, ki dolo£a, koliko
vzorcev vzor£imo za vsak atribut na za£etku, da dobimo pribliºno oceno variance.

Algoritem 3 Algoritem za aproksimacijo prispevkov vseh atributov k napovedi modela
f za primer a⃗. Z mmin ozna£imo za£etno ²tevilo vzorcev, ki jih vzor£imo za vsak atribut.
Pogoj za prekinitev je lahko vezan na skupno ²tevilo vzorcev ali £as izvajanja.
for i = 1 to n do
ki ← 0, µi ← 0 , M2i ← 0, φi(⃗a)← 0

end for

while pogoj za prekinitev ni izpolnjen ali ∃i : ki < mmin do

if ∀i : ki ≥ mmin then

naklju£no izberemo j-ti atribut, pri £emer je i-ti atribut izbran z verjetnostjo σ2
i∑

n σ
2
i

†

else

izberemo najman²i tak j, da je kj < mmin

end if

tempφ← rezultat Algoritma 1 za en vzorec in j-ti atribut
σ2
i ← rezultat Algoritma 2 za tempφ, kj, µj in M2j
φj (⃗a)← φj (⃗a)+tempφ

end while

for i = 1 to n do
φi(⃗a)← φi(a⃗)

ki

end for

† �e ºelimo minimizirati pri£akovano absolutno napako, izberemo tisti atribut j, pri

katerem je vrednost izraza
√

σ2
i

ki
−
√

σ2
i

ki+1
maksimalna.

3.3.3 Postopek vzor£enja za minimalno pri£akovano skupno na-

pako

Pogosto ne ºelimo, da imajo vsi prispevki enako pri£akovano napako, temve£ ºelimo mini-
mizirati skupno napako aproksimacije. �eprav sprva morda ne opazimo razlike, lahko
pokaºemo, da slednje doseºemo z razporeditvijo vzorcev, ki ni nujno sorazmerna vari-
ancam atributov.



3.3 Aproksimacija prispevka atributa 37

Kot smo ºe ugotovili, je cenilka prispevka φ̂i ≈ N(φi,
σ2
i

mi
) pribliºno normalno poraz-

deljena. Sledi φ̂i − φi ≈ N(0,
σ2
i

mi
). Porazdelitev absolutne napake aproksimacije i-tega

prispevka Yi ≈ |φ̂i−φi| je polovica normalne porazdelitve φ̂i−φi ≈ N(0,
σ2
i

mi
). Matemati-

£no upanje slednje je

E[Yi] = σ

√
2

π
,

kjer je σ varianca normalne porazdelitve, iz katere izhajamo. V na²em primeru

E[Yi] =

√
σ2
i

mi

√
2

π
.

Pri£akovana vsota napak je enaka

E[
n∑
i=1

tYi] =
∑
i=1

n

√
σ2
i

mi

√
2

π
=

√
2

π

n∑
i=1

σi√
mi

.

Da bi minimizirali pri£akovano napako, moramo skupno vsoto vzorcev m med mi razpo-
rediti tako, da minimiziramo vrednost izraza

∑n
i=1

σi√
mi
. Gre za optimizacijski problem.

Pokaºimo, da lahko uporabimo kar pozre²en algoritem.
Naj bodo znane variance σi ≥ 0 in m =

∑n
i=0mi optimalna re²itev v m-tem koraku.

V m+1-tem koraku bo re²itev m+1 =
∑n

i=0m
′
i za m

′
i = mi,∀i ̸= j in m′

j = mj +1, kjer
je

j ∈ argmax
i

σi√
mi

− σi√
mi + 1

,

tudi optimalna. Z drugimi besedami, dovolj je, da v vsakem koraku vzor£imo vzorec za
atribut, pri katerem s tem najbolj zmanj²amo vrednost vsote

∑n
i=1

σi√
mi
.

Dokaz. Upo²tevamo, da je funkcija f(x) = σi√
x
, pri £emer je σi ≥ 0, padajo£a na ℜ+

(strogo padajo£a za σi > 0!). Izbira, ki v danem trenutku najbolj zmanj²a vrednost
kriterijske funkcije, jo zmanj²a tudi bolj od vseh moºnih izbir v prihodnosti. Sledi, da je
vsaka re²itev, ki od tega koraka naprej ne vsebuje te izbire, slab²a, kve£jemu enako dobra.

Pozor! �e predpostavimo, da je σi > 0, ∀i, 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 za£etna razporeditev za m ni
optimalna.

Opisani postopek nam zagotavlja, da iz optimalne re²itve za m preidemo v optimalno
re²itev za m+1. Nismo pa ²e pojasnili, kako dobimo za£etno optimalno re²itev. �e bi bile
σ2
i vnaprej znane in pozitivne, potem za optimalno za£etno re²itev izberemo mi = 1, ∀i.
V praksi variance niso vnaprej znane, zato smo prisiljeni najprej vzeti nekaj vzorcev za

vsak atribut, da ocenimo σ2
i . Predpostavimo, da za vsak atribut vzor£imo enako ²tevilo
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za£etnih vzorcev mmin ≥ 2. Za vsak atribut i, za katerega velja σi = 0, smo vzeli mmin

vzorcev, od katerih nimamo nobene koristi. V najslab²em primeru, ko je σi = 0,∀i, smo
brez potrebe vzeli n · mmin vzorcev. Za vse i, σ2

i > 0 so vzeti vzorci koristni in imamo
zagotovilo, da bomo z zgoraj opisanim postopkom iz za£etne re²itve mi = mmin, ∀i pri²li
do nekega m′ > m, pri katerem bo razporeditev optimalna (glej prej²nji dokaz). Ni pa
nujno, da bomo tako razporeditev v praksi tudi dosegli - ²tevilo vzorcev, ki jih vzor£imo,
mora biti ve£je od m′.

V praksi bi si ºeleli vzeti £im manj²i mmin, da zmanj²amo ²tevilo nepotrebnih vzorcev.
Po drugi strani ne ºelimo napa£no oceniti variance in atribut ozna£iti za nepomembnega.
Z izbiro minimalnega ²tevila vzorcev za vsak atribut v praksi tehtamo med verjetnostjo,
da bomo pomembnemu atributu dodelili prispevek 0, in ²tevilom vzorcev, ki jih bomo
potencialno zavrgli.

Algoritem za razporejanje vzorcev z namenom minimalne pri£akovane skupne napake
je zajet v algoritmu 3. Korak, ozna£en z †, zamenjamo s tistim v opombi. Na koncu je
potrebno omeniti, da bolj u£inkovita razporeditev vzorcev bolj smotrno izrabi £as, ki je
na voljo za ra£unanje, a ne vpliva na £asovno zahtevnost algoritma. Pridobitek na ra£un
optimalne izbire vzorcev smo v naslednjem poglavju izmerili z uporabo nabora razli£nih
modelov in mnoºic podatkov.

3.4 Splo²en prispevek vrednosti atributa in njegova po-
membnost

Metoda, ki smo jo predlagali, ra£una prispevek atributa k napovedi za dolo£en primer -
nivo φ. �e v uvodu smo omenili, da se, ko imamo na voljo prispevke atributov za neko
mnoºico primerov, vpra²amo tudi, kako te prispevke zdruºiti. Najprej v splo²ne prispevke
vrednosti atributov (ϕ-nivo), ki nam dajo nekoliko ²ir²o sliko o vplivu posameznih vre-
dnosti. Na koncu pa v najvi²ji nivo - pomembnost atributa (Λ-nivo), ki nam atribute
pomaga urediti po pomembnosti za model.

Predstavljamo si, da smo izra£unali prispevek φi, i-tega atributa, za vse take primere x⃗,
kjer ima i-ti atribut j-to vrednost. Sedaj te prispevke povpre£imo, da dobimo povpre£en
prispevek j-te vrednosti i-tega atributa. �asovni zahtevnosti takega po£etja se izognemo
na slede£ na£in.

De�nirajmo splo²en prispevek j-te vrednosti i-tega atributa ϕi,j, kot uteºeno povpre£je
prispevka i-tega atributa φi (glej ena£bi (3.8) in (3.10)) preko vseh primerov, kjer je



3.4 Splo²en prispevek vrednosti atributa in njegova pomembnost 39

njegova vrednost j-ti element mnoºice vrednosti atributa:

ψi,j =
∑

x⃗∈X ,xi=Xi,j

p′(x⃗|xi = Xi,j)φi(x⃗) =
∑
x⃗∈X

p′(x⃗)φi(x⃗
′) =

=
∑
x⃗∈X

p′(x⃗)

 1

n!

∑
O∈π(N)

∑
y⃗∈X

p′(y⃗)(f(y⃗[yj=xj ,j∈Prei(O)∪{i}])− f(y⃗[yj=xj ,j∈Prei(O)]))

 =

=
1

n!

∑
O∈π(N)

∑
x⃗∈X

p′(x⃗)
∑
y⃗∈X

(f(y⃗[yj=xj ,j∈Prei(O)∪{i}])− f(y⃗[yj=xj ,j∈Prei(O)]))

 =

=
1

n!

∑
O∈π(N)

∑
z⃗∈X

p′(z⃗) (f(z⃗′)− f(z⃗))

=
∑
z⃗∈X

p′(z⃗) (f(z⃗′)− f(z⃗)) ,

(3.13)

kjer z x⃗′ (z⃗′) ozna£imo vektor, ki je v vseh komponentah enak x⃗ (z⃗), z izjemo i-te kom-
ponente, ki jo nastavimo na Xi,j.

Ena£ba (3.13) zahteva dodatno pojasnilo, saj preskok iz tretje v £etrto vrstico ni
povsem o£iten. V tretji vrstici smo vsoto preko vseh vrstnih redov namenoma pomaknili
na sam za£etek, da postane bolj jasno, da se za vsak vrstni red sprehodimo preko vseh
parov (x⃗, y⃗) ∈ X . Za vsak tak par potem sestavimo nov vektor, ki ima do mesta i-tega
atributa v tem vrstnem redu vrednosti enake x⃗, od tam naprej pa enake vrednosti kot y⃗.
Nato pogledamo razliko med napovedjo za ta vektor z vrednostjo i-tega atributa enako j in
napovedjo za ta vektor. Vpra²ajmo se, s kolik²no verjetnostjo se pri danem vrstnem redu
nek dolo£en vektor z⃗ ∈ X ob vsem tem rezanju in sestavljanju pojavi znotraj oklepaja.
Ne glede na to, kje odreºemo (t.j., ne glede na vrstni red), je verjetnost pojavitve z⃗ enaka
verjetnosti, da se njegov del, ki pripada x⃗ pojavi pri x⃗, pomnoºeno z verjetnostjo, da se
njegov preostanek pojavi pri y⃗. �e predpostavimo, da je rez na l−tem mestu, potem je
verjetnost pojavitve z⃗ enaka p(x1 = z1, x2 = z2, ..., xl = zl)p(yl+1 = zl+1, ..., yn = zn). Ker
x⃗ in y⃗ izberemo neodvisno in s ponovno uporabo predpostavke, da so atributi popolnoma
neodvisni, dobimo, da je verjetnost pojavitve z⃗ kar p(z⃗).

Podobno kot splo²en prispevek vrednosti nekega atributa (glej ena£bo (3.13)) lahko iz
prispevka atributa k napovedi izpeljemo tudi pomembnost atributa v celoti. Najprej si
poglejmo slu£ajno spremenljivko

Λi = f(x⃗xi=Xi,j
)− f(x⃗),

katere porazdelitev je odvisna od modela f in porazdelitve primerov. Matemati£no upanje
te slu£ajne spremenljivke
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E[Λi] =

|Xi|∑
j=1

p′(Xi = Xi,j)ψi,j

=

|Xi|∑
j=1

p′(Xi = Xi,j)
∑
x⃗∈X

p′(x⃗)
(
f(x⃗xi=Xi,j

)− f(x⃗)
) (3.14)

lahko preprosteje opi²emo kot postopek, kjer najprej naklju£no izberemo neko vrednost
i-tega atributa in nek primer x⃗. Nato pogledamo razliko, ki jo povzro£imo, £e vrednost
i-tega atributa v x⃗ nastavimo na izbrano vrednost. Ker nas pri pomembnosti atributa
predznak ve£ ne zanima in ne ºelimo, da se nam pomemben atribut povpre£i v 0, bomo
podobno kot pri FIRM pomembnost atributa de�nirali kot V ar[Λi].

Podobno kot v podpoglavju 3.3 lahko tudi za aproksimacijo ena£b (3.13) in (3.14)
razvijemo ustrezna algoritma. Algoritem 4 je namenjen splo²nemu prispevku vrednosti
atributa, Algoritem 5 pa pomembnosti celotnega atributa.

Algoritem 4 Algoritem za aproksimacijo splo²nega prispevka j-te vrednosti i-tega
atributa Λi za model f . Vzor£imo m vzorcev.
ψi,j ← 0

for 1 to m do
naklju£no izberemo x⃗ ∈ X
sestavimo nov primer

b⃗← vrednost i-tega atributa nastavimo na Xi,j , preostale vrednosti kot v x⃗

ψi,j ← ψi,j + f (⃗b)− f(x⃗)
end for

ψi,j ← ψi,j

m

Algoritem 5 Algoritem za aproksimacijo pomembnosti i-tega atributa za model f . Vzor-
£imo m vzorcev.
V ar[Λi]← 0

for 1 to m do
naklju£no izberemo vrednost i-tega atributa Xi,j ∈ Xi
naklju£no izberemo x⃗ ∈ X
sestavimo nov primer

b⃗← vrednost i-tega atributa nastavimo na Xi,j , preostale vrednosti kot v x⃗

V ar[Λi]← V ar[Λi] + (f (⃗b)− f(x⃗))2
end for

V ar[Λi]← V ar[Λi]
m
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3.5 Pomembnej²e lastnosti metode

V tem podpoglavju predstavimo ²e nekaj drugih lastnosti metode, ki nam pomagajo pri
bolj²em 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 omogo£ajo,
da bolj jasno opredelimo vzrok.

Najprej se spomnimo marginalnega prispevka, ki predstavlja najpogostej²i pristop k
ra£unanju prospevka nekega atributa k napovedi modela v dolo£enem primeru:

marginalφi = f(x⃗)− f(x⃗ \ i).

Poglejmo si tako de�nirane prispevke z vidika Shapleyevih ²tirih aksiomov. Najprej po-
glejmo aksiome 2 do 4, nato pa ²e aksiom u£inkovitosti.

V kontekstu marginalnega prispevka drugi aksiom pravi slede£e. �e za dva atributa i
in j velja f(x⃗\{i}) = f(x⃗\{j}), potem imata atributa i in j enak marginalni prispevek2.
Ta trditev drºi.

Tretji aksiom pravi, da f(x⃗) = f(x⃗ \ xi) ⇒ marginalφi = 0. Tudi ta trditev o£itno
drºi.

�etrti aksiom zahteva par iger f1, f2. Pokazati moramo, da velja marginalφi(f1+f2) =
marginalφi(f1)+marginalφi(f2), kjer je (f1+f2)(S) = f1(S)+f2(S). marginalφi(f1+f2)
je enako f1(x⃗) − f1(x⃗ \ i) + f2(x⃗) − f(x⃗ \ i) = marginalφi(f1) +marginalφi(f2). Tudi ta
aksiom drºi.

Preostane prvi aksiom, aksiom u£inkovitosti. 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
∑

i∈N marginalφi(f) = f(x⃗)−f(∅). V 2. poglavju smo pokazali,
da to drºi v primeru, ko je f aditiven model. Marginalni prispevek v primeru aditivnih
modelov izpolnjuje vse ²tiri aksiome. Kaj pa £e f ni aditiven? Spomnimo se primera
disjunkcije dveh binarnih atributov, kjer je

∑
i∈N marginalφi(f) = 0, £eprav vemo, da je

f(x⃗)− f(∅) > 0. V splo²nem marginalni prispevek ne izpolnjuje aksioma u£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 ozna£ili za pomembnega.

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

2Nekoliko dalj²e, a bolj v duhu aksioma, bi napisali f((x⃗ \ {i, j}) ∪ j) = f((x⃗ \ {i, j}) ∪ i)
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dveh atributov pa je teºava ravno nasprotna. f(1 ∧ 1) = 1, f(?∧?) = 0.25,in f(1∧?) =

f(? ∧ 1) = 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 stali²£a, je marginalni prispevek problemati£en, saj je v
ve£ini primerov nesprejemljivo (nemogo£e), da bi si razdelili manj (ve£) denarja, kot zna²a
skupna vsota denarja. Na enak na£in lahko tudi za prispevke metode FIRMΛ preverimo,
da izpolnjuje vse aksiome razen prvega.

3.5.2 Ekvivalenca pri razlagi aditivnih modelov

V 2. poglavju smo obravnavali ve£ speci�£nih aditivnih modelov in splo²nih metod za raz-
lago aditivnih modelov. Ugotovili smo, da lahko aditivne modele razlagamo na u£inkovit
in razumljiv na£in. Vpra²anje, zakaj bi za aditivne modele sploh uporabljali predlagano
razlago in ne raje kar obstoje£ih metod, je povsem na mestu. Pri odgovoru nam bo
pomagal naslednji izrek.

Izrek 3.4. Naj funkcije ψi(x), i = 1..n predstavljajo splo²en prispevek vrednosti atributov
za model f v kontekstu p. �e je model f aditiven, potem za vsak atribut i in njegovo
vrednost x ∈ ℜ velja ψi(x) = fi(x)− E[fi].

Dokaz.
ψi(x) =

∑
z⃗∈X

p(z⃗)(f(z⃗zi=x)− f(z⃗)) =

=
∑
z⃗∈X

p(z⃗)(fi(x)− fi(zi)) =

=
∑
z⃗∈X

p(z⃗)fi(x)−
∑
z⃗∈X

p(z⃗)fi(zi) =

= fi(x)− E[fi].

Izrek 3.4 nam pove, da aditivne modele s predlagano metodo razlagamo na enak
na£in kot obstoje£i pristopi. Natan£neje, predlagana metoda je dekompozicija aditivnega
modela na funkcije posameznih atributov. Spomnimo se, da aditivni model zapi²emo kot

f(x⃗) =
n∑
i=1

ψi(xi) + E[f ], kjer je E[f ] od konteksta odvisna konstanta.

3.5.3 Povezava med kvaliteto razlage in kvaliteto napovedi

Prispevki atributov nam povejo, kako atributi vplivajo na napoved modela. Ko razlagamo
uspe²en 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 x⃗ napove fOPT(x⃗) = E[g(x⃗)]. 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 de�niramo razdaljo med dvema
razlagama kot vsoto absolutnih razlik med komponentami razlag φA in φB, pri £emer
upo²tevamo tudi izhodi²£i E[fA] in E[fB]:

d(φA, φB) =
∑
i

|φA,i − φB,i|+ |E[fA]− E[fB]|.

V dveh prej²njih ²tudijah smo na umetno generiranih mnoºicah podatkov empiri£no pre-
verjali, £e razdalja do optimalne razlage pada z nara²£anjem kvalitete modela (in obratno)
[95, 98]. Rezultati so podprli hipotezo, saj je bil povpre£ni korelacijski koe�cient med raz-
daljo (tam evklidsko) in napako (MSE verjetnostnih napovedi) preko vseh mnoºic ve£ji
od 0.9. Uporaba umetnih mnoºic je bila nujna, saj na realnih mnoºicah 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. Postreºemo z nekaj ugotovitvami, ki so v pomo£ pri razumeva-
nju zveze med kvaliteto razlage in kvaliteto modela.

Izrek 3.5. �e sta fA(x⃗) in fB(x⃗) napovedi dveh modelov za primer x⃗ ∈ X ter φA in φB
vektorja prispevkov za pripadajo£i razlagi v kontekstu p, potem velja

d(φA, φB) ≥ |fA(x⃗)− fB(x⃗)|.

Dokaz. Upo²tevajmo lastnost predlagane metode, da je vsota prispevkov enaka razliki
med napovedjo in pri£akovano napovedjo v danem kontekstu.

d(φ⃗A), φ⃗B) ≥ |fA(x⃗)− fB(x⃗)|∑
i

|φA,i − φB,i|+ |E[fA]− E[fB]| ≥ |
∑
i

φA,i + E[fA]−
∑
i

φB,i − E[fB]|

∑
i

|φA,i − φB,i|+ |E[fA]− E[fB]| ≥ |(
∑
i

φA,i −
∑
i

φB,i) + (E[fA]− E[fB])|

Ker |a|+ |b| ≥ |a+ b|, kve£jemu pove£amo desno stran, £e jo preoblikujemo:∑
i

|φA,i − φB,i|+ |E[fA]− E[fB]| ≥ |
∑
i

φA,i −
∑
i

φB,i|+ |E[fA]− E[fB]|

∑
i

|φA,i − φB,i| ≥ |
∑
i

(φA,i − φB,i)|

Kar drºi, saj je |a− b| ≥ a− b.
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Na podlagi tega izreka lahko re£emo, da bliºje kot sta razlagi, bliºje 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(x1) = 0 in fA(x1) = x1. Pri
x1 = 0 bosta imela oba modela enako napoved, razlagi pa bosta razli£ni!

3.5.4 Povezava med razporeditvijo varianc in teºavnostjo razlage

V tem poglavju smo pokazali slede£e. �e ºelimo pri aproksimaciji dose£i, da bo za pri-
spevke vseh atributov enako verjetno, da bo napaka manj²a od e, moramo vzor£iti so-
razmerno variancam σ2

i . �e je to na² kriterij, potem teºavnost razlage nekega modela na
neki mnoºici (t.j., ²tevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, da napako zniºamo pod nek nivo),
opi²emo z σ2 =

∑n
i=1 σ

2
i . �e imata dva razli£na para model/mnoºica enak σ2, sta oba

enako teºavna za razlago. Z drugimi besedami, za dano pri£akovano napako bomo pri
obeh potrebovali enako mnogo vzorcev.

Po drugi strani pri£akovano vsoto absolutnih napak preko vseh prispevkov pri danem
skupnem ²tevilu vzorcev m minimiziramo z razporeditvijo vzorcev, ki minimizira vsoto

τ(m⃗, σ⃗2) =
∑n

i=1

√
σ2
i

mi
. Opazimo, da pri tem kriteriju dva razli£na para model/mnoºica

z enako σ2 nista nujno enako teºavna za razlago. Teºavnost postane odvisna ne le od
vsote varianc, temve£ od tega, kako je vsota porazdeljena med atribute. Na tem mestu si
lahko zastavimo vpra²anje, ki ima tudi prakti£en pomen. Katere porazdelitve varianc so
bolj teºavne za razlago − £e imamo le nekaj atributov z visoko varianco ali ve£je ²tevilo
atributov s sorazmerno niºjo varianco?

Imamo n atributov in vzor£imo m ≥ n vzorcev. Brez ²kode za splo²nost lahko privza-
memo, da je vsota varianc enaka σ2

1 + σ2
2 + ...+ σ2

n = 1 in 1 ≥ σ2
1 ≥ σ2

2 ≥ ... ≥ σ2
n > 0 ter

razporeditev vzorcev m = m1 +m2 + ... +mn. Najprej pokaºimo, da je najbolj ugodna
razporeditev varianc takrat, ko imamo en sam atribut (n = 1).

Dokaz. �e imamo samo en atribut z neni£elno varianco, potem vsoto τ(⟨m1⟩, ⟨1⟩) = 1√
m1

minimiziramo z m1 = m. Pri tem za dani m dobimo minimum 1√
m
.

Sedaj ponovno poglejmo vsoto τ(⟨m1, ...,mn⟩, ⟨σ2
1, ...σ

2
n⟩) pri nekem n. Ker je m ≥ mi in

σ2
i ≥ 0, velja:√

σ2
1√

m1
+

√
σ2
2√

m2
+ ...+

√
σ2
n√

mn
≥
√
σ2
1√
m

+

√
σ2
2√
m

+ ...+

√
σ2
n√
m

=

√
σ2
1+
√
σ2
2+...+

√
σ2
n√

m
.

�e upo²tevamo
√
σ2
1 +

√
σ2
2 + ...+

√
σ2
n ≥ 1, dobimo:√

σ2
1√

m1
+

√
σ2
2√

m2
+ ...+

√
σ2
n√

mn
≥
√
σ2
1√
m

+

√
σ2
2√
m

+ ...+

√
σ2
n√
m

=

√
σ2
1+
√
σ2
2+...+

√
σ2
n√

m
≥ 1√

m

Z drugimi besedami, pri dani vsoti varianc in ²tevilu vzorcev bomo najmanj²o pri£akovano
skupno napako dosegli takrat, ko bomo imeli en sam pomemben atribut.
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Sedaj rezultat posplo²imo na primer, ko imamo n enako pomembnih atributov: σ2
i =

1
n
,

i = 1..n. Vsoto, ki jo minimiziramo, lahko zapi²emo kot

√
σ2
1√

m1

+

√
σ2
2√

m2

+ ...+

√
σ2
n√

mn

=

√
1
n

√
m1

+

√
1
n

√
m2

+ ...+

√
1
n

√
mn

,

pri £emer minimum doseºemo z enakomerno razporeditvijo vzorcev√
1
n√
m
n

+

√
1
n√
m
n

+ ...+

√
1
n√
m
n

= n

√
1

m
.

Ko so variance enakomerno razporejene med atribute, je manj teºavno razlagati pri manj-
²em ²tevilu 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 teºavnosti nahajajo primeri, ko variance niso enakomerno razporejene?
Pokaºimo, da je pri danem ²tevilu atributov n in vzorcev m ≥ n najbolj teºavna ravno
enakomerna razporeditev varianc. Vzemimo neko poljubno razporeditev neni£elnih vari-
anc, katerih vsota je ena, in zapi²imo vsoto, ki jo minimiziramo:√

σ2
1√

m1

+

√
σ2
2√

m2

+ ...+

√
σ2
n√

mn

Ne glede na razporeditev varianc, lahko vzorce razporedimo enakomerno√
σ2
1√
m
n

+

√
σ2
2√
m
n

+ ...+

√
σ2
n√
m
n

=
√
n

1√
m

To pomeni, da ne glede na razporeditev varianc ºe z enakomerno razporeditvijo dose-
ºemo bolj²i, kve£jemu enako dober, rezultat, kot bi ga lahko pri enakomerno razporejenih
variancah.



Poglavje 4

Poskusi

V tem poglavju opi²emo poskuse, ki smo jih izvedli, in njihove rezultate. Najprej predsta-
vimo mnoºice podatkov in u£ne algoritme, ki smo jih uporabili. Nato si izmenoma sledijo
opisi poskusov in pripadajo£i rezultati. Poskuse razdelimo na dva dela. V prvem delu se
osredoto£imo na merjenje £asov izvajanja in varianco vzorcev. Na² namen je ugotoviti,
£e je metoda dovolj u£inkovita za prakti£no rabo. V drugem delu s pomo£jo vizualnega
pregleda ocenimo uporabnost predlagane metode z vidika razumljivosti razlag.

4.1 Izbrane mnoºice podatkov in u£ni algoritmi

Ve£ino poskusov smo izvedli na klasi�kacijskih in regresijskih mnoºicah podatkov, ki jih
najdemo v tabelah 4.1 in 4.2. Mnoºice razdelimo na dve skupini. V prvo skupino spadajo
umetne mnoºice, ki so ozna£ene bodisi s predpono �c� (klasi�kacija) bodisi s predpono
�r� (regresija). Te mnoºice smo ustvarili z namenom, da na kontroliran na£in preverimo
uspe²nost predlagane metode pri razli£nih konceptih in posebnih primerih. Umetne mno-
ºice podatkov bolj podrobno opi²emo kasneje. V drugo skupino spadajo splo²no znane
mnoºice podatkov1. Te mnoºice smo vklju£ili z namenom, da ocenimo delovanje metode
na primerih, s katerimi se sre£ujemo v vsakdanji praksi. Mnoºice so na voljo na spletni
strani Weke (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Ve£ino teh mnoºic najdemo
tudi v repozitoriju UCI [5].

Umetno generirane mnoºice podatkov nam omogo£ajo, 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
sre£amo v praksi (pogojno neodvisni atributi, redundantni atributi, naklju£ni atributi,
itd...). Nekatere izmed teh mnoºic podatkov, predvsem klasi�kacijske, so ºe bile upo-
rabljene v prej²njih ²tudijah [82, 95, 98, 96], £eprav v nekoliko spremenjeni obliki. �e
ni posebej omenjeno, so vsi numeri£ni atributi omejeni na interval med 0 in 1, preostali
atributi pa so binarni. Atributi, ki niso eksplicitno omenjeni v opisu, so nepomembni za

1Ve£ina teh mnoºic je sicer realnih, znane mnoºice monks1-3 pa so umetne

46
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Tabela 4.1: Osnovni podatki o uporabljenih klasi�kacijskih u£nih mnoºicah: ²tevilo pri-
merov (#P), skupno ²tevilo atributov (#A), ²tevilo nominalnih atributov (#Nom), ²tevilo
numeri£nih atributov (#Num).
Ime #P #A #Nom. #Num Opis

cChess 2000 4 0 4 Barva polja na ²ahovnici.

cCondInd 2000 8 8 0 Pogojno neodvisni atributi.

cCross 2000 6 0 6 Soda ali liha kvadranta.

cDisjunctB 2000 5 3 2 Disjunkcija z binarnimi atributi.

cDisjunctN 2000 5 0 5 Disjunkcija z numeri£nimi atributi.

cGroup 2000 4 0 4 Gru£e.

cRandom 2000 4 0 4 Atributi so naklju£ni in nepomembni.

cRedundant 2000 5 0 5 Disjunkcija z redundantnimi atributi.

cSphere 2000 5 0 5 Ali leºi to£ka 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 6 0 Znana umetna mnoºica (glej [89]).

monks2 432 6 6 0 Znana umetna mnoºica (glej [89]).

monks3 432 6 6 0 Znana umetna mnoºica (glej [89]).

mushroom 8124 22 22 0 Uºitnost gob.

nursery 12960 8 8 0 Ocenjevanje prijav v vrtec.

soybean 683 35 35 0 Diagnoza bolezni rastline soje.

zoo 101 16 15 1 Razred ºivali.
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napovedovanje:

cChess. Podatki opisujejo ²ahovnico 4 × 4 na enotskem kvadratu A1 × A2. Bela po-
lja predstavljajo razred 1, £rna pa razred 0.

cCondInd. Obe razreda (0 in 1) sta enako verjetna. Prvi ²tirje atributi A1−4 so po-
vezani z razredom. Vrednost atributa A1 je enaka vrednosti razreda v 60% primerov, A2

v 70%, A3 v 80% in A4 v 90% vseh primerov.

cCross. Vrednost razreda je 1, ko je (A1) · (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.

cDisjunctN. Prvi trije numeri£ni atributi so pomembni za napovedovanje razreda. Ra-
zred je enak 1, £e je izpolnjen vsaj eden izmed pogojev: A1 > 0.5, A2 > 0.7 ali A3 < 0.4.

cGroup. Atributa A1 in A2 predstavljata osi v kartezi£nem prostoru. Enotski kva-
drat razdelimo na devet enakih kvadratov, vsak kvadrat pa predstavlja enega izmed treh
moºnih razrednih vrednosti. Razredne razporedimo tako, da samo z poznavanjem ene
izmed koordinat ni mogo£e ugotoviti, kateremu razredu pripada primer.

cRandom. Vsi atributi so nepomembni za vrednost razreda.

cRedundant. Enako kot cDisjunctN, le da atributa A4 in A5 nista ve£ nepomembna,
temve£ sta kopiji atributov A1 in A2.

cSphere. Prvi trije atributi opisujejo poloºaj primera v enotski kocki. Razredna vre-
dnost nam pove, £e to£ka leºi zunaj ali znotraj krogle, ki je v£rtana v enotsko kocko.

cXor. Razredna vrednost je enaka parnosti prvih treh atributov. Razredne vrednosti
vsebujejo 10% ²uma.

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 A1 − 2 · A2 + 1.5 · A3.
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rLinNoisy. Enako kot rLinear, le da je atributom dodan ²um. Vrednosti atributa pri-
²tejemo naklju£no izbrano vrednost z intervala ∈ [−0.1, 0.1].

rLocLinear. �e je A1 > 0.5, potem 2 · A2 − A3. Druga£e −0.5 · A4 − 2 · A5.

rNonLinPoly. Nelinearna funkcija 8 · (A1 − 0.6)3 + 5 · (A1 − 0.6)2 + 0.3 · A2.

rNonLinTrig. Nelinearna funkcija sin(2π · A1) + A2 − A3.

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

rRedundant. Enako kot rDisjunctN, le da atributa A4 in A5 nista ve£ nepomembna,
temve£ sta kopiji atributov A1 in A2.

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

4.1.1 Posebne mnoºice podatkov

Poleg opisanega nabora mnoºic podatkov, smo uporabili ²e dve manj²i skupini mnoºic
podatkov. Prva skupina je sestavljena iz treh mnoºic testA, testB in testC, ki opisujejo
primer ²tudenta na izpitu (glej uvodno poglavje). V vseh treh razli£icah je koncept,
ki dolo£a ²tudentove moºnosti, enak, mnoºice pa imajo razli£no porazdeljene vrednosti
atributov. Pri testA profesor vpra²a le ²estino ²tudentov, pri testB devet od desetih
²tudentov, pri testC pa so vse kombinacije atributov enako verjetne. Rezultate na teh
mnoºicah uporabimo za prou£evanje vpliva spremembe konteksta na razlago.

Druga skupina sta mnoºici datagen40 in linear50, ki smo ju uporabili za analizo po-
ve£evanja porabe £asa pri pove£evanju ²tevila atributov. Mnoºica 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 re²itev je linearna kombinacija
atributov. Vsak drugi atribut ima koe�cient enak 1, preostalim atributom pa smo koe�-
ciente izbrali naklju£no iz podmnoºice celih ²tevil med -5 in 5.

Mnoºica 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 dolo£a, kateremu izmed desetih razredov pripada primer:
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Tabela 4.2: Osnovni podatki o uporabljenih regresijskih u£nih mnoºicah: ²tevilo prime-
rov (#P), skupno ²tevilo atributov (#A), ²tevilo nominalnih atributov (#Nom), ²tevilo
numeri£nih atributov (#Num).
Ime #P #A #Nom #Num Opis

rDisjunctB 2000 5 3 2 Disjunkcija z binarnimi atributi.

rDisjunctN 2000 5 0 5 Disjunkcija z numeri£nimi atributi.

rLinear 2000 5 0 5 Linearni problem.

rLinNoisy 2000 5 0 5 Linearni problem s ²umom.

rLocLinear 2000 5 0 5 Lokalno-linearen problem.

rNonLinPoly 2000 5 0 5 Polinom tretje stopnje.

rNonLinTrig 2000 5 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 Kompresivna mo£ cementa.

elevators 16599 18 0 18 Upravljanje z letalom.

�shcatch 158 7 2 5 Napovedovanje teºe ujete ribe.

fruit�y 125 4 2 2 �ivljenjska doba sadnih muh.

housing 506 13 1 12 Vrednost zemlji²£ v Bostonu.

machinecpu 209 6 0 6 Preformanse procesnih enot.

pollution 60 15 0 15 Onesnaºenost 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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(A15 = j ∧A31 = f ∧A33 = f) ∨ (A33 = a)⇒ C1

(A12 = j ∧A21 = f ∧A33 = f) ∨ (A33 = i)⇒ C2

(A12 = d ∧A21 = f ∧A33 = j) ∨ (A01 = c ∧A23 = h ∧A01 = g) ∨ (A33 = c ∧A01 = g)⇒ C3

(A12 = j ∧A23 = i ∧A33 = b)⇒ C4

(A12 = j ∧A01 = b ∧A33 = d)⇒ C5

(A03 = g ∧A21 = j ∧A33 = j)⇒ C6

(A04 = h ∧A23 = a ∧A33 = b) ∨ (A33 = f ∧A31 = b)⇒ C7

(A04 = e ∧A23 = a ∧A33 = e) ∨ (A04 = h ∧A31 = i ∧A33 = e) ∨ (A12 = h ∧A33 = i)⇒ C8

(A15 = c ∧A23 = f ∧A33 = g)⇒ C9

(A12 = c ∧A33 = i) ∨ (A23 = a ∧A33 = g) ∨ (A21 = i ∧A23 = h ∧A33 = j)⇒ C10

Gre za klasi�kacijski problem. Mnoºico smo ustvarili z Mellijevim generatorjem umetih
mnoºic podatkov [66], ki omogo£a generiranje atributov in logi£nih pravil, ki jih povezujejo
z razredom, pri £emer lahko nastavimo ²tevilo in tip atributov, ²tevilo primerov, kolik²en
deleº primerov pokrije vsako pravilo ter druge parametre.

4.1.2 U£ni algoritmi

V poskuse smo vklju£ili deset razli£nih klasi�kacijskih in sedem razli£nih regresijskih mo-
delov. �tevilo razli£nih u£nih algoritmov je manj²e, saj so nekateri algoritmi uporabni
tako v regresiji kot v klasi�kaciji. Uporabili smo implementacije iz knjiºnice orodja za
podatkovno rudarjanje Weka [35]. Kjer ni posebej omenjeno, smo uporabili privzete na-
stavitve. Seznam uporabljenih u£nih algoritmov najdemo v tabeli 4.3.

4.2 �asovna u£inkovitost predlagane metode

S prakti£nega vidika nas zanima predvsem, koliko £asa bomo potrebovali za ra£unanje
razlage v dolo£enem primeru oziroma kje so omejitve predlagane metode. Preden pred-
stavimo rezultate za celoten nabor mnoºic podatkov in modelov, si na dveh ilustrativnih
mnoºicah podatkov poglejmo najpomembnej²e komponente £asa ra£unanja pri razlagi.

4.2.1 Ilustracija z nara²£ajo£im ²tevilom atributov

�as ra£unanja razlage napovedi danega modela za primer iz neke mnoºice podatkov je
sestavljen iz dveh komponent. Prva je ²tevilo vzorcev, ki jih potrebujemo, druga £as, ki
ga potrebujemo za ra£unanje enega vzorca. Potrebno ²tevilo vzorcev ocenimo iz varianc
σi,∀i, £as pa je neposredno povezan s £asom, ki ga model potrebuje za eno napoved.

�e smo bolj natan£ni, je £as ra£unanja enega vzorca sestavljen iz dveh napovedi in
ustreznega preoblikovanja primerov (glej algoritem 1). Na sliki 4.1(a) vidimo, kako se



52 Poglavje 4: Poskusi

Tabela 4.3: Seznam uporabljenih u£nih algoritmov.
Algoritem Opis

AdaBoostM1 Metau£enje z uporabo AdaBoost algoritma. Kot ²ibek model smo
uporabili bodisi naivnega Bayesa bodisi odlo£itveno drevo.

Bagging Metau£enje bagging Kot ²ibek algoritem smo uporabili bodisi od-
lo£itveno bodisi regresijsko drevo.

IBk Metoda najbliºjih sosedov je uporabna tako v klasi�kaciji 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 mreºe smo uporabili tako v klasi�kaciji kot tudi
v regresiji. Uporabili smo en sam nivo skritih nevronov.

NaiveBayes Osnovna razli£ica algoritma naivnega Bayesa je uporabna za re²e-
vanje klasi�kacijskih problemov.

RandomForest Breimanovi naklju£ni gozdovi [13]

SMO Metoda podpornih vektorjev (SVM) za re²evanje klasi�kacijskih
problemov. Izbrali smo polinom druge stopnje.

SVMreg

£as ra£unanja pove£uje, ko modele gradimo na vedno ve£jem deleºu atributov mnoºice
datgen40. Z izjemo umetne nevronske mreºe (MultilayerPerceptron) se pri vseh algoritmih
£as ra£unanja modela pove£uje kve£jemu linearno s ²tevilom atributov2. Torej c · O(n),
pri £emer se konstanta c bistveno razlikuje od modela do modela.

�tevilo vzorcev mi, ki jih potrebujemo, da za i-ti atribut doseºemo ºeleno omejitev
napake, je sorazmerno σ2

i . Skupno ²tevilo vzorcev m
∑n

i=1mi je sorazmerno vsoti varianc
oziroma n · 1

n

∑n
i=1 σ

2
i = nσ2. Teoreti£ne meje povpre£ne variance σ2 ºe poznamo. �e

normaliziramo napovedi, je zgornja meja ena polovica, spodnja meja pa je v vsakem
primeru 0. Pri klasi�kaciji normalizacija ni potrebna, saj so vrednosti prispevkov ºe
implicitno omejene med -1 in 1. Pri regresiji normaliziramo tako, da prispevke za dano
mnoºico in model delimo z absolutno najve£njim prispevkom za to mnoºico in model. Naj
poudarimo, da to storimo zgolj za potrebe laºje primerjave varianc preko razli£nih modelov
in mnoºic podatkov. Tudi iz prakti£nega vidika je tak na£in normalizacije sprejemljiv,
saj gledamo varianco z vidika skale prispevkov pri vizualizaciji. Skala vizualizacije mora
biti tak²na, da lahko prikaºemo prispevke med 0 in maksimalnim prispevkom, prispevki

2Vsaj za potrebe razpona ²tevila 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 σ2 odvisna od modela oziroma tega, £esar se je model nau£il. Slednje je
obi£ajno omejeno s kompleksnostjo koncepta, ki ga posku²amo modelirati. Vendar v splo-
²nem ne moremo zagotoviti, da se model ne bo nau£il bolj zapletenega koncepta oziroma
se preve£ prilagodil u£ni mnoºici. �e pogledamo kvaliteto modelov (slika 4.2(b)) in pov-
pre£no varianco (slika 4.1(b)), vidimo, da se najbolje obnesejo trije modeli (odlo£itvena
drevesa, boosting z odlo£itvenimi drevesi in logisti£na regresija), ki imajo na koncu tudi
nizko povpre£no varianco.

Ko pogledamo ²e minimalno varianco preko vseh atributov (glej sliko 4.2(a)) vidimo,
da so le trije algoritmi zgradili model, ki vsaj nekaterih atributov ne upo²teva (njihova
varianca je 0). Neupo²tevanje nekaterih atributov je pravilno, saj je le 10 od 40 atributov
pomembnih za napovedovanje razreda.

Modeli, ki imajo vi²jo povpre£no varianco od najbolj²ega modela a slab²o to£nost, so
se preve£ prilagodili u£ni mnoºici. Sem lahko uvrstimo modele AdaBoostM1NaiveBayes,
MultilayerPerceptron (do 33 atributov) in IBk1. Slednji ²e posebej izstopa, saj je po
kvaliteti najslab²i model, a ima najvi²jo minimalno varianco, ki je skoraj enaka povpre£ni.
To pomeni, da so vsi atributi pribliºno enako pomembni za napovedi tega modela. Ker
gre za metodo k-najbliºjih sosedov (k = 1), je tak rezultat pri£akovan, saj je nagnjena
k prevelikem prilagajanju. �e bolj preprost in jasen primer prevelikega prilagajanja u£ni
mnoºici cRandom je opisan v podpoglavju 4.3.

�asi ra£unanja vzorca so pri linear50 podobni kot pri datgen40, le da obe metodi naj-
bliºjih sosedov ²e bolj izstopata. Napaka modelov pri£akovano pada s ²tevilom atributov
(glej sliko 4.3(a)), £eprav niso vsi modeli enako uspe²ni. Linearna regresija, regresijsko
drevo in regresijski SVM pri 40 atributih doseºejo najniºjo napako, ki je sicer ve£ja od ni£,
saj je na voljo le 40 od 50 pomembnih atributov. Glede na povpre£no varianco preostale
modele razdelimo na dve skupini: tiste, ki so se nau£ili premalo (Bagging, MultilayerPer-
ceptron), in tiste, ki so se nau£ili preve£ (IBK1, IBK11).

Ker smo izmerili £ase ra£unanja in povpre£ne variance, lahko ocenimo £as, ki ga po-
trebujemo za izra£un razlage za en primer: n · 1.962σ2

(0.05)2
· ²tevilo sekund / vzorec, kjer je n

²tevilo atributov in P (|e ≤ 0.05|) = 0.95 ºelena omejitev napake (Z1−0.05 ≈ 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 drºi, a spomnimo se, da pri zagotavljanju enake
omejitve napake razporeditev variance ni pomembna za dolo£anje ²tevila vzorcev, ki jih
potrebujemo - pomembna je le vsota.

Na sliki 4.4 so prikazani izmerjeni £asi ra£unanja ene razlage za obe mnoºici. Vidimo,
da najve£ £asa potrebujemo za razlago napovedi metod najbliºjih sosedov. Kljub temu,
da pri ve£jem ²tevilu atributov domene datgen40 najve£ £asa potrebujemo za ra£unanje
napovedi nevronske mreºe, je £as ra£unanja razlage pri tem modelu niºji, ker ima niºjo
povpre£no varianco. Pri interpretaciji rezultatov v naslednjem podpoglavju bodimo po-
zorni tako na povpre£no varianco kot tudi na £as ra£unanja vzorca, £eprav slednji igra
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Slika 4.1: �asi ra£unanja in povpre£ne variance za datgen40 in ve£ u£nih algoritmov.
Vsaka to£ka predstavlja model zgrajen na podmnoºici atributov dolo£ene velikosti.
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Slika 4.2: Najmanj²e izmerjene variance in kvaliteta modelov na mnoºici datgen40. Vsaka
to£ka predstavlja model, zgrajen na podmnoºici atributov dolo£ene velikosti. Kvaliteto
modelov smo ocenili na neodvisni testni mnoºici.
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Slika 4.3: Kvaliteta modelov in povpre£ne variance za linear50 in ve£ u£nih algoritmov.
Vsaka to£ka predstavlja model, zgrajen na podmnoºici atributov dolo£ene velikosti. Za-
dnjih 10 atributov smo izpustili.
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bolj pomembno vlogo.

4.2.2 Variance in £asi ra£unanja

Na podlagi rezultatov iz prej²njega podpoglavja lahko zaklju£imo, da lahko za datgen40
in linear50 v nekaj sekundah generiramo razlago za poljuben model iz na²ega nabora
modelov. Vsaj za ti dve mnoºici zaklju£imo, da lahko v prakti£nem £asu izra£unamo
razlago tudi za ve£ deset atributov. Poglejmo si, £e tudi v praksi sre£amo primerljive £ase
ra£unanja in variance. Kot smo podrobneje opisali v prej²njem poglavju, smo slednje pri
regresijskih mnoºicah ra£unali iz normaliziranih prispevkov. S tem smo omogo£ili laºjo
primerjavo variance preko razli£nih regresijskih mnoºic in modelov. Povpre£ne variance,
£ase ra£unanja in to£nosti modelov za vse pare model/mnoºica, najdemo v dodatku A.
V tem podpoglavju povzamemo rezultate.

Vse rezultate, ki govorijo o kvaliteti posameznih modelov, smo pridobili z 10-kratnim
pre£nim preverjanjem. Kvaliteti modelov nismo posve£ali posebne pozornosti, saj nam
sluºi 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 mnoºicah najdemo uspe²no in neuspe²no
nau£ene modele. V povpre£ju so najuspe²nej²i u£ni algoritmi, ki gradijo drevesa (naklju£ni
gozdovi za klasi�kacijo in M5P za regresijo ter Bagging pri obeh), predvsem taki, ki
napovedi ve£jega ²tevila dreves zdruºijo z metau£enjem bagging.

�asi ra£unanja so podobni kot pri mnoºicah datgen40 in linear50 pri ustreznem ²tevilu
atributov. �as ra£unanja napovedi ne ovira prakti£ne rabe na mnoºicah z nekaj deset
atributi. Izstopa metoda k-najbliºjih sosedov. Izmed vseh je slednja edina, pri kateri je
£as ra£unanja mo£no odvisen tudi od ²tevila u£nih primerov. �asi ra£unanja na mnoºicah
elevators, mushroom, nursery in wine so do ²estkrat ve£ji od £asov ra£unanja za datgen40
pri 40 atributih, kljub manj²emu ²tevilu atributov. Pri tem je vredno omeniti, da smo
uporabili iz£rpno iskanje najbliºjih sosedov. �ase ra£unanja bi zmanj²ali z uporabo kd-
dreves.

Tudi povpre£ne variance so podobne kot pri datgen40 in linear50. Kljub temu, da je £as
ra£unanja za en vzorec pri metodi najbliºjih sosedov na mnoºici mushroom (povpre£na
varianca 0.0172) skoraj 9 milisekund, je zaradi nizke povpre£ne variance skupni £as za
ra£unanje prispevkov pribliºno 5 sekund (uporabili smo enako omejitev napake, kot pri
ilustrativnem primeru iz prej²njega podpoglavja). �e bi pred tem ocenili ²e variance s 50
vzorci za vsak atribut, bi temu £asu pri²teli ²e slabih 10 sekund.

Nasploh so povpre£ne variance vi²je pri umetnih mnoºicah podatkov, saj le-te v pov-
pre£ju vsebujejo manj nepomembnih atributov in bolj izrazite koncepte. Najvi²jo pov-
pre£no varianco (0.4056) smo izmerili na mnoºici cRandom za metodo najbliºjih sosedov,
kjer je pri²lo do prevelikega prilagajanja podatkom. �e odmislimo primere, kjer je pri-
²lo do prevelikega prilagajanja, pa je najvi²ja povpre£na varianca na monks2 za umetno
nevronsko mreºo (0.2431). Gledano z vidika £asa ra£unanja razlage (povpre£ne variance
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Slika 4.4: Izmerjeni £asi ra£unanja razlage za eno napoved v odvisnosti od ²tevila atributov
za mnoºici datgen40 in linear50.
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pomnoºimo s ²tevilom atributov), je monks2 1.5 krat bolj teºaven za razlago od mnoºice
mushroom.

Za na² nabor mnoºic in u£nih algoritmov velja, da za ra£unanje prispevkov potrebu-
jemo kvej£emu nekaj sekund. Smiselnost ra£unanja prispevkov atributov k napovedi za
mnoºice z ve£ sto ali ve£ tiso£ atributi je vpra²ljiva ºe z vidika razumljivosti tolik²nega
²tevila prispevkov. Mnoºice podatkov z ve£ sto atributi, kjer so vsi atributi pomembni, v
praksi redko sre£amo, zato si pri takih mnoºicah najprej pomagamo z izbiro podmnoºice
atributov. Ra£unanje pomembnosti Λ bi bilo smiselno tudi za tako velike mnoºice.

4.2.3 Napaka aproksimacije in optimalna izbira vzorcev

Ker prispevke ne ra£unamo eksaktno, se aproksimirani prispevki razlikujejo od pravih za
neko napako. Velikost te napake je v odvisna od ²tevila vzorcev, ki jih vzor£imo za vsak
atribut. V povpre£ju velja, da nam ve£je ²tevilo vzorcev zagotovi manj²o napako. Ker
smo v praksi obi£ajno omejeni s £asom in lahko vzor£imo le dolo£eno ²tevilo vzorcev, jih
ºelimo med atribute razporediti tako, da £im bolj zmanj²amo pri£akovano skupno napako
preko prispevkov vseh n atributov. Algoritem, ki nam pove, kako optimalno razporediti
vzorce, smo predstavili ºe v prej²njem 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 zmanj²a
napaka aproksimacije, £e pri enakem skupnem ²tevilu vzorcev namesto enakomerne raz-
poreditve uporabim optimalno razporeditev. In drugi£, koliko vzorcev (£asa) lahko pri-
hranimo z optimalno izbiro vzorcev, £e ºelimo dose£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 ²tevila vzorcev.

Ti rezultati predstavljajo povpre£je preko vseh parov model/mnoºica. V dolo£enih
primerih se lahko zgodi, da z optimalno izbiro vzorcev ni£ ne pridobimo. Spomnimo se
ugotovitve iz podpoglavja 3.5, ki pravi, da je v primeru enakih varianc σ2

i enakomerna
razporeditev vzorcev optimalna. Sem seveda spadajo tudi primeri, ko se model ni£ ne
nau£i in so vsi atributi nepomembni.

V praksi lahko konvergenco dodatno izbolj²amo z uporabo zaporedja vzorcev, ki pro-
stor zapolni bolj enakomerno od psevdo-naklju£nega - tako imenovana kvazi-naklju£na
zaporedja [70, 71]. Za ilustracijo glejte sliko 4.6. Opisani poskus smo ponovili z upo-
rabo Sobolovega kvazi-naklju£nega zaporedja [41]. Slednje izbolj²a konvergenco, vendar
je pridobitek manj²i v primerjavi s pridobitkom, ki ga doseºemo zgolj z optimalno izbiro
vzorcev (glej sliko 4.5). Najbolj²e rezultate doseºemo z uporabo tako optimalne izbire
vzorcev kot tudi kvazi-naklju£nim vzor£enjem.
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Slika 4.5: Ker za ve£ino mnoºic podatkov v praksi ni mo£ izra£unati to£nih prispevkov,
smo za to£ne prispevke vzeli prispevke, izra£unane s 100000 vzorci na atribut. Zabeleºene
napake so relativne glede na napako pri optimizirani razporeditvi vzorcev in 5000 vzorci
na atribut.
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(c) kvazi-naklju£no, 1000 to£k
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(d) kvazi-naklju£no, 5000 to£k

Slika 4.6: Primerjava Sobolovega kvazi-naklju£nega in psevdo-naklju£nega zaporedja to£k
na enotskem kvadratu. Pri slednjem gre za uporabo Javinega generatorja naklju£nih
²tevil.
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4.3 Vizualno preverjanje razlag

V tem podpoglavju ocenimo, £e so prispevki atributov razumljivi in v skladu z na²im
znanjem o modelih in skritih konceptih, ki jih modelirmo. Pre²li smo v subjektivno
ocenjevanje razlag, pri £emer sami odigramo vlogo strokovnjakov, saj poznamo koncepte,
ki se skrivajo za mnoºicami podatkov. Najprej analiziramo razlage posameznih napovedi,
nato ²e razlage modelov.

4.3.1 Razlage napovedi

Razlaga napovedi nekega modela je preprosta vizualizacija prispevkov φ. Slika 4.7(a)
je tak²na vizualizacija za SMO na mnoºici cDisjunctB in to za napoved, ki smo jo ºe
obravnavali kot ilustrativni primer - disjunkcija 1 ∨ 1 ∨ 0. Poleg vrednosti atributov in
njihovih prispevkov k napovedi na vizualizaciji najdemo ²e ime mnoºice podatkov in ime
modela, pod njima pa ²e napoved modela in dejanski izid za ta primer. SMO se koncept
dobro nau£i in pravilno napove razred 1. Prispevki atributov so podobni tistim, ki smo
jih nara£unali za optimalni model, kar ²e potrjuje, da se je SMO pravilno nau£il koncepta
disjunkcije.

(a) (b)

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, najmanj²i 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) manj²a. Prvi atribut
je najve£ji �krivec� za razred 0.

Odlo£itveno drevo spada med algoritme, ki se dobro nau£ijo ekskluzivnega ali. Kot
pri ilustrativnem primeru iz 3. poglavja, tudi za ta model z metodo izra£unamo, da imajo
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(a) (b)

Slika 4.8: Vizualizaciji prispevkov za isti model a razli£na primera iz mnoºice 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)). �e
se u£ni algoritem ni zmoºen nau£iti koncepta ekskluzivnega ali, je to razvidno tudi iz
prispevkov (glej primer naivnega Bayesa na sliki 4.9(a)).

(a) (b)

Slika 4.9: Vizualizaciji prispevkov prikazujeta primer napovedi neuspe²nega modela in
modela, ki se je preve£ prilagodil mnoºici podatkov.

Ve£krat smo ºe omenili, da prispevki odraºajo, kar se je model nau£il, 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 mnoºici cRandom. Primer napovedi
tega modela najdemo na sliki 4.9(b).

�e eno primerjavo napovedi modela, ki se je dobro nau£il, in modela, ki se ni, najdemo
na slikah 4.10(a) in 4.10(b). Gre za mnoºico cSphere in primer, kjer to£ka zaradi prvih
dveh koordinat leºi izven enotski kocki v£rtane sfere. Z logisti£no regresijo tega problema
v taki obliki ne moremo modelirati, metau£enje boosting z naivnim Bayesom pravilno
napove razred. Iz prispevkov za slednjo napoved razberemo tudi vpliv treh pomembnih
atributov.
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(a) (b)

Slika 4.10: Vizualizaciji prispevkov za napovedi primerov iz mnoºice cSphere. Model na
levi neuspe²no modelira koncepte, model na desni uspe²no napove primer.

(a) (b)

Slika 4.11: Naivni Bayes oziroma naklju£ni gozdovi sta bila najbolj uspe²na na mnoºici
cCondInd oziroma cGroup. Prispevki k napovedi so zato v skladu z dejanskim vplivom
atributov na razred.

Na sliki 4.11 najdemo ²e dve vizualizaciji prispevkov. Prvi je za naivnega Bayesa
na cCondInd, druga za naklju£ne gozdove na cGroup. V obeh primerih gre za uspe²no
nau£ena modela, kar je razvidno tudi iz pravilnih napovedi in prispevkov. Vizualizaciji na
sliki 4.12 sta za isti primer iz mnoºice cRedundant, a za razli£na modela. V tej mnoºici je
vseh pet atributov pomembnih, a £etrti in peti sta le kopija prvega in drugega atributa.
Iz prispevkov je razvidno, da na napoved nevronske mreºe vpliva vseh pet atributov, na
napoved odlo£itvenega 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
ve£, saj v tistem trenutku ve£ ne ponuja koristnih informacij. U£na algoritma na druga£en
na£in obravnavata atribute, a na koncu oba zgradita uspe²en model.

Nadaljujmo z dvema paroma primerov iz mnoºic monks1 in zoo (glej sliki 4.13 in
4.14). Pri monks1 je razred enak 1 natanko takrat, ko imata prva dva atributa enako
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(a) (b)

Slika 4.12: Umetna nevronska mreºa za razliko od odlo£itvenega drevesa upo²teva tudi
kopije atributov pri mnoºici cRedundant. Imamo dva enako uspe²na modela, a razli£ni
razlagi, saj prispevki odraºajo tisto, kar se je model nau£il.

vrednost ali pa ima peti atribut vrednost 1. Primer, ko veljata oba pogoja, pravilno
napovesta tako nevronska mreºa (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 zana²a le na drugi pogoj (peti atribut ima vrednost 1).
Povedano je razvidno tudi iz vizualiziranih prispevkov.

(a) (b)

Slika 4.13: Naivni Bayes ni zmoºen modelirati pomembnosti ekvivalence med atributoma,
a kljub temu pravilno napove primer iz monks1, saj je dovolj ºe dejstvo, da je peti atribut
enak ena. Umetna nevronska mreºa uspe²no modelira tudi pomen ekvivalence in se zato
bolje obnese na drugih primerih iz te mnoºice.

Drugi par primerov ilustrira razliko med odlo£itvenimi drevesi in naklju£nimi gozdovi.
Medtem ko je algoritem za gradnjo dreves nagnjen k temu, da upo²teva manj²e ²tevilo
atributov, naklju£ni gozdovi obi£ajno upo²tevajo ve£ atributov, £etudi le-ti niso neposre-
dno potrebni za pravilno napoved. Spomnimo se, da smo podobno ºe 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 mnoºice zoo. �ival, v tem primeru nevreten£ar, je opisana
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z ve£jim ²tevilom atributov, modela pa napovedujeta verjetnost, da je ºival ptica. Iz
prispevkov pri odlo£itvenem drevesu razberemo, da ºival ni ptica, saj nima perja. Iz pri-
spevkov pri naklju£nih gozdovih pa je ve£ pomembnih atributov, ki govorijo proti temu,
da je ºival ptica: nima hrbtenice, nima perja, ima 6 nog in ne diha. Vrednosti atributov,
ki pravita, da ºival ne daje mleka in nima zob, pa govorita v prid temu, da je ºival pti£.

(a) (b)

Slika 4.14: Medtem ko Naklju£ni gozdovi pri svoji odlo£itvi upo²tevajo ve£je ²tevilo
atributov, je za odlo£itveno drevo ºe odsotnost perja zadosten dokaz, da ºival ni ptica.

Sedaj si poglejmo nekaj regresijskih problemov. Najbolj preprost netrivialen regresijski
problem je linearni cLinear, ki ga dobro opi²ejo vsi modeli. Poglejmo si vizualizaciji
prispevkov za primer iz te mnoºice (glej sliko 4.15(a)) in isti primer s ²umnimi vrednostmi
pomembnih atributov (glej sliko 4.15(b)). Pozornej²e bralce bo za hip morda zmotilo,
da ima drugi atribut pozitiven prispevek pri vrednosti 0.24, saj ima vendarle negativen
koe�cient -2. Spomnimo se, da je v tem kontekstu njegova pri£akovana vrednost −2·0.5 =

−1, kar je za 0.52 ve£, kot bi pri£akovali. Pribliºno tak je tudi njegov prispevek.

(a) (b)

Slika 4.15: Na preprostem linearnem problemu rLinear so vsi modeli uspe²ni. Prispevki
nam za primera na sliki povedo, da imajo vrednosti atributov pozitiven vpliv na napoved.
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Tudi regresijskim mnoºicam podatkov se lahko modeli preve£ prilagodijo. Regresijski
razli£ici rRandom se zopet preve£ 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)).

(a) (b)

Slika 4.16: Regresijski SVM se preve£ prilagodi mnoºici rRandom, ki ne vsebuje nobe-
nih konceptov (razred ni povezan z atributi). Linearna regresija je bolj robustna in se
(pravilno) ne nau£i ni£esar.

Podobno kot pri klasi�kaciji, je tudi pri regresijski razli£ici rXor razviden prispevek
pomembnih atributov, £e se le model pravilno nau£i 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)).

(a) (b)

Slika 4.17: Tudi pri regresijskih mnoºicah in nelinearnih problemih izra£unani prispevki
odraºajo vpliv atributov na model.

Za uporabnike so najbolj zanimive vizualizacije prispevkov za mnoºice, ki temeljijo na
realnih primerih. Pozor, pri nekaterih vizualizacijah, ki sledijo, smo odstranili atribute z
zanemarljivo majhnimi prispevki in s tem zmanj²ali njihovo velikost!

Prva primera sta iz mnoºice podatkov �shcatch (glej sliki 4.18(a) in 4.18(b)). Mnoºica
je sestavljena iz ujetih rib in njihovih dimenzij, napovedujemo pa teºo ribe. Najmanj



68 Poglavje 4: Poskusi

(a) (b)

Slika 4.18: Linearna regresija pri napovedovanju teºe ribe upo²teva le njeno dolºino od
nosa do za£etka repa. Nevronska mreºa upo²teva tudi druge dolºine ter vrsto ribe, zato
je v povpre£ju bolj uspe²na pri napovedovanju.

uspe²en model na tej mnoºici je linearna regresija, najbolj pa umetna nevronska mreºa.
Na podlagi tega lahko sklepamo, da ne gre za povsem linearen problem. Prej omenjeni
vizualizaciji pokaºeta, da oba modela podani primer napovesta pribliºno enako dobro, a
nevronska mreºa pri tem upo²teva vrsto ribe, vse tri dolºine (od nosa do za£etka repa,
zareze na repu, konca repa) in vi²ino, medtem ko linearna regresija le dolºino od nosa do
za£etka repa.

Slika 4.19: Sode£ po prispevkih atributov za primer neke gobe iz mnoºice 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 klasi�kacijske mnoºice podatkov mushroom, ki opisuje razli£ne
vrste gob, za katere nas zanima, ali so uºitne ali strupene. Boosting z odlo£itvenimi drevesi
je kot ve£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 mnoºici wine je najbolj uspe²no metau£enje bagging z regresijskim drevesom. Mno-
ºica je sestavljena iz razli£nih vin, napovedujemo pa oceno kvalitete vina, ki so jo strokov-
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(a) (b)

Slika 4.20: Na teh dveh primerih metau£enje bagging z odlo£itvenimi drevesi in regresijsko
drevo napovedujeta kvaliteto vina in trdnost cementa. Na slab²o oceno vina vplivata
vsebnost alkohola ter, nekoliko manj, ocetna kislost in citrusna kislina. Trdnost betona
pa je vi²ja zaradi njegove starosti, a niºja kot bi bila lahko, zaradi koli£ine cementa in
vode v me²anici.

njaki pripisali posameznemu vinu. Model pribliºno 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 pove£anje vsebnosti
alkohola, ki zna²a �le� 9.5%, kve£jemu izbolj²a kakovost vina [19].

Zaklju£imo s �konkretnim� primerom napovedovanja mo£i betona na podlagi sestavin
me²anice in starosti. Za primer na sliki 4.20(b) regresijsko drevo (drugi najuspe²nej²i
model na tej mnoºici) skoraj to£no napove mo£ cementa. Prispevki so si nasprotujo£i.
Starost 360 dni govori v prid ve£ji mo£i betona, koli£ina cementa in vode pa proti. Stro-
kovnjaki potrjujejo, da mo£ betona raste s starostjo, medtem ko je razmerje skoraj 1:1
med cementom in vodo neprimerno, saj deleº vode v praksi le redko preseºe 40%.

�e povzamemo, so vizalizacije prispevkov uporabno orodje za razlago posameznih
napovedi. Kljub temu v praksi pogosto potrebujemo tudi ²ir²o 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 pove£anjem ali zmanj²anjem koli£ine alkohola?
V pomo£ so nam razlage modelov, katerih opis sledi.

4.3.2 Razlage modelov

Za uvod za£nimo z eno izmed najbolj preprostih mnoºic, ki jo vsi modeli zelo dobro mo-
delirajo − rLinear. Na sliki 4.21(a) najdemo razlago modela linearne regresije za mnoºico
rLinear. Slika ni ni£ drugega kot vizualizacija splo²nega prispevka posameznih vrednosti
atributa, za vsak atribut (ψi(x), 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
kriºca, ki ozna£uje prispevek te vrednosti − glej npr. sliko 4.22(b)), na ordinati pa velikost
prispevka. Poleg splo²nih prispevkov vrednosti smo v vizualizacijo pri vsakem atributu
vklju£ili ²e njegovo pomembnost

√
Var[Λi], katere vrednost je ozna£ena z debelej²o sivo

£rto. Pozor, pomembnost smo korenili zato, da dobimo enoto, ki ustreza ordinati, in tako
poenostavimo vizualizacijo. Pomembnost atributa je ²e posebej pomembna v primerih,
ko je povpre£ni prispevek vrednosti atributa enak ni£, atribut pa je vseeno pomemben
(glej sliko B.8).

�e se vrnemo k sliki 4.21(a) vidimo, da je linearni model dobro opisal tri pomembne
atribute, nepomembnih atributov pa ne upo²teva. Iz £rt, ki ozna£ujejo pomembnost
atributov lahko razberemo, da je najpomembnej²i drug, nato tretji, na koncu pa ²e prvi
atribut, kar je v skladu s koe�cienti 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 najbliºjih sosedov za isto mnoºico. Primerjava z
linearno regresijo nam razkrije, da metoda najbliºjih sosedov upo²teva, sicer v manj²i meri,
tudi nepomembna atributa. Oblike funkcij splo²nih prispevkov vrednosti so podobne, a
opazimo, da so pri metodi najbliºjih sosedov le-te nekoliko ukrivljene na obeh koncih. �e
si malo bolje predstavljamo delovanje te metode, lahko hitro ugotovimo razlog. Ko se
bliºamo robu prostora atributov, je na strani, ki je bliºje robu, vedno manj primerov, kot
na strani, ki je bliºje sredi²£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 ²tudenti. Zvezo med obema atributoma in moºnostmi ²tudenta, da iz-
pit opravi, smo modelirali z odlo£itvenim drevesom in izra£unali prispevke v razli£nih
kontekstih (mnoºice testA, testB in testC). Vizualizacije prispevkov za ²tudenta, ki se ni
u£il ter bo vpra²an, najdemo na sliki 4.23.

�e pri paru primerov na sliki 4.18 smo povedali, da nevronska mreºa pri napovedi teºe
ribe upo²teva ve£je ²tevilo atributov. Natan£neje, za napovedi umetne nevronske mreºe
so pomembni vsi atributi, v manj²i meri le ²irina in spol ribe. Ve£ informacij o splo²nih
prispevkih vrednosti posameznih atributov najdemo na sliki 4.22(a). Na sliki 4.22(b) je
vizualizacija petih najpomembnej²ih atributov za odlo£itveno drevo pri napovedovanju
uºitnosti gobe. Kot smo sklepali ºe po primeru na sliki 4.19, je najpomembnej²i indikator
ravno vonj gobe. Dolo£en pomen ima tudi barva odtisa spor, ostali atributi pa so za
napovedi tega modela skoraj nepomembni.

Zaradi bolj²e 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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(a) (b)

Slika 4.21: Tako linearna regresija kot tudi metoda najbliºjih sosedov (k=11) uspe²no
modelirata linearni problem rLinear, £eprav z manj²imi razlikami.
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(a) (b)

Slika 4.22: Na levi strani je vizualizacija modela umetne nevronske mreºe, ki pri napove-
dovanju teºe ribe uporablja vse tri dolºine, vi²ino in vrsto ribe. Na desni strani najdemo
prispevke najpomembnej²ih atributov za model J48 pri napovedovanju uºitnosti gobe.
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(a) (b)

(c) (d)

Slika 4.23: Velikost prispevkov za ²tudenta, ki se ni u£il, a bo vpra²an, se spreminja glede
na uporabljeni kontekst. Ko profesor redkeje spra²uje (a), je bolj �krivo� to, da je bil
vpra²an. Ko je spra²evanje 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 opi²emo aplikacijo metode na realni problem − napovedovanje ponovitve
raka dojke, ²tudijo uporabnosti razlage za obi£ajne uporabnike, in primer uporabe me-
tode za izbiro podmnoºice atributov. Omeniti velja tudi uporabo predlagane metode v
raziskavah drugih avtorjev. Teh ²tudij podrobneje ne opi²emo, temve£ jih le na²tejemo.
V eni izmed teh ²tudij so se avtorji ukvarjali z napovedovanjem najve£je striºne sile na
steni ºile iz geometrije ºile in podatkov pridobljenih iz simulacij hemodinamike [74]. Splo-
²ni prispevki vrednosti atributov so bili uporabljeni kot orodje za vizualni pregled vpliva
atributov na umetno nevronsko mreºo in izbiro podmnoºice atributov, ki je poenosta-
vila model in izbolj²ala njegovo to£nost. �e uporaljamo klasi�kator 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 oºilja [55] in modelov za napovedovanje poslovnih izidov podjetja iz meril
kvalitete organizacije zdruºbe [73].

5.1 Napovedovanje ponovitve raka dojke

Napovedovanje ponovive raka dojke je pomemben problem v medicinski prognostiki. Kot
pri ve£ini prognosti£nih problemov, tudi tu doseºemo 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 napa£nimi odlo£itvami. Ravno premo²£anje te
vrzeli med napovedmi modelov in uporabnikom je glavni prakti£ni cilj razlage. Napovedi
ºelimo razloºiti na na£in, ki bi zdravnikom omogo£il, da laºje poveºejo svoje znanje z
delovanjem modela.

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

74
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Tabela 5.1: Opis atributov.

Ime atributa Opis atributa

menop binarni atribut, ki ozna£uje 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 histolo²ki tip; 1: duktalni, 2: lobularni, 3: drugo

PgR Receptor progesterona (v fmol na mg proteina); 0: manj kot 10, 1: ve£

kot 10, 9: neznan

invasive invazivnost; 0: brez, 1: koºa, 2: prsna bradavica, 3: prsna bradavica in

koºa, 4: stena ali mi²ica

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

ve£

famHist anamneza; 0: ni rakavih obolenj, 1: rak dojke, jaj£nikov ali prostate v

prvi generaciji, 2: rak dojke, jaj£nikov ali prostate v drugi generaciji,

3: neznan ginekolo²ki rak, 4: rak £revesja ali slinavke 5: druga neznana

rakava obolenja, 9: ni dolo£en

LVI binarni atribut, ki ozna£uje prisotnost limfovaskularne invazija

ER Receptor estrogena (v fmol na mg proteina); 1: manj kot 5, 2: 5 do 10,

3: 10 do 30, 4: ve£ kot 30, 9: ni dolo£en

maxNode premer najve£je bezgavke; 1: manj kot 15mm, 2: med 15 in 20mm, 3:

ve£ kot 20mm

posRatio deleº 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: ve£

kot 70 let

na medicinskih podatkih. V sodelovanju z Onkolo²kim In²titutom Ljubljana smo analizi-
rali mnoºico 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 ²e ve£ let po operaciji in zabeleºili
£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 mnoºico
preoblikovali v obliko, ki je bila primerna za napovedovanje, ali se bo bolezen ponovila
v desetih letih ali ne (glej tabelo 5.1). Podrobnej²e rezultate te ²tudije, ki je poleg raz-
lage vklju£evala tudi analizo zanesljivosti napovedi, najdemo v [94]. V tem podpoglavju
povzamemo najpomembnej²e rezultate, povezane z razlago napovedi.

Kvaliteto napovedi razli£nih modelov in dveh onkologov smo primerjali na neodvisni
mnoºici 100 testnih primerov. �eprav razlike niso dovolj velike, da bi sklepali, da so bili
modeli statisti£no zna£ilno bolj²i od onkologov, pa lahko sprejmemo hipotezo, da niso
slab²i od onkologov. Najbolj²i rezultat je dosegel naivni Bayes, ki je ºe sam po sebi
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transparenten, zato lahko dobimo razlago napovedi, s prispevki. Ta oblika razlage je
zdravnikom v²e£, saj ustreza njihovemu lastnemu na£inu razmi²ljanja [51]. V 3. poglavju
smo pokazali, da metoda, ki smo jo predlagali, za naivni Bayes deluje enako kot zanj spe-
ci�£na razlaga. V tem primeru predlagana metoda uspe²no nadomesti speci�£no metodo.
Breimanovi naklju£ni gozdovi [13] so bili prav tako bolj²i od onkologov. Napovedi tega
modela so manj transparentne od napovedi naivnega Bayesa, zato je bila to priloºnost,
da preverimo metodo razlage v praksi. Med ²tirimi podmnoºicami ni statisti£no zna£ilnih
razlik v ²tevilu nestrinjanj.

Poskus je potekal na slede£ na£in. Sto testnih primerov smo razdelili na ²tiri pod-
mnoºice, glede na razred (ponovitev/ ni ponovitve) in napoved modela (pravilna napoved
/ napa£na napoved). �eleli 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. Iz vsake podmnoºice smo nato
naklju£no izbrali pet primerov ter izra£unali prispevke atributov k napovedi. Vizualizacije
prispevkov je ocenil onkolog, pri £emer je za vsak prispevek dolo£il, £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 × 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 na²a 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 deleº mladih pacientk, ki so bile zdravljene z terapijo,
kar je posledi£no zmanj²alo moºnost ponovitve. Model se je pravilno nau£il podatkov in
metoda je pravilno razloºila model. �etudi bi predpostavili, da je preosalih 10 nestrinjanj
posledica pomanjkljivosti razlage, so se onkologi strinjali z 170 od 180 (≈ 95%) prispevkov.

5.2 Preverjanje splo²ne 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 ve£ini primerov za aplikacije na nekem
podro£ju (medicina, biologija, �nance, marketing,...), kjer nato manj²e ²tevilo strokov-
njakov iz podro£ja (subjektivno) ovrednoti uporabnost predlagane metode za razlago.
Podobno smo v sodelovanju z onkologi preverili uporabnost na²e metode, kar smo opisali
v prej²njem razdelku. Seveda je tak²no 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. Z 6 so ozna£eni atributi, pri
katerih se onkolog ni strinjal s prispevkom, ki ga je ponutila metoda razlage.

Razred Atributi
�t. Dejanski Napoved age ER LVI nLy. inv. PgR grade stage menop
1 2 2 4 4 4 4 4 4 4 4 6

2 2 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4

3 2 2 4 4 4 4 4 4 6 4 4

4 2 1 6 4 4 4 4 4 4 4 6

5 2 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4

6 2 2 6 4 4 4 4 4 4 4 6

7 2 1 6 6 4 6 6 4 4 4 4

8 2 2 6 4 4 4 4 4 4 4 4

9 2 2 4 4 4 4 4 4 4 4 4

10 2 1 4 4 4 4 4 4 6 4 4

11 1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4

12 1 1 4 6 4 6 4 4 6 4 4

13 1 2 4 4 4 4 4 4 4 4 4

14 1 2 6 4 4 4 4 4 4 4 4

15 1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4

16 1 2 4 4 4 4 4 4 4 4 4

17 1 2 6 4 4 4 4 6 6 4 6

18 1 1 6 4 4 4 4 4 4 4 4

19 1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4

20 1 2 4 4 4 4 4 4 4 4 4

Napake 7 2 0 2 1 1 4 0 4
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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 povpre£ja. Razlaga pravi, da pacientki najbolj v prid govori majhno ²tevilo pozitivnih
bezgavk, pripomore pa tudi odsotnost limfno-vaskularne invazije. Najbolj negativno pa
na napoved vpliva visok deleº pozitivnih bezgavk med vsemi odstranjenimi.

nja lahko do neke mere sklepamo, da bo metoda uporabna tudi na drugih podro£jih. Po
drugi strani pa je uporabnost razlage smiselno tudi empiri£no preveriti na ve£jem ²tevilu
uporabnikov.

�tudij, v katerih bi merili neposredne ali posredne u£inke razlage modelov na uporab-
nike, je malo in se osredoto£ajo na odlo£itvena pravila in odlo£itvene tabele. Huysmans
in sod. [40] so v ²tudiji, v katero je bilo vklju£enih 51 podiplomskih ²tudentov, primerjali
uporabnost odlo£itvenih tabel, binarnih odlo£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 izku²enj 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. Zaklju£ili so, da so odlo£itvene
tabele najbolj²e in pri uporabnikih najbolj priljubljene. Omeniti velja ²e [57], kjer so se
osredoto£ili na odlo£itvena drevesa, in delo [2], kjer so se odsredoto£ili na odlo£itvena
drevesa in odlo£itvena pravila.

Odlo£ili smo se, u£inke razlage primerov s prispevki posameznih atributov preverimo
s prakti£nim poskusom, podobnim tistemu v [40], ki bo vklju£eval ve£je ²tevilo splo²nih
uporabnikov. Vsakemu uporabniku naj bi ponudili ve£ primerov iz nekega koncepta, na
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podlagi katerih bo posku²al razbrati povezave med atributi in ciljno spremenljivko ter
napovedati nekaj novih primerov, za katere vrednost ciljne spremenljivke ni znana.

Na²a glavna hipteza je bila, da primeri napovedi, katerim dodamo prispevke posa-
meznih atributov, izbolj²ajo razumevanje modela oz. konceptov, ki povezujejo vhodne
spremenljivke (atribute) in ciljno spremenljivko. Nivo razumevanja konceptov je tesno po-
vezan z uporabnokovo zmoºnostjo napovedovanja vrednosti ciljne spremenljivke za nove
in neznane primere, zato smo si merjenje razlike v razumevanju zastavili kot merjenje
razlike v to£nosti napovedi.

Osnova za testiranje sta dva vpra²alnika, ki ju najdete v dodatku C, na slikah C.1
in C.2. Od tu dalje testa poimenujemo C1 in C2, pri £emer C1-brez pomeni test C1,
pri katerem sta razlaga in opis razlage izpu²£ena. Na² namen je bil testiranje splo²nih
uporabnikov, zato koncepta C1 in C2 vsebujeta splo²no znane pojme. Pri C1 napove-
dujemo frekvenco ogla²anja murna, ki je premo-sorazmerna temperaturi, pri C2 pa deleº
uni£enih insektov, ki je odvisen od izbire insekticida in koli£ine inekticida, ki je z de-
leºem uni£enih insektov nelinearno povezana. Tistim, ki so re²evali teste, te povezave
seveda niso bile razloºene. Prebrana so bila le kratka navodila, ki so pojasnila na£in in
£as re²evanja.

5.2.1 Poskus ²t. 1

Najprej navedimo rezultate poskusa, v katerem je sodelovalo 56 ²tudentov prvega letnika
Fakultete za Ra£unalni²tvo in informatiko. Predpostavili smo, da gre za populacijo, ki
nima izku²enj z odkrivanjem zakonitosti v podatkih ali razlago v obliki prispevkov posa-
meznih atributov. Vsak izmed ²tudentov je prejel en list, ki je na prvi strani vseboval test
brez razlage, na drugi pa test z razlago. Polovica (28) ²tudentov je prejela list C1-brez /
C1, polovica pa list C2-brez / C2.

Vsak ²tudent je imel na voljo 8 minut £asa za re²evanje prve in 8 minut £asa za re²evanje
druge strani. Izbira £asa re²evanja je bila motivirana z ºeljo po izlo£itvi vpliva £asovne
stiske. V predhodnem poskusu z desetimi ²tudenti, ki jim nismo postavili omenjene
£asovne omejitve, je bil najdalj²i izmerjen £as re²evanja dobrih sedem minut.

Za vsako vpra²anje 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 omogo£ili zdruºevanje rezultatov vseh ²tirih vpra²anj. Za test C1,
sta sta bila povpre£na ranga 36 (brez razlage) in 20 (z razlago). Povpre£ni rang napake
brez in povpre£ni rang napake z razlago se torej razlikujeta, kar potrdi tudi Wilcoxonov
test parov, kjer smo za alternativno hipotezo vzeli, da je povpre£ni rang napake z razlago
niºji (p-vrednost < 2.2× 10−16). 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× 10−4). Na
podlagi teh rezultatov lahko sklepamo, da je razlaga izbolj²ala napovedi.
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Tabela 5.3: Rezultati preverjanja kvalitete napovedi.

Poskus Povpre£je (brez) Povpre£je (z razlago) p.vrednost

poskus 2, skupina A, C1 30.75 21.25 6.4× 10−6

poskus 2, skupina A, C2 28.25 23.75 1.5× 10−2

poskus 2, skupina B, C1 7.75 6.62 4.9× 10−2

poskus 2, skupina B, C2 8.30 5.70 1.2× 10−2

Tabela 5.4: Rezultati preverjanja zaupanja v lastne napovedi.

Poskus Povpre£je (brez) Povpre£je (z razlago) p.vrednost

poskus 1, C1 2.58 2.89 2.5× 10−4

poskus 1, C2 2.73 2.78 2.4× 10−1

poskus 2, skupina A, C1 2.68 2.98 7.5× 10−3

poskus 2, skupina A, C2 2.62 2.64 4.6× 10−1

poskus 2, skupina B, C1 2.96 2.96 6.1× 10−1

poskus 2, skupina B, C2 2.71 2.87 2.1× 10−1

5.2.2 Poskus ²t. 2

Najprej navedimo rezultate poskusa, v katerem je sodelovalo 52 ²tudentov prvega letnika
(skupina A) in 14 ²tudentov 4. letnika, za katere lahko predpostavimo, da ºe imajo
izku²nje z odkrivanjem zakonitosti v podatkih in napovedovanjem (skupina B). Pri tem
moramo omeniti, da nih£e izmed teh ²tudentov ni sodeloval pri poskusu ²tevilka 1. Poskus
smo izvedli na enak na£in kot poskus ²t. 1, a z druga£e sestavljenimi testi. Polovica
²tudentov znotraj vsake skupine je prejela list C1-brez / C2, polovica pa list C2-brez /
C1.

Za razliko od poskusa ²t. 1 je v poskusu ²t. 2 vsak ²tudent re²eval oba koncepta,
enega je re²eval brez, drugega pa z razlago. Naloga je bila torej zahtevnej²a od prej²nje.
Rezultate smo analizirali za vsako skupino posebej in na enak na£in kot pri poskusu
²tevilka 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 ²t. 2. Na podlagi rezultatov lahko sklepamo,
da je razlaga izbolj²ala napovedi.

5.2.3 Vpliv razlage na prepri£anost v lastne napovedi

Z vpra²alnikom smo vzporedno preverjali tudi prepri£anost v pravilnost lastnih napo-
vedi. Uporabili smo ²tiristopenjsko lestvico (dodatek C), katere vrednosti smo za potrebe
analize pretvorili v ²tevila od 1 (zelo neprepri£an) do 4 (zelo prepri£an).

Rezultate tega poskusa, ki jih najdemo v tabeli 5.4, smo analizirali na enak na£in kot
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range pri poskusih ²t. 1 in 2. Ti rezultati so podobni rezultatom za kvaliteto napovedi -
prepri£anost je kve£jemu vi²ja, £e je na voljo razlaga. Na podlagi tega lahko sklepamo,
da uporabniki do neke mere dobro ocenjujejo to£nost svojih napovedi, vendar razlike v
prepri£anosti niso tako prepri£ljive kot razlike v kvaliteti napovedi.

5.3 Pomembnost atributov Var[Λ] kot �lter-metoda

V 3. poglavju smo de�nirali pomembnost atributov Λi,∀i za nek model f kot varianco
vzorcev preko vseh moºnih. Ker model f predstavlja poskus modeliranja neznanega kon-
cepta g, nam Λi,∀i pove tudi nekaj o pomembnosti atributov za g. Pomembnost atributov
lahko na£eloma uporabimo tudi kot metodo za ocenjevanje in izbiro podmnoºice atributov.
V prvem koraku z nekim u£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 mnoºico podatkov bi ºeleli izbrati tak u£ni algoritem, ki
se na mnoºici najbolje obnese. �e ni vnaprej znano, s kak²nimi mnoºicami bomo imeli
opravka, pa izberemo algoritem, ki se dobro obnese na vseh (ve£ini) moºnih konceptov. Za
ilustracijo smo uporabili metau£enje bagging z odlo£itvenimi drevesi kot ²ibkimi modeli,
kateremu sledi razlaga pomembnosti atributov (kraj²e ΛBagTree).

Da bi preverili na²o hipotezo, smo izvedli poskus, pri katerem smo ocene ΛBagTree po-
membnosti atributov primerjali z ocenami ReliefF preko vseh umetno generiranih mnoºic.
ReliefF (za regresijo RRelief) je izbolj²ava osnovnega algoritma za ugotavljanje pomemb-
nosti atributov Relief, ki sta ga predlagala Kira in Rendel [46]. Izbolj²ave, med drugim
posplo²itev na ve£razredne probleme, obravnavanje manjkajo£ih vrednosti in uporaba v
regresiji, so delo Kononenka in Robnik �ikonje [50, 81]. Glavna prednost ReliefF-a je, da
se dobro obnese tudi v primeru mo£nih interakcij med atributi. Bolj kot £asi ra£unanja
nas je zanimala zmoºnost pravilnega ocenjevanja pri razli£nih konceptih. Tako smo za
ocene (R)ReliefF uporabili vse primere iz u£ne mnoºice. Pri ΛBagTree smo gradili po 50
dreves na mnoºico, pomembnost atributov pa ocenili s po 5000 vzorci na atribut.

Rezultati, ki jih najdemo v tabeli 5.5, kaºejo, da ΛBagTree pravilno oceni pomemb-
nost atributov pri vseh razli£nih konceptih, razen enega. Izjema je mnoºica cRedundant,
saj £etrti in peti atribut, ki sta kopiji prvega in drugega, oceni za nepomembna. To je
posledica na£ina gradnje odlo£itvenega drevesa, ki upo²teva samo eno izmed morebitnih
ve£ih kopij atributov. Podobno se zgodi tudi pri rRedundant. ReliefF pravilno oceni atri-
bute pri klasi�kacijskih mnoºicah, pri regresijskih pa RReliefF najvi²jo oceno sicer podeli
najpomembnej²emu atributu, manj pomembne atribute pa podcenjuje. Slednje je znana
lastnost RReliefF-a [79]. RReliefF napa£no ozna£i za nepomembne tudi prve tri atri-
bute pri regresijski razli£ici ekskluzivnega-ali rXor. ReliefF in RReliefF pri redundantnih
atributih obe kopiji ocenita enako.

Filter-metode obi£ajno uporabljamo kot predprocesiranje pred uporabo u£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 mnoºice 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 A6 A7 A8 �as
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 zmanj²amo £ase ra£unanja ali odstranimo nepomembne atribute.
V obeh primerih si ºelimo, da so pri vrhu tisti atributi, ki najbolj pove£ajo uspe²nost
modela. Na mnoºicah z 10 ali ve£ atributi smo preverili, kako ΛBagTree uredi atribute in
kak²en je vpliv na kvaliteto razli£nih modelov, £e atribute dodajamo v u£no mnoºico 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 mnoºicah se ΛBagTree obnese bolje kot (R)ReliefF (glej sliki 5.2 in 5.3).
Izjema sta mnoºici annealing, kjer ReliefF daje bolj²e rezultate za naivnega Bayesa, in
bodyfat, na kateri RReliefF daje bolj²e rezultate za model IBk11 (glej sliko 5.3(c)). Na
preostalih mnoºicah v tabelah 4.1 in 4.2 z 10 ali ve£ atributi ni bilo ve£jih razlik med
obema �lter-metodama.

Pokazali smo, da je metoda razlage v kombinaciji z vsestranskim u£nim algoritmom (v
na²em primeru bagging odlo£itvenih dreves) primerljiva z, v nekaterih pogledih celo bolj²a
od (R)ReliefF. Na² glavni namen ni bil razviti novo �lter-metodo za izbiro podmnoºice
atributov, temve£ empiri£no potrditi, da dobra razlaga kvalitetnega modela posredno pove
veliko tudi o samem konceptu, ki ga modeliramo.

�e bi ºeleli predlagano metodo za razlago uporabiti kot �lter-metodo, moramo biti
pozorni na slede£e. Poleg temeljitej²e primerjave ²e z nekaterimi drugimi �lter-metodami,
bi bilo vredno poiskati u£ni algoritem, ki je bolj primeren kot Bagging. Vmesni algoritem
bi lahko dinami£no izbirali iz nabora algoritmov na podlagi njihove kvalitete na trenutni
mnoºici. Slednje je seveda £asovno bolj zahtevno opravilo in ne moremo trditi, da je dovolj
u£inkovito, zato bi bile potrebne dodatne raziskave. Pri vsem tem moramo upo²tevati,
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 izbolj²anja
kvalitete, ki jo prinese atribut. Pri kvalitetnih modelih to ni teºava, pri manj kvalitetnih
pa lahko privede do tega, da so nepomembni atributi ocenjeni visoko, ker so pomembni
za sam model (ki se je o£itno preve£ prilagodil mnoºici). Pri izbiri vmesnega u£nega
algoritma se izogibajmo modelom, ki so nagnjeni k prevelikem prilagajanju oz. uporabimo
ustrezne tehnike, da zmanj²amo to moºnost.
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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 dolo£i ΛBagTree.
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Slika 5.3: Pridobitek na to£nosti (pri regresiji MSE) glede na ReliefF (pri regresiji
RReliefF), £e atribute dodajamo v vrstnem redu, ki ga dolo£i ΛBagTree.
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Zaklju£ek in nadaljnje delo

6.1 Zaklju£ek

Glavni cilj tega doktorskega dela je bil razvoj splo²ne metode za razlago posameznih

napovedi s prispevki atributov, ki bo odpravila pomanjkljivosti obstoje£ih

metod. Z upo²tevanjem interakcij preko vseh podmnoºic atributov nam je to tudi uspelo.
�elene lastnosti metode, ki so obenem tudi prednosti pred obstoje£imi metodami, smo
formalno utemeljili preko povezave s Shapleyevo vrednostjo. Atributu, ki ne prispeva
ni£, bo tako dodeljen ni£eln prispevek. Atributa, ki prispevata na identi£en na£in, bosta
dobila enak prispevek. Vsota vseh prispevkov pa bo enaka razliki med napovedjo modela
in pri£akovano 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 u£nim algoritmom

uporabimo kot �lter-metodo za izbiro podmnoºice atributov.
Prispevke k posamezni napovedi lahko zdruºimo v povpre£ne prispevke posameznih

vrednosti in zgradimo vizualizacije, podobne vizualizacijam marginalnih u£inkov

pri aditivnih modelih. �e model ni aditiven, ti prispevki upo²tevajo tudi interakcije.
Za primer aditivnega modela pa smo dokazali, da je tak²na 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 podmnoºic atributov. Za prakti£no rabo smo razvili apro-

ksimacijo, katere u£inkovitost smo dodatno izbolj²ali z uporabo kvazi-naklju£nega vzor-
£enja in prilagajanja ²tevila vzorcev za dolo£en atribut varianci vzorcev tega atributa.
Formalizirali smo tudi mehanizem, s katerim uravnavamo razmerje med ²tevilom vzorcev
in napako aproksimacije. Z izjemo kvazi-naklju£nega vzor£enja, ki k u£inkovitosti pri-
speva ob£utno manj od prilagajanja ²tevila vzorcev, je implementacija aproksimacijskega
algoritma kratka in preprosta, kar je z vidika prakti£ne rabe zelo zaºeleno.

Prakti£no preverjanje metode vklju£uje eksperiment, v katerem smo uporabili 45 mno-
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ºic podatkov 7 razli£nih regresijskih in 11 razli£nih klasi�kacijskih modelov. Metoda se
je izkazala kot zelo uporabno orodje za vizualizacijo modelov, odkrivanje napa£no na-
u£enih konceptov in primerjavo razli£nih modelov med seboj. O uporabnosti metode
pri£a tudi aplikacija pri problemu napovedovanja ponovitve raka dojke, kjer so
strokovnjaki onkologije potrdili uporabnost razlage in izrazili strinjanje z veliko ve£ino
prispevkov posameznih atributov. Izvedli smo tudi ²tudijo uporabnosti razlage, v
kateri je sodelovalo 122 ²tudentov. Merili smo, kako razlaga vpliva na razumevanju po-
vezav med atributi in ciljno spremenjlivko ter na to£nost napovedi. Rezultati kaºejo, da
razlaga izbolj²a to£nost napovedi, £etudi ²tudentje nimajo predznanja in dobijo le mini-
malno potrebno pojasnilo o delovanju razlage. Ne moremo pa z gotovostjo zaklju£iti, da
razlaga pove£a uporabnikovo zaupanje v pravilnost njegovih napovedi.

6.2 Razprava in nadaljnje delo

Tekom raziskav smo naleteli tudi na nekaj novih vpra²anj in raziskovalnih poti, ki bi
jih bilo v prihodnosti vredno raziskati. Na prvo mesto bi postavili uporabo metode kot
�lter-metode za izbiro podmnoºice atributov. Z eksperimenti na umetnih mnoºicah smo
pokazali, da je metoda tako po uspe²nosti kot po £asih ra£unanja primerljiva z metodo
ReliefF, ki prav tako upo²teva interakcije med atributi. Pri tem velja omeniti, da je v jedru
metode ReliefF metoda najbliºjih sosedov, medtem ko lahko s predlaganim pristopom upo-
rabimo katerikoli algoritem za u£enje modela. Na tem mestu omenimo tudi pomembnost
atributov, ki je del algoritma za grajenje naklju£nih gozdov in se pogosto uporablja za
izbiro podmnoºice atributov pri mnoºicah z velikim ²tevilom 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 naklju£nimi 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. �e
posebej, £e po izbiri podmnoºice atributov za u£enje kon£nega modela uporabimo nek
drug algoritem namesto naklju£nih gozdov.

V tem doktorskem delu smo se ukvarjali s prispevki posameznih atributov. Druga
raz²irjena 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
vpra²anje in iziv bi torej izpostavili problem, kako zdruºiti obe obliki razlage. Kot iz-
hodi²£no idejo bi izpostavili problem u£inkovitega opisa nekega neznanega modela s £im
bolj preprostim odlo£itvenim drevesom, ki ima v listih posplo²ene aditivne modele. Z
drugimi besedami, kako model £im bolje razloºiti s £im manj²o mnoºico 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 u£inkovitem in sprotnem ra£unanju. Ker je ra£unanje prispevkov
inkrementalno, lahko v vsaki £asovni rezini izra£unamo le toliko vzorcev, kolikor nam jih
£as dopu²£a. Starej²e vzorce lahko po potrebi zavrºemo, uporabimo drse£e okno, obteºimo
obratno sorazmerno s £asom ali uporabimo katero izmed preostalih tehnik, ki se pri delu s
podatkovnimi tokovi uporabijo za oblikovanje trenutne u£ne mnoºice za gradnjo modela.
Tako doseºemo, da se bo razlaga spreminjala skupaj s spreminjanjem modela.

Rezultati ²tudije razumljivosti razlage so vzpodbudni. Kljub minimalnim pojasnilom
in predznanju uporabnikov razlaga v povpre£ju pove£a to£nost napovedi in ne zmanj²a
(kve£jemu pove£a) uporabnikovo zaupanje v lastne napovedi. Seveda pa ²tudija ni iz£rpna
in pu²£a veliko prostora za izbolj²ave. V prihodnosti bi bilo smiselno vklju£iti dodatne
koncepte, predvsem bolj zapletene koncepte. Po zgledu podobnih ²tudij bi lahko vklju£ili
interakcijo uporabnika z modelom in razlago, napovedovanje ne samo ciljne spremenljivke,
temve£ tudi manjkajo£ih vrednosti atributov, ter spremljanje £asov re²evanja. Pri tem pa
se moramo zavedati, da bolj zapleteni poskusi zahtevajo tudi ve£jo mnoºico uporabnikov,
kar v praksi predstavlja precej²en problem. Vsekakor pa velja ²e enkrat poudariti, da na
podro£ju odkrivanja zakonitosti v podatkih primanjkuje tak²nih raziskav razumljivosti
razli£nih oblik razlage oz. reprezentacij znanja.
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(a) (b)

Slika B.1: Mnoºica cRedundant je podobna mnoºici cDisjunctN. Razlika je le v tem, da sta
£etrti in peti atribut pri cRedundant kopiji prvega in drugega. Boosting z odlo£itvenimi
drevesi, ki kopij ne upo²tevajo, zgradi model, ki je na pogled popolnoma enak odlo£i-
tvenemu drevesu za cDisjunctN (a). �e namesto dreves kot osnovni model uporabimo
naivnega Bayesa, dobimo druga£ne rezultate in model, ki upo²teva vseh pet atributov,
pri £emer so splo²ni prispevki vrednosti pri kopijah enaki kot pri prvem in drugem atributu
(b).
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(a) (b)

Slika B.2: Na levi sliki je lepo vidna nelinearna funkcija prispevkov vrednosti prvega
atributa za model bagging na mnoºici 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 vi²je stopnje, zato
le delno opi²e zvezo med prvim atributom in odvisno spremenljivko in ima temu primerno
vi²jo napako (b).
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(a) (b)

Slika B.3: Na levi je vizualizacija za model regresijske drevesa, ki na za drevesa zna£ilen
na£in modelira trigonometri£ni koncept. Vizualizacija na desni pa razkrije ve£ podrobno-
sti o tem, kako se je regresijski SVM preve£ prilagodil podatkom iz mnoºice rRandom. V
splo²nem ne moremo samo iz te vizualizacije soditi ali se je model preve£ 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 nau£il. V na²em primeru smo imeli slednje − vedeli
smo, da so vsi ²tirje atributi nepomembni, zato je vsakr²en vpliv posledica prevelikega
prilagajanja.
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(a) (b)

Slika B.4: Funkcije splo²nih prispevkov vrednosti za posamezne atribute za modela od-
lo£itvena drevesa in umetno nevronsko mreºo. Oba modela imata visoko to£nost, a med
njima so dolo£ene manj²e razlike. Umetna nevronska mreºa v manj²i meri upo²teva tudi
oba nepomembna atributa, vidni pa so tudi zvezni prehodi prispevkov vrednosti, ki so pri
odlo£itvenem drevesu skokoviti.
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(a) (b)

Slika B.5: Linearna regresija obi£ajno odstrani atribute, ki so mo£no korelirani. Umetna
nevronska mreºa upo²teva tudi kopije atributov.
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(a) (b)

Slika B.6: Naivni Bayes dobro modelira cCondInd, saj so atributi pogojno neodvisni glede
na vrednost razreda. Naivni Bayes z metau£enjem bagging dobro modelira tudi podatke
iz mnoºice cSphere. Iz vizualizacij obeh modelov lahko razberemo pomembne atribute in
prispevke njihovih vrednosti.
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(a) (b)

Slika B.7: Problem rLocLinear je sestavljen iz dveh linearnih konceptov, med katerima
izbiramo na podlagi vrednosti prvega atributa. Kot tak je pisan na koºo regresijskim
drevesom, ki doseºejo najmanj²o napako, blizu jim je metau£enje bagging z regresijskimi
drevesi, katerega vizualizacija je na sliki. Linearna regresija ima za ta problem zelo visoko
napako, saj le pribliºno modelira dejanske koncepte.
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(a) (b)

Slika B.8: �e primerjamo vizualizaciji za naivnega Bayesa in umetno nevronsko mreºo
vidimo razliko med obema modeloma. Naivni Bayes ne upo²teva prvih dveh atributov.
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Slika B.9: Vizualizaciji prispevkov ²tirih najpomembnej²ih atributov za M5P na mnoºici
concrete. Najpomembnej²a 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
me²anice betona, ampak v povpre£ju velja, da trdnost nara²£a z deleºom cementa in
pada z deleºem vode. Nekoliko manj pomembna sta vsebnost plavºne ºlindre in starost
betona. Plavºna ºlindra je dodatek cementu oz. betonu, ki pove£uje trdnost betona, kar
je razvidno tudi iz vizualizacije. Prispevek starosti ni povsem linearen, kar je razumljivo,
saj se beton na za£etku krepi hitreje.
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Slika B.10: Regresijsko drevo na mnoºici wine doseºe najniºjo napako. Glede na po-
membnost si sledijo atributi Density, Alcohol, ResidualSugar, VolatileAcidity in FreeSul-
furDioxide. V relevantni literaturi [19] najdemo nekoliko druga£en 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 klasi�kacijski in ne regresijski, smo poskus ponovili. �e problem
obravnavamo kot klasi�kacijski, potem Boosting z odlo£itvenim drevesom J48 doseºe pri-
merljivo to£nost (65.7%), vrstni red atributov pa se spremeni v Alcohol, VolatileAcidity,
Sulphates, pH in FreeSulfurDioxide.
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B2

Povpre ni predstavnik dolo ene vrste murnov oz.  ri kov (Oecanthus fultoni) se v obi ajnih pogojih oglasi 

približno 112-krat na minuto. Nekateri predstavniki se oglašajo pogosteje, nekateri pa redkeje. 

 

Na pogostost oglašanja murna morda vplivajo slede i dejavniki: dolžina murna, temperatura zraka, vlaga. Spodaj so 

podatki o sedmih razli nih murnih, za katere smo izmerili pogostost oglašanja pod razli nimi pogoji: 

 

Muren št. 1 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.76 70 12 

Povpre je=112 0 0 -60 52 
 

Muren št. 2 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.56 55 16 

Povpre je=112 0 0 -30 82 
 

Muren št. 3 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.86 32 22 

Povpre je=112 0 0 +15 127 
 

Muren št. 4 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 12.12 80 12 

Povpre je=112 0 0 -52 60 
 

 

Muren št. 5 
dolžina 

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 12.31 74 28 

Povpre je=112 0 0 +60 172 
 

Muren št. 6 
dolžina 

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.65 44 21 

Povpre je=112 0 0 +8 120 
 

Muren št. 7 
dolžina 

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.34 72 25 

Povpre je=112 0 0 +38 150 

Poleg izmerjenih vrednosti so pri vsakem murnu v pomo  tudi prispevki posameznih dejavnikov k pogostosti 

oglašanja. Poglejmo si primer št. 1: Povpre en predstavnik se oglasi 112-krat na minuto, a ta muren se je oglašal le 

52-krat. Celotno razliko smo pripisali temperaturi 12°C, ki torej zmanjša število oglašanj na minuto. Dolžina in 

vlaga v tem primeru ne vplivata na pogostost oglašanja (prispevek je pri obeh enak 0). 

 

Iz zgornjih primerov poskušaj razbrati, kateri izmed treh dejavnikov vplivajo na pogostost oglašanja (in na kakšen 

na in). Na podlagi ugotovitev poskušaj napovedati pogostost oglašanja za štiri druge murne. Pri vsakem ozna i tudi 

stopnjo prepri anosti v pravilnost napovedi:

 

 

Muren št. 8 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.91 59 21 

    ?
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

 

Muren št. 9 
dolžina  

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 12.00 54 27 

    ? 
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

Muren št. 10 
dolžina 

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.87 28 29 

    ? 
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

 

Muren št. 11 
dolžina 

[mm] 

vlaga 

 [%] 

temp  

[°C] 

vrednost za murna 

[oglašanj / min] 

 11.73 33 17 

    ? 
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

Slika C.1: Vpra²alnik za preverjanje uporabnosti razlage pri napovedovanju frekvence
ogla²anja 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 (delež odpravljenih insektov) morda vplivajo slede i 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 razli nimi pogoji: 

 

Test št. 1 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 A 450 21 

Povpre je=47 -31 +11 0 27 
 

Test št. 4 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 A 250 21 

Povpre je=47 -25 -20 0 2 
 

Test št. 2 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 B 280 22 

Povpre je=47 -7 -28 0 12 
 

Test št. 3 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 B 600 20 

Povpre je=47 +3 +20 0 70 
 

 

 

 

 

Test št. 5 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp 

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 B 800 22 

Povpre je=47 +4 +24 0 75 
 

Test št. 6 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp 

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 C 250 21 

Povpre je=47 +31 -22 0 56 
 

Test št. 7 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp 

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 C 200 19 

Povpre je=47 +28 -35 0 40 

 

Poleg izmerjenih vrednosti so pri vsakem testu v pomo  tudi prispevki posameznih dejavnikov k u inkovitosti. 

Poglejmo si primer št. 1: Povpre na izmerjena u inkovitost pri teh testih znaša 47%, a pri tem testu je bila le 27% . 

Razliko smo pripisali uporabljenemu tipu insekticida (A), ki govori v prid zmanjšani 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). 

 

Iz zgornjih primerov poskušaj razbrati, kateri izmed treh dejavnikov vplivajo na u inkovitost aplikacije insekticida 

(in na kakšen na in). Na podlagi ugotovitev poskušaj napovedati u inkovitost za štiri druge teste. Pri vsakem ozna i 

tudi stopnjo prepri anosti v pravilnost napovedi: 

 

 

Test št. 8 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 A 600 21 

    ?
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

Test št. 9 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 B 100 23 

    ?
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

 

Test št. 10 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 C 400 20 

    ?
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

Test št. 11 
tip 

[A,B,C] 

koli ina 

 [ml] 

temp  

[°C] 

u inkovitost 

[%] 

 C 800 20 

    ?
Prepri anost v lastno napoved za ta primer (obkroži): 

zelo neprepri an       neprepri an       prepri an       zelo prepri an 

 

 

 

B

Slika C.2: Vpra²alnik za preverjanje uporabnosti razlage pri napovedovanju u£inkovitosti
insekticida. Pravilne napovedi so 30, 94, 2 in 100.
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