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Jedno z najbardziej znanych powiedzen zwigzanych z modelowaniem
statystycznym, ukute przez George’a Boxa, brzmi: ,Wszystkie modele sg
G. Box, ,Science and statistics”, Journal ~ bledne, ale niektore sa uzyteczne”. To krétkie zdanie stanowi gleboka refleksje
of the American Statistical Association nad zastosowaniami statystyki. Z definicji modele stanowig uproszczony opis

(7o) rzeczywistosci. Gdy analizujemy zlozone zjawiska (np. ekonomiczne, przyrodnicze,
medyczne. .. ), to niemozliwe jest stworzenie modelu uwzgledniajacego wszystkie
istotne czynniki. Pomimo tego nawet niedoskonale modele potrafia by¢ przydatne.
Uzywano ich przez dziesieciolecia, by formulowaé pytania i weryfikowa¢ hipotezy
dotyczace otaczajacego nas $wiata, takie jak: Czy analizowana terapia przynosi
pozytywne efekty medyczne?, Czy inwestycje w edukacje przekladaja si¢ na
wyniki uczniéw? To tylko dwa przyklady zagadnien badawczych, na ktére mozna
odpowiedzieé¢ za pomoca modeli statystycznych. Takie podejscie jest podstawa

RN wszystkich nauk empirycznych.
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znaczenia); kilka innych stosowanych jest przez osoby zajmujace sie uczeniem
maszynowym. Ogdlna procedura pozostaje taka sama: zaczynamy od grupy
kandydujacych modeli, wybieramy najlepszy wedtug okreslonego kryterium

i uznajemy go za najlepszy opis rzeczywistosci.

Takie podejscie moze prowadzié¢ do ciekawych niespodzianek, jak réwniez
paradokséw. Jednym z nich jest opracowany 50 lat temu (dokladnie!) kwartet
F. Anscombe, ,Graphs in Statistical Anscombe’a. Francis Anscombe przedstawil cztery sztucznie utworzone zestawy
Analysis”, American Statistician (1973).  Japnych, kazdy z nich skladal si¢ z jedenastu par liczb (mozma sobie wyobrazié, ze
byly to wzrost i waga jedenastu noworodkéw). Dane byly tak skonstruowane,
ze dla kazdego zestawu najlepiej dopasowana liniowa zaleznos$é (w sensie
kryterium R?) byla taka sama (i dawala te¢ sama wartosé R?). Jednak kazdy
z tych zestawéw danych opowiada zupelnie inng historie! Aby to odkry¢, najlepiej
przedstawi¢ dane w sposéb graficzny z uzyciem wykresu kropkowego, jak na
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Rys 1. Kwartet Anscombe’a. Dla kazdego zbioru danych model y = z/2 4+ 3 ma najlepsze wéréd modeli liniowych dopasowanie do danych
ze wspélezynnikiem determinacji R? = 0,66

Nawet najlepiej dopasowany do danych model liniowy moze prowadzi¢ do
blednych wnioskéw dotyczacych wystepujacych w nich zaleznoéci. Analiza
wizualna moze w takich przypadkach uzupelnia¢ wnioskowanie statystyczne,
dlatego tez wielu znanych statystykéw przez dekady proponowato nowe metody

J. Tukey, ,,Exploratory Data Analysis”, wizualizacji danych, ktére dzi§ okresla si¢ mianem narzedzi eksploracyjnej analizy
Pearson (1977). danych.
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Anscombe pokazal, ze rézne zestawy danych opisujace rézne historie moga
dawaé ten sam model. Czy jednak moze by¢ odwrotnie? Czy jeden zbiér danych
moze prowadzi¢ do kilku réznych modeli przedstawiajacych rézne historie,

a jednak tak samo dopasowanych do danych? Twierdzacej odpowiedzi na to
pytanie udzielil Leo Breiman w opiniotworczym artykule , The Two Cultures”.
Opisane przez niego zjawisko znane jest dzisiaj pod nazwa ,perspektywa
Rashomona” lub ,,mnogos¢ dobrych modeli”. Nazwa ,, Rashomon” odnosi sie¢ do
filmu Akiry Kurosawy z 1950 roku, opisujacego pewne wydarzenie z perspektywy
czterech swiadkow, z ktorych kazdy przedstawia inna relacje tego, co sie
wydarzylo. Relacje sa tak rézne, ze nie sposéb odgadnaé, jak bylo naprawde.
Breiman uzyt tego terminu, aby opisaé¢ hipotetyczny scenariusz, w ktérym kilka
modeli ma réwnie dobre dopasowanie do danych, ale modele w rézny sposéb je
objasniajg. Taka sytuacja stawia pod znakiem zapytania wszelkie wnioskowania
oparte na ,jednym najlepszym” modelu. Na przyklad, co nalezy zrobi¢ w obliczu
dwéch modeli, ktére skutkuja réznymi wnioskami co do skutecznoéci danej terapii
medycznej? Ktéremu z tych modeli nalezy zaufaé, jesli oba sa réwnie dobrze
dopasowane do danych?

Aby zilustrowaé¢ problem mnogosci dobrych modeli, Breiman przedstawil przyktad
kilku modeli liniowych prowadzacych do réznych wnioskéw na temat danych,
ktére jednoczes$nie byty do nich w tym samym stopniu dopasowane, a stopien
tego dopasowania roznil sie nieznacznie od najlepszego mozliwego dopasowania.
Aby uczynié to zjawisko jeszcze bardziej wyraZznym, skonstruowaliémy niedawno
kwartet Rashomona. W naszym artykule przedstawiamy drzewo regresji, las
losowy, sie¢ neuronowa i model liniowy (szczegdly dotyczace tych modeli nie

sa w tym tekscie dla nas istotne). Wszystkie zostaly, w miar¢ numerycznych
mozliwoéci, najlepiej dopasowane do tych samych danych i miaty takie samo
dopasowanie, a jednoczesnie opisywaly catkowicie rézne historie.

... Chwileczke, ale skad mamy wiedzie¢, jakie historie pokazuja tak zlozone
modele jak sie¢ neuronowa czy las losowy zlozony z setek drzew? Z pomoca
przychodzg nam techniki wizualizacji rozwijane pod nazwa eXplainable Artificial
Intelligence (XAI) lub Explanatory Model Analysis (EMA). Jedna z nich

jest analiza zalezno$ci cze$ciowej modelu (Partial Dependence, PD), technika
zaproponowana przez Jerome’a Friedmana w jego stynnej pracy o metodzie
boosting. Profile PD mozna wyznaczy¢ dla modeli o dowolnej strukturze. Ze
wzgledu na te uniwersalnos¢ metoda ta szybko znalazta wiele zastosowan.

Przedstawmy intuicje stojaca za profilem zaleznoéci czesciowej. Wartosé PD

dla wybranej zmiennej S i jej potencjalnej wartosci ¢ to srednie przewidywanie
modelu dla dostepnych danych, w ktérych warto$é tej zmiennej zostala ,na sile”
ustalona wszedzie jako t.

Aby opisaé rzecz bardziej formalnie, zal6zmy, ze mamy N obserwacji p zmiennych
wejsciowych (np. dla N noworodkéw rejestrujemy wzrost, wage, kolor oczu. . . ),
gdzie i-ta obserwacja to (z;1,...,%;p). Na podstawie tych zmiennych chcemy
co$ przewidywaé (to co$ zwyklo si¢ nazywaé zmienng docelowg) i w tym celu
uzywamy funkcji f(z1,...,2,), ktéra jest naszym modelem. Zalezno$é czesciowa
s-tej zmiennej to funkcja okreslona wzorem

N
1
PDS(t) = W Z f(.’L'i71, .. ,xi7s,1,t, Tis41y--- 7(1,'1')1)).
=1

Profil PD méwi nam zatem, jak zmienia sie przewidywana warto$¢ zmiennej
docelowej, gdy zmienia sie wartosé interesujacej nas zmiennej wejsciowej,
przy jednoczesnym utrzymaniu wszystkich innych zmiennych wejsSciowych na
warto$ciach obserwowanych w analizowanych danych.

Profile PD kazdego modelu w kwartecie Rashomona przedstawiono na rysunku 2,
sugerujac wyrazne i rézne zaleznosci miedzy zmiennymi, szczegdlnie dla
zmiennych X5 i X3. Na przyklad zmienna X5 jest nieistotna w pierwszym modelu
(tzn. érednio jej zmiana nie wplywa na przewidywania modelu), ale ma dodatni
efekt w pozostalych modelach (tzn. srednio jej zwigkszenie powoduje wzrost
przewidywan modelu). Z kolei zmienna X3 jest nieistotna w pierwszym modelu,
ma ujemny efekt w drugim modelu i dodatni w trzecim i czwartym. Jednak skoro
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Rys. 2. Kwartet Rashomona. Kazdy rzad
opisuje inny model, a kolumny kolejne
zmienne wejsciowe. Panele pokazuja
profile zalezno$ci cze$ciowej. Te cztery
modele zostaly dopasowane do jednego

i tego samego zbioru danych.
Przedstawione wspélczynniki
dopasowania R? i RMSE pokazuja, ze
wszystkie te modele sa réwnie dobrze
dopasowane do analizowanych danych

C. Rudin, Ch. Chen, Z. Chen, H. Huang,
L. Semenova, Ch. Zhong, ,Interpretable
Machine Learning: Fundamental
Principles and 10 Grand Challenges”,
arxiv (2021).
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wszystkie modele maja takie samo dopasowanie do danych, to jak okresli¢, ktory
z tych opisow jest poprawny?

Ktéremu modelowi powinnidmy zaufaé¢? A jesli nie wiemy, to dlaczego mamy
ufaé ktéremukolwiek z nich? Poniewaz ze wzgledu na losowe fluktuacje kazdy
z tych modeli potencjalnie méglby zosta¢ uznany za najlepszy, analizowanie tylko
jednego, najlepszego modelu z pominieciem tych nieco gorszych moze by¢ ztg
strategia.
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Profile PD moéwia wiele o modelach, ale nie sa jedynym narzedziem ich
wizualizacji. Mimo swojej uniwersalno$ci maja pewne ograniczenia, np. korelacje
miedzy zmiennymi lub interakcje moga znieksztalci¢ prezentowany obraz. Co
wiecej, analiza wplywu kazdej zmiennej bedzie trudna, jesli model wykorzystuje
setki lub tysiace zmiennych. Charakteryzacja zbioru najlepszych modeli jest
wcigz otwartym problemem badawczym. Aby zrozumieé Swiat, nie mozemy
polegaé¢ wylacznie na perspektywie jednego modelu, nawet jesli ma on najlepsze
wyniki w odpowiednich kryteriach. Musimy zestawiaé ze soba perspektywy
réznych modeli, po to aby odréznié hipotezy poparte danymi od hipotez, ktére sa
artefaktem wybranej struktury modelu.

Narzedzia do pelnego rozpoznawania sytuacji, w ktérych mozemy mieé¢ do
czynienia z perspektywa Rashomona, nie zostaly jeszcze opracowane. Do
czasu, az to nastapi, pozostaje nam eksploracja tych modeli z wykorzystaniem
szeregu nowych technik wizualizacji. Kwartet Anscombe’a pokazal, ze techniki
wizualizacji danych sa niezbedne do wnioskowania o naturze relacji miedzy
zmiennymi. Podobnie kwartet Rashomona pokazuje, ze techniki wizualizacji
modeli sa rownie przydatne.

Czytelniku, jesli chcesz poznaé kolejne metody wizualizacji i eksploracji
modeli, siegnij po komiks statystyczny ,,Mini Wprowadzenie do Modelowania
Predykcyjnego” dostepny na stronie https://betaandbit.github.io/MiniML/.

Na przyktadzie predykcji Smiertelnosci wirusa SARS-COV-2 omawia on proces
trenowania modeli predykcyjnych, a takze metody eksploracji tych modeli

z wykorzystaniem profili zaleznoéci czedciowej, wartosci Shapleya czy profili
Ceteris Paribus. Przedstawione powyzej przyklady oparte byly na sztucznie
wygenerowanych danych, jednak podobne wyzwania mozna napotkaé¢, analizujac
problemy ze $wiata rzeczywistego.

Podsumowujac, wszystkie modele sa btedne, a my nie mozemy by¢ pewni, ktére
z nich sa przydatne. Mozemy jednak przyjrzeé¢ si¢ wielu modelom jednoczesnie,
a spojrzenie na Swiat przez taka perspektywe jest niezbedne do oddzielenia
zaleznoéci prawdziwie wspieranych przez dane od takich relacji, ktére sa
artefaktami wybranej techniki modelowania.
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