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Kratice

support vector machine
SVM _ _
(metoda podpornih vektorjev)
k-nearest neighbors algorithm
KNN : ——
(algoritemk-najblizjih sosedov)
MEP regression tree algorithm for M5 Model trees
(algoritem regresijskih dreves za M5 drevesa)
MP multilayer perceptron [artificial neural network]
(vecnivojski perceptron [umetna nevronska mrezal)
linear regression
LR : ,
(linearna regresija)
root mean squared error
RMSE _
(koren srednje kvadratne napake)
relative root mean squared error
RRMSE o .
(relativni koren srednje kvadratne napake)




Povzetek

Razlaga napovedi regresijskih algoritmov je pomembélik odkrivanja zakonitosti v
podatkih. Metodo za razlago v klasifikaciji, ki §tarazvila Strumbelj in Kononenko, v tej
diplomski nalogi razSirimo na regresijo. Osnova adet izhaja iz teorije iger in s pokjo
vzorcenja reSi problem eksponenttgsovne zahtevnosti. Predstavili smo delovanje neeitod
JOo po uspesSni implementaciji preizkusili z r&niimi regresijskimi algoritmi na umetnih
domenah. Analizirali smo uspesnost iinkovitost metode ter primerjali algoritme glede na
uspesnost napovedi ter uspesnost razlage. Polégjesbsvizualizacije razlag napovedi smo
realizirali nov nain vizualizacije razlage posameznih napovedovaimifdelov. Pokazali smo
tudi n&in, kako lahko metodo razSirimo, da upoSteva tuaht&kst z delnim upoStevanjem

porazdelitve vrednosti atributov.

Klju éne besede

strojno &enje, razlaga napovedi, regresija, vizualizacijzlage, vizualizacija modela,

prispevek atributa, razlaga v kontekstu.
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Abstract

The explanation of predictions, made by regressigorithms, is a vey important aspect of
the discovery of patterns in data. In this thestsextend an existing method for explanation
in classification, developed by Strumbelj and Kogwko, to regression. The base of the
method comes from game theory and with the helgarhpling, solves the problem of

exponential time growth. We presented the basiccepin of the method and after its

successful implementation, we tested it with vasiaegression algorithms on artificial

domains. We analyzed the performance and efficiefi¢lye presented method and compared
algorithms according to the success of the pramicind the success of the explanation.
Besides the existing visualisation of the preditBoexplanation we created a new way of
visualising the explanation models. We have alsavshthat our method can be extended, so

that it is able to cleave to the context with mrtiompliance to attribute value distribution.

Keywords

machine learning, prediction explanation, regragsiexplanation visualisation, model

visualisation, attribute contribution, explanatiarcontext.



1 UVOD

Ena izmed glavnih nalog strojnegéenja je prepoznavanje kompleksnih struktur s
pomaijo mnozice podatkov ter z inteligentnimi napovedpomagati ¢cloveku reSevati
razlicne probleme. Prav tako pomembna je razlaga tehvedpala z njimi lazje posredujemo
znanje, pridobljeno iz napovedi. S patjiorazlage napovedi lazje ocenimo pomembnost
attributa ter njegovo vlogo pri napovedi. Izbiraster razlage in izean le-te ni trivialen
problem. Velika raznolikost med napovedovalnimioaigmi privede do tega, da bi bodisi
potrebovali za vsak algoritem svojo razlago (kae® proces in naredi razlago nepregledno,
Se posbej za otmjnega uporabnika), bodisi uporabili obstejesplosSne razlage (ki pa niso
uspesSne na vseh problemih). V tej diplomski nalogmo preizkusili metodo, ki naj bi
delovala neodvisno od napovedovalnega algoritmieo (tnenovani "blackbox™ princip), a
kljub temu «inkovito. To nam omogta enoviten nédn za razlago velike mnozice
napovedovalnih algoritmov in s tem olajSa interpcgd rezultatov ter primerjavo med
razlicnimi algoritmi.

Glavna inspiracija za nalogo prihaja dlanka [2], v katerem je opisana metoda za
razlago napovedi regresijskih algoritmov s pdéonumerénega odvoda. Vendar pa je
metoda vsebovala tri ¥ pomankljivosti. Prva tezava je bila, da regsd®j drevo (kot
primer druzine modelov, na katerih metoda ne dedojero) zgradi stoptasto funkcijo, kjer
je numeréni odvod enak @ TezZavo sicer odpravitmo s povezavo stopnic, venda
natargnost napovedi precej nizja in je bila zelo odvisdaoblike stopriaste funkcije. Druga
tezava je bila z diskretnimi atributi, katerim n@namo dolditi ustrezne Steviine vrednosti
in tako ni mogoe izraunati velikost spremembe atributa in postedi odvoda. Tretja tezava
pa je bila lokalnost razlage. Razlog zanj #e v definiciji numenega odvoda, saj le ta
obravnava neposredno blizino trenutne vrednosieizato metoda precej kratkovidna. Te
pomankljivosti smo poskusili odpraviti z novim gn@om razlage, ki temelji na obstdje
metodi za splo3no razlago klasifikacijskih modelkivsta jo razvila Strumbelj in Kononenko
[1]. V ¢lanku [1] je opisan &inkovit algoritem, ki s kombinacijo teorije igerrt@zorenja
uspesno razlaga klasifikacijske oditwe. Metodo smo prilagodili na regresijo in teslkir
uspesnost razlage med posameznimi napovedovallgoritani.

Za lazjo predstavo o tem, kaj smo Zeleli @gs& poglejmo preprost primer. Na Sliki 1
je prikazana razlaga za preprost umetni problengrédgska spremenljvika R je v podatkih

izracunana kot linearna kombinacija prvih treh atribut@azlago generiramo tako, da razliko
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napovedi in povprane vrednosti regresijske spremenljivke porazdelpoatributih. Velikost
prispevka atributa nam tako pove, glede na razi&#gpoovpréne vrednosti atributa, koliko
prispeva k trenutni napovedte je prispevek atributa pozitiven, to kaze najwesrednost
regresijske spremenljivke zaradi tega atributa. adilar velja, ce je prispevek atributa
negativen, tedaj je vrednost regresijske sprenwdeljizaradi atributa manjSa. Za na$
konkreten primer je povp¥aa vrednost regresijske spremenljivke 300, paysrmevrednost

posameznega atributa pa je 50 (manjSa odstopasijajaja zaradi zaokrozitev rezultatov).

Data: dLinear Model: MP | Instance Explanationl
Explanation time per instance : 0.18 seconds

Prediction: R = 194.77

Actual value for this instance: R = 194.89

Feature Contribution Value

Al
A2 15.86
A3 52.80
Ad 49.70

AS 11.89

Slika 1: Preprost primer razlage napovedi nevronskemreze na podatkovni domeni
linearne funkcije (R = Al + 2*A2 + 3*A3). Atributa A4 in A5 ne vplivata (bistveno) na
vrednost regresijske spremenljivke.

Ko enkrat znamo razlagati napovedi, lahko oblikgetudi razlage modelov. Le ta nam
pove, kako se model obnaSa preko celotnega speltaosti posameznega atributa. Slika 2
nam kaze, da je model pravilno ugotovil, da stdbata A4 in A5 nepomembna, ter, da prvi
trije atributi linearno nar&®jo. Pozoren je treba biti na dejstvo, da so skdtéutov
prilagojene na atribut. Torej prvi atribut ima jpeske med -50 ter 50, drugi med -100 in 100
ter tretji med -150 in 150. Tako vidimo, da prispk\atributa A1l nar&s linearno s faktorjem
1, atributov A2 in A3 pa s faktorjema 2 in 3{to taki faktorji torej, kot so v formuli, ki je
generirala podatke). Torej se je model pravilnocihdaktorje linarne funkcije, ki je sluzila
kot generator podatkov.

Razlaga ni omejena na linearne oz. linearno aditmodele. To so modeli, pri katerih
je winek neke spremenljivke neodvisen od vrednostilibstdnodnih spremenljivk (primer
takega modela je, na primer, naivni Bayes). Razlag@esSno razdeli prispevke tudi med

spremenljivke, ki so v nelinearni zvezi z izhodoradala.
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Tu smo opisali preprost umeten problem, vendaemak ndin reSujemo prakine
probleme v medicini (napoved modela je diagnozapsmi so opisani z atributi), trzenju
(model napoveduje popularnost izdelka, atributisomjo lastnosti izdelka) ali pa pri
napovedovanju vremena (napoved modela je tucikali padavin, z atributi opiSemo
meteorolosko stanje vremena). Podobnih p&aktiproblemov lahko najdemo vsak dart.ve
Vsebina naloge je organizirana na stedein. V naslednjem poglavju je podan
formalni opis metode ter tim razlage celothega modela. V 3. poglavju opisujeegresijske
modele ter umetne podatkovne domene, ki smo jilnalgio pri testiranju metode. Poleg tega
opiSemo implementacijo metode ter podamo analizolt&ov. Razdelek 3.5 opisuje razlago
v kontekstu, ki predstavlja pomembno lastnost gallze metode in sicer, da je razlaga
napovedi odvisna od konteksta podatkovne domeneakijucnem 4. poglavju povzamemo

pomembnejSe ugotovitve in predstavimo moznosti lpgdaraziskav.



Dataset: dLinear
Model: MP

A1l

50,72
40,82
30,93
21,03
11,14
1,24
-8,65
18,55
28,44
-38,34
48,23

A2

98,79
78,73
58,66
38,6
18,53
1,53
21,6
-41,66
51,73
81,79
101,86

A3

150,95
1211
91,26
61,42
31,58
1,74
28,1
57,95
87,79
117,63
147,47

Ad

o)

3,93
3,25
2,57
1,9
1,22
0,54
0,14
0,81
1,49
217
2,84

A5

o)

2,82
2,29
1,77
1,24
0,72
0,19
0,33
0,86
1,38
1,91
2,43

Slika 2: Razlaga modela nevronske mreZe nad lineaondomeno (R = Al + 2*A2 +
3*A3). Model se je pravilno nawil faktorje linarne funkcije ter uposteval relativn o
nepomembnost atributov A4 in A5.



2 TEORETI CNI DEL

2.1 Regresija

Dolocanje vrednosti regresijske spremenljivke na podlagdnosti atributov je glavna
naloga regresijskega prediktorja. Prostor atribu#wopiSemo z mnozico atributov, ki so
lahko bodisi zvezni bodisi diskretni. V danem primessak atribut zavzame natanko eno
izmed vrednosti. Regresijska spremenljvika pa ge,razliko od Klasifikacijskega razreda,
zvezna. Regresijo lahko abstrahiramo na nivo fyek@ia funkcija slika iz prostora atributov

(neodvisne spremenljivke) na realno os (odvisnarapnljivka).

2.2 Opis razlagalne metode

NaSa naloga je, da razlozimo, kako trenutne vrstilraributov prispevajo k razliki v
napovedi, ki jo nato razdelimo med podmnozice prikerakcij. Naj nam mnozicaV =
{1,2,..,n} predstavlja indekse atributov,.Ay naj bo prostor vseh atributov mnozide f naj
bo regresijska funkcija, ki predstavlja nas motelx = (xi, x2, ... Xn) € Ay primer iz prostora
atributov. Razlika napovedi( ), ko poznamo le neko podmnoZzico atributo¥ ¢S < N), je

definirana kot:

A(S) = Z f(r(x.9) _ITlNl Z f (1)

|CAN\S|y€JZN\S YEAN

1(0,9,S) = (21,2, w1 2),s Zn = {; L >
Izraz A(S) opisuje razliko napovedi med pakovano napovedjo, ko poznamo samo
vrednosti atributov primerg, ki so vsebovane v mnozisj ter prtakovano napovedijo, ko ne
poznamo vrednosti atributov. Nas cilj je razdelifi) med posamezne atribute. K tej razliki
prispevajo ne samo posamezne vrednosti, ampakirttetakcije med njimi, zato zapiSemo
A(S) = Ywes I(W). Nova funkcijal nam opisuje interakcije vplivov vrednosti atribut@ie
privzamemo, da velja Zg®) = 0, oblikujemo rekurzivno definicijo:

1(S) = A(S) — Z W), ScN 2)

wcs



V naslednjem koraku razdelimo interakcije medbaitie s funkcijo prispevkov atributne
vrednosti¢;(A). To storimo tako, da vsakemu vpletenemu atribudidetimo enak delez

interakcije, saj brez katerega koli atributa t@iakcija ne bi obstajala:

W u{i})

i(A) = _— = 1,2, ..
(pl( ) ' |WU{I,}| 4 l = N (3)
WeN\{i}

Pristop ima svojo analogijo v teoriji iger in Sheyevi vrednosti, kjer imamo
koalicijsko igro N igralcev (glej [1]). PodmnozZice igralcev predsjaj koalicije in
karakteristtna funkcijaA predstavlja vrednost posamezne koalicije (vredpostne koalicije
je enaka 0). Cilj je razdeliti skupni "dalek” med igralce na podlagi njihove potencialne
uspesnosti na podmnozicah, ki jo opisuje karakiena funkcija. Najbolj razSirjena resitev je
Shapleyeva vrednost. Shapleyeva vrednost ima nedaj zazeljenih lastnosti. Prva taka
lastnost je simetthost: ¢e imata dva atributa simeten Winek preko vseh podmnozic
preostalih atributov, potem dobita enako velik peisek. Druga lastnost jeinkovitost: vsota
vseh prispevkov naj bo enaka vrednosti, ki jo rgaao.

Tretja lastnost opisuje nepomembne atrib&eatribut ne povzko nobene spremembe
preko vseh podmnozic preostalih atributov, potemima prispevek enak 0. Gre za zelo
Zeljene lastnosti, saj temo da bi dvema idegtiima atributoma dodelila razén prispevek.
Kot tudi si ne Zelimo poljubne vsote prispevkov méipomembnih atributov z népinimi
prispevki. Shapley je pokazal, da s temi treminastmi ter aditivnostjo omejimo vse resitve
na eno samo - Shapleyevo vrednost.

Zal pa je osnovni pristopasovno zelo zahteven. Pregledati je potredhpo2imnozic.
Da bi skeili ¢asovno zahtevnost, se posluzimo ¥eoja. S tem jetasovna zahtevnost
celotnega algoritma daiena s produktom Stevila vzorcev, Stevila atributev hitrosti
napovedovanja regresijske spremenljivke napoveddvalgoritmov.

Na na$ problem torej lahko gledamo kot na koakajigro med N atributi, med katere
razdelimo razliko v prispevku. Naj bo(N) mnozica vseh permutacij mnozidein naj bo
Pre‘(0) mnozica igralcev, ki so predniki igralcav vrstnem redw € m(N). Potem lahko
zapiSemo aproksimacijo etiee (3):

(pi(m:n!_ll 1 2. 2 <f(T(x,y,Prei(0)U{i}))—f(r(x,y,Prei(O)))> (4)

O€en(N) yEAN



S tem dobimo nasledniji algoritem, ki s pafjoovzorcenja dovolj dobro aproksimira reSitev.

Algoritem za ré&unanjei-tega prispevka za primere Ay

dolcci Stevilom, ki predstavlja zeljeno Stevilo vzorcev
¢ —0
fori =1tomdo

izberi nakljuno permutacijo atributo® € m(N)

izberi naklj@&ni primery € Ay

v, — f (T(x, y, Pret(0) U {i}))
v, — f <T (x, y, Prei(O))>

@i — @+ (v, —vy)
end for

oom

Casovna zahtevnost in druge podrobnosti razlagaktede so opisane v [1].
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2.3 Razlaga modela

S pomgjo algoritma za razlago posameznih primerov lah&mlagamo tudi celotni
model. Razlaga modela nam nudi celovit pregled tead, kako model dodeljuje vrednost
regresijski spremenljivki glede na posamezen atribbunjegove vrednosti. Izgradnja razlage
modela poteka tako, da vzamemo nakijuprimer, ki ima na Zeljenem atributu déémo
vrednost. Za primer z daleno vrednostjo sedaj izt@namo njegov prispevek - tako, kot bi to
naredili za katerkoli nov primer (vkijmo z vzotenjem). Kot prej omenjeno daeno
vrednost izbiramo vrednosti iz celothega spekteradmosti atributa (seveda smiselno
omejenim,ce je interval prevelik - v naSi nalogi je bilo iamo Stevilo 100). Pri tem ostaja
n&in ratunanja prispevkov nespremenjen. Za vsako daalivrednost atributa izéanamo
prispevek in na koncu dobimo vektor Stevil, ki ngredstavlja spremembe prispevkov
regresijske spremenljivke glede na r&zdé vrednosti atributa. Ko to ponovimo za vsak
atribut, dobimo skupek vektorjev Stevil, ki ham depredstavi delovanje modela. Primer

vizualizacije take razlage kaze Slika 2.
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3 EKSPERIMENTALNI DEL

3.1 Regresijski modeli

Regresijski modeli predstavljajo funkcije, ki djk prostor atributov v napovedano
vrednost. Nalogadnmih algoritmov je iz mnozice vzorcev z znano reis&s spremenljivko
izracunati funkcijo, ki jo uporabljamo za napovedovangvih primerov. Regresijske modele
locimo po n&inu wenja in obliki preslikovalne funkcije. Sledi kratetpis metod,

uporabljenih v nalogi (podrobnejSi opis teh in dhugnetod strojnegadenja najdemo v [3]).

K-NN

Metodak najblizjih sosedov temelji na lokalnosti. 1zbeeskssosednjih primerov, ki so
najblizje primeru, kateremu dalamo vrednost. Nato se @hjno izr&una povpree teh
vrednosti. Argumenk je lahko poljubno Stevilo, vendar ne sme biti gldw (premajhna
locljivost) in ne premajhno (prevelik vpliv Suma). iz velikosti argument& je odvisna od

problema, ki ga reSujemo.

Linearna Regresija

Pri linearni regresiji se predpostavlja, da olsstlpearna relacija med vrednostmi
atributov ter regresijsko spremenljivko. Koeficierdinearne funkcije, ki povezuje atribute z
regresijsko spremenljviko, se déidako, da se minimizira vsota kvadratov napak weago
regresijske spremenljivke preko vsekiniln primerov. Rezultat je funkcija, ki preslika

vrednosti atributov v regresijsko spremenljivko.
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Regresijska Drevesa

Podobno kot pri odtbtvenih drevesih izbirajo algoritmi za izgradnjogresijskih
dreves v vozli&ih podmnozice vrednosti atributov. V vsakem vazli$e nahaja atribut, v
vejah pa so vrednosti. Vrednost novemu primerwabo napovemo na podlagi znanih

primerov, ki se nahajajo na istem listu.

Umetne nevronske mreze

Pri regresiji so najpogosteje uporabljenecnreojske umetne nevronske mreze.
Sestavljene so iz ¥enivojev nevronov, ki so med seboj povezani. Vsa&aezava ima svojo
utez, ki se jo dold@ pri procesu tienja nevronske mreze. Za regresijo jecdna, da se poleg
vhodnih nevronov ter enega ali¢vekritin nivojev nevronov nahaja Se izhodni nevr&n,

ustreza regresijski spremenljivki.

SVM

Metoda temelji na implicitni transformaciji atritnega prostora s porjo jedrnih
funkcij. Potrebno je optimizirati kriterijsko funko, ki upoSteva napake napovedi regresijske

spremenljivke nadnih vzorcih ter kompleksnost funkcije.
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3.2 Opis uporabljenih podatkovnih domen

Za testiranje je bilo uporabljenih ¥@metno generiranih podatkovnih domen. Domene
vsebujejo atribute, poimenovane z Al do A5, teresigsko spremenljivko R. Podan je tudi
pricakovan uspeh algoritmov, uporabljenih v nalogi aagmeznih domenah.

Cluster

Domena opisuje mnozico podip ki jih dolo¢ata atributa Al ter A2, v katerih so
nakljucno porazdeljene vrednosti iz dé@mih intervalov (interval dola obmdje). Vsi

atributi so zvezni in zavzemajo vrednosti med Q0. Préakovati gre, da se na tej mnozici

ens e

Pravila za generiranje vrednosti R:

A1 €[0,33] v A2 €[0,33] — R =[0 —10]

A1 €[0,33] VA2 € [33,66] — R = [70 — 80]

A1 €[0,33] v A2 € [66,100] — R = [30 — 40]
Al € [33,66] V A2 € [0,33] — R = [90 — 100]
A1l € [33,66] vV A2 € [33,66] — R = [50 — 60]
A1l € [33,66] V A2 € [66,100] — R = [20 — 30]
A1l € [66,100] v A2 € [0,33] — R = [10 — 30]
A1l € [66,100] vV A2 € [33,66] — R = [70 — 100]
Al € [66,100] vV A2 € [66,100] — R = [40 — 50]

Disjunct

Domena opisuje disjunkcijo med tremi atributi. \&ributi so zvezni in zavzemajo

vrednosti med 0 in 100.

Pravila za generiranje vrednosti R:
if (A1 >50VA2>40VvA3>60)R=1;elseR =0
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DisjunctBin

Tako kot domena Disjunct tudi ta domena opisuggudikcijo med temi atributi, vendar

so tokrat atributi binarni.

Pravila za generiranje vrednosti R:
if (A1==1VA2==1VA3==1)R=1;elseR =0

Redundant

Preprosta linearna zveza med atributoma Al ter v&hdar so vrednosti nekaterih
atributov identine (so torej redundantni). Na tej domeni testirarkako se razéna
obravnava redundantnih atributov pozna na razlagowedi. Kljub temu je osnova Se vedno

linearna funkcija, torej ptakujemo najboljSe rezultate od linearne regresije.

Pravila za generiranje vrednosti R:
R=2xA1—-2%A2
[A2 == A3],[44 == A5]

NonLinPoly

Obicajna nelinearna kvadratna €ba z zveznimi atributi. Domena je bila izbrana
zaradi tezavnosti napovedovanja velikih Stevil, lszgdrat atributov precej pov@ zalogo
vrednosti regresijske spremenljivke. Predpostawjasobro uvrstitev nevronske mreze ter

regresijskih dreves.

Pravila za generiranje vrednosti R:
R=2xA1%2 -3 % A2%2 — A3
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NonLinSinCos

Nelinearna enda, ki vsebuje kotne funkcije. Argumenti kotnih kai) so izrazi, ki
sluzijo normalizaciji. Domena je primer tezjega ldema, vendar zaradi omejene zaloge

vrednosti regresijske spremenljivke predstavljaatigk lazjo domeno koNonLinPoly.

Pravila za generiranje vrednosti R:

R . (Al - 100) 5 + <A2 - 100) 5
= _— ] x 2 % —_— | % 2 %
Sin 100 T CoS 100 T

LocLinear

Lokalno linearna domena, ki je linearna v olgjiig ki jih definirata diskretna atributa
A3 in A4 (z zalogo vrednosti {0,1}). Preostali &mti so zvezni med 0 in 100. Domena je

nekoliko zapletena varianta domene Linear.

Pravila za generiranje vrednosti R:

R=5xA1+ A2; if A3 = 0and4d4 =0
R=A1—4xA2; if A3 =0and44 =1
R=2+xA1+8%A2; ifA3=1and44=0
R=—-2xA1—3xA2; if A3=1and4d4 =1
Linear

Preprosta linearna ettea z zveznimi atributi med 0 in 100. &kujemo dobre rezultate
vecine algoritmov. Domena je po zahtevnosti najbaigrosta in s tem dober pokazatelj kako

deluje metoda razlage na osnovnih problemih.

Pravila za generiranje vrednosti R:
R=A1+2%A2+ 3% A3
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Random

Nakljucna domena v kateri na regresijsko spremenljivkovplera noben atribut (je
popolnoma nakljéna). Atributi so zvezni med 0 in 100. Vsak uspetresijskih algoritmov
na tej domeni je zgolj sbajen. Pri tej domeni bi morali biti praviloma vsigpevki zelo blizu
0.

Pravila za generiranje vrednosti R:

R =random

Xor

Domena opisuje zvezo xor med atributi A1, A2 in. ABi atributi so zvezni med 0 in
100. Glavna lastnost domene je, da so atributi eteajeo odvisni (torej sama vrednost enega
atributa nam ne pove velike ne upoStevamo Se ostalih odvisnih atributoviaRavati gre,
da se bo najbolje obnesla nevronska mreza. Linaagr@sija ter KNN pa ne bi smeli biti

preve uspesni.

Pravila za generiranje vrednosti R:
R = (A1+ A2 + A3) mod 5

XorBin

Podobno kot pri domeni Xor, tudi tu opisujemo aveor med atributi A1, A2 in A3,
vendar so tokrat atributi binarni. Binarna variapt@blema je nekoliko lazja za dokne
algoritme, vendar Se vedno dovolj tesleane znajo iskati odvisnosti med atributi. Tako kot
pri Xor domeni préakujemo tudi tu, da se bo najbolje obnesla nevianskeza. SlabSe

rezultate lahko péakujemo od linearne regresije ter KNN.

Pravila za generiranje vrednosti R:
R = ((A1 xor A2) xor A3)
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3.3 Metoda ocenjevanja uspesnosti razlage

Da bi lahko ocenili, ali je neka razlaga napovedpeSna ali ne, moramo najprej
definirati, kaj je uspeSna razlaga. Ker z&ine podatkov, nad katerimi ¢ganamo, poznamo
tocno vrednost regresijske spremenljivke za dan nalexnosti atributov (poznamo pravila
za generiranje vrednosti R), lahko definiramazlago napovedi pravilnega modela: v
algoritmu (opisanem Vv poglavju 2.2) namesto napbvedpovedovalnega algoritma
uporabimo napoved pravilnega modela za dane vrédmoibutov. Seveda razlago napovedi
pravilnega modela lahko dganamo le na umetnih problemih, saj pri realnih pkilane
poznamo pravih vrednosti (oziroma pravila zadarale-teh). Prispevek napovedi pravilnega
modela nam tako data prispevek, ki bi ga dobilge bi imeli regresijsko funkcijo, ki nam
vedno napove pravilen rezultat. Sedaj lahkociznamo uspesSnost oz. nataost razlage kot
evklidsko razdaljo dane razlage do razlage napopeiiiinega modela. Vzemimo zopét
kot prostor atributov in predDiff; ozn&imo izra&unano razlago s ponjo regresijskih
algoritmov nai-tem atributu za primex. Podobno pa naj nam izrazueVal; predstavlja

razlago napovedi pravilnega modela.

eucl_dist(x) = \/Z (predDiff; — trueVal;)? (5)

iEA

To razdaljo uporabimo za merjenje razdalje medwiveazlagama. V poglavju 3.5 jo
uporabimo, kjer primerjamo napovedovalne algoritsiepoma@jo povpre&ne evklidske
razdalje. P&akujemo, da bo pri boljSih modelih tudi razlagazjai razlagi napovedi
pravilnega modela. In obratno, pri neuspesnih mbgweicakujemo razlago, ki bo oddaljena
od razlage napovedi pravilnega modela.

3.4 Implementacija

Celotna naloga je bila implementirana v programskgeziku Java [4]. Kot
programerski vmesnik je bilo uporabljeno orodjeiis®s [5]. Napovedovalni algoritmi so bili
uvozeni iz programskega paketa za strojéenje Weka [6]. Uporabljene so bile Se knjiznjica
za statisttno obdelavo JSC [8] ter knjiznica za géafizapis v datotekesps [7]. Za izr&une
je bil uporabljen namizni tanalnik (3GHz CPU (dual core), 3GB RAM).
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Za ra&unanje regresijske spremenljivke smo uporabiliiéazgl algoritme, da bi dobili
tembolj barvit spekter glede nadmaizratuna. Uporabili smo slede: linearna regresija (LR),
regresijsko drevo (M5P), nevronska mreza (MP), oheejoodpornih vektorjev (SVM) ter dve
verziji k najblizjih sosedov za k=1 in k=10 (KNN1 in KNN10).

Uc¢ne mnozice so bile praviloma velike 1000 primer@stne mnoZzice prav tako 1000
primerov. Izjemi sta algoritma KNN1 in KNN10O, kagefe bilo potrebno omejiti na 500
primerov &ne mnoZice zaradi gasnega napovedovanja regresijske spremenljivkeilGte
vzorcev je bilo 10000, izjema sta oba KNN algoritrda slednja smo pri vzéenju izbrali
5000 vzorcev. V nalogi se nismo veliko posale casovni zahtevnosti. Hoteli smo le
zagotoviti razlago posameznega primera v dogledéesn (torej ne wekot nekaj sekund).
Generiranje &nih mnozic (opisanih v 3.2) je bila spisana kot pdm program. Za
shranjevanje smo uporabili metode iz Weke, ki siwapodatkovne mnozice v formatu
ARFF [9].

Za osnovo je sluzil program, ki sta ga razvileopisala Strumbelj in Kononenko [1].
Potrebna je bila prilagoditev na regresijo in regs&e algoritme, napisati generator podatkov
ter procedure za &ananje evklidske razdalje, razlago modelov termgoditi vizualizacijo za
regresijo. Vizualizacija razlage modelov ter evgkd razdalje je bila realizirana na podoben

n&in kot vizualizacija razlage napovedi.

3.5 Analiza rezultatov

NasSo metodo razlage smo preizkusili na umetnih et@h (opisanih v 3.2). 1z
rezultatov Zelimo ugotoviti sploSno uporabnost rdetder morebitne razlike med algoritmi
0z. odstopanja od gakovanih vrednosti. Kot kazejo rezultati (glej Thbé), nam je to v
veliki meri tudi uspelo. V kategoriji uspesSnostipo&edovalnosti algoritmov je zaostajal
SVM predvsem zaradi sploSnih nastavitev, saj o pibtrebno konfigurirati SVM za vsak
specifcen problem posebej, da bi dobili boljSe rezultatekoliko slabSe sta jo odnesla tudi
oba algoritma KNN, vendar je glavni razlog za t@&b@anjSa tha mnozica ter tudi 50%
manj vzorcev pri vz@&enju. Razlog za manjSoémo mnozico ter manj vzorcev p&itiv
pocasnem napovedovanju algoritma. Tu se skriva tugivetjm pomanjkljivost pristopa.
Napovedovalnim algoritmom ni potrebno graditi m@deh vsak vzorec, vendar pa je treba
veckrat napovedati vrednosti za posamezen vzdrecje hitrost te napovedi pasna, se ta
pocasnost multiplikativnho prenese nacpsnost razlagalnega algoritma. V primeru KNN je

tipicno, da je hitrost gradnje algoritma zelo hitra apovedovanje tem pasnejSe¢im vetjo
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mnozico @nih primerov imamo. Tudi pri SVM izbira jedra vpdiwna hitrost napovedovanja
novih primerov (v nalogi smo uporabili nekolikodasnejSe jedro, ki pa je sploSno uspesnost
algoritma malenkostno povala).

LR MP SVM M5P KNN1 kNN10
N 0,78 0,20 0,79 0,13 0,35 0,43
NonLinSinCos 0,84 0,34 0,85 0,18 0,57 0,49
83,37 33,30 83,38 17,75 59,35 51,59
- _ 0,16 0,01 0,23 0,01 0,02 0,02
DisjunctBin 0,24 0,00 0,32 0,00 0,00 0,00
79,01 0,00 104,74 0,00 0,00 0,00
o 0,17 0,13 0,23 0,03 0,10 0,12
Disjunct 0,27 0,23 0,34 0,11 0,23 0,19
85,63 72,18 105,98 33,63 75,13 60,53
19,99 20,57 19,55 2,09 12,88 14,72
Cluster 28,14 29,60 28,42 7,63 27,99 2251
99,06 104,21 103,31 26,86 98,51 79,19
2.33 37,74 35,98 7.20 37,12 37,39
Redundant 0,00 1,41 0,33 9,38 13,79 10,58
0,00 1,74 0,41 11,66 16,35 13,10
, 9427,60 | 1991,20 9420,52 | 1653,79] 4029,83 4690,03
NonLinPoly 10090,32 | 3208,44| 10111,63| 2399,02| 7309,68 5889,41
100,10 31,83 101,20 23,80 72,53 58,44
_ 112,72 13,75 111,71 20,38 25,53 28,73
LocLinear 170,11 18,50 179,14 27,63 42,80 39,52
49,57 5,17 52,90 7,72 11,93 11,02
_ 0,29 0,20 0,37 0,08 0,09 0,24
XorBin 0,50 0,39 0,57 0,31 0,32 0,41
100,44 78,71 142,85 62,50 63,31 85,65
0,72 0,74 0,73 0,75 1,03 0,78
Xor 1,44 1,59 1,44 1,46 1,98 1,51
100,00 110,61 100,38 101,39 140,61 104,01
1,82 1,72 3,19 4,01 14,82 5,79
Random 29,07 41,20 29,48 30,11 41,28 30,21
100,46 142,39 101,88 104,06| 138,64 104,43
, 3,09 3,10 3,08 18,38 19,80 22,12
Linear 0,00 0,31 0,41 26,24 35,15 27,10
0,00 0,29 0,37 24,12 33,57 24,02

Tabela 1: Uspe3nosti razlag ter uspesnosti napoveddnih algoritmov na posamezi
podatkovni domeni. Zgornje Stevilo v celici predstalja evklidsko razdaljo izraé¢unane
razlage do razlage napovedi pravilnega modela, srag Stevilo predstavlja RMSE
algoritma, spodnje Stevilo predstavlja RRMSE (izragno v odstotkih).

Ce Zelimo imeti univerzalno metodo za razlago nagpveotem se morajo razlage
razlicnih algoritmov z dovolj podobno uspesSnostjo razlagesti primer ujemati. Kot vidimo
na sliki 3 sicer ujemanje ni popolno, vendar jd&@posStevati tudi dejstvo, da se natarst
algoritmov Se vedno nekoliko razlikuje (na slike@ te razlike prikazane). Lepo pa je vidno,

da je veinski del napovedi enak ali zelo podoben za vserdige.



20

Data: dLinear Model: kNN1
Explanation time per instance : 3.19 seconds
Prediction: R = 349.07

Actual value for this instance: R = 372.08

Feature Contribution

T T =
i stk
s T T T T o —
™ I

A5

Instance Explanation

Value

28.81
45.82
83.86
20.19

17.62

Model: kNN10
Explanation time per instance : 4.61 seconds
Prediction: R = 358.85

Actual value for this instance: R = 372.08

Data: dLinear

Feature

Contribution

Al

A3

Pt

A5

Instance Explanation

Value

28.81
45.82
B3.86
20.19

17.62

Data: dLinear Model: LR
Explanation time per instance : 0.11 seconds
Prediction: R = 372.08

Actual value for this instance: R = 372.08

Feature Contribution

Al

A3
A4

A5

Instance Explanation

Value

28.81
45.82
83.86
20.19

17.62

Data: dLinear Model: M5P

Explanation time per instance : 0.05 seconds
Prediction: R = 349.98
Actual value for this instance: R = 372.08

Feature Contribution

Al

A3
Pt

A5

Instance Explanation

Value

28.81
45.82
B3.86
20.19

17.62

Data: dLinear Model: MP
Explanation time per instance : 0.18 seconds
Prediction: R =372.43

Actual value for this instance: R = 372.08

Instance Explanation

Data: dLinear Model: SVM
Explanation time per instance : 2.99 seconds
Prediction: R = 371.9

Actual value for this instance: R = 372.08

Instance Explanation

Feature Contribution Value Feature Contribution Value
a T T T 28.81 a T T T 28.81
a0 TTT 45.82 T 45.82
T 83.86 a T B83.86
w T 20.19 w0 TTT 20.19
PO 17.62 PO 17.62
-156,2 -78,1 0 78,1 156,2 -156,2 -78,1 0 78,1 156,2
Slika 3: Primerjava razlag za isti primer iz domene Linear z razliénimi

napovedovalnimi algoritmi.

Ena izmed Zeljenih lastnosti naSe razlagalne neefjedmed drugim tudi ta, da se s

slabSanjem nat&nosti napovedi slabSa tudi kvaliteta razlage nagowéelja tudi obratno, z

boljSo natatnostjo napovedovalnega algoritma zelimo boljSeagel Da bi ugotovili, ali to

velja za naSo metodo, smo sestavili graf, ki kaddidsko razdaljo (opisana v 3.3) do razlage

napovedi pravilnega modela posameznih napoveddvaaigoritmov v odvisnosti od

natargnosti algoritma (izrazen z RMSE [3]). Zeljen potglafa je linearen (primer kaze slika

4).



Dataset: dDisjunct

0,23 - Sy
LR
o
0,15
MP
KNN10 ©
Euclidean L
distance
kNN1
o
0,08 -
M5P
o
04
T T T T
0 0,11 RMSE 0,23 0,34

Slika 4: Natanénost razlage v odvisnosti od natafmosti napovedi posameznih

napovedovalnih algoritmov za domeno Disjunct. Linema ureditev algoritmov nam
kaZe uspesnost razlagalne metode.

Primer razknih razlag nam kaze slika 5. Kot vidimo, lahko g& primer dobimo dve
razlicni razlagi. Razlog za veliko razliko pa je razlikanatartnosti napovedi algoritmov.

Model M5P se je najbolje odrezal na tej podatkodomeni, MP pa se je slabSe obnesel

(uspesnost algoritmov prikazana v obliki grafa lita g).

Explanation time per instance : 0.05 seconds
Prediction: R = 94.67
Actual value for this instance: R = 93.77

Feature Contribution

T
g  Tmmemo
a7
T T T

A5

Data: dCluster Model: M5P Instance Explanation

Value

43.50
18.27
65.42
53.51

61.65

-34,58 -17,29 0 17,29

Data: dCluster Model: MP Instance Explanation

Explanation time per instance : 0.2 seconds
Prediction: R = 56.28
Actual value for this instance: R = 93.77

Feature Contribution
=
az
a3 0.53
M 0.21
A
-34,58 -17,29 ] 17,29 34,58

Value

43.50
18.27
65.42
53.51

61.65

Slika 5: Primer razlage

istega primera iz domene Qister dveh razliénih
napovedovalnih algoritmov. Razléna natanénost algoritmov daje razliéne razlage.
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Skoraj vsak graf nad posamezno domeno vsebuj@jzgavedeno linearno zvezo (glej
Slika 4, 7 do 10). Izjemi sta le dva grafa: grafpadatkovno domen&andom ter graf za
domenoRedundant (prikazana na Sliki 6). Kot prvo si poglejmo domdrRendom. Na tem
grafu se veéina algoritmov nahaja v spodnjem desnem kotu griafieej s slabimi RMSE
vrednostmi ter slabimi napakami razlage. Razlogozso zelo nizke vrednosti prispevkov in
posledéno je tudi evklidska razdalja do vrednosti prawjaenodela majhna. Tu izstopa le
algoritem KNN1, ki zaradi prevelikega prilagajanfmi mnozici obtéi v zgornjem delu grafa
z veliko evklidsko razdaljo. Nekoliko drugen problem je pri domeniRedundant. Kot
vidimo na sliki 6 izstopata dva algoritma, kiita v zgornjem levem kotu. To sta algoritma
SVM ter MP. Tudi oba KNN algoritma sta precej visoka evklidski razdalji. Razlog za
tezavo téi v domeni sami ter @@u izra&&una vrednosti prispevkov pravilnega modela
redundantnih atributov. Za izfan vrednosti pravilnega modela naghrauporablja
generatorska funkcija, ki uporablja atribut A2 bi hoteli, da uporablja oba atributa, bi
morali v generacijsko funkcijo vdelati 50% moznakst uporabi ali A2 ali A3. Tako so
izracunani prispevki pravilnega modela za atribut A2ozelsoki in A3 ima zelo nizke
prispevke. Zgolj sléajno sta tudi linearna regresija ter algoritem esgskih dreves
zanemarila atribut A3 (saj je isti kot A2) in tallobila nizke evklidske razdalje do prispevkov
pravilnega modela. Ostali algoritmi pa so prispez&eA2 ter A3 enakomerno razporedili po
obeh atributih. Zaradi te razlike je iZtamana evklidska razdalja veliko dja. Vsekakor pa
napaka tu ni v metodi razlage, ampak v definiajlage napovedi pravilnega modela. V
primeru redundantnih atributov imamocpaes razlicnin moznih razlag, kar nam pokaze neko

pomanjkljivost v merjenju razdalje od razlage nagmhipravilnega modela.



Dataset: dRedundant

WP
37,74 o KNN10 KN
svM @ L
o
25,16
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M5P
o
LR
o
0
T T T T
0 4,6 RMSE 9,19 13,79

Dataset: dRandom

14,82 KNNT
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Euclidean
distance
KNN10
]
4,94 4
M5P
o
svMm
o
pe LR w::
04
T T T T
0 13,76 RMSE 27,52 41,28

Slika 6: Natanénost razlage v odvisnosti od natafnosti napovedi za domeno
Redundant (zograj) in Random (spodaj). V primeru Redundant nelinearna urejenost
algoritmov kaze na problem z obravnavo redundantnihatributov.
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Dataset: dLinear

2212 PLLL

kNN1
-]

MS5P

14,75

Euclidean
distance

7,37 -

LR
SWMm

T T T
0 1,72 RMSE 23,43 35,15

Dataset: dLocLinear

LR
SWvM

112,72

75,15

Euclidean
distance

37,574

T T T
0 59,71 RMSE 119,42 179,14

Slika 7: Natanénost razlage v odvisnosti od natafnosti napovedi za domeno Linear
(zgoraj) in LocLinear (spodaj).



Dataset: dCluster
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Dataset: dDisjunctBin
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T
19,74
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QkNN1
OM5P
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Slika 8: Natan¢nost razlage v odvisnosti od natafnosti napovedi za domeno Cluster

(zgoraj) in DisjunctBin (spodaj).
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Dataset: dNonLinPoly

LR
o
SvM

9427,6 -
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Dataset: dNonLinSinCos

VI
0.79 4 57y

0,53

KNN10
o

Euclidean
distance KNNT
o

0,26 -

T T
0 0,28 RMSE 0,56 0,85

Slika 9: Natanénost razlage v odvisnosti od natafnosti napovedi za domeno
NonLinPoly (zgoraj) in NonLinSinCos (spodaj).



Dataset: dXor
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Dataset: dXorBin
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Slika 10: Natantnost razlage v odvisnosti od natafnosti napovedi za domeno Xor

(zgoraj) in XorBin (spodaj).

T
0,19 RMSE 0,38 0,57

27
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V prejSnjih poglavjih smo Ze omenili in opisaliziago modelov, ki nam pomagajo
razumeti koncept delovanja napovedovalnega algarie en lep primer take razlage lahko
vidimo na Sliki 11. Domena zdruzuje funkciji sinuscosinus, ki ju lahko prepoznamo iz
vizualizacije KNN na prvih dveh atributih. Prispewstali atributov so po velikosti dovol
majhni, da jim ne pripiSemo velikega vpliva na ppstk napovedovanja. Algoritem LR pa
ima tezave s krivuljo, vendar relativno dobro apmara smer sinusa na atributu Al.

Podobno lahko opazimo stopasto porazdelitev prispevkov regresijskih dreves na
Sliki 13 (problem opisan ¥lanku [2]). Lepo je viden ri@n, kako regresijska drevesa delujejo
in po koliko nivojev je bilo uporabljenih pri posaanem atributu. Vidna je tudi porazdelitev,
za kaksne vrednosti atributa se napovejo &ie vrednosti.

Vizualizacija razlage modelov nam lahko pomaga pudiskanju neskladij. Vzemimo
primer razlénega naina raunanja redundantnih atributov (Slika 12). Brez wexi@imo, da
algoritem LR atributu A3 ne pripisuje velikega walj algoritem MP pa mu pripisuje enak
vpliv kot atributu A2. S pomgo vizualizacije lazje vidimo vzrok za napako.

Na primeru, ki ga kaze Slika 14, vidimo, 8etudi ima domen&luster kompleksno
zgradbo, Se vedno lahko iztiio osnovni trend atributa A2, ki se véethem in kothem
delu spu&a nizje, v osrednjem delu pa so prispevki visji. i@bartnejSem pogledu pravil za
generiranje spremenljivke R (glej poglavje 3.2)imd, da se po v&ni trend na grafu ujema z
dejanskimi Stevili.

Naslednji primer kaze kako nam lahko vizualizadigzlage modelov pomaga pri
iskanju nepravilnosti. Slabo natarost napovedi algoritmov KNN in M5P na preprosti
domeniLinear (glej Tabela 1) lazje razumemo, ko vidimo njunzualizaciji na Sliki 15
(izbran predstavnik druzine KNN je bil KNN10, vemwdoodobne ugotovitve veljajo tudi za
KNN1). Po primerjavi z algoritmom MP na tej domépredstavljen na Sliki 2), ugotovimo,
da algoritem KNN10 nenatamo dol@i linearno zvezo. Opazimo, da ima dragdinearen
graf oba konca rahlo ukrivljena (podcenjujemo abisa vrednost robnih primerov). Nanire
bolj ko gremo proti robu, wesosedov imamo na notraniji strani, zato ti pri pe¥enju blazijo
naraganje funkcije. Do ekstremnega primera naletimo,vkamemo skrajno levi (desni)
primer, ki ima vse svoje sosede na desni (levi)azDp so tudi zelo veliki prispevki
nepomembnih atributov A4 in A5. V primeru M5P paimo (Cetudi relativno dobro doto
najveEje in najmanjSe prispevke) slabo stran regresijskileves, in sicer nivojsko
napovedovanje vrednosti. Podobno kot na dorhémear opazimo podobno obnaSanje prej
omenjenih algoritmov na domeRedundant. Vendar je osnova tudi tu linearna funkcija in za

vse tri algoritme velja zgornja obrazlozitev.
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Vendar pa vizualizacija razlage modelov ne dagneeprave slike. Pirmer za to kaze
Slika 16, kjer vidimo, da je wa razlag posameznih atributov zelo blizu 0. RgZa tako
neupostevanje prispevkov je visoka soodvisnodbatiov na domenXor. Ker pri vizualizaciji
razlage modelov ne upoStevamo soodvisnosti atnputam v teh primerih razlaga modelov

ne pomaga.
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Slika 11: Razlaga modela KNN1(levo) in LR(desno) napodatkovni domeni
NonLinSinCos. Kot vidimo ima LR teZave s krivuljami.
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Dataset: dRedundant

Dataset: dRedundant

Model: LR Model: MP
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Slika 12: Razlaga modelov LR in MP na podatkovni dmeni Redundant. Opazna

razlika na atributu A3.



Dataset: dDisjunct
Model: M5P
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Slika 13: Razlaga modela M5P na podatkovni domeni iBjunct. Vidna je stopni¢asta
razdelitev atributov A1, A2 in A3 (ostala atributa ne prispevata bistveno k napovedi).
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Dataset: dCluster
Model: KNN10
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Slika 14: Razlaga modela KNN10 na podatkovni domerCluster. Lepo so vidne mejne
razmejitve med intervali domene (Se posbej atributa2) ter tipi&ni prispevek s teh
intervalov.



Dataset: dLinear

Dataset: dLinear
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Slika 15: Razlaga modelov KNN10 in M5P na podatkovirdomeni Linear. Razloge za
slabe napovedi lahko razberemo iz vizualizacije rdage modelov.
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Dataset: dXor
Model: LR
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Slika 16: Razlaga modelov LR in MP na podatkovni dmeni Xor.

atributov onemogai dobro razlago modela.

Visoka soodvisnost
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3.6 Razlaga v kontekstu

V uvodu smo omenili, da naSa metoda med druginramip problem lokalnosti, ki
smo ga sr&li pri metodi iz¢lanka [2]. V tem poglavju bomo pokazali, kako lahist
problem, izrazen na raghe n&ine, vpliva na razlago.

Zakaj si sploh Zelimo razlago v kontekstu? Priagizizven konteksta vidimo, kako
atributi vplivajo na model. Iz tega pa ne sledi,zadgotovo izvemo veliko o sami podatkovni
mnozici. lzven konteksta pomeni, da smo predpodstala so vse kombinacije vrednosti
atributov enako verjetne. ddsih se nam zato zgodi, da neuptamp pripiSemo velik
prispevek neki vrednosti. Ta vrednost je sicer pailmembna v delovanju modetaprav bi
ji uporabnik, zaradi njene pogostosti/redkosti,pigal manji prispevek, in obratn@e
zelimo pri neenakomerno porazdeljeni podatkovni htiaupoStevati kontekst, naletimo na

dve vrsti tezav:

* Pri vzokenju bi morali posamezne kombinacije wabrv skladu z njihovo
porazdelitvijo. To bi precej zapletlo postopek \amja in povéalo ¢asovno
zahtevnost.

* V praksi tezko aproksimiramo pravo porazdelitevj isaamo ponavadi premalo

podatkov.

Zato uporabimo preprosto reSitev. Vrednosti zamgmié atributov € S), ki jih v
osnovnem algoritmu izberemo nakijo (y), sedaj prepiSemo iz nak§mo izbranega primera
iz ucne mnozice. S tem implicitno predpostavimo, da emapdelitve atributov medseboj
neodvisne. Po predpostavki je torej verjetnostbdaneka vrednosti izbrana, neodvisna od
vrednosti atributov, ki jih ne zanemarimo.

Pri ilustraciji razlage v kontekstu bomo kot pdaatno domeno vzeli Studente na
ustnem izpitu. Profesor na izpitu bodisi vprasalétua bodisi ne, kar izrazimo z binarnim
atributomprofesor. Ce ga ne vprasa, potem Student izpit nar€disprasuje, potem je uspeh

na izpitu odvisen od znanja Studenta, ki je izrazem numernim atributom znanje

znanje

- ). Narejen izpit oznamo z 1,

(verjetnost, da Student naredi izpR(opravi) =

neuspeh pa z 0. Regresijska spremenljvika je wo&cena z enotno formulo in jo lahko
interpretiramo kot verjetnost, da je Student izgjtravil. Preizkusili smo 5 razic tega

problema. Edina razlika med njimi je v distribu@ijributov.
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* |zpit A - verjetnost da profesor sprasuje je 50%&nje je enakomerno porazdeljeno.
* Izpit B - verjetnost da profesor sprasuje je 90%gnje je enakomerno porazdeljeno.
* |zpit C - verjetnost da profesor sprasuje je 10%&nje je enakomerno porazdeljeno.
* lIzpit D - Student se praviloma dobro pripravi na izpit.

* lIzpit E - Student se praviloma slabo pripravi na izpit.

Porazdelitev vpliva na razlago napove¢ktudi je formula za dolatev regresijske

spremenljivke enaka za vseh 5 domen. Za vsako izoaten so napovedovalni algoritmi

zgradili podobne modele. Primer za to kaze slika 18

Data: izpitB Model: kNN1
Explanation time per instance : 1.24 seconds
Prediction: R=1

Actual value for this instance: R=1

Instance Explanation

Data: izpitB Model: kNN10
Explanation time per instance : 1.33 seconds
Prediction: R=1

Actual value for this instance: R=1

Instance Explanation

Feature Contribution Value Feature Contribution Value
profesor sprasuje profesor sprasuje
znanje 5 znanje 5

-0,86 -0,3 0 0,3 0,6 -0,86 -0,3 0 0 0,6
Data: izpitB Model: LR Instance Explanation|| Data: izpitB Model: M5P Instance Explanation

Explanation time per instance : 0.03 seconds
Prediction: R = 0.98
Actual value for this instance: R=1

Explanation time per instance : 0.01 seconds
Prediction: R=1
Actual value for this instance: R=1

Feature Contribution Value Feature Contribution Value
profesor sprasuje profesor sprasuje
znanje 5 znanje 5

-0,86 -0,3 0 0,3 0,6 -0,86 -0,3 0 0 0,6
Data: izpitB Model: MP Instance Explanation|| Data: izpitB Model: SVM Instance Explanation

Explanation time per instance : 0.04 seconds
Prediction: R = 0.96
Actual value for this instance: R=1

Feature Contribution Value
profesor sprasuje
znanje 5

Explanation time per instance : 3.92 seconds
Prediction: R=1
Actual value for this instance: R=1

Contribution

Feature

profesor

znanje

Value

Slika 17: Razlaga napovedi primera nad domeno izpiB za vseh 6 napovedovalnih

algoritmov. Vse napovedi so usklajene.
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Sedaj si nekoliko podrobneje poglejmo razlageesiggkega drevesa in kako se razlage
napovedi spreminjajo glede na distribucijo atriwutdzeli smo slabo pripravljenega Studenta
in si ogledali kako se obnaSajo prispevki atribut@avposameznih izpitih. Primerjali smo dve
varianti: v eni na izpitu profesor vpraSa Studentarugi pa profesor ne spraSuje in Student
avtomaténo izpit opravi. Kot vidimo na Sliki 18, ko je Steisk vprasan, zelo negativno
vplivata oba atributa. V primeru, kjer ni vpraSgma atribut znanja, ki sicer Se vedno
negativno vpliva, zelo malo prispeva, sajémo prevlada dejstvo, da profesor ne spraSuje in

Znanje na ustnem izpitu takrat izgubi na pomemibnost

Data: izpitA Model: M5P | Instance Explanation
Explanation time per instance : 0.01 seconds

Prediction: R =0.12

Actual value for this instance: R=0

Feature Contribution Value

profesor

znanije

Data: izpitA Model: M5P Instance Explanation
Explanation time per instance : 0.01 seconds

Prediction: R=1

Actual value for this instance: R=1

Feature Contribution Value

[ 0.33]

g

profesor e_sprasuje

znanije

Slika 18: Primer slabo pripravljenega Studenta nazpitu A.

Na izpitu B naSemu slabo pripravljenemu Studetdbhcskaze, saj profesor &iao casa
sprasSuje. Tako vidimo (glej Slika 19), da v primeka spraSuje, atribut profesor zelo malo
vpliva na rezultat, saj ¥&o ¢asa tako ali tako spraSuje. Znanje pa zelo negatmphva, ker
pri vecinskem sprasSevanju najbolj vpliva znanje. V primeko ne sprasuje, pa atribut
profesor pridobi na pomembnosti, saj je glavni deila da Student izpit opravi - kljub temu
da profesor ponavadi spraSuje. Razlaga je torkjads z intuitivnim preptianjem, da je imel

Student v tem primeru sie in izpit opravil predvsem po zaslugi dejstvandail vprasan.
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Data: izpitB Model: M5P Instance Explanation
Explanation time per instance : 0.01 seconds

Prediction: R = 0.09

Actual value for this instance: R=0

Feature Contribution Value

profesor

znanije

Data: izpitB Model: M5P Instance Explanation
Explanation time per instance : 0.01 seconds

Prediction: R=1

Actual value for this instance: R=1

Feature Contribution Value

profesor [ 0.6f e_sprasuje

znanije

Slika 19: Primera slabo pripravljenega Studenta nazpitu B.

Ker imamo isti primer v dveh raZicah, lahko sedaj primerjamo razlagi na izpitu A in
izpitu B (sliki 18 in 19). Vidimo, da v primeru, karofesor na izpitu sprasuje, dobimo povsem
enakovredne prispevke obeh atributov na izpitu Aizpitu B pa se pomembnost spraSevanja
prevesi. Tedaj je dejstvo, da profesor sprasSugcgymepomembno, saj tako ali tako ¥ine
primerov spraSuje. Ko pa profesor ne sprasuje,ep#ojizjemen dogodek, ki izstopa od
povpreja - in nam s tem pomaga pri déémju regresijske spremenljivke.

Poglejmo si Se primer, ki ga kaze Slika 20. Natizje se Student praviloma slabo
pripravi, zato dejstvo, da se v tem primeru slabpravi, ni tako zelo pomembno kot dejstvo,
da pofesor sprasuje. Na izpitu D pa se Studentilpraa dobro pripravi. V tem primeru pa
neznanje méno odstopa od povptg, zato tu lezi vé@nski delez prispevka. Vidimo torej, da
med dobro pripravljenimi Studenti slabo pripravindent izstopa (in s tem pridobi neznanje

vegji vpliv), med slabo pripravljenimi Studenti pa (reeznanje ima manjsi vpliv).



Data: izpitD Model: M5P Instance Explanation
Explanation time per instance : 0.01 seconds

Prediction: R =0.12

Actual value for this instance: R=0

Feature Contribution Value
profesor
znanije
-0,49 -0,24 0 0,24 0,49
Data: izpitE Model: M5P Instance Explanation

Explanation time per instance : 0.01 seconds
Prediction: R = 0.21
Actual value for this instance: R=0

Feature Contribution Value
profesor sprasuje
znanje 0

F T T T 1
-0,45 -0,22 0 0,22 0,45

Slika 20: Primer slabo pripravljenega Studenta na pitih D in E. V obeh primerih
profesor spraSuje in vidna je razlika razlag napovdi zaradi razli¢nih kontekstov.
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4 ZAKLJU CEK

Kot rezultat diplomske naloge lahko zabeleZzimoehspreizkuSene metode. Pogledali
smo, kako deluje na razhih podatkovnih domenah z raziimi regresijskimi algoritmi in
tezav nismo skali. Metoda uspesSno razlaga napovedi algoritmokaPali smo, da je
kvaliteta napovedi linearno odvisna od kvalitetedela, kar potrjuje uspeh poizkusov. S
pomaijo razlage primerov smo uspesno vizualizirali rgelanetod, na katerih lahko lepo
vidimo n&in razlage posamezne metode. Poleg tega smo uljotoa nam lahko
vizualizacije razlag metod pomagajo z r&ziini napakami razlag. Primer tega je bil problem
z redundantnimi atributi. Tezave, ki smo jih &g niso bile vezane na metodo razlage,
temve nacasovno zahtevnost napovedi daaih algoritmov (v glavhem KNN in SVM), ter
na poprej omenjeni problem s redundantnimi atrjbijer definicija razlage napovedi
pravilnega modela v tem primeru dopasdvoumnost oz. ¥epravilnih razlag. Z razlago v
kontekstu smo pokazali, kako naSa razlaga upo$tentekst in kako pomembno viogo igra
porazdelitev atributa pri razlagi napovedi in terkako si ljudje razlagamo primere.

Kot nadaljnje delo se nam ponwasovna zahtevnost trenutne metode. Stevilo vzorcev
bi lahko dol@ili dinami¢no in ne tako, kot v tej diplomski nalogi, vnaprgjevilo vzorcev bi
lahko bilo tudi odvisno od primera, ki ga reSujerab pa napovedovalnega algoritma
(podobno smo morali v nalogi ukrepati z obema meataal KNN). Glavni cilj je minimizacija
Stevila vzorcev za doseg doeme maksimalne velikosti napake. Patlegovne zahtevnosti je
problem pri redundantnih atributih in definicijiziage napovedi pravilnega modela. Poraja se
vprasanje: Ali kot razlago napovedi pravilnega madmpugamo samo eno razlago ali jih je
lahko v&? V primeru, da je pravilna le ena razlaga, kataréaga je potem pravilna? Tista, ki
uposteva enako pomembnost atributov ali tista, akiemari enega od dveh atributog@
zanemarimo en atribut - katerega? Problem se ptjahj ce imamo veé pravilnih razlag,
kako sedaj izri&unamo razdaljo do pravilne reSitve. Tu se ponujaopeij, kot so povprge
vseh dopustnih reSitev, najmanjSa od vseh dopuspovpreij, ipd. Poleg omenjenih
moznosti za nadaljnje delo lahko omenimo Se splaBoanost drugotnih pohitritev (dostop
dopuga veliko moznost paralelnega izvajanja) ter preszkuetode na gem spektru
regresijskih algoritmov.
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Dodatek A

RAZLAGE MODELOV LR, M5P IN MP
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Dataset: dCluster
Model: M5P
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Dataset: dDisjunct

Dataset: dDisjunct
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Dataset: dDisjunct
Model: M5P
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Dataset: dDisjunctBin

Dataset: dDisjunctBin
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Dataset: dDisjunctBin
Model: M5P
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Dataset: dLinear

Dataset: dLinear
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Dataset: dLinear
Model: M5P
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Dataset: dLocLinear

Dataset: dLocLinear
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Dataset: dLocLinear
Model: M5P
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Dataset: dNonLinPoly
Model: LR

Dataset: dNonLinPoly
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Al 967,76
869,3 A1 11984,56
770,84 10016,54
672,38 8048,53
573,91 6080,52
475,45 411251
4 37699 21445
4 27853 176,49
- 180,06 -1791,53
i i . + #16 -3750,54
, i 4
Too+ -16.86 -5727,55
A2 12,74 -7695,56
o L]
° ° “ o -+ 10,19 A2 10614,96
o 4 765 7885,43
o
%y o ) 00 o o T 51 515591
0o,  °© o5 o o ° e 8 3
i C L °°. Iu " o o o © + 2,56 426,39
o 13 t t . = 4 7
L, oo °° o . . L e =t ST 002 303,14
s ° A o o T 283 -3032,66
£ o o o0 & ° 4
° o ° ° ° o of 507 .5762,18
©
e ° 4 762 -8491,71
o + 1016 1122123
2,71 +13950,76
A3 @ 13,85 -16680,28
°
© o ° + 109 A3 1053,43
°
. © o o . o ©° -4 794 4+ s1527
o © ° ° o
o i J Sl 4 408 7
o o o o
oot e o tor oo o % o g o2m 630,94
5ot )
° 00 0 d In % %700 0,93 500,78
i e ° a0 2 5 o 4 .38 362,62
2 L2 o o o ° o
- 0o g g0 o 1 685 224,46
o + 981 86,29
o
o1 276 = 51,87
45,72 + -190,03
Ad % 14,56 = -328,19
o
£ o g ° + 177 Ad 2ot ; ' ; : z = 117,76
o T
au™ ® o ™R " 4 898 & ' 1001 -55.51
o
_ e ®5 o 4+ 6,19 + -228,77
° ] o 9 Q
a | o | %o g 2 ¢ @8 o T 34 -+ -402,03
ol T P t - 4 M 1 57520
° e o o o o & 6 o T olop
o 7, + 247 o + 748,55
° ¢ o o ¢ @ ° o o S .92
© o 4,96 ® © Ol 1,82
o n2 s ° o °4 a7 552 % e -1095,08
o
A o0sa % 0 0 9 I -1268,34
o
13,33 °° i ac 4 14418
AS 16,17 & -1614,86
o + 1312 AS ° 373,66
°
o o °® + 1007 Poo° . + 29647
o
° 8 o8 ° + 702 o s ° % e + 21920
a o © ) & o o °
°
) g . o - o o Lo 37 0 ® Gia: o ° ° . 1 1421
aOgp o | ° e %
0 T t o,%: | 4 '5.-0 o 4 o093 o } I 3 w ; - o o + 64,92
° o o T o1 ° Li T I
o o ° % o, o oL 22 o ° ., ° b - To aoa] 1226
o po o
& o o 2 4 sa7 ° g & o & B e, T fuas
° ° (] o 8 o o n" o o - 1
+ 822 o +166,63
° ° o © & o ° o
8 ° + -na2r ° % + -243.82
= 44,32 + a2
ol .398,18




Dataset: dNonLinPoly
Model: M5P
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Dataset: dNonLinSinCos
Model: LR
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Dataset: dNonLinSinCos
Model: M5P
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Dataset: dRandom
Model: LR
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Dataset: dRandom
Model: M5P
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Dataset: dRedundant
Model: LR
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Dataset: dRedundant
Model: M5P
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Dataset: dXor
Model: LR
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Dataset: dXor
Model: M5P
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Dataset: dXorBin
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Dataset: dXorBin
Model: M5P
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