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Abstract

Razvoj sodobnih modelov strojnega ucenja je omogocil visoke rezultate pri nalo-
gah klasifikacije in napovedovanja, hkrati pa je odprl pomembno vprasanje nji-
hove interpretabilnosti. Kompleksni modeli, kot so ansambelske metode in globoke
nevronske mreze, se pogosto obravnavajo kot “érne skatle”, saj uporabniku ni jasno,
na podlagi katerih vhodnih informacij sprejemajo odlocitve. V tem delu so anal-
izirane tri pomembne metode za razlozljivost modelov: LIME, SHAP in Grad-CAM.
V teoreti¢cnem delu so predstavljeni osnovni pojmi interpretabilnosti, matematicna
intuicija izbranih metod ter njihove prednosti in omejitve. V prakti¢nem delu sta
izvedena dva eksperimenta. Prvi eksperiment uporablja podatkovni nabor Titanic
in model Random Forest, pri ¢emer sta metodi LIME in SHAP uporabljeni za in-
terpretacijo tabelari¢nih podatkov. Drugi eksperiment uporablja podatkovni nabor
Fashion-MNIST in konvolucijsko nevronsko mrezo, pri cemer sta primerjani razlagi
SHAP in Grad-CAM na slikah. Rezultati kazejo, da LIME ponuja intuitivne lokalne
razlage, SHAP omogoca stabilnejSo lokalno in globalno interpretacijo, Grad-CAM

pa vizualni vpogled v regije slike, ki najbolj vplivajo na odloc¢itev CNN modela.

Kljuéne besede: interpretabilnost, razlozljivost, Explainable Al, LIME, SHAP, Grad-
CAM, Random Forest, CNN, Titanic, Fashion-MNIST



1 Uvod

Razvoj metod strojnega ucenja in umetne inteligence je omogocil gradnjo modelov, ki
dosegajo zelo dobre rezultate pri nalogah, kot so klasifikacija, regresija in analiza kom-
pleksnih podatkovnih mnozic. Vendar pa se z vecanjem kompleksnosti modelov, posebej
pri globokih nevronskih mrezah in ansambelskih metodah, povecuje tudi problem njihove
interpretabilnosti. Taksni modeli se pogosto obravnavajo kot “c¢rne skatle”, saj ni jasno,
kako pridejo do svojih odlocitev.

V sodobnih uporabah, zlasti na podrocjih, kot so medicina, finance in avtonomni
sistemi, ni dovolj, da model daje samo tocne rezultate. Pomembno je razumeti tudi
razloge, ki stojijo za njegovimi odloc¢itvami. Ta problem je dodatno poudarjen v kontekstu
etike in regulative, kjer obstaja potreba po transparentnosti in odgovornosti algoritmic¢nih
sistemov [11, 9].

Zato se razvija podrocje razlozljive umetne inteligence (angl. Ezplainable Artificial In-
telligence - XAI), katerega cilj je omogociti boljse razumevanje modelov strojnega ucenja.
Tehnike za razlozljivost omogocajo analizo obnasanja modela, identifikacijo potencialnih
napak in pristranskosti ter povecujejo zaupanje uporabnikov v taksne sisteme [11, [10].

V tem delu je poudarek na treh pomembnih metodah za interpretacijo modelov:
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), SHAP (SHapley Additive exPla-
nations) in Grad-CAM ( Gradient-weighted Class Activation Mapping). LIME in SHAP se
pogosto uporabljata za razlago napovedi pri tabelari¢nih podatkih, medtem ko je Grad-
CAM posebej pomemben za interpretacijo konvolucijskih nevronskih mrez pri nalogah
obdelave slik.

Cilj tega dela je predstaviti teoreti¢ne osnove izbranih metod, izvesti njihovo primer-
javo ter z dvema prakti¢nima eksperimentoma prikazati njihovo uporabo. Prvi eksperi-
ment uporablja podatkovni nabor Titanic in metodi LIME ter SHAP, drugi eksperiment
pa uporablja podatkovni nabor Fashion-MNIST in primerja SHAP ter Grad-CAM v kon-

tekstu vizualne interpretacije CNN modela.

2 DMotivacija in pomen interpretabilnosti

Z vedno SirSo uporabo modelov strojnega ucenja v realnih sistemih postaja vprasanje
transparentnosti in zanesljivosti njihovih odlo¢itev kljuéno. Ceprav sodobni modeli pogosto
dosegajo visoko toc¢nost, njihova kompleksnost otezuje razumevanje nacina, na katerega
pridejo do napovedi. V mnogih domenah, posebej tistih, ki neposredno vplivajo na ljudi,
ima lahko pomanjkanje interpretabilnosti resne posledice [1].

Na podroc¢ju medicine se modeli strojnega ucenja uporabljajo za diagnostiko bolezni,
ocenjevanje tveganja in podporo pri odlocitvah o terapiji. V taksnih primerih zdravnik

ne more zaupati samo rezultatu modela, temve¢ mora razumeti tudi razloge za odlocitev.



Podobno se v finanénem sektorju modeli uporabljajo za ocenjevanje kreditne sposobnosti
in odlo¢anje o odobritvi posojil. Ce model ni transparenten, obstaja tveganje za neprav-
icne ali diskriminatorne odlocitve.

Eden izmed kljuénih izzivov pri uporabi strojnega ucenja je problem pristranskosti
(angl. bias). Modeli se udijo iz zgodovinskih podatkov, ki pogosto vsebujejo implicitne
ali eksplicitne pristranskosti. Posledi¢no lahko model reproducira ali celo okrepi obstojece
neenakosti. Brez ustreznih metod za interpretacijo lahko taksni problemi ostanejo skriti.

Interpretabilnost prispeva tudi k ve¢jemu zaupanju uporabnikov v sisteme, ki temeljijo
na umetni inteligenci. Kadar uporabniki razumejo, kako model deluje in zakaj sprejema
dolocene odlocitve, je vecja verjetnost, da bodo taksSne sisteme sprejeli in uporabljali.

Nasprotno pa lahko popolnoma nerazlozljivi sistemi povzrocijo nezaupanje in odpor.

3 Osnovni pojmi interpretabilnosti

V strojnem ucenju se pogosto uporabljata pojma interpretabilnost in razlozljivost (angl.
explainability). V literaturi se v¢asih uporabljata kot sopomenki, vendar med njima ob-
staja dolocena razlika. Interpretabilnost se nanasa na sposobnost modela, da je neposredno
razumljiv ¢loveku, razlozljivost pa na uporabo dodatnih metod za pojasnjevanje obnasanja
modela, posebej kadar je model sam po sebi kompleksen [I].

Modeli, ki so inherentno interpretabilni, kot so linearna regresija ali odlo¢itvena drevesa,
omogocajo neposredno razumevanje odnosa med vhodnimi podatki in izhodom. Nasprotno
pa kompleksni modeli, kot so globoke nevronske mreze in ansambelske metode, na primer
Random Forest, zahtevajo dodatne tehnike za razlago njihovega obnasanja. Te tehnike
imenujemo post-hoc metode, saj se uporabijo po ucenju modela.

Ena izmed osnovnih delitev metod za interpretacijo je delitev na globalno in lokalno
interpretacijo. Globalna interpretacija poskusa razloziti celotno obnasanje modela, torej
odgovoriti na vprasanje, kateri atributi so na splosno najpomembnejsi in kako model
sprejema odlocitve na ravni celotnega podatkovnega nabora. Lokalna interpretacija se
osredotoc¢a na posamezne instance in pojasnjuje, zakaj je model za konkreten primer
sprejel doloceno napoved.

Metode za interpretacijo lahko delimo tudi na model-specificne in model-agnostic¢ne.
Model-specificne metode uporabljajo notranjo strukturo modela in so omejene na dolocene
vrste modelov. Primer taksne metode je Grad-CAM, ki se uporablja za interpretacijo kon-
volucijskih nevronskih mrez. Model-agnosti¢ne metode, kot sta LIME in SHAP, se lahko
uporabijo na razlicnih modelih, saj model obravnavajo kot “¢rno skatlo” in analizirajo
odnos med vhodom in izhodom.

Pomemben koncept je tudi zvestoba razlage (angl. fidelity), ki oznacuje, kako dobro
razlaga predstavlja dejansko obnasanje izvirnega modela. Preprosta razlaga ni nujno tudi

zvesta razlaga. Zato je pomembno uporabljati metode, ki dosegajo dobro ravnotezje med



razumljivostjo in toc¢nostjo razlage.

4 Pregled metod za razlozljivost

Za boljse razumevanje obnasanja modelov strojnega ucenja je bilo razvitih veliko tehnik
za razlozljivost. Med seboj se razlikujejo po pristopu, kompleksnosti in podroc¢ju uporabe.
Klasificiramo jih lahko glede na raven interpretacije, odvisnost od modela in tip podatkov,
na katere se uporabljajo.

Eden najpreprostejsih pristopov k interpretaciji modela je analiza pomembnosti atribu-
tov (angl. feature importance), ki prikazuje, koliksen vpliv imajo posamezne spremenljivke
na odlocitve modela. Ta metoda omogoca globalen vpogled v obnasanje modela, vendar
pogosto ne poda dovolj informacij o tem, kako se atributi kombinirajo pri posameznih
napovedih.

Poleg tega se uporabljajo tudi metode, kot so Partial Dependence Plots (PDP), ki
prikazujejo odnos med eno ali ve¢ vhodnimi spremenljivkami in napovedjo modela. Te
metode omogocajo vizualno razumevanje vpliva atributov, vendar so lahko omejene, kadar
med spremenljivkami obstaja moc¢na odvisnost.

V novejsi literaturi posebno pozornost dobivajo post-hoc metode, ki omogocajo po-
drobnejso interpretacijo kompleksnih modelov. Med najpomembnejsimi sta LIME in
SHAP. LIME pribliza obnasanje modela v lokalni okolici z enostavnejsim modelom, medtem
ko SHAP uporablja Shapleyjeve vrednosti iz teorije iger za kvantifikacijo prispevka vsakega
atributa k napovedi [2), 3.

V nasprotju s tema metodama je Grad-CAM metoda, specificna za konvolucijske
nevronske mreze. Omogoca vizualizacijo delov slike, ki najbolj prispevajo k doloceni

klasifikaciji, s ¢cimer dobimo intuitiven vpogled v delovanje CNN modela [4].

5 LIME

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Ezplanations) je ena najbolj znanih metod
za lokalno interpretacijo modelov strojnega ucenja. Predlagali so jo Ribeiro, Singh in
Guestrin z namenom razlage posameznih napovedi kompleksnih modelov [2].

Osnovna ideja metode LIME je, da lahko obnasanje kompleksnega modela v lokalni
okolici opazovane instance priblizamo z enostavnejsim, interpretabilnim modelom. Ceprav
je globalno obnasanje modela lahko zelo kompleksno, ga je v majhni okolici posamezne
instance pogosto mogoce dovolj dobro aproksimirati z linearnim modelom.

LIME obravnava izvirni model kot ¢rno skatlo. Za izbrano instanco generira pertur-
bacije, nato za vsako perturbacijo pridobi napoved izvirnega modela, vzorcem pa dodeli
utezi glede na njihovo oddaljenost od izvirne instance. Nato se nauci enostaven inter-

pretabilen model, najpogosteje linearni model, katerega koeficienti predstavljajo lokalno
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razlago.

Matematicno lahko LIME predstavimo kot optimizacijski problem:

£(z) = argrgrggL(f,g,m) +Q(g), (1)

kjer je f izvirni model, g interpretabilni model, 7, funkcija blizine okoli instance
x, L funkcija izgube, ki meri, kako dobro ¢ lokalno aproksimira f, €(g) pa kazen za
kompleksnost interpretabilnega modela.

Prednost metode LIME je njena intuitivnost in fleksibilnost, saj se lahko uporabi na
razlicnih tipih modelov. Glavna slabost je nestabilnost: razlage so lahko odvisne od nacina

generiranja perturbacij, Stevila vzorcev in Sirine jedra.

6 SHAP

SHAP (SHapley Additive exPlanations) je ena najpomembnejsih metod za interpretacijo
modelov strojnega ucenja, zasnovana na teoriji iger. Razvila sta jo Lundberg in Lee z
namenom zagotoviti konsistenten in teoreticno utemeljen nacin razlage napovedi modelov
[3].

Osnovna ideja metode SHAP temelji na konceptu Shapleyjevih vrednosti iz koopera-
tivne teorije iger. V tem kontekstu se vsak atribut obravnava kot igralec, ki prispeva h
kon¢ni napovedi modela. Cilj je posteno porazdeliti prispevek vsakega atributa.

Shapleyjeva vrednost za atribut ¢ je definirana kot:

ST = s uan - s, 2)

=

SCF\{i}
kjer je F' mnozica vseh atributov, S podmnozica atributov brez atributa i, f(S) pa

vrednost modela, kadar se uporabi samo mnozica atributov S.

SHAP razlage lahko predstavimo kot aditivni model:

fa) =60+ 6 )

kjer je ¢ pricakovana vrednost modela, ¢; pa prispevek atributa .

V praksi obstaja ve¢ razlicic metode SHAP. TreeSHAP se uporablja za modele, za-
snovane na drevesih, KernelSHAP je model-agnosti¢na razli¢ica, za nevronske mreze pa
se uporabljajo razlicice, kot sta DeepSHAP ali GradientExplainer. V tem delu je Tree-
SHAP uporabljen v prvem eksperimentu z modelom Random Forest, medtem ko je SHAP

GradientExplainer uporabljen v drugem eksperimentu s CNN modelom.



7 Grad-CAM

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) je metoda za interpretacijo
globokih nevronskih mrez, posebej konvolucijskih nevronskih mrez, ki omogoca vizual-
izacijo delov vhodne slike, ki najbolj vplivajo na odlo¢itev modela [4].
Za ciljni razred c se utezi map znacilk izracunajo kot povprecni gradient izhoda modela
za ta razred glede na aktivacije zadnjega konvolucijskega sloja:
ay°

1
k=722
i j

)
ij

(4)

kjer je A* k-ta mapa znacilk, y¢ izhod modela za razred ¢, Z pa Stevilo elementov v
mapi.

Nato se Grad-CAM mapa izracuna kot:

Lz}rad-CAM = ReLU (Z aiAk> . (5)
k

Rezultat je toplotna mapa, ki prikazuje regije slike, ki so najbolj pozitivno prispevale
k odloc¢itvi modela za opazovani razred. Toplejse barve obicajno oznacujejo vecji pomen

regije, hladnejse barve pa manjsi pomen.

8 Primerjava metod

Metode LIME, SHAP in Grad-CAM imajo isti splosni cilj - razloziti odlocitve modela
- vendar se pomembno razlikujejo po teoreti¢ni osnovi, tipu podatkov in nacinu inter-
pretacije. LIME in SHAP se lahko uporabljata kot model-agnosti¢ni metodi, medtem ko

je Grad-CAM specifi¢en za konvolucijske nevronske mreze.



Tabela 1: Primerjava metod za razlozljivost

Znacdilnost LIME SHAP Grad-CAM
Tip metode Model-agnosticna Model-agnosticna Model-specificna
/ model-
specifiéna ra-
zli¢ica
Raven inter- Lokalna Lokalna in glob- Lokalna, vizualna
pretacije alna

Teoreticna osnova

Lokalna aproksi-

Shapleyjeve vred-

Gradienti v CNN

macija nosti modelu
Tip podatkov Tabelaricni  po- Tabelaricni  po- Slike
datki, besedilo, datki, besedilo,
slike slike
Rezultat Seznam atributov Numeri¢ni Toplotna mapa
in prispevkov prispevki in
grafi
Glavna prednost Intuitivnost Konsistentnost Vizualna jasnost
Glavna omejitev Nestabilnost Vecja  racunska Omejenost na
zahtevnost CNN

Posebej pomembna je primerjava med metodama SHAP in Grad-CAM pri delu s
slikami. Grad-CAM odgovarja na vprasanje kje model usmerja pozornost, SHAP pa
na vprasanje koliko posamezni deli vhoda prispevajo k napovedi. Zato ti metodi nista

konkurenéni, temve¢ komplementarni.

9 Eksperiment 1: Titanic, LIME in SHAP

9.1 Podatkovni nabor in cilj eksperimenta

V prvem eksperimentu je bil uporabljen podatkovni nabor Titanic, dostopen prek plat-
Cilj

naloge je napoved binarne ciljne spremenljivke survived, ki oznacuje, ali je potnik nes-

forme OpenML in nalozen s funkcijo fetch_openml(’titanic’, version=1) [7].

reco prezivel.

Pri pripravi podatkov so bili odstranjeni stolpci boat, body, name in ticket. Razlog za
odstranitev teh stolpcev je preprecevanje pojava data leakage. Posebej sta stolpca boat
in body neposredno povezana z izidom prezivetja, zato bi njuna vkljucitev povzrocila
nerealno visoke rezultate modela.

Podatki so bili razdeljeni na uéno in testno mnozico v razmerju 80:20, pri ¢emer je



bila uporabljena stratifikacija glede na ciljno spremenljivko. Numeri¢ne spremenljivke so
bile obdelane z imputacijo mediane in standardizacijo, kategori¢ne spremenljivke pa z
imputacijo najpogostejSe vrednosti in one-hot kodiranjem. Kot klasifikacijski model je bil

uporabljen RandomForestClassifier s 500 drevesi in uravnotezenjem razredov.

9.2 Rezultati klasifikacije
Model je na testni mnozici dosegel rezultate, prikazane v Tabeli [2]

Tabela 2: Rezultati modela Random Forest na podatkovnem naboru Titanic

Metrika Vrednost
Accuracy 0.809
Precision 0.727
Recall 0.800
F1 0.762
ROC AUC 0.879

Average Precision 0.849

Dobljeni rezultati kazejo, da model uspesno identificira potnike, ki so preziveli, ob
dobrem ravnotezju med natanc¢nostjo in priklicem. Posebej pomembna je vrednost ROC

AUC 0.879, ki kaze na dobro sposobnost modela za razlikovanje med razredoma.

Confusion Matrix - RandomForest ROC Curve

1.01

Did not survive - 081

o
o
L

True label

=}
IS
L

True Positive Rate

Survived 024

004 ¥ —— ROC AUC = 0.879
Did not survive Survived 010 O.IZ 0?4 0i6 OTB 110
Predicted label False Positive Rate
(a) Matrika zmede (b) ROC krivulja

Slika 1: Evalvacija modela na podatkovnem naboru Titanic

Analiza pomembnosti atributov kaze, da so med najpomembnejsimi znacilnostmi spol,
potovalni razred, cena vozovnice in starost. Tirezultati so skladni z zgodovinskimi podatki
o katastrofi Titanica, kjer so imele Zenske in potniki visjih razredov vecjo verjetnost

prezivetja.



Top 20 Feature Importances (RandomForest)

cat__sex_female
cat__sex_male
num__fare

num__pclass
cat__cabin_C23 C25 C27
num__age
cat__embarked_C
num__parch

num__sibsp

cat__embarked_S

cat__home.dest_New York, NY

cat__home.dest_Wiltshire, England Niagara Falls, NY
cat_embarked_Q

cat__home.dest_Sweden Winnipeg, MN
cat__home.dest_Cornwall / Akron, OH
cat__home.dest_Rotherfield, Sussex, England Essex Co, MA
cat__cabin_E101

cat__home.dest_Paris, France

cat__home.dest_England Brooklyn, NY

cat__home.dest_Haverford, PA / Cooperstown, NY

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Importance

Slika 2: Najpomembnejsi atributi po modelu Random Forest

9.3 LIME interpretacija

Metoda LIME je bila uporabljena za lokalno razlago ene instance iz testne mnozice.
Opazovana instanca predstavlja konkretnega potnika, razlaga LIME pa prikazuje, kateri

atributi najbolj povecujejo ali zmanjsujejo verjetnost napovedanega razreda.



0.00 < cat__sex_female <= 1.00 A

cat__sex_male <= 0.00

cat__home.dest_Nice, France <= 0.00 -

cat__cabin_D46 <= 0.00 -
cat__home.dest_Weston-Super-Mare / Moose Jaw, SK <= 0.00 -
cat__home.dest_Oslo, Norway Bayonne, NJ <= 0.00 -
cat__home.dest_Copenhagen, Denmark <= 0.00
cat__cabin_A23 <= 0.00

cat__home.dest_London / Middlesex <= 0.00 -

cat__cabin_E39 E41 <= 0.00 -

cat__home.dest_Finland / Minneapolis, MN <= 0.00 -

Local explanation for class Survived

cat__home.dest_Jacksonville, FL <= 0.00 A I

—0.05 0.00 0.05

0.10

Slika 3: LIME lokalna razlaga za eno instanco iz nabora Titanic

Na Sliki [3] je razvidno, da LIME predstavi razlago kot lokalno linearno kombinacijo
atributov. Pozitivni prispevki povecujejo verjetnost napovedanega razreda, negativni
prispevki pa jo zmanjsujejo. Prednost taksnega prikaza je intuitivnost, saj se pri posamezni

odlocitvi jasno vidi, kateri atributi so imeli najvecji lokalni vpliv.

9.4 SHAP interpretacija

SHAP je bil uporabljen za globalno in lokalno interpretacijo modela. Globalni SHAP

prikazi omogocajo vpogled v najpomembnejSe atribute na ravni celotne testne mnozice,

lokalni prikazi pa pojasnjujejo posamezno napoved.

High
cat__sex_female cat__sex_female
cat_sex_male cat__sex_male
cat__cabin_C23 C25 C27 cat__cabin_C23 C25 C27
num__pclass num__pclass
num__fare num__fare
cat__embarked_C cat__embarked_C
num__parch num__parch

num__age num__age °

cat__home.dest_New York, NY cat__home.dest_New York, NY 2

cat__embarked_S cat__embarked_S .

num__sibsp num__sibsp El

cat__embarked_Q cat__embarked_Q i

cat__home.dest_Rotherfield, Sussex, England Essex Co, MA cat__home.dest_Rotherfield, Sussex, England Essex Co, MA =
cat__home.dest_Hong Kong New York, NY cat__home.dest_Hong Kong New York, NY
cat__home.dest_West Hampstead, London / Neepawa, MB cat__home.dest_West Hampstead, London / Neepawa, MB
cat__home.dest_Paris, France cat__home.dest_Paris, France
cat__home.dest_Wiltshire, England Niagara Falls, NY cat__home.dest_Wiltshire, England Niagara Falls, NY
cat__home.dest_Cornwall / Akron, OH cat__home.dest_Cornwall / Akron, OH
cat__home.dest_Bulgaria Chicago, IL cat__home.dest_Bulgaria Chicago, IL
cat__cabin_A34 cat__cabin_A34

Low

0.60 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06
mean(|SHAP value|) (average impact on model outp

(a) SHAP bar prikaz

-0.05 0.00 0.05 0.10
SHAP value (impact on model output)

(b) SHAP beeswarm prikaz

Slika 4: Globalna SHAP interpretacija modela na podatkih Titanic

Globalni SHAP prikazi na Sliki [] potrjujejo, da so spol, cena vozovnice, potovalni
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razred in starost med najpomembnejsimi atributi. Beeswarm prikaz dodatno kaze smer
vpliva: doloc¢ene vrednosti atributov premikajo napoved proti razredu prezivetja, druge

pa imajo nasproten ucinek.

flx) = 0.608

1 = cat__sex_female +0.1

0 = cat__sex_male
3 = num__pclass 'l

0 = cat__embarked_S '+0.02

1 =num_sibsp  [+0.01

1 = cat__cabin_C23 €25 C27.01§

1 = cat__home.dest_New York, N¥0-01|
1 = cat__embarked_Q-0.01

24.15 = num__fare '+0-01
0= cat_embarked_C—0-01|
0 = num_parch -0}
28 = num_age 0|
0 = cat__home.dest Rotherfield, Sussex, England Essex Co, MA |+0
) = cat__home.dest_West Hampstead, London / Neepawa, MB |+0

480 other features —0'

04 05 06
E[fiX)] =0.454

Slika 5: Lokalna SHAP razlaga za eno instanco

Waterfall prikaz na Sliki [f| kaze, kako se konéna napoved oblikuje kot vsota prispevkov
posameznih atributov, zacensi z osnovno vrednostjo modela. S tem SHAP omogoca po-

drobnejso in teoreticno utemeljenejso razlago kot metoda LIME.

9.5 Eksperiment z uhajanjem podatkov

Za prikaz pomena pravilne priprave podatkov je bil izveden tudi eksperiment, v katerem
so bili vkljuceni stolpci, povezani z izidom. V tem primeru je model dosegel bistveno
visje rezultate: accuracy 0.943, F1 0.925 in ROC AUC 0.983. Ceprav so ti rezultati na
prvi pogled impresivni, metodolosko niso pravilni, saj model uporablja informacije, ki v
realnem scenariju napovedovanja ne bi bile na voljo. Zato se za veljavno interpretacijo

uporablja izklju¢no eksperiment brez atributov, ki povzrocajo uhajanje podatkov.
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10 Eksperiment 2: Fashion-MNIST, CNN, SHAP in
Grad-CAM

10.1 Cilj eksperimenta

Drugi eksperiment je bil dodan, da bi interpretabilnost analizirali tudi v domeni slik.
Medtem ko prvi eksperiment temelji na tabelaricnih podatkih ter metodah LIME in
SHAP, drugi eksperiment uporablja konvolucijsko nevronsko mrezo in podatkovni na-
bor Fashion-MNIST. Cilj je primerjati metodi Grad-CAM in SHAP na istih slikah ter

analizirati razliko med vizualno interpretacijo in kvantitativnim prispevkom pikslov.

10.2 Podatkovni nabor Fashion-MNIST

Fashion-MNIST je podatkovni nabor, ki vsebuje slike oblacil in modnih predmetov v 10
razredih, kot so majica, hlace, Sportni cevelj, torba in gleznjar. Vsaka slika je sivinska
in velikosti 28 x 28 pikslov [5]. Ta nabor je bil izbran, ker je vizualno jasnejsi in bolj
interpretabilen od zelo majhnih slikovnih naborov, hkrati pa je dovolj preprost za ucenje
manjsega CNN modela.

V eksperimentu je bil uporabljen CNN model, implementiran v knjiznici PyTorch [6].
Model je sestavljen iz treh konvolucijskih slojev, max-pooling operacij, dropout regular-
izacije in popolnoma povezanih slojev za klasifikacijo v 10 razredov. Grad-CAM je bil

uporabljen na konvolucijskem sloju modela, SHAP pa z gradientno zasnovano razlago.

10.3 Rezultati klasifikacije

CNN model je na testni mnozici Fashion-MNIST dosegel rezultate, prikazane v Tabeli [3]

Tabela 3: Rezultati CNN modela na podatkovnem naboru Fashion-MNIST

Metrika Vrednost
Accuracy 0.914
Macro precision 0.914
Macro recall 0.914
Macro F1 0.913

Ti rezultati kazejo, da model dosega stabilne rezultate in je dovolj zanesljiv za analizo

razlag. Krivulja izgube med ucenjem je prikazana na Sliki [6]
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CNN training loss on Fashion-MNIST

0.45 4

0.40 4

0.35 1

Training loss

0.30 1

0.25 4

0.20 4

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Epoch

Slika 6: Krivulja izgube med ucenjem CNN modela na naboru Fashion-MNIST

10.4 Razlaga barv pri prikazih Grad-CAM in SHAP

Pri metodi Grad-CAM toplejse barve, posebej rdeca in rumena, oznacujejo regije slike, ki
jih model uporablja kot najpomembnejse za odloc¢itev o napovedanem razredu. Hladnejse
barve oznacujejo regije manjsega pomena. Grad-CAM ne prikazuje negativnih prispevkov,
temve¢ predvsem regije, ki pozitivno podpirajo ciljni razred.

Pri metodi SHAP imajo barve drugacen pomen. Rdeca barva oznacuje dele slike, ki
pozitivno prispevajo k napovedi opazovanega razreda, modra barva pa dele, ki zmanjsujejo
verjetnost tega razreda. Zato SHAP omogoca podrobnejso, vendar vizualno kompleksne-

jsSo interpretacijo.

10.5 Vizualni rezultati

Na slikah [7] [§] in [9] so prikazani trije reprezentativni primeri: Ankle boot, Trouser in T-
shirt/top. Za vsak primer so prikazani izvirna slika, Grad-CAM overlay, SHAP overlay
in Grad-CAM toplotna mapa.

Original Grad-CAM heatmap
true=Ankle boot, pred=Ankle boot Grad-CAM overlay SHAP overlay p=1.000

| Plﬂj. ! E

Slika 7: Primerjava razlag Grad-CAM in SHAP za razred Ankle boot

?
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Pri razredu Ankle boot model pravilni razred napove z zelo visoko verjetnostjo. Grad-
CAM izpostavi obliko obutve in dele slike, ki ustrezajo strukturi gleznjarja. SHAP do-
datno pokaze, katere regije pozitivno prispevajo k napovedi in katere imajo negativen ali
sibek prispevek.

Original Grad- LAM heatmap

true=Trouser, pred Trouser Grad-CAM overlay SHAP overlay .0

Slika 8: Primerjava razlag Grad-CAM in SHAP za razred Trouser

Pri razredu Trouser Grad-CAM zelo jasno sledi navpi¢ni strukturi hlacnic, kar kaze,
da model uporablja relevantne vizualne znacilnosti. SHAP mapa ponuja podrobnejsi

vpogled v regije, ki podpirajo napoved razreda hlac.

Original Grad-CAM heatmap
true=T-shirt/top, pred=T-shirt/top Grad-CAM overlay SHAP overlay p=0.982

It N

Slika 9: Primerjava razlag Grad-CAM in SHAP za razred T-shirt/top

Pri razredu T-shirt/top Grad-CAM izpostavi zgornji del majice, vkljuéno z obmoéjem
vratu in ramen, kar je smiselno, saj so ti deli znacilni za ta razred. SHAP prikaz je
podrobnejsi in kaze, da nekateri deli slike pozitivno, drugi pa negativno vplivajo na kon¢no

napoved.

10.6 Primerjava SHAP in Grad-CAM v drugem eksperimentu

Rezultati eksperimenta Fashion-MNIST potrjujejo, da Grad-CAM in SHAP podajata
razlicne, vendar komplementarne vrste razlag. Grad-CAM je bolj intuitiven za vizualno
interpretacijo, saj jasno pokaze regije slike, na katere model usmerja pozornost. Vendar ne
podaja informacij o negativnih prispevkih in ne kvantificira natanéno vpliva posameznih
pikslov.

SHAP na drugi strani podaja podrobnejso interpretacijo, saj lo¢uje pozitivne in neg-

ativne prispevke. Zaradi tega je informativnejsi, vendar tudi vizualno zahtevnejsi za
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uporabnike brez tehni¢nega predznanja. V tem eksperimentu je Grad-CAM uporaben
za hitro preverjanje, ali CNN model opazuje relevantne regije slike, SHAP pa omogoca

globljo analizo prispevkov posameznih regij.

11 Primerjava prakticnih eksperimentov

Izvedena eksperimenta prikazujeta uporabo metod za razlozljivost na dveh razli¢nih tipih
podatkov. Eksperiment Titanic je osredotocen na tabelaricne podatke, kjer so kljucne ra-
zlage prispevkov atributov, kot so spol, potovalni razred in starost. Eksperiment Fashion-
MNIST je osredotocen na slike, kjer je pomembno razumeti prostorske regije, ki vplivajo

na odloéitev modela.

Tabela 4: Primerjava prakti¢nih eksperimentov

Eksperiment 2:
Fashion-MNIST

Znadilnost Eksperiment 1: Titanic

Tip podatkov Tabelari¢ni podatki Slike

Model Random Forest CNN

Metode inter- LIME in SHAP SHAP in Grad-CAM

pretacije

Glavni cilj Razloziti vpliv atributov Razloziti vizualne regije
slike

Najpomembnejsi  Spol, razred, cena vozovnice Grad-CAM izpostavi rele-

rezultat in starost so kljuéni de- vantne dele objektov, SHAP

javniki poda pozitivne in negativne

prispevke

Omejitev Potencialno uhajanje po- Grad-CAM je odvisen od

datkov in odvisnost od

kakovosti atributov

izbire sloja, SHAP je lahko

vizualno kompleksen

Taksna kombinacija eksperimentov podaja Sirso sliko o interpretabilnosti modelov.
Prvi eksperiment kaze, kako metode za razlozljivost delujejo na strukturiranih podatkih,
drugi pa pokaze, kako se interpretacija prilagodi vizualnim podatkom in globokemu

ucenju.

12 Zakljucek

V tem delu so bile analizirane tehnike za razlozljivost v strojnem ucenju, s posebnim
poudarkom na metodah LIME, SHAP in Grad-CAM. Z narascanjem kompleksnosti mod-
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elov, posebej pri ansambelskih metodah in globokih nevronskih mrezah, postaja potreba
po interpretaciji modelov vedno pomembnejsa.

V teoreticnem delu so bili predstavljeni osnovni koncepti interpretabilnosti, razlika
med lokalno in globalno interpretacijo ter razlika med model-agnosticnimi in model-
specificnimi metodami. LIME je bil predstavljen kot intuitivna metoda za lokalno aproksi-
macijo modela, SHAP kot teoreticno utemeljena metoda na osnovi Shapleyjevih vrednosti,
Grad-CAM pa kot vizualna metoda za interpretacijo CNN modelov.

V prvem eksperimentu je bil model Random Forest uporabljen na podatkovnem naboru
Titanic. LIME je omogocil lokalno razlago posamezne napovedi, SHAP pa globalni
in lokalni vpogled v obnasanje modela. Rezultati so pokazali, da so spol, potovalni
razred, cena vozovnice in starost med najpomembnejsimi dejavniki, ki vplivajo na napoved
prezivetja.

V drugem eksperimentu je bil CNN model uporabljen na podatkovnem naboru Fashion-
MNIST. Grad-CAM je prikazal regije slike, na katere model usmerja pozornost, SHAP
pa je podal podrobnejsi prikaz pozitivnih in negativnih prispevkov. Ta eksperiment kaze,
da je treba interpretabilnost prilagoditi tipu podatkov in modelu, ki se uporablja.

Na podlagi izvedene analize lahko zaklju¢imo, da ne obstaja ena univerzalna metoda
za razlago vseh modelov. LIME je primeren za hitro in intuitivno lokalno interpretacijo,
SHAP ponuja stabilnejse in teoreticno utemeljene razlage, Grad-CAM pa omogoca vizualno
razumevanje globokih modelov pri delu s slikami. Kombinirana uporaba teh metod lahko

pomembno prispeva k odgovornejsi in transparentnejsi uporabi strojnega ucenja.
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