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I.  SAZETAK

Interpretabilnost modela strojnog uéenja u zadnje je
vrijeme jedna od vaznijih tema na podrudju strojnog
ucenja. Ona predstavlja uvjet primjene strojnog ucenja u
domenama u kojima ekspert s podruc¢ja primjene osim
§to u raznim fazama analize podataka ugraduje svoju
ekspertizu ¢ime usmjerava cijeli proces ucenja modela
dodatno i evaluira kona¢ne rezultate koje je iz tog razloga
potrebno predstaviti u ¢ovjeku razumljivom obliku. U
radu se predstavlja Siri kontekst problematike
interpretabilnog strojnog ucenja. Na dva konkretna
primjera interpretabilnog strojnog ucenja daje se
ilustracija primjene metoda iz ovog podrudja u razli¢itim
domenama. Prvi primjer primjene odabran je u podru¢ju
dubinske analize podataka s podrucja edukacije, a drugi
je primjer iz podrucja inteligentnog upravljanja u
hladnom lancu voca.

Jo§ 0d 2010. godine Sveuciliste u Rijeci koristi LMS
sustav baziran na Moodle platformi kojim se
nadopunjava tradicionalni naéin poucavanja. LMS se
koristi za dijeljenje dokumenata, ispite, kvizove, video
lekcije, pracenje uspjeha studenata i mnogo vise. Svaki
put kada student, Koriste¢i svoj online radun, pristupi
LMS sustavu kreira se log zapis u kojega se pohranjuju
njegove aktivnosti. Ti zapisi su upotrijebljeni za
kreiranje skupa podataka od nekoliko stotina
opservacija.

U ovom radu koristen je algoritam slu¢ajnih Suma
(engl. Random forest algorithm) u svrhu predikcije
prolaznosti studenata (grade) koriste¢i prediktore
(lectures, quizzes, labs i videos) Kkoji su dobiveni iz
logova sustava za upravljanje uéenjem (engl. Learning
management system, LMS) Moodle.

Primjenu algoritma slucajnih Suma i postupaka
interpretacije  modela  ilustriramo u  uvodnim
razmi$ljanjima 1 pocetnim rezultatima o problemu
zakljuCivanja o zrelosti voca na temelju izmjerenih
senzorskih podataka i pozadinskog znanja eksperta iz
domene primjene.

Izrada modela predvidanja koriste¢i algoritam
slucajnih Suma je relativno jednostavna ako ju
usporedimo sa interpretacijom dobivenih rezultata.
Interpretacija modela sluc¢ajnih Suma kao i svih ostalih
,black box*“ modela predstavlja izazov s obzirom na
slozenost njihovih mehanizama za donosenje odluka.

Postoje brojne nove tehnike koje nam pomazu u tom
poslu, a nekolicina njih je predstavljena u ovom radu.

Izazov s kojim se takoder susre¢u mnogi istrazivaci
prilikom koriStenja ,,black box* algoritama je Europska
Opc¢a uredba o za$titi podataka (GDPR). GDPR ima

znacajan utjecaj na mnoge aspekte prikupljanja i obrade
podataka gradana EU.

U ovom radu istaknuti ¢emo najvaznija ogranic¢enja
GDPR-a na dubinsku analizu podataka, uklju¢ujuéi
»pravo na objasnjenje*.

Kljuéne rijeéi: LMS sustav, algoritam slucajnih Suma,
dubinska analiza podataka s podrudja edukacije, predvidanje
uspjeha studenata, interpretabilnost, interpretabilno strojno
ucenje

1.  UvoD

Interpretabilno strojno u¢enje moglo bi se definirati
kao uporaba modela strojnog uéenja u svrhu otkrivanja
relevantnog znanja o odnosima domena sadrzanih u
podacima. Ovdje znanje smatramo relevantnim samo
ako nam moze pruziti uvid u odabrani problem domene
(Murdoch et al. 2019).

Neke algoritme dubokog uéenja, takozvane "black
box" algoritme, gotovo je nemogucée protumaditi.
Njihova slozenost nam uvelike otezava da razumijemo
zas$to 1 kako je model strojnog ucenja donio odredenu
odluku (Ribeiro, Singh, and Guestrin 2016). Na primjer,
ako banka osobi odbije kredit "black box" algoritmom,
bi li ta osoba trebala znati koji su ¢imbenici pridonijeli
toj odluci? Ima li pravo znati zasto je odbijena i imati
priliku zaliti se. To je vrlo tesko saznati ako je odluka
donesena "black box" algoritmom. S druge strane,
davanje dovoljnog broja objasnjenja moglo bi omoguéiti
reverzni inZenjering procesa odlucivanja i tako
omoguciti potencijalnim kriminalcima da prevare sustav
i promijene ishod (Piatetsky-Shapiro 2018).

U prvom primjeru postupke interpretabilnog strojnog
ucenja  (Interpretable Machine Learning, IML)
primjenjujemo u podrucju dubinske analize podataka u
domeni edukacije.

Dubinska analiza podataka i tumacenje podataka
prikupljenin na Massive Online Open tecajevima
(MOOC) dobro je istrazeno i popularno, te pruza
istrazivacu ogromnu bazu razli¢itih zapisa (Nagrecha,
Dillon, and Chawla 2019). Na primjer, samo je jedan
tecaj “Learning How to Learn: Powerful mental tools to
help you master tough subjects” koji je ponudilo
Sveudiliste McMaster (University of California, San
Diego) upisalo vise od 1,7 milijjun ljudi pomocu
platforme Coursera (“Learning How to Learn: Powerful
Mental Tools to Help You Master Tough Subjects”
2019), dok LMS sustavi poput Moodle-a koji se koriste
za dopunu obrazovnih procesa na sveuciliStima i u
Skolama barataju sa znatno manjom koli¢inom podataka.
U ovom istrazivanju izgraditi ¢emo model za
predvidanje uspjeha studenata (grade) kao funkciju
aktivnosti na kolegiju koriste¢i algoritam slu¢ajnih Suma.



U ovom radu koristili smo nekoliko metoda za
interpretaciju  zadanog modela dajuéi obja$njenja
rezultatima algoritma slu¢ajnih Suma. Za istrazivanje
podataka, model predvidanja i za interpretaciju rezultata
u ovom radu koristili smo R jezik v. 3.6.1.

Rad je podijeljen u Cetiri logic¢ka dijela. U prvom
dijelu su predstavljene osnovne ideje pronadene u
slicnim istrazivanjima, nakon c¢ega smo istaknuli
najizazovnija GDPR ogranienja u dubinskoj analizi
podataka.

Drugi dio ovog istrazivanja je analiza podataka,
izgradnja modela predvidanja algoritmom slu¢ajnih
Suma te interpretacija ishoda. Tumacenje rezultata naseg
modela pomoc¢u Cetiri razli¢ite tehnike glavni je cilj
tre¢eg dijela ovog rada.

U zavr$nom dijelu rada predstavljeni je pocetni
eksperiment u kojemu je primijenjena ista metodologija
na specifitnom slucaju predvidanja zrelosti breskvi
mjerenjem impedancije na pojedinim vockama, a sa
naglaskom na interpretaciju rezultata koristenog "black
box" algoritma [23].

I1l.  PREGLED ISTRAZIVANJA

A. Dubinska analiza podataka s
podrucja edukacije (engl.
Educational Data Mining)

Stvaranje preciznog modela koji moze predvidati
ponasanje ucenika ili njegove konaéne ocjene na temelju
njegove aktivnosti vrlo je privlaéno bilo kojoj
obrazovnoj ustanovi.

Kako bi Kklasificirali studente koji su pali ispit,
Yukselturk i sur. (2014.) koristili su Cetiri algoritma
dubinske analize podataka; k-Najblizih susjeda, stablo
odluke, naivni Bayes i neuronske mreze. Tri su Sse
varijable u njihovim konaénim rezultatima pokazale kao
najvazniji ~ faktori u predvidanju pada ispita;
samoefikasnost — mreznih  tehnologija,  spremnost
internetskog ucenja 1 prijasnje online iskustvo
(Yukselturk, Ozekes, and Turel 2014).

U drugom provedenom istraZivanju, autori su ispitali
aktivnosti u¢enika prema spolu i po vremenu prijave,
koriste¢i LMS Moodle logove aktivnosti. Otkrili su da
postoji znacajna povezanost; studentice su bile aktivnije
i uspjesnije u te¢aju od muskih studenata, a opéenito
studenti su bili najaktivniji u ispitnim tjednima, posebno
na dan prije testova (Kadoic and Oreski 2018).

Mishra i sur., izgradili su model predvidanja
uspjeSnosti na temelju socijalne integracije studenata,
akademske integracije i razli¢itih emocionalnih vjestina.
Kljucni utjecaji na rezultate semestra bili su rezultati
prethodnog semestra, nakon c¢ega su slijedili dobri
akademski rezultati. Od svih emocionalnih svojstava na
rezultate semestra utjecalo je samo vodstvo (leadership)
i nagon (drive) studenata (Mishra, Kumar, and Gupta
2014).

Koriste¢i metodologiju dubinske analize podataka
koja se temelji na CRISP-DM metodologiji, Chalaris i
sur. (2014.) utvrdili su da se na teorijskim tecajevima
razumijevanje studenta uglavnom odnosi na instruktora i
ucinkovitost predavanja, dok se u teCajevima
laboratorijske prakse laboratorijske moguénosti najvise

podudaraju s postizanjem ciljeva u¢enja (Chalaris et al.
2014).

Predvidanje neuspjeha ucenika ili otkrivanje koji
faktori najvisSe utjeCu na pad studenata u MOOC-u
(Gupta and Sabitha 2019) mogu pomo¢i nastavnicima da
redizajniraju  znafajke MOOC-a (Xing 2019),
personaliziraju nastavne procese (Zhang et al. 2019),
povecaju uspje$nost ucenika (Ajibade, Bahiah Binti
Ahmad, and Mariyam Shamsuddin 2019) i u kona¢nici
sprijece studente da napuste tecaj.

Naravno, istrazivanje podataka o studentima mora se
provoditi na eticki nacin, postujuci njihovu privatnost.

B. GDPR i rudarenje podataka

Opc¢a uredba o zastiti podataka iz 2018., poznata kao
GDPR, najvaznija je promjena u propisima o privatnosti
podataka u 21. stolje¢u. Znacajno utjeCe na mnoge
aspekte prikupljanja i obrade podataka gradana EU-a i
utjeCe ne samo na tvrtke u EU-u, ve¢ i na multinacionalne
kompanije koje posluju u EU. Modele strojnog ucenja
pogoni velika koli¢ina osobnih podataka. To zna¢i da
privatnost pojedinca moramo postivati na eticki nacin
kako bismo izbjegli rizike vezane uz privatnost (Ashford
2019).

"Pravo na objasnjenje" je jo$ jedan znacajan ucinak
GDPR-a na strojno uéenje. Prema Gregoryju Piatetskyu
GDPR zapravo ne zahtijeva obja$njenje algoritama
strojnog ucenja, ve¢ on razlikuje globalno objasnjenje i
lokalno objasnjenje. Globalno objasnjenje uglavnom je
usredotoceno na funkcioniranje algoritma strojnog
ucenja. S druge strane, lokalno objasnjenje bavi se
pitanjem faktora koji su pridonijeli donoSenju odredene
odluke (Piatetsky-Shapiro 2018).

Kada govorimo o "smislenom objasnjenju” o logici
algoritma, moramo gledati iz perspektive subjekta
podataka. Ovdje otkrivanje punog koda algoritma i
detaljni tehnicki opisi procesa strojnog ucenja vjerojatno
ne bi bili od velike pomo¢i. Dok bi s druge strane,
jednostavni, ne-tehnicki opis postupka vjerojatno bio
smisleniji. U istom ¢lanku autori postavljaju pitanje
jednog od zahtjeva GDPR-a da na automatizirane odluke
¢ovjek treba imati pravo na zalbu. Treba li taj zahtjev
izvrnuti? Treba li stroj imati pravo Zalbe na odluke
covjeka(Kuner et al. 2017)?

IV. OPIS SKUPA PODATAKA

Skup podataka upotrijebljen u ovom istraZivanju
sadrzi 408 zapisa prikupljenih od 5 generacija aktivnosti
studenata koji su pohadali predmet "Programiranje 2".
Skup podataka sadrzi 6 varijabli: 1D, lectures, quizzes,
labs, videos i score. ID varijabla predstavlja ucenika;
iako je skup podataka anoniman, ova je varijabla
uklonjena. Lectures, quizzes i labs varijable predstavljaju
ukupan broj bodova koje su studenti dobili na
predavanjima, kvizovima i vjezbama. Varijabla videos
predstavlja broj pregleda videa sa predavanjima, a score
predstavlja ocjenu studenta na zavr$nom ispitu. Podaci
za ovo istraZivanje prikupljeni su kako je opisano u
prethodnom  istrazivanju, gdje su  KoriStene
interpretabilne  neuronske mreze u predvidanju
neuspjeha studenata (Matetic 2019). Uzorak podataka
upotrijebljen u ovom istrazivanju prikazan je u Tablici 1.



TABLICA L UZORAK SKUPA PODATAKA
lectures quizzes labs videos grade
0 19,33 32 15 D
5 22 27 7 D
5 15 7 10 F
5 27,66 275 13 C
3 28,66 0 50 F

V. ISTRAZIVACKA ANALIZA PODATAKA

Prvi korak, koji prethodi izgradnji modela
predvidanja, jest istrazivanje podataka.

PokuSavamo predvidjeti ocjenu (scores), stoga
moramo obratiti paznju na varijable labs i quizzes koje
imaju najjacu korelaciju s varijablom scores. Kako
sugerira podatkovna toplinska mapa (Slika 1.), labs i
quizzes imaju najjacu korelaciju, a videos i lectures
najslabiju.
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Slikal. Korelacije izmedu varijabli

Grafikon na Slici 2. pokazuje da broj ocjena PASS
ima znatno viSe od ocjene FAIL. To znaci da se za bolje
rezultate podaci moraju normalizirati.

Analizom grafikona na Slici 3, iz raspodijele ocjena
uéenika (FAIL ili PASS); mozemo vidjeti da slabiji
rezultati u laboratorijima i kvizovima uglavnom
rezultiraju neuspjehom, §to nam daje desno iskrivljenu
normalnu distribuciju. To je nesto Sto smo ocekivali.

Zanimljiva Cinjenica koju mozemo primijetiti na
grafikonu kviza jest da je distribucija FAIL-a blago
bimodalna, $to nam pokazuje da odredeni broj studenata
s relativno dobrim rezultatima na kvizovima i dalje
padaju ispit.
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Slika 3.  Raspodjela ocjena studenata (FAIL i PASS) po labs i
quizzes varijablama; x os prikazuje bodove aktivnosti uéenika

VI.  1ZGRADNJA MODELA PREDVIDANJA
KORISTENJEM RANDOM FOREST ALGORITMA

Algoritam slu¢ajnih $uma konstruira svako stablo
koriste¢i drugadiji uzorak podataka i mijenja nadin
konstrukcije klasifikacijskog ili regresijskog stabla
(Liaw and Wiener 2003).

Dok se u standardnim stablima, svaki ¢vor grana
koriste¢i najbolji razdjelnik medu svim varijablama,
algoritam slucajnih Suma grana svaki ¢vor koriste¢i
najbolji medu podskupom prediktora koji su nasumic¢no
odabrani na tom ¢voru. Ova metoda funkcionira vrlo
dobro u usporedbi s mnogim drugim metodama,
ukljucujuéi diskriminantnu analizu, metodu potpornih
vektora i neuronske mreze, dok je istovremeno
popriliéno otporna na prenaucenost (engl. overfitting).
Vrlo je korisna u smislu da ima samo dva parametra -
broj varijabli u slu¢ajnom podskupu na svakom ¢voru i
broj stabala u Sumi, a obi¢no nije vrlo osjetljiva na
njihove vrijednosti (Breiman 2001).

Prvi korak u nasem procesu bio je dijeljenje nasih
podataka u dva skupa: podaci za treniranje (80%) i testni
podaci (20%). Koristili smo trostruku unakrsnu
validaciju ponovljenu 5 puta, a zatim smo izradili model
sluéajnih suma (rf_model) sa centriranim i skaliranim
podacima. Nakon izrade modela testiran je na testnim
podacima, a to¢nost modela bila je 96,3%.

Dakle, koriste¢i algoritam slu¢ajnih Suma izgradili
smo model koji poprili¢no precizno predvida uspjeh
studenata, ali nemamo pojma kako on to radi.

Random forest algoritam je tzv. "black box"
algoritam. Takvi modeli nam daju malo informacija o
postupcima donoSenja odluka, pa nam je potreban
dodatni napor da bismo to objasnili (Grigg 2019).

VII. INTERPRETACIJA RANDOM FOREST MODELA

Algoritmi koji korisniku kriju svoju unutarnju logiku,
takozvani "black box" algoritmi, daju nam malo
informacija o njihovim postupcima odlucivanja. Ovaj
nedostatak objasnjenja predstavlja prakti¢no i eticko
pitanje. Postoje mnogi pristupi kojima se Zeli prevladati
ta slabost po cijenu smanjenja to¢nosti, a u Korist
interpretabilnosti (Guidotti et al. 2018).

S druge strane, modeli koje je lako interpretirati
(whitebox) kao S$to su linearna regresija i stabla
odlu¢ivanja obi¢no su netoéni, jer ¢esto ne uspijevaju
zabiljeziti slozene odnose unutar skupa podataka. U
ovom radu koriSteno je nekoliko metoda za tumacenje
rezultata naseg modela slu¢ajnih Suma.

PASS - —— e FAIL



1) Odredivanje vaznosti varijabli (eng. variable
importance)

Kod izrade modela slu¢ajnih suma, normalno je pitati
se koje varijable imaju najvise prediktivne moci.
Varijable visoke vaznosti kljucne su za izradu modela i
njihove vrijednosti znac¢ajno utjecu na vrijednosti ishoda.
S druge strane, varijable male vaznosti mogu se izostaviti
iz modela te ga pojednostaviti i ubrzati (Hoare 2019).

Kao $to mozemo vidjeti na grafikonima vaznosti
varijabli (Slika 4.), varijabla labs najvaznija je varijabla
u procesu dono$enja odluka. Prediktor videos relativno
je vazan za vrijednost klase PASS, ali u cjelini je nebitan.
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Slika 5.

3) Tree surrogate
Tree surrogate metoda koristi jednostavniji model
stabla odlu¢ivanja kako bi objasnila kompliciraniji
model. Ova metoda kreira stablo odlu¢ivanja na ulaznim
podatcima modela i na njegovim predvidanjima, dajuéi
tako sloj preglednosti i objasnjivosti modela.

Vrijednost R-kvadrata (obja$njena varijanca) je
mjera koliko dobro model odgovara podatcima ili koliko
ih dobro opisuje. Na§ surogat model ima vrijednost R-
kvadrata od 0,836, $to znaci da priliéno dobro opisuje
ponasanje crne kutije, ali ne i savrSeno. Kao §to mozemo
vidjeti na Tree surrogate grafici (Slika 6.) varijabla labs
je opet najvazniji prediktor. Na desnoj strani grafikona se
vidi da su varijable labs i quizzes najvise doprinijele
predvidanju vrijednosti klase PASS, dok su prediktori
labs i lectures (lijeva strana grafikona) najvazniji za
predvidanje vrijednosti klase FAIL.

Rezultati se dobiveni u obliku stabla odlucivanja, §to
je lako protumaditi za razliku od Random forest
algoritma koji nema transparentnost.

PASS

2) Break Down model

Break Down je model agnosti¢ke metode za
dekompoziciju predvidanja "black box" algoritama
poput slu¢ajnih Suma, Xgboost, metode potpornih
vektora ili neuronske mreZze. Kao rezultat dobivamo
dekompoziciju predvidanja modela koja se moze
pripisati odredenim varijablama. Break Down grafikon
vizualno prikazuju njihove doprinose (Slika 5.).

Koristec¢i R kod s breakDown paketom, otkrili smo
varijable koje su najviSe pridonijele nasem kona¢nom
predvidanju. Ova metoda daje nam istu varijablu labs
kao najvrjedniji prediktor, a §to odgovara rezultatu alata
za odredivanje vaznosti varijabli.
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Break down grafikon vizualizira doprinose varijabli rezultatima modela

4) Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME)

LIME je interpretabilna tehnika koja lokalno oko
predvidanja uéi interpretativni model koji na objasnjiv i
vjeran na¢in opisuje predvidanja bilo kojeg klasifikatora
(Guidotti et al. 2018).

LIME objasnjava predvidanja “"black box"
klasifikatora na na¢in da je za svako dano predvidanje i
bilo koji klasifikator u mogucnosti odrediti mali skup
znacajki u izvornim podacima koji su doveli do rezultata
predvidanja. Stvara se model lokalno vjernog
agnostiCkog skupa objaSnjenja koji nam pomaze da
razumijemo kako prvobitni model donosi svoju odluku.
Stvaranjem reprezentativnog skupa uzoraka LIME
korisnicima pruza globalni prikaz granice modela
odluke.

R ¢e nam dati izlazni kod (Slika 7.) s ogromnim
brojem pojedina¢nih ishoda koje individualno
predvidaju prediktori u njihovoj okolini. Ta objasnjenja
mogu se vizualizirati, ali bi zavr$ili sa ogromnim
popisom slucajeva i njihovih grafikona. Slika 8.
prikazuje nam samo mali uzorak vizualiziranih
objasnjenja (sluc¢ajevi od 3 do 10 od 172).
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Slika6.  Grafikon Tree surrogate metode
model type case label label prob model r2 model intercept model prediction <chr>
<chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>
1 classific~ 3 FAIL 1 0.539 0.193 0.812
2 classific~ 3 FAIL 1 0.539 0.193 0.812
3 classific~ 6 PASS 0.992 0.206 0.585 1.08
4 classific~ 6 PASS 0.992 0.206 0.585 1.08
5 classific~ 10 PASS 1 0.0234 0.675 0.673
Slika7. R izlazni kod - Uzorak pojedinaénih slu¢ajeva sa odgovaraju¢im prediktorima i njihovim tezinama (LIME)
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Slika8.  LIME uzorak grafickih objasnjenja

VIIl. SLUCAJPREDIKCIJE ZRELOSTI BRESKVI I

INTERPRETACIJA REZULTATA

A. Opis problema

U sklopu projekta “Dubinska analiza tokova
podataka za pametno upravljanje hladnim lancem
(SmaCC)” Sveucilista u Rijeci, analiziraju se podaci
mjereni na stotinjak plodova breskve sa ciljem predikcije
zrelosti voca na osnovi mjerenih parametara (Wang et al.
2017). Dobiveno je desetak parametara svake pojedine
vocke: visina, Sirina, radijus, volumen, masa, gustoca,
tvrdoca, tezinski postotak Secera (engl. soluble solids
concentration, SSC), kolicina kiseline u plodu (titratable
acidity, TA) te dva podatka Zs i theta koji predstavljaju
mjeru impedancije (strujnog otpora) svake vocke.

Namjera je da se pronade model, koji ¢e iz mjerenih
vrijednosti pokusati Sto preciznije predvidjeti zrelost
voca, koju u naSim slucaju predstavlja parametar
tvrdoéa, Kkoji je dobiven kao prosje¢na vrijednost od
Cetiri mjerenja tvrdoce svake pojedine breskve.

Implementacija funkcionalnog modela bi bila od
velike koristi u distribuciji voca jer bi takav postupak
predstavljao neinvazivnu metodu odredivanja zrelosti, za

razliku od klasi¢cnog mjerenja tvrdo¢e koji svojim
postupkom uniStava breskvu. Postupak bi se stoga
mogao izvoditi veliki broj puta na istim vockama, $to
izmedu ostalog, predstavlja i veliku ustedu.

B. Analiza podataka

Pretprocesiranje podataka ukljucivalo je preporuke
eksperta, te su iz mjerenog skupa podataka odstranjene
varijable: visina, Sirina, radijus, volumen, masa posto se
iz tih podataka izraCunava gustoca.

Kreiran je grafikon korelacije preostalih Sest varijabli
(Slika 9.) iz ¢ega se odmah moze uociti visoka korelacija
izmedu varijable tvrdoéa i varijabli impedancije Zs i
theta. Medusobnu korelaciju varijabli Zs i theta ne¢emo
uzimati u obzir, posto su to dvije znadajke impedancije i
medusobno jesu u vezi. To $to Zs i theta koreliraju s
tvrdocom je dobro, jer to 1 pokusavamo dokazati.

Tvrdoca breskve ima vrijednosti izmedu 0,33 i 7,63,
pa smo napravili diskretizaciju na na¢in da smo tvrdocu
0d 0 do 1 oznacili sa 1, od 1 do 2 sa f2, od 2 do 3 sa f3,
od 3 do 4 sa 4 a tvrdo¢u iznad 4 sa f5. Na taj nacin dobili
smo distribuciju tvrdocée kao na Slici 10.
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Slika 10. Distribucija vrijednosti varijable tvrdocéa

C. Model predikcije slucajne sume

Nakon §to je skup podijeljen na dva dijela; skup za
treniranje 80% te skup za testiranje 20%, kao i u
prethodnom primjeru izgraden je model slucajne Sume
kad treniranim podatcima.

Nakon testiranja na drugom skupu dobili smo to¢nost
predikcije od 47% i slijedecu tablicu konfuzije (Slika
11.). To je mala to¢nost predikcije, ali nije se ni moglo
ocekivati bolji rezultat s obzirom na veli¢inu skupa od
svega stotinjak mjerenja.

Prediction f1 f2 £3 f4 f£5

f1 4 3 1 0 O
f2 2 2 1 0 O
£330 0 0 1 O
f4 0 0 0 2 1
£f5 0 0 0 0 O

Slika 11. Tablica konfuzije

D. Interpretacija modela

Prva metoda tumacdenja "black box" modela,
Odredivanje  vaznosti varijable (engl. variable
importance), nam je dala o¢ekivani rezultat te je varijablu
theta pokazala kao najvazniji input u predikciji (Slika
12)).
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Slika 12. Vaznosti varijabli prediktivnog modela

Metodom Break Down dobivamo vrlo sli¢an rezultat
kao i prethodnom metodom, a $to je vidljivo na Slici 13.

final_prognosis - [ MM
+theta=-42.52- ||
+zs=14502- [
+zsc=111- [
+caic_ta=07s792- [N
+ density = 1.186813647- [l
(Intercept) -

reorder(x, y)

Slika 13. Break Down grafikon

U LIME metodi smo uzeli samo dva slu¢aja i kod njih
se vidi da cak i lokalno theta ima velik utjecaj na
predikciju (Slika 14.)
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Slika 14. Slu¢ajevi u LIME interpretativnom modelu

IX. ZAKLJUCAK

Ako nam treba preciznost u predvidanjima, obi¢no
smo prisiljeni koristiti modele strojnog ucenja koji su
uglavnom "black box" modeli. Drugim rije¢ima, ne
mozemo razumjeti njihove procese ucenja ili shvatiti
logiku koja stoji iza njegovih zakljucaka. Ali postoje alati
koji na razumljiv nacin objaSnjavaju granicu naseg
modela i u tu svrhu smo Koristili nekoliko postupaka u
ovom radu.

Ako planiramo poduzeti radnje na temelju
predvidanja ili kad odabiremo ho¢emo li primijeniti novi
model ili ne, bitno je razumjeti razloge koji stoje iza
predvidanja, a to je vrlo vaZno u procjeni povjerenja.
Shvacaju¢i model, mozemo transformirati nepouzdan
model ili predvidanje u pouzdan.

Kako bismo stvorili povjerenje u na§ model, moramo
objasniti model ne samo struénjacima za strojno ucenje,
ve¢ 1 struénjacima domena koji zahtijevaju razumljivo
ljudsko objasnjenje.



U ovom radu smo koristili algoritam slu¢ajnih Suma
kako bismo izgradili model koji moZe predvidjeti
neuspjeh ucenika s to¢noS¢u od 96,3% Sto je sasvim
dobro, ali ne znaju¢i gotovo nista o tome koji su ulazi
doprinijeli tom rezultatu. Pomodu postupaka za
interpretaciju  modela otkrili smo dvije najvaZnije
varijable; labs i quizzes. Varijabla labs je najjaci
prediktor u svim naS$im modelima tumacenja i to
razumijevanje nam daje priliku da reagiramo u
obrazovnom procesu i poboljsamo ga, Sto je i bio na$
pocetni cilj. Mogli smo koristiti bilo koju od tehnika za
tumacenje predvidanja modela, ali postizanje istih
rezultata s nekoliko njih daje nam povjerenje u na$
model.

Smjernice za buduéi rad ukljuCuju istrazivanje
interpretabilnosti modela u domeni upravljanja hladnim
lancem u suradnji s ekspertima iz podrudja, ¢ime se
planiraju osigurati uvjeti za pribavljanje dovoljne
koli¢ine podataka i smjernica za otkrivanje novog i
korisnog ekspertnog znanja. Jedan od ciljeva istrazivanja
je ekspertima primjenom IML metoda predstaviti
otkriveno ekspertno znanje na razumljiv i prihvatljiv
nacin.
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