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s praćı.
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V souladu s ust. § 46 odst. 6 tohoto zákona t́ımto uděluji nevýhradńı oprávněńı
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Abstrakt

Interpretabilita model̊u strojového učeńı slouž́ı k vysvětleńı chováńı, jinak
mnohdy zcela nepr̊uhledných, model̊u. Tato práce představuje nejpouž́ıvaněǰśı
metody a nástroje interpretability. Vlastnosti jednotlivých metod pak ilustruje
na několika př́ıkladech, jak jednoho modelu z praxe, tak ukázkových. Prak-
tická část práce se pak zabývá návrhem a implementaćı softwarové knihovny
ExpyBox, která slouž́ı pro usnadněńı práce a experimentováńı s vybranými
metodami interpretability v prostřed́ı interaktivńıch Jupyter notebook̊u.

Kĺıčová slova interpretabilita, strojové učeńı, Jupyter, Python
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Abstract

Interpretability of machine learning models tries to explain behavior of unk-
nown models. This thesis shows the most frequently used methods and tools
for interpretability. It ilustrates the behavior of selected methods on a few
examples of artificial and actual productionalized models. Second part of the
work is focused on design and implementation of ExpyBox package, which
aims to provide easy interface for working and experimenting with chosen
methods of interpretability in interactive Jupyter notebooks.

Keywords interpretability, explainability, machine learning, Jupyter, Py-
thon
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3 Metody interpretability model̊u strojového učeńı 13
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5.13 Feature importance pomoćı metody SHAP. . . . . . . . . . . . . . 61
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Úvod

Oblast umělé inteligence a strojového učeńı je v dnešńı době jednou z nejrych-
leji se rozv́ıjej́ıćıch oblast́ı informatiky. Nové modely strojového učeńı stále
v́ıce zasahuj́ı do života běžných lid́ı, pr̊umyslové výroby, ale třeba i rozho-
dováńı a strategického plánováńı podnik̊u. A právě s rostoućımi nároky roste
i komplexita těchto model̊u, kv̊uli které se mnohdy stávaj́ı nepr̊uhlednými a
jejich rozhodovaćı procesy pro člověka téměř nepochopitelnými. Proto je ne-
zbytné mı́t nástroje, jejichž pomoćı můžeme pochopit, proč a na základě čeho
se určitý model rozhoduje tak, jak se rozhoduje.

Vzhledem k aktuálnosti tématu existuje, či dokonce vzniká, řada metod
jak interpretabilitu model̊u zajistit. Nicméně pro efektivńı využit́ı těchto me-
tod v praxi je nutné se v této rychle se měńıćı oblasti zorientovat. Proto si
úvodńı část této práce klade za ćıl čtenáři přibĺıžit nejpouž́ıvaněǰśı metody
interpretability model̊u strojového učeńı, jejichž použit́ı a vlastnosti následně
ilustruje na několika př́ıkladech.

Práce se také věnuje návrhu a implementaci knihovny ExpyBox – knihovny
značně usnadňuj́ıćı tvorbu interaktivńıch Jupyter notebook̊u pro vybrané me-
tody interpretability jako např. LIME nebo SHAP. Interaktivńı notebook totiž
pomáhá urychlit experimentováńı s r̊uznými parametry metod, pro dosažeńı
optimálńıch výsledk̊u.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Ćılem práce je seznámit se s použ́ıvanými metodami pro interpretabilitu mo-
del̊u strojového učeńı a tyto metody porovnat. Následně na základě tohoto
srovnáńı navrhnout a implementovat softwarový nástroj, který pomůže zefek-
tivnit validaci produkčně nasazovaných model̊u v̊uči businessové logice a také
požadavk̊um na férové strojové učeńı.

V teoretické části práce se tedy nejprve zaměř́ım na samotnou interpre-
tabilitu model̊u strojového učeńı, jej́ı vlastnosti, př́ınosy apod. Poté provedu
představeńı a srovnáńı dostupných metod, knihoven, či nástroj̊u interpreta-
bility. Použit́ı vybraných metod zároveň ilustruji na ukázkových, uměle vy-
tvořených, př́ıkladech.

Pomoćı źıskaných znalost́ı a zkušenost́ı pak navrhnu a implementuji soft-
warový nástroj pro metody interpretability, jehož použit́ı již ilustruji na kon-
krétńım, prakticky použ́ıvaném, modelu společnosti O2 Czech Republic a.s.
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Kapitola 2
Interpretabilita model̊u

strojového učeńı

2.1 Strojové učeńı

Pro pochopeńı interpretability model̊u strojového učeńı je samozřejmě nutné
mı́t alespoň základńı představu o tom, co takové strojové učeńı je. V této práci
nebudu zacházet do detailu, pouze rámcově představ́ım, př́ıpadně připomenu,
co se pod t́ımto pojmem skrývá.

2.1.1 Definice

Podobně jako u jiných koncept̊u lze nalézt mnoho r̊uzných, ale přesto po-
dobných definic, přičemž žádnou nelze označit za tu jedinou správnou. Dalo
by se ř́ıci, že strojové učeńı je snaha přimět poč́ıtače, aby se učily a chovaly
jako lidé, aby se samy v pr̊uběhu času učily a zlepšovaly pomoćı źıskaných,
př́ıpadně dodaných, dat a zkušenost́ı[1].

Typickým př́ıkladem může být program, který odhaduje cenu automo-
bilu na základě jeho vlastnost́ı. Pokud použijeme některý z algoritmů stro-
jového učeńı, pak se program např́ıklad na základě předchoźıch prodej̊u nauč́ı
určité vzorce chováńı ceny v závislosti na parametrech vozu a podle nich bude
u daľśıch automobil̊u odhadovat cenu.

2.1.2 Kategorizace algoritmů strojového učeńı

Nejčastěji bývaj́ı algoritmy strojového učeńı rozdělovány do čtyř hlavńıch kate-
goríı – supervised learning (učeńı s učitelem), unsupervised learning (učeńı bez
učitele), semi-supervised learning (kombinace učeńı s učitelem a bez učitele)
a reinforcement learning (zpětnovazebné učeńı)[2].
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2.1.2.1 Supervised learning

Už český překlad učeńı s učitelem naznačuje, že se jedná o algoritmy, které se
uč́ı na základě vstupńıch dat, u kterých je určen očekávaný výsledek. Ćılem
je vytvořit nějakou funkci, která namapuje vstupńı proměnné (features) na
výstupńı proměnnou. Supervised learning algoritmy se tedy snaž́ı modelovat
vztahy a závislosti mezi vstupy a výstupńı proměnnou[2].

Pokud je výstupńı proměnná diskrétńı, hovoř́ıme o klasifikaci. Jedná se
vlastně o rozřazeńı do tř́ıd, např. ”spam“ a ”not spam“. Pokud je výstupem
spojitá veličina, jedná se o regresi[3]. Jako př́ıklad regrese může opět posloužit
výše uvedené odhadováńı ceny automobilu. Pokud se algoritmus bude učit
na základě uskutečněných prodej̊u z historie, pak se jedná o klasický př́ıklad
supervised learning regrese.

2.1.2.2 Unsupervised learning

Pokud, na rozd́ıl od supervised learning, nemáme v trénovaćıch datech nějakou
zadanou hodnotu výstupu a model se tedy snaž́ı nalézt vztahy a vzorce v da-
tech bez znalosti správné odpovědi, řad́ıme algoritmus do skupiny unsupervi-
sed learning algoritmů. Tyto algoritmy nemohou být př́ımo použity pro regresi
nebo klasifikaci, jelikož předem nev́ıme, jak bude vypadat výstup a nelze proto
model naučit standardńım zp̊usobem[4]. Mı́sto toho se použ́ıvaj́ı např́ıklad pro
clustering – podobně jako u klasifikace se jedná o rozděleńı vstupńıho datasetu
do tř́ıd, nicméně toto rozděleńı prob́ıhá čistě na základě podobnosti instanćı.
Metody pro clustering maj́ı také tendenci přeceňovat podobnost mezi jednot-
livými záznamy. Dále se unsupervised learning algoritmy použ́ıvaj́ı např́ıklad
pro detekci anomálíı nebo autoencoding.

2.1.2.3 Semi-supervised learning

Semi-supervised learning je jakýsi hybrid mezi supervised a unsupervised lear-
ning. Část trénovaćıch dat má známou hodnotu výsledku, nicméně využ́ıvaj́ı
se i záznamy, které ji nemaj́ı. Taková situace může nastat např́ıklad pokud
je zjǐstěńı správné hodnoty náročné (vyžaduje zásah lidského experta). V ta-
kovém př́ıpadě se ukazuje, že i neohodnocené záznamy zvyšuj́ı, při použit́ı
správných metod, přesnost natrénovaných model̊u.

2.1.2.4 Reinforcement learning

Posledńı kategoríı algoritmů strojového učeńı je tzv. reinforcement learning.
Tento pojem označuje algoritmy, nebo modely, které se uč́ı na základě
interakce s okoĺım. Od začátku maj́ı daný pouze ćıl, např. výsledný stav
prostřed́ı nebo maximalizaci počtu źıskaných bod̊u, a na základě provedených
akćı dostávaj́ı odměny nebo naopak tresty. Podobně jako když uč́ıme domáćı
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mazĺıčky reagovat na povely pomoćı dobrot, se tedy agent nauč́ı vykonávat
správné akce vedoućı k ćıli a vyhýbat se těm nesprávným.

Reinforcement learning algoritmy dosahuj́ı velmi dobrých výsledk̊u a doká-
ž́ı, s dostatkem učeńı, překonávat člověka v oblastech, které byly donedávna
považovány za poč́ıtačem nezvládnutelné. Např́ıklad AlphaGo[5], které poráž́ı
nejlepš́ı lidské hráče hry Go nebo OpenAI Five[6], která 13.4.2019 porazila
mistry světa v poč́ıtačové hře DOTA 2.

2.2 Interpretabilita model̊u strojového učeńı

2.2.1 Definice interpretability

Interpretabilita nemá, a nejsṕı̌se ani nemůže mı́t, přesnou matematickou de-
finici. V přirozeném jazyce znamená slovo interpretovat srozumitelně vysvětlit
nebo vyložit. Interpretabilitu obecně tedy můžeme definovat jako schopnost
vysvětlit nebo prezentovat data ve formě, která je pochopitelná pro člověka[7].

Interpretabilitu model̊u strojového učeńı pak můžeme definovat jako mı́ru,
se kterou dokáže pozorovatel pochopit d̊uvod rozhodnut́ı[8] nebo jako mı́ru, se
kterou dokáže pozorovatel správně a efektivně předv́ıdat výsledek metody[9].

Osobně se přikláńım sṕı̌se k prvńı zmı́něné definici, jelikož pokud člověk
dokáže předv́ıdat výsledek, pak automaticky chápe i d̊uvod, proč k němu
model dospěl, ale pro interpretabilitu, podle mého názoru, neńı nutné umět
výsledek předv́ıdat.

2.2.2 Důležitost interpretability

K čemu ale taková interpretabilita je a proč bychom se j́ı měli zabývat? Proč
model̊um jednoduše nevěř́ıme a neptáme se proč učinily právě takové rozhod-
nut́ı?

Pravdou je, že ne pro všechny modely a jejich aplikace je interpretabilita
bezpodmı́nečně nutná. Někdy nám stač́ı vědomı́, že model má dostatečnou
accuracy (přesnost). To plat́ı zejména v př́ıpadech, kdy chyba modelu nemá
žádné závažné d̊usledky (např. doporučovaćı systémy v e-shopech) nebo je
problém natolik dobře prostudovaný, zanalyzovaný a řešeńı je ověřené, ideálně
v reálných aplikaćıch, že rozhodnut́ı můžeme beze strachu věřit. Tak tomu je
např́ıklad u problému optického rozpoznáváńı znak̊u (OCR)[7].

Existuj́ı ale i modely, u kterých je potřeba, nebo minimálně velmi vhodné,
ptát se i proč zrovna takové rozhodnut́ı. Kim a Doshi-Velez[7] tvrd́ı, že tato
potřeba vyplývá z neúplnosti ve formalizaci problému, tedy v otázce, kterou
modelu pokládáme. Vlastně se jedná o problémy, u kterých nám úplně nestač́ı
jenom jednoduchá odpověd’, ale hodnotu přináš́ı i vysvětleńı. To korespon-
duje se zp̊usobem, jakým člověk přistupuje k učeńı a k chápáńı světa. Pokud
výstupem modelu bude predikce, že pacient do p̊ul roku zemře, bude pro nás
mı́t velkou hodnotu i proč, abychom tomu mohli u daľśıch lid́ı předcházet.
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Podobně pro mě nebude mı́t velkou hodnotu předpověd’, že ”mi źıtra nebude
dobře“ ve srovnáńı s prognózou, že ”mi źıtra nebude dobře, protože jsem vy-
pil šest panák̊u rumu a osm piv“ – vysvětleńı mi dává možnost naučit se
nechtěnému stavu předcházet.

Daľśım opodstatněńım interpretability jsou modely, jejichž rozhodnut́ı mo-
hou mı́t velký dopad, at’ už na život jednotlivce, či na firmu. Takových model̊u
se v praxi nasazuje č́ım dál v́ıce, at’ už se jedná o hodnoceńı úvěruschopnosti
(credit scoring) v bankovnictv́ı, či modely doporučuj́ıćı výstavbu nových vyśı-
laćıch věž́ı telekomunikačńı společnosti apod. U takových model̊u je interpreta-
bilita d̊uležitým faktorem kontroly a je správné se ptát i proč. Co se aplikaćı
zásadně ovlivňuj́ıćı jedince týče, nárok na takové vysvětleńı (tzv. ”right to
explanation“ – právo na vysvětleńı) je dokonce, alespoň částečně[10], zakot-
veno ve směrnici Evropské Unie označované ”General Data Protection Regu-
lation“(GDPR)[11].

Kromě kontroly ale zvyšuje interpretabilita také d̊uvěru v samotný model.
Pro člověka je mnohem snazš́ı d̊uvěřovat modelu, který dokáže svoje výstupy
od̊uvodnit. Podobně mu snadněji přǐrad́ı ”lidské“ vlastnosti, d́ıky čemuž mu
dokonce odpust́ı i př́ıpadnou chybu.

2.2.3 Kategorizace metod interpretability model̊u

Jednou z vlastnost́ı, podle které můžeme metody interpretability dělit je forma
jejich výstupu[12].

• Souhrnné statistiky proměnných – mnohé metody poskytuj́ı statistiky
pro každou proměnnou. To může být jedno č́ıslo určuj́ıćı jej́ı d̊uležitost,
nebo komplexněǰśı výsledek, popisuj́ıćı např́ıklad i vztahy mezi jednot-
livými dvojicemi proměnných apod. Výstup těchto metod může většinou
být vizualizován. Pro některé metody, např. partial dependence (částeč-
ná závislost) proměnné, dokonce dává smysl pouze vizualizace samotná.

• Vnitřńı hodnoty modelu – takovou interpretaci bychom mohli označit
za vlastńı (Christoph Molnar[12] ji označuje jako intrinsic). Tyto me-
tody jsou z principu specifické pro konkrétńı model. Př́ıkladem mohou
být váhy v lineárńıch modelech nebo samotná struktura rozhodovaćıho
stromu. Za zmı́nku stoj́ı i to, že někdy se st́ırá hranice mezi vnitřńımi
hodnotami modelu a statistikami proměnných, jelikož např. u lineárńıch
model̊u jsou váhy jak statistiky, tak vnitřńı hodnoty.

• Datový bod – do této kategorie spadaj́ı metody, které pro to, aby model
učinily interpretovatelným, využ́ıvaj́ı nový, nebo i stávaj́ıćı, datový bod
(instanci). Jednou z těchto metod je tzv. counterfactual explanations
(vysvětleńı protipř́ıkladem). Tato metoda pro vysvětleńı predikce pro
danou instanci nalezne instance podobné, pozměněné tak, aby výstup
modelu byl zásadně jiný (např. jiná predikovaná tř́ıda).
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• Interpretovatelný model – jednoduchým řešeńım, jak interpretovat vlast-
ně jakýkoli black-box model (model, jehož vnitřńı strukturu neznáme), je
aproximovat jej pomoćı jiného, snadno interpretovatelného modelu. Ten
je pak interpretován bud’ pomoćı vnitřńıch hodnot nebo statistikami
proměnných.

Dále je možné rozdělit metody na modelu specifické a agnostické. Jak napov́ıdá
název, jedná se o rozlǐseńı, zda je metoda použitelná pouze pro konkrétńı
model, př́ıp. skupinu model̊u, a nebo ji lze použ́ıt kdykoli. Mezi specifické
metody patř́ı všechny metody, jejichž výstupem jsou vnitřńı hodnoty modelu,
např. již zmı́něné váhy v lineárńıch modelech.

Agnostické metody lze využ́ıt k interpretaci jakéhokoli modelu a použ́ıvaj́ı
se tedy na již hotový a natrénovaný model. Z principu muśı tedy k modelu
přistupovat jako k černé skř́ınce (black box), přičemž jej většinou analyzuj́ı
čistě na základě analýzy dvojic vstup–výstup.

Určitě existuje ještě mnoho možnost́ı, jak metody pro interpretabilitu mo-
del̊u dělit, už proto, že se jedná o rychle se rozv́ıjej́ıćı odvětv́ı, nicméně pro
základńı děleńı se mi zmı́něné zdá dostatečné.

2.2.4 Rozsah interpretability

2.2.4.1 Globálńı interpretabilita

Globálńı interpretabilita znamená, že jsme schopni vysvětlit celkové chováńı
modelu. Můžeme ji rozdělit na holistickou a modulárńı. Holistická spoč́ıvá
v porozuměńı, jak se model rozhoduje, založeném na celkovém pohledu na
všechny proměnné a všechny části, komponenty, struktury apod. modelu. Po-
moćı tohoto porozuměńı dokážeme odpovědět na otázku Jak přesně vytvář́ı
natrénovaný model svou predikci? Reálně je ovšem takováto úplná holistická
globálńı interpretabilita téměř nedosažitelná, protože jakýkoli model, který
má alespoň trochu větš́ı počet vstupńıch proměnných a vah, je prakticky
nemožné uložit v krátkodobé paměti člověka. Pokud j́ı ale dosáhneme, můžeme
prohlásit, že model je plně interpretovatelný a to v nejstriktněǰśım slova smy-
slu[13].

Mnohem častěǰśı je tedy modulárńı globálńı interpretabilita. Ta odpov́ıdá
na otázku Jak ovlivňuj́ı části modelu predikci? Často to bývá to nejlepš́ı, čeho
můžeme u složitěǰśıch a komplexněǰśıch model̊u dosáhnout. Např́ıklad naivńı
bayesovský klasifikátor sṕı̌se nebudeme schopni pochopit holisticky, nicméně
pochopit jednotlivou váhu, tedy dosáhnout modulárńı (ale globálńı) interpre-
tability bude poměrně snadné[12].

2.2.4.2 Lokálńı interpretabilita

Pokud se mı́sto globálńıho, celkového, chováńı modelu zaměř́ıme pouze na jed-
notlivou predikci, př́ıpadně skupinu predikćı, a jej́ı vysvětleńı (tedy na otázku
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Proč model vytvořil pro danou instanci právě takovou predikci?), může se
komplexńı chováńı modelu stát mnohem snadněji pochopitelné a tedy inter-
pretovatelné. Lokálně totiž může predikce na některých proměnných záviset
lineárně, přestože globálně na nich má závislost mnohem komplexněǰśı[12].

Např́ıklad predikce hodnoty domu může záviset na jeho velikosti nelineár-
ně. Pokud se ale bude zabývat pouze jedńım domem, je přesto možné, že se
predikce bude chovat v̊uči jeho velikosti lineárně. To se dá zjistit simulováńım,
jak by se predikovaná hodnota měnila se zvyšováńım, př́ıp. snižováńım, veli-
kosti domu, při zachováńı ostatńıch parametr̊u. Na konec je tedy možné, že
lokálńı interpretabilita bude přesněǰśı než globálńı.

2.2.5 Vlastnosti interpretability

Abychom měli možnost srovnáńı, porovnáńı a ohodnoceńı jednotlivých metod
interpretability, je potřeba přǐradit jim, nebo jimi vytvářeným interpretaćım,
sadu vlastnost́ı. Problémem je, že ne všechny tyto vlastnosti umı́me formálně
a objektivně měřit. To z̊ustává jako jedna z nevyřešených otázek na poli inter-
pretability[12].

2.2.5.1 Vlastnosti metod interpretability

• Expressive Power (vyjadřovaćı śıla) – jazyk nebo struktura interpretace,
kterou metoda vytvář́ı. Může to být seznam IF-THEN pravidel, rozho-
dovaćı strom(y), váhy nebo dokonce interpretace v přirozeném jazyce
apod.

• Translucency (pr̊uhlednost) – mı́ra, nakolik metoda při tvorbě interpre-
tace vhĺıž́ı př́ımo do modelu, např. na jeho parametry. Výhodou vyšš́ı
translucence může být lepš́ı přesnost, protože metoda má k dispozici
v́ıce dat, nevýhodou je ale přirozeně nižš́ı portabilita.

• Portability (portabilita) – na jaké modely, nebo skupiny model̊u, lze da-
nou metodu použ́ıt. Portabilita je úzce provázána s translucenćı, č́ım
vyšš́ı translucence, t́ım nižš́ı je portabilita. Mezi nejpřenositelněǰśı me-
tody patř́ı tzv. surrogate model, tj. metody, které vytvářej́ı ”náhradńı“
interpretovatelný model simuluj́ıćı chováńı interpretovaného modelu.

• Algorithmic Complexity (komplexita) – výpočetńı složitost metody.

2.2.5.2 Vlastnosti interpretaćı

• Fidelity (věrnost) – Jak přesně odhaduje interpretace predikci modelu?
Fidelity je asi nejd̊uležitěǰśı vlastnost́ı. Interpretace s ńızkou fidelity je
pro vysvětleńı chováńı modelu nepoužitelná, jelikož mu vlastně neod-
pov́ıdá. Mnohé metody ale garantuj́ı vysokou fidelity pouze lokálně, tedy
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pro nějakou podmnožinu dat (např. local surrogate models), nebo do-
konce pouze pro jednotlivou instanci (např. Shapleyho hodnoty). Pokud
má interpretovaný model vysokou accuracy, pak interpretace s vysokou
fidelity bude mı́t vysokou accuracy také.

• Accuracy (přesnost) – Jak dobře dokáže interpretace predikovat nová,
neznámá, data? Vysoká přesnost je d̊uležitá hlavně v př́ıpadech, kdy
chceme interpretaci použ́ıvat namı́sto p̊uvodńıho modelu. V ostatńıch
př́ıpadech je d̊uležitá hlavně fidelity, která je ale s accuracy těsně prová-
zaná.

• Consistency (konzistence) – Jak moc se lǐśı interpretace mezi podobnými
modely trénovanými na stejných datech? Tato vlastnost nemuśı nutně
vždy být úplně žádoućı, jelikož je možné, že modely se chovaj́ı po-
dobně, přestože se nerozhoduj́ı na základě stejných proměnných. Pak
by ”správná“ interpretace neměla mı́t vysokou consistency[12].

• Stability (stabilita) – Jak podobné jsou interpretace pro podobné in-
stance? Na rozd́ıl od consistency srovnává stabilita interpretace nad
stejným modelem a tedy je vždy žádoućı. Zaručuje totiž, že drobná
změna v instanci zásadně neovlivńı interpretaci.

• Comprehensibility (pochopitelnost) – Jak dobře dokáže člověk interpre-
taci pochopit? Comprehensibility je jednou z nejd̊uležitěǰśıch, ale zároveň
nejh̊uře měřitelnou vlastnost́ı. Interpretace může být ve všech ostatńıch
ohledech sebelepš́ı, ale pokud ji ćılová audience nepochoṕı, pak je úplně
zbytečná a stejně tak jsme mohli pouze ukázat model samotný.

• Certainty (jistota) – Bere interpretace ohled na jistotu modelu? Některé
modely udávaj́ı predikce bez jakékoli confidence hodnoty – hodnoty vy-
jadřuj́ıćı mı́ru ”sebejistoty“, jistoty této predikce. Pokud interpretace
takovou hodnotu přidává, může to být obrovská výhoda.

• Representativeness (reprezentativnost) – Jakou část instanćı interpre-
tace pokrývá? Interpretace může být globálńı, tedy pokrývaj́ıćı celý mo-
del, nebo klidně reprezentovat pouze jednu konkrétńı predikci (např.
Shapley Values), viz 2.2.4.
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Kapitola 3
Metody interpretability model̊u

strojového učeńı

3.1 Permutation feature importance

Permutation feature importance je jednoduchá metoda pro určeńı d̊uležitosti
(importance) proměnné. Pro každou proměnnou permutujeme jej́ı hodnoty a
pozorujeme, jak se změnila (pravděpodobně zhoršila) přesnost modelu. Před-
pokládáme, že pokud se po ”přeházeńı“ hodnot proměnné výrazně sńıž́ı přes-
nost modelu, pak byla pro predikci d̊uležitá. Pokud se ovšem téměř nezměńı,
pak daná proměnná neměla na predikci modelu vliv a tud́ıž neńı d̊uležitá.

Tuto metodu poprvé představil Leo Breiman ve své práci o random fo-
rests[19], pro které je hojně použ́ıvána. Tento př́ıstup ale lze také generalizovat
pro ostatńı modely, jak ukázali Aaron Fisher, Cynthia Rudin a Francesca
Dominici ve své práci[20].

3.1.1 Algoritmus pro výpočet permutation feature
importance

Necht’ f(x) je natrénovaný model, X je vstupńı matice proměnných, y je ćılový
vektor (požadované výstupy) a L(y, f(x)) je libovolná mı́ra chyby, např. mean
squared error.

1. Urči p̊uvodńı chybu modelu eorig = L(y, f(X)).

2. Permutuj proměnnou, tj. vytvoř matici Xperm, kde zkoumaná proměnná
má hodnoty permutované mezi instancemi.

3. Urči novou chybu modelu eperm = L(y, f(Xperm)).

4. Urči hodnotu feature importance FI = eperm − eorig.
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3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

Pokud neńı mı́ra L(y, f(X)) hodnotou chyby, tj. menš́ı je lepš́ı, ale naopak
přesnost, tj. větš́ı je lepš́ı, pak se FI určuje jako FI = eorig− eperm[21]. Mı́sto
rozd́ılu lze také použ́ıvat pod́ıl FI = eperm/eorig, př́ıp. opačný.

Pro lepš́ı přesnost a stabilitu výsledk̊u můžeme postup opakovat pro v́ıce
permutaćı a výsledné FI pr̊uměrovat. Nicméně tato metoda je výpočetně
náročná.

3.1.2 Trénovaćı nebo testovaćı množina?

Jako vstup do algoritmu pro výpočet permutation feature importance lze
použ́ıt jak trénovaćı množinu, tj. množinu, na které se model učil, tak tes-
tovaćı, tj. jakákoli jiná množina vstup̊u. Nelze jednoznačně ř́ıct, který př́ıstup
je správný, protože obě možnosti nám přináš́ı informaci, nicméně každý trochu
jinou[12].

Pokud použijeme trénovaćı množinu, pak FI lépe vyjadřuje, jak se model
chová, na základě jakých proměnných se opravdu rozhoduje. Dalo by se tedy
ř́ıci, že tento př́ıstup je lepš́ı právě pro interpretabilitu ve smyslu zjǐst’ováńı
na základě čeho vytvář́ı model svou predikci.

V opačném př́ıpadě, tedy když použijeme množinu testovaćı, źıskáme lepš́ı
přehled o tom, které proměnné maj́ı vliv na úspěšnost modelu v př́ıpadě, kdy
je vystaven novým, pro něj neznámým, dat̊um. Poznáme, které proměnné
ovlivňuj́ı jeho výkon v reálném př́ıpadě a tud́ıž bychom se na ně měli zaměřit
např. při kontrole kvality dat apod. Použit́ı testovaćıch je také tou jedinou
správnou možnost́ı, pokud chceme permutation feature importance použ́ıt pro
feature selection (tj. redukci dimenzionality dat)[22].

3.1.3 Výhody permutation feature importance

• Jednoduchá a logická interpretace – feature importance vyjadřuje jak
moc se zvýš́ı chyba modelu, pokud daná proměnná ztrat́ı svou informaci.

• Feature importance poskytuje rychle uchopitelnou globálńı informaci
o modelu.

3.1.4 Nevýhody permutation feature importance

• Permutation feature importance je př́ımo svázána s chybou modelu a je
tedy nutné znát správné hodnoty pro instance, se kterými pracujeme.

• Výsledky metody se mohou, kv̊uli použ́ıváńı náhodných permutaćı, zá-
sadně lǐsit mezi jednotlivými běhy. Tuto nevýhodu můžeme, alespoň
částečně, eliminovat použit́ım vyšš́ıho počtu náhodných permutaćı a je-
jich následným pr̊uměrováńım. Metoda se pak ale stává velmi časově
náročnou.
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3.2. Partial dependence (PD)

• V př́ıpadě, kdy jsou proměnné korelované, je permutation feature impor-
tance nespolehlivá, jelikož hodnot́ı proměnné na základě výstupu modelu
pro instance, které mohou být vysoce nepravděpodobné nebo dokonce
nemožné. Stejným problémem trṕı i partial dependance v následuj́ıćı
části a př́ıklad popisuji v části 3.4 o accumulated local effect grafech.

3.2 Partial dependence (PD)

Partial dependence graf je graf, vyjadřuj́ıćı funkčńı vztahy mezi jednotlivou
(př́ıpadně dvojićı, se zvyšuj́ıćım se počtem proměnných se zvyšuje počet di-
menźı) proměnnou a predikćı modelu. PD graf může odhalit, zda je vztah mezi
proměnnou a výstupńı predikćı lineárńı, monotónńı nebo nějak komplexněǰśı.
Např. může ukázat, že predikce ceny automobilu roste s výkonem motoru
lineárně[14]. Představen byl poprvé J. H. Friedmanem v roce 2001 (1999)[15].

3.2.1 Definice

Matematicky je partial dependence funkce pro regresi definována jako:

fS = ExC [f(xS ,xC)] =
∫
f(xS ,xC)dP (xC)

Kde S ⊂ {1, . . . , p}, C je doplněk množiny S. xS je vektor hodnot vstup-
ńıch proměnných, pro které poč́ıtáme partial dependence a sjednoceńı xS ∪
xC tedy vytvoř́ı celý prostor vstup̊u s kterými model f(x) pracuje. Každá
podmnožina proměnných S má vlastńı partial dependence funkci fS , která je
dána pr̊uměrnou hodnotou f , když xS je pevně daný a xC se měńı přes svoje
marginálńı rozděleńı dP (xC). Tato funkce se aproximuje pomoćı pr̊uměr̊u na
trénovaćıch datech (tzv. metoda Monte Carlo) jako:

f̂S = 1
N

N∑
i=1

f̂(xS ,xCi)

kde {xC1, . . . ,xCN} označuj́ı hodnoty xC v trénovaćıch datech[16].

3.2.2 Použit́ı

Pro regresi se PD graf použ́ıvá podle definice, pomoćı aproximace přes pr̊umě-
ry. To ovšem znamená, že předpokládáme nezávislost proměnných z množiny S
na ostatńıch (z množiny C). Pokud budou korelované, výpočet zahrne i takové
instance, které jsou velmi nepravděpodobné nebo dokonce nemožné[12].

PD graf lze ale využ́ıt i pro klasifikaci. V tomto př́ıpadě ukazuje pravdě-
podobnost zařazeńı do určité tř́ıdy, pro r̊uzné hodnoty v S. Pro vizualizaci je
vhodné použ́ıt v́ıce graf̊u (každý pro jednu tř́ıdu), nebo v́ıce křivek v grafu.

Pokud je proměnná kategorická a ne numerická, výpočet partial depen-
dence snadný. Jednoduše pro každou kategorii nahrad́ıme všechny hodnoty
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3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

nacházej́ıćı se v trénovaćıch datech postupně za jednotlivé možnosti. Např́ıklad
pokud proměnná vyjadřuje ročńı obdob́ı, pak postupně všem instanćım na-
stav́ıme hodnotu ”zima“ a zpr̊uměrujeme výstupy (predikce) modelu. To samé
opakujeme pro ostatńı ročńı obdob́ı. Výstupem tedy budou 4 č́ısla a pro jejich
vizualizaci bude nejjednodušš́ı použ́ıt sloupcový graf, viz obrázek 3.2.

3.2.3 Ukázka použit́ı

K ilustraci použit́ı partial dependence graf̊u využiji ukázky z knihy Chris-
topha Molnara[12]. Jako vstupńı data slouž́ı data o výp̊ujčkách j́ızdńıch kol
společně s informacemi o počaśı a sezóně od společnosti Capital-Bikeshare.
V tomto př́ıkladě byl natrénován random forest model pro předpověd’ počtu
vyp̊ujčených kol pro daný den a následně provedena analýza partial depen-
dence.

Obrázek 3.1: Ukázka PDP pro numerické proměnné[12]

Na obrázku 3.1 můžeme sledovat závislost predikce na teplotě (tempera-
ture), vlhkosti (humidity) a rychlosti větru (wind speed). Značky př́ımo u osy x
vyjadřuj́ı rozděleńı dat (tj. tam kde převládá černá barva máme v trénovaćıch
datech dostatek instanćı a naopak v b́ılých pásmech nedostatek).

Můžeme sledovat, že s rostoućı teplotou roste i počet výp̊ujček. To plat́ı až
cca k teplotě 26◦C, kde začne počet vyp̊ujčených kol klesat, což přibližně
odpov́ıdá očekáváńı. Na grafu týkaj́ıćım se rychlosti větru je zaj́ımavé si
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3.2. Partial dependence (PD)

povšimnout, že byt’ by se dalo očekávat, že s rostoućı rychlost́ı větru bude kle-
sat predikovaný počet výp̊ujček bez omezeńı, v grafu se pokles zastav́ı někde
u hodnoty 25. To je pravděpodobně dáno nedostatečným počtem instanćı a
tud́ıž nepřesnost́ı modelu.

Obrázek 3.2: Ukázka PDP pro kategorickou proměnnou[12]

Obrázek 3.2 ilustruje, jak by mohl vypadat partial dependence graf pro ka-
tegorickou proměnnou ”season“ (ročńı obdob́ı). Z tohoto grafu můžeme usou-
dit, že ročńı obdob́ı nemá až tak vysoký vliv na predikci tohoto modelu. Pozn.
v grafu chyb́ı popisek na ose y, nicméně je zde vyobrazen, podle očekáváńı,
pr̊uměrný predikovaný počet výp̊ujček kol.

3.2.4 Výhody partial dependence

• Výpočet partial dependce, a tud́ıž i konstrukce PD graf̊u, je intuitivńı.
Hodnota partial dependence funkce v určité hodnotě proměnné je jed-
noduše pr̊uměrná predikce pro danou hodnotu.

• V př́ıpadě, že proměnné, pro které je partial dependence poč́ıtána jsou
nekorelované s ostatńımi, pak je interpretace naprosto jasná, graf zob-
razuje jednoduše pr̊uměrnou predikci v daném bodě.

• Partial depndence je jednoduchá metoda na implementaci.
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3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

3.2.5 Nevýhody partial dependence

• Realisticky lze PD graf použ́ıt pouze pro jednotlivé proměnné nebo
maximálně pro dvojice proměnných. To neńı dáno metodou, ale ome-
zeńım vizualizace. Nejsme totiž schopni srozumitelně zobrazit v́ıce než
tř́ıdimenzionálńı grafy.

• Je vhodné přidávat k partial dependence grafu také histogram rozložeńı
nebo např́ıklad značky podobně jako na obrázku 3.1. Pokud tuto infor-
maci vynecháme, může být interpretace zaváděj́ıćı.

• Složitěǰśı vztahy mohou z̊ustat skryty, jelikož PD graf ukazuje pouze
pr̊uměrný marginálńı vliv. Pokud např́ıklad u poloviny instanćı bude
zkoumaná proměnná př́ımo úměrná k predikci a u druhé nepř́ımo, pak
bude křivka v PD grafu pravděpodobně monotónńı, což by indikovalo,
že proměnná nemá na predikci vliv. To ovšem neńı v̊ubec pravda. Tento
problém řeš́ı tzv. Individual Conditional Expectation (ICE), viz 3.3.

• Pravděpodobně největš́ım nedostatkem PD graf̊u je ale již zmiňovaný
předpoklad, že zkoumané proměnné jsou nekorelované s ostatńımi. Po-
kud jsou korelované, pak se do pr̊uměru započ́ıtávaj́ı i takové instance,
které nemohou existovat (nebo maj́ı jen velmi malou pravděpodobnost),
což může poměrně zásadně ovlivnit výsledný graf. Jednou z alternativ
řeš́ıćıch tento nedostatek je tzv. Accumulated Local Effects (ALE) graf,
viz 3.4.

3.3 Individual conditional expectation (ICE)

Jediným rozd́ılem mezi ICE a partial dependence grafy je, že ICE nevy-
kresluje pr̊uměr, nýbrž jednu křivku pro každou instanci, č́ımž lze zabránit
zaniknut́ı složitěǰśıch (heterogenńıch) vztah̊u. V podstatě můžeme tvrdit, že
zpr̊uměrováńım všech křivek z ICE grafu vznikne PD graf. Obrázek 3.3 ilu-
struje rozd́ıl v chováńı obou graf̊u pro př́ıpad, kdy pro polovinu instanćı pre-
dikce s rostoućı hodnotou proměnné lineárně roste a pro druhou polovinu
klesá.

3.3.1 Definice

Pro každou instanci z {(x(i)
S , x

(i)
C )}Ni=1, kde N je celkový počet instanćı a

x
(i)
S ∪x

(i)
C tvoř́ı jednu kompletńı instanci i, je vykreslena křivka f̂ (i)

S = f̂(x(i)
S , x

(i)
C )

pro měńıćı se hodnoty x(i)
S a zafixované x(i)

C .

3.3.2 Centered ICE

Nevýhodou ICE graf̊u je, že může být těžké rozlǐsit, zda a jak se jednotlivé
křivky lǐśı. Je to proto, že každá křivka zač́ıná v jiném bodě – v jiné pre-
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3.3. Individual conditional expectation (ICE)

Obrázek 3.3: Porovnáńı PD a ICE[16]. Výrazněǰśı křivka pohybuj́ıćı se kolem
0 je křivka partial dependence, zbytek je ICE graf.

dikci. Jednoduché řešeńı přináš́ı tzv. centered ICE (c-ICE), graf, který posune
některý, většinou nejnižš́ı bod na ose x, tj. bod s nejnižš́ı hodnotou zkoumané
proměnné, do 0:

f̂
(i)
cent = f̂ (i) − 1f̂(xa, x(i)

C )

Kde 1 je vektor 1 se správným počtem dimenźı (reálně většinou 1) a xa

označuje tzv. anchor point – bod ve kterém bude křivka v 0. Pokud bude xa
nejnižš́ı hodnota xS , pak budou křivky zač́ınat v 0[16], d́ıky tomu bude graf
čitelněǰśı.

3.3.3 Derivative ICE

Daľśı možnost́ı jak snadněji rozpoznat heterogenitu v datech je tzv. derivative
ICE (d-ICE) graf, který zobrazuje derivaci f̂ podle xS . Jinými slovy zobrazuje,
kdy a jakým směrem docháźı ke změně predikce. Pomoćı d-ICE grafu lze
snadno rozpoznat, kde docháźı ke komplexněǰśım interakćım mezi xS a xC .
Pokud by totiž žádné takové interakce nenastávaly, byly by všechny křivky
v d-ICE grafu stejné. Nicméně to samé plat́ı i pro c-ICE graf.

3.3.4 Ukázka použit́ı

Použit́ı ICE graf̊u ilustruji na stejném př́ıkladě jako v sekci 3.2.3, tedy na
modelu předpov́ıdaj́ıćım počet výp̊ujček j́ızdńıch kol.

Obrázek 3.4 ukazuje ICE grafy, stejně jako PD graf 3.1, který by vznikl

”zpr̊uměrováńım“ zobrazených křivek, pro 3 proměnné – teplotu, vlhkost a
śılu větru. Tento ICE graf nám oproti PD grafu poskytuje daľśı informaci.

19



3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

Obrázek 3.4: Ukázka ICE graf̊u[12]

Obrázek 3.5: Ukázka c-ICE graf̊u[12]
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3.4. Accumulated local effects (ALE)

To, že většina křivek má podobný pr̊uběh naznačuje, že PD graf 3.1 je do-
statečně vypov́ıdaj́ıćı. Je totiž vidět, že zpr̊uměrováńım nedošlo k žádnému
významnému zkresleńı jako např́ıklad na obrázku 3.3.

Centered ICE grafy na obrázku 3.5 ještě vylepšuj́ı pohled na ta samá data
jejich vycentrováńım. Žlutá čára znač́ı pr̊uměr, tedy vlastně centrovaný PD
graf. Je vidět, že přesto, že u tohoto př́ıkladu je PD graf poměrně přesný,
z̊ustaly některé vztahy poněkud skryty. Např́ıklad můžeme pozorovat, že ros-
toućı rychlost větru pro některé instance predikci nejprve zvyšuje a teprve
později ji snižuje a pro některé rovnou snižuje. Proto můžeme ř́ıct, že rychlost
větru nebude sama o sobě dobrým prediktorem a v modelu existuj́ı nějaké
složitěǰśı vztahy, které PD graf skrývá.

3.3.5 Výhody ICE graf̊u

• ICE grafy jsou pravděpodobně ještě intuitivněǰśı než PD grafy.

• Oproti PD graf̊um dokáže ICE zobrazit i složitěǰśı, heterogenńı vztahy.

• Podobně jako PD je i ICE jednoduchá metoda na implementaci (pozn.
to neplat́ı pro d-ICE, jej́ıž výpočet je dlouhý a poměrně nepraktický[12]).

3.3.6 Nevýhody ICE graf̊u

• ICE je prakticky nemožné použ́ıt pro v́ıce jak jednu proměnnou. Už
pro dvě proměnné bude výsledkem několik proĺınaj́ıćıch se ploch, což
bude naprosto nepřehledné a graf tedy nebude mı́t žádnou vypov́ıdaćı
hodnotu.

• I pro jednu proměnnou se ovšem může stát, že v grafu bude jednoduše
př́ılǐs mnoho křivek a ten se tud́ıž stane nepřehledným. To se dá řešit
např. samplingem (vzorkováńım) nebo t́ım, že křivky budou částečně
pr̊uhledné.

• Stejně jako u PD graf̊u plat́ı, že zkoumaná proměnná by měla být neko-
relovaná s ostatńımi. Viz 3.2.5.

3.4 Accumulated local effects (ALE)

Accumulated local effects grafy popisuj́ı, podobně jako PD grafy, jak proměnná
ovlivňuje pr̊uměrnou predikci modelu. Na rozd́ıl od PD graf̊u se ALE umı́
vypořádat i se situacemi, kdy je zkoumaná proměnná korelovaná s některou
jinou proměnnou.

Proč vlastně neńı partial dependence vhodná pro proměnné, které jsou ko-
relované? Protože do pr̊uměru zahrnuje i takové instance, které nejsou prav-
děpodobné, nebo jsou dokonce nemožné. Např́ıklad budeme-li konstruovat PD
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3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

graf pro obytnou plochu u modelu predikuj́ıćıho cenu domu, budeme postu-
povat tak, že osu x (obytná plocha) rozděĺıme na diskrétńı body, pro každý
z bod̊u nahrad́ıme obytnou plochu ve všech instanćıch př́ıslušnou hodnotou
a predikce modelu pro vzniklé instance zpr̊uměrujeme. T́ım vytvoř́ıme body
v grafu, které prolož́ıme křivkou. To znamená, že do pr̊uměru v bodě 30m2 se
budou započ́ıtávat i hypotetické domy s 10 pokoji a obytnou plochou pouze
30m2.

ALE tento nedostatek řeš́ı tak, že pro každý takový bod poč́ıtá rozd́ıly
v predikci, pokud by se obytná plocha měnila. Pro zmı́něný bod 30m2 použije
ALE všechny instance, které maj́ı obytnou plochu přibližně 30m2 a zpr̊uměruje
rozd́ıly predikćı při nahrazeńı obytné plochy za 31m2 mı́nus predikce pro 29m2.
T́ım dostane čistě efekt obytné plochy odst́ıněný od korelovaných proměnných.

Obrázek 3.6: Konstrukce ALE grafu[12]

Obrázek 3.6 ilustruje konstrukci ALE grafu pro proměnnou x1, korelovanou
s proměnnou x2. Obor proměnné se nejprve rozděĺı na intervaly (svislé čáry).
Následně se pro každý interval vypoč́ıtá rozd́ıl v predikćıch pro instance do něj
spadaj́ıćıch při nahrazeńı hodnoty zkoumané proměnné za horńı mez intervalu
a za dolńı mez. Tyto rozd́ıly se nakonec akumuluj́ı a vycentruj́ı, č́ımž vznikne
ALE graf.
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3.4. Accumulated local effects (ALE)

3.4.1 Definice

Rovnice pro ALE[12]

f̂xS ,ALE(xS) =
∫ xS

z0,1
EXC |XS

[
f̂S(Xs, Xc)|XS = zS

]
dzS − cons

=
∫ xS

z0,1

∫
xC

f̂S(zs, xc)P(xC |zS)dxCdzS − cons

Stejně jako v definici partial dependence 3.2.1 označuj́ı XS zkoumanou
podmnožinu vstupńıch proměnných a XC zbylé vstupńı proměnné. Na rozd́ıl
PD se ale nepr̊uměruj́ı hodnoty predikce, nýbrž jejich rozd́ıly, definované jako
gradient

f̂S(xs, xc) = δf̂(xS , xC)
δxS

Takový gradient ovšem neexistuje pro všechny modely. Jedńım z model̊u,
které tento gradient nemaj́ı, je např́ıklad random forest. To neńı problém,
protože tato funkce se ve skutečnosti pouze aproximuje a to bez gradient̊u,
pomoćı interval̊u.

Na konec se od výsledku ještě odč́ıtá konstanta cons, která zajist́ı vycen-
trováńı ALE grafu tak, aby pr̊uměrná hodnota byla 0 a tedy aby pr̊uměrný
vliv (effect) zkoumané proměnné byl 0.

3.4.2 Aproximace ALE

Nevycentrovaně vypadá ALE následovně:

ˆ̃fj,ALE(x) =
kj(x)∑
k=1

1
nj(k)

∑
i:x(i)

j ∈Nj(k)

[
f(zk,j , x(i)

\j )− f(zk−1,j , x
(i)
\j )
]

Posledńı suma sč́ıtá vliv proměnné na všechny instance uvnitř intervalu
(označeném jako Nj(k) – okoĺı). Ten se poté zpr̊uměruje zlomkem 1/nj(k),
č́ımž dostaneme jakýsi lokálńı vliv (local effect). Tyto lokálńı vlivy nakonec
akumuluje (sč́ıtá) posledńı suma. ALE proměnné pro hodnotu lež́ıćı např.
ve třet́ım intervalu je tedy součet vliv̊u z prvńıho, druhého a třet́ıho intervalu.

Tato hodnota se pak ještě centruje tak, aby pr̊uměrný vliv byl 0:

f̂j,ALE(x) = ˆ̃fj,ALE(x)− 1
n

n∑
i=1

ˆ̃fj,ALE(x(i)
j )

Podobně jako PD se i ALE dá vyjádřit pro libovolný počet proměnných,
nicméně opět jsme při interpretaci omezeni možnostmi zobrazeńı, které prak-
ticky neumožňuj́ı v́ıce jak 2 proměnné, proto se touto variantou nebudu zabý-
vat. Přesněǰśı matematické definice a ALE pro v́ıce proměnných je popsáno
v [17].
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3.4.3 Interpretace ALE

ALE hodnota se dá interpretovat jako vliv, jaký bude mı́t konkrétńı hodnota
proměnné v porovnáńı s pr̊uměrnou predikćı. Např́ıklad pokud bude ALE
f̂j,ALE(3) = 1, pak predikce v př́ıpadě, že proměnná xj = 3, je o 1 vyšš́ı než
pr̊uměrná predikce.

3.4.4 ALE pro kategorické proměnné

Accumulated local effects potřebuje, aby proměnná měla nějaké uspořádáńı,
protože tato metoda sč́ıtá výsledky v jednom směru. Jenomže kategorické
proměnné nemuśı mı́t, a mnohdy nemaj́ı, přirozené uspořádáńı. I pro takové
proměnné lze ALE napoč́ıtat, jen je potřeba nějaké uspořádáńı jim vytvořit.
Často použ́ıvanou možnost́ı je uspořádat kategorie podle jejich podobnosti
vzhledem k ostatńım proměnným. Vzdálenost mezi dvěma kategoriemi je suma
vzdálenost́ı každé z proměnných. Vzdálenost proměnných je pak poč́ıtána jako
tzv. Kolmogorov-Smirnov (někdy jen Kolmogorov) distance[18] pro numerické
proměnné a nebo pomoćı tabulek relativńı četnosti pro kategorické proměnné.

Obrázek 3.7: Model, pro který PD selhává. Černé tečky jsou datové body v
trénovaćım datasetu a barva pozad́ı znač́ı predikci modelu pro danou kombi-
naci hodnot x1 a x2[12].
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3.4.5 Ukázka použit́ı

Na prvńım př́ıkladu bude jasně vidět, proč je v př́ıpadě korelovanosti pro-
měnných lepš́ı použ́ıvat ALE oproti PD graf̊um. Uvažujme model, který pre-
dikuje výstup na základě dvou silně korelovaných proměnných, ale pro kom-
binace, které se v datech nevyskytuj́ı se chová zvláštně, viz 3.7. To nemá
žádný vliv na přesnost modelu, jelikož tyto kombinace jsou extrémně ne-
pravděpodobné, takže se ve skutečnosti nevyskytuj́ı. Ačkoli je tento př́ıklad vy-
tvořen uměle, technicky vzato může k takovým situaćım docházet i v reálných
př́ıpadech, protože model neńı při učeńı za takové chováńı nijak penalizován.

Výstupy obou metod jsou na obrázku 3.8. ALE identifikoval lineárńı zá-
vislost predikce na jednotlivých proměnných a ignoroval při tom oblast, ve
které se model nechová podle očekáváńı. Naopak PD graf je zásadně ovlivněn
zmiňovanou oblast́ı. Může vyvstat otázka, zda je správné tuto oblast ignoro-
vat nebo ne. Rozhodně může být zaj́ımavé zaznamenat, že v modelu docháźı
k něčemu neočekávanému. Na druhou stranu se jedná, nebo by se alespoň mělo
jednat, o instance, které jsou bud’ nepravděpodobné nebo dokonce i nemožné.
V př́ıpadě, že by tomu tak nebylo, je vhodné zvážit, zda je trénovaćı dataset
dostatečně reprezentativńı. V každém př́ıpadě je potřeba rozhodnut́ı, zda se
chceme takovými př́ıpady zabývat nebo ne, učinit vědomě.

Obrázek 3.8: Porovnáńı ALE a PD graf̊u pro model ilustrovaný obrázkem
3.7[12].
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Obrázek 3.9: Ukázka ALE graf̊u[12].

Obrázek 3.9 ukazuje ALE grafy pro již několikrát zmı́něný dataset z p̊uj-
čovny kol. V porovnáńı s PD grafy z kapitoly o partial dependence (obrázek
3.1) můžeme pozorovat, že pokles predikce s vysokou teplotou a vlhkost́ı je
podle ALE strměǰśı. Jinak jsou ale výstupy obou metod velmi podobné.

3.4.6 Výhody ALE

• ALE lze použ́ıt i když jsou proměnné korelované.

• Výpočetńı složitost ALE graf̊u je pouze O(n), tud́ıž konstrukce ALE
grafu je velmi rychlá.

3.4.7 Nevýhody ALE

• Určit počet (a t́ım i velikost) interval̊u může být problematické. Pokud
bude interval̊u př́ılǐs mnoho může křivka ALE grafu obsahovat mnoho
malých výkyv̊u. Pokud jich naopak bude málo, nebude ALE dostatečně
přesné.

• Samotná implementace je mnohem složitěǰśı než u partial dependence
nebo ICE.
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3.5 Global surrogate model

Global surrogate (zástupný) model je nějaký interpretovatelný model, který
natrénujeme tak, aby předpov́ıdal výstupy black-box modelu, který chceme
interpretovat. Surrogate model může být jakýkoli model, který umı́me snadno
interpretovat, jako třeba lineárně regresńı model nebo rozhodovaćı strom.

3.5.1 Koeficient determinace

Abychom mohli rozhodnout, zda natrénovaný surrogate model dobře apro-
ximuje zkoumaný model, potřebujeme nějakou mı́ru chyby nebo přesnosti.
Takovou mı́rou může být tzv. koeficient determinace (R-squared measure):

R2 = 1− SSE

SST
= 1−

∑n
i=1(ŷ(i)

∗ − ŷ(i))2∑n
i=1(ŷ(i) − ¯̂y)2

kde ŷ(i)
∗ je predikce surrogate modelu pro i-tou instanci, ŷ(i) je predikce

zkoumaného modelu pro i-tou instanci a ¯̂y je středńı hodnota predikćı zkou-
maného modelu. SSE znač́ı ”sum of square errors“, tj. suma čtverc̊u chyb
(residúı) – vlastně variabilita nepřesnost́ı aproximace, SST je ”sum of squares
total“, tj. celková suma čtverc̊u – variabilita predikćı zkoumaného modelu[12].

Koeficient determinace můžeme chápat jako pod́ıl variability predikćı zkou-
maného modelu, který je vysvětlen (pokryt) surrogate modelem. Pohybuje se
v intervalu 〈0, 1〉. Pokud se hodnota bĺıž́ı 1, pak je SSE malá a tedy surro-
gate model velmi dobře aproximuje zkoumaný model. V takovém př́ıpadě lze
uvažovat i o nahrazeńı p̊uvodńıho modelu t́ımto novým interpretovatelným
modelem, jelikož má velmi podobné chováńı a výhodu interpretovatelnosti.
Naopak v př́ıpadě, že se R2 bĺıž́ı 0, neplńı surrogate model svoji funkci, je-
likož aproximuje zkoumaný model velmi nepřesně a pravděpodobně nebude
interpretace tohoto modelu aplikovatelná na model p̊uvodńı.

3.5.2 Výhody global surrogate model

• Flexibilita – můžeme použ́ıt jakýkoli model, který dokážeme interpreto-
vat.

• Pomoćı koeficientu determinace můžeme určit jak přesná (”dobrá“) je
interpretace, kterou surrogate model poskytuje.

3.5.3 Nevýhody global surrogate model

• Surrogate model se může chovat velmi podobně pro určitou podmnožinu
dat, ale pro jinou část být naprosto odlǐsný. Může se tedy stát, že inter-
pretace nebude přesná pro všechny instance.
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3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

• Každý model, který použijeme jako surrogate má své vlastńı výhody a
nevýhody.

3.6 LIME

Local interpretable model-agnostic explanations (LIME) je algoritmus, který
dokáže vytvořit vysvětleńı, pro predikci jakéhokoli modelu tak, že vytvoř́ı
zástupný model, který jej lokálně aproximuje. Jedná se tedy o metodu pro
vysvětleńı jednotlivých predikćı.

3.6.1 Definice

Formálně definujeme vysvětleńı (explanation) ξ, které je výstupem LIME jako
model g ∈ G, kde G je množina potenciálně interpretovatelných model̊u, např.
linárně regresńı modely nebo rozhodovaćı stromy. Protože ale ne všechny mo-
dely z g ∈ G muśı být interpretovatelné zavád́ıme ještě Ω(g) – mı́ru komplexity
vysvětleńı g ∈ G. LIME tedy produkuje následuj́ıćı vysvětleńı:

ξ(x) = argmin
g∈G

L(f, g, πx) + Ω(g)

L(f, g, πx) je mı́ra chyby, např. RMSE, modelu g v̊uči zkoumanému modelu
f . Dále ještě do L() vstupuje proximity measure (mı́ra bĺızkosti) πx, která
definuje velikost okoĺı instance x, které pro vysvětleńı uvažujeme[23].

V praxi LIME optimalizuje jenom L(f, g, πx). Komplexitu Ω(g) si uživatel
nastavuje sám, např́ıklad pomoćı omezeńı maximálńıho počtu proměnných,
které lineárně regresńı model může použ́ıt.

3.6.2 Algoritmus

Ćılem je tedy natrénovat model, tak abychom minimalizovali ztrátovou funkci
L(f, g, πx), bez znalosti f . Pokud bychom o f něco předpokládali, pak už by
se nejednalo o agnostickou metodu. L(f, g, πx) aproximujeme pomoćı sam-
plingu (náhodného výběru) z okoĺı x, které necháme modelem f ohodnotit
a přǐrad́ıme jim váhu pomoćı πx. Na tomto výběru poté natrénujeme inter-
pretovatelný model. Sampling okoĺı x provád́ıme pomoćı tzv. random uniform
sampling, tedy tak, že odeb́ıráme náhodné nenulové množstv́ı proměnných (fe-
atures) instance x a těmto ”poničeným“ instanćım dogenerováváme odebrané
proměnné na základě normálńıho rozděleńı[23]. Na základě jedné vysvětlované
instance tedy vytvoř́ıme celý trénovaćı dataset pro interpretovatelný model.

Obrázek 3.10 ilustruje, jak LIME pracuje. Obrázek A ukazuje predikce
nějakého klasifikátoru (v tomto př́ıpadě se jedná o random forest), který
výtvář́ı predikce na základě proměnných x1 a x2. Na obrázku B jsme zvolili in-
stanci, kterou chceme vysvětlit – vyznačena žlutě, a provedli random uniform
sampling, č́ımž jsme źıskali trénovaćı dataset (zat́ım bez vah). Na obrázku C
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3.6. LIME

Obrázek 3.10: Ukázka procesu LIME[12].

jsme k instanćım již přidali váhu pomoćı πx, což je naznačeno velikost́ı tečky
reprezentuj́ıćı instanci. A konečně na obrázku D je výsledný natrénovaný in-
terpretovatelný model (lineárně regresńı model), symboly plus a mı́nus znač́ı
jeho predikci. Můžeme pozorovat, že lokálně tento model poměrně věrně od-
pov́ıdá p̊uvodńımu modelu. Nicméně z globálńıho hlediska zdaleka neńı tak
odpov́ıdaj́ıćı. V tomto př́ıpadě by lineárńı model ani nemohl být př́ılǐs vy-
pov́ıdaj́ıćı globálně, což znovu ilustruje nevýhody global surrogate model.

3.6.3 Proximity measure

Jako proximity measure πx se použ́ıvá tzv. exponential smoothing kernel
πx(z) = exp(−D(x, z)2)/σ2, kde D(x, z) je funkce, která vrát́ı vzdálenost mezi
x a z, jako σ se označuje tzv. kernel width. Ztrátovoá funkci L je pak locally-

29



3. Metody interpretability model̊u strojového učeńı

aware square loss:

L(f, g, πx) =
∑

z,z′∈Z
πx(z)(f(z)− g(z′))2

Nicméně právě kernel width σ je problémová část LIME. Nejsme totiž jed-
noduše schopni určit, jak velká má tato hodnota být. Ve většině implemen-
taćı (např. Python implementace LIME) se použ́ıvá hodnota 0, 75, respektive
0, 75×

√
počet sloupc̊u, pokud uživatel nezadá vlastńı. Kernel width v podstatě

ř́ıká, pro jak velké okoĺı instance x se má interpretovatelný model snažit být
přesný. Pokud bude okoĺı př́ılǐs velké, pak se v podstatě vraćıme k global surro-
gate model a pokud bude naopak př́ılǐs malé, nemuśı být interpretace v̊ubec
vypov́ıdaj́ıćı, protože surrogate model bude mı́t za úkol se s p̊uvodńım mo-
delem shodovat jen ve velmi malé oblasti. Vliv kernel width ilustruje obrázek
3.11.

Obrázek 3.11: Ukázka vysvětleńı predikce modelu závislého na 1 proměnné
pomoćı LIME pro instanci x = 1, 6 a r̊uzné kernel width[12].

3.6.4 Výhody LIME

• LIME je velmi univerzálńı metoda, lze ji použ́ıt pro jakýkoli model, ale
také pro jakákoli data – nejen pro standardńı tabulková data, ale i pro
obrázky nebo text.
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• Fidelity se pro vysvětleńı generované pomoćı LIME dobře určuje a dává
nám dobrý odhad, jak je vysvětleńı použitelné (přesné).

• Dı́ky možnosti využ́ıt v podstatě jakýkoli model jako surrogate může
být výsledná interpretace taková, jakou ji chceme. Např́ıklad pokud
použijeme Lasso trees, bude vysvětleńı krátké a snadno pochopitelné
pro člověka. Nebude však nutně plně vysvětlovat predikci.

3.6.5 Nevýhody LIME

• Největš́ı nevýhodou LIME je bezesporu zmiňovaná kernel width, po-
psaná v sekci 3.6.3 o proximity measure.

• V dosavadńı implementaci LIME neńı sampling úplně dokonalý. Datové
body jsou tvořeny náhodně, podle normálńıho rozděleńı, která ignoruje
korelaci a vztahy v datech. Může se tedy jednat i o body, které jsou
nepravděpodobné nebo nemožné.

• LIME má malou stabilitu. Interpretace pro podobné nebo i stejné body
se tedy mohou zásadně lǐsit.

3.7 Anchors

V roce 2018 představili autoři LIME, Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh a
Carlos Guestrin, nový algoritmus, který vysvětluje predikce pomoćı pravidel
zvaných anchors (kotvy), představuj́ıćıch lokálńı dostačuj́ıćı podmı́nky pro da-
nou predikci[24]. Podobně jako LIME prohledává i Anchors okoĺı vysvětlované
instance. Na rozd́ıl od LIME ale netrénuje zástupný model, nýbrž vytvář́ı IF-
THEN pravidlo, které bude s dostatečnou, uživatelem předem definovanou,
pravděpodobnost́ı (precision) platné pro všechny instance v datech. Takové
pravidlo je pak použitelné pro vysvětleńı instanćı, splňuj́ıćıch všechny pre-
dikáty s pravděpodobnost́ı rovnou precision.

IF SEX = female
AND Class = first
THEN PREDICT Survived = true
WITH PRECISION 97%
AND COVERAGE 15%

Ukázka 3.12: Ukázka IF-THEN pravidla, které by mohlo být výstupem An-
chors metody pro model předpov́ıdaj́ıćı přežit́ı pasažéra na Titanicu.

Obrázek 3.13 ukazuje vizualizaci srovnáńı LIME a Anchors pro 2 instance.
Oba algoritmy vysvětluj́ı predikce modelu s dvěma výstupy (+ nebo −) za
použit́ı okoĺı D. LIME natrénuje lineárńı model, který aproximuje p̊uvodńı
model, ale neposkytuje informaci o tom, jak je aproximace přesná, a pro
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Obrázek 3.13: Srovnáńı LIME a Anchors pro 2 r̊uzné instance[24].

které, pokud v̊ubec pro nějaké, daľśı instance je toto vysvětleńı použitelné.
Naproti tomu Anchors má, z definice, jasně dané ”pole p̊usobnosti“, podpro-
stor, ve kterém lze vysvětleńı využ́ıt (s pravděpodobnost́ı danou precision).

3.7.1 Definice

Pravidlo (Anchor) A a jeho precision prec(A) se definuje jako

prec(A) = EDx(z|A)[1f(x)=f(z)] ≥ τ,A(x) = 1

kde x je vysvětlovaná instance, A je množina predikát̊u tvoř́ıćıch pravidlo
(např. sex = female), takových že A(x) = 1, pokud všechny predikáty pravi-
dla A jsou platné v instanci x; f vysvětlovaný model; Dx(z|A) znač́ı ”sousedy“,
tj. okoĺı instance x, pro které plat́ı A a 0 ≤ τ ≤ 1 je precision threshold, tj.
minimálńı precision, které muśı pravidlo A dosáhnout[24].

Precision τ je vlastně mı́ra fidelity (věrnosti), tedy mı́ra toho, jak přesně
odpov́ıdá vysvětleńı, zde pravidloA, výstup̊um modelu. Samozřejmě se snaž́ıme
dosáhnout co největš́ı precision, nicméně zvětšováńım precision se snižuje co-
verage – pravděpodobnost, že pravidlo A bude aplikovatelné i na sousedy
instance (cov(A) = ED(z)[A(z)]).

Dosáhnout τ = 1 můžeme vždy tak, že vytvoř́ıme takové pravidlo A,
které obsahuje predikát pro každou proměnnou. T́ım se ale pravidlo stane
v podstatě zbytečné, protože nepřináš́ı žádnou novou informaci. Vlastně jen
opakuje, že pro danou konfiguraci proměnných vraćı model tuto predikci. Do-
konalou coverage bude zase mı́t pravidlo A bez predikát̊u. Jenomže takové
pravidlo, např. PREDICT Survived = true, bude mı́t nejen ńızkou precision
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(pravděpodobně, např́ıklad u modelu predikuj́ıćıho přežit́ı cesty autem může
mı́t i takové pravidlo poměrně velkou precision), ale hlavně nám o fungováńı
modelu neř́ıká v̊ubec nic. Vlastně existuje možnost, že ř́ıká, ale pokud tomu
tak je, je náš model poněkud zbytečný. Přirozeně se tedy metoda snaž́ı naj́ıt
kompromis mezi precision a coverage.

3.7.2 Algoritmus hledáńı pravidel

Protože neńı reálně možné konstruovat pravidla z definice, jelikož bychom
museli vyhodnotit charakteristickou funkci 1f(x)=f(z) pro všechna z ∈ Dx(·|A),
což neńı se spojitými hodnotami nebo v př́ıpadě velkých vstupńıch prostor̊u
možné, zavád́ı autoři pravděpodobnostńı definici precision:

P (prec(A) ≥ τ) ≥ 1− δ

Dı́ky tomu můžeme hledáńı vyhovuj́ıćıho pravidla definovat jako optima-
lizačńı kombinatorický problém:

max
A s.t. P (prec(A)≥τ)≥1−δ

cov(A)

Tedy hledáńı pravidla, které má nejvyšš́ı možnou coverage a zároveň splňuje,
že prec(A) ≥ τ s pravděpodobnost́ı alespoň 1 − δ. Problém je, že počet kan-
didátńıch pravidel roste exponenciálně, takže nelze řešit tuto úlohu exaktně.

Obrázek 3.14: Algoritmus Anchors[12].

Základem algoritmu (znázorněn na obrázku 3.14) je tzv. beam search (pa-
prskové prohledáváńı), což je grafový algoritmus, kombinuj́ıćı prohledáváńı do
š́ı̌rky (depth-first) a do hloubky (breadth-first). Zde funguje tak, že v prvńı
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”generaci“ (opakováńı cyklu algoritmu) se vytvoř́ı n kandidátńıch pravidel –
pro každou vstupńı proměnnou jedno, s jedńım predikátem. V každém daľśım
kole se přenáš́ı a rozšǐruje o daľśı predikát pouze B nejlepš́ıch kandidát̊u, tj.
kandidát̊u s nejvyšš́ı precision. V i-tém kole tedy algoritmus pracuje s pravi-
dly s právě i predikáty, ze kterých na konci vybere nejlepš́ıch B, které použije
v daľśım kole. Zároveň se t́ım určuje i horńı mez počtu cykl̊u, n – počet
vstupńıch proměnných. V n-tém kole totiž algoritmus pracuje s pravidlem s n
predikáty a precision takového pravidla bude 1, protože přesně popisuje právě
vysvětlovanou instanci.

Daľśım ústředńım bodem algoritmu je vyhodnocováńı precision a nale-
zeńı nejlepš́ıch B pravidel. Pro jej́ı vyhodnoceńı muśıme prozkoumat okoĺı D
zkoumané instance, což znamená volat vysvětlovaný model pro r̊uzné instance.
Jelikož tato činnost bývá výpočetně náročná a jedná se vlastně o pure explo-
ration multi-armed bandit problém, který je jedńım z klasických reinforcement
learning problémů, použ́ıvaj́ı autoři algoritmus KL-LUCB[25].

Označeńı multi-armed bandit je analogie k př́ıpadu, kdy hráč stoj́ı před
řadou klasických, pákových, výherńıch automat̊u, přičemž každý má jiné šance
na výhru. Ćılem je źıskat co nejvyšš́ı výhru s omezenými zdroji. Každé zatažeńı
páky stoj́ı nějaké zdroje, ale poskytne lepš́ı představu o výhodnosti automatu.
Algoritmus tedy voĺı kompromis mezi prozkoumáváńım a vytěžováńım nej-
lepš́ıho dosud nalezeného automatu. V př́ıpadě Anchors je každé kandidátńı
pravidlo A pákou automatu (arm) a jej́ı ”zatažeńı“ vyhodnot́ı sousedy pro
dané pravidlo, č́ımž źıská lepš́ı představu (s vyšš́ı konfidenčńı hladinou) o pre-
cision pravidla A.

3.7.3 Výhody Anchors

• Výstupem Anchors jsou IF-ELSE pravidla, která jsou velmi snadno in-
terpretovatelná i laiky.

• Stejná pravidla lze použ́ıvat i pro v́ıce instanćı. Pro jak velkou část
instanćı bude pravidlo aplikovatelné ukazuje mı́ra coverage.

• Anchors, respektive multi-armed bandit část, je dobře paralelizovatelná.

3.7.4 Nevýhody Anchors

• Součást́ı Anchors jsou nejen parametry, které je potřeba odladit tak, aby
výsledek odpov́ıdal našemu očekáváńı (parametr B pro beam search,
precision threshold τ), ale také je potřeba zamyslet se, co v naš́ı doméně
znamená okoĺı instance. Podobně jako u LIME je problém tyto sousedy
vytvořit tak, abychom respektovali možné vlastnosti reálných dat (r̊uzné
korelace apod.).
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• Vstupńı, ale v př́ıpadě regrese i výstupńı, data je většinou nutné diskre-
tizovat. Pokud to neuděláme budou výsledná pravidla mı́t př́ılǐs malou
coverage, tj. budou př́ılǐs konkrétńı.

• Anchors vyžaduje mnoho voláńı modelu, pro složité modely může tedy
být tato metoda nevhodná.

3.8 Shapleyho hodnoty

Shapleyho hodnota je hodnota, pomoćı které lze v kooperativńı hře přǐradit
zisk jednotlivým hráč̊um na základě jejich př́ınosu. Pojmenována je podle
Lloyda S. Shapleyho, který ji představil v roce 1953[26].

Pokud Shapleyho hodnoty použ́ıváme v otázce interpretability pak hrou
mysĺıme predikci pro jednotlivou instanci, ziskem hodnotu predikce (výstup
modelu f) a hráči jsou jednotlivé proměnné. Ty při hře spolupracuj́ı a ve výs-
ledku dosáhnou zisku o hodnotě predikce. A Shapleyho hodnota proměnné
(hráče) je jej́ı pr̊uměrný marginálńı př́ınos přes všechny možné koalice.

Můžeme si představit, že máme model, který predikuje hodnotu bytu,
pro jednoduchost, na základě 4 vlastnost́ı – obytná plocha, patro, zda je
v bĺızkosti park a zda jsou v bytě povoleny kočky. V konkrétńım př́ıpadě bytu
s obytnou plochou 50m2, ve druhém podlaž́ı, v bĺızkosti parku a bez možnosti
koček predikuje model hodnotu bytu na 3,1 milionu korun. Shapleyho hodnoty
vysvětluj́ı rozd́ıl mezi pr̊uměrnou predikćı, řekněme 3 miliony Kč, a touto pre-
dikćı, tedy 100000 Kč. Pro tento př́ıklad mohou Shapleyho hodnoty vypadat
třeba následovně:

• obytná plocha = 50m2 – +200000
• patro = 2 – 0
• park bĺızko = true – +50000
• kočky povoleny = false – −150000.

3.8.1 Př́ıklad

Výše jsem zmı́nil, že Shapleyho hodnota je pr̊uměrný marginálńı př́ınos pro-
měnné (hráče) přes všechny možné koalice. Př́ıkladem se pokuśım ilustrovat,
co to znamená.

Koalićı se v teorii her rozumı́ skupina hráč̊u spolupracuj́ıćıch při volbě stra-
tegíı, př́ıpadně při přerozdělováńı výhry. Shapleyho hodnota zkoumá př́ınos
určité proměnné do koalice tak, že srovnává zisk (predikci) v př́ıpadě, že
proměnná je v koalici zahrnuta a v př́ıpadě, že neńı.

Např́ıklad v př́ıpadě, kdy zkoumáme př́ınos zákazu koček do koalice s bĺız-
kost́ı parku a obytnou plochou 50m2 nejprve zjist́ıme predikci, pro př́ıpad, že
zákaz koček v koalici je. Hodnoty zbylých proměnných nastav́ıme náhodně na
základě výběru z dat. Pro tento konkrétńı př́ıpad můžeme tedy źıskat instanci:
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• obytná plocha = 50m2

• patro = 2
• park bĺızko = false
• kočky povoleny = false.

Poté odebereme zkoumanou proměnnou z koalice, tj. nahrad́ıme ji náhodně
vybranou hodnotou z dat (může být i stejná). Rozd́ıl v predikćıch s a bez
proměnné v koalici je pak př́ınos této konkrétńı koalici. Tyto kroky můžeme
opakovat a pr̊uměrovat, č́ımž dostaneme lepš́ı odhad pro tuto koalici, nicméně
abychom źıskali Shapleyho hodnotu, muśıme provést toto zkoumáńı pro
všechny možné koalice a výsledky zpr̊uměrovat. Všechny koalice, pro které
muśıme provést analýzu jsou ilustrovány na obrázku 3.15

Obrázek 3.15: Všechny koalice pro proměnnou ”kočky povoleny“[12].

3.8.2 Interpretace Shapleyho hodnot

Interpretace Shapleyho hodnoty pro proměnnou j je hodnota, kterou konkrétńı
ohodnoceńı proměnné j přispělo (jak ovlivnilo) k predikci této instance oproti
pr̊uměrné predikci pro celý dataset.

Pohled na Shapleyho hodnotu může svádět ke špatné interpretaci ve smyslu,
jak by odebráńı proměnné j ovlivnilo výslednou predikci. To ale neńı správná
interpretace. Takovou informaci Shapleyho hodnota v̊ubec neposkytuje.
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3.8.3 Odhad Shapleyho hodnot

Vzhledem k tomu, že počet možných koalic roste exponenciálně s počtem
proměnných, neńı vždy únosné, poč́ıtat Shapleyho hodnotu exaktně. Jednu
z možnost́ı, jak tuto hodnotu aproximovat pomoćı metody Monte Carlo na-
vrhli Strumbelj a Konomenko[27]:

φ̂j = 1
M

M∑
m=1

(
f̂(xm+j)− f̂(xm−j)

)
kde f̂(x) je predikce pro x, vektor xm+j je vektor x s náhodným počtem

proměnných jejichž hodnoty byly nahrazeny hodnotami z jiné instance z (kro-
mě proměnné j, která určitě z̊ustala nenahrazena). Vektor xm−j je téměř iden-
tický vektor, pouze s tou změnou, že i hodnota proměnné j byla nahrazena
hodnotou z instance z.

3.8.4 Výhody Shapleyho hodnot

• Rozd́ıl mezi pr̊uměrnou predikćı a vysvětlovanou predikćı je vždy plně
rozdělen mezi proměnné. To zaručuje tzv. efficiency vlastnost Shapleyho
hodnoty (∑p

j=1 φj = f̂(x) − EX(f̂(X))). Vysvětleńı je tedy úplné a
rozložené přes všechny proměnné.

• Shapleyho hodnoty umožňuj́ı vytvořeńı kontrastńıho vysvětleńı. Mı́sto
porovnáváńı s pr̊uměrnou predikćı můžeme srovnávat vliv v̊uči jiné in-
stanci nebo nějaké množině instanćı.

3.8.5 Nevýhody Shapleyho hodnot

• Shapleyho hodnoty jsou náročné na výpočet, proto nám většinou muśı
stačit aproximace.

• Shapleyho hodnota může svádět ke špatné interpretaci, viz 3.8.2.

• Vysvětleńı pomoćı Shapleyho hodnot bude vždy použ́ıvat všechny pro-
měnné, což může v některých př́ıpadech vést k nižš́ı přehlednosti. Nav́ıc
pro člověka z pravidla bývá preferovaněǰśı vysvětleńı za pomoci jen
několika málo d̊uležitých proměnných.

• Podobně jako u většiny ostatńıch metody se v př́ıpadě, kdy jsou proměnné
korelované, mohou použ́ıvat pro vysvětleńı i instance, které nejsou možné,
nebo jsou velmi nepravděpodobné.

3.9 SHAP

SHAP (Shapley additive values) je lokálńı metoda pro vysvětleńı jedné in-
stance, založená na Shapleyho hodnotách. Tato metoda částečně kombinuje
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LIME a Shapley values, jelikož Shapleyho hodnoty, které instanci vysvětluj́ı
tvoř́ı lineárńı model.

3.9.1 Definice

SHAP definuje vysvětleńı jako

g(z′) = φ0 +
M∑
j=1

φjz
′
j

g je vysvětluj́ıćı model, z′ ∈ {0, 1}M je ”simplified features“ vektor, tj.
vektor určuj́ıćı, zda je proměnná v koalici př́ıtomna, nebo ne (1 znamená, že
př́ıslušná proměnná v koalici je, 0, že neńı). M označuje maximálńı velikost
koalice a φj ∈ R je Shapleyho hodnota pro proměnnou j.

Pro samotnou instanci x se simplified features vektor zjednoduš́ı na vektor
jedniček a vysvětleńı tedy bude

g(x′) = φ0 +
M∑
j=1

φj

3.9.2 Vlastnosti SHAP

Lundberg a Lee[28] definuj́ı ve své práci představuj́ıćı SHAP, 3 hlavńı vlast-
nosti, které SHAP splňuje

1. Local accuracy

f(x) = g(x′) = φ0 +
M∑
j=1

φjx
′
j

Tato vlastnost zaručuje, že vysvětluj́ıćı model g(x′) bude mı́t totožný
výstup s vysvětlovaným modelem f(x), pro ”zjednodušený“ (simplified)
vstup x′. Zároveň, pokud polož́ıme φ0 = EX(f̂(x)) a nastav́ıme všechny
x′j na 1 dostaneme efficiency vlastnost Shapleyho hodnot:

f(x) = φ0 +
M∑
j=1

φjx
′
j = EX(f̂(X)) +

M∑
j=1

φj

2. Missingness
x′j = 0⇒ φj = 0

Missingness ř́ıká, že proměnná, která neńı v originálńıch datech nebude
mı́t žádný vliv. Tato vlastnost je potřebná, protože teoreticky by taková
proměnná mohla mı́t jakoukoli Shapleyho hodnotu, aniž by ovlivnila
local accuracy (protože by vždy byla násobená x′j = 0).
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3. Consistency
Necht’ fx(z′) = f(hx(z′)) a z\j′ znač́ı, že z′j = 0, pro jakékoli 2 modely f
a f ′, pro které plat́ı

f ′x(z′)− f ′x(z′\j) ≥ fx(z′)− fx(z′\j)

pro všechna z′ ∈ {0, 1}M , pak:

φj(f ′, x) ≥ φj(f, x)

Tato vlastnost ř́ıká, že pokud se př́ınos proměnné j v modelu zvýš́ı nebo
z̊ustane stejná bez ohledu na ostatńı proměnné, pak jej́ı φj z̊ustane také
alespoň stejná.

3.9.3 Kernel SHAP

Kernel SHAP je model agnostický algoritmus pro SHAP, který odhaduje
př́ınos každé proměnné. Skládá se z pěti krok̊u:

1. Vytvoř K náhodných simplified features vektor̊u z′k ∈ {0, 1}M ,
k ∈ {1, . . . ,K}.

2. Źıskej predikci modelu pro každý z′k pomoćı funkce hx(z′k), která převede
vektor z′k do p̊uvodńıho prostoru proměnných. hx() nahrad́ı každou 1
p̊uvodńı hodnotou proměnné z vysvětlované instance x a 0 hodnotou
proměnné z náhodně vybrané instance.

3. Každému z′k přǐrad’ váhu pomoćı tzv. SHAP kernel:

πx(z′) = (M − 1)(M
|z′|
)
|z′|(M − |z′|)

M je maximálńı velikost koalice (délka simplified features vektoru) a |z′|
je počet jedniček ve vektoru z′.
Na rozd́ıl od př́ıstupu LIME přǐrazuje kernel SHAP vyšš́ı váhu nejen
vektor̊um s vyšš́ım počtem 1, ale právě i naopak s co nejnižš́ım. Ve své
podstatě ř́ıká, že nejv́ıce se nauč́ıme o jednotlivých proměnných právě
t́ım, že je izolujeme – nahrad́ıme téměř všechny ostatńı nebo naopak jen
ji.

4. Natrénuj vážený lineárńı model g(z′) = φ0 +∑M
j=1 φjz

′
j . Optimalizujeme

tedy ztrátovou funkci L: L(f, g, πx) = ∑
z′∈Z [f(hx(z′))− g(z′)]2πx(z′).

5. Vrat’ Shapleyho hodnoty φk – koeficienty lineárńıho modelu g.
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3.9.4 Daľśı SHAP metody

Autoři také navrhli i daľśı SHAP metody, pro specifické modely, jako Deep
SHAP nebo Tree SHAP[29]. Tyto metody poskytuj́ı v př́ıpadech, kdy je lze
použ́ıt zásadńı vylepšeńı a proto je lepš́ı využ́ıvat právě je.

3.9.5 Výhody SHAP

• SHAP si ponechává všechny výhody a snad kromě výpočetńı náročnosti
u specifických metod jako Tree SHAP i nevýhody Shapleyho hodnot.

• SHAP unifikuje oblast interpretability model̊u strojového učeńı, jelikož
kombinuje LIME s Shapleyho hodnotami.

3.9.6 Nevýhody SHAP

• Největš́ı nevýhodou Kernel SHAP je výpočetńı náročnost, která bráńı
větš́ımu využit́ı a také využ́ıváńı SHAP pro globálńı interpretabilitu,
která by vyžadovala vypoč́ıtáńı Shapleyho hodnot pro mnoho instanćı.

• Stejně jako u ostatńıch permutačńıch metod docháźı k použ́ıváńı ne-
vhodných instanćı, pokud jsou proměnné korelované.

3.10 Counterfactual explanation (vysvětleńı
protipř́ıkladem)

Jednou z daľśıch možnost́ı, jak vysvětlit, nebo alespoň přibĺıžit chováńı modelu
je pro konkrétńı instanci ukázat, co by se muselo změnit, aby model změnil
svou predikci. Takové vysvětleńı nám může poskytnout i dodatečnou informaci
o tom, co bychom měli změnit, aby predikce pro nás byla př́ıhodná. Např́ıklad
pokud nám v bance odmı́tnou úvěr na základě výstupu modelu, pak vysvětleńı
protipř́ıkladem ř́ıká, co bychom měli udělat, abychom úvěr dostali.

Ćılem je tedy źıskat co nejpodobněǰśı instanci, kterou model ohodnot́ı
jiným výstupem, neboli naj́ıt co nejmenš́ı změnu, která ovlivńı predikci modelu
natolik, že se změńı. Toho lze dosáhnout jednoduchým prohledáváńım okoĺı
instance.

Hlavńı požadavky na protipř́ıklad jsou 3:

• Model ohodnot́ı protipř́ıklad požadovanou predikćı – v př́ıpadě klasi-
fikace můžeme požadovat určitou tř́ıdu, př́ıpadně jakoukoli jinou než
p̊uvodńı. U regrese je možné stanovit nějaký limit, kterého muśı pro-
tipř́ıklad dosáhnout.

• Protipř́ıklad je co nejpodobněǰśı vysvětlované instanci – pro tento poža-
davek potřebujeme stanovit nějakou mı́ru podobnosti. Jakou mı́ru použ́ıt
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zálež́ı na konkrétńım př́ıpadě, ale většinou bývá žádoućı, aby se změnilo
co nejméně proměnných.

• Protipř́ıklad by měl být pravděpodobnou instanćı – pokud by protipř́ı-
kladem byla instance, která nedává smysl, např. byt se zápornou obytnou
plochou, pak nám neposkytuje užitečnou informaci.

3.10.1 Generováńı protipř́ıklad̊u

Nejjednodušš́ı možnost́ı je naivńı prohledáváńı okoĺı náhodným měněńım hod-
not proměnných. To je sice naprosto validńı př́ıstup, ale samozřejmě existuj́ı
lepš́ı možnosti.

Jednou z nich je minimalizovat tuto ztrátovou funkci:

L(xi, x′, y′, λ) = λ · (f̂(x′)− y′)2 + d(xi, x′)

prvńı část je čtverec rozd́ılu mezi predikćı modelu f̂ pro protipř́ıklad x′ a
požadovaným výstupem y′. Druhá část je vzdálenost d vysvětlované instance
xi a protipř́ıkladu x′. Parametr λ určuje rovnováhu mezi dosažeńım požadova-
ného výstupu modelu a t́ım, že protipř́ıklad je podobný p̊uvodńı instanci[30].

Mı́sto pevně zvoleného parametru λ, ale autoři navrhuj́ı sṕı̌se zvolit tole-
ranci ε – |f̂(x′)− y′| ≤ ε a formulaci optimalizačńıho problému

arg min
x′

max
λ

L(x, x′, y′, λ)

který můžeme řešit jakýmkoli dostupným optimalizátorem.
Pro vzdálenostńı mı́ru d zvolili autoři Manhattanskou vzdálenost váženou

středńı hodnotou směrodatné odchylky (median absolute deviation – MAD):

d(x, x′) =
p∑
j=1

|xj − x′j |
MADj

Tento př́ıstup dále rozv́ıj́ı Dhurandhar et al.[31] přidáńım autoenkóderu
a tzv. elastic net regularizeru a Looveren a Klaise[32] využit́ım prototyp̊u.
Výsledná ztrátová funkce pak vypadá následovně:

L = λ · Lpred + β · L1 + L2 + LAE + Lproto

kde

Lpred = max([Pred(x0 + δ)]t0 −max
i 6=t0

[Pred(x0 + δ)]i,−κ)

[Pred(x0 + δ)] je predikce tř́ıdy i pro protipř́ıklad x0 + δ a κ je konfidenčńı
parametr.

β · L1 + L2 + LAE = β · ‖δ‖1 + ‖δ‖22 + γ · |x0 + δ −AE(x0 + δ)‖22
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β ·L1 +L2 se souhrnně nazývá elastic net regularizátor a LAE symbolizuje L2
reconstruction error pro xcf .

Definici Lproto a daľśı optimalizace lze nalézt v [32].

3.10.2 Výhody protipř́ıklad̊u

• Vysvětleńı protipř́ıkladem je jednoduché. Neř́ıká, ale ani se nesnaž́ı ř́ıkat,
nic jiného než jak by vypadala podobná instance, která by ale měla jinou
predikci. Na rozd́ıl od např. LIME, což je lokálńı metoda, která ale může
svádět k misinterpretaci přenášeńım lokálńıch vztah̊u na celý model.

• Protipř́ıklady př́ıhodně odpov́ıdaj́ı lidskému přemýšleńı a poskytuj́ı za-
j́ımavou informaci. Většinou je totiž pravděpodobné, že budeme schopni
naj́ıt takový protipř́ıklad, který měńı jen vlastnosti, které jsme schopni
ovlivnit.

3.10.3 Nevýhody protipř́ıklad̊u

• Pro každou instanci bude existovat několik protipř́ıklad̊u a neńı snadné
vybrat právě ten ”nejlepš́ı“ pro danou př́ıležitost. Nav́ıc i pro stejnou
instanci se v r̊uzných situaćıch mohou hodit r̊uzné protipř́ıklady.

• Neexistuje garance, že pro zadanou mı́ru tolerance ε dokážeme v̊ubec
nějaký protipř́ıklad nalézt.
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Kapitola 4
Softwarové nástroje

interpretability model̊u
strojového učeńı

Pro interpretabilitu model̊u samozřejmě existuje řada knihoven implementuj́ıćı
nejen zde uvedené metody. Nejčastěji se jedná o knihovny v jazyćıch R a
Python, jelikož se jedná o 2 nejpouž́ıvaněǰśı programovaćı jazyky v prostřed́ı
data science. Dobrým zdrojem nejen pro dohledáńı softwarových nástroj̊u,
ale i jiných zdroj̊u a text̊u týkaj́ıćıch se problematiky interpretability model̊u
strojového učeńı je Awesome compendium[33].

4.1 iml: interpretable machine learning

iml[34] je knihovna v jazyce R, zaměřuj́ıćı se na agnostické metody interpreta-
bility. Implementuje velkou část zde uvedených metod, od feature importance
a vizualizačńıch metod jako PD grafy až po LIME nebo SHAP. Nevýhodou
této knihovny je nicméně chyběj́ıćı dokumentace. Jediným zdrojem, který se
mi podařilo dohledat je ukázkový Jupyter notebook, ze kterého muśı uživatel
trochu odhadovat, jak přesně se která metoda použ́ıvá. Př́ıpadným daľśım
zdrojem může být samotný zdrojový kód, který ale neńı sám o sobě zrovna
self-documenting.

4.2 DALEX

Daľśı souhrnnou knihovnou v jazyce R je DALEX[35]. Tato knihovna nab́ıźı
zaj́ımavé možnosti vizualizaćı, jako např. Ceteris Paribus Profiles, v podstatě
PD graf pro jednu danou instanci, Break Down attributions a LIVE – Local
Interpretable Visual Explanations, oboj́ı metody založené na LIME, popsané
v [36], SHAP a daľśı metody.
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4. Softwarové nástroje interpretability model̊u strojového
učeńı

Jednou z hlavńı výhod této knihovny je to, že je d́ıky předpřipraveným
wrapper̊um, bud’ př́ımo v knihovně DALEX nebo v rozš́ı̌reńı DALEXtra,
schopná pracovat s modely nejen z r̊uzných knihoven, ale i jazyk̊u (např.
sci-kit modely v Pythonu nebo h2o v Javě). Nicméně uživatel nemuśı tyto
wrappery využ́ıt a může si vytvořit vlastńı. DALEX tedy prakticky funguje
jako adaptér mezi jednotlivými knihovnami implementuj́ıćımi samotné me-
tody a uživatelskými modely.

4.3 Skater

Skater[37] je framework knihovna v jazyce Python, vznikaj́ıćı pod záštitou
společnosti Oracle, která, byt’ je zat́ım stále v beta verzi a jej́ı vývoj byl na
deľśı dobu přerušen, nab́ıźı, nebo má alespoň potenciál do budoucna nab́ızet,
unifikovaný př́ıstup k interpretaci black-box model̊u. Zat́ım implementuje fea-
ture importance, PD grafy, LIME, metody pro interpretaci komplexńıch neu-
ronových śıt́ı jako Layer-wise Relevance Propagation a Integrated Gradient
nebo surrogate modely.

Nevýhodou je ovšem neudržovanost knihovny, vedoućı k problémům při
instalaci a celkovou nejistotu, zda a jak dobře bude knihovna nadále použitelná
v budoucnosti. Z těchto d̊uvod̊u bych momentálně, dokud nedojde k význam-
něǰśımu zásahu, at’ už ze strany autor̊u nebo samotného Oracle, nedoporučoval
tuto knihovnu využ́ıvat.

4.4 Alibi

Daľśı Python knihovnou pro interpretabilitu je knihovna Alibi[38], nab́ızej́ıćı
implementaci Anchors, Contrastive Explanation Method a Counterfactuals
(včetně verze s prototypy). Dı́ky kvalitńı dokumentaci s několika ukázkami
použit́ı je práce s touto knihovnou celkem snadná.

Bohužel, v některých př́ıpadech může být problém, že tato knihovna, kv̊uli
závislosti na knihovně blis, lze použ́ıvat pouze s 64bitovou verźı Pythonu.

4.5 AI Explainability 360

AI Explainability 360[39] je open-source Python knihovna zašt́ıtěná společnost́ı
IBM, nab́ızej́ıćı řadu nejnověǰśıch algoritmů z oblasti interpretability. Nab́ıźı
celkem 8 black-box, ale i white-box algoritmů, mezi které patř́ı LIME, SHAP
nebo TED explainer – framework, kdy se k trénovaćımu datasetu připoj́ı
i vysvětleńı a model se uč́ı předpov́ıdat nejen správný výstup (Y ), ale i
vysvětleńı pro něj (E), viz [40]. Knihovna má velmi dobrou dokumentaci, ale
také pěkné představeńı včetně vidéı, odkaz̊u na zdrojové akademické práce a
dokonce i demo zobrazitelné př́ımo v prohĺıžeči[41].
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4.6. Ostatńı knihovny

Nevýhodou ovšem může být to, že oficiálně je knihovna podporovaná pouze
pro Python verze 3.6[39]. To lze ale řešit virtuálńım prostřed́ım, pro které má
Python př́ımo zabudovanou podporu a je to i doporučený postup instalace.

Pro algoritmy férové AI existuje také sesterská knihovna AI Fairness 360[42].

4.6 Ostatńı knihovny

Samozřejmost́ı je pak řada knihoven implementuj́ıćıch jednotlivé algoritmy.
Mnohdy se jedná př́ımo o knihovny od autor̊u praćı představuj́ıćıch daný
algoritmus. Př́ıkladem takové knihovny může být knihovna lime[43], imple-
mentuj́ıćı LIME jak pro tabulková data, tak textová, či obrázková. Dokonce
nechyb́ı ani podpora pro rekurentńı neuronové śıtě.

Podobným př́ıkladem knihovny př́ımo od autor̊u algoritmu je knihovna
shap[44], která nab́ıźı nejen SHAP a treeSHAP, ale i přehledné, v některých
př́ıpadech i interaktivńı, vizualizace výsledk̊u ve formě tzv. force graf̊u nebo
decision graf̊u.

Daľśı knihovnou, která stoj́ı za zmı́nku je PDPbox[45] pro PD grafy a daľśı
užitečné vizualizace, včetně ICE graf̊u.

Celkově si mysĺım, že pro komplexńı analýzu interpretability modelu je
vhodné jednotlivé knihovny a frameworky kombinovat. Jednoduše využ́ıt to
dobré z mnoha dostupných možnost́ı.
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Kapitola 5
Použit́ı metod interpretability

V této části práce ukážu, jak by mohla vypadat analýza interpretovatelnosti
jednoduchých ukázkových model̊u.

5.1 Titanic

5.1.1 Data

Pro prvńı př́ıklad jsem zvolil dobře známý, alespoň ve světě machine lear-
ningu, dataset Titanic. Na něm tedy ukáži jak by mohla vypadat analýza
jednoduchého klasifikátoru.

Jedná se o data o cestuj́ıćıch z lodi Titanic, která poskytuje společnost
Kaggle[46]. Ćılem je na základě poskytnutých znalost́ı o cestuj́ıćım předpo-
vědět, zda prvńı a zároveň posledńı cestu této ”nepotopitelné“ lodi přežil.
K tomu máme k dispozici následuj́ıćı proměnné:

proměnná význam
Survived Zda cestuj́ıćı přežil – ćılová proměnná
PassengerId Unikátńı identifikátor cestuj́ıćıho
Pclass Tř́ıda, ve které cestoval
Name Jméno
Sex Pohlav́ı
Age Věk
SibSp Počet manželek/̊u, či sourozenc̊u, se kterými cestoval
ParCh Počet rodič̊u/dět́ı, se kterými cestoval
Ticket Č́ıslo ĺıstku
Fare Cena, kterou cestuj́ıćı zaplatil za ĺıstek
Cabin Č́ıslo kajuty
Embarked Kde se cestuj́ıćı nalodil
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5. Použit́ı metod interpretability

5.1.2 Model

Po provedeńı drobného předzpracováńı dat vstupuj́ı do modelu následuj́ıćı
proměnné:

Proměnná Význam
Pclass Tř́ıda, ve které cestoval
Sex Pohlav́ı
Age Věk
SibSp Počet manželek/̊u, či sourozenc̊u cestuj́ıćıch společně
ParCh Počet rodič̊u/dět́ı cestuj́ıćıch společně
Fare Cena, kterou cestuj́ıćı zaplatil za ĺıstek
Embarked Kde se cestuj́ıćı nalodil
Title Titul cestuj́ıćıho (např. Mr)

Nad těmito daty jsem natrénoval neuronovou śıt’ z knihovny sklearn s nás-
leduj́ıćımi parametry:

MLPClassifier(solver='lbfgs', alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1)↪→

Tento model dosahuje přesnosti (accuracy) přibližně 0, 78, což zdaleka neńı
nijak závratné č́ıslo, nicméně ćılem této práce neńı vytvořit nejlepš́ı možný mo-
del, takže nám nevad́ı, že nedosahuje produkčńıch kvalit. Naopak si můžeme
jeho interpretaćı zkusit ukázat, kde dělá největš́ı chyby.

5.1.3 Feature importance

Pomoćı permutation feature importance, źıskanou za použit́ı knihovny eli5 [47],
dostaneme prvńı náhled na to, které proměnné jsou pro model d̊uležité. Pro
tuto metodu jsem použil trénovaćı data, jelikož poskytovaná testovaćı množina
nemá ćılovou proměnnou (protože se jedná o ”soutěžńı“ úlohu) a model jsem
trénoval nad všemi trénovaćımi daty,kterých je všehovšudy pouze 891 záznamů.
V takovém př́ıpadě bychom samozřejmě mohli dogenerovat daľśı data apod.
nicméně to opět neńı předmětem této práce.
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5.1. Titanic

Výstup metody může vypadat přibližně následovně (jednotlivé běhy se
mohou lǐsit, kv̊uli nedeterminističnosti metody):

Váha Proměnná
0.1881 ± 0.0163 Title
0.0224 ± 0.0103 Sex
0.0213 ± 0.0110 Fare
0.0155 ± 0.0114 Age
0.0130 ± 0.0054 Parch
0.0040 ± 0.0070 SibSp
0.0018 ± 0.0044 Embarked
-0.0007 ± 0.0042 Pclass

Daľśı možnost́ı, jak źıskat feature importance je použit́ı metody SHAP,
tedy źıskáńı Shapleyho hodnot a seřazeńı proměnných podle jej́ı pr̊uměrné
absolutńı hodnoty, jinými slovy pr̊uměrného vlivu na výstup modelu. Tuto
úlohu řeš́ı knihovna shap[44], přičemž jej́ı výsledek se, přes drobné odlǐsnosti,
od permutation feature importance nelǐśı nijak výrazně:

Obrázek 5.1: Feature importance pomoćı metody SHAP.

Již na základě této jednoduché analýzy můžeme prohlásit, že se model
až př́ılǐs zaměřuje pouze na proměnnou Title. To sice dává smysl i z hle-
diska zdravého rozumu, jelikož v této kategorické proměnné se skrývá po-
hlav́ı a sociálńı postaveńı, tedy i majetnost cestuj́ıćıho apod. Nicméně pro
dosažeńı větš́ı přesnosti by bylo určitě vhodné čerpat v́ıce znalost́ı i z ostatńıch
proměnných, přece jen rozd́ıl mezi Title a druhou nejd̊uležitěǰśı proměnnou
Sex (které jsou mimochodem velmi korelované) je propastný.
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5. Použit́ı metod interpretability

Zaj́ımavost́ı je i úsměvná negativńı váha u proměnné Pclass, znač́ıćı, že
když u instanćı změńıme náhodně zaměńıme hodnoty této proměnné, tak se
přesnost modelu může zvýšit. Nicméně toto č́ıslo je tak malé, že se jedná
o nějakou odchylku a vlastně tato váha sṕı̌se ř́ıká, že tuto proměnnou model
téměř nebere v potaz.

5.1.4 Partial dependence grafy

Pro PD grafy jsem využil knihovnu PDPbox[45], pomoćı které lze vykreslit i
ICE grafy a daľśı vizualizace, jako např́ıklad actual plot – graf, zobrazuj́ıćı jak
vypadaj́ı predikce pro instance s určitými hodnotami proměnné, viz obrázek
5.2.

Actual predictions plot for Fare
Distribution of actual prediction through different feature values.
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Obrázek 5.2: Actual plot predikćı proměnné Fare.

Obrázek 5.3 ukazuje partial dependence graf pro proměnnou Fare. Z to-
hoto grafu můžeme vidět, že vztah Fare (tj. ceny za ĺıstek) a predikce modelu
je přibližně takový, jaký bychom mohli očekávat. S rostoućı Fare roste i pre-
dikce šance na přežit́ı. U tohoto grafu si ale muśıme dávat pozor na distribuci
hodnot. Mezi hodnotou cca 250 a hodnotou přes 500 ve skutečnosti neexis-
tuj́ı žádné instance, takže informace, kterou graf podává nemuśı být přesná.
To ukazuje graf na obrázku 5.4, který zobrazuje pouze instance s Fare menš́ı
než 300. Dı́ky tomuto srovnáńı vid́ıme, že vlastně od určité hodnoty už vyšš́ı
Fare nezvyšuje predikovanou šanci na přežit́ı a že graf 5.3 neńı zcela přesný a
vypov́ıdaj́ıćı.

Drobnou nevýhodou knihovny PDPbox je, že neumı́ přepnout mezi spoj-
nicovým (čárovým) a sloupcovým grafem, to může být nevýhoda pro kate-
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5.1. Titanic

PDP for feature "Fare"
Number of unique grid points: 9
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Obrázek 5.3: Partial dependence graf pro proměnnou Fare.

PDP for feature "Fare"
Number of unique grid points: 9
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Obrázek 5.4: Partial dependence graf pro proměnnou Fare s omezeńım Fare <
300.
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5. Použit́ı metod interpretability

gorické proměnné, u kterých se budeme muset spokojit s grafem, kde bude
spojnice mezi jednotlivými hodnotami kategorické proměnné, přestože taková
spojnice nedává smysl, viz obrázek 5.5. Nav́ıc pokud neńı proměnná one-hot
encoded s vypov́ıdaj́ıćım názvem, pak bude nedokonalý i popisek grafu, opět
ilustrováno grafem 5.5.

PDP for feature "Sex"
Number of unique grid points: 2
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Obrázek 5.5: Partial dependence graf pro proměnnou Sex. ”Sex 0“ symbolizuje
muže a ”Sex 1“ ženy.

5.1.5 LIME

5.1.5.1 Instance

LIME, ale i daľśı metody, které budou následovat, patř́ı do skupiny lokálńıch
metod, tj. vysvětluj́ı jednu predikci nebo skupinu predikćı. Proto je potřeba
nějakou takovou instanci si vybrat. V praxi může takový požadavek přij́ıt
např. od zákazńıka, kterému byla zamı́tnuta p̊ujčka. Nicméně při vývoji a,
jako v našem př́ıpadě, experimentálńıch testech si muśıme zvolit instance sami,
př́ıpadně je i vytvořit. Je vhodné volit jak výrazně odlǐsné instance, pro které
je třeba i predikce r̊uzná, tak ale i některé podobné, pro kontrolu stability
modelu, či zvolených metod a tedy ověřeńı, že źıskanému závěru můžeme
věřit.

Pro ukázku v př́ıpadě této práce jsem nicméně zvolil jen 2 instance, po-
psané v tabulce 5.1. Daľśı možnosti lze prozkoumat pomoćı interaktivńıho
Jupyter notebooku Titanic.ipynb v př́ılohách práce.
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proměnná Instance 1 Instance 2
Pclass 3 1
Sex 0 (muž) 1 (žena)
Age 22 38
SibSp 1 1
ParCh 0 0
Fare 7 71
Embarked 1 (Southampton) 0 (Cherbourg)
Title 0 (Mr) 1 (Mrs)

Tabulka 5.1: Zkoumané instance datasetu Titanic.

5.1.5.2 Výsledky metody

Pro metodu LIME jsem využil výše zmı́něnou knihovnu lime[43] od autor̊u
článku o metodě samotné. Tato knihovna poskytuje vysvětleńı ve formě html,
zobrazitelné i př́ımo v Jupyter notebooku, viz obrázek 5.6 nebo jako py-
plot figure, tedy graf ve formátu knihovny pyplot, viz obrázek 5.7. Všechna
vysvětleńı byla generována se základńım nastaveńım kernel width, tedy 0, 75×√

počet sloupc̊u, tj. 0, 75×
√

8 ≈ 2, 12.

Obrázek 5.6: LIME vysvětleńı pro 1. instanci v html formátu.

Co se obsahu obrázk̊u týče, ukazuj́ı vysvětleńı informace, které se daly
předpokládat i podle výsledk̊u permutation feature importance a to, že nejd̊u-
ležitěǰśımi proměnnými pro predikci této instance jsou proměnné Title a Sex,
ale přidává informaci o tom jakou hraj́ı v této predikci dané hodnoty (Mr
a muž). Nicméně mı́rně překvapivým může být role jakou hraje proměnná
Parch, kdy fakt, že cestuj́ıćı cestoval sám, zvyšuje šanci na přežit́ı. Zat́ımco
Fare v tomto př́ıpadě, na rozd́ıl od toho, co tvrd́ı váhy z permutation feature
importance, nehraje velkou roli.

Pro srovnáńı vysvětleńı druhé instance, na obrázku 5.8, kdy predikce mo-
delu ř́ıká naopak, že cestuj́ıćı přežil, respektive přežila, jelikož se jedná o ženu,
ukazuje poměrně velký negativńı vliv vyšš́ıho věku. To je něco, co bychom
čistě na základě permutation feature importance nemuseli očekávat. Nicméně
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0.4 0.3 0.2 0.1 0.0 0.1

Embarked=S

21.00 < Age <= 30.00

0.00 < SibSp <= 1.00

Fare <= 7.00

Pclass=3

Parch <= 0.00

Sex=male

Title=Mr

Local explanation for class Survived

Obrázek 5.7: LIME vysvětleńı pro 1. instanci jako pyplot graf.

Obrázek 5.8: LIME vysvětleńı pro 2. instanci.

negativńı vliv odpov́ıdá očekáváńı na základě PD grafu proměnné Age, který
sice v práci neuvád́ım, ale neńı problém jej źıskat z přiloženého Jupyter note-
booku.
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5.1.6 Anchors

Pro źıskáńı anchor pravidel jsem použil implementaci v knihovně alibi[38].
Vysvětlovat budu opět instance uvedené v tabulce 5.1.

Pravidlo založené na prvńı instanci může pro precision threshold 0, 95 vy-
padat např́ıklad následovně (opět se jedná o nedeterministickou metodu, takže
výsledky se mohou lǐsit):

IF Title = Mr
AND Fare <= 7.00
THEN Survived = 0
WITH Precision: 0.99
AND Coverage: 0.21

Nicméně pokud sńıž́ıme precision threshold na hodnotu 0, 75 dostaneme
ještě jednodušš́ı pravidlo, na kterém lze pěkně ilustrovat zaj́ımavou vlastnost,
a dost možná nedokonalost, modelu:

IF Title = Mr
THEN Survived = 0
WITH Precision: 0.88
AND Coverage: 0.57

Toto pravidlo vlastně ř́ıká, že pro 88% všech instanćı s Title = Mr pre-
dikuje model, že cestuj́ıćı nepřežil. To nemuśı být nutně nesprávně. Abychom
mohli tvrdit, že je toto chováńı nechtěné, museli bychom podrobněji prozkou-
mat data, závislosti v nich a porovnat je s realitou. Nicméně se určitě jedná
o vlastnost, na kterou je dobré si dát pozor a pokud bychom model vyv́ıjeli,
tak ověřit, proč tomu tak je.

Pro druhou instanci vypadá pravidlo s precision threshold 0, 95 už př́ılǐs
konkrétně a má tedy malou coverage:

IF Title = Mrs
AND Pclass <= 2.00
AND Sex = female
AND Fare > 31.00
AND Parch <= 0.00
THEN Survived = 1
WITH Precision: 0.98
AND Coverage: 0.03
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Sńıžeńım precision threshold na hodnotu 0, 85 už dostaneme použitelněǰśı
pravidlo:

IF Title = Mrs
AND Pclass <= 2.00
THEN Survived = 1
WITH Precision: 0.88
AND Coverage: 0.09

Daľśım snižováńım precision threshold se pak dostaneme k podobnému
pravidlu jako u prvńı instance, jenom pro titul Ms:

IF Title = Mrs
THEN Survived = 1
WITH Precision: 0.79
AND Coverage: 0.14

5.1.7 SHAP

Implementaci metody SHAP poskytuje knihovna shap[44] zmı́něná výše. Zá-
kladńım grafem, který nab́ıźı je tzv. force graf, viz obrázek 5.9, který symbo-
lizuje jednotlivé proměnné jako ”śıly“ p̊usob́ıćı na základńı hodnotu predikce
(označeno v grafu jako ”base value“). Daľśı možnou vizualizaćı stejných hod-
not je decision graf na obrázku 5.10, tento graf je vhodné č́ıst ”zespoda“,
tedy od nejméně d̊ulež́ıté proměnné (podle jej́ı Shapleyho hodnoty) a to tak,
že predikce zač́ıná na svoj́ı základńı hodnotě na spodńı ose grafu a postupně
přidáváńım proměnných se posouvá v určitém směru, podle jej́ı Shapleyho
hodnoty, což symbolizuje modrá čára, která na horńı ose konč́ı v hodnotě
predikce modelu.

Knihovna shap ale trṕı podobným nedostatkem jako PDPbox a to nemož-
nost́ı pojmenovat hodnoty kategorické proměnné. Kv̊uli tomu nemuśı být grafy
tak přehledné a lidsky čitelné. Př́ıklad takové proměnné je třeba v obrázku
5.9 proměnná Title, kdy Title = 0 neńı ideálńı a pro interpretaci tohoto grafu
muśıme vědět, co tato hodnota znamená.

Obrázek 5.9: SHAP force graf pro 1. instanci.

Interpretace pomoćı SHAP se v tomto př́ıpadě mı́rně odlǐsuje od interpre-
tace poskytnuté metodou LIME. Obě metody se shoduj́ı v d̊uležitosti proměnné
Title a ve směru, kterým jednotlivé proměnné ovlivňuj́ı predikci, ale v je-
jich d̊uležitosti nejsou vždy za jedno. Nejvýrazněǰśı rozd́ıl je, že SHAP dává
poměrně výrazně vyšš́ı vliv proměnné Age než LIME.
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Obrázek 5.10: SHAP decision graf pro 1. instanci.

U druhé instance, viz obrázky 5.11 a 5.12, už ale pozorujeme zásadněǰśı
rozd́ıl. Proměnné Fare, které LIME nepřǐrazuje nijak vysokou d̊uležitost, při-
soudil SHAP dokonce vyšš́ı vliv než proměnné Title. Drobné odchylky ve
výsledćıch mohou opět být dány nedeterminističnost́ı metody, ale také t́ım, že
prvńım krokem, který jsem udělal, je vytvořeńı reprezentant̊u celkové množiny
pomoćı algoritmu KMeans, do 100 vážených vzork̊u. To je nicméně doporučené,
kv̊uli výpočetńı náročnosti SHAP a nemělo by to mı́t př́ılǐs velký vliv na
výsledky a přesnost metody.

Obrázek 5.11: SHAP force graf pro 2. instanci.

V př́ıpadě, kdy se metody neshoduj́ı, muśıme zvolit d̊uvěryhodněǰśı in-
terpretaci na základě jiných dostupných informaćı, ostatńıch instanćı nebo
vlastńıho instinktu. Osobně bych se tentokráte zat́ım klonil sṕı̌se k výsledku
LIME, protože je konzistentněǰśı s objevenou feature importance (at’ už per-
mutation feature importance, tak SHAP feature importance) a nav́ıc inter-
pretace, že Title je opravdu hlavńı a nejd̊uležitěǰśı proměnnou, přičemž Pclass
hraje výrazně nižš́ı roli plat́ı i pro většinu ostatńıch instanćı, at’ už u metody
LIME, Anchors nebo i SHAP. Jenomže v daľśı části, při hledáńı protipř́ıklad̊u,
si ukážeme, že pravda by mohla dost dobře být někde uprostřed, nebo i na
straně SHAP.
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Obrázek 5.12: SHAP decision graf pro 2. instanci.

Pravděpodobnou př́ıčinou ”neshody“ těchto dvou metod může být diskre-
tizace, kterou LIME provád́ı (LIME hodnot́ı vliv Fare > 31) nebo podobný
princip jako popisuji v části 7.2.5.

5.1.8 Counterfactuals

Counterfactuals, tedy protipř́ıklady, implementuje knihovna alibi[38], kterou
jsem použil i pro metodu Anchors. Protože dataset obsahuje kategorické pro-
měnné, bylo potřeba použ́ıt metodu hledáńı protipř́ıklad̊u za použit́ı proto-
typ̊u (counterfactuals guided with prototypes)[32]. Daľśı výzvou při použit́ı
protipř́ıklad̊u jsou diskrétńı hodnoty, např. proměnné, u kterých dávaj́ı smysl
pouze celoč́ıselné hodnoty. V př́ıpadě datasetu Titanic se jedná např́ıklad
o proměnné Parch nebo SibSp. Pokud bychom hledáńı nijak neomezili, pak
by protipř́ıklad mohl obsahovat nesmyslné hodnoty a nebyl by tedy užitečný.
Nakonec jsem se tedy rozhodl označit všechny proměnné za kategorické s ka-
tegoríı pro každou unikátńı hodnotu v trénovaćıch datech.

Nalezeným protipř́ıkladem pro prvńı instanci je instance popsaná v ta-
bulce 5.2. Vid́ıme, že jedna změna, která je sama o sobě dostatečná pro
obráceńı predikce, je změna titulu z Mr na Col. To souhlaśı s naš́ı dosavadńı
představou o tom, že model se velmi, skoro až výhradně, zaměřuje právě na
tuto proměnnou.
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Proměnná Původńı instance Protipř́ıklad
Pclass 3 3
Sex 0 (muž) 0 (muž)
Age 22 22
SibSp 1 1
ParCh 0 0
Fare 7 7
Embarked 1 (Southampton) 1 (Southampton)
Title 0 (Mr) 13 (Col)
Predikovaná pravděpodobnost přežit́ı 0,086 0,665

Tabulka 5.2: Protipř́ıklad pro 1. instanci.

Protipř́ıklad pro druhou instanci, viz tabulka 5.3, je ovšem zaj́ımavěǰśı.
V tomto př́ıpadě totiž neměńı Titul, ale 2 jiné proměnné a to Age, z p̊uvodńıch
38 let na 67, a Fare, ze 71 na 25. Změna těchto dvou hodnot odpov́ıdá sṕı̌se
tomu, jak predikci pro danou instanci vysvětlovala metoda SHAP, jelikož se
jedná o proměnné s největš́ım pozitivńım vlivem a největš́ım negativńım vli-
vem na predikci. Naopak mı́rně zpochybňuje LIME, která Fare nepovažovala
za př́ılǐs d̊uležitou pro predikci v tomto př́ıpadě.

Proměnná Původńı instance Protipř́ıklad
Pclass 1 1
Sex 1 (žena) 1 (žena)
Age 38 67
SibSp 1 1
ParCh 0 0
Fare 71 25
Embarked 0 (Cherbourgh) 0 (Cherbourgh)
Title 1 (Mrs) 1 (Mrs)
Predikovaná pravděpodobnost přežit́ı 0,717 0,346

Tabulka 5.3: Protipř́ıklad pro 2. instanci.

Nesmı́me však zapomı́nat, že se jedná pouze o odhady a dohady, odvozené
závěry nejsou stoprocentńı a pravda může být i někde jinde. Bohužel však
v př́ıpadě interpretace model̊u nemáme lepš́ı možnost, než vytvářet právě
takové, trochu nejisté, závěry. Přesto ale plat́ı, že v př́ıpadě tohoto modelu
jsme źıskali obecnou představu o tom, jak se chová, v čem je jeho hlavńı
nedokonalost (př́ılǐsné spoléháńı na proměnnou Title) a nějakým zp̊usobem
jsme vysvětlili predikce ve dvou konkrétńıch př́ıpadech.
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5.2 California Housing

5.2.1 Data

Jako daľśı př́ıklad interpretace modelu jsem zvolil regresńı problém odhadu
ceny Kalifornských nemovitost́ı, respektive blok̊u nemovitost́ı[48]. A to proto,
abych ilustroval odlǐsnosti, a některé obt́ıže, interpretace regresńıch model̊u.

Všechny proměnné jsou spojité a jejich význam je popsán v následuj́ıćı
tabulce:

Proměnná Význam
longitude Zeměpisná délka
latitude Zeměpisná š́ı̌rka
housingMedianAge Medián stář́ı nemovitosti v bloku
totalRooms Celkový počet pokoj̊u v bloku
totalBedrooms Celkový počet ložnic v bloku
population Celkový počet domácnost́ı v bloku
medianIncome Medián ročńıho př́ıjmu domácnost́ı v 10000$

5.2.2 Model

Po drobném předzpracováńı dat, tentokráte pouze normalizace (přeškálováńı)
hodnot pomoćı StandardScaler() z knihovny sklearn.preprocessing a
úpravě výstupńıch hodnot, tak aby obsahovaly rozd́ıl mezi pr̊uměrnou hod-
notou v tiśıćıch, jsem natrénoval podobný model, tedy neuronovou śıt’, jako
v ukázce s datasetem Titanic:

MLPRegressor(solver='lbfgs', alpha=1e-5,
hidden_layer_sizes=(8, 3), random_state=42)↪→

R2 (koeficient determinace) tohoto modelu je přibližně 0, 737.

5.2.3 Feature importance

Na rozd́ıl od předchoźıho př́ıpadu můžeme použ́ıt permutation feature im-
portance na testovaćı i trénovaćı data. Pro trénovaćı data vypadá výsledná
tabulka následovně:
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Váha Proměnná
1.4106 ± 0.0208 latitude
1.2080 ± 0.0360 longitude
0.9484 ± 0.0241 medianIncome
0.5457 ± 0.0143 totalBedrooms
0.4297 ± 0.0113 population
0.1353 ± 0.0069 totalRooms
0.0779 ± 0.0041 housingMedianAge
0.0674 ± 0.0036 households

A pro testovaćı data:

Váha Proměnná
1.4130 ± 0.0607 latitude
1.1874 ± 0.0558 longitude
0.9405 ± 0.0569 medianIncome
0.5436 ± 0.0128 totalBedrooms
0.4304 ± 0.0125 population
0.1289 ± 0.0077 totalRooms
0.0822 ± 0.0084 housingMedianAge
0.0646 ± 0.0028 households

V obou př́ıpadech jsou jak váhy, tak i pořad́ı proměnných téměř stejné.
To znač́ı, že naše trénovaćı a testovaćı data jsou podobná a tedy rozděleńı
p̊uvodńıch dat do těchto množin proběhlo správně.

Feature importance pomoćı metody SHAP se opět př́ılǐs nelǐśı od permu-
tation feature importance.

Obrázek 5.13: Feature importance pomoćı metody SHAP.
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Ukazuje se, že tento model zakládá svoji predikci zejména na geolokačńıch
údaj́ıch, tedy zeměpisné š́ı̌rce a délce, ale také na středńı hodnotě př́ıjmu
v daném bloku. Tato kombinace zńı jako rozumný základ pro predikci hodnoty
nemovitosti.

5.2.4 Partial dependence grafy

Partial dependence grafy a jejich konstrukce se v př́ıpadě regrese nijak vý-
znamně nelǐśı od předchoźıho př́ıpadu klasifikace. Částečně je tomu tak i proto,
že pro daný model byla k dispozici metoda vracej́ıćı pravděpodobnost, že
instance patř́ı do dané tř́ıdy. To neńı u klasifikačńıch model̊u nijak neobvyklé
a je vhodné analyzovat právě tyto predikované pravděpodobnosti.

PDP for feature "medianIncome"
Number of unique grid points: 10
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Obrázek 5.14: Partial dependence pro proměnnou medianIncome

Na obrázku 5.14 můžeme vidět vliv proměnné medianIncome na výstup.
Podle očekáváńı s rostoućım př́ıjmem v oblasti roste i predikovaná hodnota ne-
movitosti. Opět je ale potřeba dát si pozor na distribuci hodnot a zda neděláme
závěry nad nějakou část́ı grafu, pro kterou nemáme v datech žádné instance.

Grafy pro ostatńı proměnné a také actual plot lze v př́ıpadě zájmu vyge-
nerovat v přiloženém Jupyter notebooku Housing.ipynb.
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5.2.5 LIME

5.2.5.1 Instance

Tentokráte jsem se zaměřil pouze na jednu instanci, na které ilustruji využit́ı
stejných metod jako v př́ıpadě datasetu Titanic. V tabulce 5.4 uvád́ım jak
p̊uvodńı hodnoty proměnných, tak i normalizované hodnoty, které jsou ve sku-
tečnosti použ́ıvané pro predikci.

proměnná Zkoumaná instance Normalizované hodnoty
longitude -118.28 0.644
latitude 33.98 -0.773
housingMedianAge 19 -0.766
totalRooms 883 -0.803
totalBedrooms 313 -0.534
population 726 -0.618
households 277 -0.582
medianIncome 0.9809 -1.521

Tabulka 5.4: Zkoumaná instance datasetu California Housing.

5.2.5.2 Výsledky metody

Knihovna lime[43] podporuje nejen klasifikačńı problémy, ale i regresńı, je-
nomže pro regresi s podobnými hodnotami výstupu si neporad́ı se zobrazeńım

”Predicted value“ zrovna dobře, viz obrázek 5.15.

Obrázek 5.15: Výstup metody LIME pro zkoumanou instanci s normalizo-
vanými daty.

Daľśı nevýhodou je, že pokud použijeme nijak neobalenou metodu, jej́ıž
vstupńı hodnoty jsou již normalizované, neńı výstup lidsky př́ıvětivý. Proto
je v tomto př́ıpadě lepš́ı vytvořit tzv. wrapper funkci, tedy funkci, která obaĺı
voláńı modelu tak, že když ji zavoláme na instance s p̊uvodńımi hodnotami,
vrát́ı predikci modelu pro instanci s př́ıslušnými normalizovanými hodno-
tami. LIME pak prozkoumává prostor s instancemi s p̊uvodńımi hodnotami a

63
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vysvětleńı se tedy pohybuje nad t́ımto lidsky př́ıvětivěǰśım prostorem, to ilu-
struje obrázek 5.16. Použitá wrapper funkce je v tomto př́ıpadě jednoduchá,
viz ukázka 5.17

Obrázek 5.16: Výstup metody LIME pro zkoumanou instanci s p̊uvodńımi
daty.

from sklearn import preprocessing.StandardScaler
standard_scaler = StandardScaler()
standard_scaler.fit(X) # X is california_housing dataset
...
def wrap_orig_vals(instance):

return clf.predict(standard_scaler.transform(instance))

Ukázka 5.17: Použitá wrapper funkce pro LIME na obrázku 5.16.

Z výstup̊u můžeme vidět, že hlavńım d̊uvodem, proč model pro tento
př́ıpad predikuje nižš́ı hodnotu nemovitosti je ńızký př́ıjem obyvatel žij́ıćıch
v dané lokalitě. Opačný vliv má ale fakt, že v oblasti nebydĺı mnoho lid́ı a
také geolokačńı umı́stěńı (součet vlivu zeměpisné délky a š́ı̌rky) má nakonec,
alespoň podle výstupu LIME, mı́rně pozitivńı vliv na výsledek.

5.2.6 Anchors

Použit́ı Anchors pro regresńı problémy je už ale na rozd́ıl od předchoźıch metod
problematické. Prakticky totiž neńı téměř možné źıskat dostatečnou, pokud se
nav́ıc pohybujeme ve opravdu spojitém prostoru výstup̊u, tak v̊ubec jakoukoli,
precision. Ukázka 5.18 ilustruje neschopnost nalézt pravidlo pro čistě regresńı
problém.

Abychom byli schopni nalézt použitelná pravidla, je vhodné výstup dis-
kretizovat, č́ımž vlastně problém převedeme na klasifikaci. Č́ım menš́ı granu-
laritu bude výstup mı́t, t́ım snazš́ı a lepš́ı pravidla budeme schopni nalézt.
Pro ukázku jsem zvolil nejmenš́ı možnou granularitu, tedy rozděleńı do dvou
tř́ıd – predikovaná hodnota je větš́ı než (nebo rovno) pr̊uměrná a predikovaná
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IF medianIncome <= -0.69
AND -0.57 < totalBedrooms <= -0.24
AND 0.53 < longitude <= 0.78
AND households <= -0.57
AND -0.79 < latitude <= -0.64
AND -0.85 < housingMedianAge <= 0.03
AND totalRooms <= -0.54
AND population <= -0.56

THEN Value = -59.24018133470079
WITH Precision: 0.00
AND Coverage: 0.00

Ukázka 5.18: Anchors pravidlo pro p̊uvodńı funkci.

hodnota je menš́ı než pr̊uměrná. Určitě by ale bylo možné diskretizovat výstup
mnoha r̊uznými zp̊usoby.

Při použit́ı wrapper funkce 5.19 můžeme pomoćı Anchors źıskat pro zkou-
manou instanci např́ıklad následuj́ıćı pravidlo:

IF medianIncome <= 2.56
THEN Value = -1
WITH Precision: 0.97
AND Coverage: 0.25

Nebo pokud zvýš́ıme precision threshold:

IF medianIncome <= 2.56
AND totalBedrooms <= 435.00
AND housingMedianAge <= 37.00

THEN Value = -1
WITH Precision: 1.00
AND Coverage: 0.08

def wrap_discretize(instances):
res = []
for x in clf.predict(standard_scaler.transform(instances)):

if x < 0:
res.append(-1)

else:
res.append(1)

return np.array(res)

Ukázka 5.19: Použitá wrapper funkce pro Anchors.
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5.2.7 SHAP

SHAP je metoda, která naopak poč́ıtá s regresńım výstupem, i v př́ıpadě
klasifikace pracuje lépe s pravděpodobnostmi, že proměnná patř́ı do určité
tř́ıdy. Použit́ı SHAP je tedy pro regresi bezproblémové.

Obrázek 5.20: SHAP force plot pro zkoumanou instanci.

Obrázek 5.21: SHAP decision plot pro zkoumanou instanci.

Na obrázćıch 5.20 a 5.21 můžeme vidět force a decision grafy pro zkou-
manou instanci. Podobně jako v př́ıpadě předchoźıho datasetu se vysvětleńı
trochu lǐśı. Největš́ı rozd́ıl je v posouzeńı vlivu proměnné population, které
LIME přǐrazuje o poznáńı větš́ı vliv než SHAP. LIME opět v́ıce odpov́ıdá
feature importance źıskané jak pomoćı permutation feature importance tak
pomoćı pr̊uměrné absolutńı SHAP hodnoty. Na prvńı pohled bychom se tedy
znovu mohli přiklánět sṕı̌se k vysvětleńı, které poskytuje LIME, nicméně jak
už jsme si ukázali v předchoźım př́ıpadě, nemusela by to nutně být zcela
správná volba.

5.2.8 Counterfactuals

Counterfactuals z podstaty věci vyžaduj́ı klasifikačńı problém. Bohužel nestač́ı
jenom snadno výstup regresńıho modelu diskretizovat, je potřeba jednotlivým
tř́ıdám přǐradit pravděpodobnosti (podobně jako metoda predict_proba()
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model̊u knihovny sklearn), aby byla metoda schopna prohledávat prostor, tj.
aby věděla, zda se změnou hodnoty proměnné přibĺıžila k protipř́ıkladu nebo
naopak. Toho lze dosáhnout např́ıklad přeškálováńım hodnot predikce pro celý
dataset do intervalu [−1, 1], ze kterého pak vytvoř́ıme ”pravděpodobnosti“ pro
tř́ıdy ”menš́ı než pr̊uměrná hodnota“ a ”větš́ı než pr̊uměrná hodnota“, viz
ukázka 5.22.

from sklearn.preprocessing import MaxAbsScaler
scaler = MaxAbsScaler()
scaler.fit(wrap_orig_vals(orig).reshape(-1, 1))
def wrap_cf(instances):

res = []
for x in clf.predict(standard_scaler.transform(instances)):

transformed = scaler.transform(x.reshape(-1, 1))[0][0]
is_positive = 0.5 + transformed/2
res.append([1 - is_positive, is_positive])

return np.array(res))

Ukázka 5.22: Funkce pro přeškálováńı výsledk̊u regrese do pravděpodobnosti
tř́ıd ”menš́ı než pr̊uměrná hodnota“ a ”větš́ı nebo rovno pr̊uměrné hodnotě“.
Pro definici standard scaler viz 5.17.

Metoda counterfactuals použitá na predikci obalenou wrapper funkćı 5.22
může vytvořit např́ıklad následuj́ıćı protipř́ıklad:

proměnná Zkoumaná instance Protipř́ıklad
longitude -118.28 -118.932
latitude 33.98 33.264
housingMedianAge 19 19
totalRooms 883 883
totalBedrooms 313 313
population 726 762
households 277 277
medianIncome 0.9809 1.052

Tabulka 5.5: Protipř́ıklad pro instanci 5.4.

Predikce pro p̊uvodńı instanci byla −59, 24, tedy méně než pr̊uměr a pre-
dikce pro protipř́ıklad 0, 34, tedy v́ıce než pr̊uměr. Změny odpov́ıdaj́ı tomu, co
tvrd́ı feature importance a ostatńı metody, jelikož proměnné které bylo nutné
upravit jsou zeměpisná š́ı̌rka a délka a př́ıjem v oblasti.
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Kapitola 6
ExpyBox

6.1 Úvod

Na předchoźıch př́ıpadech jsem ilustroval, že interpretace modelu vyžaduje
práci s řadou r̊uzných knihoven pro r̊uzné metody interpretability model̊u,
z nichž mnohé maj́ı řadu parametr̊u, nebo hyperparametr̊u, které nelze snadno
optimalizovat programaticky, jelikož na rozd́ıl od např́ıklad trénováńı model̊u,
nemáme k dispozici žádnou objektivńı metriku, kterou bychom chtěli maxi-
malizovat. Ćılem interpretace je totiž předevš́ım vysvětlit model srozumitelně
pro člověka a bez lidského ohodnoceńı tedy můžeme jen těžko určit, zda je
interpretace ”lepš́ı“.

Pro usnadněńı práce a jednodušš́ı experimentováńı s hodnotami parametr̊u
jsem se rozhodl vytvořit knihovnu, která umožńı uživateli jednoduché vy-
tvořeńı interaktivńıho Jupyter notebooku pro r̊uzné metody interpretability.

6.2 Technologie

6.2.1 Jupyter notebook

Technologie Jupyter notebook̊u (dokument̊u) je pro většinu datových analy-
tik̊u velmi dobře známá a svým zp̊usobem přirozená. Jedná se vlastně o doku-
menty, které mohou obsahovat jak spustitelný kód, tak textové prvky ve znač-
kovaćım formátu markdown. Jupyter může podporovat řadu jazyk̊u[49], ale
jeho název vznikl kombinaćı JUlia, PYThon a R.

Pro interpretabilitu ale i data exploration (prozkoumáváńı dat) a daľśı
činnosti datových analytik̊u se jedná o velmi praktický nástroj, jelikož umožňu-
je rychlé a opakované spouštěńı úsek̊u kódu, jehož výstup (např. graf) okamžitě
zobraźı. Nav́ıc lze vytvořit i interaktivńı notebooky, které pak poskytuj́ı ana-
lytikovi, ale př́ıpadně i samotnému zákazńıkovi, jednoduché grafické rozhrańı
s možnost́ı úpravy kódu.
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6.2.2 ipywidgets

ipywidgets[50] je knihovna poskytuj́ıćı interaktivńı HTML ”widgety“ (např.
dropdown nebo textová pole) pro Jupyter notebooky. Umožňuje tedy vytvářet
interaktivńı notebook, kde uživatel zadává data do formulář̊u a Jupyter kernel
– program, se kterým notebook komunikuje a který má na starosti prováděńı
kódu – s nimi nějakým zp̊usobem pracuje.

6.3 Použit́ı knihovny

Knihovna je vytvořená pro použ́ıt́ı v prostřed́ı Jupyter notebooku, prvńım
krokem je tedy takový notebook otevř́ıt a připravit si v něm model a data,
která budeme použ́ıvat. Poté stač́ı naimportovat tř́ıdu ExpyBox a vytvořit jej́ı
instanci:

from expybox import ExpyBox
expybox = ExpyBox(train_data, predict_function, ...)

přičemž je doporučeno vyplnit všechny aplikovatelné parametry. Seznam
parametr̊u i s jejich popisem lze dohledat v dokumentaci zveřejněné na stránce
Read the Docs[51], na adrese https://expybox.readthedocs.io/en/latest/.

Formuláře pro jednotlivé podporované metody pak uživatel vytvoř́ı jedno-
duchými voláńımi metod tř́ıdy ExpyBox, např́ıklad:

expybox.lime()

vytvoř́ı formulář na obrázku 6.1. V záložce ”Explained instance“ si uživatel
zvoĺı vysvětlovanou instanci a v záložce ”Method parameters“ požadované
parametry metody. Záložka ”Resources“ obsahuje seznam užitečných odkaz̊u
pro danou metodu, viz obrázek 6.2. Po stisknut́ı tlač́ıtka ”Run Interact“ se
metoda spust́ı a jej́ı výsledek se zobraźı př́ımo v notebooku.

Knihovna zat́ım podporuje následuj́ıćı metody:

• Partial dependence plot

• LIME

• Anchors

• SHAP

• SHAP feature importance
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6.4. Implementace

Obrázek 6.1: Formulář pro metodu LIME.

Obrázek 6.2: Záložka ”Resources“ pro metodu LIME.

6.4 Implementace

6.4.1 Návrh

Samotnou knihovnu jsem se snažil koncipovat tak, aby nebylo náročné přidávat
daľśı podporované metody. Proto se knihovna skládá vlastně ze dvou část́ı:
tř́ıdy ExpyBox a tř́ıd typu Explainer (potomk̊u tř́ıdy Explainer).

6.4.1.1 Tř́ıda ExpyBox

Tř́ıda ExpyBox je hlavńı tř́ıda, kterou uživatel instancuje. Ta pak drž́ı uživate-
lem zadaná data, jako predict funkci zkoumaného modelu nebo trénovaćı data,
a zajǐst’uje správná voláńı jednotlivých Explainer tř́ıd. Také implementuje
tvorbu opakovaně použ́ıvaných záložek ve formulář́ıch – volbu vysvětlované
instance a záložku ”Resources“.

Tato tř́ıda se tedy stará o vytvořeńı formuláře, naplněńı výše zmı́něných
záložek pokud jsou třeba (globálńı metody vysvětluj́ı celý model, nepotřebuj́ı
tedy žádnou vysvětlovanou instanci) a správnou instanciaci př́ıslušné tř́ıdy
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Explainer. Po odesláńı formuláře, tj. když co uživatel klikne na tlač́ıtko

”Run Interact“, se také stará o extrakci hodnot z formuláře, př́ıpadnou tvorbu
vysvětlované instance a poté voláńı metody explain př́ıslušné instance tř́ıdy
Explainer se správnými parametry.

6.4.1.2 Explainer

Každá tř́ıda typu Explainer implementuje jednu metodu interpretability. Me-
toda build_options je zodpovědná za tvorbu formuláře, který se zobraźı
v záložce ”Method parameters“ kde si uživatel nastav́ı jednotlivé parametry
metody. Dále muśı poskytovat metodu explain, která provede implemento-
vanou metodu s př́ıslušnými parametry a jej́ı výsledek zobraźı v notebooku.

Dále definuje dictionary resources, který vždy obsahuje popisek odkazu
jako kĺıč a odkaz jako hodnotu (oboj́ı ve formátu jednoduchého řetězce),
na základě kterého ExpyBox konstruuje záložku ”Resources“, a booleovský
př́ıznak require_instance, který ř́ıká, zda metoda explain vyžaduje konkrétńı
instanci, kterou bude vysvětlovat. Dı́ky tomuto parametru také ExpyBox v́ı,
zda je potřeba vytvořit i záložku ”Explained instance“.

class Explainer:
resources = {}
require_instance = False

def build_options(self) -> Tuple[Dict[str, Widget], Box]:
pass

def explain(self, options: Dict[str, Any], instance:
Optional[array] = None) -> None:↪→

pass

Ukázka 6.3: Definice tř́ıdy Explainer (bez docstring dokumentace), která slouž́ı
jako základ pro tř́ıdy definuj́ıćı jednotlivé metody.

6.4.2 Přidáńı nové metody

Jak jsem již zmı́nil výše, hlavńım ćılem návrhu bylo, aby přidáńı daľśıch me-
tod prob́ıhalo snadno, bez větš́ıch zásah̊u do implementace. Ve stávaj́ıćım
návrhu knihovny stač́ı pro přidáńı daľśı metody naimplementovat podtř́ıdu
Explainer, která implementuje obě metody zmı́něné výše – build_options a
explain. Poté už stač́ı jen ve tř́ıdě ExpyBox vytvořit metodu, kterou bude moci
uživatel zavolat. Tato metoda pouze vytvoř́ı instanci dané podtř́ıdy Explainer
a zavolá svou tř́ıdńı metodu _display_interact, podobně jako v ukázce 6.4.
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def pdplot(self) -> None:
"""
Create dialog for partial dependence plot
:return: None
"""
pdp = PDP(train_data=self.X_train,

predict_function=self.predict_function,
feature_names=self.feature_names,
globals_options=self.kernel_globals.keys())

self._display_interact(explainer=pdp,
explain_instance=pdp.require_instance)↪→

Ukázka 6.4: Metoda pdplot tř́ıdy ExpyBox.

6.4.3 Proměnné kernelu

Pro některé parametry metod interpretability (jako např́ıklad custom grid
points pro partial dependence plot) je vhodné, aby knihovna, resp. funkce,
která samotnou metodu volá, měla př́ıstup k proměnným definovaným uživa-
telem na úrovni notebooku, tedy v kernelu. K těmto proměnným samozřejmě
ale knihovna př́ıstup nemá a tak je potřeba nějak j́ı je předat.

Nejjednodušš́ı možnost́ı by bylo předávat vždy danou konkrétńı proměnnou
jako parametr funkce, tj. z voláńı ExpyBox(...).pdplot() by se stalo něco
jako ExpyBox(...).pdplot(cust_grid_points=variable). To ale neodpo-
v́ıdá myšlence knihovny, že by vždy mělo stačit pouze jedno voláńı metody
jako je pdplot() i pro opakované experimenty, při kterých si uživatel jen
navoĺı jiné parametry.

Lepš́ı by tedy bylo, kdyby uživatel mohl do určitého textového pole vepsat
název proměnné, kterou by si poté knihovna sama dohledala. Jak už jsem ale
zmı́nil výše, k proměnným kernelu nemá knihovna jen tak př́ıstup. V jazyce
Python však existuje globálńı slovńık (dictionary), který obsahuje všechna
jména př́ıstupná z kontextu a tedy i všechny proměnné definované uživatelem.
Tento slovńık je př́ıstupný pomoćı př́ıkazu globals() a pokud jej uživatel
předá při instanciaci tř́ıdy ExpyBox(), pak bude jeho pomoćı tř́ıda mı́t, d́ıky
vlastnosti mělké kopie, př́ıstup k proměnným kernelu. A to i těm, které uživatel
definuje později než ve chv́ıli, kdy slovńık předá.

Takový slovńık si uživatel může samozřejmě nadefinovat a udržovat i sám.
Nemuśı tedy nutně předávat všechna jména na úrovni modulu. Pro srovnáńı
pokud uživatel předá instanci následuj́ıćı slovńık jako parametr
kernel_globals:

a = [0, 5, 10]
user_dict = {'a': a}
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b = False
expybox = ExpyBox(..., kernel_globals=user_dict)

bude mı́t expybox př́ıstup k proměnné a, kterou bude uživateli v př́ıpadech,
kde očekává proměnnou, našeptávat a bude schopna ji dohledat. Proměnnou
b už ale neuvid́ı a nebude se tak ani schopna k jej́ımu obsahu dostat.

Nejjednodušš́ı použit́ı je tedy předáńı samotného slovńıku globals():

a = [0, 5, 10]
b = False
expybox = ExpyBox(..., kernel_globals=globals())
c = [10, 11, 12]

V tomto př́ıpadě bude expybox mı́t př́ıstup ke všem proměnným, včetně c.
O udržováńı slovńıku globals() se totiž stará Python sám. Zároveň ale bude
mı́t instance př́ıstup i ke všem daľśım proměnným a importovaným jmén̊um,
z nichž některé jsou sṕı̌se technického charakteru jako např́ıklad __name__.

6.5 Publikace

Knihovnu jsem publikoval na Python Package Index (PyPI.org)[52], takže jej́ı
instalace prob́ıhá, stejně jako instalace mnoha daľśıch knihoven, jednoduchým
př́ıkazem pip install expybox. Bohužel kv̊uli použit́ı knihovny alibi, kte-
rou nelze použ́ıvat s 32bitovým Pythonem, selhává instalace závislost́ı právě
při použit́ı 32bitového Pythonu. Doporučeným systémem je tedy Python 3.7
64bit.

Zdrojový kód a dokumentace jsou k dispozici ve veřejném GitHub repo-
zitáři na adrese https://github.com/Kukuksumusu/expybox.
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Kapitola 7
Vortex

Použit́ı knihovny ExpyBox jsem se rozhodl ilustrovat na credit scoringovém
modelu Vortex. Tento model jsem zvolil přesto, že se jedná o model, který
je sám o sobě plně interpretovatelný – logistickou regresi. Můžeme si na něm
totiž ukázat, jak si jednotlivé metody porad́ı s jeho interpretaćı, když k němu
přistouṕıme jako k black-box modelu.

7.1 Model

Jelikož se jedná o citlivý model, nemohu jej v práci zveřejnit přesně tak, jak se
použ́ıvá v praxi. Proto jsem vytvořil jeho upravenou kopii. Stejně tak nemohu
z bezpečnostńıch d̊uvod̊u uveřejnit názvy a význam proměnných.

Jedná se o model logistické regrese, takže výpočet predikce vypadá násle-
dovně:

P (y = 1) = 1− 1
econst+

∑7
i=0 βi∗woeb

const znač́ı konstantu, tzv. intercept a woeb je weight of evidence pro in-
terval, ve kterém se nacháźı hodnota proměnné i.

Samotnou implementaci modelu lze nalézt na přiloženém CD v souboru
vortex anonymized.py

7.2 Diskretizovaná data

Nejprve si ukážeme, jak si metody porad́ı pokud data jsou již diskretizovaná
do jednotlivých interval̊u.
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Proměnná Váha
x0 0.4761476
x1 0.3208511
x2 0.2064462
x3 0.2587311
x4 0.3342483
x5 0.3187723
x6 0.2848142
x7 0.4116576

Tabulka 7.1: Váhy (koeficienty β) proměnných v modelu Vortex.

7.2.1 Feature importance

Jelikož známe přesně postup, jakým model tvoř́ı predikce, můžeme vypoč́ıtat
pr̊uměrný vliv proměnné na instanci z trénovaćıch dat přesně jako

Vxi =
∑n
b=0 cxb=n ∗ |woeb| ∗ β

počet instanćı

kde n je počet bin̊u a cxb=n znač́ı počet instanćı, pro které hodnota proměnné
xi spadá do binu b. T́ımto postupem źıskáme očekávané Shapleyho hod-
noty, viz obrázek 7.1, které můžeme porovnat se skutečným výstupem me-
tody SHAP na obrázku 7.2. Tento výstup jsem źıskal za použit́ı vzorku 10000
hodnot z p̊uvodńıch dat, 100 KMeans centry pro ”background data“ (data,
ze kterých se vyb́ıraj́ı hodnoty pro”chyběj́ıćı“ proměnné) a také link='logit'.
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Obrázek 7.1: Očekávaný výstup pro shap feature importance.
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Obrázek 7.2: Skutečný výstup shap feature importance.

Obrázek 7.3: Výstup shap feature importance pro vzorek 1000 instanćı.

Č́ım vyšš́ı bude počet vzork̊u a také velikost”background dat“, t́ım přesněji
bude odpov́ıdat výstup očekáváńı. Nicméně již pro vzorek této velikosti se
výstup téměř nelǐśı od skutečnosti. Bohužel ale i pro takto jednoduchý mo-
del, nav́ıc dostupný lokálně, trval výpočet přibližně 45 minut. Představa,
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že bychom zkoumali model větš́ı (s v́ıce proměnnými, složitěǰśım výpočtem
apod.), nedej bože dostupným pouze přes internetové api, neńı úplně př́ıjemná.
Pro srovnáńı na obrázku 7.3 uvád́ım výstup pro vzorek 1000 instanćı, jehož
výpočet trval přibližně 5 minut a je v podstatě k nerozeznáńı.

7.2.2 Partial dependence grafy

Partial dependence grafy budou v tomto př́ıpadě plně odpov́ıdat očekáváńı.
Proměnná ”x0“ se zdá jako nejd̊uležitěǰśı, proto na obrázku 7.4 ukážu jej́ı graf.
Ten zcela správně odhaluje téměř lineárńı závislost výstupu na proměnné ”x0“.

Obrázek 7.4: Partial dependence graf pro proměnnou ”x0“.

7.2.3 LIME

7.2.3.1 Instance

Pro ukázku lokálńıch metod se zaměř́ım na instanci popsanou v tabulce 7.2.
Sloupec woeb ∗ βi ř́ıká, jaký vliv má proměnná na predikci modelu pro danou
instanci.
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Proměnná Hodnota woeb ∗ βi
x0 0 -0.8802
x1 0 -0.6169
x2 0 -0.1997
x3 24 0.1595
x4 650 -0.2580
x5 3251 -0.1411
x6 0 -0.0208
x7 10 -0.3909

Tabulka 7.2: Zkoumaná instance pro model vortex.

7.2.4 Výsledky metody

Bohužel pro tento př́ıpad se opět ukazuje nedokonalost zobrazeńı knihovny
LIME, která si dobře neporad́ı s malými hodnotami predikćı, viz obrázek
7.5. Tento problém lze naštěst́ı poměrně snadno vyřešit, aby bylo vysvětleńı
přehledněǰśı. Stač́ı výstup modelu upravit tak, aby odpov́ıdal pravděpodobnosti
v procentech, tj. vynásobit stem.

Obrázek 7.5: LIME bez upravené predict funkce.

Opět jsem tedy vytvořil jednoduchou wrapper funkci:

def wrap_lime(instances):
return vortex.predict(instances) * 100

Tuto funkci je třeba instanci ExpyBox bud’ přǐradit pomoćı

expybox.predict_function = wrap_lime

nebo vytvořit úplně novou instanci tř́ıdy ExpyBox, přičemž preferovaněǰśı
je určitě sṕı̌se druhý zp̊usob.

Obrázek 7.6 ukazuje výstup LIME pro zkoumanou instanci s kernel width
0, 75 ∗

√
8 a 15000 vzorky pro učeńı lineárńıho modelu. Větš́ı počet vzork̊u

jsem zvolil kv̊uli stabilitě metody. Při použit́ı základńı možnosti 5000 vzork̊u
je metoda př́ılǐs nestabilńı, přičemž čas běhu se téměř nezměnil.
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Obrázek 7.6: LIME pro zkoumanou instanci s výstupem v procentech.

Podle očekáváńı považuje LIME za nejd̊uležitěǰśı vliv proměnné ”x0“.
U všech proměnných také správně určuje směr, kterým predikci ovlivňuj́ı. Za
povšimnut́ı ovšem stoj́ı to, jak velkou váhu LIME přǐrazuje proměnné ”x6“,
která přitom má vliv na predikci v tomto konkrétńım př́ıpadě téměř zanedba-
telnou.

Abychom pochopili proč tomu tak je, muśıme si nejprve uvědomit, jak
k interpretaci LIME přistupuje. LIME natrénuje lineárńı model na vážených
př́ıkladech z okoĺı vysvětlované instance. To znamená, že vliv proměnné je
vlastně rozd́ıl mezi t́ım, když má proměnná tuto hodnotu a kdyby měla ji-
nou. A pokud se pod́ıváme na proměnnou ”x6“, tak uvid́ıme, že se jedná
o proměnnou s 2 kategoriemi (biny), přičemž hodnota woeb ∗ βi kategorie 0 je
−0.0208 a woeb ∗ βi kategorie 1 je 0.6739. Vliv této proměnné je tedy vysoký,
pokud je kategorie 1, ale téměř žádný, pokud ne. Jinými slovy to, že tato
proměnná predikci téměř nezměnila je vlastně poměrně podstatný vliv. Nelze
tedy jednoznačně ř́ıci, že by toto vysvětleńı nebylo správné.

7.2.5 SHAP

Vysvětleńı metodou SHAP na obrázku 7.7 se tentokráte od LIME poměrně
dost lǐśı. SHAP totiž téměř přesně koṕıruje hodnoty kterými jednotlivé pro-
měnné k predikci ve skutečnosti přisṕıvaj́ı, viz tabulka 7.2. Nejvýrazněǰśı rozd́ıl
mezi LIME a SHAP pozorujeme u proměnné ”x6“, kterou LIME hodnot́ı jako
mnohem významněǰśı. Na prvńı pohled by se tedy dalo usoudit, že SHAP
vysvětluje predikci právě pro tuto jednu zkoumanou instanci lépe.

Obrázek 7.7: SHAP force graf pro zkoumanou instanci.

Přesto si ale mysĺım, že nemůžeme spravedlivě prohlásit, že toto vysvětleńı
je nutně ”lepš́ı“, než vysvětleńı poskytnuté metodou LIME. SHAP hodnoty
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sice lépe odpov́ı na otázku jak přesně tato hodnota proměnné přispěla k této
jedné predikci, ale LIME na druhou stranu, alespoň dle mého názoru, po-
skytne lepš́ı vhled do vnitřnost́ı modelu, respektive na lokálńı okoĺı zkoumané
instance. SHAP vlastně ř́ıká, že ”tato hodnota proměnné přisṕıvá k predikci
přesně takto“. Naproti tomu LIME se dá vńımat trochu jako vysvětleńı pro-
tipř́ıkladem. V podstatě ř́ıká, že ”změna hodnoty této proměnné by měla
takový vliv“. Dle mého názoru maj́ı obě tyto vysvětleńı své výhody, ale je
d̊uležité interpretovat je správně.

Pokuśım se ilustrovat na př́ıkladu. Představme si, že proměnná ”x6“ znač́ı
baĺıček mobilńıch dat – kategorie 0 znamená, že data v mobilu zákazńık má,
1, že ne. Jednoho dne jsem žádal o p̊ujčku a na základě tohoto modelu mi sice
poskytnuta byla, nicméně bankovńı společnost nab́ıźı vysvětleńı i v př́ıpadech
schválené p̊ujčky. A tak, protože jsem velmi zvědavý zákazńık, jsem si jej
stejně vyžádal. Na tuto žádost mi banka poskytla výstup obou metod, LIME
i SHAP.

Na prvńı pohled jsem ohledně ”x6“ velmi zmatený a ptám se, je tato
proměnná d̊uležitá nebo ne? Proto se zeptám nejprve experta na SHAP, jak
tomu mám rozumět? ”Toto vysvětleńı znamená, že fakt, že máte baĺıček dat
Vám skóre téměř v̊ubec nezlepšilo.“ Načež se tedy odeberu za expertem na
LIME a zeptám se: ”SHAP mi tvrd́ı, že mı́t baĺıček dat mi skóre téměř nezlepš́ı,
ale Vaše metoda tento fakt označuje za druhý nejd̊uležitěǰśı. Mýĺı se tedy
SHAP?“ ”Ne nutně. SHAP má sice pravdu, že jenom to, že máte baĺıček dat
Vám opravdu skóre př́ılǐs nezlepš́ı. Nicméně pokud byste ho neměl, poměrně
zásadně by Vám to uškodilo.“

Obě vysvětleńı jsou pro mě tedy užitečná, přičemž každé trochu jiným
zp̊usobem.

7.3 Spojitá data

Ukážu také, jak budou vypadat výsledky metod, pokud budeme operovat
se spojitými daty. Tedy když budeme předst́ırat, že nev́ıme, že model data
diskretizuje.

7.3.1 Feature importance

Na rozd́ıl od př́ıpadu s diskretizovanými proměnnými neodpov́ıdá feature im-
portance založená na SHAP hodnotách tak přesně našemu očekáváńı. Nej-
markantněǰśı rozd́ıl můžeme pozorovat u proměnné ”x4“, jej́ıž vliv tentokrát
metoda mı́rně podceňuje, zat́ımco ostatńım proměnným s podobnou SHAP
hodnotou trochu přidává.
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Obrázek 7.8: SHAP feature importance pro př́ıpad se spojitými hodnotami
proměnných.

7.3.2 Partial dependence grafy

Partial dependence grafy jsou pro př́ıpad, kdy zkoumáme model, který pro-
měnné diskretizuje a my o tom nev́ıme, velmi užitečné. S jejich pomoćı jsme
totiž schopni tuto skutečnost poměrně snadno odhalit a s trochou snahy do-
konce nalézt i přesné hranice interval̊u.

Na obrázku 7.9 je pd graf pro proměnnou ”x4“, s horńı hranićı nastavenou
na 95. percentil, kv̊uli odst́ıněńı vlivu outlier̊u a vyšš́ım počtem bod̊u. Už při
zběžném pohledu na něj vid́ıme, že predikce se měńı v určitých ”schodech“,
což téměř jistě znamená, že proměnná je diskretizovaná do bin̊u.

Pokud se zaměř́ıme bĺıže na jeden konkrétńı interval, pro který je predikce
konstantńı a omeźıme si graf na přibližně tento interval, jako na obrázku 7.10,
źıskáme lepš́ı představu o hranićıch binu. Tuto představu můžeme zlepšovat
bud’ daľśım omezováńım intervalu PD grafu nebo třeba zkoumáńım konkrétńı
instance, které měńıme hodnotu proměnné ”x4“.
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Obrázek 7.9: SHAP feature importance pro spojité proměnných.

Obrázek 7.10: Partial dependence graf proměnné ”x4“ na intervalu [600, 1100].
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7.3.3 LIME

Metoda LIME sama spojité proměnné tak jako tak většinou diskretizuje,
takže jej́ı výstup se od předchoźıho př́ıpadu moc nelǐśı. Jenom si můžeme
povšimnout, že hranice interval̊u neodpov́ıdaj́ı přesně reálným interval̊um,
nicméně v tomto př́ıpadě nemá tato chyba téměř žádný vliv.

Obrázek 7.11: LIME pro zkoumanou instanci se spojitými hodnotami
proměnných.

Zaj́ımavost́ı je, že pokud nenecháme metodu proměnné diskretizovat, bude
vysvětleńı naprosto nesprávné, viz obrázek 7.12, protože se metodě nepodař́ı
správně vytvořit vzorek dat v okoĺı instance tak, aby se dal natrénovat model,
který by odpov́ıdal p̊uvodńımu modelu.

Obrázek 7.12: LIME pro zkoumanou instanci se spojitými hodnotami
proměnných, bez jejich diskretizace.
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7.3.4 SHAP

Na obrázku 7.13 vid́ıme, že výstup SHAP se také téměř nelǐśı, podobně jako
LIME s diskretizaćı si i SHAP bez problému poradil se spojitými daty.

Obrázek 7.13: SHAP pro zkoumanou instanci se spojitými hodnotami
proměnných, bez jejich diskretizace.
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Závěr

Ćılem této práce bylo představit a porovnat metody a nástroje, či knihovny pro
interpretabilitu strojového učeńı a na základě tohoto srovnáńı poté navrhnout
a implementovat softwarový nástroj, který by pomohl zefektivnit validaci mo-
del̊u strojového učeńı jak v̊uči businessové logice, tak požadavk̊um na férové
strojové učeńı.

Nejprve jsem tedy představil samotnou problematiku interpretability mo-
del̊u strojového učeńı. Ukázal jsem, jak ji můžeme definovat, zd̊uraznil jej́ı
d̊uležitost, popsal možné kategorizace metod interpretability a definoval jejich
vlastnosti.

Nejpouž́ıvaněǰśı metody a knihovny jsem následně popsal a naznačil je-
jich výhody, př́ıpadně nevýhody. Použit́ı vybraných metod jsem ilustroval na
dvou ukázkových př́ıkladech model̊u. Prvńım př́ıkladem byl klasifikátor řeš́ıćı
problém predikce přežit́ı cestuj́ıćıho na lodi Titanic, přičemž druhý model řešil
regresńı problém odhadu ceny nemovitosti v Kalifornii. Použit́ı dvou r̊uzných
model̊u mi umožnilo ukázat rozd́ıly při práci s interpretaćı regresńıho modelu
a klasifikátoru.

Pro usnadněńı práce s metodami interpretability v prostřed́ı Jupyter no-
tebook̊u jsem navrhl a implementoval knihovnu ExpyBox, která umožňuje
snadné vytvořeńı interaktivńıch formulář̊u pro experimentováńı s nejpouž́ı-
vaněǰśımi metodami interpretability, mezi něž patř́ı mimo jiné partial depen-
dence grafy, LIME nebo SHAP. Tuto knihovnu jsem také publikoval jako open
source knihovnu do repozitáře PyPI.

Použit́ı knihovny ExpyBox jsem ilustroval na credit scoringovém modelu
Vortex, respektive jeho mı́rně upravené kopii, z d̊uvodu jeho citlivosti a mož-
nosti zneužit́ı poskytnutých informaćı o něm. Jelikož se jedná o logistickou
regresi, mohl jsem výsledky metod, které k modelu přistupuj́ı jako k black box
modelu, srovnat se skutečnost́ı. Proto jsem provedl dva experimenty, nejprve
se znalost́ı interval̊u hodnot proměnných, pro které se model chová stejně a
poté bez této znalosti.
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1309.6392

[17] APLEY, Daniel W. Visualizing the Effects of Predictor Variables in Black
Box Supervised Learning Models. In: ArXiv.org [online]. 27 Dec 2016 [cit.
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2019-11-15]. Dostupné z: https://arxiv.org/abs/1907.02584

[33] awesome-machine-learning-interpretability. GitHub [online]. [cit. 2020-
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Zdrojová forma práce ve formátu LATEX a přiložené Jupyter notebooky jsou k
dispozici také na https://gitlab.fit.cvut.cz/stercjak/dp.

Zdrojové kódy knihovny ExpyBox jsou zveřejněny na adrese https://
github.com/Kukuksumusu/expybox.

DP
src..........................zdrojová forma práce ve formátu LATEX
DP Stercl Jakub 2020.pdf.............. text práce ve formátu PDF
JupyterNTBS...............adresář se zdrojovými Jupyter notebooky

CaliforniaHousing...................California Housing dataset
titanic data....................................Titanic dataset
Vortex..............................Vortex data a implementace

vortex anonymized.py .......... implementace modelu Vortex
Housing.ipynb..........notebook pro dataset California Housing
Titanic.ipynb.....................notebook pro dataset Titanic
Vortex-binned.ipynb....notebook pro Vortex s diskretizovanými
hodnotami proměnných
Vortex-unbinned.ipynb........notebook pro Vortex se spojitými
hodnotami proměnných

expybox............................................knihovna ExpyBox
docs ................................... zdrojové kódy dokumentace
expybox...........................zdrojové kódy knihovny ExpyBox
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