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Streszczenie: Podejmujac decyzje, czasem wahamy si¢, poniewaz czujemy, ze w danej sy-
tuacji wskazanie nie jest jednoznaczne. Z analogiczna sytuacja mamy do czynienia w staty-
stycznych metodach eksploracyjnych. Metoda wykorzystuje informacje zawarte w zbiorze
uczacym, model zostaje zbudowany, a nastgpnie wykorzystany do predykcji na nowych ob-
serwacjach. Wydaje si¢ jednak rozsadne oczekiwac, zeby metoda dawata przynajmniej ostrze-
zenie, kiedy wynik predykcji jest niestabilny, w tym sensie, ze jest wrazliwy na mate zmia-
ny w warto$ciach zmiennych objasniajagcych. Gtéwnym celem artykutu jest przedstawienie
procedury wzbogacajacej metody klasyfikacji w zdolnos¢ do wskazywania, czy klasyfikacja
danego obiektu jest trudna do rozstrzygnigcia. Przedstawiona procedura wykorzystuje analize
wrazliwosci 1 jest uniwersalna, tzn. moze by¢ stosowana z réznymi metodami klasyfikacji.
Dodatkowym walorem procedury jest zaproponowana w niej metoda wizualizacji wynikow
przeprowadzonej analizy wrazliwos$ci.

Stowa kluczowe: metody dyskryminacji, analiza wrazliwosci, SVM.

Summary: When making decision sometimes we hesitate, because we feel it can go both
directions. The situation is similar in machine-learning tasks. We can use very sophisticated
classification methods to support our decision-making process. The machine is learned, the
model is built, but then it seems reasonable to expect the machine to give us at least a warning
when the prediction is unstable (which means that it is sensitive to small changes in explan-
atory variables’ values). The main goal of the article is to present a procedure for providing
the machine with the ability to show hesitation, when it is justified. The proposed procedure
is based on sensitivity analysis. We illustrate the procedure on a real-world data set using the
Support Vector Machines, but the procedure is universal and it can be also used with other
classification methods. The added value of the paper is also the proposed type of plot for vis-
ualizing the outcome of the sensitivity analysis.

Keywords: classification methods, sensitivity analysis, SVMs.
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1. Wstep

Statystyczne metody automatycznego uczenia si¢ sg z zalozenia konstruowane tak,
by imitowac¢ proces odnajdowania regut i relacji mi¢dzy analizowanymi cechami na
podstawie pewnego zbioru przyktadow. Proces ten jest odwzorowaniem sposobu
uczenia si¢ u ludzi. Reguty, ktorych nauczyliSmy si¢ i ktorymi postugujemy sie,
podejmujac decyzje, nie zawsze daja jednoznaczne wskazanie, a nawet jesli daja,
to mamy czasem $wiadomos$¢, ze niewielka zmiana w uwarunkowaniach spowo-
dowataby podjecie innej decyzji. W takich sytuacjach podjecie decyzji jest trud-
nym zadaniem. Jest tak niezaleznie od ztozono$ci problemu, czy liczebnos$ci zbioru
wariantow decyzyjnych. Nawet w przypadku decyzji z dwoma wariantami ,,tak”
lub ,,nie”, czasem stajemy wobec sytuacji, w ktorej odpowiadamy ,,trudno orzec”.
Dodatkowo nie zawsze jest mozliwe rozwigzanie tego problemu przez pozyskanie
dodatkowych informacji. Nadmierne zwickszanie ilosci informacji przy podejmo-
waniu decyzji moze nawet prowadzi¢ do zwigkszenia probleméw z ich podjeciem.
Mozna przyjac, ze istnieja przypadki, w ktorych watpliwosci co do podjecia decyzji
sg ich immanentng cecha. Skoro wigc watpliwosci sg nieodlacznym i nieredukowal-
nym elementem proces6w podejmowania decyzji, to wymaganie od statystycznych
metod automatycznego uczenia si¢, by dawaty zawsze jednoznaczne rozstrzygnie-
cia, nie wydaje si¢ czyms$ rozsadnym. Nawet w bardzo wyrafinowanych metodach
klasyfikacji danych wydaje si¢ racjonalne oczekiwanie, by metoda przynajmniej da-
wata ostrzezenie w przypadku, gdy klasyfikacja dla danej obserwacji jest niestabilna.
Wyjasnienia wymaga pojecie niestabilnej klasyfikacji. W tym opracowaniu przyjeto,
ze niestabilna klasyfikacja jest definiowana jako takie wskazanie przynaleznosci do
klasy, ktore jest wrazliwe na male odchylenia w warto§ciach zmiennych objasniaja-
cych. Z uwagi na to, ze nie jest mozliwe zdefiniowanie pojecia matych odchylen z wy-
korzystaniem wielko$ci absolutnych, bez odnoszenia si¢ do konkretnego przypadku
rozpatrywanej zmiennej, w dalszej czesci artykutu i w zaproponowanej procedurze
wykorzystano wzgledne odchylenia od oryginalnych warto$ci zmiennych objasniaja-
cych. Naturalng konsekwencja takiego podejscia jest to, ze procedura moze by¢ wy-
korzystana wytacznie dla zmiennych objas$niajacych, mierzonych na najmocniejszej
skali — skali ilorazowe;j.

Glownym celem artykutu jest zaproponowanie procedury wzbogacajacej meto-
dy klasyfikacji danych w zdolno$¢ do wskazywania, czy klasyfikacja danego obiek-
tu wzbudza watpliwosci (tzn. jest trudna do rozstrzygnigcia) w przypadkach, w kto-
rych jest to uzasadnione.

2. Procedura wzbogacania metod klasyfikacji
w zdolnos¢ do wyrazania watpliwosci

Znane sg metody klasyfikacji, ktore pozwalaja na modelowanie niepewnosci, wyko-
rzystujac pojecie zbiordw rozmytych lub zbioréw przyblizonych [Bellman i in. 1966;
Pawlak 1982; Hong, Choi 2000]. Dominujaca role w grupie wielowymiarowych me-
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tod klasyfikacji petnig jednak metody eksploracyjne, takie jak metoda Random For-
est, SVM, sieci neuronowe czy k-najblizszych sasiadow [Trzesiok 2006]. Procedura
zaproponowana w dalszej czeéci opracowania ma z zatozenia jedynie uzupetniaé
dziatanie znanych metod klasyfikacji o dodatkowy element zwigzany z uwzgled-
nieniem niepewnosci decyzji klasyfikacyjnej, zachowujac przy tym wszystkie wia-
snosci oryginalnych metod. Nie jest to wigc propozycja nowej metody klasyfikacji.

Konstrukcje procedury zrealizowano przy nastepujacych ogélnych zatozeniach:

a) procedura ma realizowa¢ glowny cel, czyli ma wzbogaca¢ dziatanie metody
klasyfikacyjnej w ten sposdb, ze ma dawac ostrzezenie w przypadku, gdy wskazanie
do klasy jest niestabilne,

b) procedura ma by¢ prosta, o tatwo interpretowalnych wynikach oraz ,,lekka”
obliczeniowo,

c) preferowane jest rozwigzanie umozliwiajace wizualizacj¢ wynikéw dziatania
procedury.

Przy takich zatozeniach skonstruowano procedur¢ w oparciu o analiz¢ wrazliwo-
$ci, przy czym sposrod roznych metod analizy wrazliwosci dla danych wielowymia-
rowych wykorzystano podejscie ,,kazdy wymiar z osobna” (tj. wedtug zasady ceteris
paribus, czyli badana jest wrazliwo$¢ wynikow klasyfikacji przy wprowadzanych
matych odchyleniach dla wybranej zmiennej, przy ustalonych, oryginalnych warto-
sciach wszystkich pozostatych zmiennych objasniajacych). Catg procedurg wzbo-
gacania metod klasyfikacji w modelowanie niepewnosci przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Procedura wzbogacania metod klasyfikacji w modelowanie niepewnosci

Krok 1. | Wuzasadnionych przypadkach dokonaj selekcji zmiennych lub przeprowadz inng procedu-
r¢ wstepnego przetwarzania danych

Krok 2. | Zbuduj model klasyfikacyjny na danym zbiorze uczacym

Krok 3. |Zidentyfikuj zmienne objasniajace mierzone na skalach ilorazowych

Krok 4. |Ustal warto$¢ progowa — co uznajesz za mate odchylenie od oryginalnych warto$ci empi-
rycznych (np. nie wigcej niz 5%)

Krok 5. |Dla nowej obserwacji poddawanej klasyfikacji (ze zbioru rozpoznawanego) wyznacz
wskazanie przynaleznosci do klasy

Krok 6. |Utworz dla kazdej obserwacji ze zbioru rozpoznawanego zbidr nowych punktow w ten
sposob, ze majac pojedyncza obserwacje, dla kazdej zmiennej ilorazowej zwigksz (oraz
zmniejsz) jej warto$¢ w ustalonym zakresie (np. o 1%,..., 5% oryginalnej wartosci empi-
rycznej; w ten sposob, w przypadku gdy w zbiorze rozpoznawanych wystepuja trzy zmien-
ne objasniajace ze skali ilorazowej, z kazdej jednej obserwacji ze zbioru rozpoznawanego
powstaje 30 nowych obserwacji niewiele rézniacych si¢ od obserwacji oryginalnej — po 10
obserwacji odchylajacych si¢ o {—5%,...,—1%, +1%,...,+5%} od wartosci oryginalnej dla
kazdej z trzech zmiennych ilorazowych)

Krok 7. | Uzyj modelu zbudowanego w kroku 2. do klasyfikacji nowych, zmodyfikowanych obser-
wacji skonstruowanych w kroku 6.
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Tabela 1, cd.

Krok 8. |Jesli wskazanie przynaleznosci oryginalnej obserwacji r6zni si¢ od wskazania dla ktorej-
kolwiek zmodyfikowanej, oznacz ja etykieta ,,watpliwo$¢” (obserwacja z duza niepew-
noscia predykcji); przedstaw wizualizacj¢ dziatania procedury na wykresach (dla kazdej
obserwacji z etykieta ,,watpliwos¢” osobny wykres), na ktorych rézne figury geometryczne
beda reprezentowaly rézne wskazania przynaleznosci do klas, a kolejne poziomy na osi
rzednych beda reprezentowac wzgledne odchylenia (wyrazone w procentach) od oryginal-
nej wartosci ilorazowej zmiennej objasniajacej

Zrodto: opracowanie wlasne.

Skonstruowanie procedury przy tak przyjetych zatozeniach jest problemem
z obszaru ekstrakcji wiedzy z modelu i skutkuje zwigkszeniem interpretowalnosci
wynikow dziatania metody klasyfikacji, co jest cennym elementem, zwazywszy, ze
metody automatycznego uczenia si¢ na ogot buduja modele dziatajgce na zasadzie
czarnej skrzynki i sg stabo interpretowalne.

3. Przyklad ilustrujacy przedstawiong procedure wzbogacania
metod klasyfikacji w modelowanie niepewnosci

Przedstawiona procedura wzbogacania metod klasyfikacji w zdolno$¢ do wyrazania
watpliwosci w przypadkach trudnych do rozstrzygnigcia zilustrowana zostanie na
zbiorze danych rzeczywistych german credit, wykorzystywanym do badania
wlasno$ci metod wielowymiarowej analizy statystycznej. Zbior ten — udostepniony
przez prof. dr. hab. Hansa Hofmanna z Instytutu Statystyki i Ekonometrii Uniwer-
sytetu w Hamburgu — pobrany zostat z repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskie-
go!, zawiera 1000 obserwacji (klientow banku) nalezacych do jednej z 2 klas (klient
,,dobry” — udzielenie kredytu, klient ,,zty” — odmowa kredytu). Zadanie polega na
zaklasyfikowaniu nowego klienta banku do jednej z tych grup. Obserwacje w zbio-
rze german credit charakteryzowane sg przez 20 zmiennych objasniajacych
(13 nominalnych i 7 ilorazowych).

X1 —érodki dostepne na ROR

X2 - okres uzytkowania ROR-u

X3 - historia kredytowa

X4 —cel kredytu

X5 —wnioskowana kwota kredytu

X6 —oszczednosci na lokatach

X7  —czas aktualnego zatrudnienia

X8  —rata kredytu jako procent przychodu

! Udostepniany pod adresem: ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases.
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X9 —ple¢istan cywilny

X10 — zyranci

X11 - czas ostatniego zameldowania
X12 —majatek trwaty/ruchomy

X13 —wiek

X14 —inne obcigzenia sptatami pozyczek
XI5 —rodzaj mieszkania

X16 - liczba kredytow w danym banku
X17 - zatrudnienie

X18 - liczba 0s6b na utrzymaniu

X19 —telefon

X20 — pracownik zagraniczny

Y  —klasaryzyka (1 —udzielenie kredytu, 2 — odmowa kredytu)

Ze wzgledu na wystgpowanie w zbiorze danych zmiennych nominalnych wie-
lostanowych wystapita konieczno$¢ zakodowania tychze zmiennych za pomoca
zmiennych sztucznych, co stanowito juz realizacj¢ pierwszego kroku procedury —
wstepne przetwarzanie danych do analizy. W wyniku tego przetwarzania otrzymano
zbior uczacy charakteryzowany przez 61 zmiennych objasniajacych (54 zmienne
sztuczne i 7 ilorazowych).

Wszystkie obliczenia zostaty zrealizowane z wykorzystaniem programu staty-
stycznego R 1 jego dodatkowych pakietow, ktore postuzyty do napisania autorskiego
kodu realizujacego przedstawiong procedure.

W pierwszym kroku procedury opisanej w tab. 1 dodatkowo zredukowano wy-
miar przestrzeni danych metoda eliminacji zmiennych nieistotnych, wykorzystujac
technike sekwencyjnej eliminacji z maksymalna warto$cig wskaznika Randa jako
kryterium eliminacji [Rand 1971; Trzgsiok 2009]. Liczba zmiennych objasniajacych
zostala zredukowana z 61 do 19. Nastepnie zbior danych na potrzeby ilustracji dzia-
tania procedury podzielono losowo na czg$¢ uczaca (50%) 1 testowa (50%). Czgsé
testowa postuzyta w dalszych krokach jako zbidr rozpoznawany, wigc usunigto
z niej zmienng wskazujacg przynaleznos¢ do klas.

W drugim kroku na czgéci uczacej zbudowano model klasyfikacyjny metoda
wektorow nosnych (SVM) [Vapnik 1998] z wielomianowa funkcja jadrowa, przy
czym quasi-optymalne wartosci parametrow metody SVM dobrano symulacyjnie,
wykorzystujac sprawdzanie krzyzowe z podziatem zbioru uczacego na 10 segmen-
tow [Trzgsiok 2004]. Wybor metody wektorow no$nych do zilustrowania procedury
byt arbitralny, lecz podyktowany wiasnosciami tej metody: matg interpretowalno-
$cig modelu, na ogot wysoka doktadnos$cia predykeji, nieliniowoscia postaci funk-
cji dyskryminujacej [Trzesiok 2008] — jest to wigc metoda, dla ktorej zwigkszenie
interpretowalnosci modelu jest zadaniem waznym i stanowiacym spore wyzwanie.
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W kroku trzecim zidentyfikowano dwie zmienne ilorazowe w zbiorze 19 zmien-
nych objasniajacych uzytych w modelowaniu: wnioskowana kwota kredytu
oraz rata kredytu jako procent przychodu. Nastepnie w czwartym

Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji
dla obserwacji nr 42 dla obserwacji nr 56 dla obserwacji nr 100 dla obserwacji nr 117
(=] (=] =] (=]
© © ©o ©
el el ©@ el
£ D & i3
T — e — h — b ——
w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata
Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji
dla obserwacji nr 122 dla obserwacji nr 147 dla obserwaciji nr 181 dla obserwacji nr 191
(=] (=] [=>} (=]
© © ©o ©
el el @ el
w w2 L 0
T — e — AT — il —
w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata

Rys. 1. Wykres ilustrujacy wyniki dziatania procedury wzbogacania metody klasyfikacji (tu SV M)
o modelowanie niepewnos$ci. Wizualizacja dla pierwszych 8 z 16 obserwacji, ktore zidentyfikowano
jako trudne do sklasyfikowania (klasyfikacja niestabilna)

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji
dla obserwacji nr 235 dla obserwacji nr 366 dla obserwacji nr 375 dla obserwacji nr 393
(=] (=] =] (=]
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w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata w.kredytu rata
Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji Niepewnos¢ klasyfikacji
dla obserwacji nr 401 dla obserwacji nr 405 dla obserwacji nr 463 dla obserwacji nr 490
(=] (=] [=>} (=]
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Rys. 2. Wykres ilustrujacy wyniki dziatania procedury wzbogacania metody klasyfikacji (tu SV M)
o modelowanie niepewnosci. Wizualizacja dla drugiej grupy 8 z 16 obserwacji, ktore zidentyfikowano
jako trudne do sklasyfikowania (klasyfikacja niestabilna)

Zrodto: opracowanie wiasne.
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kroku ustalono, ze odchylenia do 10% (in plus oraz in minus) warto$ci oryginal
nej beda uwzgledniane w procedurze (w analizie wrazliwosci). W kolejnym kroku
poddano klasyfikacji wszystkie oryginalne obserwacje ze zbioru rozpoznawanego,
wykorzystujac model zbudowany w drugim kroku. W kroku szostym dla kazdej ob-
serwacji ze zbioru rozpoznawanego utworzono zbior zmodyfikowanych obserwacji
z matymi (nie wickszymi niz 10%) odchyleniami warto$ci kazdej zmiennej ilora-
zowej z osobna. Nastepnie zrealizowano krok sidédmy i 6smy, tj. przeprowadzono
klasyfikacje nowo powstatych (w kroku 6.) obserwacji i sprawdzono, czy predykcja
rozni si¢ od tej dla obserwacji pierwotnej. W przypadku pozytywnego wyniku we-
ryfikacji informacj¢ uzupekniono szczegodlnym typem wykresu, ktory przedstawiono
narysunku 11 2.

W wyniku dzialania przedstawionej procedury zidentyfikowano 16 obserwacji
(na 1000), ktorych klasyfikacje uznano za niestabilne. Na rysunku 1 oraz 2 wypet-
nionymi trojkatami zaznaczono te obserwacje, dla ktoérych wskazanie modelu byto
negatywne (klient ,,zty” — wniosek kredytowy do odrzucenia), za$ okregami zazna-
czono te obserwacje, dla ktorych model wskazat klasyfikacje do grupy wnioskow
kredytowych do zaakceptowania. Na poziomie zera na osi rzednych znajduja sig
obserwacje empiryczne z oryginalnymi wartosciami zmiennych (zaznaczone linig
poziomg jako punkty odniesienia), za§ powyzej i ponizej tego poziomu zaznaczono
klasyfikacje dla odpowiednio zmodyfikowanych obserwacji. Szczegolnie wyrazisty
jest przypadek klienta (obserwacji) o numerze 463 (na rys. 2). Widaé, ze klient ten
zostat sklasyfikowany przez model SVM jako klient ,,dobry”, czyli osoba, ktorej
nalezy udzieli¢ kredytu, ale wystarczyloby, ze wnioskowana kwota kredytu
bytaby o 1% wigksza, to model dawatby przeciwne wskazanie. Podobnie jest dla
drugiej zmiennej ilorazowej: gdyby wyliczona rata kredytu jako procent
przychodu byta o 1% wigksza, to zgodnie z modelem wniosek kredytowy powi-
nien zosta¢ odrzucony. Swiadczy to o tym, ze ten klient znajduje si¢ na brzegu klasy
klientow ,,dobrych”, co wobec zaktadanych btedow pomiaru zmiennych objasniaja-
cych oznacza duzy poziom niepewnosci otrzymanej klasyfikacji dla tej obserwacji
(wykryty przez analiz¢ wrazliwos$ci).

Innym wyrazistym przyktadem ilustrujacym wynik dzialania procedury jest
przypadek obserwacji nr 117 (na rys. 1). Jest to klient, ktorego wniosek kredyto-
wy zostat przez model wskazany jako ,,wniosek do odrzucenia”, ale wystarczyloby,
zeby wnioskowana kwota kredytu byta o 2% mniejsza i wtedy klasyfikacja
tego klienta zmienitaby sie.

4, Zakonczenie

W artykule przedstawiono procedure wzbogacajaca metody klasyfikacji danych
w zdolno$¢ do wskazywania, czy klasyfikacja danego obiektu jest trudna do roz-
strzygniecia w przypadkach, gdy jest to uzasadnione. Przedstawiona procedura wy-
korzystuje analizg¢ wrazliwos$ci i jest uniwersalna, tzn. moze by¢ stosowana z r6z-
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nymi metodami klasyfikacji. Dodatkowym walorem procedury jest zaproponowana
w niej metoda wizualizacji wynikow przeprowadzonej analizy wrazliwo$ci. Ponadto
do zalet zaproponowanej procedury zaliczy¢ nalezy kilka cech, ktore wynikaja po
czesci z zatozen przyjetych przy jej konstruowaniu: procedura ma prostg i przej-
rzysta konstrukcje, nie zwigksza znaczaco czasu obliczeniowego w poréwnaniu
z uzyciem samej metody klasyfikacji danych, daje tatwo interpretowalne rezultaty,
pozwala na pozyskanie dodatkowej wiedzy o badanym zjawisku ze zbudowanego
modelu, uzupetnia informacje o jakosci modelu jako catosci (mierzonej np. przez
btad klasyfikacji) o poziom zaufania do wynikow predykcji dla pojedynczej obser-
wacji.

Wsrdéd wad przedstawionego podej$cia mozna wymieni¢ to, ze nie bada wraz-
liwosci na interakcje matych zmian kilku zmiennych objasniajacych (jest to konse-
kwencja przyjetej zasady ceteris paribus). Ponadto jako wade nalezy wskaza¢ su-
biektywizm w definiowaniu tego, co nalezy rozumie¢ jako ,,mate odchylenie” od
oryginalnych wartosci zmiennych objasniajacych.
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