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Problemstellung

Durch die Einfuhrung der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) ist die
Notwendigkeit fur erklarbare und nachvollzierbare maschinelle Lernverfahren
erneut gestiegen. Ziel muss es sein, ein moglichst erklarbares Modell, mit einer
moglichst hohen Vorhersagequalitat zu entwickeln. Beide Anforderungen stehen
sich - zumindest bei vielen Problemen - diametral gegentber. Mittlerweile sind
zahlreiche Methoden entstanden, die Entscheidungen eines Black-Box-Modells
nachtraglich zu erklaren. Diese Methoden ermaoglichen tiefe Einblicke in das Ver-
halten der Modelle, sind aber in Bezug auf ihre Interpretierbarkeit nicht mit intrin-
sisch erklarbaren Verfahren, wie einer logistischen Regression, vergleichbar.

In dieser Arbeit werden zwei Ansatze prasentiert, die bessere Trennscharfe mod-
erner, komplexer Verfahren mit dem erklarbaren Charakter einer logistischen Re-
gression zu kombinieren. Diese Ansatze fihren ein performance-orientiertes
Feature Engineering fur erklarbare Modelle durch und greifen dabei auf die Erk-
larungen eines leistungsfahigeren Black-Box-Ansatzes zurlck.

SHAP-Erklarungen

SHAP ist ein Verfahren zum Generieren von Erklarungen, das von Lundberg und
Lee (2016) [3] vorgeschlagen wurde und auf Shapley-Values beruht. Dieses
Verfahren erzeugt Erklarungen ¢ eines Black-Box-Modells f fUr eine einzelne
Beobachtung x. Konkret wird es ein erklarendes, lineares Modell mit binaren
Variablen 2’ ~ h,(z') gesucht:
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mit 2’ € {0,1}™, wobei M die Anzahl vereinfachter Feature und ¢ € R ist. Diese
Erklarbarkeitsverfahren ordnen jedem Merkmal ¢ einen Effekt ¢; zu. Summieren
der Effekte aller Feature ergibt ungefahr die Vorhersage f(x) des Originalmod-
ells. Diese Klasse der sog. Additive Feature Attribution Methods besitzt unter
gewissen Annahmen eine eindeutige LOsung:
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Dabei bezeichne S die Indexmenge von z;, wobei diese ungleich Null sein muss.
Z sei die Menge aller M Inputfeature d.h z € R

Feature Engineering mittels SHAP

Es werden zwei verschiedene Methodiken prasentiert, die unabhangig voneinan-
der, aber auch gemeinsam angewendet werden kdnnen:

Die erste Methodik bedient sich der strukturellen Unterschiede zwischen White-
und Black-Box-Verfahren in Bezug auf die funktionale Form der daraus resul-
tierenden Modelle.
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Fig. 1: Vorgehen zum Feature Engineering anhand von Erklarungen eines Black-Box-Modells
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Daraus werden Transformationen des Merkmalsraums abgeleitet, die stets die Erklarbarkeit
des Modells im Auge behalten. Das Vorgehen fur diese Methode ist in Abbildung 1 exem-
plarisch dargestellt:

e Anhand verschiedener Feature Importance-Mal3e werden unwichtige Merkmale de-
tektiert und aus dem White-Box-Modell entfernt, um zum einen deren Interpretierbarkeit
und zum anderen deren Performance zu verbessern.

e AnschlieBend werden Merkmalstransformationen mittels SHAP-Erklarungen
durchgefthrt. Je nach Merkmalstyp und Gestalt des SHAP Dependence Plots
erfolgt eine Klassierung oder nichtlineare Transformation anhand von Polynomen
vom Grad kleiner 5. Eine beispielhafte Transformation findet sich in Abbildung 2.
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Fig. 2: Exemplarische Darsellung der Transformation mittels Polynomen: Der Merkmalseinfluss im White-Box-Modell (log.
Regression) ist linear. Der Einfluss im Black-Box-Modell (Gradient Boosted Machine) hingegen nichtlinear. Mittels eines

gefitteten Polynoms erfolgt eine Transformation des Merkmals, was auch den Einfluss in der log. Regression transformiert.

e Zu guter Letzt folgt die Integration von Interaktionen in das White-Box-Modell mittels
den Methoden der Merkmalstransformation.
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Fig. 3: Es sind unterschiedliche Funktionsverlaufe zu erkennen. Statt einer Transformation fir den kompletten Datenraum des
betrachteten Merkmals, erfolgt eine abschnittsweise Defintion verschiedener Transformationsfunktionen im 2-D-Datenraum der

interagierenden Merkmale. Diese verschiedenen Transformationen werden als eigenstandige Merkmale zur Verflgung gestellt.

Analyse der Vorhersagedifferenz

Die Teilmenge der Daten, die bereits von einem einfachen, erklarbaren Modell korrekt klas-
sifiziert wird, ist nicht besonders relevant; selbst wenn das komplexe Black-Box-Modell auf
anderem Wege zu seiner Entscheidung kommt. Von deutlich gro3erem Interesse sind die
Bereiche der Daten, in denen es zu einer groBBen Differenz zwischen den Vorhersagen
des komplexen und des einfachen Modells kommt. Denn in diesem Bereich scheinen die
vereinfachenden Annahmen des White-Box-Modells nicht adaquat, um die Komplexitat des
Problems abzubilden und das Black-Box-Modell liefert einen echten Mehrwert.
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Fig. 4: Vorgehen zur Analyse der Vorhersagedifferenz
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Durch Berechnen der Vorhersagedifferenz zwischen White- und Black-Box-
Modell und Wahl eines geeigneten Schwellwerts, lasst sich der Datensatz in
Beobachtungen mit kleiner und solche mit gro3er Vorhersagedifferenz aufteilen.
Zum einen konnen nun die Verteilungen und Einflusse der Merkmale in den
beiden Datenteilen miteinander verglichen werden, wie Abbildung 5 illustriert.
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Fig. 5: Feature Importance bei kleiner bzw. groBer Vorhersagedifferenz zwischen White- und Black-Box-Modell auf

dem Adult-Datensatz. Es ist eine Veranderung der Reihenfolge und Effekistarke zu erkennen.

Zum anderen besteht die Moglichkeit auf den Dateninstanzen mit groBer
Vorhersagedifferenz ein neues White-Box-Modell zu trainieren und daraus
Merkmale zu generieren (vgl. Abbildung 4).

Ergebnisse

Das Vorgehen beschreibt eine Kombination der Vorhersagepower moderner
maschineller Black-Box-Verfahren, mit dem intrinsisch erklarbaren Charakter
von Regressionsmodelle. Damit liefert die Methodik zu gleich eine Orientierung,
wie das Feature Engineering fur White-Box-Modelle systematischer gestaltet
werden kann. Momentan verbringen die Entwickler solcher Modelle einen
Grof3teil ihrer Zeit, mit der Vorbereitung der Datenbasis fur das Modelltraining
[1]. Das in dieser Arbeit entwickelte Vorgehen kann diesen Prozess durch ein
systematisches Feature Engineering unterstutzen.

Beide Methoden wurden auf dem Adult-Datensatz [2] kombiniert angewendet
und flhrten zu einer Verbesserung der Trennscharfe (in AUC evaluiert) um 1.5
Prozentpunkte von 0.906 auf 0.921. Die Differenz zwischen den AUC-Werten
der logistischen Regression und der Gradient Boosted Machine (0.928) ver-
ringerte sich dabei um 68 Prozent.

Zukunftige Arbeit

In zukdnftigen Arbeiten konnte eine systematische Untersuchung des hier en-
twickelten Vorgehens auf einer Vielzahl von Datensatzen erfolgen. Einzige
Einschrankung ist die Uberlegene Performance des verwendeten Black-Box-
Modells gegentber dem erklarbaren Ansatz.

Eine Analyse der Methodik mit verschiedenen Black-Box-Modellen erscheint
vielversprechend. Von besonderem Interesse ist der Vergleich der Transforma-
tionen verschiedener Black-Box-Modelle flr ein und das selbe Merkmal. Da-
raus konnten sich Aknupfungspunkte ergeben, dass Training von Black-Box-
Verfahren so zu gestalten, dass der Einfluss eines Merkmals auf die Ziel-
grof3e wunschenswerte Eigenschaften vorzuweisen hat. Eine teilweise Automa-
tisierung des Vorgehens ware ebenfalls denkbar.
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