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SAZETAK

U ovom radu predstavljene su osnovne ideje
nadziranog ucenja znacajki za klasifikaciju.
Posebna pozornost pridaje se objasnjivosti tih
pristupa. Metode ucenja znacajki su neobjasnjive ili
ograni¢ene u svojim predikacijskim rezultatima Sto
je posljedica nemoguénosti rekombiniranja ulaznih
znacajki. Pristupi koji omogucuju povecanje
dimenzionalnosti prostora ulaznih znacajki su

spori jer zahtijevaju iterativne nekonveksne
optimizacije i podesavanje brojnih konfiguracija
skrivenih dimenzija. U tim slu¢ajevima autori
uglavnom ne daju objasnjenja nauc¢enog modela.
Medutim, objasnjenja se mogu postiéi s razli¢itim
stupnjevima uspjeha s u€enjem interpretativnih
modela oko danog uzorka od interesa ili procjenom
vaznosti svake znacajke u rezultatu klasifikacije.

Kljuéne rijeci: objasnjiva umjetna inteligencija,
klasifikacija, ucenje znacajki, otkrivanje znanja

ABSTRACT

This paper presents the basic ideas of supervised
feature learning for classification. Special attention
is given to the explainability of these approaches.
Feature learning methods are either inexplicable

or limited in their prediction results due to the
inability to recombine input features. Approaches
that increase the dimensionality of the input feature
space are slow because they require iterative non-
convex optimizations and tuning of numerous
configurations of hidden dimensions. In these
cases, authors generally do not provide explanation
of the learned model. However, explanations

can be achieved in various degrees of success by
learning interpretive models around a given pattern
of interest or by evaluating the importance of each
feature in the classification output.

Keywords: explainable artificial intelligence,
classification, feature learning, knowledge
discovery

1. UVOD
1. INTRODUCTION

Znacajka (engl. Feature) se definira kao
individualna karakteristika promatrane pojave ili
procesa. U kontekstu strojnog ucenja tretira se
kao nezavisna varijabla koja izravno utjeCe na
predvidanja modela. U pocetku se pridobivanje
znacajki iz sirovih podataka za potrebe strojnog
ucenja obavljalo ru¢no od strane korisnika. Taj
proces zove se proces inzenjering znacajki i
ukljucuje nekoliko koraka od kojih su najvazniji
ocjena znacajki (engl. Feature evaluation), odabir
znacajki, rekombiniranje postojecih i izgradnja
novih znacajki. Ucenje znacajki (engl. Feature
learning) slijedi te principe na automatiziran nacin
te omogucuje proSirenu reprezentaciju podataka

i poboljsanu u¢inkovitost modela strojnog uéenja
[1]. Te metode zamjenjuju tradicionalne pristupe
inZenjeringa znacajki u mnogim aplikacijama
strojnoga ucenja, od prepoznavanja govora i
racunalnog vida, do opce obrade signala [2].
Metode ucenja znacajki se mogu podijeliti na
nenadzirane i nadzirane. Nenadzirani pristupi uce
iz neoznacenih podataka, dok nadzirani pristupi
uce iz oznacenih. Nadzirani pristupi omogucavaju
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evaluaciju izradenih modela koji se mogu izravno
evaluirati u smislu pogreske u oznac¢avanju
uzoraka uéenja i time, posredno, ocijeniti kvalitete
znacajki. Ovaj rad fokusira se samo na nadzirane
tehnike ucenja znacajki, specificno na problem
klasifikacije. Posebna pozornost stavljena je na
objasnjivosti tih metoda §to je bitno za kredibilitet
njihovih odluka. Objasnjivost se odnosi na stupan;j
do kojeg covjek moze razumjeti uzrok odluke
koju je donio odredeni model. Medutim, takvi
modeli su uglavnom "crne kutije" (engl. Black-
box) unato¢ tome $to su danas u Sirokoj uporabi.
Kako bi se modelu vjerovalo vazno je razumjeti
zaSto je model donio odredene odluke. Istodobno,
objasnjivost omogucuje i stjecanje strukturiranih

i smislenih informacija i obrazaca iz podataka $to
vodi do potencijalnog otkrivanja novih znanja.

U postojecem stanju tehnike ucenja znacajki
mogu se istaknuti sljedeéi pristupi:
» odabir znacajki (engl. Feature selection),

* nadzirno smanjenje dimenzionalnosti (engl.
Supervised dimensionality reduction),

* nadzirno ucenje rje¢nika (engl. Supervisd
dictionary learning) i

* duboko ucenje (engl. Deep learning).

2. PRISTUPI UCENJA ZNACAJKI

2. FEATURE LEARNING
APPROACHES

2.1. METODE ODABIRA ZNACAJKI
2.1. FEATURE SELECTION

Metode odabira znacajki smanjuju
dimenzionalnost prostora ulaznih znacajki
odabirom podskupa vaznih znacajki i uklanjanjem
nevaznih ili suvisnih [4]. To poboljsava ra¢unsku
ucinkovitost uc¢enja klasifikacijskih modela.
Uobicajeno se odabir znacajki tretira kao problem
optimizacije odabira podskupa znacajki koje
maksimiziraju u¢inkovitost predikcijskog modela.
Metode odabira znacajki dijele se u tri skupine:
filtri, metode omotaca i ugradene metode. Te
metode su objasnjive jer je iz ocjene individualne
znacajke ili podskupa znacajki o€it njihov utjecaj
na klasifikaciju. Medutim, rezultati klasifikacije
tih metoda su ograni¢eni jer ne mogu uvesti nove
ili rekombinirati postojece znacajke.
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2.2. NADZIRNO SMANJENJE
DIMENZIONALNOSTI

2.2. SUPERVISED DIMENSIONALITY
REDUCTION

Za razliku od metoda odabira znacajki tehnike
smanjenja dimenzionalnosti omogucéuju
rekombinaciju postojec¢ih znacajki. U posljednje
vrijeme se broj znacajki koje se mjere popeo

s nekoliko desetaka na nekoliko stotina ili ¢ak
nekoliko tisu¢a. Povecanje dimenzija moze,

u teoriji, dodati vise korisnih informacija
klasifikatoru i time poboljsati njegovu tocnost.
Medutim, kod analize takvih podataka ocekuje
se rijetka reprezentacija za ucenje $to uzrokuje
problem prokletstva dimenzionalnosti (engl.
Curse of dimensionality) [3,4] te se zbog
takvog nereprezentativnog uzorkovanja izvodi
smanjivanje dimenzionalnosti. Osnovna zadaca
tehnika nadziranog smanjenja dimenzionalnosti
je pronaci uc¢inkovito preslikavanje s kojim

se izraCunava niskodimenzionalna struktura
podataka tako da se ocuva Sto vise korisnih
informacija skrivenih u visokodimenzionalnom
prostoru. Rezultat toga su nove znacajke koje
su linearne ili nelinearne rekombinacije ulaznih
znacajki [5].

Tipic¢an predstavnik linearnih metoda
nadzirnoga smanjenja dimenzionalnosti je
linearna diskriminantna analiza [6]. Metoda
pronalazi linearne kombinacije znacajki u
nizedimenzionalnom prostoru koje najbolje
odvajaju uzorke odredenih razreda. Preslikavanje
visokodimenzionalnih uzorka u nize dimenzije
temelji se na izracunu transformacijske matrice
sastavljene iz svojstvenih vektora matrice
medurazrednih (engl. Inter-class variance) i
unutarrazrednih (engl. Intra-class variance)
varijacija ulaznih znacajki. Zbog linearnosti i
pretpostavke o normalnoj distribuciji podataka
ta je tehnika objasnjiva, ali su rezultati
klasifikacije osjetljivi na korelirane znacajke. Ta
slabost je ispravljena [7] raCunanjem linearnih
kombinacija znacajki koje su visoko u korelaciji
s oznakama razreda u nizedimenzionalnom
prostoru. Preslikavanje se izvede s izraCunom
transformacijske matrice unakrsne kovarijance
(engl. Cross-covariance) izmedu uzoraka znacajki
1 oznaka razreda. Zbog upotrebe takve matrice
pristup je neobjasnjiv u slucaju velikog broja
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znacajki, dok klasifikacijski modeli izgradeni na
rezultatima te metode Cesto pate od pretjerane
prilagodbe (engl. Overfitting). Pretjerana
prilagodba je takoder slabost pristupa predlozenog
u ¢lanku [8] u slu¢aju malog broja uzoraka ucenja
iako je relativno jednostavan za interpretaciju.
Metoda preslikava ulazne znacajke u prostor
nizih dimenzija tako da najbolje odvajaju uzorke
pojedinih razreda, a da su u isto vrijeme takve
linearne kombinacije ulaznih znacajki visoko
korelirane s oznakama razreda.

Do sad predstavljeni postupci ne mogu iskoristiti
sve informacije skrivene u visokodimenzionalnom
prostoru i stoga su ograni¢eni u klasifikacijskoj
ucinkovitosti. Znac¢ajan utjecaj na to¢nost
klasifikacije proizlazi iz uspjesnog identificiranja
nelinearnih odnosa izmedu znacajki i oznaka
razreda. Primjer takve metode predstavljen je u [9].
Metodom se pronalazi optimalnija geometrijska
struktura ulaznih podataka koja zadrzava

izvorne udaljenosti izmedu uzoraka za ucenje pri
preslikavanju u nize dimenzije, dok se udaljenost
izmedu uzoraka za ucenje istog razreda smanjuje.
To se postize izgradnjom grafa susjedstva gdje
¢vorovi predstavljaju ulazne uzorke, dok su tezine
rubova izmedu ¢vorova odredene euklidskim
udaljenostima izmedu ulaznih uzoraka. 1z grafa
susjedstva se izraCuna matrica najkracih puteva
izmedu svih parova ¢vorova u kojima je ukljucena
i informacija o razredu. Matrica transformacije se
zatim izracuna pronalaZzenjem svojstvenih vektora
matrice najkraceg puta. Buduci da takav postupak
zahtijeva velik broj izracunavanja udaljenosti i
najkraceg puta, metoda je vrlo spora u sluc¢aju
velikog broja uzoraka i znac¢ajki. Taj problem je
rijeSen u [10], gdje autori predlazu ucinkovitiju
iterativnu metodu koja osim nelinearnih, razmatra i
linearne odnose izmedu susjednih uzoraka. Sli¢no
prethodnom postupku, i u ovom se slucaju izgradi
graf susjedstva. Za preslikavanje u nizu dimenziju
se, umjesto izra¢una udaljenosti, izvede iterativni
mehanizam rekonstrukcije pojedinacnih ulaznih
uzoraka iz njegovih susjeda. Lokalna struktura
susjedstva podataka zadrzana je ukljué¢ivanjem
informacija o razredu. Unato¢ u¢inkovitom
izraCunu ta metoda vrlo je osjetljiva na ulazne
parametre, a posebice na veli¢inu susjedstva koja
se koristi za rekonstrukciju. U slucaju velike
vrijednosti tog parametra su kombinacije ulaznih
znacajki neobjasnjive. Metode nadzirnog smanjenja

dimenzionalnosti su neobjasnjive i zbog toga jer
preslikavanje u nizu dimenziju obi¢no deformira
udaljenosti izmedu uzoraka ucenja.

2.3. NADZIRNO UCENJE RJECNIKA

2.3. SUPERVISED DICTIONARY
LEARNING

U usporedbi s metodama predstavljenim u
prethodnom poglavlju nadzirani algoritmi ucenja
rjecnika omogucuju tocniju klasifikaciju buduci
da mogu povecati ulazni prostor znacajki. Ti
pristupi uce rjecnik i rijetku reprezentaciju
(engl. Sparse representation) koji se koriste za
predstavljanje ulaznih znacajki kao linearne ili
nelinearne kombinacije atoma rjecnika. Atomi
rje¢nika su sastavljeni iz svojstvenih vektora
ulaznih podataka. Rijetke reprezentacije se
iterativno azuriraju tijekom procesa ucenja kako
bi se smanjila pogreska rekonstrukcije koju
definiramo kao razliku izmedu ulaznih uzoraka i
rezultata rijetke reprezentacije [11].

Rje¢nik moze biti "nedovoljno potpun" (engl.
Undercomplete) pri ¢emu je dimenzija atoma
manja od dimenzija ulaznih znacajki. U slucaju
koristenja nepotpunog rjecnika radi se o smanjenju
dimenzionalnosti. Nasuprot tome, moze se izgraditi
"prekompletan" rjecnik (engl. Overcomplete) Cije
su dimenzije atoma vec¢e od dimenzija ulaznih
podataka. Upotreba prekompletnog rjecnika
prosiruje informativnost ulaznog prostora §to
omogucuje vecu ucinkovitost klasifikacije. Ovisno
o0 izboru mehanizma obrade diskriminatorne
informacije, rjecnici mogu biti zajednicki (eng.
Shared dictionary) ili razredno-specifi¢ni, odnosno
izradeni za svaki razred posebno (eng. Class
specific dictionary). Koristenje zajednickog
rjecnika zahtijeva uvodenje dodatnog klasifikatora
dok razredno-specifi¢ni rjecnik omogucuje izravnu
klasifikaciju nepoznatih uzoraka na temelju
pogreske rekonstrukcije [12].

Primjer metode izravne klasifikacije nepoznatih
uzoraka na temelju pogreske rekonstrukcije
predstavljen je u [13] gdje se razredno-specifi¢ni
rjecnici kreiraju zasebno nad svim uzorcima
ucenja. Razred nepoznatog uzorka odreden

je na temelju najnize pogreske rekonstrukcije
koju predstave rjecnici. Svaki razredno-
specifi¢ni rje¢nik izgraden je tako da optimalno
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rekonstruira samo uzorke znacajki odredenog
razreda. To moze dovesti do povecanja broja
izvedenih iteracija metode u slucaju velikog
broja razreda §to znatno povecava vrijeme
ucenja. Kako bi se ubrzao proces ucenja, u [14]
je predlozena izgradnja razredno-specificnih
rjenika samo iz uzoraka ucenja odredenog
razreda. Na taj na¢in metoda preskace korak
azuriranja rje¢nika. Ovaj pristup je objasnjiv
jer je iz pogreske rekonstrukcije izravno
vidljivo kako odredeni uzorak ucenja utjece

na klasifikaciju nepoznatog uzorka. Medutim,
glavni nedostatak ovog pristupa je taj Sto ne
moze iskoristiti sve informacije iz ulaznih
podataka, budu¢i da uzorci znacajki nisu potpuno
neovisni izmedu razreda i imaju zajednicke
karakteristike [12].

Alternativna opcija je uvodenje pogreske
klasifikacije kao dodatnog kriterija optimizacije
tijekom ucenja rjec¢nika [15]. S ovim dodatnim
kriterijem problem optimizacije postaje
nekonveksan (engl. Non-convex) $to znaci da
postoji vise lokalnih optimuma koji nisu nuzno
globalni. Na primjer, u [16] je predstavljena
metoda za klasificiranje rukom pisanih znamenki
koja koristi u¢enje binarnih klasifikatora, po
jedan za svaku znamenku (tj. razred), kao
dodatni kriterij optimizacije. Glavni problem
metode je $to naizmjeni¢no maksimizira

rijetku reprezentaciju, minimizira pogresku
rekonstrukcije 1 uci klasifikator. Rezultat toga je
velika koli¢ina parametara za podeSavanje koji
pridonose visokoj racunskoj zahtjevnosti metode.
Algoritam predstavljen u [17] pak istovremeno uci
rje¢nik i parametre klasifikatora. To sprjecava da
metoda zapne pri ucenju u lokalnom optimumu.
U ovom su algoritmu upotrijebljeni samo linearni
klasifikatori §to uzrokuje lose klasifikacijske
rezultate u slucajevima nelinearne klasifikacije.
Rijetka reprezentacija takoder onemogucuje
tumacenje dobivenog modela. Zbog toga je tesko
do¢i do korisnog znanja u onim slucajevima kada
rjecnik sadrzi veliki broj atoma [12,13]

2.4. DUBOKO UCENJE
2.4. DEEP LEARNING
Svi do sada predstavljeni postupci koriste

eksplicitno definirane linearne ili nelinearne
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postupke za postizanje rekombinacije znacajki.
Duboko ucenje ima ugradene mehanizme za
dohvacanje i linearnih i nelinearnih odnosa
izmedu znacajki koji se postizu u umjetnim
neuronima koji sastavljaju takve metode. U njima
se ulazne znacajke rekombiniraju mnozenjem

i zbrajanjem tezinskih vrijednosti uzoraka i
njihovim normaliziranjem prema unaprijed
definiranoj aktivacijskoj funkciji. Ovisno od
aktivacijske funkcije, duboko ucenje, odnosno
neuronske mreze mogu obraditi nelinearne
meduovisnosti izmedu znacajki [18].

Ucenje neuronske mreze pocinje nasumi¢nom
inicijalizacijom tezina veza izmedu neurona i
izvodi se iterativno podeSavanjem istih. U svakoj
iteraciji se izraCunava razlika izmedu zeljenog

i stvarnog izlaza iz mreze uz pomo¢ funkcije
gubitaka (engl. Loss function). Mehanizam uéenja
neuronskih mreza temelji se na minimizaciji te
funkcije. NajraSirenija strategija ucenja neuronske
mreze je algoritam povratnog Sirenja (engl.
Backpropagation) [19]. Kod algoritma povratnog
Sirenja se s metodom gradijentnog spusta (engl.
Gradient descend) izracuna gradijent funkcije
gubitka na temelju tezina veza u svakoj iteraciji. S
obzirom na gradijent funkcije gubitka se u koraku
povratnog prolaza azuriraju tezine veze mreze
[18] pomocu vanjskog parametra koji se naziva
stopa ucenja (engl. Learning rate). Algoritam
zavr$ava kada se izvr$i unaprijed odredeni broj
iteracija ili kada sustav dosegne stabilno stanje i
tezine mreznih veza se vise ne mijenjaju.

U [20] autori predlazu duboku neuronsku mrezu
koja prilagodava tezine veza za svaki uzorak
ucenja pomocu algoritma povratnog Sirenja. lako
to omogucuje konvergenciju parametara modela,
takvo ucenje zahtijeva veliki broj iteracija da bi
se postigli optimalni rezultati. Autori u [21] stoga
predlazu da se pojedinacna iteracija ucenja izvede
na ve¢em broju uzoraka. Istodobno, predlozena
neuronska mreza automatski postavlja broj
skrivenih slojeva i neurona u procesu ucenja.

Te razlike u arhitekturi pruzaju bolji kompromis
izmedu vremena ucenja i tocnosti modela.
Medutim, varijabilnost broja skrivenih slojeva

1 neurona doprinosi neobjasnjivosti naucenih
znacajki. Neobjasnjivost je takoder slabost
pristupa predlozenog u [22]. Prikazana duboka
mreza sastoji se iz tri skrivena sloja neurona. Prvi
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skriveni sloj prosiruje dimenzionalnost ulaznog
prostora, a drugi skriveni sloj grupira uzorke iz
prethodnog sloja u klastere na temelju njihove
medusobne sli¢nosti. 1z tih klastera se u sljedecem
sloju agregiraju nove znacajke koje ucinkovitije
diferenciraju uzorke odredenih klasa. U slucaju
takvog ucenja postoji opasnost da se unutar istih
klastera pojave uzorci iz razlicitih razreda $to
onemogucuje objasnjivanje naucenih znacajki. U
[22] je predlozeni postupak izvodi uc¢enja znacajki
s neuronskom mrezom kako bi se poboljsao
interpretabilni model klasifikacijske metode
najblizeg susjeda. Metoda koristi evolucijsko
rac¢unanje za optimizaciju tezina veze neuronske
mreze, dok se izvedba optimizacije veza izmedu
neurona temelji na distribuciji najblizih susjeda.
No ni u ovom slucaju autori ne daju objasnjenja
nau¢enog modela.

3. PRISTUPI OBJASNJIVANJA
3. TOOLS FOR EXPLAINABILITY

Objasnjenje odluka ranih pristupa strojnog
ucenja prili¢no je jednostavna. Stabla
odlucivanja (engl. Decision trees) je moguce
analizirati neposrednim prijelazom njihovih
¢vorova uz izra¢un uobicajene lokalne i globalne
klasifikaciju greske [24, 25]. Linearni modeli se
objasne s pogledom u njihove parametre [26].
Unato¢ tome, takve vrste modela ne izvlace u
dovoljnoj mjeri svo znanje koje sadrzi podatke

1 Cesto postizu niske klasifikacijske tocnosti.
Metode koje su bolje u dobivanju znanja iz
podataka postizu i viSe to¢nosti, ali su obi¢no
,crne kutije* jer pored slozenih linearnih
odnosa razmatraju i nelinearnosti u podacima
[24]. Zato je nastala potreba za uvodenje
pristupa za interpretaciju takvih modela. To

se postize ili u¢enjem interpretativnih modela
oko danog uzorka interesa [27] ili s ocjenom
vaznosti svake pojedinacne znacajke pri
klasifikacijskom izlazu [28]. Ocjena vaznosti
svake pojedinacne znacajke temelji se na
Shapleyjevim vrijenostima koje prikazuju kako
individualna znacajka doprinosi odluci modela s
opazanjem razlika medu vjerojatnosti oc¢ekivane
i stvarne klasifikacije kada promatranu
znacajku otklonimo. Obje tehnike koriste se za
interpretaciju ulaznih znacajki i osjetljive su na
korelirane znacajke Sto onemogucuje njihovu

primjernu za interpretaciju naucenih znacajki.

Pristup predstavljen u [29] uci nekorelirane
visokokvalitetne znacajke iterativno na slijedni
nacin. Te naucene znacajke predstavljene su

u formi jednadZzba kao linearne i nelinearne
kombinacije ulaznih. To omogucava koristenje
obje metode za interpretaciju naucenih
znacajki. Neuronske mreze se mogu objasniti
vizualizacijom njihovog procesa odlucivanja.
Obicno se ostvaruje stvaranjem toplotnih karata
(angl. Heat map) iz ulaznih uzoraka, s naglaskom
na uzorke koji maksimiziraju aktivaciju
promatranih neurona. Pokazalo se da su te tople
karte kontra intuitivne [30], a sam pristup je
ograni¢en samo na upotrebu kod neuronskih
mreza [31]. U zadnjem vremenu predlazu se
razli¢ite interpretabilne arhitekture neuronskih
mreza, koje identificiraju znacajke s visokom
intraklasne varijancom na ulaznim podacima i
rekombiniraju ih s znacajkama niske interklasne
varijance kako bi se poboljsalo razumijevanje
predvidanja [32]. lako to omogucuje proucavanje
nacela odlucivanja za neuronske mreze i utjecaj
ulaznih znacajki na klasifikaciju, takve nauc¢ne
znacajke su joS uvijek vrlo apstraktne i nisu
primjerene za otkrivanje znanja.

4. ZAKLJUCAK
4. CONCLUSION

Postojeci pristupi ucenja znacajki su ili
neobjasnjivi ili ograniceni u svojoj tocnosti

to je posljedica nemoguc¢nosti rekombiniranja
ulaznih znacajki. S druge strane, pristupi koji
omogucuju povecanje dimenzionalnosti prostora
ulaznih znacajki su obi¢no racunalno zahtjevni,
buduci da zahtijevaju iterativne nekonveksne
optimizacije i podeSavanje mnogih konfiguracija
skrivenih dimenzija. Za takve pristupe postoje
alati kojima se u odredenoj mjeri mogu

objasniti razlozi odluka prediktivnih modela.

Te tehnike rjeSavanju problem interpretacije
modela koristenjem alata za izra¢un vaznosti
svake pojedinacne znacajke na klasifikacijskom
izlazu ili s ucenjem interpretativnih modela oko
uzoraka interesa. lako su te metode ogranicene
samo na ulazne znacajke, s njihovom pravilnom
upotrebom moguce ih je primijeniti i na naucene
znacajke. Tehnike za objasnjenje naucenih
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znacajki kod neuronskih mreza se ostvaruje
stvaranjem toplinskih karata koji maksimiziraju
aktivaciju promatranih neurona. Svejedno su u
tom primjeru objasnjenja vrlo apstraktna i nisu
primjerena za otkrivanje znanja.
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