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Santrauka

Kadangi masininio mokymosi (ML) modeliai vis labiau jtakoja svarbius sprendimus sveikatos
prieziliros, finansy ir politikos srityse, skaidriy ir interpretuojamy dirbtinio intelekto (DI) sistemy
poreikis tampa kritinis. Lokalils interpretuojami modeliy agnostiniai paaiSkinimai (LIME) yra placiai
taitkomas metodas lokaliam modeliy interpretavimui, taciau jy globalus agregavimas iSlieka
metodologiskai ribotas. Siame darbe nagrinéjamos ir tobulinamos globalaus paaiskinimo strategijos,
agreguojant lokalius LIME paaiskinimus, sprendziant Zinomus apribojimus, tokius kaip jautrumas
triukSmui ir nenuoseklus atributy aktualumas. Siekiant pagerinti globaly paaiskinimg buvo iSbandytos
dvi naujos strategijos: paaiSkinimy svorio nustatymas pagal jy tiksluma (R?) ir branduolio tankio
jvertinimo (KDE) pagrindu sukurta agregacija. Eksperimentiniai rezultatai patvirtino, kad R?
jtraukimas reikSmingai sumazino pasiskirstymo atstumg (JSD), pagerino stabilumg ir suSvelnino
nasumo pabloge¢jimg pasalinant atributus. Nors KDE pasieké aukS$ciausia rango koreliacija
(Spearman = 0,91), ji atsiliko pagal kitus rodiklius, o tai rodo kompromisus. Patobulinti agregavimo
metodai pranoko esamus literatiiros bazinius rodiklius pagal kelis kokybés rodiklius, parodydami jy
potencialg sustiprinti globaliy paaiSkinimy patikimumga ir aiSkuma klasifikavimo modeliuose.



Zokaityte, Gintaré. Aggregated LIME for the global explainability of classification models. Master's
Final Degree Project / supervisor prof. dr. Agné Paulauskaité-Taraseviciené; Faculty of Informatics,
Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Computer science, Informatics (BO1)

Keywords: XAI, LIME, local explanation, global explanation, feature importance, classification
model interpretability, aggregation strategies.

Kaunas, 2025. 52 pages.

Summary

As machine learning (ML) models increasingly influence high-stakes decisions in healthcare, finance,
and policy, the need for transparent and interpretable artificial intelligence (Al) systems becomes
critical. Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) offer a widely adopted approach
for local model interpretability, yet their global aggregation remains methodologically limited. This
project investigates and enhances global explanation strategies by aggregating local LIME
explanations, addressing known limitations such as noise sensitivity and inconsistent feature
relevance. To improve global interpretability, two novel strategies were tested: weighting
explanations by their fidelity (R?) and kernel density estimation (KDE)-based aggregation.
Experimental results confirmed that incorporating R? significantly reduced distributional divergence
(JSD), improved stability, and mitigated performance degradation under feature removal. Although
KDE achieved the highest rank correlation (Spearman = 0.91), it lagged in other metrics, indicating
trade-offs. The enhanced aggregation methods outperformed existing literature baselines across
several quality metrics, demonstrating their potential to strengthen the reliability and clarity of global
explanations in classification models.
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Santrumpy sarasas
ADI - aiskinamasis dirbtinis intelektas (angl. Explainable artificial intelligence).
DI — dirbtinis intelektas (angl. Artificial intelligence).

LIME — lokalis interpretuojami nuo modelio nepriklausantys paaiskinimai (angl. Local Interpretable
Model-Agnostic Explanations)

ML — masininis mokymasis (angl. Machine learning)



Ivadas

Didéjanti priklausomybé nuo dirbtinio intelekto (DI) modeliy jvairiose srityse, nuo sveikatos
priezitiros ir finansy iki teisiniy sistemy ir ne tik, padidino modeliy sprendimy priémimo procesy
skaidrumo poreikj. Sie modeliai daznai yra jpareigoti numatyti sprendimus, kurie turi didele jtaka
asmenims ir visuomenei, pvz., skaiCiuoti kreditingumg ir paskoly pasitlymus [31], asistuoti
diagnozuojant ligas [39] arba nustatyti pirmenybe teisésaugos ar sveikatos priezitros iStekliams
[15,37]. Nors maSininio mokymosi (ML) modeliy, ypa¢ gilaus mokymosi architektiiry,
prognozavimo galimybeés pasieké auksta lygj, Siy ,,juodyjy déziy*“ (angl. black boxes) sudétingumas
suinteresuotosioms Salims suprasti, kaip Sie modeliai daro i§vadas, o tai gali sukelti nepasitikejimg ir
dvejones priimant Sias technologijas [5,17]. Be to, galimos klaidos, SaliSkumas ar nenumatytos
pasekmes kritinése srityse gali sukelti rimty pasekmiy — nuo finansiniy nuostoliy [7] iki pavojaus
zmoniy sveikatai [36]. Sie i§§iikiai pabréZia augantj skaidriy, interpretuojamy ir patikimy DI sistemy
poreikj, galin¢iy suteikti prasmingy jzvalgy apie jy veikla.

Kai dirbtinis intelektas vis labiau jtraukiamas i daug démesio reikalaujancias programas, vyriausybés
ir organizacijos visame pasaulyje jveda taisykles, sieckdamos uZztikrinti etikg ir skaidry jo naudojima.
Vienas 1§ didesniy tokios iniciatyvos pavyzdziy — Europos Sajungos DI aktas [42], kuriuo siekiama
apibrézti DI kiirimo ir naudojimo taisykles pagal rizikos lygj. Pavyzdziui, DI akto [42] 13 straipsnyje
nurodoma, kad aukstos rizikos DI sistemos turi biiti kuriamos taip, jog jy naudotojai galéty
interpretuoti jy rezultatus ir tinkamai juos naudoti, taip uZtikrinant veikimo skaidrumg ir
atskaitomybe. Aiskinamasis dirbtinis intelektas (ADI) atlieka lemiamg vaidmenj jgyvendinant Siuos
reikalavimus, suteikdamas jrankius ir metodus paaiskinti sudétingy DI modeliy veikimo principus.
Be teisiniy reikalavimy laikymosi, ADI taip pat skatina pasitikejima, atskaitomybe ir sgzininguma,
tod¢l tai biitina tiek techniniam, tiek etiniam DI diegimui.

Tarp esamy ADI metody, lokaliy interpretuojamy nuo modelio nepriklausanéiy paaiskinimy (angl.
Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) (LIME) metodas [33] yra placiai pripazintas dél
savo geb¢jimo generuoti lokalius paaiSkinimus, suteikiancius atributy svarbos balus atskiroms
prognozéms. Nors lokaliis paaiskinimai yra vertingi, jie daznai neatskleidzia bendro modelio elgesio
jvairiuose duomeny kontekstuose [11]. Galimybés iSplésti LIME metoda globaliems modeliy
agregavimo bidus tiksliems, interpretuojamiems ir stabiliems globaliems paaiskinimams. Siuo
projektu siekiama iStirti ir palyginti esamus LIME metodus globaliems paaiSkinimams bei pasiiilyti
naujus, inovatyvius agregavimo metodus. Sis tyrimas, analizuojant paaiskinimy istikimumo
modeliams, stabilumo ir skai¢iavimo imlumo aspektus, siekia nustatyti dabartiniy praktiky triikumus
ir pateikti sprendimus, prisidedancius prie ADI pazangos.

Projekto tikslas — pasiiillyti modifikuota globalaus paaiSkinimo metods, pagrista lokaliais LIME
paaiskinimais, pritaikyti jj klasifikavimo modeliy paaiSkinimui ir eksperimentiSkai jvertinti jo
kokybe, analizuojant paaiskinimy atitikima, poveikj modeliui ir stabiluma, bei palyginti su esamais
sprendimais. Siam tikslui pasiekti idkelti §ie uzdaviniai:

1. atlikti globaliy klasifikavimo modeliy paaiSkinamumo metody literatiiros analize, iSskiriant
LIME pagristy metody ribotumus ir galimus tobulinimo budus, susijusius su lokaliy
paaiskinimy agregavimu j globalius;
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. parengti tyrimo plana, apibréziantj naudojamus duomeny rinkinius, klasifikavimo modelius,
siillomas naujas metodikas, vertinimo kriterijus, numatyti kiekybinio jvertinimo metrikas
lokaliy ir globaliy paaiSkinimy kokybei vertinti bei realizuoti eksperimenting aplinka Sio
tyrimo vykdymui;

iSmokyti klasifikavimo modelius, atlikti LIME parametry paieska ir sugeneruoti
reprezentatyvy lokaliy paaiskinimy rinkinj, skirtag globaliy paaiskinimo metody analizés
etapui;

realizuoti ir eksperimentiskai iStirti modifikuotas lokaliy paaiSkinimy agregavimo strategijas,
analizuojant skirtingy komponenty ir konfigiiracijy jtaka globaliy paaiskinimy kokybei;

atlikti modifikuoty globaliy LIME paaiskinimo metody palyginamaja analiz¢ su esamais
sprendimais, jvertinant paaiSkinimy atitikimg klasifikavimo modelio atributy svarboms,
poveikj modelio veikimui ir paaiSkinimy stabiluma.
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1. Globaliy klasifikavimo modeliy paaiSkinamumo metody literatiiros analizé

Siame skyriuje pateikiama paaiskinamo dirbtinio intelekto (ADI) apzvalga, daugiausia démesio
skiriant post-hoc analizés metodams, kurie pagerina masininio mokymosi modeliy aiskinamuma.
Nagrinéjamos vietiniy ir globaliy paaiskinimy sagvokos, ML modeliy aiSkinimo metody klasifikacija
pagal sritj, universaluma bei iSvestj. Ypatingas démesys skiriamas LIME metodui ir jo variantams,
jvertinat jy veikimo principa, privalumus ir trikumus. Skyriuje taip pat aptariamos istirtos strategijos,
kaip lokalius paaiSkinimus sujungti j globaly paaiskinimg ir vertinimo metrikos paaisSkinimy kokybei
jvertinti. Pabréziamos pagrindinés tyrimy spragos ir tobulinimo galimybés.

1.1. Aiskinamasis dirbtinis intelektas ir jo panaudojimas

Aiskinamasis dirbtinis intelektas (ADI) yra dirbtinio intelekto atSaka, orientuota j metody ir jrankiy,
leidzianciy interpretuoti ir suprasti sudétingus masininio mokymosi (ML) modelius, kiirimg. Nors
tradicines DI sistemos optimizuoja nuspéjimo tiksluma, dél did¢jancio jy sudétingumo ir ,,juodosios
dézés* pobudzio modeliy, kuriems triiksta skaidrumo, kaip modelio sprendimas yra priimamas. ADI
metodais siekiama iSspregsti Sig problema, pateikiant Zmonéms suprantamus paaiSkinimus,
paaiskinancius modelio i§vesties motyvus, uztikrinant aiSkinamuma nepakenkiant naSumui [12].

ADI naudojimas apima kelis maSininio mokymosi ciklo etapus, apimanc¢ius modelio kiirima, diegima
ir vertinimg. Modelio mokymo ir patvirtinimo etape ADI metodai suteikia esminius jrankius,
leidzianCius nustatyti ir spresti tokias problemas kaip duomeny paklaida, modelio klaidos ir
neoptimaliis atributy rysiai. Pavyzdziui, tokie metodai kaip SHAP [26] suteikia galimybe DI sistemy
kur¢jams priskirti modelio prognozes atskiriems jvesties atributams, kad bity galima iSsamiai
suprasti atributy indélj. Dalinés priklausomybés diagramos (angl. Partial Dependence Plots) [16]
papildo Sias analizes, vizualizuodamos ribinj atskiry atributy poveiki iSvesc¢iai, padedant sistemy
kiiréjams aptikti linijinius ir nelinijinius rySius tarp jvesties ir iSves¢iy [29]. Sios jZvalgos yra
naudingos atributy pasirinkimo, hiperparametry derinimo ir modelio mokymo stadijose.

Post-hoc analizés etape ADI metodai orientuoti | jau parengty modeliy interpretavima, uZztikrinant
idiegty sistemy skaidrumg ir atskaitomybe. Post-hoc metodai leidzia suinteresuotosioms Salims
pateikti paaiSkinimus, kurie yra lokalios arba globalios reikSmés. Lokaliis paaiskinimai, tokie kaip
LIME [33], suteikia jzvalgy apie konkrecias iSvestis, apytiksliai jvertinant modelio elgesj aplink
atskirus atvejus. Perturbuojant jvesties atributus ir stebint jy poveikj iSvesciai, LIME nustato, kurie
atributai turi didZiausig jtakg tam tikram sprendimui. Tuo tarpu globallis paaiskinimai analizuoja
modelio elgseng visame duomeny rinkinyje ir pateikia iSsamig atributy svarbos ir sgveikos apzvalga.
Naudodami tokius metodus kaip apibendrintos SHAP [26] reikSmés ir globalios atributy svarbos
balai, specialistai gali suprasti modelio sprendimy modelius, aptikti paklaidas, SaliSkumus ir jvertinti
bendra modelio nasuma [24].

ADI integravimas visuose DI sistemos kiirimo etapuose uztikrina, kad maSininio mokymosi modeliai
bty interpretuojami ir patikimi, padedant modeliy derinimui, validavimui ir diegimui. Atsizvelgdami
1 lokalias ir globalias perspektyvas, ADI metodai padidina modelio skaidruma, tod¢l DI diegéjai ir
naudotojai gali priimti pagristus sprendimus ir kartu uZztikrinti atitikt] reguliavimo bei etikos
standartams.
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1.2. AiSkinamojo dirbtinio intelekto metody klasifikavimas

ADI metodus galima suskirstyti | kategorijas pagal juy taikymo sritj, pritaikomumg ir pozilrj }
paaiskinamumg. Siame skyriuje nagrinéjami pagrindiniai ADI metody klasifikavimo aspektai (1
pav.), iliustruojantis ADI metody klasifikavima pagal apimtj (lokalus ir globalus), pagal iSvestj
(pavyzdziu pagristas ir atributais pagristas) bei pagal modelio universalumg (nuo modelio
nepriklausomas ar specifiniams modeliams pritaikytas).

e N R
Pagal paaiskinamg | DI modeliy +| Pagal paaiskinimo
srit] - paaiskinimo metodai 4 iSvestj
| & J AN J
l l Y Y
- 4 N [
Loka!us: paalskl_nama WG.lobaIus. . Savybemis grjsti Pavyzdziais grjsti
viena modgllo paalsklnamgs visas et R
RICYIOZE modelis paaiskinimas paaiskininimas

\ 4 pateikiamas savybiy pateikiamas

jtakomis pavyzdziais
Pagal metodo _ VAN J

universalumag

|
v v

Nuo modelio
nepriklausantys Specifiniams
paaiskinimai: gali modeliams ar
bati pritaikyti jvairiy modeliy grupéms
architektary pritaikyti metodai
modeliams

1 pav. DI modeliy paaiskinimo metody klasifikavimas
1.2.1. Lokalus ir globalus paai§kinimas

Pagrindinis skirtumas tarp lokalaus ir globalaus paaiskinimo yra paaiSkinama modelio sritis ir
detalumas (2 pav.). Lokallis paaiSkinimai analizuoja, kaip daromos atskiros prognozés, sutelkiant
démesj j viena jvesties atvejj. Sie metodai veikia maZoje, tiksliai apibréZtoje jvesties erdvés srityje,
nustatydami konkreciy atributy indélj j konkrety modelio sprendimg. ISskirdami veiksnius, turin¢ius
itakos atskiriems rezultatams, lokaliis paaiSkinimai suteikia tiksliniy jzvalgy, kurios ypa¢ naudingos
DI sistemoms, kurioms reikalingas skaidrumas sprendimy lygiu, pvz., klinikinés diagnozes,
suk¢iavimo aptikimas ar kredito patvirtinimai.

Tuo tarpu globaliis paaiSkinimai suteikia i§samy supratimg apie bendra modelio elges] visame
duomeny rinkinyje. Skirtingai nuo vietiniy metody, kuriuose pagrindinis démesys skiriamas
individualiems sprendimams, globaliis ADI metodai analizuoja atributy svarba, jvesties ir iSvesties
priklausomybes ir sistemingus modelio numatymo modelius. Sie paaiskinimai apibendrina jzvalgas
apie visus duomeny atvejus, leidzia placiau jvertinti modelio logika, nustatyti SaliSkuma ir uztikrinti,
kad biity laikomasi etikos standarty. Globallis paaiskinimai yra ypa¢ vertingi vertinant modeliy
patikimuma, optimizuojant naSumg ir patvirtinant jy pritaikyma jvairiems duomeny kontekstams.
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Globalus
paaiskinimas

Lokalus
paaiskinimas

2 pav. Globalaus ir lokalaus paaisSkinimo schema [9]

Vietiniai ir globaltis paaiSkinimai papildo vienas kita, suteikdami tiek mikro, tieck makro lygmens
modelio interpretavimo perspektyvas. Derinant Siuos metodus, DI sistemy kiiré¢jai ir naudotojai gali
pasiekti iSsamesnj ir visapusiS$kesnj modelio sprendimy supratimg.

1.2.2. AiSkinamieji dirbtinio intelekto metodai pagal pritaikymo universaluma

Kitas svarbus ADI metody pozymis yra jy pritaikymas jvairiy tipy ML modeliams. Nuo modelio
nepriklausantys metodai yra bendrosios paskirties metodai, kurie gali buti taikomi bet kokiam ,,juodos
deézés* modeliui. Jie analizuoja ry$j tarp jvesciy ir iSvesCiy, nereikalaujant prieigos prie modelio
vidinés architektiiros. Bendra $iy metody savybé yra tai, kad jie priklauso nuo perturbacijomis
pagristy metody, kai jvesties atributai yra sistemingai modifikuojami, kad biity galima stebéti
iSvesties pokyc€ius. Jvertinant, kaip modelis reaguoja | atskiry ypatybiy svyravimus, Sie metodai
apytiksliai nustato atributy svarbg ir sprendimy ribas, sukuriant jzvalgas, kurias galima interpretuoti
ir taikyti jvairiems modeliy tipams. Tokiy metody pavyzdziai metodai — LIME [33], SHAP [26],
Anchors [39].

Kita vertus, modeliams biidingi metodai panaudoja tam tikry ML modeliy viding strukttra, kad
pateikty paaiskinimus. Sie metodai paprastai yra efektyvesni, tatiau taikomi tik konkretiems ML
modeliy tipams. Pavyzdziui, Layer-wise Relevance Propagation [4] yra neuroniniams tinklams
pritaikyta technika, perskirstanti prognozavimo aktualuma sluoksnis po sluoksnio, siekiant nustatyti
itakingiausias savybes. PanaSiai Tree SHAP [27] yra sukurtas specialiai medziu pagristiems
modeliams, efektyviai apskai¢iuojant atributy indélj, panaudojant sprendimy medziy struktiira. Sie
modeliui biidingi metodai yra naudingi dé¢l jy suderinimo su pagrindine architektiira, todél pateikiami
tikslus ir skaiiavimo pozitriu efektyvis paaiSkinimai.

1.2.3. AiSkinamieji dirbtinio intelekto metodai pagal iSvestj

ADI metodai gali biiti toliau skirstomi j kategorijas pagal jy pateikty paaiskinimy iSvesties forma.
Pavyzdziais pagristi metodai remiasi konkreciais atvejais, kad iliustruoty modelio elgesj, o atributais
pagristi metodai yra skirti kiekybiskai jvertinti jvesties atributy jtaka modelio i§vestims.

1.2.3.1. Pavyzdziais gristi metodai

Pavyzdziais pagristi ADI metodai suteikia jzvalgy apie ML modelio elgesj, sutelkiant démesj |
konkreé¢ius duomeny atvejus. Sie metodai i§ esmés yra lokalaus pobiidZio ir suteikia paaiskinimus,
susietus su individualiomis iSvestimis arba konkreCiais jvesties erdvés regionais. Jie naudoja
perturbacijas, optimizavimg ar atrankos kriterijus, kad nustatyty atvejus, kurie atspindi tipinius
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désningumus, kritines sprendimy ribas arba minimalius pakeitimus, reikalingus modelio iSvesciai
pakeisti. Siuos metodus sieja démesys lokaliam aiskinamumui, pasitikéjimas duomenimis pagrjstais
(angl. data-driven) scenarijais ir gebéjimas paaiskinti ML modelius nereikalaujant prieigos prie jy
architektiiros. Populiariis tokiy metody pavyzdziai yra Anchors [32], prieSiningi paaiskinimai (angl.
Counterfactual Explanations) (CE) [38] ir kontrastingi paaiskinimai (angl. Contrastive Explanations
Method) (CEM) [10].

Anchors metodas generuoja ,,jei-tuomet* (angl. ,, if-then ) taisykles, kurios atspindi stabilius regionus
jvesties erdvéje, kur modelis nuosekliai pateikia tg padia i$vestj. Sie paaiskinimai gaunami
perturbacijy ir salyginiy paskirstymy atrankos biidu, siekiant nustatyti atributy ir reikSmiy derinius (3
pav. (b)), kurie jtvirtina modelio prognoze¢. Metodas pateikia tikslius lokalius paaiskinimus, kuriuos
galima interpretuoti ir taikyti jvairiems duomeny tipams. Taciau dideliy dimensijy duomeny erdvése
jie reikalauja daug skaiciavimo resursy ir yra apriboti specifiniais regionais, kuriuos paaiskina [32].

!
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3 pav. Paaiskinamos srities palyginimo schema: LIME metodas (a) ir Anchors metodas (b). [28]

CE metodas nustato minimalius jvesties pakeitimus, kurie pakeisty modelio i§vestj. Sie paaiskinimai
remiasi optimizavimo problemy sprendimu, kurie sumazina atstuma tarp pradinio egzemplioriaus ir
prieSingos padéties, tuo paciu uZztikrinant patikimumg. CE suteikia veiksmingy jzvalgy ir yra
veiksmingi norint suprasti sprendimy ribas, taciau $is metodas gali reikalauti dideliy skai¢iavimo
resursy ir pateikti neunikalius paaiskinimus, tod¢l gali atsirasti dviprasmybiy rekomendacijose [38].

CEM metodas iSpleCia prieSingus paaiskinimus nustatydamas atitinkamus teigiamus aspektus
(atributus, butinas prognozei) ir susijusias neigiamas (atributus, kuriuos pasalinus pasikeis modelio
prognozé). Sis metodas naudoja optimizavima numatyti minimalius pakeitimus ir auto-enkoderius
uztikrinti pakeisty duomeny tikroviskumg. CEM siiilo iSsamius dvipusius paaiskinimus, tac¢iau tam
reikalingi dideli skaiCiavimo iStekliai ir, norint gauti tikslius rezultatus, jis priklauso nuo auto-
enkoderio kokybés [10].

Pavyzdziais pagristi ADI metodai suteikia vertingus lokalius paaiSkinimus, sutelkiant démesj |
konkrec¢ius duomeny atvejus. Anchors suteikia interpretuojamomis taisyklémis pagrjstas jzvalgas, CE
iSryskina veiksmingus kelius modelio prognozei pakeisti, o CEM pateikia bendrg palaikanciy ir
prieSingy veiksniy vaizda. Nors kiekvienas metodas turi skirtingas stiprigsias puses, jy apribojimai
pabrézia hibridiniy metody, kurie derina paaiSkinimy tiksluma, metodo plec¢iamuma (dideliems
duomeny kiekiams bei sudétingiems aiSkinamiems modeliams) ir globalig paaiskinimo aprépti,
poreikj.
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1.2.3.2. Atributais grjsti metodai

Atributais pagristi ADI metodai skirti kiekybiSkai jvertinti jvesties atributy indélj | maSininio

mokymosi modeliy prognozes. Skirtingai nuo pavyzdziais pagristy metody, kuriuose démesys

sutelkiamas ] konkrecius atvejus, Sie metodai analizuoja duomeny rinkinio atributy jtaka, pateikdami

tiek lokalias (konkreciy atvejy), tiek globalias (viso duomeny rinkinio) jzvalgas. ISaiSkinant atskiry

atributy vaidmenis, Sie metodai padeda interpretuoti sudétingus modelius, didinti skaidruma ir padeda

atributy parinkime. Pagrindiniai metodai tokio pobiidzio metodai sutelkti j:

1. atributy rySius (dalinés priklausomybés diagramos (PDP) [16] individualiy salyginiy lukesciy
(ICE) [18] grafikai, sukaupty lokaliy efekty (ALE) [3] grafikai);

2. atributy jtaka (atributy svarbos matai [14] , Shapley paaiskinimai (SHAP) [26];

3. modelio aproksimacija (globaliis surogatiniai modeliai ir LIME [33]).

Atributy rysiai

Dalinés priklausomybés diagramos (PDP) vizualizuoja vienos ar dviejy savybiy ribinj poveikij
modelio prognozéms, apskai¢iuojant visy kity savybiy jtaka. PDP apskai¢iuoja numatoma modelio
iSvest], keisdami tiksling funkcija, o kitus atributus iSsaugant fiksuotus. Tai atliekama integruojant
per bendra netiksliniy funkcijy paskirstyma. Gautoje diagramoje pavaizduotas rySys tarp pasirinktos
funkcijos ir modelio iSvesties. PDP yra veiksmingos siekiant atskleisti globalias tendencijas ir
nelinijinius rySius. Taciau priimama prielaida, kad atributai yra nepriklausomi, tod¢l duomeny
rinkiniuose su koreliuotais atributais gali atsirasti klaidinan¢iy rezultaty. Be to, PDP gali pateikti
nepatikimas interpretacijas dél ekstrapoliacijos, kai ribinis pasiskirstymas vir§ija mokymo duomenis
[16].

ICE diagramos suteikia konkre¢iam atvejui jzvalgy, vizualizuodami funkcijos poveikj individualioms
prognozéms, papildydami PDP sitlomag pasauling perspektyva. ICE diagramos sukuria kreive
kiekvienam duomeny rinkinio egzemplioriui, keiciant tiksling funkcija, o visas kitas iSlaikant
pastovias. Tai atskleidzia nevienalyt] funkcijos poveikj jvairiais atvejais, todél galima identifikuoti
pogrupius su skirtingais modeliais ICE diagramos puikiai iSrySkina kintamuma ir saveika, kurig PDP
gali uzgozti. Taciau jie gali buiti netvarkingi dideliuose duomeny rinkiniuose, o tai apsunkina
interpretavimg. Norint pagerinti skaitomuma, daznai reikalingi agregavimo arba grupavimo metodai.
[18].

ALE diagramose atsizvelgiama j PDP apribojimus, atsizvelgiama j funkcijy koreliacijas ir iSvengiama
ekstrapoliacijos, o tai uztikrina patikimesnj funkcijy efekty atvaizdavimg. ALE diagramose
apskaiciuojamas lokalus poveikis, apskaiciuojant modelio gradiento vidurkj per mazus intervalus,
atsizvelgiant i faktinj atributo pasiskirstymg. Tada Sie vietiniai efektai kaupiami, kad biity sukurta
globali diagrama. Atsizvelgdamos | atributy priklausomybes, ALE diagramos yra patikima PDP
alternatyva koreliuojantiems duomenims. Jie yra efektyvis skai¢iavimo pozitriu ir yra maziau linke
klaidingai interpretuoti. Taciau jy pasikliovimas intervalais pagristais skai¢iavimais gali pernelyg
supaprastinti labai netiesinius rysius [3].

Atributy jtaka

Atributy svarbos metodai [14] ivertina santykinj kiekvieno atributo indéli i modelio prognozes. Jie
placiai naudojami norint nustatyti svarbiausius atributus ir supaprastinti modelio kiirima.
Permutacijos svarba, populiarus metodas, jvertina atributy svarbg atsitiktinai sumaiSydamas ypatybés
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reik§mes ir i§matuodamas sumazéjusj modelio nasuma. Sios permutacijos isskiria atributo poveiki,
stebint numatymo tikslumo pokytj. Skirtingai nuo vidiniy metody (pvz., medziy savybiy svarba
atsitiktiniuose miskuose), permutacijos svarba veikia nepriklausomai nuo modelio struktiiros, todél ji
taikoma bet kuriam nuspéjamajam modeliui. Atributy svarba suteikia intuityviy jzZvalgy apie atributy
tinkamuma ir padeda sumazinti duomeny dimensijas. Taciau tai yra skai¢iavimo prasme intensyvus
procesas, ypac dideliems duomeny rinkiniams ar sudétingiems modeliams, o rezultatai gali skirtis dél
permutacijy stochastinio pobiidzio. Norint padaryti tvirtas iSvadas, reikia pakartotinai vertinti.

SHAP [26] pasitelkia bendradarbiavimo zaidimy teorija, kad pateikty nuoseklius ir teoriSkai pagristus
funkcijy priskyrimus. Metodas paaiskina tiek individualias prognozes, tiek globaliag modelio elgsena,
priskirdamas svarbos iSvesciai reikSmes atributams. SHAP reikSmés gaunamos lyginant modelio
prognoze su kiekvienu atributu ir be jos visuose galimuose atributy pogrupiuose. Sis i§samus
jvertinimas uZztikrina teisinguma ir nuosekluma, o visy savybiy indélis i prognozavimo skirtumag
sumuoja globaly vaizdag. SHAP suteikia tvirtag pagrindg tiek lokaliems, tiek globaliems
paaiskinimams, derindamas aiSkinamumg su teoriniu grieztumu. Jis yra universalus ir patikimas.
Taciau sudétingy modeliy SHAP verciy skaiiavimas yra brangus, todel praktikoje reikia naudoti
apytikslius duomenis.

Modeliy aproksimacija

Globalts surogatiniai modeliai apytiksliai suderina sudétingy ,,juodyjy déziy*“ modeliy prognozes,
naudodami interpretuojamus modelius, tokius kaip tiesin¢ regresija, sprendimy medziai arba
taisyklémis pagristos sistemos. Jie suteikia globaly modelio elgsenos supratimg mokantis
supaprastinto ,,juodosios dézes* modelio vaizdavimo. Pakaitinis modelis mokomas naudojant tuos
pacius jvesties duomenis kaip ir juodosios dézés modelis, o juodosios dézés prognozés yra tiksliné
idvestis. Sis trijy etapy procesas apima prognoziy generavima i§ ,juodosios dézés“ modelio,
interpretuojamo surogatinio modelio tipo parinkimg ir pakaitinio modelio mokymg jvesties ir
iSvesties porose. Surogatinio modelio patikimumas jvertinamas lyginant jo prognozes su juodosios
dézés modelio prognozémis, o mazesné paklaida rodo geresnj aproksimavima. Globaliis surogatiniai
modeliai yra labai lankstis, nes leidzia pakeisti interpretuojamus ir ,,juodosios dézés* modelius. Tam
paciam ,,juodosios dézés“ modeliui galima paruosti kelis pakaitinius modelius, kad biity galima
matyti jvairias perspektyvas. Taciau surogatiniai modeliai tik apytiksliai jvertina ,,juodosios dézes*
modelio elges;j ir gali nesugebéti uzfiksuoti tam tikry duomeny pogrupiy niuansy. Jie taip pat yra
maziau veiksmingi paaiSkinant individualias prognozes.

LIME [33], skirtingai nuo globaliy surogaty, LIME sutelkia démesj i vieng atveji ir sukuria vietinj
paaiskinimg. LIME perturbuoja jvesties duomenis keiciant atributy reikSmes ir stebi, kaip keiciasi
,juodosios dézés“ modelio prognozés. Sios perturbacijos naudojamos norint i¥mokyti paprasta
interpretuojama modelj (pvz., tiesing regresija), kuris lokaliai atitinka ,,juodosios dézés* model;.
Modelis priskiria atributy svorius pagal jy indélj j iSvest], leidZiant] interpretuoti atvejj. LIME pateikia
tikslius, konkrefiam atvejui biidingus paaiSkinimus, todel jis ypa¢ naudingas norint suprasti
lokalizuoto modelio elgseng. Metodas nepriklauso nuo aiSkinamo modelio ir gali buti taikomas
jvairiems duomeny tipams, jskaitant tekstg ir vaizdus. Taciau jo priklausomybé nuo perturbacijy gali
sukelti nestabiluma, o jo paaiskinimai gali biiti netinkami kitiems atvejams.
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4 pav. LIME metodo iliustracinis pavyzdys

Atributais pagristi ADI metodai suteikia esminius jrankius masininio mokymosi modeliams
interpretuoti, iSaiSkinant jvesties atributy indélj. Tokie metodai kaip atributy svarba, PDP, 4 pav.
diagramos, ALE diagramos, SHAP, pasauliniai surogatiniai modeliai ir LIME patenkina jvairius
interpretavimo poreikius, nuo pasauliniy tendencijy iki konkreciy atvejy izvalgy. Nors kiekvienas
metodas turi skirtingas stiprigsias puses, jy apribojimai, tokie kaip skai¢iavimo sgnaudos, prielaidos
del savybiy nepriklausomumo arba pasikliovimas apytiksliais skai¢iavimais, pabrézia kruopStaus
taikymo svarbg. Integruodami papildomus metodus, specialistai gali padidinti Al sistemy skaidruma
ir patikimuma.

1.3. Lokalus interpretuojamas nuo modelio nepriklausantis paaiSkinimas (LIME)

LIME [33] yra lokalus, nuo modelio nepriklausantis, atributais gristas ADI metodas. LIME paaiskina
individualias prognozes, apytiksliai nustatant vietinj ,,juodosios dézés* modelio elgesi, naudojant
interpretuojama surogatinj modelj. Sis metodas grazina paaidkinimg atributy jtakos forma,
surogatinio modelio koeficientai pateikiami kaip atributy jtakos reik§més. Paveikslélyje (5 pav.)
galime matyti tokio paaiskinimo pavyzdj.

Feature Value Prediction probabilities Has diabetes No diabetes
99.00 < Glucose <=1...
Glucose . Has diabetes [ 0.7P 0.12
Age No diabetes 0.28 29022? <Age <=40.00
y Pregnancies > 6.00
Pregnancies 0.07
SkinThickness SkinThickness <= %g?l
BloodPressure 70.00 < BloodPressure...
001
DiabetesPedigreeFunction 0.39 < DiabetesPedigre...
0.01
BMI 27.60 < BMI <= 32.40
0.01
Insulin Insulin <= 0.00
10.00
a) b) c)

5 pav. LIME paaiskinimo pavyzdys: a) jvesties vienas duomeny atvejis; b) aiskinamo modelio iSvesties
klasiy tikimybés; ¢) suskaiciuotas LIME paaiskinimas Siam duomeny atvejui, pateiktas atributy jtakos forma.
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1.3.1. LIME metodika

LIME metodika apima aiskinamo modelio traktavimg kaip orakula, galinti generuoti bet kurios
jvesties prognozes. Norint iSmokyti lokalius surogatinius modelius, procesas prasideda pasirinkus
dominantj duomeny atveji, kurio ,,juodosios dézés“ prognozei reikia paaiSkinimo. Tada duomeny
rinkinys perturbuojamas, kad aplink atvejj biity generuojami nauji pavyzdziai, ir gaunamos aiskinamo
modelio prognozés Siems perturbuotiems taSkams. Kiekvienam atvejui priskiriamas svoris,
atsizvelgiant | jo atstuma nuo aiSkinamo atvejo, uztikrinant, kad arciau esantys taSkai turéty didesng
itaka. Tada mokomas svertinis interpretuojamas modelis, naudojant perturbuota duomeny rinkinj,
aproksimuojant aiSkinamo modelio elgesj vietiniame regione. Galiausiai, prognoz¢ paaiSkinama
analizuojant iSmokyta surogatinj modelj, suteikiant jzvalgy apie veiksnius, lemiancius aiSkinamo
modelio sprendimg. LIME paaiskinimas iSreikStas lygtimi:

§(x) = arg gleig L(f,g,my) + Q(g) (1)

kur:

x — vienas duomeny atvejis

¢ — paaiskinimas

f — aiSkinamas modelis

g — interpretuojamas surogatinis modelis (pvz.: tiesin¢ Ridge regresija)

m,— artumo funkcija svoriams skai¢iuoti, jvertinanti kiek kiekvienas perturbuotas taskas panasus i x
(parametras - kaimynystés dydis aplink atvejj x, kurig jtraukiame j paaiSkinimo skai¢iavimus)

L —nuostolio funkcija (pvz.: vidutiné kvadratin¢ paklaida)

) — surogatinio modelio sudétingumas (maksimalus atributy skaicius)

1.3.2. LIME paaiSkinimy patikimumo vertinimas

Salia kiekvieno paaiskinimo taip pat grazinamas patikimumo jvertinimas, isreikstas determinacijos
koeficientu. Jvertinamas vietiniy paaiSkinimy tikslumas, siekiant iSsiaiSkinti, ar pagal spéjimo
tiksluma, surogatinis modelis atitinka pirminj sudétingg modelj, kurj mes paaiskiname. Lygtimi tai
iSreiSkiama:

_ =1 (i — 9)°

R? =1 —
?:1(3’1’ — y)?

2)

R? - determinacijos koeficientas

n — perturbuoty tasky skaicius

y; — aiSkinamo modelio prognoz¢ duomeny taskui i (klasés tikimybe)

¥; - surogatinio modelio prognozé¢ duomeny taskui i (klasei pritaikytos regresijos iSvesties
tikimybé)

y — aiSkinamo modelio prognoziy klasei vidurkis

1.4. Globalas paaiSkinimai i§ lokaliy LIME paaiSkinimy

Nors pavienio sprendimo paaiSkinimas suteikia vertingy lokalios modelio elgsenos jzvalgy, jis néra
pakankamas norint jvertinti bendrg pasitikéjimg modeliu. Vis délto, kadangi lokalts paaiSkinimai
daznai atskleidzia reikSmingg atributy jtaka konkreciuose kontekstuose, jie turi pakankamai
informacinés vertés, kad galéty biiti agreguojami j globalius apibendrinimus. Keletas tyrimy
[1,13,23,25,33] jau pasiiilé tokius agregavimo metodus, kurie leidzia globaliai paaiSkinti modelj,
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laikant jj ,,juodgja déze“. Metodai pagrinde skiriasi pavyzdziy atrinkimo bei svoriy skai¢iavimo
strategijomis.

1.4.1. Globaliis metodai pagal pavyzdZiy atrinkimag

1.4.1.1. SP-LIME metodas

Kartu su originaliu LIME metodu, Ribeiro et al. [33] pristaté pirmaji globalaus modeliy paaiskinimo
metoda, susidedant; i§ lokaliy paaiskinimy. Metodas susideda iS reprezentatyviy pavyzdziy atrankos,
kuriy paaiskinimai kartu atspindi bendra modelio elgsena. Siam tikslui naudojamas submodulinés
optimizacijos algoritmas, vadinamas SP-LIME, kuris i§ visy galimy lokaliy paaiskinimy atrenka
nedidelj, informacijos pertekliaus neturintj pavyzdziy rinkinj. Atranka SP-LIME metode grindziama
atributy padengimo optimizavimu. IS pradziy kiekvienam duomeny taskui x; € X sugeneruojamas
lokalus paaiskinimas, sudarant paaiskinimy matrica W € R™4’ Tuomet sprendZiama optimizavimo
uzduotis, kuri siekia atrinkti B pavyzdziy rinkinj V € X, maksimaliai padengiant] svarbiausius
atributus pagal funkcija:
a'
SPPick(W,I) = arg r‘;lczjl))((z 1[EIi EV:W; > O] g/ 3)
[V|<B j=1

Po atrankos, globali kiekvieno atributo j svarba apskaic¢iuojama tik pagal atrinktus pavyzdzius V,

ISPLIME_j = Z |Wij| 4)
\’ iev

Cia V — atrinkty lokaliy paaiSkinimy aibe; W;; — atributo j svarba i-ojo atvejo paaiSkinime.

taikant $ig formule:

Tokiu budu SP-LIME leidZia suformuoti kompaktiska ir reprezentatyvy lokaliy paaiskinimy rinkinj,
kuris atskleidzia svarbiausius atributus visame modelyje. Optimizavimo funkcija yra submoduling,
todél ji sprendziama godziu algoritmu.

1.4.1.2. ILIME metodas

ILIME (Interpretable LIME) [11] praple¢ia LIME metoda, siekiant pateikti tiek lokalius, tiek
globalius paaiskinimus. Norint suformuoti globaly paaiskinimg, ILIME pirmiausia iSrenka
atstovaujanciy atvejy aibe naudojant klasterizavimg. Atvejai grupuojami | k klasteriy (naudojant k-
vidurkiy algoritma), o i§ kiekvieno klasterio pasirenkamas centrinis taSkas kaip reprezentatyvus
pavyzdys. Kiekvienam Siam taSkui sugeneruojamas lokalus paaiSkinimas naudojant LIME. Globalus
atributo j svarbos jvertis gaunamas skaiciuojant $iy pasirinkty atvejy paaiskinimy atributo svarbos
vidurkj:

1
Lime j = lewiﬂ Q)

IES

Cia § — atrinkty atvejy aibeé; w;; — atributo j svarba atvejui i priskirtame lokaliame paaiSkinime.
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1.4.1.3. OLEA metodas

OLEA (Optimal Local Explainer Aggregation) [23] metodas suformuluotas kaip kombinatorinio
optimizavimo uzduotis, kurios tikslas — i§ lokaliy paaiskinimy parinkti optimalig aibg, balansuojant
padengimg ir tiksluma (angl. fidelity). Skirtingai nei heuristiniai metodai (pvz., SP-LIME), OLEA
taiko sveikaskaitin] programavima, siekiant iSrinkti fiksuoto dydzio K lokaliy paaiSkinimy rinkinj
taip, kad biity maksimaliai padengti duomeny taskai ir kartu iSlaikytas minimalus kiekvieno
paaiskinimo tikslumo lygis. Optimizavimo uzduotis formuluojama taip:

max{ Cov(y,D): Fid(y,D) = ¢, |y| < K} (6)
Y
Cia y — pasirinkty lokaliy paaiSkinimy aibé; Cov(y,D) — duomeny tasky, padengty bent vienu

paaiskinimu i§ y, skaiCius; Fid(y, D) — maziausias lokalaus paaiskinimo tikslumas aibéje y; ¢ —
nustatytas minimalus tikslumo slenkstis; K — didziausias leidziamas paaiskinimy skai¢ius.

Kiekvienas lokalus paaiSkinimas taikomas regione (rutulyje su spinduliu » aplink centro taska), o
tikslumas matuojamas kaip proporcija atvejy, kuriy klasifikacija pagal paaiskinimg sutampa su
,juodosios dézés* modelio prognozémis. Po atrankos atributy svarbos gali biiti agreguojamos, taciau
pats OLEA metodas konkretaus agregavimo btiido nenurodo — tai palickama interpretuoti taikymo
kontekste, taciau straipsnyje palyginimams naudotas absoliuciy ver¢iy vidurkis.

1.4.2. Globaliis metodai naudojantys svorj vidurkiui

Linden et al. [25] savo tyrime palygina kelis lokaliy LIME paaiskinimy agregavimo budus.
Pirmiausia, GALE-AVG metodas apskaiciuoja vidutinj absoliuty reik§meés priskyrima kiekvienam
atributui visose situacijose, kuriose jis pasirodo:

I _ ZiLwyl %
GALE—AVG,j Zi:wi#o 1

Cia W;; — atributo j lokalus paaiSkinimas atvejui 7; skaitiklis sumuoja absoliucias atributy reikSmes
per visus atvejus; vardiklis skai¢iuoja, kiek ne 0 reisSkmés atvejy turi atributas j; poveikis — neleidzia
daznai pasitaikantiems atributams dominuoti vien d¢l to, kad jie daznesni.

GALE-AVG tyrime lyginamas naujai siilomu metodu — GALE-H-WEIGHTED, homogeniskai
pasverta agregavimo strategija, skirta iSryskinti nuosekluma tarp skirtingy klasiy.

Sio metodo skai¢iavimai susideda i§ 3 zingsniy:

1. Normalizuoti LIME svarba pagal klas¢ (uZtikrina, kad atributo svarba bty vertinama

atsizvelgiant j klasiy pasiskirstyma).
/Ziesclwijl
p§ = (®)
ZC'EL ’ZiesC,|Wij|
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Cia W;; — atributo j lokalus paaiSkinimas atvejui i; S¢ — visy atvejy, priskirty klasei c, aibé¢; skaitiklis

apskaiciuoja atributo j svarbuma klas¢je c; vardiklis normalizuoja visose klasése L.

2. Apskaiciuoti Sanono (angl. Shannon) entropija. Ji matuoja, kaip pladiai atributo svarba
pasiskirsciusi tarp skirtingy klasiy.

H; = —prlog pj 9)

CEL

3. Apskaiciuoti homogeniskai pasvertg svarba (pasveriama LIME svarba pagal entropija, suteikiant
daugiau svorio nuosekliems atributams). Zemiau pateiktoje formuléje entropijos reikimés H;
normalizuojamos tarp 0 ir 1. Atimama i§ 1 tam, kad mazos entropijos atributai (nuosekliis)
iSlaikyty savo svarba, didelés entropijos atributai (nenuosekliis) biity sumazinto svorio. Tai
uztikrina, kad globaliai svarbis atributai buity biidingi konkre¢ioms klaséms.

11-1' _ <1_ Hj_Hmin
/]

_ 7 LIME,j
Hmax Hmin)

¢ia I yg j — naudoja kvadrating Saknj i$ sumos, kad pabrézty atributus, kurie pasirodo daznai ir yra

svarbus.

1.4.2.1. NormLIME metodas

NormLIME [1] yra LIME metodo iSplétimas, skirtas gauti globalius arba klasiy lygmens
paaiskinimus agreguojant kelis lokalios svarbos vektorius. Vietoje tiesioginio vidurkinimo,
NormLIME normalizuoja kiekvieno lokalaus paaiSkinimo svorius pagal jy L/ norma. Konkretaus
atributo j globali svarba skaiCiuojama tik i§ ty lokaliy paaiskinimy, kuriuose jis pasireiSkia, ir
apskaiciuojama pagal formule:

1 |w|
(NormLIME) _ il 11)
I =— |W| (
J i J

EQI WZEE(,-) Iwll,

¢ia E(j) — lokaliy paaiskinimy aibé, kuriose atributas j turi nenuline reikSme; w — vieno paaiskinimo
atributy svarbos vektorius; ||w||; — w vektoriaus L1 norma.

Sis metodas i3skiria atributus, kurie yra svarbiis santykinai savo kontekste, todél daznai
pasikartojantys, bet ne dominuojantys atributai gali biiti nuvertinti, o pastoviai svarbiis — iSryskinti.
NormLIME taip pat leidzia skaiCiuoti klasés lygmens svarba, kai £(j) apribojama tik atvejais, kurie
priklauso konkreciai prognozuotai klasei.
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1 lentelé. Globaliy paaiskinimy i§ lokaliy LIME paaiskinimy metody palyginimas

Agregavimo metodo sudétinés dalys
. Metodo
Tyrimas trumpinys i inki
pry PavyzdZiy atrinkimo Svoris Agregracijos matas
algoritmas L
Ribeiro et Optimizuojamas atributy RV
al. (2016) SP-LIME . - Sumos kvadratiné Saknis
padengimas
[33]
Linden et GALE-AVG - - Absoliuciy verc¢iy vidurkis
al. (2019)
[25] GALE-H- i Atributy entropija VI
WEIGHTED per klases Sumos kvadratiné Saknis
Ahern et al. NORM- L1 normalizuotos Absoliugi Siu vidurki
(2019) [1] LIME - paaiskinimy vertés SOUUCIY verely viGurks
ElShawi et Hierarchinis oy v .
al. (2019) ILIME . - Absoliuciy verciy vidurkis
[13] klasterizavimas
Lietal. Sveikaskaitis oy . .
(2022) [23] OLEA programavimas - Absoliuciy verciy vidurkis

1 lentel¢je apibendrintos zinomiausios globaliy LIME paaiSkinimy strategijos, iSskaidytos pagal jy
sudétinius komponentus: pavyzdziy atrinkimo algoritmg, svérimo mechanizmg ir agregavimo mata.
Dauguma metody remiasi absoliu¢iy reik§miy vidurkiu, taciau kai kurie — kaip SP-LIME ar GALE-
H — taiko kvadratinés Saknies sumas. Tik keli metodai integruoja papildomus svorius ar atrankos
strategijas, o tai riboja jy pritaikomuma jvairiose situacijose.

1.5. Literaturos analizés iSvados

Aiskinamojo dirbtinio intelekto (ADI) metody jvairové leidzia interpretuoti tiek atskiras modelio
prognozes (lokaliis metodai), tieck bendra modelio elgseng (globaliis metodai). Nors Sie metodai
papildo vienas Kkita, literatiiroje iSrySkéja keli esminiai triikumai, kurie riboja esamy sprendimy
taikyma praktikoje.

Lokaliis metodai, tokie kaip LIME, pasizymi lankstumu ir modelio nepriklausomumu, taciau jy
patikimumas priklauso nuo lokalaus surogatinio modelio tikslumo, kuris daznai lieka nejvertintas.
Tuo tarpu populiarts globaltis metodai, kaip SHAP, nors teoriskai pagrijsti, yra brangiis skai¢iavimo
pozitriu ir reikalauja supaprastinimy, kurie gali iSkreipti paaiskinimy kokybe. D¢l to LIME pagrindu
sukurti metodai vis dar laikomi viena praktiSkiausiy alternatyvy globaliam paaiskinimui.

Literatiiroje iSanalizuoti globaliis paaiskinimo metodai dazniausiai naudoja paprastas agregavimo
strategijas — absoliuciy verciy vidurkj ar kvadratinés Saknies sumg. Daug démesio skiriama pavyzdziy
atrankos algoritmams, taciau svérimo komponentai, ypa¢ paremti lokalaus paaiskinimo patikimumu
(pvz., determinacijos koeficientu R?), praktiSkai nenaudojami. Be to, esami metodai retai lyginami
tiesiogiai vienas su kitu, o jy taikymas apsiriboja dvejetainiais modeliais, ignoruojant daugiaklasiy
atvejy specifika.
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2. LIME agregacijy globaliam paaiskinimui tyrimo projektas

Siame skyriuje pristatomas globaliy LIME paaiskinimy metody tyrimo projektas. Pirmiausia
apraSomi parinkti duomeny rinkiniai. Toliau pateikiami tiriami globaliy paaiskinimo metody
patobulinimai: paaiskinimy svérimas pagal patikimumga (R?) ir agregavimas branduolio tankio jverciu
(KDE). Pristatytos vertinimo metrikos apima klasifikavimo modeliy naSuma, paaiskinimy kokybe ir
stabilumg. Galiausiai apraSoma eksperimenty eiga ir naudota infrastruktira — naudojamos
bibliotekos, duomeny bazés schema ir rezultaty apdorojimo ir valdymo priemongs.

2.1. Duomeny rinkiniai

Eksperimentuose naudojami trys tabuliuoti duomeny rinkiniai, atrinkti atsizvelgiant i jy aktualuma
dirbtinio intelekto skaidrumo reikalavimams bei paaiskinamumo svarbg realiose taikymo srityse.
DIAB ir CRED rinkiniai atspindi sveikatos priezitiros ir finansy sektorius — tai sritys, kuriose DI
sprendimy skaidrumas ir pagristumas yra ypa¢ svarbiis tiek dél etiniy, tiek dél teisiniy priezaséiy. Sie
rinkiniai daznai pasitelkiami sprendimams, turintiems tiesioging jtaka zmoniy gerovei ar finansinei
padéciai, todeél jie tinka vertinti globaliy paaiskinimy geb¢jimg suteikti suprantama modelio elgesio
apzvalga. Tuo tarpu FOREST daugiasluoksnis klasifikavimo uzdavinys jtrauktas siekiant iSbandyti
paaiskinamumo metody veikimg sudétingesnéje, didesnés apimties klasifikavimo aplinkoje,
turin¢ioje daugiau klasiy ir pozymiy. Tai leidzia jvertinti, kaip globaliis paaiSkinimai veikia
platesniame, labiau techniniame kontekste, kuriame etinis aspektas gali biiti maziau rySkus, taciau
techninis patikimumas itin svarbus.

Diabeto rodikliy rinkinys (DIAB)

Pirmasis duomeny rinkinys yra CDC diabeto sveikatos rodikliy [8] pogrupis (Diabetes binary),
skirtas nustatyti diabeto rizika. Jj sudaro 70 692 atvejai ir 21 atributas, i§ kuriy 3 yra skaitiniai (pvz.,
kiino mases indeksas — BMI, fizin¢ ir psichin¢ sveikata), o likusieji — binariniai ar ranginiai
kategoriniai kintamieji. Binariniai kategoriniai atributai atspindi sveikatos bukle (aukstg kraujospudj,
auksta cholesterolio, didelj cholesterolio kiekj), elgesio veiksnius (rukyma, fizinj aktyvuma, vaisiy
vartojima, darZzoviy vartojima), ir prieigag prie sveikatos priezitiros. Ranginiai atributai: amZziaus grupé
(sugrupuota j 5 mety intervalus), bendra sveikata (savarankiskai pranesta sveikatos biiklé pagal skale
nuo 1 iki 5), i8silavinimas ir pajamy grupé. Tikslinis kintamasis turi dvi reikSmes: 0 — néra diabeto, 1
— prediabetas arba diabetas. Duomeny rinkinys yra visiSkai subalansuotas, atvejy skaicius kiekvienai
klasei lygus.

Kreditingumo rizikos rinkinys (CRED)

Antrasis rinkinys — vokie¢iy kredito rizikos duomenys (CRED) [21], apimantys 1000 atvejy ir 35
atributus, 1§ kuriy 28 yra kategoriniai, 7 — skaitiniai. Tikslinis kintamasis — kredito rizika — turi dvi
klases: 1 (maZa rizika) ir 0 (didelé rizika). Sis rinkinys yra nesubalansuotas: 700 mazos rizikos atvejy
ir 300 didelés rizikos.

Misko dangos tipy rinkinys (FOREST)

Treciasis duomeny rinkinys — ,,Forest Covertype* [6] sudarytas 1§ 581 012 jrasy su 54 atributais. Tai
daugiaklasis klasifikavimo uzdavinys su 7 skirtingais misko dangos tipais (pvz., ,, Lodgepole Pine
,Aspen, |, Douglas-fir). Atributai apima 10 skaitiniy topografiniy kintamyjy (pvz., aukstis,
nuolydis, atstumas iki keliy, vandens telkiniy) ir 44 binarinius kintamuosius, atspindinius
dirvoZemio tipa bei buveinés tipa. Klasés pasiskirsc¢iusios labai netolygiai — nuo daugiau kaip 280
tukst. iki maziau nei 3 tiikst. atvejy.
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2.2. Tiriami LIME pagrindo globaliy paai§kinimy metody patobulinimai

Siame darbe siekiama pagerinti globaliy LIME paaiskinimy metody tiksluma, stabiluma ir atitikima
modelio elgsenai, pritaikant du esminius naujumus: (1) paaiskinimy patikimumo (R?) jtraukima j
agregavimo zingsnj ir (2) alternatyvy agregavimo metoda — branduolio tankio jvercio (KDE)
funkecijos pika.

Visi analizuoti metodai grindziami LIME algoritmu, kuris generuoja lokalios atributy svarbos
reik§mes kiekvienam duomeny atvejui. Skirtumai tarp globaliy metody atsiranda agregavimo etape —
t. y., kaip 18 $iy lokaliy reikSmiy formuojamas globalus svarbos pasiskirstymas. TradiciSkai taikomas
vidurkis gali biiti jautrus triukSmui ar nepatikimiems paaiskinimams, todél tikslumo ir interpretacijos
tikslais buvo taikomi alternatyviis metodai.

Remiantis vertinimo metrikomis — atributy svarbos atitikimu, modelio jautrumu svarbiausiems
atributams bei paaiSkinimy stabilumu tarp eksperimenty — suformuluotos §ios tyrimo hipotezés:

- Paaiskinimy patikimumo (R?) jtraukimas pagerina globaliy paaiskinimy kokybe, nes leidZia
sumazinti triukSmingy ar mazai patikimy lokaliy vektoriy jtaka.

- KDE pagrindu atlickamas agregavimas leidZia geriau atspindéti dazniausiai pasikartojancia
atributy svarba, tod¢l turéty pagerinti interpretacing vertg.

2.2.1. Patikimumo (R?) jtraukimas i esamus globaliy paaiSkinimy metodus

Siekiant jvertinti, ar paaiSkinimy patikimumas turi teigiamg poveikj globaliy atributy svarbos
jvertinimui, literatiiroje apraSyti metodai papildomi determinacijos koeficientu (R?) agregacijos
zingsnyje. Agregacijos strategijos skirstomos j dvi pagrindines grupes:
- Kvadratinés Saknies i$ sumos metodai, kurie agreguoja absoliucias atributy reikSmes: SP-
LIME, SP-LIME-ALL, GALE-H-WEIGHTED,
- Vidurkio metodai, kurie skai¢iuoja lokalios svarbos reikSmiy vidurkj: GALE-AVG, ILIME,
OLEA, NORM-LIME

I Sias grupes integruoti R? svertiniai variantai, kuriuose kiekvienam paaiskinimui priskiriamas svoris
pagal jo determinacijos koeficienta d;. Abiem atvejais naudojamos absoliucios lokalios svarbos
reik§Smeés. R? svertinis vidurkis, taikytas naujuose metoduose: GALE-AVG-R2, ILIME-R2, OLEA-
R2, NORM-LIME-R2:

nod e
Svarba; = l_ln—l|”| (12)
i=1 di

- R? svertiné kvadratinés Saknis i§ sumos, taikyta naujuose metoduose SP-LIME-ALL-R2,
GALE-H-R2:

Svarba; = [¥,d;- eyl (13)
Cia:
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e d; —i-ojo duomeny atvejo lokalaus paaiSkinimo determinacijos koeficientas (R?)
e ¢;; —atributo j lokalus paaiSkinimas i-ajam duomeny atvejui
e n —duomeny atvejy skaicius

2.2.2. KDE pagristas agregavimas

Vv —

daznai pasizymi dideliu kintamumu tiek tarp duomeny atvejy, tiek tarp atributy. Paprastas vidurkis
(angl. mean aggregation) gali buti jautrus iSskirtinéms reikSméms ir neiSrySkina dazniausiai
pasitaikanc¢iy svarbos tendencijy. Tod¢l Siame darbe taikomas branduolio tankio jvercio metodas
(KDE), kuris leidzia identifikuoti kiekvieno atributo svarbos reikSmiy modaling (dazniausiai
pasitaikancia) reik§me. Sis metodas laikomas atsparesniu triuk§mui ir labiau atspindinéiu stabilias
svarbos tendencijas globaliu mastu.

2 lentelé. KDE agregacija gristy globaliy paaiskinimy konfigiiracijos

Konfigiracija Normalizacija Svérimas
KDE-NO0-RO Neéra Neéra
KDE-NO-R2 Neéra Pagal R?
KDE-NR-RO Eiluciy L1 normalizacija Neéra
KDE-NR-R2 Eiluciy L1 normalizacija Pagal R?
KDE-NRMM-R0 L1 normalizacija + stulpeliy min-max Neéra
KDE-NRMM-R2 L1 normalizacija + stulpeliy min-max Pagal R?

Siekiant jvertinti, kaip skirtingos duomeny apdorojimo strategijos veikia KDE rezultatus, taikomos
SeSios eksperimentinés konfigiliracijos, pateiktos 2 lenteléje. Jos sudarytos i§ dviejy nepriklausomy
komponenty:

- Normalizacijos strategija: nulemia, kaip tvarkomos lokaliy paaiskinimy reikSmés pries
taikant KDE. Tai svarbu norint uztikrinti jy palyginamuma tarp duomeny atvejy ir iSvengti
mastelio iSkraipymy.

- Svoris: apibrézia, ar kiekvienam paaiSkinimui suteikiamas svoris pagal jo patikimuma (R?).
Tokiu biidu aukstesnio tikslumo paaiskinimai turi didesng itakg globaliam KDE rezultatui.

2.2.3. KDE realizacija

KDE (branduolio tankio jver¢io) metodas leidzia nustatyti dazniausiai pasitaikancig atributo svarbos
reik§me per visy duomeny atvejy lokalius paaiskinimus. Tegul:

1
ij»
» fj(x) — KDE pagrindu jvertinta atributo j svarbos reikSmiy pasiskirstymo tankio funkcija.

o e el-zj, ..., ej; —atributo j lokalios svarbos reik§més n skirtingy duomeny atvejy;

Tuomet atributo j globali svarba skai¢iuojama kaip KDE funkcijos maksimumas:
n
Svarba; = arg max f;(x) = arg max iz K M (14)
J g x J g X nh = h
1=
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éia;

e K(-) —branduolio funkcija (Gauso): K(u) = \/% e U’ /2

e h—glotninimo (angl. bandwidth) parametras, kontroliuojantis KDE jautruma.

1

Siame darbe h parenkamas pagal Silverman[35] taisykle: h = 1.06 - ¢ - n”s, kur o — atributo j
svarbos reikSmiy standartinis nuokrypis, o n — reikSmiy skaicius.

2.2.4. Normalizacijos strategijos

Siekiant uztikrinti lokaliy paaiskinimy palyginamumg tarp skirtingy duomeny atvejy ir sumazinti
mastelio jtaka KDE skai¢iavimui, taikomos dvi skirtingos normalizacijos strategijos.

2.2.4.1. NR - L1 eilutés normalizacija

Kiekvieno duomeny atvejo i paaiSkinimo vektorius normalizuojamas taip, kad visy jo komponenty
absoliuciy reikSmiy suma biity lygi 1:

5 — | €ij |
Y Zﬁ:l | e | (15)

e d —atributy skaicius,
» &;; —normalizuota atributo j svarba duomeny atvejui i.

2.2.4.2. NRMM - L1 eilutés normalizacija + stulpelio mastelio keitimas (min-max)

Kitoje konfigiiracijoje, po L1 normalizacijos (15) kiekvienas atributas j per visus duomeny atvejus
papildomai normalizuojamas (min-max) atributo lygmeniu:

A €ij

s - mm,(él])
Y max;(&;)) - mini(&;;)

Cia:
o &;;— galutine NRMM normalizuota reikSme,

e Normalizavimas vykdomas stulpelio (atributo) lygmenyje.

2.3. Vertinimo metrikos

Vertinant paaiSkinamumo metody veikima, atlieckamas nuoseklus klasifikavimo modeliy bei lokaliy
ir globaliy paaiskinimy kokybés jvertinimas. Lokaliy paaiSkinimy analizéje vertinamas jy
patikimumas ir stabilumas. Globalts paaiSkinimai vertinami pagal jy geb¢jima atspindéti modelio
sprendimy logika — tiek atkuriant atributy svarba, tiek jvertinant Sios svarbos jtaka modelio elgsenai,
bei pagal stabilumg. Zemiau pateikiamos taikomos metrikos pagal atskiras vertinimo grupes:
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Klasifikavimo modeliy naSumo vertinimui:
- kryZminé¢ entropija (angl. logloss) — prognoziy patikimumo jvertinimui
- Tikslumas, preciziSkumas, jautrumas (angl. recall), F1 reikSmé
Lokaliy paaiSkinimy vertinimui:
- Patikimumui — determinacijos koeficientas (R?)
- Stabilumui — Jaccard panaSumas tarp top-10 atributy
Globaliy paaiSkinimy vertinimui:
- Atributy atitikimas (tik logistinés regresijos modeliams). Vertinama, kiek gerai globalus
svarbos pasiskirstymas atspindi tikrgji atributy svarbuma.
o Atributy eiliSkumo koreliacija — Spearmano koreliacijos koeficientas
o Atributy jtakos pasiskirstymo neatitikimas — Jensen-Shannon atstumas (JSD)
- Eiliskumo poveikis modeliui. Vertinama, kiek aiSkinamy atributy svarba daro jtaka
modeliui.
o Tikslumo kritimo AUC
o F1 reikSmés kritimo AUC
- Stabilumas
o Jaccard panasumas tarp globaliy svarbos sarasy (top 10 atributy), lyginant skirtingus
metodus ar duomeny pokycius

2.3.1. PaaiSkinimy stabilumo matavimas

Norint jvertinti paaiskinimy stabilumg S pritaikoma toliau pateikta metodika:
1. Duomeny atvejui sugeneruojami n nepriklausomi paaiSkinimai. Kiekvienas i paaiskinimas
grazina top-k atributy sarasSa E; kur:
- E;: top-k atributy sarasas i-ojo nepriklausomo bandymo,
- n : bendras bandymuy, atlikty stabilumui jvertinti, skaicius
2. Porinis Jaccard panaSumo skaiCiavimas. Kiekvienai atributy sgraSy porai (E;, E;) kai i < j,

skaiCiuojamas Jaccard panaSumas J (E;, E;), apibréziamas:

|Ei n Ej|
J(E:E}) = |E; U E|

(16)
kur |E; N Ej| - Zymi abiem paaiSkinimams bendry savybiy skaiciy, o |E; U Ej| - bendras
unikaliy savybiy skai¢ius abiejuose paaiskinimuose. Sis panagumo balas kiekybiskai jvertina
atributy sarasy sutapimg.

3. Stabilumas S apibréziamas kaip visy poriniy Jaccard panasumy vidurkis, kuris atspindi
bendra atributy parinkimo nuosekluma tarp bandymuy:

Sk = Z{1<L<]<n}](Eu ]) (17)

n(n -1)
dia:

- § —stabilumo balas klasei L, su reikSmémis nuo 0 (néra stabilumo) iki 1 (visiskas
stabilumas),
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mm-D normalizavimo koeficientas, uztikrinantis, kad vidurkis bty apskaiciuotas

visose unikaliose paaisSkinimy porose.
-k —top atributy skaicius

Sis stabilumo matas suteikia apie atributy svarbos reitingy patikimuma, o aukstesnis balas rodo
patikimesnj ir nuoseklesn] atributy pasirinkimg kartojant paaiskinima.

2.3.2. Atributy atitikimo jvertinimas

Norint palyginti agreguoty LIME metodo pagrindu gautus globalius atributy svarbos paaiskinimus,
buvo taikomi du papildomi panasumo matavimo metodai: Spirmano rangy koreliacija (angl.
Spearman rank correlation) ir Jenseno—Shannono atstumas (angl. Jensen-Shannon distance).

Pirmiausia, siekiant jvertinti atributy iSdéstymo pagal svarba panaSuma, buvo skaiciuojamas
Spirmano rangy koreliacijos koeficientas p. Sis neparametrinis statistinis matas parodo monotoniska
priklausomybe tarp dviejy atributy rangy. Duotoms atributy svarbos vektoriy reik§méms X ir Y, kur
R(X;) ir R(Y;) Zymi i-ojo atributo rangg:

_ . 6XL(R(X;) —R(Y))? (18)
p=1-
nn? —1)
Cia n — atributy skaicius; p = 1 rodo visiSska rangy atitikima, p = 0 —néra koreliacijos,0p = —1 —

visiSkai prieSingi rangai.

Antra, siekiant jvertinti atributy svarbos reikSmiy pasiskirstymo panasuma, buvo taikytas ADI
literatiiroje [20,22,30] daznai naudojamas Jenseno—Shannono atstumas (angl. JSDistance). Tegul P
ir QO — normalizuoti (t. y. sumuojasi iki 1) atributy svarbos vektoriai. Tuomet Jenseno—Shannono
atstumas apibréziamas taip:

1 1 (19)
JSD(P,Q) = EDKL(P”M) +§DKL(Q”M)

2.3.3. Atributy eiliSkumo poveikio modeliui jvertinimas

Siame vertinime analizuojama, kiek modelio veikimas priklauso nuo atributy, kurie laikomi
svarbiausiais pagal paaiSkinimo metoda. Vietoj tiesioginio atributy pasalinimo jy jtaka modelio
prognozei neutralizuojama — reik§meés pakei¢iamos viso duomeny rinkinio vidurkiu, taip imituojant
Jju neprieinamumg. Tokiu biidu vertinama, ar paaiSkinimas i$ tiesy identifikuoja esminius atributus.
Kuo didesnis gautas AUC (plotas po kreive), tuo stipresné paaiskinimo atributy jtaka modeliui. Sie
AUC skai¢iuojami atskirai pagal skirtingus klasifikavimo veikimo rodiklius:

- Tikslumo Kkritimo plotas po kreive (Tikslumo kritimo AUC): jvertina klasifikavimo
tikslumo maz¢jima, neutralizuojant aukSciausiai reitinguotus atributus.
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- F1 kritimo plotas po kreive (F1 kritimo AUC): jvertina F1 rodiklio maz¢jima pagal ta pacia
procediirg. Ypac aktualu nesubalansuotiems duomenims, kur F1 rodiklis geriau atspindi tikraji
modelio veikimg.

Bendrai AUC paskaiciuojamas Sia formule:

1 n—1
d; +d;
AUC = f d(x)dx ~ Z(xi+1 —x)) =t (20)
0 i=1

e X; - neutralizuoty atributy dalis,
e m; — modelio nasSumas (tiklsumas arba F1) x; zingsnyje
e d; =1 —m;— degradacijos verté

AUC reikSmé artima 1 rodo, kad neutralizuoti atributai tur¢jo esming reikSme modelio veikimui;
artima 0 — kad paaiSkinimas buvo mazai informatyvus.

2.4. Eksperimenty eiga

Eksperimentinis tyrimas buvo suskirstytas i keturis pagrindinius etapus:

1) Modeliy paruoSimas. Kiekvienam i$ pasirinkty duomeny rinkiniy buvo sukurti du klasifikavimo
modeliai — logistinés regresijos (LR) ir ,,XGBoost“. Prie§ modeliy mokymga atliktas duomeny
paruoSimas (normalizacija, paskirstymas ] testavimo, validacijos ir treniravimo imtis) ir
hiperparametry paieska, siekiant optimizuoti prognozavimo tikslumga.

2) Lokaliy paaiSkinimy generavimas su LIME. I§ kiekvieno duomeny rinkinio buvo atrinkta po
10 testavimo atvejy. Kiekvienas jy buvo aiSkinamas 10 karty naudojant skirtingas LIME
parametry konfigiiracijas. Vertintas generuoty paaiskinimy patikimumas (R?) ir stabilumas.
Pasirinkus optimalias konfigiiracijas, visai testavimo imciai buvo sugeneruoti lokallis
paaiskinimai tolimesnei analizei.

3) Agregavimo strategijuy tyrimas. Buvo tiriamos dvi pagrindinés patobulinimy kryptys:

a) PaaiSkinimy svérimas pagal R2% Esami globaliis metodai buvo papildyti svoriais pagal
kiekvieno paaiskinimo determinacijos koeficienta. Vertintas poveikis globaliy atributy
svarbos atitikimui, eiliSkumo jtakai modeliui ir stabilumui.

b) KDE pagristy konfigiiracijy analizé. Buvo tiriami skirtingi normalizavimo (NO, NR, NRMM)
ir svérimo (be svorio, su R?) deriniai. Vertintas pasiskirstymo atitikimas (JSD), eiliSkumo
koreliacija ir rezultaty stabilumas. ISrenkama geriausia KDE konfigiiracija.

4) Metody palyginimas. Atrinkti geriausiai pasirod¢ metodai (R? papildytos versijos ir viena KDE
konfigiiracija) buvo lyginami su literatiiros metodais pagal tris metriky grupes:

a) Atributy svarbos pasiskirstymo atitikimas (JSD),

b) EiliSkumo poveikis modeliui (tikslumo/F1 kritimo AUC),

c) PaaiSkinimy stabilumas (Jaccard panasumas tarp 10 karty sugeneruoty globaliy paaiskinimy).

Kiekvienam modeliui buvo sugeneruoti 10 globaliy paaiSkinimy, naudojant skirtingus lokaliy
paaiskinimy pakartojimus, siekiant jvertinti rezultaty vidurkj ir stabiluma.
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2.5. Eksperimenty aplinka ir duomeny saugojimas

Eksperimentams atlikti naudojama Python programavimo kalba bei tokios pagrindinés bibliotekos
kaip scikit-learn [43] - klasifikavimo modeliy kiirimui, optuna [2] — hiperparametry paieskai, hydra
[40] — eksperimenty konfigiiracijy valdymui, /ime [34] - LIME metodo realizacijai, pandas - duomeny
analizei ir apdorojimui. Modeliy bei duomeny rinkiniy versijavimui ir saugojimui pasitelkiama
HuggingFace [41] platforma.

B local_explanations 3 lime_explanation_runs B global_explanations 8 global_configurations
id £ bigint O i £ vigint | @ id £ bigint O id £ bigint
explanation_run_id bigint o created_at timestamp o explanation_run_id bigint? mode text
data_split text 0 lime_configuration_id bigint global_configuration_id bigint o created_at timestamp
row_number Blgint | dataset_id bigint top_features jsonb base_explainer text
explanation jsonb model_id bigint |-@ feature_rank_correlat... doubl... description text?
created_at timestamp duration_s real? drop_metrics_masked_... jso...

r2_score double T created_at timestamp

predicted_class bigint 3 datasets duration_s real?

| explained_class g | O i A bigint explained_instance_c... bigi...
— hf_name text jsd double?

B lime_configurations created_at timestamp drop_auc_by_global jsonb?

id £ bigint o label_names array? drop_auc_by._label jsonb?

created_at timestamp categorical_column_na... arr.. ~ Show Less

kernel_width real? target_column_name text?

kernel text? feature_mapping jsonb?

sample_around_insta... boole...

num_samples bigint

sampling_func text B models
sampling_func_params jsonb o id £ bigint
regressor text hf_name text
explainer text created_at timestamp
regressor_params jsonb

A~ Show Less

6 pav. Eksperimenty duomeny bazés klasiy diagrama

Eksperimentinei darbo eigai uztikrinti buvo sukurta PostgreSQL [19] duomeny bazé, skirta valdyti ir
struktiiruoti visus duomenis, susijusius su lokaliy ir globaliy modeliy paaiskinimy generavimu. Si
schema uZztikrina atsekamumga, atkuriamumg ir lankstuma vertinant skirtingus modelius, duomeny
rinkinius bei paaiSkinimy konfigtiracijas. 6 pav. pateikta Sios duomeny bazés klasiy diagrama. Ja
sudaro $ios lentelés:

- Lentel¢je , datasets” saugoma informacija apie naudotus duomeny rinkinius: jy
identifikatoriai, klasiy pavadinimai ir atributy aprasai.

- Lentelé¢ ,,models” apraso iSmokytus modelius: nurodomas susietas duomeny rinkinys,
modelio identifikatorius ir sukiirimo laikas. Tai leidzia susieti paaiSkinimus su konkreciu
modeliu.
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Lenteléje ,,lime configurations” saugomos LIME metodo lokaliesiems paaiSkinimams
taikytos konfigliracijos: artumo fukcijos parametrai, perturbaciniy tasky skaicius,
perturbaciniy tasky generavimo funkcijos ir surogatinio modelio parametrai.

Kiekvienas paaiskinimo paleidimas registruojamas lenteléje ,,lime explanation runs”,
kurioje nurodomas naudotas modelis, duomeny rinkinys ir LIME konfigiiracija. Tai leidZia
uztikrinti eksperimenty atkuriamumg ir lyginamuma.

Lokalts paaiskinimai saugomi lentel¢je ,, local explanations”, kurioje pateikiamas kiekvieno
atvejo paaiSkinimas JSON formatu bei papildomi duomenys, tokie kaip modelio spéta klase,
paaiskinta klasé ir patikimumo metrikos (determinacijos koeficiento) reikSme.

Globaliy paaiskinimy metodams taikyti naudojama lentelé ,, global configurations”, kurioje
apraSomos globalaus agregavimo konfigiiracijos.

Galiausiai, lenteléje ,, global explanations” saugomi globaliy paaiskinimy rezultatai: atributy
jitakos santraukos, metrikos (pvz., eiliSkumo koreliacija, JSD) bei i§vestiniai nasumo rodikliai
(pvz.: tikslumo kritimas).
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3. Globaliy paaiskinimy metody tyrimo rezultatai

Eksperimentai buvo suskirstyti i keturis pagrindinius etapus: (1) klasifikavimo modeliy paruosima,
(2) lokaliy LIME paaiskinimy generavimg Siems modeliams, (3) lokaliy paaiSkinimy agregavimo |
globalius paaiSkinimus strategijy komponenty tyrima bei naujy strategijy kiirimg ir galiausiai (4)
naujai siilomy metody palyginimg su literatiiroje apraSytais naujausiais globalaus LIME
paaiskinamumo metodais.

3.1. Klasifikavimo modeliy paruoSimas

Tolimesniems paaiskinamumo eksperimentams reikalingi klasifikavimo modeliai buvo iSmokyti
naudojant trijy skirtingy duomeny rinkiniy informacijg. Tam buvo naudojama modeliy kiirimo seka:
pirmiausia kiekvienas duomeny rinkinys buvo apdorotas, tada kiekvienam modeliui atlikta
hiperparametry optimizacija, ir galiausiai, atrinkus geriausius parametrus, iSmokyti galutiniai
klasifikatoriai. Siame poskyryje aptarti iy Zingsniy rezultatai.

3.1.1. Duomeny rinkiniy paruoSimas

Eksperimentams buvo paruosti trys skaitiniy duomeny rinkiniai. Duomeny rinkiniams paruosti buvo
taikyta vienetiné koduoté (angl. one-hot encoding) metodas nominaliems atributams, o skaitiniai
duomenys buvo standartizuoti. Paruo$ty duomeny apibendrinimas pareiktas 3 lentel¢je.

3 lentelé. Naudojamy duomeny rinkiniy apibendrinimas

Duomeny rinkinys | yoigl | goities | skaitios | atribuby skaifius | atributy skattiu
Diabeto rodikliai (DIAB) 2 70 692 21 18 3
Kreditingumo rizika (CRED) 2 1000 35 28 7
Misko danga (FOREST) 7 581012 54 44 10

3 lenteléje matoma, kad DIAB ir CRED rinkiniai turi daug kategoriniy kintamyjy (atitinkamai 18 ir
28), o FOREST issiskiria dydziu ir didesne skaitiniy atributy dalimi (10 i§ 54). Tai rodo skirtingus

reikalauja gebéjimo apdoroti didelés apimties ir daugiaklase informacija.

DIAB CRED FOREST

didelé rizika Ponderosa Pine

Krummholz
néra diabeto Douglas-fir
A Cottonwood VATBE"

Spruce/Fir

yra diabetas Lodgepole Pine

maza rizika

7 pav. Duomeny rinkiniy klasiy pasiskirstymas

Visi duomeny rinkiniai buvo padalinti naudojant stratifikuotg atranka i mokymo (80 %), validacijos
(10 %) ir testavimo (10 %) imtis, uztikrinant subalansuotg tikslinio kintamojo reprezentavima visuose
padalijimuose. 7 pav. pavaizduotas tiksliniy klasiy pasiskirstymas kiekviename duomeny rinkinyje,
rodo, kad DIAB rinkinys yra visiSkai subalansuotas, CRED — vidutiniSkai nesubalansuotas, o
FOREST — pasizymi itin stipriu klasiy pasiskirstymo netolygumu.
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3.1.2. Logistinés regresijos ir XGBoost hiperparametry paieSka

Hiperparametry optimizacija naudojantis ,,Optuna™ [2] biblioteka ir atrenkami geriausi
hiperparametrai pagal validacijos kryZminés entropijos (angl. cross-entropy, log loss) reikSmg.

Logistinés regresijos hiperparametry paieska

Logistinés regresijos hiperparametry derinimui reguliarizavimo stiprumas (C) buvo optimizuojamas
skaléje nuo 107° iki 100. Buvo isbandyti skirtingi baudos tipai (LI, L2) kartu su sprendimo
algoritmais, kurie uztikrina tinkamg baudos pritaikyma iSvengiant persimokymo.

4 lentelé. Logistinés regresijos hiperparametry paieskos rezultatai

Hiperparametrai . Validacijos Treniravimo
Duomeny Nuostolio imties imties
rinkinys Sprendimo funkcija . .
C* Baudos tipas** algoritmas*** nuostolis nuostolis
DIAB 0.152902443 | L2 LBFGS logloss 0.514736139 | 0.51117312
CRED 0.443532885 | L2 LIBLINEAR logloss 0.488224596 | 0.483099168
FOREST 11,6554723 | L1 LIBLINEAR mlogloss 0.661416086 | 0.65876267

*C — reguliarizavimo stiprumas; **baudos tipai: L1 (angl. Lasso regularisation), L2 (angl. Ridge regression); ***sprendimo
optimizacijos algoritmai: LIBLINEAR(angl. Coordinate Descent algorithm) , LBFGS (angl. Limited-memory Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno), SAGA (angl. stochastic gradient-based optimization algorithm)

4 lentelé. Logistinés regresijos hiperparametry paieSkos rezultatai lentel¢je matoma, kad DIAB ir
CRED duomeny rinkiniuose geriausi rezultatai pasiekti naudojant L2 baudos tipg su atitinkamais
sprendimo algoritmais. FOREST rinkinyje geriausi rezultatai gauti taikant L1 bauda su LIBLINEAR
algoritmu.

»XGBoost*“ hiperparametry paieSka

»XGBoost*  hiperparametry [44] derinimo eksperimentuose buvo kei¢iami medziy kirimo
parametrai: medziy kiirimo metodas, maksimalus medziy gylis, minimalus vaiky svoris (angl.
minimum child weight), pavyzdziy atrankos (angl. subsample) koeficientas, mazgy kintamyjy
parinkimas (angl. colsample _bynode), reguliavimo parametras A ir mokymosi greitis n| (angl. learning
rate).

5 lentelé. ,, XGBoost” hiperparametry paieskos rezultatai

Hiperparametrai
BELTI;ISQ tree_ max mifl_ colsample_ Ell:l(:(sctio.lio i\:l?tliiggdjos g:;iraVimo
method | depth Chl'ld_ subsample bynode A n 12| nuostolis | nuostolis
weight
DIAB hist 5 19 0.630538 | 0.721365 | 0.413478 | 0.029976 | logloss 0.4997925 |0.4885652
CRED approx |8 12 0.761462 |0.370136 | 1.650020 | 0.180929 | logloss 0.4350932 [0.3670878
FOREST | hist 12 10 0.825591 | 0.983103 | 0.114044 | 0.136165 | mlogloss | 0.0779827 |0.0163900

IS 5 lentelés matyti, kad kiekvienam duomeny rinkiniui buvo atrinkti skirtingi optimaliis
hiperparametrai, atsizvelgiant j jy specifikg. Pavyzdziui, DIAB rinkinyje geriausi rezultatai pasiekti
naudojant Aist medziy kiirimo metoda su mazesniu medziy gyliu, o CRED rinkinyje — approx metoda
su didesniu gyliu.
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3.1.3. Galutiniai klasifikavimo modeliy rezultatai

Po hiperparametry optimizacijos, kiekvienam modeliui buvo atrinkti parametrai, pasiekiantys
maziausig validacijos imties nuostoli. Tuomet treniravimo ir validacijos duomeny imtys buvo
sujungtos, ir galutinis modelis iSmokytas i§ naujo, naudojant visg prieinama mokymo informacijg bei
optimalius parametrus. Zemiau pateikiami galutiniai modeliy klasifikavimo rezultatai, gauti
testuojant su testavimo duomeny imtimi. Rezultatai apima pagrindinius klasifikavimo tikslumo
rodiklius bei atitinkamas sumaiSymo matricas.

6 lentelé. Galutiniy klasifikavimo modeliy rezultatai DIAB

Modelis Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas F1
XGBpias 0.74767 0.72374 0.80113 0.76047
LRpiaB 0.74286 0.73059 0.76945 0.74952

6 lentel¢je pateikti DIAB duomeny rinkinio klasifikavimo modeliy rezultatai. Abu modeliai pasieke
panasy tiksluma (~0.74) ir F1 rodiklj (~0.75-0.76). ,,XGBoost” pasieké aukstesnj jautruma (0.801),
o LR - Siek tiek didesnj preciziSkumg (0.731). Tai rodo, kad ,,XGBoost” geriau atpazjsta teigiamus
atvejus, o LR labiau linkes vengti klaidingy teigiamy prognoziy. Bendras rezultatas subalansuotas,
taciau ,,XGBoost” kiek lenkia pagal F1.
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8 pav. DIAB Galutiniy klasifikavimo modeliy sumaiSymo matricos

8 pav. pateiktos sumaiSymo matricos patvirtina metriky skirtumus: ,,XGBoost” klaidingai klasifikavo
maziau teigiamy atvejy nei LR, bet LR padar¢ maziau klaidy klasifikuodamas neigiamus atvejus.

7 lentelé. Galutiniy klasifikavimo modeliy rezultatai CRED

Modelis Tikslumas PreciziSkumas Jautrumas F1
XGBcrep 0.7200 0.8000 0.8000 0.8000
LRcreD 0.6700 0.7342 0.8286 0.7785

7 lenteléje, kurioje pateikiami CRED duomeny rinkinio klasifikavimo modeliy rezultatai, ,,XGBoost”
aiSkiai pranoksta LR modelj pagal tikslumg (0.720 vs. 0.670) ir F1 (0.800 vs. 0.779). Taciau LR
modelis pasieke didesnj jautruma (0.829), nors kartu sumazéjo preciziSkumas (0.734). Tai rodo, kad
LR linkes labiau ,,perklasifikuoti teigiamus atvejus, o ,,XGBoost” geriau i$laiko balansg.

35



XGBoost Logistiné regresija

< R - 50
| ]
5 16 14 % 5 9 21
[} ()
h=4 h=4
2% 0 2 ® - 40
2 2
T % ©
£ £ - 30
= -3 F
£ £
£ -5 = 12
g " g -20
© ©
£ _2 £

maza rizika

didelé rizika
Spéjama reikSmé

maZa rizika

didelé rizika
Spéjama reikSmé

9 pav. CRED Galutiniy klasifikavimo modeliy sumaiSymo matricos

9 pav. CRED duomeny rinkinio klasifikavimo modeliy sumaiSymo matricose matoma, kad
,»XGBoost” padaré maziau klaidy abiem klaséms: tiek klaidingy teigiamy, tiek klaidingy neigiamy,
palyginti su LR. Matricos rodo, kad XGBoost labiau subalansuotas, o LR Siek tiek saliSkas teigiamos
klasés (,,maza rizika”) atzvilgiu.

8 lentelé. Galutiniy klasifikavimo modeliy rezultatai FOREST

Modelis Tikslumas Makro Svertinis
PreciziSkumas Jautrumas F1 PreciziSkumas F1
XGBrorest 097174 0.95465 0.94235 0.94837 0.97170 0.97170
LRroREST 0.71294 0.58456 0.46691 0.48290 0.69949 0.69868

8 lenteléje pateiktuose klasifikavimo modeliy rezultatuose, gautuose naudojant gauti naudojant
FOREST daugiaklasj duomeny rinkinj, ,,XGBoost” i§ esmés lenkia LR visais kriterijais. Makro F1
skirtumas yra labai ryskus (0.948 vs. 0.483), o svertinis — 0.972 vs. 0.699. Tai rodo, kad ,,XGBoost”
ne tik gerai prognozuoja daznas klases, bet ir palaiko nasuma retesnése.
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10 pav. FOREST Galutiniy klasifikavimo modeliy sumaiSymo matricos

Pateiktose sumaiSymo matricose (10 pav.) matoma, kad ,,XGBoost” klasifikuoja beveik visus atvejus
teisingai visose klasése. Tuo tarpu LR modelyje klaidy kiekis Zymiai didesnis — klasés susipina, ypac
tarp Spruce/Fir, Lodgepole Pine ir Douglas-Fir klasiy. Tai rodo, kad LR nesugeba tinkamai atskirti
artimy klasiy, o XGBoost tai daro itin tiksliai.

Siame skyriuje apra$yti galutiniai klasifikavimo modeliai, jvertinti testavimo metrikomis, bus
naudojami kaip pagrindas tolimesniuose paaiskinamumo eksperimentuose.
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3.2. Lokaliis LIME paaiSkinimai

Siame poskyryje siekiama paruodti patikimus lokalius LIME paaiskinimus tolimesnei globaliy
paaiskinimy analizei. Pirmiausia atlickama LIME metodo parametry jtakos analizuoty modeliy
paaiskinimy patikimumui ir stabilumui analizé, o tuomet, remiantis atrinktais parametrais,
sugeneruojami galutiniai paaiskinimai visiems testavimo imties duomeny atvejams.

3.2.1. Lokaliy LIME paaiSkinimy parametry paieska

Lokaliy paaiSkinimy eksperimente analizuojami trys pagrindiniai LIME parametrai, siekiant jvertinti
ju poveiki paaiskinimy tikslumui ir stabilumui:
- Parametras branduolio plotis kontroliuoja kaimynystés dydj aplink aiSkinamg pavyzdj,
nulemiantj, kaip svertiniai perturbuoti taskai vertinami pagal jy atstuma.
- Generuojamy perturbuoty tasku kiekis lemia paaiskinimo stabilumg ir skai¢iavimo
sgnaudas.
- Surogatinio modelio parametras apibrézia surogatinj interpretuojama modelj, kuris
naudojamas vietinei ,,juodosios dézés* modelio sprendimy ribai aproksimuoti.

Kiekvieno parametry derinio atveju buvo sugeneruoti 10 lokaliy paaiskinimy 10-¢iai atsitiktinai
pasirinkty duomeny pavyzdziy. Kiekvienam paaiSkinimui apskaiCiuotas surogatinio modelio
patikimumas (R?). Véliau Sie rezultatai buvo agreguoti, apskai¢iuojant kiekvieno parametro lygio
vidutine R? reikSmg ir jos standartinj nuokrypi atskirai kiekvienam modeliui, ir pateikti 9 lenteléje.

9 lentelé. LIME parametry paieskos rezultatai pagal patikimuma (vidutiné R? reik§mé)

AiSkinamas modelis
Parametras ReikS§mé
LRcrep LRpiaB LRrorest | XGBcrep | XGBpiss | XGBrorest
Perturbuoty 1000 0.4905 0.3174 0.241 0.1805 0.2961 0.2217
tsellilkigius 2000 0.4873 0.3122 0.2388 0.1754 0.2899 0.2146
500 0.4941 0.3237 0.2453 0.1941 0.305 0.2338
Branduolio 10.0 0.4925 0.3103 0.2435 0.1834 0.2887 0.2224
plotis 15.0 0.4931 0.3114 0.2434 0.1835 0.2888 0.2227
20.0 0.4932 0.3115 0.2443 0.1837 0.2888 0.2213
25.0 0.4934 0.3107 0.2446 0.1835 0.2891 0.2215
5.0 0.4864 0.3102 0.2363 0.1828 0.2904 0.2265
Numatyta* 0.4852 0.3524 0.2382 0.1829 0.3363 0.2257
Surogatinis ElasticNet(0=0.1) | 0.2043 0.1888 0.0652 0.1009 0.1696 0.1843
modelis Lasso(a=0.01) | 0.825 04642 | 0.3019 0.2886 0.43 0.2563
Lasso(a=0.1) 0.0169 0.0579 0.0006 0.0202 0.0601 0.1265
Ridge(a=1) 0.9164 0.5601 0.5992 0.3235 0.5283 0.3265

* \(atributy skaiGius) x 0.75

Perturbuoty tasky kiekio (500, 1000, 2000) jtaka aproksimacijos tikslumui yra nedidelé — skirtumai
tarp vidutiniy R? reikSmiy néra ryskus. Vis délto, daugelyje atvejy mazesne imtis (500) pasiekia
aukStesn] vidurkj nei didesnés imtys. Pavyzdziui, XGBcrep modelyje R? padidéja nuo 0.1754 (2000)
iki 0.1941 (500), o LRpiaB atveju — nuo 0.3122 (2000) iki 0.3237 (500). Tai rodo, kad 500 tasky ne
tik yra pakankama imtis patikimam aproksimavimui, bet ir daZznai duoda geresnius rezultatus. Be to,
mazesné imtis sumazina skaiiavimo sgnaudas, todél §i reikSmé buvo pasirinkta kaip numatytoji
tolesniems eksperimentams.
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11 pav. Branduolio plocio jtaka paaiSkinimy patikimumui (R?) pagal modelj

Kaip matoma 9 lenteléje ir boxplot diagramoje (11 pav.) branduolio ploc¢io reikSmeés (5.0-25.0)
generuoja labai artimas R? reikSmes daugumai modeliy. Taciau numatytoji reikSmeé, apskaic¢iuojama
pagal (atributy skai¢iaus) x 0.75 formule, ypa¢ XGB modeliuose, pasiekia aukstesnj vidurkj (pvz.,
XGBpiap — 0.3363, XGBcrep — 0.1829). Sis rezultatas rodo, kad adaptuotas branduolio plotis gali
biiti veiksmingesnis uz fiksuotas reik§mes tam tikrose duomeny struktiirose.
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12 pav. Surogatinio modelio jtaka paaiSkinimy patikimumui (R?) pagal modelj

Pagal 9 lentelée ir boxplot diagramg (12 pav.) matoma, kad Ridge regresorius (oo = 1) nuosekliai
pateikia auksciausius R? rezultatus visuose aiSkinamuose modeliuose (vidurkiai virsija 0.5-0.9), tuo
tarpu Lasso (oo = 0.1) pasiekia Zemiausius rezultatus, kai kuriose kombinacijose beveik nulinj
patikimuma. Lasso (o = 0.01) ir ElasticNet (o = 0.1) pasiekia tarpinj tikslumg, bet su pastebimu

rezultato nestabilumu tarp modeliy.

Atsizvelgiant | gautus rezultatus, tolesniuose eksperimentuose naudojami Sie parinkti parametrai:
numatytasis branduolio plotis, 500 perturbuoty tasky bei Ridge(a = 1) surogatinis modelis. Sie
nustatymai uztikrina optimaly balansg tarp paaiskinimy patikimumo, skai¢iavimo efektyvumo ir
pritaikomumo skirtingiems modeliams.
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3.2.2. Lokaliy paaiSkinimy rezultatai

Po LIME parametry analizés ir parinktais tinkamiausiais, kiekvienam duomeny atvejui i§ testavimo
duomeny imties buvo sugeneruota po 10 lokaliy LIME paaiskinimy. Kiekvienam atvejui
apskaiCiuotas stabilumas Sio (viena reikSmé per atvejj, i§ 10 paaisSkinimy) bei vidutinis R? (vidutinis
surogatinio modelio patikimumas R? per 10 paaiskinimy). Galiausiai, rezultatai buvo apibendrinti
modelio lygmenyje, apskaiciuojant $iy metriky vidurkius ir standartinius nuokrypius. Rezultatai

pateikiami 10 lenteléje.

10 lentelé. Galutiniai visy modeliy lokaliy paaiskinimy rezultatai

AiSkinamas AiSkinamy atvejy Stabilumas Vidutinis patikimumas
modelis skaicius (S10) (R?)
XGBcrep 1 000 0.48219 + 0.04066 0.35103 +0.0695
LRcrep 1 000 0.64848 + 0.05267 0.76668 + 0.0828
XGBroresT 10 000 0.29996 + 0.04717 0.37884 +0.07377
LRroREST 10 000 0.40537 +0.06836 0.67341 +£0.07345
XGBpias 7070 0.72627 + 0.08183 0.50312 +0.18904
LRopiaB 7070 0.72196 + 0.08329 0.50719 £ 0.18992

ReikSmes pateikiamos kaip vidurkis + standartinis nuokrypis, apskaiciuoti i§ visy duomeny atvejy, kiekvienam atvejui sugeneravus 10 paaiskinimy.

Tarp visy testuoty deriniy, didziausias vidutinis patikimumas (R? = 0.76668) uzfiksuotas naudojant
LR modelj su CRED duomeny rinkiniu, o Zemiausia viduting reikSmé (R? = 0.35103) — taikant XGB
modelj tam paciam rinkiniui. Kai kuriuose modeliuose (ypa¢ XGBpias ir XGBrorest modeliuose)
pastebimas didesnis R? standartinis nuokrypis, o tai reiskia, kad dalis lokaliy paaiskinimy yra
nepatikimi. Todél tolimesniame globaliy paaiskinimy konstravime, siekiant tikslesniy rezultaty
svarbu taikyti R? kaip lokaliy paaiskinimy svorio koeficientg arba paSalinti paaiSkinimus su Zzemu R?,
kad biity iSvengta triukSmo globalioje agregacijoje.

B Stabilumas (Siw) O Vidutinis patikimumas (R?)

0.9
0.8
0.7
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LRFOREST XGBDIAB LI{D]AB

13 pav. Galutiniy lokaliy paaiskinimy stabilumo ir patikimumo palyginimas tarp modeliy

Stabilumo ir patikimumo palyginimas taip pat pateikiamas 13 pav., kuriame matoma, kad visais
duomeny rinkiniais interpretuojamas modelis — logistiné regresija (LR) — generavo patikimesnius ir
stabilesnius LIME paaiSkinimus nei analogiskas XGBoost (XGB) modelis. Pavyzdziui, LRcrep
pasieké vidutini R? = 0.76668 ir stabilumg Sio = 0.64848, 0 XGBcrep — atitinkamai 0.35103 ir
0.48219. FOREST ir DIAB duomeny rinkiniuose iSlaikoma tokia pati tendencija, rodanti, kad
interpretuojami modeliai yra geriau aproksimuojami LIME surogatinio modelio, todél jy
paaiskinimai yra patikimesni.

39



3.3. Globalaus LIME paai§kinimo metody komponenty tyrimas ir naujy strategiju kiirimas

Prie§ pereinant prie kiekybiniy palyginimy, atlikta vizualiné analizeé, siekiant iliustruoti, kaip
skirtingos agregavimo strategijos apibrézia globalaus paaiSkinimo reikSme, remiantis lokaliy
paaiskinimy pasiskirstymais. 14 pav. pateikti SeSiy pasirinkty atributy (XGBcrepir modelis)
paaiskinimy pasiskirstymai — histogramos bei KDE tankio jver¢iai. Pavaizduotos keturios
agregavimo strategijos: paprastas vidurkis (AVG), R? svertinis vidurkis (AVG-R2), KDE
maksimumas (KDE) ir R? svertinis KDE maksimumas (KDE-R2). Praktikoje stebima, kad Sios
reik§més nesutampa — jy skirtumai aiskiai matomi, o jy tarpusavio atstumas didéja esant iSreikStam
SaliSkumui ar asimetrijai pasiskirstyme. Tai rodo, kad pasirinktas agregavimo metodas, ypa¢ R?
svorio taikymas ir KDE tipo skai¢iavimai, gali reikSmingai paveikti globaly paaiSkinima, kai lokaltis
paaiskinimai néra normaliai pasiskirst¢. Dél Siy pastebéty skirtumy atlikta tolimesné analizé.
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14 pav. XGBcrepir pasirinkty atributy absoliucios jtakos pasiskirstymas tarp lokaliy paaiskinimy. Metodai:
AVG - vidurkis, AVG-R2 svorinis vidurkis, KDE ir KDE-R2

Siame poskyryje toliau tiriami du pagrindiniai agregavimo komponentai — svoris (lokalaus
paaiskinimo patikimumas, R?) ir agregavimo funkcija (KDE) — siekiant jvertinti jy individualy ir
bendra poveikj globaliam paaiskinimui. Be to, kuriami ir vertinami nauji metody variantai, jungiantys
Siuos komponentus su skirtingomis normalizavimo strategijomis, siekiant pagerinti globaliy
paaiskinimy tiksluma, stabilumag ir interpretacing vertg.

3.3.1. Svorio vaidmuo: patikimumo (R?) reik§Smés pritaikymo poveikis

Siekiant jvertinti, ar lokalaus patikimumo (R?) itraukimas j LIME paaiskinimy agregavimo procesa
pagerina globaliy paaikinimy kokybe, buvo atlikta kiekybiné analizé. Sio eksperimento metu esami
globalaus LIME paaiskinimo metodai buvo papildyti R* svorio komponentu, siekiant jvertinti jo
poveikj rezultaty kokybei.
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11 lentelé. Globaliy paaiskinimy neatitikimas (JSD|) metodus papildant paaiskinimo patikimumo (R?)

svoriu
Modelis LRopias LRroREST LRcrep Visi LR
Modifikacija
- Su R? - Su R? - Su R? - Su R?
Metodas

GALE-AVG 0.03670 | 0.03438 | 0.15576 0.15548 | 0.06919 | 0.06896 | 0.08722 | 0.08627
OLEA 0.03670 | 0.03438 | 0.15576 0.15548 | 0.06919 | 0.06896 | 0.08722 | 0.08627
NORM-LIME 0.05450 | 0.04785 | 0.17781 0.17771 | 0.10287 | 0.10368 | 0.10101 | 0.09971
ILIME-10 0.08396 | 0.07737 | 0.14496 0.14806 | 0.07413 | 0.07370 | 0.11173 | 0.10975
SP-LIME-ALL 0.10102 | 0.10001 | 0.15415 0.15387 | 0.09156 | 0.09134 | 0.11558 | 0.11507
SP-LIME-5 0.10338 | 0.10343 | 0.15457 0.15457 | 0.09879 | 0.09910 | 0.11891 | 0.11903
GALE-H 0.20680 | 0.20665 | 0.16313 0.16304 | 0.09590 | 0.09547 | 0.15528 | 0.15505

Melsvas fonas - modifikacija pagerino metrika.

11 lenteléje pateikiami LR modeliy globaliy paaiskinimy ir tikrojo atributy svarbos pasiskirstymo
neatitikimo rezultatai, jvertinti JSD metrika. JSD rezultatai rodo, kad daugumoje atvejy R? svorio
taikymas sumazino skirtumg tarp agreguoty atributy svarby ir tikrojo pasiskirstymo. Ryskiausias
pageré¢jimas matomas NORM-LIME metode su DIAB duomeny rinkiniu (i§ 0.05450 1 0.04785),
rodanciu, kad svérimas pagal R? ypa¢ veiksmingas triukSmingesniuose atvejuose. Panasus, nors ir
mazesnis efektas pastebimas ILIME-10 metode su FOREST rinkiniu. PrieSingai, SP-LIME-5
metodas iSlieka beveik nepakites, kas tikétina susije su jy specifiniu optimizaciniu pavyzdziy
atrinkimu, kuris maziau jautrus svorio jvedimui. Tuo tarpu metodai kaip GALE-AVG, kuriuose néra
nei atrankos, nei vidinés svérimo logikos, pageréja visuose modeliuose. Tai patvirtina, kad R? svoris
gali pagerinti globaly pasiskirstymo atitikima, kai paaiskinimy kokybé yra kintama ir néra i§ anksto
filtruojama atrenkant paaiskinimus agregacijai.

12 lentelé. Globaliy paaiskinimy tikslumo kritimo AUC metodus papildant paaiskinimo patikimumo (R?)
svoriu

Modelis LRpiss XGBpiss LRroREsT XGBrorest LRcRrep XGBcrep
Modifi-
kacija ) Su R? _ Su R? _ Su R2 - Su R? - Su R2 - Su R?
Metodas

GALE-AVG |0.41137]|0.41512 | 0.45895 | 0.45895|0.47741| 0.47741 | 0.44801 | 0.44804 | 0.30294 | 0.30283 | 0.45129 | 0.44751

GALE-H 0.36927]0.36938 | 0.44992 | 0.44992 | 0.48393 | 0.48226 | 0.46387 | 0.46385 | 0.30540 | 0.30551 | 0.45146 | 0.45037

ILIME-10 | 0.39154|0.39242 | 0.45147 | 0.45187 | 0.46486| 0.47242 | 0.45001 | 0.45003 | 0.30529 | 0.30514 | 0.42563 | 0.42563

NORM-LIME |0.41445]0.41548 | 0.45895 | 0.45895|0.47599| 0.46881 | 0.44678 | 0.44688 | 0.30260 | 0.30240 | 0.43826 | 0.43643

OLEA 0.41137]0.41512 | 0.45895 | 0.45895|0.47741| 0.47741 | 0.44801 | 0.44804 | 0.30294 | 0.30283 | 0.45129 | 0.44751

SP-LIME-5  |0.39726|0.40042 | 0.45865 | 0.45896 | 0.47658 | 0.47683 | 0.34512|0.34512 | 0.30700 | 0.30697 | 0.34006 | 0.34006

SP-LIME-ALL | 0.41137 | 0.41512 | 0.45895 | 0.45895 {0.47741| 0.47741 | 0.44801 | 0.44804 | 0.30294 | 0.30283 | 0.45129 | 0.44751

Melsvas fonas - modifikacija pagerino metrika.

12 lentel¢je pateikiamos tikslumo kritimo AUC reikSmés, vertinancios, ar R? svorio taikymas turi
itakos globaliy paaiskinimy geb¢jimui atkurti modelio elgseng. Rezultatai rodo, kad daugeliu atvejy
R? svorio taikymas turi labai nedidelj poveiki arba jo visai neturi — AUC reik§Smés keiciasi minimaliai.
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Nors R? svorio taikymas reikSmingai nepakeicia atributy svarbos eiliSkumo ir nedaro esminés jtakos
tikslumo kritimo metrikoms, jis pagerina atributy svarbos pasiskirstymo atitikima — distribucija tampa
artimesne tikrajam modelio elgesiui, kas gali padidinti globaliy paaiskinimy patikimuma ir
interpretacing vertg.

3.3.2. KDE pagristy agregavimo konfigiiracijy analizé

Sio skyrelio tikslas — i$bandyti jvairias KDE taikymo konfigiiracijas ir identifikuoti vieng patikima
bei stabily metoda, tinkamg tolesnei analizei. Eksperimento metu sistemingai keisti du pagrindiniai
parametrai: normalizacijos ir svérimo strategijos. Naudotos trys normalizavimo parinktys: be
normalizavimo (NO), eiluciy (per paaiskinimg) L1 normalizacija (NR) ir jos kombinacija su stulpeline
(per atributa) min—maks normalizacija (NRMM). Taip pat iSbandytos dvi svérimo strategijos: be
svérimo ir atvejo paaiskinimo svérimas pagal jy lokalaus modelio R? reikSmes (R2).

BR2 ORO BR2 ORO
0.25 1.00
0.90
0.20 0.80
=
5070
£
0.15 5060
a s
@ £ 050
= )
0.10 £ 040
=
B 030
0.05 & 020
0.10
L 0.00
NR NRMM  NO NR NRMM N0 NR NRMM  NO NR NRMM  NO NR NRMM  NO NR NRMM  NO
LRCRED LRDIAB LRFUKEST LRCRED LRDIAB LRFOREST

15 pav. KDE pagrindo globaliy paaiskinimy atitikimo tikriems atributams jvertinimas. Metrikos:
pasiskirstymo neatitikimas (JSD|) ir eiliSkumo koreliacija (7).

Pirmiausia buvo tikrinamas metody globaliy paaiskinimy atitikimas tikriems atributams: reikSmiy
pasiskirstymo neatitikimas (JSD) ir atributy eiliskumo koreliacija. Sie rezultatai (15 pav.) rodo,
geriausig rezultaty nuoseklumg visose LR modeliuose demonstravo metodai, kuriuose nebuvo
taikoma jokia normalizacija (NO). Sie metodai i§siskyré tiek didesniu pasiskirstymo atitikimu, tiek
didesne eilisSkumo koreliacija. Taip pat pastebéta, kad R2 svérimas dazniausiai gerino rezultatus, ypac
kai buvo derinamas su NO arba paprasta L1 normalizacija (NR). Tuo tarpu dvigubos normalizacijos
strategija (NRMM) buvo maziausiai efektyvi ir dazniausiai blogino paaiSkinimy atitikima tikram
atributy svarbos pasiskirstymui.
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16 pav. Stabilumas KDE konfigiiracijy

Stabilumo analizéje (16 pav. Stabilumas KDE konfigiiracijy) matoma, kad be normalizacijos (NO)
taikyti metodai dazniausiai pasieké aukSciausig stabiluma, ypa¢ DIAB duomeny rinkinio modeliuose,
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kur stabilumas buvo maksimalus visais atvejais. NR strategija (L1 normalizacija) taip pat uztikrino
gerg stabilumg, ypa¢ su LR modeliais. PrieSingai, NRMM normalizacijos strategija pasirodé
silpniausia — tiek LR, tieck XGB modeliuose Sios konfigiiracijos rodé Zemiausius stabilumo rezultatus.
R? svérimas (R2) turéjo nedidelj poveiki, taciau kai kuriais atvejais, pavyzdziui XGBroresr, prisidéjo
prie stabilumo pager¢jimo, ypac derinant su NO.

13 lentelé. KDE bendra lentelé su ranku

Modelio tipas LR XGB Vidutinis
metodo
rangas

JSD EiliSkumo | Tikslumo F1 S Tikslumo F1 S tarp
Metodas 0 koreliacija kritimo kritimo ( T“)) kritimo AURC ( Tl; metriky
m AUC(1) | AUC(D) AUC (1) m W)
KDE-N0-R2 0.10865 0.70278 0.4134 0.44602 | 0.94478 0.44713 0.578 0.89802 2.625
KDE-NR-R0 0.09683 0.63295 0.40787 0.43645 0.8954 0.45887 0.5978 0.81123 2.875
KDE -N0-R0O 0.10442 0.68642 0.41038 0.44313 0.87779 0.45319 0.58801 0.75986 3.25
KDE-NR-R2 0.09711 0.62671 0.40906 0.43476 | 0.87003 0.45719 0.59397 0.80622 3.5
KDE-NRMM-R0 0.1321 0.51557 0.40806 0.42819 | 0.59991 0.47662 0.61499 0.71427 4
KDE-NRMM-R2 0.13427 0.49533 0.40891 0.42451 0.59866 0.47656 0.61333 0.71324 4.75

Apibendrintoje lenteléje pateikiamos visos atributy atitikimo, paaiskinimo svarbos ir stabilumo
metrikos modelio tipo lygmenyje. KDE pagrindu gristas globalus paaiskinimo metodas geriausiai
veike taikant NO-R2 konfigiiracijg: be normalizacijos ir j svorj itraukiant paaisSkinimy patikimuma
(R?). Si konfigiiracija pasieké geriausius rezultatus daugumoje vertinimo metriky. I$imtis buvo kai
kurios XGB modeliy atributy svarbos metrikos (AUC kritimo vertinimas), kur geriau pasirodé
NRMM normalizacija, taciau $i konfigiiracija Zenkliai nusileido kitose srityse, ypa¢ stabilumo ir
atitikimo metrikose.

Atsizvelgiant | bendra rezultaty balansg, KDE-NO0-R2 konfigiiracija parenkama kaip siiilomas naujas
globalaus paaiSkinimo metodas, kuris toliau lyginamas su literatiiroje apraSytais metodais.
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3.4. Patobulinty LIME globalaus paai§kinimo metody palyginimas su esamais metodais
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17 pav. Lyginamy metody sugeneruoti globaliis paaiskinimai ir tikra LRpiag modelio atributy jtaka.

Toliau lyginami LIME pagrindo globalaus paaiskinimo metodai tarpusavyje:
- 5 literatiiroje esami metodai GALE-AVG, OLEA, SP-LIME-ALL, GALE-H, NORM-

LIME

- 5 papildyti R? svoriu (OLEA-R2, GALE-AVG-R2, SP-LIME-ALL-R2, NORM-LIME-
R2, GALE-H-R2)

- vienas i$rinktas KDE metodas: KDE-N0O-R2

Sugeneruoty globaliy paaiskinimy su kiekvienu metodu pavyzdys, pateiktas 17 pav. iliustruoja, kaip
atrodo atributy svarbos pasiskirstymas viename konkre¢iame modelyje (LRpiaB) vieno eksperimento
pakartojimo metu. Paskutiniame grafike pateikti tikrieji modelio koeficientai leidZia vizualiai jvertinti
atributy svarbos artimuma modeliui tiek pagal pasiskirstyma, tiek pagal jy eiliSkuma.
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3.4.1. Svarbiausiy atributy atitikimo jvertinimas

Ivertintas globaliy metody atitikimas tikrosioms atributy svarboms LR modeliuose, kuriy koeficientai
laikomi etalonu. Naudotos dvi metrikos: pasiskirstymo neatitikimas (JSD) ir atributy eiliSkumo
koreliacija.

14 lentelé. Globaliy paaiskinimy ir LR koeficienty vidutinis pasiskirstymo neatitikimas (JSD, n=10)

Metodas AiSkinamas modelis Vidutinis ran.gas tarp
LRroREsT LRpias LRcRrep modeliy

OLEA-R2 0.15548 0.03438 0.06896 2.00
GALE-AVG-R2 0.15548 0.03438 0.06896 2.33
GALE-AVG 0.15576 0.03670 0.06919 4.00
OLEA 0.15576 0.03670 0.06919 433
SP-LIME-ALL-R2 0.15387 0.10001 0.09134 5.00
KDE-NO-R2 0.20735 0.05836 0.06023 6.00
SP-LIME-ALL 0.15415 0.10102 0.09156 6.33
GALE-H-R2 0.16304 0.20665 0.09547 833
NORM-LIME-R2 0.17771 0.04785 0.10368 833
NORM-LIME 0.17781 0.05450 0.10287 8.67
GALE-H 0.16313 0.20680 0.09590 933

14 lentel¢je matoma, kad maziausius neatitikimus (maziausig JSD) rodo metodai su patikimumo (R?)
sverimu: OLEA-R2 ir GALE-AVG-R2. KDE-NO-R2 parodé¢ vidutinj rezultata, aplenkdamas kai
kurivos klasikinius metodus, bet nusileisdamas geriausiai veikusiems R? svoriu pagristiems
sprendimams.

15 lentelé. Globaliy paaiskinimy ir LR koeficienty vidutiné eiliSkumo koreliacija (Spearman, n=10)

AiSkinamas modelis Vidutinis rangas
Metodas .
LRroREsT LRpias LRcrep tarp modeliy

KDE-NO0-R2 0.42998 0.90961 0.76874 3.67
GALE-AVG-R2 0.31762 0.97468 0.75314 4.00
OLEA-R2 0.31762 0.97468 0.75314 4.00
SP-LIME-ALL-R2 0.31762 0.97468 0.75314 4.00
GALE-AVG 0.31516 0.97390 0.75549 5.00
OLEA 0.31516 0.97390 0.75549 5.00
SP-LIME-ALL 031516 0.97390 0.75549 5.00
NORM-LIME 0.29798 0.98078 0.70011 6.67
NORM-LIME-R2 0.30568 0.97519 0.69196 7.00
GALE-H-R2 0.39026 0.47974 0.67042 733
GALE-H 0.39010 0.47455 0.66989 833

15 lenteléje pateiktuose eiliSkumo atitikimo rezultatuose, KDE-NO-R2 pasieké auksciausig viduting
eiliSkumo koreliacija tarp visy metody ir rodo stipry gebéjimga atkurti teisingg atributy svarbos tvarka.
Tai buvo geriausias metodas tieck LRrorest tiek LRcrRep modeliams. Artimiausi rezultatai (GALE-
AVG-R2, OLEA-R2 ir SP-LIME-ALL-R2) taip pat naudojo R? svérimg. Tai rodo, kad Sis svoris
svarbus atributy eiliSkumo jvertinime.
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3.4.2. Globaliy paaiSkinimuy eiliSkumo poveikio modeliui jvertinimas

Toliau vertinamas skirtingy globaliy paaiskinimy eiliSkumo poveikis modelio veikimui,
neutralizuojant svarbiausius atributus ir stebint klasifikavimo tikslumo bei F1 metrikos pokycius.

16 lentelé. Tikslumo kritimo AUC

AiSkinamas modelis Vidutinis
Metodas rangas
LRpias XGBpias | LRrorest | XGBrorest |  LRcrep XGBcrep tarp
modeliy
OLEA-R2 0.41512 0.45895 0.47741 0.44804 0.30283 0.44751 4.17
GALE-AVG-R2 0.41512 0.45895 0.47741 0.44804 0.30283 0.44751 433
SP-LIME-ALL-R2 0.41512 0.45895 0.47741 0.44804 0.30283 0.44751 433
GALE-H 0.36927 0.44992 0.48393 0.46387 0.30540 0.45146 4.83
GALE-AVG 0.41137 0.45895 0.47741 0.44801 0.30294 0.45129 4.83
OLEA 0.41137 0.45895 0.47741 0.44801 0.30294 0.45129 4.83
SP-LIME-ALL 0.41137 0.45895 0.47741 0.44801 0.30294 0.45129 5.50
GALE-H-R2 0.36938 0.44992 0.48226 0.46385 0.30551 0.45037 6.25
KDE-NO0-R2 0.41178 0.45814 0.52466 0.44613 0.30377 0.43711 6.83
NORM-LIME-R2 0.41548 0.45895 0.46881 0.44688 0.30240 0.43643 7.67
NORM-LIME 0.41445 0.45895 0.47599 0.44678 0.30260 0.43826 7.83
Atsitiktinis 0.31914 0.39008 0.51603 0.34239 0.31754 0.33926 3

16 lentel¢je pateikiami rezultaty vidurkiai visiems metodams SeSiuose skirtinguose modeliuose.
Didesnes AUC reikSmes daugumoje atvejy pasieké metodai su paaiskinimo patikimumo (R?) svoriu:
OLEA-R2, GALE-AVG-R2 ir SP-LIME-ALL-R2. Kity metody rezultatai buvo artimi, iSskyrus
GALE-H, GALE-H-R2 ir NORM-LIME variantus, kuriy kai kuriais atvejais uzfiksuoti tikslumo
kritimo AUC rodikliai buvo mazesni.
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»— NORM-LIME 0.70
NORM-LIME-R2
-~ OLEA-R2
SP-LIME-ALL-R2
»— GALE-AVG-R2
+- GALE-AVG
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0.60
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Atributy pasalinta, % Atributy pasalinta, %

18 pav. Tikslumo kritimas LRpiag, XGBpiag modeliuose, iSimant svarbiausius atributus pateiktus pagal
metoda.

18 pav. pateikiamas tikslumo kritimo grafikas, kai LRpias ir XGBpiap modeliuose neutralizuojami
kiekvieno metodo identifikuoti svarbiausi atributai. Sis grafikas iliustruoja, kaip skirtingi metodai
paveikia modelio tikslumg individualiuose scenarijuose. XGBpiag atveju visy metody kreivés artimos
— skirtumai minimalis, nors GALE-H-R2 kiek atsilieka nuo kity. Tuo tarpu LRpias modelyje matomi
rySkesni skirtumai: GALE-H ir GALE-H-R2 pasizymi maziausiu tikslumo kritimu, o kity metody
poveikis modelio veikimui stipresnis.
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17 lentelé. F1 kritimo AUC

AiSkinamas modelis Vidutinis
Metodas rangas
LRopias XGBbias LRrorest | XGBrorest LRcreD XGBcrep tarp
modeliy
GALE-AVG 0.59341 0.85931 0.54202 0.51066 0.18293 0.36871 3.83
OLEA 0.59341 0.85931 0.54202 0.51066 0.18293 0.36871 3.83
SP-LIME-ALL 0.59341 0.85931 0.54202 0.51066 0.18293 0.36871 3.83
GALE-H 0.45876 0.83380 0.55498 0.54761 0.18590 0.38464 433
GALE-H-R2 0.46042 0.83380 0.55320 0.54760 0.18581 0.38244 4.83
KDE-NO-R2 0.55168 0.85513 0.60288 0.51275 0.18348 0.36613 5.17
OLEA-R2 0.59450 0.85931 0.54191 0.51025 0.18289 0.36332 5.50
GALE-AVG-R2 0.59450 0.85931 0.54191 0.51025 0.18289 0.36332 5.67
SP-LIME-ALL-R2 0.59450 0.85931 0.54191 0.51025 0.18289 0.36332 5.67
NORM-LIME-R2 0.59821 0.85931 0.52889 0.50935 0.18294 0.34612 6.50
NORM-LIME 0.59225 0.85931 0.53558 0.50931 0.18299 0.34915 7.33
Atsitiktinis 0.35668 0.63217 0.55572 0.39016 0.20062 0.24525 .

17 lentel¢je pateikiami rezultatai rodo rySkesnius skirtumus, ypa¢ duomeny rinkiniuose su
nesubalansuotomis klasémis. Cia i$siskyré trys metodai: GALE-AVG, OLEA ir SP-LIME-ALL,
kurie pasieké aukiCiausias AUC reikimes beveik visuose modeliuose. Sie metodai pasizyméjo ir
stabilumu tarp skirtingy rinkiniy, ir didesniu jautrumu modelio sprendimams retesnése klasése, ypac
CRED atveju. Priesingai, NORM-LIME metodai mazai skyrési nuo atsitiktinio atributy pasalinimo.
KDE-NO-R2 metodas pasieké auksciausia AUC reikSme¢ su FOREST (0.60288), bet bendrai liko
vidutiniskas.

3.4.3. Globaliy paaiSkinimy stabilumo jvertinimas

Toliau pateikiamas globaliy paaiSkinimy metody stabilumo jvertinimas, siekiant jvertinti, ar
skirtinguose eksperimentuose generuojami paaiskinimai iSlieka nuoseklis ir patikimi.

18 lentelé. Stabilumas

AiSkinamas modelis Vidutinis
rangas
Metodas t

LRpias XGBpias LRrorest | XGBrorest LRcrep XGBcrep arp

modeliy
GALE-AVG-R2 1.00000 1.00000 1.00000 0.88687 0.96364 0.73458 233
OLEA-R2 1.00000 1.00000 1.00000 0.88687 0.96364 | 0.73458 )33
SP-LIME-ALL-R2 1.00000 1.00000 1.00000 0.88687 0.96364 0.73458 233
GALE-AVG 1.00000 1.00000 0.96364 0.88687 0.96364 0.74499 2.50
OLEA 1.00000 1.00000 0.96364 0.88687 0.96364 0.74499 2.50
SP-LIME-ALL 1.00000 1.00000 0.96364 0.88687 0.96364 0.74499 2.50
NORM-LIME 1.00000 1.00000 1.00000 0.78570 0.90707 0.84916 4.00
KDE-NO0-R2 1.00000 1.00000 0.96364 0.82418 0.87071 0.86988 4.50
NORM-LIME-R2 1.00000 1.00000 0.87475 0.80995 0.90707 0.87609 517
GALE-H-R2 0.79529 0.93535 0.96364 0.90034 0.66744 0.40424 8.00
GALE-H 0.79731 0.93535 0.93535 0.92795 0.66744 0.40424 8.50
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18 lentel¢je pateiktuose stabilumo palyginimo rezultatuose matoma, kad aukSc¢iausias stabilumo
reikSmes pasieké GALE-AVG-R2, OLEA-R2 ir SP-LIME-ALL-R2 jy stabilumo indeksai sieké 1
aiSkinant visus logistinés regresijos modelius, taip pat ir XGBbpias, o kitose konfigliracijose reikSmés
i8liko aukStos. Maziausiu stabilumu pasizyméjo GALE-H ir GALE-H-R2, kuriy reik§més Zenkliai
sumazéjo aiskinant LRcrep it XGBcrep modelius (Zemiausios reikimes sieké 0.40424). Sie metodai
uzémé paskutines vietas pagal vidutinj rangg.

3.4.4. Globaliy paaiSkinimy metody palyginimo apibendrinimas

Apibendrinant, geriausius rezultatus pagal visas vertintas metrikas demonstravo R? svoriu papildyti
metodai — OLEA-R2, GALE-AVG-R2 ir SP-LIME-ALL-R2. Jie pasieké maziausig pasiskirstymo
neatitikima (JSD) su LR modelio koeficientais (pvz., OLEA-R2: 0.03438 LRDIAB modelyje), auksta
atributy eiliSkumo koreliacija (pvz., GALE-AVG-R2: 0.97468), maza klasifikavimo tikslumo ir F1
kritimg (AUC), taip pat auksciausig stabilumg tarp eksperimenty (stabilumo indeksas — 1).

Tarp nemodifikuoty metody geriausiai pasirodé OLEA, GALE-AVG ir SP-LIME-ALL, taiau visose
metrikose nusileido savo R? versijoms. Pras¢iausi rezultatai matomi paaiSkinimus agreguojant
GALE-H ir NORM-LIME metodams — jie pasizyméjo didziausiu JSD (pvz., GALE-H: 0.20680
LRDIAB), mazu stabilumu (pvz., GALE-H: 0.40424 XGBcrep), ir silpnesniu modelio tikslumo
i§saugojimu.

KDE-NO0-R2 metodas pasieké auks$ciausig atributy eiliSkumo koreliacijg (0.90961 LRpias), taciau
pagal JSD, tikslumo kritimg ir stabilumg nusileido R? svoriu papildytiems metodams, todél laikytinas
tinkamu, kai svarbiausia — atributy eiliSkumas, o ne bendras paaiskinimo patikimumas ar modelio
jautrumo islaikymas.
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ISvados

Esami globaliis LIME paaiSkinimo metodai retai sistemingai lyginami tarpusavyje ir turi
mazai nagrinéty agregavimo komponenty. Dauguma egzistuojanciy globaliy LIME metody
naudoja paprastas agregavimo strategijas — absoliuciy verciy vidurkj ar kvadratinés Saknies suma.
Svorio komponentas praktikoje beveik netaikomas, o tai riboja galimybe atskirti patikimus
paaiskinimus nuo triukSmingy. Be to, metody vertinimas literatiiroje daZznai apsiriboja
dvejetainiais klasifikavimo modeliais, nesuteikiant jzvalgy apie veikimg aiSkinant daugiaklasius
klasifikavimo modelius.

Tyrimo planas ir eksperimentiné aplinka sudaré salygas sistemingam globaliy LIME
paaiSkinimo metoduy, taikomuy klasifikavimo modeliams, vertinimui. Buvo apibrézti aktualtis
duomeny rinkiniai, modeliai, LIME metodo modifikacijos bei vertinimo metrikos lokaliy ir
globaliy paaiskinimy kokybei jvertinti. Realizuota eksperimentin¢ aplinka, jskaitant duomeny
baze, uztikrino tyrimo atkuriamuma, lankstuma bei iSsamy rezultaty sekima.

Paruosti lokalis LIME paaiSkinimai jvairaus sudétingumo ir tikslumo Kklasifikavimo
modeliams, sudaré jvairiapusj pagrinda globaliy paaiSkinimo metody analizei, leidZiantj
jvertinti jy veikimg skirtingy modeliu architektiry, klasiy pasiskirstymo ir tikslumo
salygomis. Kiekvienam rinkiniui (subalansuotui (DIAB), nesubalansuotui (CRED) ir
daugiaklasiui su stipria klasiy disproporcija (FOREST)) buvo apmokyti logistinés regresijos (LR)
ir ,,XGBoost*“ modeliai, kuriy kokybé¢ Zenkliai skyrési: ,,XGBoost* pasieké auksc¢iausig tiksluma
DIAB (0.748), CRED (0.72) ir FOREST (0.972) duomeny rinkiniuose, o LRroresT pasirodé
prasciausiai (F1 = 0.483). Jiems atlikus lokalius paaiSkinimus, geriausi rezultatai pasiekti
aiSkinant LRcrep modelj (R?~0.77; S10=0.65), o pras¢iausi — XGBrorest modeliui (R?~=0.38;
S10 = 0.30), atskleidziant lokaliy paaiskinimy ribas sudétingose, daugiaklasése uzduotyse.
Modifikuoty lokaliy paaiSkinimy agregavimo strategiju eksperimentinis jvertinimas
parodé, kad R? svorio jtraukimas pagerino paaiSkinimo kokybe. Pasitvirtino, kad R? svorio
jtraukimas ] klasikinius agregavimo metodus (pvz., GALE-AVG-R2, OLEA-R2) sumaZino
paaiskinimy neatitikimg (JSD), padidino jy stabilumg (iki 1.0) ir kai kuriais atvejais pagerino
atributy eiliSkumo tikslumg. KDE pagrindu atliekamas agregavimas i§ dalies pasitvirtino — KDE-
NO-R2 konfigiiracija pasieké auks¢iausia atributy eiliskumo koreliacija (Spearman = 0.91). Si
strategija, pasiekusi geriausia kompromisg tarp rezultaty, pasirinkta kaip reprezentaciné KDE
metodo versija tolesnei analizei.

Palyginamoji analizé parodé, kad modifikuoti globaliis LIME paaiSkinimo metodai daZnai
lenkia literatiiroje pagal paaiSkinimy atitikima klasifikavimo modelio atributy svarboms,
poveikj modelio veikimui ir paaiSkinimy stabiluma. Metodai su R? svoriais (GALE-AVG-R2,
OLEA-R2) pasieké mazesnj JSD (atitinkamai 0.198 ir 0.207), aukstesnj stabiluma (1.0) bei
mazesnj degradacijos AUC tiek tikslumo, tiek F1 atzvilgiu. Tuo tarpu KDE-NO0-R2 konfigiiracija,
nors ir pasieké auksc¢iausig atributy eiliSkumo koreliacija (Spearman = 0.91) LRrorest modeliui
(maziausio tikslumo), pagal kitus aspektus — paaiskinimy atitikimg (JSD = 0.215), stabilumag
(0.88) bei degradacijos AUC — nusileido R? svertiniams metodams.
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