h_da h.da

HOCHSCHULE DARMSTADT : HOCHSCHULE DARMSTADT
UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES UNIVERSITY OF APPLIED SCIENCES

fbmn <. fbi
FACHBEREICH MATHEMATIK FACHBEREICH INFORMATIK
UND NATURWISSENSCHAFTEN

Hochschule Darmstadt

Fachbereiche Mathematik und Naturwissenschaften &
Informatik

Erklarbarkeit maschineller Lernverfahren

Feature Engineering mit Black-Box-Modellen

Abschlussarbeit zur Erlangung des akademischen Grades

Master of Science (M. Sc.)
im Studiengang Data Science

vorgelegt von

Christophe Krech

Referent : Prof. Dr. Markus Dohring

Korreferent : Prof. Dr. Horst Zisgen

Ausgabedatum : 1. April 2019
Abgabedatum : 16. September 2019



Christophe Krech: Erklirbarkeit maschineller Lernverfahren, Feature Enginee-
ring mit Black-Box-Modellen, © 16. September 2019



ERKLARUNG

Ich versichere hiermit, dass ich die vorliegende Arbeit selbstindig verfasst
und keine anderen als die im Literaturverzeichnis angegebenen Quellen be-
nutzt habe.

Alle Stellen, die wortlich oder sinngeméfs aus verdffentlichten oder noch
nicht veroffentlichten Quellen enthommen sind, sind als solche kenntlich
gemacht.

Die Zeichnungen oder Abbildungen in dieser Arbeit sind von mir selbst
erstellt worden oder mit einem entsprechenden Quellennachweis versehen.

Diese Arbeit ist in gleicher oder dhnlicher Form noch bei keiner anderen
Priifungsbehorde eingereicht worden.

Darmstadt, 16. September 2019

Christophe Krech






ABSTRACT

Especially in regulated industries, linear models continue to enjoy great pop-
ularity. They have been tried and tested in practice and the regulatory au-
thorities are familiar with their interpretation. Despite years of experience
with these models, the developers are often not able to achieve the perfor-
mance of modern machine learning methods like treebased ensembles or
neural networks.

The introduction of the General Data Protection Regulation (GDPR) enhances
the need for explainable and trustworthy machine learning methods. The
aim is to develop a model with the highest possible prediction quality, that
can provide the highest possible level of explainability. However, both re-
quirements are diametrically opposed - at least for many problems. In the
meantime, numerous methods have been developed to post-hoc explain the
decisions of a black box model. These methods allow deep insights into the
behaviour of the models, but cannot be compared with intrinsically explain-
able methods like logistic regression in terms of their interpretability.

In this thesis two approaches are presented to combine the better predictive
power of the modern, highly complex models with the explainable charac-
ter of a logistic regression. These approaches implement a performance-
oriented feature engineering for white-box models using the explanations
of a more powerful black box approach. For this purpose, two different
methods are developed, which can be applied independently or together.
Depending on the methodology and the problem, these either increase the
performance of the explainable model or its explainability. In some cases
even both is possible.

The first methodology makes use of the structural differences between white-
box and black-box methods with regard to the functional form of the result-
ing models. This indicates that transformations of the feature space are de-
rived which maintain the explanatability of the model. The second method
only considers observations if the black box model comes to a different pre-
diction than the white box model. By applying both methods, the perfor-
mance of a logistic regression can be increased by 1.5 percentage points by
SHAP explanations of a gradient boosted machine on an example data set.
This reduces the difference between the ROC-AUC of the black box model
and the logistic regression by 68 percent.

Keywords: Explainable Machine Learning, Feature Engineering, Gradient Boost-
ing Machines, Shapley Additive Explanations, Logistic Regression, Black Box Mod-
els






ZUSAMMENFASSUNG

Insbesondere im regulierten Umfeld erfreuen sich lineare Modelle nach wie
vor einer grofien Beliebtheit. Sie sind im Einsatz erprobt und auch die Auf-
sichtsbehdrden mit deren Interpretation vertraut. Trotz jahrelanger Erfah-
rung im Umgang mit diesen Modellen, sind die Entwickler hédufig nicht
imstande, die Performance moderner maschineller Lernverfahren aus den
Bereichen der Ensemble Modelle oder Neuronalen Netze zu erzielen.

Durch die Einfithrung der Datenschutzgrundverordnung (DSGVO) ist die
Notwendigkeit fiir erkldrbare und nachvollzierbare maschinelle Lernverfah-
ren erneut gestiegen. Ziel muss es sein, ein moglichst erkldarbares Modell
mit einer moglichst hohen Vorhersagequalitdt zu entwickeln. Beide Anforde-
rungen stehen sich - zumindest bei vielen Problemen - allerdings diametral
gegeniiber. Mittlerweile sind zahlreiche Methoden entstanden, die Entschei-
dungen eines Black-Box-Modells nachtrédglich zu erkldren. Diese Methoden
ermoglichen tiefe Einblicke in das Verhalten der Modelle, sind aber in Bezug
auf ihre Interpretierbarkeit nicht mit intrinsisch erkldarbaren Verfahren, wie
einer logistischen Regression, vergleichbar.

In dieser Arbeit werden zwei Ansdtze préasentiert, die bessere Trennschar-
fe der modernen, hochgradig komplexen Verfahren, mit dem erkldrbaren
Charakter einer logistischen Regression zu kombinieren. Diese Ansitze fiih-
ren ein performance-orientiertes Feature Engineering fiir erklarbare Modelle
durch und greifen dabei auf die Erklarungen eines leistungsfahigeren Black-
Box-Ansatzes zuriick. Dazu werden zwei verschiedene Methodiken entwi-
ckelt, die unabhéngig voneinander, aber auch gemeinsam angewendet wer-
den konnen. Je nach von Methodik und Problem, erhoht sich durch diese
entweder die Performance des erklarbaren Modells, oder dessen Erklarbar-
keit. In einigen Féllen ist sogar beides moglich.

Die erste Methodik bedient sich der strukturellen Unterschiede zwischen
White- und Black-Box-Verfahren in Bezug auf die funktionale Form der
daraus resultierenden Modelle. Daraus werden Transformationen des Merk-
malsraums abgeleitet, die stets die Erkldrbarkeit des Modells im Auge behal-
ten. Die zweite Methodik betrachtet hingegen ausschliefilich Beobachtungen,
tir die das Black-Box-Modell zu einer anderen Einschidtzung wie das White-
Box-Modell gelangt. Durch die Anwendung der beiden Verfahren kann die
Performance einer logistischen Regression durch SHAP-Erklarungen einer
Gradient Boosted Machine auf dem Beispieldatensatz um 1.5 Prozentpunk-
te erhoht werden. Die Differenz zwischen der ROC-AUC des Black-Box-
Modells und der logistischen Regression sinkt dadurch um 68 Prozent.

Schlagworter: Erklirbarkeit, Explainable Machine Learning, Feature Enginee-
ring, Gradient Boosting Machines, Shapley Additive Explanations, Logistische Re-
gression, Black-Box-Modelle
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EINLEITUNG

1.1 MOTIVATION

Kiinstliche Intelligenz (KI) und maschinelles Lernen (ML) dringen seit ei-
nigen Jahren stdrker in verschiedene Bereiche unseres Lebens vor. Bereits
heute sind die Verfahren imstande, Vorhersagen mit hoher Genauigkeit zu
treffen und so ihre Benutzer enorm zu unterstiitzen, wenn sie ihr menschli-
ches Gegentiiber dabei nicht sogar {iibertreffen. Gerade aus dem Bereich der
Online- und Gesellschaftsspiele gibt es mittlerweile zahlreiche Beispiele, in
denen intelligente Verfahren die menschliche Leistungsfahigkeit ausstechen
z.B. [Onl19] oder [Sil+17]. Aber auch der Bereich der automatisierten Bilder-
kennung hat in den letzten Jahren grofse Fortschritte gemacht und schlégt
mittlerweile selbst Experten in ihren Fachgebieten (vgl. hierzu [He+15] und
[Est+17]).

Es existieren jedoch auch zahlreiche Szenarien, in denen eine genaue Pra-
diktion nicht alleiniges Kriterium fiir den Einsatz intelligenter Systeme ist,
sondern Vertrauen in die Modelle sowie Transparenz die entscheidenden
Argumente sind. In solchen Szenarien ist der Einsatz moderner maschinel-
ler Lernverfahren, wie z.B. tiefer neuronaler Netze oder Gradient Boosting
Machines, mit Herausforderungen verbunden, sind diese Modelle doch in-
harent komplex und gleichen oft einer Black-Box. Selbst fiir die Entwickler
dieser Modelle und Experten ist es mitunter unmoglich, die abstrakten, ge-
lernten Zusammenhinge nachzuvollziehen, geschweige denn in einfachen
Worten wieder zu geben. An dieser Stelle miissen die Entscheidungen des
Modells durch Erklarungen erganzt werden. Autopiloten im Flugzeug, Zah-
lungsmittelsteuerung im Onlinehandel oder Betrugserkennung bei Kredit-
kartennutzung sind nur einige Beispiele [D6+18].

Je mehr solcher kiinstlich intelligenten Black-Box-Systeme in unseren All-
tag eindringen, desto stirker treten die Vorbehalte und Sorgen der Bevol-
kerung gegeniiber diesen zu Tage. Spitestens seit dem Triumph der kiinst-
lichen Intelligenz AlphaGo iiber den besten menschlichen Go-Spieler Lee
Sedol ist das Thema auch im Mainstream angekommen [Sil+17]. Seitdem be-
richten die Medien immer mehr iiber Durchbriiche in der Forschung und die
scheinbar unendlichen Mdoglichkeiten von KI. Zunehmend mehren sich aber
auch kritische Stimmen, die vor Gefahren und Risiken des unregulierten Ein-
satzes von intelligenten Systemen warnen. Diese Ambivalenz sorgt fiir grof3e
Verunsicherung in der Bevolkerung - wie zum Beispiel eine Studie des Insti-
tuts fiir Management- und Wirtschaftsforschung 2018 ergab [IMW18].



EINLEITUNG

Hinzu kommt, dass moderne maschinelle Lernverfahren sehr anspruchs-
voll sind. Sie sind mathematisch nur noch schwer zu durchschauen. Durch
die hohe Dimensionalitit der Probleme und den zunehmenden Grad an
Abstraktion sind ihre Entscheidungen kaum mehr nachzuvollziehen. Das
macht es dem Laien geradezu unmoglich, Chancen und Gefahren von KI ab-
und einzuschitzen.

Die vielen offenen Fragen und Angste in der Bevolkerung im Umgang
mit kiinstlicher Intelligenz haben auch zu politischen und juristischen Kon-
sequenzen gefiihrt. Zusitzlich zu den bereits seit Jahrzehnten stark regulier-
ten Unternehmen aus der Pharma- und Auskunftsteibranche geraten nun
maschinelle Lernverfahren im Allgemeinen ins Auge der Regulierungsbe-
horden.

Mit der seit dem 25. Mai 2018 geltenden Datenschutz-Grundverordnung
(DSGVO) wurde der Datenschutz auf europdischer Ebene vereinheitlicht. Ar-
tikel 13 legt fest, dass bei einer automatisierten Entscheidungsfindung die be-
troffene Person Anspruch auf aussagekriftige Informationen iiber die involvierte
Logik hat. Dartiber hinaus schreibt Artikel 12 vor, dass diese Informationen in
priziser, transparenter, verstindlicher und leicht zugiinglicher Form bereitzustel-
len sind. Alle, die Machine Learning Modelle produktiv im Einsatz haben,
deren Entscheidungen Einzelpersonen direkt betreffen, miissen auch Para-
graph 22 berticksichtigen [GF17]. Dort heifit es unter anderem:

[...] In jedem Fall sollte eine solche Verarbeitung mit angemes-
senen Garantien verbunden sein, einschlieflich der spezifischen
Unterrichtung der betroffenen Person und des Anspruchs auf di-
rektes Eingreifen einer Person, auf Darlegung des eigenen Stand-
punkts, auf Erliuterung der nach einer entsprechenden Bewer-
tung getroffenen Entscheidung sowie des Rechts auf Anfech-
tung der Entscheidung. [...]

Unter Juristen, Datenschiitzern und auch innerhalb der Machine Learning
Community ist eine heifse Diskussion {iber die Auslegung des Paragraphen
entbrannt. Wahrend einige daraus ein Recht auf Erklirbarkeit einer jeden Ent-
scheidung eines KI-Systems ableiten, sehen andere darin keine grundséatz-
liche Einschrankung im Einsatz von maschinellen Lernverfahren. Einige in-
teressante Beitrdge zu dieser Diskussion sind in diesem Artikel [Pia18] auf
KDnuggets zusammengefasst. Vollig unabhingig von der endgiiltigen juris-
tischen Beurteilung des Paragraphen, unterstreicht er die Wichtigkeit der
Erkldrbarkeit von maschinellen Lernverfahren.

Rein technisch betrachtet ist eine Erklarung der Vorhersage nicht notig
um gute Modelle zu trainieren. Die gute Performance des Modells auf un-
bekannten Daten ist ausreichend. Aber auch abseits von regulatorischen An-
forderungen kann es sehr sinnvoll und hilfreich sein, diesen zusitzlichen
Schritt in den Workflow einzubinden, bietet er doch eine ganze Reihe an
Chancen [Gla18]:



1.1 MOTIVATION

1. Verbesserung unserer Modelle Ist bekannt, auf Grundlage welcher
Feature das Modell Entscheidungen und Vorhersagen trifft, kann bes-
ser iiberpriift werden, ob die gelernten Regeln des Modells iiberhaupt
sinnvoll sind. Dies verhindert, dass Modelle falsche Schliisse aus den
Daten ziehen. Ein mittlerweile sehr beriihmtes Beispiel, wie aufschluss-
reich Modellerklarungen sein konnen, liefern Marco Ribeiro und seine
Co-Autoren:

(a) Husky classified as wolf (b) Explanation

Abbildung 1.1: Erkldrung eines Bildklassifizierers mittels LIME (Quelle: [RSG16b])

Ziel des Ansatzes war es, Huskeys von Wolfen zu unterscheiden. Das
Modell erzielte auf den Testdaten eine gute Performance. Erst durch
die Erklarung wurde klar, dass das Modell nicht gelernt hatte, Wolfe
von Huskys zu unterscheiden, sondern vielmehr auf Hintergrundin-
formationen vertraute. Dies lag in in einem Bias in den Trainingsdaten
begriindet. Das heifst, durch die Erkldrungen wurde ein relevantes Pro-
blem bei der Auswahl der Merkmale erkannt.

2. Vertrauen und Akteptanz Nur wenn die Entscheidung eins Modells
nachvollziehbar ist, kann diesem wirklich vertraut werden. Menschen
sind rationale Wesen und stets auf der Suche nach kausalen Zusam-
menhédngen. Einem Algorithmus, der nur seine Entscheidung mittelt,
wird der Mensch immer mit einem gewissen Mafs an Skepsis gegen-
iiberstehen. Das trifft sowohl auf den Data Scientisten zu, der das Mo-
dell entwickelt, als auch auf die Menschen, die spéter das System ein-
setzen.

3. Vorurteile und Modellbias verhindern Die Basis fiir jedes ML-Modell
sind die Daten, die in das Training des Modells einfliefien. Daher ist es
von besonders grofier Bedeutung, in den Daten versteckte Vorurteile
zu erkennen. Das Modell kann sonst leicht zu einer selbsterfiillenden
Prophezeiung fithren und bestehende Ungleichheiten verstarken. Erst
durch Kenntnis der fiir das Modell relevanten Merkmale konnen even-
tuell problematische Feature entfernt werden. Cathy O’Neil hat eine
ganze Reihe von Beispielen zusammengetragen, die aufzeigen, wie der
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unreflektierte Einsatz von maschinellen Lernverfahren Ungleichheiten
und Diskriminierung verstarken kann [O'N16]. Beispielsweise betrach-
tet sie ein Assistenzsystem, das amerikanischen Richtern helfen soll,
ein geeignetes Strafmafs fiir Kriminelle festzulegen. Dieses System be-
urteilt, wie grof3 das Risiko einer zukiinftigen erneuten Straftat ist, so
dass der Richter dies bei seiner Entscheidung berticksichtigen kann.
Wie eine grofle, auf ProPublica veroffentlichte Analyse zeigt, diskrimi-
niert dieses System systematisch schwarze Straftiter/-innen [JAK16].

1.2 ZIEL DER ARBEIT

Gerade im regulativen Umfeld spielen traditionelle, statistische Verfahren
nach wie vor eine grofie Rolle; sie sind zum einen leicht nachvollziehbar
und andererseits im Einsatz erprobt. Moderne maschinelle Lernverfahren,
wie neuronale Netze, Random Forests oder Gradient Boosting Machines,
zeichnen sich durch eine besonders hohe Pradiktionsgiite im Vergleich zu
klassischen statistischen Verfahren, wie der linearen oder logistischen Re-
gression, aus. Dieser Gewinn an Performance geht allerdings auf Kosten der
Erklarbarkeit der Modelle. Die Entscheidungen des Modells sind kaum bis
gar nicht nachvollziehbar — auch fiir Experten. Daher wird haufig von Black-
Box-Modellen und kontrastierend von erkldarbaren White-Box-Modellen ge-
sprochen.

White-Box-Ansidtze versuchen hdufig die Problemstellung mittels eines
einfachen, i.d.R. linearen Modells zu losen. Dies macht die Verfahren auf
der einen Seite sehr transparent und erkldrbar, tragt aber meist der Komple-
xitdt der zu losenden Aufgabe nicht ausreichend Rechnung. Ein manuelles
Integrieren von nichtlinearen Zusammenhingen und Interaktionen in die
White-Box-Modelle ist zwar moglich und fiihrt zu einer verbesserten Perfor-
mance der Modelle, setzt allerdings entweder ein grofies Maf} an Erfahrung
und Doménenwissen voraus, oder lauft auf systematisches Experimentieren
via sogenannter Selektionsverfahren (z.B. Forward- bzw. Backwardselection)
bzw. die aufwendige Analyse von Residuen- und Korrelationsplots hinaus.

Feature Engineering spielt folglich eine entscheidende Rolle beim Trai-
nieren klassischer, maschineller Lernverfahren. Das soll keineswegs heifien,
dass moderne Black-Box-Modelle nicht durch geschicktes Feature Enginee-
ring verbessert werden konnen. Allerdings findet hier beim Training eine
implizite Merkmalsselektion in Kombination mit einer Detektion von Nicht-
linearitdten und Interaktionen statt, so dass hier ein Teil des Engineerings
bereits wahrend des Modelltrainings erfolgt. Generell muss der geschickten
Merkmalsauswahl, sinnvollen Transformationen oder Kategorisierungen ein
grofler Einfluss auf die Leistungsfahigkeit maschineller Lernverfahren zu-
geschrieben werden. Oder um es mit Pedros Domingos Worten zu sagen
[Dom12]:
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[...]some machine learning projects succeed and some fail. What makes
the difference? Easily the most important factor is the features used.

Da dieser Vorverarbeitungsschritt so grofien Einfluss auf die Performance
der Machine Learning Modelle hat, verbringen Entwickler dieser Modelle
zwischen 60 und 8o Prozent ihrer Zeit mit dem Aufbereiten und Transfor-
mieren von Daten, wie eine Befragung von CrowdFlower 2016 ergab [Cro16].

Black-Box-Modelle konnen dem Entwickler einen Teil dieser aufwendigen
Arbeit ersparen, sind sie doch imstande, beliebig komplexe, nichtlineare Ent-
scheidungsfunktionen zu berechnen. Sie erkennen eigenstiandig nichtlinea-
re Zusammenhdnge und Interaktionen, priorisieren die Eingabe-Merkmale
und konnen so oft sehr exakte Vorhersagen liefern. Dieser Gewinn an Per-
formance geht allerdings meist mit einem Verlust der Erklarbarkeit der Mo-
dellentscheidung einher.

In den letzten Jahren sind zahlreiche Ansitze und Frameworks zur Er-
klarbarkeit dieser Black-Box-Verfahren entstanden, die in Kapitel 4 genauer
untersucht werden. Diese Methoden ermoglichen tiefe Einblicke in das Ver-
halten der Modelle. Es lassen sich die wichtigsten Merkmale des Modells,
deren Einfluss auf die Vorhersage und auch zweidimensionale Interaktionen
zwischen Variablen extrahieren. Mittels solcher Erklarungen konnen detail-
lierte Erkenntnisse iiber die gelernten Zusammenhdnge des Machine Lear-
ning Modells gewonnen werden.

Ziel dieser Arbeit ist es, zu untersuchen, inwieweit sich die Per-
formanz von White-Box-Modellen mittels Erkldrungen von Black-
Box-Modellen verbessern lidsst, ohne dabei deren intrinsische Er-
klarbarkeit zu stark einzuschranken. Insbesondere soll untersucht
werden, ob sich unter Zuhilfenahme der Erkldrungen eines leis-
tungsfahigen Black-Box-Modells das Feature Engineering fiir
White-Box-Modelle vereinfachen lisst. Ziel ist es, dem Entwickler
eines erkldrbaren, klassischen Verfahrens Empfehlungen fiir die
Auswahl von Merkmalen und deren geschickte Transformation
bis hin zur Integration von Wechselwirkungen von Merkmalen
zu geben.

1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Zunichst werden in Kapitel 2 die fiir diese Arbeit relevanten Methoden aus
den Bereichen Statistik und maschinelle Lernverfahren eingefiihrt. Dieses
Kapitel ist an einigen Stellen bewusst sehr kurz gehalten, da die verschie-
denen Verfahren mit all ihren Eigenschaften, Vor- und Nachteilen nicht im
Zentrum der Arbeit stehen. Dariiber hinaus ist ausreichend einschlédgige Li-
teratur vorhanden, die mehr oder weniger mathematisch formale und intui-
tive Einfithrungen in die Thematik liefert, auf die an den entsprechenden
Stellen verwiesen sei. Die Konzepte zu Boosting Ensemblen - insbesondere
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AdaBoost und Gradient Boosting - werden ausfiihrlicher prasentiert.

Im Anschluss (Kapitel 3) folgt eine systematische Einfiihrung in die Taxo-
nomie und Eigenschaften des Explainable Machine Learnings, bevor in Kapitel
4 die in dieser Arbeit verwendeten Erkldrbarkeitsansédtze konkret erldutert
werden. Neben der Analyse der mathematischen Grundlagen, stehen dabei
auch die Einsatzmoglichkeiten, Stirken und Schwichen der Verfahren im
Zentrum. Am Ende eines jeden Erkldrbarkeitsansatzes findet sich eine kurze
Zusammenfassung des vorgestellten Verfahrens. Diese beinhaltet eine heu-
ristische Motivation des Verfahrens und erldutert im Anschluss Vor- und
Nachteile.

Kapitel 5.1 widmet sich dem Feature Engineering mittels Erklarungen
von Black-Box-Modellen. Zunichst werden die Annahmen und Einschridn-
kungen erkldarbarer maschineller Lernverfahren im Kontrast zu Black-Box-
Modellen analysiert. Daraus wird in Kapitel 6 ein Ansatz entwickelt, der
die Performance erklarbarer Modelle verbessert, ohne deren Erklarbarkeit
zu vernachldssigen.

In Kapitel 7 folgt ein alternativer Ansatz zum Feature Engineering fiir
White-Box-Modelle. Dabei beschrankt sich die Analyse auf jene Beobachtun-
gen eines Datensatzes, fiir die es zu grofien Vorhersagedifferenzen zwischen
Black-Box- und White-Box-Verfahren kommt. Anhand der Erkldrungen bei-
der Modelle fiir diese Dateninstanzen konnen Griinde fiir die {iberlegene
Performance des komplexen Modells erkannt und daraus Riickschliisse fiir
das Feature Engineering des intrinsisch erkldrbaren Modells gezogen wer-
den.

Im folgenden Kapitel 8 sollen diese verschiedenen Ansétze an einem Da-
tensatz veranschaulicht werden. Dazu wird der Adult-Datensatz verwendet.
Dies beinhaltet eine ausfiihrliche Exploration des Datensatzes.

Den Schluss der Arbeit bildet Kapitel 9, das die Ergebnisse und Erkennt-
nisse der Arbeit nochmals zusammenfassen wird. Dabei werden auch Ein-
schrankungen und Probleme erldutert. Der Ausblick soll zum einen auf wei-
tere Ankniipfungspunkte zur Verbesserung des vorgestellten Ansatzes ein-
gehen, zum anderen aber auch weiterreichende Fragestellungen beleuchten,
die im Verlauf der Arbeit entstanden sind.
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2.1 LOGISTISCHE REGRESSION

Regressionsanalysen zur Modellierung der Verteilung abhédngiger diskreter
Variablen werden als logistische Regression oder Logit-Modell bezeichnet.
Héufig werden dabei lediglich dichotome (bindre) Zielgrofsen betrachtet und
die Wahrscheinlichkeiten fiir das Eintreten einer der beiden Zielklassen mo-
delliert. Das Vorgehen entspricht an vielen Stellen dem einer linearen Re-
gression, tragt allerdings der Tatsache Rechnung, dass die zu modellierende
Variable nicht kontinuierlich, sondern diskret ist. Die erklirenden Merkmale
konnen dabei ein beliebiges Skalenniveau aufweisen, wobei diskrete Varia-
blen mit mehr als zwei Auspragungen in bindre Dummy-Variablen zerlegt
werden.

Bei der Modellierung der Eintrittswahrscheinlichkeit einer diskreten Zielgro-
3e mittels linearer Regression kommt es zu den folgenden Problemen:

¢ Das lineare Regressionsmodell gibt auch Werte < 0 und > 1 aus, was
fiir die Modellierung einer Wahrscheinlichkeit unzweckmaéfig ist.

¢ Die Residuenvarianz ist nicht homoskedastisch, d.h. die Varianz (aiz)
der beobachteten Grof3e einer Beobachtung i ist von ihrer Eintrittswahr-
scheinlichkeit (77;) abhdngig, da die abhédngige Variable einer Bernoul-
liverteilung folgt.

Infrage kommende Funktionen zur Modellierung dieses Problems miissen
einen auf das Intervall [0, 1] beschrankten Wertebereich in Kombination mit
einem streng monoton steigenden Funktionsverlauf vorweisen. Die Verwen-
dung von Verteilungsfunktionen ist naheliegend, da diese beide Eigenschaf-
ten garantieren. Bei der Verwendung der logistischen Verteilungsfunktion

__exp(y)
F(n) = 1+ exp(n)

ergibt sich ein sogenanntes Logit-Modell. F wird haufig als Link- oder Kopp-
lungsfunktion bezeichnet, da es im Folgenden ein Regressionsmodell mit
den vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten verkniipft. Ziel des logistischen
Regressionsmodells ist es, mittels der logistischen Verteilungsfunktion den
Effekt der erklirenden Merkmale xl-T auf die Wahrscheinlichkeit fiir ¥; = 1
bzw. Y; = 0 zu beschreiben (fur i =1, ..., n):

exp(Bo +x/ B)
1+ exp(Bo+ x,' B)
1

1+ exp(—(Bo+ X B))

m=P(Y;=1|x") =

= F(1),
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wobei B = (B1,.--Bn) -

Dementsprechend wird die Wahrscheinlichkeit fiir Y = 1 nicht direkt aus
den erkldrenden Variablen heraus (so wie bei der linearen Regression) mo-
delliert, sondern indirekt iiber das sogenannte Logit. Das Logit ist die loga-
rithmierte Chance fiir das Auftreten von Y = 1:

i = Logit(Y;=1]x) =In <1mn> =Bo+x B (2.1)
— 7T

Die Chance (1Eri> wird auch als Odds bezeichnet. Die Chancen konnen
zwar Werte grofier 1 annehmen, sind allerdings nach unten asymptotisch
durch o beschrédnkt. Erst durch die Transformation in Logits ergibt sich der
benotigte unbeschrankte Wertebereich. Das Logit fungiert an dieser Stelle
als Kopplungsfunktion zwischen den Wahrscheinlichkeiten und dem linea-
ren Schitzer. Dadurch wird es erst moglich, die Regressionsgleichung fiir
das Problem in (2.1) zu schétzen. Die geschdtzten Logits einer gegebenen
Merkmalsmatrix X lassen sich folglich durch die Bestimmung der Regressi-
onskoeffizienten berechnen.

Die Interpretation dieser Koeffizienten ist herausfordernd [HTFog]. Auf-

grund des nichtlinearen und indirekten Einflusses der erkldrenden Variablen
auf die Eintrittswahrscheinlichkeit 71; konnen die geschitzten Koeffizienten
B, anders als beim linearen Regressionsmodell, nicht als direkte Einflussfak-
toren auf die Wahrscheinlichkeit 77; interpretiert werden. Anhand der Vorzei-
chen der einzelnen B; € B ist lediglich die Wirkungsrichtung eines Merkmals
abzulesen: Negative Vorzeichen korrespondieren mit einer Verringerung der
Wabhrscheinlichkeit fiir das Eintreten von Y; = 1 bei steigenden Werten der
erkldrenden Variable und umgekehrt.
Dariiber hinaus besteht die Moglichkeit, sog. Effektkoeffizienten durch Ex-
ponenzieren zu ermitteln; die Regressionsgleichung bezieht sich dadurch
auf die Chancen und ldsst Aussagen {iiber die Stdarke des Einflusses einer
Merkmalserhohung auf die Chance zu:

P(Y=1|x+1) P(;=1) _
P(Y;=0| xj»+1) = P, =0) ~ P

Eine Erhohung des j-ten Merkmals um eine Einheit fiihrt folglich zu einer
Verdnderung der Chance um den Faktor exp(B;). Zusammengefasst konnen
anhand der Regressionskoeffizienten die folgenden Schlussfolgerungen ge-
zogen werden:

Koeffizient f | Chance (1 Tn,) Wahrscheinlichkeit P(Y = 1)
B>1 steigt um exp () steigt
B<1 fallt um exp(B) sinkt
B=1 konstant konstant

Tabelle 2.1: Interpretation von Regressionskoeffizienten der logistischen Regression
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2.2 ENTSCHEIDUNGSBAUME

Baumbasierte Verfahren sind eine weitere Mdoglichkeit, Regressions- oder
Klassifikationsmodelle zu generieren. Diese partitionieren die Daten mehr-
fach anhand von Entscheidungsregeln fiir einzelne Merkmale. Durch die
Aufteilung werden verschiedene Regionen des Datensatzes erzeugt, wobei
jede Instanz zu einer Teilmenge gehort. Die endgiiltige Region einer Beob-
achtung wird auch als End- oder Blattknoten und die Zwischenmengen als
innere Knoten oder Splitknoten bezeichnet. Das durchschnittliche Ergebnis
der Trainingsdaten im Endknoten ergibt die Vorhersage des Baums fiir die-
sen Blattknoten. Haufig kommen bei der Berechnung von Entscheidungsbédu-
men bindre Splits zum Einsatz, es sind aber auch Konstruktionsalgorithmen
mit Aufteilung in drei oder mehr Teilregionen moglich. Beispielsweise unter-
stiitzt der C4.5 Algorithmus auch nicht-binédre Splits [Salg4]. Im Folgenden
sind mit Entscheidungsbaumen immer Algorithmen mit bindren Aufteilun-
gen des Datenraums gemeint. In einem zweidimensionalen Merkmalsraum
konnen diese Regionen durch Rechtecke dargestellt werden, wie beispiels-
weise in Abbildung 2.1 (a).

Ity i
Xo <o X1 <ts

Xo

Ry

to Ry

B Ry Ry Ry

X1 Ry Rs
(@) (b)

Abbildung 2.1: Aufteilung eines 2-D-Datenraums (a) durch den Entscheidungs-
baum (b) [Jam+14]

Die Aufteilung erfolgt anhand der Feature und kann auch als Bindr-Baum
dargestellt werden. Dabei reprdsentiert der Wurzel-Knoten stets den voll-
stindigen Datensatz. Die Darstellung als Baum macht Entscheidungsbaume
besonders leicht in der Interpretation, da jede Beobachtung auf ihrem Weg
durch den Baum verfolgt werden kann. Ein beispielhafter Baum zur Auftei-
lung (a), findet sich in Abbildung 2.1 (b).

Hierarchische Klassifikationsmodelle, zu denen der Entscheidungsbaum
zahlt, zerlegen eine Datenmenge iterativ oder rekursiv mit dem Ziel, die
Zielklassen im Rahmen des Lernens moglichst gut voneinander zu separie-
ren. Ziel ist das Finden einer eindeutigen Klassenzuordnung fiir bestimmte
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Eigenschaften in den Merkmalen. Die Zerlegung der Daten erfolgt mittels
eines sogenannten Unreinheitsmafles. Es wird der Split gewdhlt, der zur
grofiten Verringerung der Unreinheit in den Daten fiithrt. Um die Unrein-
heit eines Knoten bzw. Datenraums zu messen, gibt es verschiedene Mafle,
die hier nur kurz definiert werden. Eine ausfiihrliche Darstellung findet sich
unter anderem bei [Jam+14]. Solche Mafse sind zum Beispiel:

* Entropie = — Y | p; - log;(pi)
e Gini = anlpz(l_r)l):l_ ?:1p12
e Klassifikationsfehler = 1 — max([py, ..., pu])

Dabei bezeichnet p; die Wahrscheinlichkeit der i-ten Klasse, die einfach mit-
tels des Anteils der Klasse i in dem betrachteten Datenraum geschéatzt wer-
den kann.

Mittels Entscheidungsbdaumen ist es moglich einen Grofiteil der Beobach-
tungen der Trainingsmenge auswendig zu lernen. Dann bestehen die Blatt-
knoten des Baums nur noch aus sehr wenigen Beobachtungen. Dadurch ge-
neralisieren die Baume allerdings meist nicht mehr ausreichend und die Per-
formance auf unbekannten Daten leidet. Um dieses Overfitting des Baums
zu vermeiden, kann zum einen die Anzahl der Splits bzw. die Tiefe des Bau-
mes beschrankt werden, oder sehr tiefe Biume nachtraglich mittels des so-
genannten Prunings gestutzt werden. Dabei erfolgt ein erneutes Berechnen
der Informationsgewinne eines Splits und das Kiirzen von Verzweigungen,
sollte deren Informationsgewinn zu gering sein. Oftmals wird hierfiir nicht
die Entropie oder Gini Unreinheit, sondern der Klassifikationsfehler als Mafs
tir die Unreinheit verwendet. Durch Pruning ist der Baum besser imstande
zu verallgemeinern und performt auf unbekannten Daten besser.

Die bisherigen Ausfiihrungen fokussieren sich lediglich auf das Vorgehen
bei Klassifikationsproblemen. Fiir Regressionsprobleme unterscheidet sich
dieses allerdings kaum. Die Partitionen des Datenraums ergeben sich durch
Suche nach Aufteilungen mit moglichst geringer Residuenquadratsumme.
Im Gegensatz zu Klassifikationsbdumen entstehen in den Bléttern keine
Wahrscheinlichkeiten, sondern konstante Werte, die als Vorhersage fiir diese
Partition der Daten herangezogen werden. Mehr zu Regressionsbdumen u.a.
bei [HTFog].

2.3 ENSEMBLE MODELLE

Ein grofies Problem verschiedener Klassifikationsmethoden ist ihre Anfal-
ligkeit gegeniiber Ausreifiern bzw. Auffilligkeiten in den Daten. Ensemble
Methoden versuchen dieses Problem zu 16sen, indem die Ergebnisse mehre-
rer Klassifikatoren kombiniert werden. Dies fiihrt oft zu einer Erh6hung der
Vorhersagegenauigkeit.
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Anstatt eines einzelnen Modells betrachten sie entweder verschiedene Mo-
delltypen auf Basis der gleichen Datengrundlage oder verschiedene Realisa-
tionen eines Modelltyps auf unterschiedlichen Teilmengen der Trainingsda-
ten. Die einzelnen Teilmodelle werden haufig als schwache Lerner bzw. weak
learners bezeichnet. Durch Kombination einzelner Vorhersagen der schwa-
chen Modelle zu einem Ensemble entsteht eine einzige, robustere Vorhersa-
ge (z.B. durch Mittelung der einzelnen Vorhersagen). Die grundlegende Idee
ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Es lassen sich zwei verschiedene Vorgehen
beim Trainieren von Ensemble Modellen unterscheiden: Bagging und Boos-
ting Ensemble.

Schwaches Modell 1 Schwaches Modell 3

Merkmal 2

Merkmal 2
Merkmal 2

Merkmal 1

=]
Merkmal1 Merkmal 1
—
///

b3

Ensemble Modell

Merkmal 2
Merkmal 2

Merkmal 1 } Merkmal 1

Abbildung 2.2: Darstellung der Funktionsweise von Ensemble Methoden (in Anleh-
nung an [ZM12])

2.3.1 Bagging

Bagging (kurz fiir Bootstrap Aggregation) und andere Resampling-Techniken
finden Anwendung, um die Varianz in den Modellvorhersagen zu reduzie-
ren. Bei Bagging handelt es sich um ein zweistufiges Verfahren: Zunachst
werden wiederholt zuféllige Stichproben aus einer Basisstichprobe generiert.
Die erzeugten Stichproben haben dieselbe Linge wie die Basisstichprobe
und werden allgemein Replikationen oder Resamples genannt. Da beim
Bootstrapping keine Verteilungsannahmen nétig sind, ist eine Anwendung
des Verfahrens auch in Fillen unbekannter theoretischer Verteilungen der
Daten moglich [Kul+15].

Jedes Replikat wird zum Aufbau eines neuen Modells verwendet und
die Modelle werden zu einem Ensemble zusammengefasst. Die Vorhersage
des Ensembles ergibt sich durch Mittelung der Prognose jedes schwachen
Lerners. Dies geschieht - abhingig vom Problemtyp - durch Bildung des
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arithmetischen Mittels (Regression) oder ein Mehrheitsvotum (Klassifikati-
on). Dadurch verringert sich die Varianz des Ensembles und es entstehen
robustere Vorhersagen. Der Bias des Modells ergibt sich gerade als gewich-
teter Bias der einzelnen schwachen Lerner.

Bagging funktioniert am besten, wenn die einzelnen schwachen Lerner
moglichst unkorreliert sind. Aufgrund des Bootstrappings sind die Replika-
te aber nie vollstindig unabhéngig, da ein Teil der Beobachtungen stets in
mehrere Replikate eingeht. Wenn die verschiedenen schwachen Lerner je-
weils eine Varianz von ¢? haben und die paarweise Korrelation zwischen
den Modellen p ist, dann hat das Ensemble eine (mittlere) Varianz der Pro-

gnose von p - 0% + M, wobei T die Anzahl der schwachen Lerner be-
zeichne. Das heifst, je hoher die Korrelation zwischen den Modellen, desto
dhnlicher werden die Vorhersagen und der reduzierende Effekt des Ensem-
bles auf die Varianz geht verloren. Besonders bei Merkmalen mit grofSer pra-
diktiver Power - einer hohen Korrelation mit der Zielvariablen - entstehen
durch Bootstrapping stark korrelierte schwache Lerner, da diese Merkmale
in jedem Replikat enthalten sind. Abbildung 2.3 zeigt das Vorgehen exempla-
risch, wobei sich die Vorhersage hier als arithmetisches Mittel der einzelnen
Lerner ergibt.

K\‘ —\ Zy(x)—f(x)

rew4

Zufélliges Ziehen mit Zuriicklegen
- parallele, unabhéngige Lerner

_

Datensatz

Mittlere Vorhersage als

Vorhersagen ¥;(x) Vorhersage des Gesamtmodells

Abbildung 2.3: Vorgehen bei Bagging Ensembles

Random Forests stellen eine sehr populdre Erweiterung des allgemeinen
Bagging Ansatzes dar und adressieren dieses Problem. Als schwache Lerner
werden dabei nur Entscheidungsbdume herangezogen. Bei diesem Ansatz
wird in jedem Knoten eines Baums eine Teilmenge m der p moglichen Varia-
blen aus den Daten zufillig ausgewédhlt und nur diese Merkmale als mog-
licher Split herangezogen. Diese zuféllige Auswahl von Variablen reduziert
die Ahnlichkeit von Baumen, die aus verschiedenen Bootstrap-Replikationen
stammen. Zudem sind zwei Badume aus einer Replikation sehr wahrschein-
lich unterschiedlich [Zho12].
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2.3.2 Adaptives Boosting (AdaBoost)

Im Gegensatz zum Bagging erfolgt beim Boosting das Training der Lerner
nicht parallel, sondern sequentiell anhand des Fehlers des vorangegangenen
Lerners. Anstatt die Replikate fiir das Training durch unabhéngiges, zufalli-
ges Ziehen mit Zuriicklegen zu erzeugen, werden einzelne Beobachtungen
aus dem Originaldatensatz anhand der Vorhersage des vorherigen Lerners
gewichtet. Diejenigen Datenpunkte, die den grofiten Vorhersagefehler verur-
sacht haben, sollen haufiger gezogen werden als Beobachtungen, die zuvor
richtig prognostiziert wurden. Zusitzlich ordnet der AdaBoost-Algorithmus
jedem resultierenden Modell wihrend des Trainings ein Gewicht zu. Einem
Lerner mit gutem Klassifizierungsergebnis auf den Trainingsdaten wird ein
hoheres Gewicht (x) zugewiesen, als einem Lerner mit geringer Performan-
ce. Zur Bewertung eines neuen Lerners muss der Algorithmus dessen Feh-
ler im Auge behalten. Die Vorhersage des Gesamtmodells ergibt sich als
gewichtetes Mittel der einzelnen Modelle, wobei Modelle mit einer guten
Performance auf den Trainingsdaten einen grofieren Einfluss haben. Eine
zusammenfassende Darstellung findet sich in Abblidung 2.4.

Gg %

Datensatz

Ggn— T — o
o8 1 ~
zgh : | \ EZ a;y;(x) = f(x)

AU S U —

]

1

?-
>,
|

§

Zufilliges Ziehen mit Zuriicklegen
Uber gewichteten Daten
-> sequentielle, abhéngige Lerner

Gewichte anhand Gewichtete mittlere Vorhersage als

Vorhersagen () Performance Vorhersage des Gesamtmodells

Abbildung 2.4: Vorgehen bei Ada-Boosting Ensembles

Friedman [Frio1] interpretiert dieses Vorgehen als sequentielle Minimie-
rung einer exponentiellen Fehlerfunktion - hdaufig auch Lossfunktion. Warum
diese Interpretation sehr niitzlich ist, wird im ndchsten Abschnitt zu Gradi-
ent Boosting deutlich werden. Bei Hastie et.al. [HTFog] findet sich eine Dar-
stellung der Zusammenhinge zwischen diesem Loss und bindren Klassifika-
tionsproblemen. Im Falle einer bindren Klassifikation ist die Fehlerfunktion
gegeben durch:

N
E= ;exp (—tn - fm(x2)) (2.2)

15
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wobei fi,(x,) € {—1,1} ein Klassifizierer ist, der sich aus einer Linearkom-
bination von (schwachen) Lernern der Form y;(x) zusammensetzt. Also

Zﬂél yi(x

=1

I\J\H

und t, € {—1,1} die bivariate Zielgrofle des bindren Klassifikationspro-
blems.

Ziel ist die Minimierung der Fehlerfunktion E. Zur Minimierung stehen der
Gewichtungsfaktor «; und die Parameter des schwachen Lerners y;(x) zur
Verfiigung. Durch das sequentielle Vorgehen ist im m-ten Iterationsschritt
davon auszugehen, dass die vorangegangenen Klassifizierer y1(x), ..., ym—1(x)
und deren Gewichte a7, ..., a,_1 bekannt sind. Das heifit, die Minimierung
von E erfolgt beziiglich «,, und y,,. Dann konnen alle Terme, die im m-ten
Iterationsschritt bereits bestimmt sind, zu einem bzgl. der Minimierung kon-

(m)

stanten Faktor w,, ' zusammenfasst werden:
N 1
E= Z exp (—tn * fm—1(xn) — Etn“m]/m(xn))

1
= an - exp —Etntxmym(xn))

Im Folgenden sei

M, = Menge der durch y,, falsch
klassifizierten Datenpunkte \ Q
\
\

\
\
\
\

\
\

OQ\
SN0

\
\ T'n = Menge der durch y,,, korrekt

ym klassifizierten Datenpunkte

O
O

Abbildung 2.5: Beispiel zur Bezeichnung der Mengen 7,, und M,,

* T = Menge der durch y,,(x) korrekt klassifizierten Datenpunkte und
e M,, = die Menge der durch y,,(x) falsch klassifizierten Datenpunkte
(vgl. Abbildung 2.5) und definiere

1 fir vy, (x,) # ty ne My

0 sonst.

]l{yrn(xn)i‘étn} = {
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Dann vereinfacht sich der exponentielle Fehler zu

E= ) w™e=20m 4 ) wi™ e 20m (2.3)
neTn neM,,,

N
= 67%"%1 . (Z wy, (m) Z wn ]l{ym (x) 75”}) +
~1la ol m)
o~ 2%m . Z Wy Ly () A} (2-4)
1 1 N (m)
= (efam zl)ém Z wn ]]'{ym xn #tn} —|—€7§am . Z wn . (2.5)
n=1

Wobei in (2.4) der Zusammenhang, dass richtig klassifizierte Beobachtungen
gerade die Differenz zwischen allen Beobachtungen und den falsch klassifi-
zierten Beobachtungen beschreiben, die Berechnung erleichtert [HTFog].
Zur Minimierung von E bzgl. a,, ergibt sich die notwendige Bedingung als

oE 1,1 1 1, ¥ (m)

Y 7(620“” + eiiam Z wn 1 m\Xn #tn - 7672“”1 Z Wy

on, 2 {ym(x 2 =
20,

was zum folgenden Zusammenhang fiihrt:

R T EL i) _ e 1 (2.6)
. Yol wn e~ 4 p=a%m 1+ et '

€m ist sozusagen eine Abschdtzung des Vorhersagefehlers des m-ten schwa-
chen Lerners, setzt dieses doch gerade die Anzahl der (gewichteten) falsch
klassifizierten Beobachtungen ins Verhiltnis zur Gesamtanzahl aller (gewich-
teten) Beobachtungen. In Abhédngigkeit von dieser Fehlerabschédtzung ergibt
sich das Gewicht &, des m-ten schwachen Klassifizieres tiber den folgenden
Zusammenhang aus Gleichung (2.6):

1 1—e€p,

<~ ay =In
1+ et " €m

€Em =

Die neuen Gewichte fiir die Beobachtungen w7 ! in Abhangigkeit vom Vor-
hersagefehler resultieren aus

m+1

wp = wp - exp (ay - ]l{ym(xn)#tn})' (2.7)
Prognostiziert der m-te Lerner eine Beobachtung korrekt ( 1y, (x,)21,1 = 0),
findet keine Anpassung des Gewichts statt d.h. w”™! = w™. Anderenfalls

garantiert (2.7) eine Vergrofierung des Gewichts. Zu guter Letzt bleibt die
Frage, wie die Ergebnisse zu einer gemeinsamen Vorhersage des Modells

17
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kombiniert werden. Dies ist einfach das gewichtete Mittel der einzelnen
schwachen Lerner

M
Ym(x) = sign <Z_:1 . .ym(x)> .

Dadurch ist sichergestellt, dass Modelle mit einer guten Performance auf
den Testdaten einen grofieren Einfluss auf die Modellvorhersage haben als
Modelle mit einer eher schlechten Vorhersagequalitit. Eine algorithmische
Darstellung (Algorithmus 3) findet sich im Anhang.

Bevor im ndchsten Abschnitt ein weiterer - meist sehr performanter - Boos-
ting Algorithmus vorgestellt wird, noch einige Anmerkungen:

Dieses Vorgehen funktioniert fiir beliebige Klassifikatoren und ldsst sich
auch leicht auf Regressionsprobleme {iibertragen. Vergleiche dazu [HTFog].
Anders als bei Bagging verringert das Mitteln mehrerer schwacher Modelle
bei Boosting Ensemblen nicht nur die Varianz des Gesamtmodells, sondern
auch dessen Bias. Dies liegt im sequentiellen Verringern der Fehlerfunkti-
on (2.2) begriindet. Dadurch kommt der Wahl einer geeigneten Anzahl an
schwachen Modellen im Ensemble bzw. eines angemessenen Abbruchkrite-
riums eine grofie Bedeutung zu, da es sonst auch hier zu Overfitting des Mo-
dells auf den Trainingsdaten kommen kann. Dieser Zusammenhang macht
AdaBoost auch sehr anfallig fiir verrauschte Daten.

2.3.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting gehort - wie der Name schon vermuten ldsst - ebenfalls
zu den Boosting Ensemble Methoden. Das heifit, auch hier wird beim Trai-
ning eines jeden Lerners der Fehler des vorangegangen schwachen Modells
berticksichtigt. Auch wenn im vorangegangen Abschnitt AdaBoost zundchst
tiber die Anpassung der Gewichte eines jeden Datenpunktes motiviert wur-
de, ist bereits bei der Definition der exponentiellen Fehlerfunktion (vgl. Glei-
chung (2.2)) klar geworden, dass dieses Vorgehen auf das sequentielle Mini-
mieren einer geeigneten Fehler-/Loss-Funktion hinauslduft. Diese Idee wird
im Folgenden, ausgebaut und es entsteht dadurch ein sehr leistungsfahiges
Verfahren. Anstatt die Beobachtung nach jeder Iteration neu zu gewichten,
ergeben sich die neuen schwachen Modelle direkt aus den Vorhersagefeh-
lern des vorangegangenen Modells, was zu einer sequentiellen Minimierung
der Fehlerfunktion des Ensembles fiihrt. Die grundlegende Idee ist in Abbil-
dung 2.6 dargestellt:

Im Grunde handelt es sich bei Boosting um eine additive Erweiterung
einer bestehenden Menge von einfachen Basisfunktionen. Im Falle von Ada-
Boost fungierten die y,,(x) als Basisfunktionen: Dabei wurde stets das Ziel
verfolgt, die zuvor definierte (exponentielle) Fehlerfunktion tiber den Trai-
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Fehler

Datensatz

Iterationen des
Trainieren einer ersten einfachen Schétzung & ‘ Algorithmus

Ermittlung des Vorhersagefehlers

@ éx
Iterationen des

Trainieren des nichsten Modells des Algorithmus
Ensembles auf Basis des Vorhersagefehlers |

Algorithmus

Fehler

Sequentielles Minimieren des Vorhersagefehlers
des Ensembles durch Hinzufiigen neuer Modelle

Abbildung 2.6: Vorgehen bei Gradient Boosting Ensembles

ningsdaten zu minimieren. Diese Idee wird nun verallgemeinert. Dazu sei
zunichst das folgende Problem beschrieben:

Gegeben seien eine endliche Menge an Beobachtungen {y;, x;} fir i €
1,... N, eine Basisfunktion b(x, ¢) mit Parameterset ¢ und eine Lossfunktion
L(y, f(x)). Gesucht werden ein Parameter ¢ und ein Gewichtungsfaktor w,
der die Fehlerfunktion

{wm, o }M = argmin ZL (yl, Z Wb xl,4>m)) (2.8)

{wm,le}l i=

minimijert. Wahrscheinlichkeitstheoretisch entspricht dies der Minimierung
der stichprobenbasierten Schatzung des Erwartungswertes der Loss-Funktion
L. Da eine direkte Losung dieses Optimierungsproblems oft nicht moglich
ist, wird ein sequentieller greedy-Ansatz verfolgt und die Fehlerfunktion durch
Hinzuftigen neuer Basisfunktionen zum Ensemble f,,(x) minimiert:

N
{wm, Pm} = argminZL (Yis fm—1(x) +w - b(x,¢))

wp =1

19
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Diese (einfache) Vorgehen findet sich untenstehend in algorithmischer Form:

1 Initialisiere fy(x) = 0.
2 form=1,..., Mdo
3 Trainiere einen Klassifizierer fiir die Trainingsdaten:

N
(W, ) = argmin } L (yi, fin-1(xi) +w - b(x;,9))

wp =1

Setze fu(x) = fu—1(x) + Wy - b(x; Pm)

4 end

Algorithmus 1 : Additive Vorwartsminimierung

Aus der Numerik sind eine Reihe von Verfahren bekannt, um Optimie-
rungsprobleme der Art von Gleichung 2.8 zu 16sen, u.a. das Gradientenver-
fahren. Dieses sucht nach einer Losung der Form

M
F@ = 1 i),

wobei fy(x) eine initiale Schdtzung und f,,(x) fir m = 1,... M, inkrementel-
le Funktionen oder Schritte darstellen, die durch das Optimierungsverfahren
bestimmt werden. Im Falle des Gradientenverfahrens sind die Schritte wie
folgt definiert:

fn(x) = —pm&m(x)

und

o [PL )
gm( ) B |: af(X) :|f(x)=fml(x)

pm = argmin  L(fu—1(x) — pgm(x))
0
gm ist der Gradient der Loss-Funktion - die Richtung des starksten Anstiegs
der Funktion - und p,, bezeichnet die Schrittweite des Verfahrens. Die Mi-
nimierung der Loss-Funktion erfolgt anschaulich durch einen Schritt der
Grofle p in Richtung des grofiten Abstiegs (negativen Anstiegs). Anschlie-
end wird erneut der steilste Abstieg berechnet und dieses Vorgehen wie-
derholt durchgefiihrt, bis sich der Fehler numerisch nicht mehr veréndert.
Mehr zum Gradientenverfahren findet sich unter anderem bei [NWoo].

Nun zum eigentlichen Problem aus Gleichung 2.8 zuriick: Gegeben ein
Ensemble f,,_1, konnen die w - b(x;, ¢) als bester greedy-Schritt zur stichpro-
benbasierten Schidtzung von f*(x) betrachtet werden, da die Richtung des
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Schritts b(x;, ¢) durch die gewdhlte Klasse an Basisfunktionen (z.B. Entschei-
dungsbaume) eingeschrankt ist. Der stichprobenbasierte negative Gradient

oo - [PL 5D
gm(xi) [ af (x;) :|f(xi)_fml(xi)

wiirde die beste (im Sinne von steilstem Abstieg) Richtung im Datenraum an
der Stelle f,,—1(x) anzeigen. Allerdings ist dieser Gradient dann nur an den
Stellen x; fiir i = 1,... N in den (Trainings-)Daten definiert und ware nicht
auf andere Beobachtungen (z.B. die Testdaten) generalisierbar. Das wiirde
zu einer schlechten Performance des Ensemble-Modells auf unbekannten
Daten fiihren.

Durch geschickte Wahl der Basisfunktionen by, (x; ¢) ist eine Generalisierung
moglich. Dazu werden die Basisfunktionen betrachtet, die fiir alle Beobach-
tungen x; fiir i = 1,... N, am &dhnlichsten zum negativen Gradienten —g,
im jeweiligen Iterationsschritt m sind [Frio1]. Es werden folglich die Basis-
funktionen gewdhlt, die tiber die komplette Verteilung des Datensatzes am
starksten mit dem negativen Gradienten korrelieren. Dazu ist lediglich das
deutlich einfachere Optimierungsproblem

N
¢, = argmin Y (—gu(x;) +w - b(x;, ¢))° (2.9)

w,P =1

zu 16sen. Der daraus resultierende Gradient in Form einer Basisfunktion
b(x,¢’) wird anstelle des tatsdchlichen Gradienten verwendet. Die Bestim-
mung der Schrittweite p erfolgt analog via

N
Pm = argmin Z L (yi/fm—l (xi) +po- b(xif (P/)) : (2'10)
P i=1

Schlussendlich wird das Ensemble-Modell um

fn(x) = fin1(x) + pmb(x, ¢")

erweitert.

Nochmals kurz zusammengefasst: Anstatt schwache Lerner auf den tatsach-
lichen Beobachtungen zu trainieren, werden negative Gradienten als neue
ZielgroBe (j; = —gm(x;) fur i = 1,...N) betrachtet - diese wird hiufig als
Pseudoresiduum bezeichnet [HTFog]. Diese Transformation des Problems er-
moglicht es, das sehr anspruchsvolle Optimierungsproblem aus Gleichung
2.8 durch eine Kleinste-Quadrate-Minimierung (2.9), die mittels Algorith-
mus 1 losbar ist, gefolgt von der Minimierung eines Parameters (2.10) zu
ersetzen. Dieses Vorgehen ldsst sich auf alle Loss-Funktionen {ibertragen,
was ein grofler Vorteil ist. Ein Algorithmus zur Berechnung findet sich im
Anhang (Algorithmus 47?).
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Boosting Ensemble werden meist mit Klassifikations- oder Regressions-
baumen als Basisfunktion bzw. schwache Lerner eingesetzt. Dabei spielt die
Tiefe und Anzahl der einzelnen Entscheidungsbdume eine grofie Rolle in
Hinblick auf die Performance des Ensembles. Erfahrungen zeigen, dass ma-
ximale Tiefen zwischen drei und acht zu guten Ergebnissen fiithren. Ausfiihr-
lichere Erlduterungen dazu finden sich bei [HTFog] und [Frio1].

Dariiber hinaus kann der Gradient Boosting Algorithmus durch Regulari-

sierung bzw. Shrinkage und Subsampling noch weiter verbessert werden. Bei
ersterem wird in jedem Gradientenschritt die Schrittweite mit einem Fak-
tor zwischen o und 1 multipliziert (hdufig als Lernrate bezeichnet). Kon-
vergieren die Vorhersagen langsam in Richtung tatsdchlicher Werte, werden
Beobachtungen, die bereits nahe an der tatsdchlichen Zielgrofie liegen, zu
grofieren Blattern zusammengefasst (aufgrund der festen Baumgrofie), was
zu einem Regularisierungseffekt fiihrt.
Die meisten Gradienten Boosting Algorithmen bieten die Moglichkeit vor je-
der Boosting-Iteration ein Zeilen- und Reihen-Sampling durchzufiihren. Wie
bei Bagging Ensemblen fiihrt dieses Vorgehen zu verschiedenen Baumen,
was in der Regel die Generalisierbarkeit und damit auch die Performance
des Ensembles verbessert. Dieses Vorgehen wird oft als Stochastic Gradient
Boosting bezeichnet [Frioz].



SYSTEMATIK DES ERKLARBAREN MASCHINELLEN
LERNENS

Es existiert (bis jetzt) keine mathematische oder einheitliche Definition von
Interpretierbarkeit bzw. Erkldarbarkeit. Im Kontext von Machine Learning
und kiinstlicher Intelligenz ergeben sich eine Reihe von Motiven fiir den
Einsatz von interpretierbaren Modellen. Auch wenn Versuche existieren, die
verschiedenen Motivationen dahinter greifbar zu machen und eine Definiti-
on zu liefern, ist Interpretierbarkeit nach wie vor ein schwammiger Begriff.
Eine ausfiihrliche Darstellung der Motive, Herausforderungen und Schwia-
chen im Umgang mit der Interpretierbarkeit von maschinellen Lernverfah-
ren findet sich bei Lipton [Lip18]. Im Folgenden wird die Definition von
Miller aus [Mil17] Grundlage der Arbeit sein:

Interpretierbarkeit ist der Grad, in dem ein Mensch die Ursache
einer Entscheidung verstehen kann.

Je grofer die Interpretierbarkeit eines Modells, desto einfacher ist es nach-
zuvollziehen warum bestimmte Entscheidungen oder Vorhersagen getroffen
wurden. Ein Modell ist besser erkldrbar als ein anderes, wenn seine Ent-
scheidungen fiir den Menschen leichter zu verstehen sind als die Entschei-
dungen des anderen Modells. Wie genau die Nachvollziehbarkeit einer Ent-
scheidung, und somit auch die Erkldrbarkeit eines Modells zu messen ist, ist
nach wie vor eine unbeantwortete Forschungsfrage. Bis heute existiert kein
einheitliches Vorgehen. Haufig greifen Autoren auf Experimente mit einer
kleinen Gruppe von Probanden zuriick, die die Entscheidungen verschiede-
ner Modelle nachvollziehen sollen. Mehr zu den Problemen im Kontext von
Evaluation und Motiven finden sich bei [Lip18].

Zunichst werden einige grundlegende Begriffe im Zusammenhang mit
Explainable Machine Learning (ExML) eingefiihrt und einige Anforderun-
gen an bzw. Eigenschaften einer Erkldrung dargestellt. Anschlieflend werden
die Erklarbarkeitsansitze, welche im weiteren Verlauf der Arbeit Relevanz
besitzen, im Detail vorgestellt. In dieser Arbeit werden die Begriffe interpre-
tierbar und erkldarbar austauschbar verwendet, allerdings immer zwischen
der Erkldrbarkeit bzw. Interpretierbarkeit des Modells und der Erkldrung
zur Vorhersage zu einer konkreten Beobachtung unterschieden.

3.1 TAXONOMIE DES ERKLARBAREN MASCHINELLEN LERNENS

Methoden zur Erklarbarkeit von maschinellen Lernverfahren sind ein ak-
tuelles Forschungsfeld und nahezu téglich erscheinen Paper, die sich mit
dieser Thematik befassen. Mittlerweile hat sich eine Vielzahl von Anséitzen
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etabliert, so dass es mitunter schwierig ist, einen Uberblick zu behalten. Ein
Grofiteil der Verfahren ldsst sich aber anhand der folgenden Kriterien kate-

gorisieren:
~
Intrinsisch m

Modell- Modell- Modell- Modell- Modell- Modell-
spezifisch spezifisch agnostisch spezifisch spezifisch agnostisch

Abbildung 3.1: Taxonomie der Erklarbarkeitsansatze

Intrinsisch

Intrinsisch vs. Post-hoc

Grundsitzlich kann auf zwei verschiedenen Wegen ein interpretierbares Mo-
dell erzeugt werden: Entweder durch Wahl eines maschinellen Lernverfah-
rens, das bereits aufgrund seiner einfachen Struktur als interpretierbar gilt.
Hier wird die Interpretierbarkeit durch Einschrankung der Komplexitit des
maschinellen Lernmodells erreicht. Daher werden solche Modelle als intrin-
sisch erkldrbar bezeichnet. Beispiele fiir solche Modelle sind kurze Entschei-
dungsbdume oder einfache lineare Modelle.

Alternativ kann ein (von seiner Struktur meist deutlich komplexeres) Mo-
dell durch den Einsatz von Analysemethoden nach dem Training (post-hoc)
erklart werden. Sensitivitdtsanalysen oder Feature Importance sind Beispie-
le fiir einfache post-hoc-Ansitze, aber auch Verfahren wie LIME (Kapitel
4.4) oder Shapley Values (Kapitel 4.5.1) fallen in diese Kategorie. Post-Hoc-
Methoden konnen auch auf intrinsisch interpretierbare Modelle angewendet
werden. So ist die Berechnung der Feature Importance zum Beispiel auch fiir
Entscheidungsbdume oder die logistische Regression moglich.

Modell-spezifisch vs. Modell-agnostisch
Modell-spezifische Erkldrbarkeitsansitze sind auf bestimmte Modellklassen
beschrankt. Die Interpretation von Regressionsgewichten in einer logisti-
schen Regression ist modell-spezifisch, genau wie intrinsisch interpretier-
bare Modelle per Definition immer modell-spezifisch sind. Tools, die z.B.
die spezielle Struktur eines Entscheidungsbaumes ausnutzen und dadurch
nur fiir diese verwendet werden konnen, sind modell-spezifisch. Modell-
agnostische Werkzeuge konnen hingegen auf jedem maschinellen Lernver-
fahren nach dessen Training (post-hoc) angewendet werden. Bei vielen agno-
stischen Methoden werden meist Paare von Inputfeaturen und der prognos-
tizierte Output betrachtet. Per Definition konnen diese Methoden nicht auf



3.2 EIGENSCHAFTEN UND ANFORDERUNGEN AN ERKLARUNGEN

Eigenschaften des Modells wie Gewichte oder Strukturinformationen zu-
riickgreifen, allerdings kann es die Berechnung von post-hoc-Erklarungen
deutlich beschleunigen, diese Informationen in die Approximation mit ein-
zubeziehen.

Lokale vs. globale Erklirung

Eine weitere Moglichkeit, die verschiedenen Ansétze zur Interpretierbarkeit
zu unterscheiden, ist der Bereich, der durch das Verfahren erklirt wird: Er-
klart die Interpretationsmethode eine einzelne Vorhersage oder das gesamte
Modellverhalten? Erstere Verfahren werden als lokale, zweitere als globale
Erklarungen bezeichnet. Das sind die beiden Extreme, zwischen denen sich
Erklarungen eines Modells immer bewegen. Lokale Verfahren legen das Mo-
dell sinnbildlich unter das Mikroskop und erkldren die Vorhersage fiir einen
einzelnen Datenpunkt. Globale Verfahren betrachten hingegen das Modell
als Ganzes und versuchen dessen Verhalten in seiner Gesamtheit zu erfas-
sen. Wie auch im Labor, gibt es dazwischen noch zahlreiche Zwischenstu-
fen, auf denen Analysen des Verhaltens eines maschinellen Lernverfahrens
moglich sind [Molsu]. Durch Anwenden eines lokalen Erklarungsansatzes
auf jede Beobachtung im Datensatz ist es moglich, auch Riickschliisse auf
das globale Verhalten des Modells zu ziehen.

3.2 EIGENSCHAFTEN UND ANFORDERUNGEN AN ERKLARUNGEN

Ziel ist es, die Vorhersagen eines maschinellen Lernverfahrens zu erklaren.
Um dies zu erreichen, werden oft Methoden eingesetzt, die selbst wieder-
um ein Algorithmus sind. Eine solche Erkldrung stellt in der Regel eine
Beziehung zwischen den Input-Featuren und dem Modell-Output her und
prasentiert diese in einer fiir Menschen mehr oder weniger leicht verstandli-
chen Art und Weise. Allerdings verrét dies nichts tiber die Qualitat der Erkla-
rung. Abhédngig vom Motiv hinter dem Einsatz von Erklarbarkeitsverfahren
sind verschiedene Eigenschaften der Erklarung wiinschenswert. Die folgen-
de Liste mit Anforderungen orientiert sich an [RSB18] und unterscheidet
zwischen Eigenschaften des Erklarbarkeitsansatzes und den Eigenschaften
einer einzelnen Erklarung (fiir eine einzelne Beobachtung). Bei vielen dieser
Anforderungen ist allerdings unklar, wie eine quantitative Bestimmung die-
ser Eigenschaften aussehen konnte [Lip18].

3.2.1  Eigenschaften von Erklirbarkeitsansitzen

Expressive Power beschreibt die Sprache oder Struktur der Erkldrun-
gen, die durch eine Methode erzeugt wird. Eine Erkldarungsmethode kann
WENN-DANN-Regeln, Entscheidungsbdume, eine Visualisierung, nattirli-
che Sprache oder etwas anderes erzeugen.
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Transluzenz beschreibt, wie stark sich die Methode zur Erkldrung des
Modells mit jenem und seinen Parametern auseinandersetzt. Beispielswei-
se sind Erklarungsmethoden, die auf intrinsisch interpretierbaren Modellen,
wie dem lineare Regressionsmodell, basieren, hochtransluzent. Manipuliert
eine Methode hingegen lediglich den Input eines Modells und beobachtet
den Output, so hat diese keine Transluzenz [Molsul].

Portabilitit driickt die Bandbreite an maschinellen Lernverfahren aus, bei
denen die Erklarbarkeitsmethode eingesetzt werden kann. Dieser Begriff ist
eng mit der Transluzenz verbunden: Methoden mit geringer Transluzenz ha-
ben eine hohere Portabilitit, da sie das Modell wie eine Black-Box behandeln.
Methoden, die nur fiir einen speziellen Modelltyp funktionieren, haben eine
geringe Portabilitat.

Algorithmic Complexity misst den Rechenaufwand, der zur Berechnung
einer Erklarung notig ist. Gerade fiir globale Erkldrungen und grofse Daten-
sdtze ist es wichtig diese Eigenschaft zu berticksichtigen, da hier die Rechen-
zeit schnell unverhialtnisméafiig grofs werden kann.

3.2.2  Eigenschaften der einzelnen Erklirungen

Genauigkeit: Meist handelt es sich bei Erkldrbarkeitsansitzen selbst um
Modelle, anhand derer Beobachtungen prognostiziert werden kénnen. Die
Genauigkeit quantifiziert die Ubereinstimmung der Erklarung mit der beob-
achteten Zielgrofle auf bislang unbekannten Instanzen. Daher muss der Ge-
nauigkeit besonders viel Beachtung geschenkt werden, wenn das erklarende
Modell anstelle des Originalmodells Verwendung finden soll. In der Regel
ist die Genauigkeit des erkldrenden Modells allerdings durch die Genauig-
keit des Black-Box-Modells beschrinkt, welches es zu erklaren versucht.

Fidelity/Treue ist wohl eine der wichtigsten Eigenschaften einer guten
Erkldarung. Werden die Vorhersagen eines Black-Box-Modells durch den Er-
klarbarkeitsansatz gut approximiert, hat die Erklarung eine hohe fidelity. Im
Gegensatz zur Genauigkeit misst die Treue nicht die Ubereinstimmung der
Erklarung mit der Zielgrofie, sondern mit der Vorhersage des Black-Box-
Modells.

Meist ist es sinnvoll, zwischen local fidelity (wie gut ndhert das Verfah-
ren eine Teilmenge an Beobachtungen) und general fidelity zu unterscheiden.
Einige Erklarungen bieten nur lokale Treue (z.B. LIME), teilweise sogar nur
tiir eine einzelne Dateninstanz (z.B. Shapley Values). Erklarbarkeitsverfahren
mit einer niedrigen lokalen Fidelity sind quasi nutzlos, da sie nicht einmal
imstande sind, eine einzelne Beobachtung zu approximieren.

Genauigkeit und Treue sind eng miteinander verbunden. Wenn das Black-
Box-Modell eine hohe Genauigkeit und die Erkldrung eine hohe Fidelity
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aufweisen, hat die Erklarung auch eine hohe Genauigkeit.

Konsistenz: Wie stark unterscheiden sich Erklarungen verschiedener Black-
Box-Verfahren, die fiir dieselbe Aufgabe trainiert wurden und &hnliche Vor-
hersagen liefern? Wenn die Erkldarungen sehr dhnlich sind, sind die Erkla-
rungen sehr konsistent. Hohe Konsistenz muss nicht immer wiinschenswert
sein. Es wire durchaus denkbar, dass die beiden Black-Box-Modelle unter-
schiedliche Feature verwenden, aber dhnliche Vorhersagen treffen.

Stabilitit: Wahrend mittels der Konsistenz Erklarungen mehrere Black-
Box-Modelle zueinander ins Verhiltnis gesetzt werden, vergleicht Stabilitat
die Erklarungen fiir dhnliche Beobachtungen innerhalb eines Modells. Ho-
he Stabilitdt bedeutet, dass geringfligige Abweichungen in den Merkmalen
einer Instanz die Erkldrung nicht wesentlich verdndern (es sei denn natiir-
lich, dass dadurch auch die Vorhersage stark verdndert wird). Ein Mangel
an Stabilitdt weist auf eine grofSe Varianz des erklarenden Modells hin. Diese
Eigenschaft wird manchmal auch als Robustheit des Verfahrens bezeichnet.

Verstandlichkeit beschreibt, wie gut ein Mensch die Erklarung verstehen
kann. Diese Anforderung ist gleich aus mehreren Griinden problematisch.
Zum einen ist sie stark von den Adressaten einer Erklarung abhingig. Ein
Machine Learning Engineer mag eine Erklarung als verstandlich bezeichnen,
die fiir den Mitarbeiter der Fachabteilung nur unwesentlich an Komplexitat
gegeniiber dem Originalmodell verloren hat. Zum anderen ist der Begriff
Verstandlichkeit schwierig zu definieren und noch schwieriger zu messen.
Ideen zur Messung der Verstandlichkeit umfassen unter anderem die Grofie
der Erklarung (z.B. Anzahl der Entscheidungsregeln) oder die Priifung, wie
gut Menschen das Verhalten des maschinellen Lernmodells aus den Erkla-
rungen vorhersagen konnen.

Gewissheit: Spiegelt die Erkldarung die Sicherheit wider, mit der ein ML-
Modell eine Entscheidung trifft? Beispielsweise kann sich ein Klassifizierer
bei seiner Prognose sehr sicher sein (in Form einer hohen Wahrscheinlich-
keit fiir eine Klasse). Eine Erklarung kann diese Information widerspiegeln,
muss sie aber nicht.

Grad der Wichtigkeit: Wie gut spiegelt die Erklarung die Bedeutung ein-
zelner Feature oder Teile der Erklarung wider? Wird beispielsweise deutlich,
welche Variable die wichtigste fiir die Vorhersage war?

Reprisentativitat: Wie viele Instanzen umfasst eine Erklarung? Erklarun-
gen konnen das gesamte Modell abdecken (z.B. Interpretation von Gewich-
ten in einem linearen Regressionsmodell) oder nur eine einzelne Vorhersage
(z.B. Shapley Values) erkldren.
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Es folgt eine ausfiihrliche Darstellung der in dieser Arbeit verwendeten Er-
klarbarkeitsansdtze. Dabei werden zum einen nur post-hoc Verfahren be-
trachtet, da es das Ziel der Arbeit ist, intrinsisch erkldarbare, einfache Ver-
fahren, wie zum Beispiel eine logistische Regression, durch den Einsatz von
post-hoc Erklarungen komplexerer Modelle zu verbessern.

Zum anderen beschrdnkt sich die Betrachtung hauptsachlich auf modell-
agnostische Verfahren, da die Trennung von maschinellem Lernverfahren
und dessen Erkldrung eine Reihe an Vorteilen mit sich bringt [RSG16a].
Modell-agnostische Methoden sind gegeniiber modell-spezifischen deutlich
flexibler. Die Erkldrung funktioniert unabhidngig vom zugrunde liegenden
maschinellen Lernverfahren, was auch den Vergleich von Erkldrungen fiir
mehrere Modelle verschiedenen Typs ermoglicht und die Entscheidung fiir
oder gegen ein Modell unabhéngig vom erkliarenden Modell macht [SK14].

Bei [Molsu] findet sich ein erster Versuch einer tibersichtlichen Darstel-
lung verschiedener Ansdtze zur Erkldrbarkeit, auf die an dieser Stelle ver-
wiesen sei.

Neben der intuitiven Motivation und der mathematischen Formulierung
der Verfahren werden zu jedem Verfahren auch Beispiele betrachtet. Diese
beziehen sich im Folgenden meist auf den Adult-Datensatz. In Kapitel 8
wird der Datensatz ausfiihrlich vorgestellt und analysiert. An dieser Stelle
reicht es aus, das Problem kurz zu beschreiben: Es stehen 12 verschiedene
sozio-okonomische Merkmale, wie z.B. Alter, Beruf, Beziehungsstatus usw.
tiber circa 32.500 amerikanische Staatsbtirger zur Verfiigung. Das Ziel ist es,
anhand dieser Feature vorherzusagen, ob das Einkommen des Staatsbiirgers
grofier oder kleiner-gleich 50.000% ist.

4.1 PARTIAL DEPENDENCE PLOTS (PDP)

Partial Dependence Plots (PDP) - oder partielle Abhdngigkeitsdiagramme -
zeigen, wie sich die Vorhersage eines Modells basierend auf den Auspragun-
gen einer (manchmal auch zweier) unabhidngiger Variablen @ndert, wiahrend
die Auswirkungen aller anderen unabhéngigen Variablen herausgemittelt
werden [HTFog]. Dadurch ist eine grobe Analyse des funktionellen Zusam-
menhangs zwischen einer Variablen und dem Target moglich - insbesondere
ob dieser linear, monoton, quadratisch oder deutlich komplexer ist. PDPs
mit zwei unabhédngigen Variablen sind besonders dann von grofsem Nutzen,
wenn es um die Darstellung komplexer Interaktionen zwischen zwei unab-
hédngigen Variablen geht. In Kapitel 4.6 wird eine weitere Moglichkeit pra-
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sentiert, mittels der diese Interaktionen sichtbar gemacht werden kénnen.
Partial Dependence Plots sind wie folgt definiert:

frs(xs) = Ex [f(xs,xc)] = /f(xs,xc)dlp(xc) (4.1)

Wobei xs die Merkmale bezeichne, deren Einfluss auf die Modellprognose
untersucht wird. Dies sind folglich jene Merkmale, die im PDP dargestellt
werden. Alle anderen Variablen, die im Modell f Verwendung finden, sind
durch xc repréasentiert. Die Merkmalsvektoren xs und x¢ bilden zusammen
den gesamten Merkmalsraum X ab. Die partielle Abhédngigkeit zwischen
Feature und Vorhersage wird durch Marginalisieren der Modellvorhersage
tiber die Verteilung der Merkmale aus xc bestimmt. Dadurch wird der Zu-
sammenhang zwischen den Merkmalen in der Menge S und dem vorherge-
sagten Output sichtbar. So entsteht eine Funktion, die nur von den Featuren
in S abhédngt. Vereinfacht gesagt, berechnet ein PDP die durchschnittliche
Modellvorhersage iiber alle moglichen Auspragungen der Merkmale in S.

Zur Approximation des obenstehenden Integrals (4.1) kommen Monte
Carlo Simulationen zum Einsatz. Anstatt des exakten Integrals wird dazu
die folgende Naherung berechnet:

1 n
fo xS Z Z Xs, xC
i=1

frg erklart fir gegebene Werte der Merkmale in S den durchschnittlichen

marginalen Effekt auf die Vorhersage des Modells. x(Ci) sind hierbei die tat-
sdchlichen Auspragungen der nicht betrachteten Variablen im Datensatz, wo-
bei n die Anzahl an Beobachtungen im Datensatz beschreibt.

Fiir Klassifizierungsprobleme zeigen die PDPs die Wahrscheinlichkeit fiir

eine bestimmte Klasse bei unterschiedlichen Auspriagungen fiir die Merk-
mal(e) in S an.
Bevor ein beispielhafter PDP analysiert und Vor- und Nachteile der Metho-
de erldutert werden, noch eine Anmerkung zum Umgang mit kategoriellen
Variablen: Die Berechnung der partiellen Abhéngigkeit ist hier sehr einfach.
Fiir jede der Kategorien ergibt sich die PDP-Schiatzung durch Erzwingen der
gleichen Auspragung des Merkmals tiber alle Dateninstanzen. Bei vier Aus-
pragungen der kategoriellen Variable ergeben sich dann vier verschiedene
Werte. [Molsul].
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Abbildung 4.1: Partial Dependence Plot fiir Age (Adult-Datensatz)

In Abbildung 4.1 ist der PDP des Merkmals Age dargestellt: Bis zu einem
Alter von 55 Jahren ist ein fast monotoner Anstieg der im Mittel vorherge-
sagten Wahrscheinlichkeit zu beobachten. Ab einem Alter von 60 Jahren fallt
die Wahrscheinlichkeit wieder monoton ab.
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Zusammenfassung Partial Dependence Plots

Mittels Partial Dependence Plots kann der marginale Einfluss einer er-
klarenden Variable im Black-Box-Modell auf die Vorhersage des Modells
dargestellt werden. Dazu muss die durchschnittliche Modellvorhersage
gegen die verschiedenen Auspragungen des Merkmals aufgetragen werden.

Vorteile:

¢ Die Idee hinter PDPs ist sehr intuitiv - auch fiir Laien. Es handelt sich
dabei lediglich um eine Analyse der Anderung der Vorhersage, wenn
sich die Auspriagung eines Merkmals systematisch verdndert.

¢ Durch Manipulieren eines Features und Messen der Vorhersageénde-
rung erfolgt eine Analyse der Kausalzusammenhinge zwischen Merk-
mal und Vorhersage [ZH19]. Allerdings handelt es sich lediglich um
die Kausalitdt aus Sicht des Modells. Diese muss nichts mit den Ab-
laufen in der realen Welt zu tun haben.

e Wenn das Merkmal, dessen PDP berechnet werden soll, nicht mit den
anderen Featuren korreliert, ergibt sich eine exakte Darstellung tiber
den mittleren Einfluss dieses Merkmals auf die Vorhersage.

e PDPs sind modell-agnostisch. Das ermoglicht den einfachen Aus-
tausch des zugrunde liegenden Black-Box-Modells.

Nachteile:

¢ Eine implizite Annahme der Berechnung ist die der Unabhéngigkeit
des zu erkldarenden Merkmals von den anderen Featuren. Dies ist eine
Konsequenz aus der Betrachtung des unbedingten Erwartungswerts

Exc { f (xs, xc)} . Dadurch entstehen unter Umstdnden Beobachtungen,

die in der Realitdt nur mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit beobachtet
werden und fachlich sinnlos sind.

¢ Es lassen sich nur eindimensionale oder zweidimensionale Beziehun-
gen zwischen Merkmalen darstellen. Diese Beschrankung ist mathe-
matisch zwar nicht gegeben - die Anzahl an Merkmalen in der Menge
S ist nicht auf 2 beschrinkt - hoher-dimensionale Modelle konnen aller-
dings nicht mehr auf verstandliche Art und Weise visualisiert werden.

* Ohne Beriicksichtigung der Verteilung des Merkmals konnen PDPs zu
falschen Interpretationen bzw. Bedenken in Bezug auf das Verhalten
des Modells fithren, da Bereiche des Plots grofie Aufmerksamkeit er-
halten, die nur sehr wenige Beobachtungen enthalten und daher fiir
das Verstindnis des Modellverhaltens von untergeordneter Prioritit
sind. Daher sollte die Merkmalsverteilung bei PDPs immer entspre-
chend berticksichtigt werden.

* Da ausschliefllich durchschnittliche Randverteilungen betrachtet wer-
den, kann es sein, dass heterogene Effekte nicht erfasst werden konnen.
Dies fiihrt schlimmstenfalls zu einem vollig falschen Bild vom Einfluss
des Features; insbesondere wenn starke Interaktionen zwischen den
Merkmalen vorliegen bzw. der Einfluss eines Merkmals stark streut.
Vergleiche dazu das einfiithrende Beispiel aus dem folgenden Kapitel
(Abbildung 4.2).
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4.2 INDIVIDUAL CONDITIONAL EXPECTATION (ICE)

Bei ICE-Plots (Individual Conditional Expectation) wird hingegen die An-
derung der Vorhersage bei Manipulation der Merkmalsauspragung fiir jede
Instanz dargestellt. Anstatt die durchschnittliche Anderung der Vorhersage
zu betrachten, wird die Sensibilitit jeder einzelnen Beobachtung auf Ande-
rungen der Merkmalsauspragung analysiert.

So gesehen handelt es sich bei PDPs um eine globale Methode, den Einfluss
eines Merkmals auf die Vorhersage zu betrachten; fokussiert sie sich doch
auf den Gesamtdurchschnitt. ICE-Plots hingegen sind ein lokales Vorgehen,
da dabei die Verdnderung pro Instanz betrachtet wird [Gol+13]. Der PDP
ergibt sich als Durchschnitt aller Linien eines ICE-Diagramms.

Um den ICE-Plot einer Instanz i zu berechnen, wird erneut der gesamte
Merkmalsraum in x¢ konstant fixiert und fiir die Variablen in xg neue, syn-
thetische Beobachtungen erzeugt, die durch das Black-Box-Modell f progno-
stiziert werden. Dies erfolgt mittels systematischen Ersetzens der Merkmals-
auspragung durch Werte aus einem Raster der Feature in S. Als Ergebnis
ergibt sich eine Punktmenge fiir jede Instanz mit dem Merkmalswert aus
dem Raster und den jeweiligen Vorhersagen.

Bereits bei der Beschreibung der Nachteile des Partial Dependence Plots
wurde auf die Probleme im Kontext von Wechselwirkungen zwischen Merk-
malen hingewiesen. In der Regel liefern PDPs in diesen Féllen einen falschen
Eindruck vom Einfluss einer Variable. Das folgende Beispiel illustriert diesen
Effekt:
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(a) Scatterplot of ¥ versus Xs (b) PDP

Abbildung 4.2: Interaktion wird durch PDP nicht erkannt (Quelle: [Gol+13])

Durch die Interaktion mit einer anderen Variable ist der Zusammenhang
zwischen X, und der Vorhersage Y nicht eindeutig, wie der Scatterplot 4.2
(a) zeigt. Die bei der Berechnung des PDPs durchgefiihrt Mittelung, sorgt
allerdings dafiir dass sich die Interaktionseffekte gerade aufheben, so dass
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in Abbildung 4.2 (b) der Eindruck entsteht, dass X, im Durchschnitt kaum
Einfluss auf die Vorhersage Y des Modells hat.
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Abbildung 4.3: ICE-Plot fiir das Beispiel aus Abbildung 4.2 (Quelle: [Gol+13])

In Abbildung 4.3 ist der ICE-Plot des Merkmals X, aus Abbildung 4.2
dargestellt. Die dicke schwarze Linie représentiert die PD-Kurve. Es ist zu
erkennen, dass die ICE-Linien den tatsdchlichen Zusammenhang zwischen
X, und der Zielgrofe Y deutlich besser beschreiben.

Im Falle von Interaktionen bietet der ICE-Plot deutlich mehr Einblicke in

den tatsdchlichen Zusammenhang zwischen Merkmalsauspragung und Mo-
dell.

Unter Umstidnden ist es schwer zu untersuchen, ob sich die ICE-Kurven
zwischen Individuen unterscheiden, da sie auf einem unterschiedlichen Ni-
veau der Vorhersage beginnen. Eine einfache Losung besteht darin, die Kur-
ven an einem bestimmten Punkt im Merkmalsraum zu zentrieren und nur
die Differenz in der Vorhersage zu diesem Punkt anzuzeigen. Meist wird
die mittlere Vorhersage am unteren Ende der Feature-Auspragungen als Re-
ferenzpunkt gewdhlt (dies entspricht gerade dem PDP-Wert an dieser Stelle).
Die resultierende Darstellung wird als zentrierter ICE-Plot (c-ICE) bezeich-
net. Formal ergeben sich die Linien fiir jede Instanz i € IN dann als

fiow = FO = Fx 2,

wobei x* den Referenzpunkt bezeichnet. Die zentrierten ICE-Plots erleich-
tern den Vergleich der Kurven einzelner Beobachtungen. Dies kann niitzlich
sein, wenn nicht die absolute Anderung eines vorhergesagten Wertes Zen-
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trum der Analyse ist, sondern die Differenz der Vorhersage im Vergleich zu
einem Festpunkt des Merkmalsbereichs [Molsu] dargestellt werden soll.

Zusammenfassung Individual Conditional Expectation Plots

Individual Conditional Expectation Plots stellen eine lokale Erweiterung
von PDPs dar. Anstatt der mittleren Anderung der Vorhersage betrachten
sie die Anderung fiir jede einzelne Instanz. Dadurch entsteht ein detail-
lierter Einblick in den Einfluss eines Merkmals - gerade im Kontext von
Interaktionen. Zentrierte ICE-Plots bieten eine Moglichkeit, die Vorhersagen
verschiedener Beobachtungen leichter miteinander zu vergleichen.

Vorteile:

e JCE-Kurven sind noch intuitiver zu verstehen als PDPs. Eine Linie re-
présentiert die Vorhersagen fiir eine Beobachtung, wenn das Merkmal
von Interesse variiert.

* Im Gegensatz zu partiellen Abhingigkeitsgrafiken konnen ICE-
Kurven heterogene Beziehungen durch Interaktionen aufdecken.

¢ ICE ist modell-agnostisch. Das ermoglicht den einfachen Austausch
des zugrunde liegenden Black-Box-Modells.

Nachteile:

e JCE-Kurven konnen nur ein Merkmal sinnvoll darstellen, da zwei
Merkmale das Zeichnen mehrerer tiberlagerter Flachen erfordern wiir-
den.

¢ JCE-Kurven leiden unter dem gleichen Problem wie PDPs: Wenn das
betrachtete Merkmal mit anderen Merkmalen korreliert ist, konnen
ungiiltige Beobachtungen entstehen.

* Wenn zu viele ICE-Kurven gezeichnet werden, kann die Darstellung
tiberfiillt sein und relevante Informationen tiberdecken.

4.3 GLOBALE MERKMALSRELEVANZ

In den meisten Féllen sind die Inputmerkmale eines Machine Learning Mo-
dells nicht gleichermafien relevant. Oft haben nur wenige von ihnen einen
wesentlichen Einfluss auf die Vorhersage; die verbleibenden konnten genau-
so gut nicht in das Training einbezogen werden, ohne dabei einen signifikan-
ten Verlust an Performance zu erleiden [Bre+84]. Daher ist es oft niitzlich,
die globale relative Bedeutung oder den Beitrag jeder Variable zur Vorhersa-
ge zu ermitteln. Es gibt verschiedene Ansétze, die globale Wichtigkeit eines
Merkmals zu definieren. Einige davon sind modell-agnostisch, andere sind
auf baumbasierte Verfahren beschrankt.

4.3.1  Gini Wichtigkeit

Ein grofler Vorteil der in Kapitel 2.3 vorgestellten baumbasierten Ensemble
Methoden liegt in der implizit durchgefiihrten Merkmalsselektion des Ver-
fahrens. Oft wird nur eine kleine Teilmenge besonders trennscharfer Merk-
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male fiir die Vorhersage herangezogen, was gerade bei hochdimensionalen
Problemen zu einer {iberlegenen Performance fiihrt [Breo4]. Das Ergebnis
dieser impliziten Merkmalsauswahl kann durch die Gini Wichtigkeit (auch
Gini Importance oder Mean Decrease in Impurity) dargestellt werden und
wurde 1985 von Breiman et al. als allgemeiner Indikator fiir die Relevanz
eines Merkmals vorgeschlagen [Bre+84].

Die Gini Wichtigkeit ist dabei sozusagen ein Nebenprodukt des Trainings-
prozesses von Entscheidungsbaumen. An jedem inneren Knoten T eines bi-
niren Entscheidungsbaumes T wird mittels der Gini Unreinheit g(7) der
optimale Split bestimmt. Es wird derjenige Split ausgewdhlt, der zur grof3-
ten Reduzierung der Unreinheit der Daten in Knoten 7 fiihrt. In Anlehnung
an Kapitel 2.2 ldsst sich der Gini Wert im Falle eines bindren Klassifikations-
problems durch

g(t) =1-p; — pi

bestimmen, wobei p; die (geschitzte) Wahrscheinlichkeit der i-ten Klasse
bezeichne. Werden ein Merkmal 6 und eine Entscheidungsgrenze tg als Split
ausgewdhlt, werden die Beobachtungen des Knoten 7 auf zwei neue Knoten
7 und T, aufgeteilt. Die Abnahme der Unreinheit durch das Durchfiihren
dieses Splits ergibt sich dann als

Nog(T) = g(7) —p1-8(1) — pr- 8(T).

p1 bezeichne dabei den Anteil aller Beobachtungen des Datensatzes, der im
Knoten 7; landet bzw. die geschitzte Wahrscheinlichkeit, diesen Knoten zu
erreichen.

Ziel ist, aus allen am Knoten verfiigbaren Merkmalen ® (Random Forests
schranken diese Menge an jedem Knoten zufillig ein (vgl. Kapitel 2.3.1)) je-
nes Tupel von Variable 6 € ©® und geeignetem Schwellwert ¢y zu finden, das
zum maximalen Ayg(7) fithrt. Der Riickgang der Gini Unreinheit, der sich
aus dieser optimalen Aufteilung Agg(7)(7, T) ergibt, wird fiir alle Knoten
berechnet und anschliefsend fiir alle Variablen 6 akkumuliert:

Y- Aog(T)(T,T)

Kann die Gini Wichtigkeit fiir einen einzelnen Entscheidungsbaum berech-
net werden, ldsst sich das Vorgehen auch leicht auf ein ganzes Ensemble
von Modellen erweitern. Dazu muss lediglich der Wert aller Baume T des
Waldes aggregiert werden. Das fithrt dann zu

Ic(6) Z;ZAeg(T)(T/T)

Anschaulich ergibt sich mit der Gini Wichtigkeit I¢ ein Maf fiir die Hau-
tigkeit, mit der ein Merkmal 6 als Split herangezogen wurde und wie grof3
dabei seine diskriminierende Wirkung war.

Das Vorgehen fiir Regressionsprobleme ist dhnlich: Anstatt der Gini Wich-
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tigkeit wird in diesem Falle die Varianz der Daten innerhalb eines Knoten
als Maf fiir die Unreinheit verwendet.

Zusammenfassung Gini Wichtigkeit

Die Gini Wichtigkeit I; beschreibt, wie haufig ein Merkmal als Split
herangezogen wurde und wie grofd dabei seine diskriminierende Wirkung
war. Dies ergibt sich als tiber alle Baume gemitteltes Produkt aus der
Unreinheitsreduzierung eines Merkmalssplits und der Wahrscheinlichkeit,
diesen Split zu erreichen.

Vorteile:

* Ein grofier Vorteil dieses Feature Importance Mafles ist seine einfache
Berechnung. Die Wichtigkeit eines Merkmals ldsst sich bereits beim
Training berechnen.

* Die Wichtigkeit der Feature bietet einen hochkomprimierten, globalen
Einblick in das Verhalten des Modells.

¢ Interaktionen zwischen Merkmalen werden durch dieses Vorgehen au-
tomatisch berticksichtigt, weil sie beim Training der Entscheidungs-
bdume Eingang finden.

Nachteile:

* Das Verfahren tendiert dazu, stetige Merkmale bzw. kategorielle Merk-
male mit vielen verschiedenen Auspriagungen zu bevorzugen. Das
liegt aber viel mehr in der Natur von Entscheidungsbaumen bzw. Ran-
dom Forests und deren Trainingsprozess [HTFog].

4.3.2 Permutationsbasierte Merkmalsrelevanz

Ein anderer, modell-agnostischer Ansatz nédhert sich dem Problem eher heu-
ristisch: Die Wichtigkeit eines Merkmals kann mittels der Reduktion der Per-
formance (Genauigkeit, F1-Score, R?, etc.) analysiert werden, wenn ein Merk-
mal nicht mehr verfiigbar ist. Die Relevanz eines Merkmals ergibt sich durch
Entfernen des Merkmals aus dem Datensatz, Retrainieren des Schitzers und
Uberpriifen der Performanceveranderung. Das Retrainieren des Modells fiir
jedes Merkmal wire allerdings sehr rechenintensiv - insbesondere bei Pro-
blemen mit vielen Merkmalen. Dariiber hinaus entspricht dies eigentlich der
Wichtigkeit des Merkmals innerhalb des Datensatzes und nicht der Wichtig-
keit des Merkmals fiir das trainierte Modell.

Um ein erneutes Training des Schétzers zu vermeiden, kann das Feature
nur aus dem Testdatensatz entfernt werden. Anschliefsend erfolgt eine Re-
evaluation des Modells, ohne dabei dieses Feature zu verwenden. Allerdings
kommen die meisten Modelle nicht mit fehlenden Inputmerkmalen zurecht.
Anstatt ein Feature zu entfernen, ersetzen viele Ansitze es durch zufilli-
ges Rauschen. Das Merkmal ist dann zwar noch vorhanden, enthélt aber
keine niitzlichen Informationen mehr. Dazu muss das Rauschen lediglich
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der gleichen Verteilung wie die urspriinglichen Merkmalswerte gehorchen.
Der einfachste Weg, ein solches Rauschen zu erhalten, besteht im zufélligen
Austausch der Werte eines Merkmals d.h. darin die Merkmalswerte anderer
Beispiele zu verwenden. Alternativ kann die Verteilung anhand des Validie-
rungsdatensatzes geschdtzt und daraus zufillige Werte erzeugt werden. Im
Falle von Random Forests bieten sich auch die Out-of-Bag-Daten an.

Fiihrt dieses Vorgehen zu einem starken Ansteigen des Vorhersagefehlers,
ist es naheligend, daraus eine hohe Relevanz des Merkmals schlusszufol-
gern. Das zu erkldrende Modell macht seine Prognose stark von diesem
Merkmal abhingig. Umgekehrt ist ein Merkmal unwichtig, wenn das Ma-
nipulieren seiner Auspriagung den Modellfehler nicht signifikant verandert.
Die Messung der Wichtigkeit von Permutationsmerkmalen wurde von Brei-
man [Breo1] fiir Random Forests vorgestellt, ldsst sich aber leicht auf andere
Klassifikations- bzw. Regressionsmodelle {ibertragen. Strobl et al. konnten
zeigen, dass dieses Vorgehen tendenziell miteinander korrelierende Merk-
male in ihrer Bedeutung fiir das Modell tiberschitzt [Str+08].
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Zusammenfassung Permutationsbasierte Merkmalsrelevanz

Die Bedeutung eines Merkmals wird durch die Zunahme des Vorhersa-
gefehlers des Modells nach zufilligem Permutieren der Auspragung des
Merkmals gemessen. Dadurch wird die Beziehung zwischen dem Merkmal
und dem tatsdchlichen Ergebnis zerstort. Ein Merkmal ist unwichtig, wenn
das Manipulieren seiner Ausprigung den Modellfehler nicht signifikant
verdndert. Anderenfalls handelt es sich um ein relevantes Feature.

Vorteile:

¢ Die Merkmalsrelevanz liefert einen hochkomprimierten, globalen Ein-
blick in das Verhalten des Modells.

® Durch den modell-agnostischen Ansatz ist die Messungen der Merk-
malswichtigkeit iiber verschiedene Probleme hinweg vergleichbar.

¢ Die permutationsbasierte Feature Importance berticksichtigt automa-
tisch alle Interaktionen mit anderen Merkmalen. Durch die Verdnde-
rung des Features wird auch der Interaktionseffekt mit anderen Merk-
malen zerstort. Daraus ergibt sich die Berticksichtigung von Haupt-
und Interaktionseffekt auf die Modellperformance (siehe auch Nach-
teile).

* Es ist kein Retraining des Modells notig, was unter Umstidnden sehr
aufwendig sein konnte.

Nachteile:

¢ Es ist unklar, ob Trainings- oder Testdaten verwenden werden sollten,
um die Wichtigkeit des Merkmals zu berechnen [Molsu].

¢ Die permutationsbasierte Feature Importance berticksichtigt automa-
tisch alle Interaktionen mit anderen Merkmalen. Dies ist Vor- und
Nachteil zugleich, da die Bedeutung der Interaktion zwischen zwei
Merkmalen in die Wichtigkeitsmessungen beider Merkmale einbezo-
gen wird. Das bedeutet, dass sich die Feature Importance nicht zum
Gesamtperformanceverlust addiert, sondern grofier ist. Nur wenn es
keine Interaktion zwischen den Merkmalen gibt - wie zum Beispiel
in einem linearen Modell - summieren sich die Wichtigkeiten entspre-
chend.

* Durch das zufillige Permutieren konnen - wie bei Partial Dependence
Plots - unrealistische Beobachtungen entstehen, wenn es Korrelationen
zwischen Merkmalen gibt.

¢ Die Ergebnisse sind stark von der zufilligen Permutation des Merk-
mals abhédngig, was dem Ergebnis eine gewisse Zufélligkeit verleiht.

4.4 LIME

LIME ist ein Framework, das 2016 von Ribeiro et al. vorgestellt wurde und
sich bei vielen Praktikern grofier Popularitédt erfreut [RSG16a]. LIME steht
dabei fiir Local Interpretable Model-agnostic Explanation und das Akronym
beinhaltet alle wesentlichen Konzepte des Verfahrens.
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Lokal: Eine zentrale Intuition hinter LIME ist die Erkldrung einer einzel-
nen lokalen Beobachtung. Black-Box-Modelle sind von ihrer Natur aus sehr
komplex in der Abbildung von Input- auf Outputwerte. Meist handelt es
sich dabei um hochgradig nichtlineare, mehrdimensionale Funktionen, so
dass es schwer ist, deren globales Verhalten zu erfassen. Eine einzelne Beob-
achtung (ein konkretes Mapping zwischen Input- und Outputbereich) ent-
hélt nur einen kleinen Teil dieser Komplexitdt. Daher ist es viel einfacher,
ein Black-Box-Modell durch ein einfaches Modell lokal (in der Ndhe der in-
teressierenden Beobachtung) zu approximieren. Formal handelt es sich bei
LIME um ein sogenanntes (lokales) Surrogate Modell oder auch Ersatzmo-
dell. Dies sind Modelle, die die Vorhersagen, nicht aber unbedingt die Logik
des zugrunde liegenden Black-Box-Modells approximieren.

Das zweite Konzept von LIME bezieht sich auf genau dieses Surrogat. An-
statt ein beliebiges Ersatzmodell zu trainieren, beschriankt sich die Methode
dabei auf interpretierbare Modelle, wie z.B. Entscheidungsbdaume oder ei-
ne lineare Regression. Die Erkldarung zur Vorhersage des Black-Box-Modells
entsteht durch Interpretation des lokalen, interpretierbaren Surrogates. Bei-
spielsweise lassen sich im Falle einer linearen Regression die Produkte aus
Koeffizienten und Merkmalen als Einfluss eines jeden Merkmals bezeichnen.

Zusétzlich soll die Erklarung modell-agnostisch sein. Daher muss sich die
Methodik erneut auf das Manipulieren von Eingabemerkmalen und Beob-
achten der korrespondierenden Vorhersage reduzieren. Dies erweist sich al-
lerdings sogar als Vorteil in Bezug auf die Interpretierbarkeit. Manipulatio-
nen der Inputvariablen beziehen sich immer auf fiir Menschen verstandli-
che Komponenten (z.B. Worter oder Bildteile), selbst wenn das Black-Box-
Modell wesentlich komplexere Komponenten als Merkmale verwendet (z.B.
Word-Embeddings) [RSG16a].

Im Folgenden soll das heuristische, algorithmische Vorgehen erldutert wer-

den, anhand dessen LIME seine Erklarungen erzeugt. Zunichst eine intuiti-
ve Erklarung des Ansatzes:
Als Erstes muss eine zu erkldrende Beobachtung x ausgewihlt werden. An-
schlieSend erzeugt LIME anhand der Verteilung eines jeden Merkmales im
Datensatz neue, synthetische Beobachtungen (ohne dabei Interaktionen zu
berticksichtigen). Dazu muss die Verteilung aller Merkmale zunédchst ge-
schatzt werden.

So entsteht ein neuer Datensatz, der aus permutierten Samples und den
entsprechenden Vorhersagen des Black-Box-Modells f besteht. Jede Beob-
achtung wird anschliefend anhand ihrer Distanz zur interessierenden Be-
obachtung x gewichtet. Auf diesem gewichteten Datensatz trainiert LIME
ein erkldarbares Modell - z.B. eine lineare Regression - mit den Vorhersagen
des Black-Box-Modells als Zielgrofse. Dieses gelernte Modell sollte eine gute
lokale Ndherung an die Vorhersagen des maschinellen Lernverfahrens sein.
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Meist wird es aber keine gute globale Approximation darstellen. Das LIME-
Surrogat hat demnach eine hohe local fidelity, aber meist keine gute general
fidelity (vgl. hierzu 3.2).
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Abbildung 4.4: Intuition hinter LIME (Quelle: [RSG16a])
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In Abbildung 4.4 ist das Verfahren graphisch illustriert. Die komplexe
Entscheidungsfunktion f des Black-Box-Modells wird durch den blau/rosa-
gefarbten Hintergrund dargestellt und kann durch ein lineares Modell nicht
gut approximiert werden. Das dicke rote Kreuz ist die zu erkldarende Instanz.
LIME erzeugt Instanzen, pradiziert diese mittels f und wagt sie durch die
Néhe zu der zu erkldrenden Instanz ab (hier dargestellt durch Grofse). Die
gestrichelte Linie ist die gelernte Erklarung bzw. das Surrogat, das lokal
(aber nicht global) treu ist.

Mathematisch sind lokale Surrogate mit den gerade vorgestellten Randbe-
dingungen wie folgt darstellbar:

1(x) = argmin L(f, g, 7tx) + Q(g) (4.2)
geG

Ziel ist das Finden einer Erkldrung # der Vorhersage des Black-Box-Modells
f fiir die Beobachtung x. Dazu wird jede Erkldrung g (z.B. eine lineare Re-
gression) aus der Familie der erkldrbaren Funktionen G (z.B. alle theoretisch
denkbaren linearen Regressionsfunktionen) in Betracht gezogen, um diejeni-
ge zu extrahieren, die die Summe L(f, g, 71x) + Q(g) minimiert.

L bezeichne dabei eine Loss-Funktion (z.B. die mittleren Fehlerquadrate),
die die Differenz zwischen Black-Box-Modell f und dem lokalen Surrogat
g misst. Zusétzlich ist die Verlustfunktion noch von einem lokalen Kernel
7, abhdngig, der spezifiziert, wie die Distanz zwischen den generierten,
synthetischen Dateninstanzen und x zu messen ist. ()(g) ist ein Regulari-
sierungsterm und beschreibt die Komplexitidt des erklarenden Surrogates g
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[RSG16a].
In der Praxis miissen vom Anwender sowohl die Familie an interpretier-

baren Funktionen G, die Verlustfunktion L, der lokale Kern Tlq und der
Regularisierungsterm )(g) festgelegt werden. Dies geschieht meist heuris-
tisch, was das Verfahren in der Praxis sehr fehleranfallig und anspruchsvoll
macht. Dartiber hinaus wird in der Praxis nur der Loss minimiert, da der
Anwender die Komplexitit, d.h. die Anzahl an Merkmalen des Surrogates
g vorgibt. Die Verwendung einer Backward- bzw. Forward-Selection oder
das Anpassen des entsprechenden Regularisierungsparamters bei einer Las-
so bzw- Ridge-Regression, stellen diese Anzahl an Merkmalen sicher.

Abbildung 4.5: Problem bei der Approximation von lokalen Nichtlinearitdten
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Zusammenfassung LIME

LIME liefert lokale Erklarungen und ermoglicht es, den Einfluss von
Feature-Anderungen auf die Vorhersage zu untersuchen. Dazu wird das
zugrunde liegende Black-Box-Modell lokal durch ein interpretierbares
Modell approximiert. Die interpretierbaren Modelle sind auf synthetischen
Beobachtungen trainiert und sollen nur eine gute lokale Anndherung liefern.
Dadurch wird die Berechnung des Surrogates deutlich vereinfacht.

Vorteile:

e LIME ist modell-agnostisch. Das ermoglicht den einfachen Austausch
des zugrunde liegenden Black-Box-Modells.

* Das Training und die Interpretation der als lokales Surrogat in Frage
kommenden Modelle ist gut erforscht.

* Bei der Verwendung von Lasso oder kurzen Baumen sind die daraus
resultierenden Erklarungen kurz (im Sinne von selektiv) und kénnen
kontrastiv gestaltet werden.

e LIME kann fiir tabellarische Daten, Bilder & Texte angewendet wer-
den.

¢ Mit LIME erstellte Erklarungen koénnen andere Merkmale als das
Black-Box-Modell verwenden. Dies kann ein grofSer Vorteil gegentiiber
anderen Methoden sein, insbesondere wenn die urspriinglichen Merk-
male nicht interpretiert werden kénnen.

Nachteile:

¢ Die Wahl des richtigen lokalen Kerns ist ein grofies Problem bei LIME,
hédngen die Erkldrungen doch stark von dessen Parametrisierung ab.

e Bislang erfolgt das Sampling der neuen Beobachtungen allein an-
hand der durch Normalverteilungen geschitzten Merkmalsverteilun-
gen. Korrelationen zwischen Merkmalen werden dabei genauso wenig
berticksichtigt wie die Tatsache, dass dadurch auch unrealistische Da-
tenpunkte erzeugt werden kénnen.

¢ Ein weiteres grofies Problem ist die Instabilitdt des Verfahrens. Die Er-
klarungen von zwei sehr dhnlichen Beobachtungen kénnen stark von-
einander abweichen [A]18].

* Die Komplexitit der Erklarung muss im Voraus definiert werden. Dies
ist allerdings nur ein kleines Problem, denn letztendlich ist es immer
dem Anwender tiberlassen, den optimalen Trade-Off zwischen fidelity
und sparsity zu finden (vgl. hierzu auch Abschnitt 3.2).

* Wird eine lineare Regression als Surrogat verwendet, ist die Interpre-
tation stark vom Intercept der Regression abhdngig. Es ist aber nach
wie vor unklar, wie dieser in einer lokalen Region zu interpretieren ist.

* Es werden bislang nur lineare Modelle zur Approximation verwendet.
Dies liegt in der heuristischen Annahme begriindet, dass, wenn ein
sehr kleiner Bereich um die zu erkldrende Instanz herum betrachtet
wird, das Black-Box-Modell anndhernd linear ist. Durch die minimale
Erweiterung dieses Bereichs ist es jedoch moglich, dass ein lineares
Modell nicht leistungsfahig genug ist, um das Verhalten des urspriing-
lichen Modells zu erkldren (vgl. hierzu Abbildung 4.5).
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4.5 SHAPLEY VALUES

Wie die anderen bereits vorgestellten Verfahren, mittels derer ein Modell
post-hoc erkldrt werden kann, sind auch Shapley Values modell-agnostisch,
d.h. auf die Manipulation des Modellinputs und Beobachten der Verdnde-
rung des Outputs beschriankt. Es wurde bereits mehrfach darauf hingewie-
sen, dass diese Einschrankung durchaus auch Vorteile in Bezug auf Portabi-
litdit und den Vergleich von Modellen hat.

Shapley Values ermoglichen es die Vorhersage des Modells so aufzuschliis-
seln, dass die Auswirkungen eines einzelnen Features auf die Modellprogno-
se sichtbar werden. Dadurch entsteht zunéchst eine lokale Erklarung fiir je-
de Beobachtung. Allerdings ist es moglich, die Beitrdge eines jeden Features
tiber mehrere Beobachtungen zu aggregieren und so den globalen mittleren
Einfluss des Features auf die Vorhersage zu erhalten.

Zu Beginn ein einfaches anschauliches Beispiel - ein lineares Regressions-
modell:

f(x) = f(x1,...x0) = Bo+ P1x1+ - PuXn,

wobei x € X eine Beobachtung aus dem Datensatz X bezeichne und dieser
n verschiedene Merkmale X; habe. Das Ziel ist es die Vorhersage fiir die
Beobachtung x lokale zu erkldaren. Das Produkt aus Koeffizient und Merk-
malsauspriagung f;x; kann als die (globale) Wichtigkeit des i-ten Features
interpretiert werden. In der Praxis interessiert jedoch mehr, wie ein bestimm-
tes Feature die Vorhersage beeinflusst,

¢i(x) = Bixi — BiE[X] (4.3)

Der Einfluss ergibt sich aus der Differenz zwischen dem Feature-Effekt und
dem Durchschnittseffekt. Etwas allgemeiner formuliert kann (4.3) auch wie
folgt umgeschrieben werden:

$i(x) = f(x1,...xn) —E[f(x1,..., Xi, ..., xn)] (4-4)

Gleichung (4.4) ist die Differenz zwischen der Vorhersage fiir eine Beobach-
tung und der erwarteten Vorhersage fiir diese Beobachtung, wenn das i-te
Merkmal unbekannt ist. Im Falle eines linearen additiven Modells (ein Mo-
dell ohne Feature-Interaktion) entspricht dies gerade Gleichung (4.3). In der
Praxis interagieren Feature allerdings oft. Um dieses Problem zu umgehen,
muss jede Teilmenge an Featuren Bertiicksichtigung finden. Diese Verallge-
meinerung ermoglicht das Betrachten von Interaktionen und fithrt auf die
sogenannten Shapley Values. Eine genaue mathematische Herleitung dazu
findet sich bei [SK14], der Beweis in [SK13].

Der Shapley Wert entstammt urspriinglich der kooperativen Spieltheorie
und befasst sich mit der fairen Allokation von Gewinnen in kooperativen
Spielen. Genauer geht es um die folgende Fragestellung;:
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Gegeben eine Koalition, die aus mehreren Spielern mit unter-
schiedlichen Féhigkeiten besteht, die einen kollektiven Gewinn
erwirtschaften, wie sieht die fairste Verteilung des Gewinns auf
die Spieler aus?

Bevor die Berechnungsformel fiir Shapley Values, ihre mathematische Her-
leitung und deren Bedeutung fiir die Interpretation von maschinellen Lern-
verfahren betrachtet werden, zunéchst ein Beispiel zur Illustration der obi-
gen Fragestellung und der Gestalt moglicher Losungsansitze. Es wird sich
spdter sogar zeigen, dass unter (wiinschenswerten) Annahmen dies die ein-
deutige Problemldsung ist.

4.5.1 Der Shapley Value - spieltheoretische Grundlagen

\
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
/

Alex Bill Christine
(Analystin) (Entwickler) (Marketing)
\ Team bzw. Koalition /

Angenommen, die Koalition besteht aus drei Personen (Alex, Bill und Chris-
tine) mit unterschiedlichen Fahigkeiten, die gemeinsam einen Gewinn von
11 erwirtschaftet haben. Zur Vereinfachung sei angenommen, dass die drei
nacheinander zur Gruppe hinzustofien. Jeder Spieler soll den Reward erhal-
ten, den er zum Gesamtgewinn beigetragen hat (marginale Beitrdge). Wenn
Alex das erste Mitglied der Gruppe war, der Gruppengewinn 5 betrug und
sich durch die folgenden Eintritte von Bill bzw. Christine zunéchst auf 9 und
schliefSlich auf 11 erhohte, fiithrt dies im Modell zu folgenden Auszahlungen:
(A,B,C) — (5,4,2).

Aber was passiert, wenn Bill und Christine dhnliche Fahigkeiten haben.
Dann konnte es passieren, dass Bill einen hoheren marginalen Betrag als
Christine erhélt, wenn er zuerst zur Gruppe stofst und damit auch zuerst die
iiberlappenden Fahigkeiten zur Verfiigung stellt. Die Reihenfolge der Ein-
tritte in die Gruppe spielt folglich eine Rolle bei der Verteilung des Outputs.
Wie ldsst sich dann die fairste Auszahlungsverteilung bestimmen?

Ein einfacher Losungansatz wire es, fiir jede mogliche Reihenfolge der drei
Spieler (ABC, ACB, CBA, CAB, BAC und BCA), die marginalen Auszah-
lungen eines jeden Spielers zu bestimmen, aufzusummieren und durch die
Anzahl der moglichen Reihenfolgen zu teilen, um so den gemittelten margi-
nalen Beitrag eines jeden Spielers zu erhalten. Vereinfacht gesagt, wird dies
mittels Shapley Werten bestimmt. Allerdings ist dieses Vorgehen nicht ge-
eignet, da ansonsten bei m Merkmalen m! Reihenfolgen betrachtet werden
miissten.

Es bedarf erst einiger Definitionen, bevor eine detaillierte Analyse der so-
genannten Shapley Values moglich ist.
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Definition 1 (Kooperatives Spiel) Gegeben sei eine Menge an Spielern N =
{1,...,n} mit n € IN und eine Funktion v, die sogenannte charakteristische Funkti-
on, die jeder Teilmenge an Spielern eine reelle Zahl zuordnet:

v:P(N) — R
und dabei die folgenden beiden Eigenschaften erfiillt:
1. (@) — 0

2. (Super-Additivitit) Fiir zwei disjunkte Koalitionen Sund T (SNT = @) gilt
immer:

v(S)+o(T) <v(SUT)

Jede nichtleere Teilmenge S C N von Spielern heifdt Koalition und v(S) bezeichne
den Wert der Koalition - also den zu erwarteten Gesamtgewinn der Spieler durch
das Koalieren. Das Tupel (v, N) bildet ein kooperatives Spiel.

Zusitzlich sei die Auszahlung eines einzelnen Spielers i € S als ¢; < v(S).

Nach der Definition des Spiels nun zur Frage nach der Verteilung des Ge-
samtgewinns der Koalition auf die verschiedenen Spieler. Dies kann auf
verschiedene Art und Weise geldst werden. Shapley Werte sind die fairste
Verteilung des Gewinns im Sinne der spiter getroffenen, wiinschenswerten
Annahmen. Die Shapley Werte definieren sich wie folgt:

Definition 2 (Shapley Value) Gegeben sei ein kooperatives Spiel (v,N), dann be-
rechnet sich der Shapley Value fiir Spieler i € S C N mittels:

S|! (IN] = [S] = 1)! _
INT! (0(SU{i}) —o($)) (4.5)

¢i(v) =

SCN\{i}
wobei iiber alle Teilmengen summiert wird, die den Spieler i nicht enthalten.

Zundchst soll der Formel etwas Intuition verliehen werden: Angenommen,
die Koalition wird sequentiell gebildet, wobei jeder Akteur i seinen Beitrag
zum Gesamtgewinn v(S MNi) — v(S) als Auszahlung erhilt. Da bereits im
einfithrenden Beispiel klar wurde, dass die Reihenfolge, in der die Spieler
beitreten, eine Rolle spielt, erfolgt die Aggregation {iber alle moglichen Rei-
henfolgen der Spieler. Dabei lassen sich allerdings mehrere Spielerreihenfol-
gen zusammenfassen (beispielsweise ist es aus Sicht jedes Spielers irrelevant,
welche Spieler nach ihm Teil der Koalition werden), so dass die Auszah-
lung an den Spieler i (v(SNi) —v(S)) noch entsprechend gewichtet wer-
den muss. Zusammengefasst beschreibt der Shapley Wert eines Spielers die
durchschnittliche Anderung des Gesamtgewinns der Spieler, die bereits Teil
der Koalition sind, wenn der neue Spieler sich ihnen anschlief3t.

Bevor die interessante Eigenschaft der Shapley Werte ins Zentrum riickt,
ist eine letzte Definition notig; die der Wertfunktion:
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Definition 3 (Wertfunktion) Sei Gy die Menge aller kooperativen Spiele (v, N).
Eine Wertfunktion ® ordnet jedem kooperativen Spiel (v, N) eine optimale Alloka-
tion zu. Beispielsweise ® : Gy +— RNl so dass ®(v, N)(N) = v(N). Shapley
Values sind eine Wertfunktion.

Shapley Values haben eine anschauliche Interpretation, die sich mit dem
Gerechtigkeitsempfinden vieler Menschen deckt; jeder Spieler erhilt seinen
Beitrag zum Gesamtgewinn der Gruppe als Auszahlung. Es ladsst sich zeigen,
dass diese Art der Giiterverteilung die einzige ist, die die folgenden vier
Axiome erfiillt:

1. Optimalitit: Die Summe der Shapley Werte aller Spieler entspricht
dem Wert der gesamten Koalition, so dass der Gewinn vollstandig un-
ter den Agenten verteilt wird:

Y ¢i(v) = v(N)

ieN

2. Symmetrie: Spieler mit den gleichen marginalen Beitrdgen zum Ge-
samtgewinn erhalten die gleiche Auszahlung:

o(SU{i}) =o(SU{j}) = ¢i(v) = ¢j(v)  VS\{i,jreN

3. Linearitdt: Wenn das Spiel in zwei unabhéngige Spiele zerlegt werden
kann, dann ist die Auszahlung jedes Spielers im zusammengesetzten
Spiel die Summe der Auszahlungen in den aufgeteilten Spielen:

pi(a-v+B-w)=a-¢i(v)+ B pi(w)

4. Dummy-Spieler: Ein Spieler mit einem marginalem Beitrag von Null
zum Gesamtgewinn der Koalition erhilt eine Auszahlung von Null:
Der Shapley Value ¢;(v) fiir einen Nullspieler i in einem Spiel v ist
Null, wenn v(S U i) = v(S) fiir alle Koalitionen S, die nicht i enthalten.

Satz 1 Shapley Werte sind die eindeutige Wertfunktion, die die Eigenschaften der
Effizienz, Symmetrie, Linearitit und des Dummy-Spielers erfiillen.

Ein Beweis des Satzes findet sich bei [Sha53].

4.5.2  Der Shapley Value als Werkzeug zur Modellerklirung

Um die Verkniipfung des spieltheoretischen Konzepts mit der Erkldrbarkeit
maschineller Lernverfahren zu erldutern, sei nochmals an die urspriingliche
Idee zu Beginn das Kapitels erinnert: Eine Vorhersage des Modells so auf-
zuschliisseln, dass die Auswirkungen eines einzelnen Features auf die Mo-
dellprognose sichtbar wird. Shapley Values stellen eine faire Verteilung des
Gesamtgewinns auf die Teilnehmer einer Koalition dar, abhidngig von den
Fahigkeiten der Teilnehmer. Wenn jede Featureausprdagung als Teilnehmer
eines Spiels und die Differenz zwischen der durchschnittlichen Vorhersage
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des Modells und der Prognose der zu erkldarenden Beobachtung als Gesam-
toutput der Koalition betrachtet wird, lassen sich Shapley Values auf das
Ausgangsproblem tiibertragen.

Das heifit, mittels Shapley Values kann jedem Feature ein Einfluss auf die
Vorhersage des Modells zugeordnet werden. Aber nicht nur das: Es entsteht
sogar zusitzlich die Gewissheit, dass diese Zuordnung die einzige Wertfunk-
tion ist, die die vier Shapley Axiome erfiillt. Lundberg et al. verallgemeinern
diese Eigenschaften fiir eine ganze Klasse an Erkldrbarkeitsansédtzen (sog.
Additive Feature Attribution Methods) und zeigen damit, dass alle Erklar-
barkeitsansédtze dieser Klasse, die nicht auf Shapley Values beruhen, eines
der vier Axiome bzw. daraus abgeleitete Eigenschaften verletzen [LL17]. Das
daraus entwickelte, auf Shapley Values beruhende Verfahren SHAP wird in
Kapitel 4.6 erldutert. Zuvor werden die Formel zur Berechnung der Shapley
Werte und die vier Axiome noch einmal in Bezug zur Erklarbarkeit von Mo-
dellen gesetzt:

Die Ubertragung der vier Axiome auf die Domane maschineller Lernver-
fahren ist unmittelbar. Sie haben teilweise sogar eine sehr anschauliche und
sinnvolle Interpretation:

¢ Optimalitit: Die Feature-Beitrdge sollen sich gerade zur Differenz der
Vorhersage fiir x und der durchschnittlichen Vorhersage aufsummie-
ren.

¢; = f(x) — Ex(f(X))

~.
Il M‘u
—

* Symmetrie und Dummy-Spieler {ibertragen sich eins zu eins von Spie-
lern auf Feature.

* Linearitit: Dies wird anhand eines Beispiels klar: Gegeben sei ein
Random Forest. Die Vorhersage setzt sich aus den Vorhersagen vie-
ler Entscheidungsbaume zusammen. Die Eigenschaft der Linearitéit ga-
rantiert, dass fiir ein Feature der Shapley Wert fiir jeden Baum einzeln
berechenbar ist und sich durch Mitteln der Shapley Werte fiir den Ran-
dom Forest ergibt.

Nun zur Berechnungsformel. Dazu nochmals Gleichung (4.5):

S|! (‘NIN_|!|S’ “ D (S U {i}) — 0x(S))

¢i(v) =

SCN\{i}

wobei S die Teilmenge der im Modell verwendeten Merkmale, x der Vektor
der Feature-Ausprdagungen der zu erklarenden Instanz und N die Menge der
Feature sind. v(S) ist die Vorhersage des Modells fiir die Merkmalsauspra-
gungen in der Menge S, d.h. so als wiren die anderen Feature (S) unbekannt.
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Diese Vorhersage ergibt sich durch Marginalisieren der Feature, die nicht in
S enthalten sind:

0(S) = / F(x1,. .., xn)dPsgs — Ex(f(X)). (4.6)

Diese Berechnung kann sehr schnell aufwendig werden, da bereits in einem
einfachen Setting mit zum Beispiel fiinf Variablen X, X5, X3, X4, X5 mehr-
fache Integration durchzufiihren ist. Besteht die Menge S bspw. aus den
Variablen X1, X5, so muss das unten stehende Integral gelosten werden, um
v(S) zu berechnen:

0x(S) = vx({x1, %2}) = /IR/]Rf(xl,xz,X& Xy, X5)dPx;x,x; — Ex(f(X)).

4.5.3 Approximation von Shapley Values

Die Berechnung der Funktion v(S) wird durch eine weitere Tatsache zusitz-
lich erschwert: In der Regel ist die funktionale Form des Machine Learning
Modells nicht bekannt. Selbst wenn dies der Fall wire, handelt es sich dabei
oft um mehrdimensionale, hochgradig nichtlineare und komplexe Funktio-
nen, so dass die exakte Berechnung der Integrale meist nicht moglich ist.

Hinzu kommt, dass die exakte Berechnung der Losung bereits fiir einige
wenige Merkmale schwierig ist, da die Anzahl der moglichen Koalitionen ex-
ponentiell zunimmt, je mehr Feature hinzugefiigt werden. Zuséatzlich muss
das Fehlen eines Merkmals durch Ziehen von Zufallsinstanzen simuliert wer-
den, was die Varianz fiir die Schatzung der Shapley Werte erhoht.

Zusammengefasst existiert keine exakte Berechnungsvorschrift fiir Shapley
Values (4.5), die nicht mindestens mit einer exponentiellen Komplexitat - in
Abhéngigkeit der Merkmalsanzahl - verbunden wire [FK9z]. Daher schla-
gen Strumbelj und Kononenko eine approximative Berechnung der Integrale
bzw. des Shapley Values iiber Monte Carlo Simulationen vor [SK14]:

Dazu erfolgt zunéchst eine Uberfiihrung von Gleichung (4.5) in die folgen-
de dquivalente Darstellung:

00 = Y 0u(Prel(0) U{i}) — vu(Prel(0)) 47
" Oen(N)

wobei 71(N) die Menge aller geordneten Permutationen der Merkmalsindi-
zes {1,2,...,n} beschreibt. Pre’ (O) ist die Menge aller Indizes, die dem i-ten
Merkmal in der Permutation O € 7(N) vorausgehen.

Wenn die Berechnung der v-Terme mit Kosten von Null verbunden wire,
wiirde dies (4.7) eine Schédtzung tiber einen simplen Monte Carlo Sampling
Algorithmus ermoglichen, wobei v, (Pre'(O) U {i}) — v, (Pre’(©) eine Stich-
probe représentiert. Ein solcher Algorithmus wurde beispielsweise von Ca-
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stro et al. vorgeschlagen [CGToog].

Allerdings benétigt die Berechnung der v-Terme eine exponentielle Lauf-
zeit. Daher erfolgt eine Einschrankung der Merkmalsverteilungen auf Varia-
blen, die unabhingig voneinander verteilt sind [SK11]. Dadurch vereinfacht
sich die Berechnung, was zu folgendem Monte Carlo Ansatz zur approxima-
tiven Berechnung fiihrt:

M
=3 L (Foem) =) @9

Dabei bezeichne f (xﬂj) die Vorhersage fiir x. Allerdings wird eine zuféllige
Auswahl an Merkmalsauspragungen durch Merkmalswerte aus einem ande-
ren zufélligen Datenpunkt z ersetzt. Ausgenommen ist dabei lediglich die
Auspragung des Merkmales j. Fiir x™; erfolgt ein dhnliches Vorgehen wie
bei xT]-, allerdings wird der Wert x}” aus dem gesampelten z {ibernommen.
Dieses Vorgehen fiihrt zu folgendem Algorithmus [SK14]:

Output : Shapley Wert fiir die Ausprdagung des j-ten Features
Input :Anzahl der Iterationen M, Beobachtung von Interesse x,
Feature-Index j, Datenmatrix X und Machine Learning
Modell f
1 form=1,...,Mdo
2 Ziehe eine zuféllige Instanz z aus der Datenmatrix X
Wihle eine zuféllige Permutation O der Merkmalswerte
Ordne Beobachtung x: xp = (x(l), e X () - ..,x(p))
Ordne Beobachtung z: zp = (z(l),. e Z () .,z(p))

N U s W

Erzeuge zwei neue Beobachtungen:
L4 mitj : X+j = (x(l), e ,X(j_l),X(j),Z(j+1), ce ,Z(p))
e ohne ] x,]‘ = (X(l), ce ,X(]-_1),Z(]'),Z(]-+1), ce ’Z(P))

Berechne den marginalen Beitrag des Features:

¢ = flxsj) = flxy)

- end
8 Berechne den Shapley Value als Mittelwert der Schatzungen:

(%) = 31 Lnr ¢
Algorithmus 2 : Monte Carlo Simulation nach [SK14]

Strumbelj et al. schlagen zwei Erweiterungen vor, die die Effizienz des Ap-
proximationsalgorithmus weiter erhShen:
Zum einen stellt der Approximationsalgorithmus eine Form von Monte Car-
lo Integration dar. Daher wird durch den Einsatz von Quasi-Zufallsstich-
proben anstelle von Pseudozufallsstichproben eine schnellere Konvergenz
des Verfahrens ermoglicht.
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Auflerdem muss, um die Erklarung fiir eine Instanz x zu berechnen, der
Beitrag eines jeden der n Feature zur Vorhersage dieser Beobachtung berech-
net werden. In der Praxis soll dies in moglichst kurzer kontrollierter Zeit
geschehen und der allgemeine Néaherungsfehler dennoch minimiert werden
[SK14]. Der Naherungsfehler des Schitzers ¢;(x) hingt von der Varianz des
Datensatzes ab, die nicht fiir alle Merkmale gleich ist. Da in der Praxis nur
eine bestimmte Anzahl von Stichproben m zur Verfiigung steht, erscheint es
sinnvoll, die Anzahl m; der fiir ein Merkmal i gezogenen Stichproben an die
Varianz dieses Merkmals 07 anzupassen. Mehr zu den beiden Verbesserun-
gen und dem sich daraus ergebenden Algorithmus findet sich in [SK14].

Bevor das auf Shapley Values beruhende Verfahren SHAP beleuchtet wird,
noch eine kurze Zusammenfassung der Vor- und Nachteile von Shapley Va-
lues:
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Zusammenfassung Shapley Values

Shapley Values berechnen die Merkmalsrelevanz fiir eine Beobachtung und
liefern zunédchst lokale Erkldarungen. Dazu vergleichen sie vereinfacht gesagt
fiir jedes Feature die Vorhersage des Modells mit und ohne der Kenntnis
von dessen Auspriagung. Da die Reihenfolge der Merkmale die Vorhersage
beeinflussen kann, betrachten sie alle moglichen Reihenfolgen und Teilmen-
gen der anderen Variablen. Durch Anwenden der Berechnungsformel fiir
jede Beobachtung konnen auch globale Eindriicke vom Modellverhalten
gewonnen werden.

Vorteile:

* Shapley Values sind modell-agnostisch, d.h. fiir jedes ML-Modell an-
wendbar.

* Shapley Values ermoglichen es, sowohl lokale als auch globale Erkla-
rungen des Modells zu generieren.

¢ Es ist moglich, kontrastive Erklarungen zu erzeugen. Anstatt die Vor-
hersage eines einzelnen Datenpunktes mit der durchschnittlichen Vor-
hersage des gesamten Datensatzes zu vergleichen, ldsst sie sich auch
zu einer Gruppe von Beobachtungen oder einer anderen Beobachtung
ins Verhaltnis setzen.

¢ Der Shapley Wert ist Stand heute die einzige Erkldarungsmethode mit
einer fundierten mathematischen Theorie. Die Axiome Effizienz, Sym-
metrie, Dummy-Spieler und Linearitit stellen die Erklarung auf eine
solide mathematische Grundlage. Andere Ansétze wie z.B. LIME ge-
hen heuristisch von einem lokal linearen Verhalten des Modells aus,
ohne dies entsprechend untermauern zu kénnen.

* Die Differenz zwischen der Vorhersage fiir eine Beobachtung und der
durchschnittlichen Vorhersage des Modells wird fair (im Sinne der
Axiome) auf die Feature-Auspragungen der Beobachtung verteilt. Das
Axiom der Effizienz garantiert dies. Diese Eigenschaft unterscheidet
den Shapley Wert von anderen Methoden wie z.B. LIME [Molsul].

Nachteile:

* Shapley Values erfordern oft sehr viel Rechenzeit, da Monte Carlo Si-
mulationen zum Einsatz kommen. Fiir jede Ausprdagung jedes Merk-
mals muss einmal Algorithmus 2 durchgefiihrt werden.

¢ Eine Erkldrung, die mit Shapley Werten erstellt wurden, verwendet
immer alle Feature. Der Mensch bevorzugt selektive Erklarungen, wie
sie beispielsweise von LIME erzeugt werden. SHAP kann auch Erkla-
rungen mit weniger Featuren liefern.

* Shapley Werte geben nur eine Zahl pro Feature zurtick, aber kein Vor-
hersagemodell wie z.B. LIME. Dadurch sind auch keine Aussagen tiber
Verdnderungen der Prognose durch Anpassung von Merkmalen mog-
lich. (z.B.: "Wenn ich 100 Euro mehr pro Jahr verdienen wiirde, wiirde
sich meine Kreditwiirdigkeit um 5 Punkte erhchen.")

e Wie viele andere Erklarbarkeitsansitze, die mit Permutationen der Da-

ten arbeiten, kann es auch bei Shapley Values zu unrealistischen Merk-
malsauspragungen kommen, wenn Feature korreliert sind.
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SHAP ist ein Verfahren zum Generieren von Erklarungen, das von Lund-
berg und Lee (2016) [LL17] vorgeschlagen wurde und auf Shapley Values
beruht. Zunichst definieren sie eine Klasse von Erklarbarkeitsmodellen und
zeigen dann, dass diese Klasse unter wiinschenswerten Annahmen eine ein-
deutige Losung hat. Anschliefiend definieren sie die SHAP Werte und leiten
verschiedene Algorithmen zur Berechnung her.

4.6.1  Additive Feature Attribution Methods

Fiir ein einfaches Modell ist das Modell selbst immer die beste Erkldarung. Be-
reits im Kapitel zu LIME (4.4) wurde auf die komplexen Abbildungen zwi-
schen Input- und Outputwerten innerhalb von Black-Box-Modellen hinge-
wiesen. Eine einzelne Beobachtung (ein konkretes Mapping zwischen Input-
und Outputbereich) enthdlt nur einen kleinen Teil dieser Komplexitdt. Er-
neut bildet die Suche nach einer lokalen Erklarung durch ein einfacheres
erkldarendes Modell das Zentrum des Ansatzes. Diese sei als jede interpre-
tierbare Approximation des Originalmodells definiert.

f sei wieder das Originalmodell/Black-Box-Modell, welches durch ein in-
terpretierbares Modell ¢ erkldart werden muss. Dabei beschrankt sich der
Ansatz auf die Erkldrung einer lokalen Vorhersage f(x) anhand einer Beob-
achtung x. Ahnlich wie bspw. LIME erfolgt die Berechnung auf einem verein-
fachten Input x/, der mittels einer Abbildung &, (x’) = x erzeugt wird. Dies
ermoglicht das Erzeugen von Erkldarungen, die sich auf leicht verstandliche
Variablen beziehen, auch wenn das eigentliche Black-Box-Modell auf kom-
plizierteren Transformationen dieser basiert [RSG16b]. Beispielsweise kann
die An-/Abwesenheit eines Wortes in einem Text oder eines Superpixels in
Bildern mittels One-Hot-Encoding codiert werden, obwohl das Modell mit-
tels Word Embeddings bzw. auf Pixelbasis arbeitet [ebd.]. Lokale erkldrende
Methoden suchen eine Funktion g, so dass g(z') =~ f(h.(2')) fur 2’ ~ x’ gilt.
Definiere:

Definition 4 Additive Feature Attribution Methods sind ein erklirendes, linea-
res Modell mit bindren Variablen:

M
g(Z) =¢o+ ) ¢izi (4-9)
i=1

mit z' € {0,1}M, wobei M die Anzahl vereinfachter Feature und ¢ € R ist.

Erklarbarkeitsverfahren die Definition 4 entsprechen, ordnen jedem Merk-
mal i einen Effekt ¢; zu. Summieren der Effekte aller Feature ergibt ungefahr
die Vorhersage f(x) des Originalmodells. Diese Darstellung weist einige Par-
allelen zur Definition linearer Modelle auf. Auch dort werden die Einfliisse
von Merkmalen zur Vorhersage des Modells aufsummiert: Der Intercept by
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entspricht gerade ¢ und die ¢; sind im Falle eines linearen Modells gerade
das Produkt aus Merkmalsauspragung und Koeffizient b; - x;.

Viele erkldarende Verfahren lassen sich als Modelle der Form von Definition 4
darstellen, so zum Beispiel LIME [RSG16b], DeepLIFT [SGK17] oder Shapley
Regression Values [Lun+18].

Eine interessante Eigenschaft der Klasse der Additive Feature Attribution
Methods ist das Vorhandensein einer eindeutigen Losung unter der Annah-
me dreier wiinschenswerter Eigenschaften. Diese drei Eigenschaften dhneln
denen der Shapley Werte. Genau genommen handelt es sich dabei um dqui-
valente Darstellungen, die aus den vier Eigenschaften von Shapley (Effizienz,
Symmetrie, Dummy-Spieler und Linearitit) abgeleitet werden konnen:

* Lokale Exaktheit: Diese Eigenschaft garantiert, dass das erklarende
Modell g fiir eine spezifische Beobachtung x zumindest die Vorhersage
des Modells f fiir den vereinfachten Input x’ vollstandig erklart:

M
f(x) =g(x") =¢o+ Z(Pix; bzw.

i=1

P 9= f) — Ex(F(X))
Das entspricht gerade der Effizienz von Shapley.

* Missingness: Die zweite Eigenschaft ist die sogenannte Missingness.
Wenn im vereinfachten Featurevektor ein Feature als vorhanden ange-
zeigt wird, im Originalinput allerdings nicht vorhanden ist, so garan-
tiert die Missingness, dass diesem Feature kein Einfluss im erkldrenden
Modell zugeordnet wird.

X=0 = ¢ =0

Diese Eigenschaft ist mehr theoretischer Natur. Die lokale Exaktheit
wird mittels eines linearen Modells angegeben. Es ist theoretisch denk-
bar, dass x” einige Null-Eintrége enthilt (d.h. der Eintrag fehlte bereits
als er durch h, definiert wurde). Dann ist die lokale Exaktheit immer
noch gewihrleistet, egal welche Phi-Werte diese Null-Eintrédge erhalten.
Daher wird dieser auf o gesetzt, um eine eindeutige Losung zu finden.
Das ist nicht weiter schlimm, sondern wiinschenswert, da diese Eintra-
ge bereits fehlen und somit keine Auswirkungen haben. In der Praxis
kann davon ausgegangen werden, dass ein Merkmal nie vollstandig
fehlt, es sei denn, der Wert dieses Merkmals ist iiber den gesamten Da-
tensatz konstant.

* Konsistenz (Monotonie): Um dieser Eigenschaft zunéchst Intuition zu
verleihen, sei die folgende Situation gegeben:
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Es wurde ein lineares Regressionsmodell trainiert und anschliefsend
eine Erkldrung nach Definition 4 erzeugt. Nun erhoht der Entwickler
den Koeffizienten b; des i-ten Merkmals. Dadurch hat er das Modell
sozusagen kiinstlich dazu gebracht, bei dessen Prognose die Auspra-
gung des i-ten Merkmals stdrker zu beriicksichtigen. Die Konsistenz
garantiert, dass beim erneuten Erzeugen von Erkldrungen fiir dieses
manipulierte Modell der Einfluss des i-ten Merkmals ¢; nicht niedri-
ger wird. Etwas formaler:

Fiir zwei Modelle f und f’ gilt, dass wenn

H(SU{i}) = £(S) = fx(SU{i}) - fx(S) VS e Z\{i},

dann

¢i(f',x) > ¢i(f, x)

Dabei bezeichne S die Indexmenge von z;, wobei die z; ungleich Null
sein miissen. Z sei die Menge aller M Inputfeature, d.h x € R.

Wie bereits fiir Shapley Values, ldsst sich auch fiir Modelle nach Definition 4
unter Annahme der drei Axiome eine eindeutige Losung bestimmen:

Satz 2 Es existiert nur ein erklirendes Modell g nach Definition (1), welches die
Eigenschaften der Lokalen Exaktheit, Missingness und Konsistenz erfiillt. Dieses
Modell hat die folgende Form:

pif) x BB (s0 i) - fts)) (410

Sez\{i}

Der Beweis dieses Satzes folgt aus dem Beweis des Satzes von Shapley, aller-
dings in leicht abgewandelter Form:

Young zeigt in [You85], dass die Linearitit und das Dummy-Spieler-Axiom
durch ein Monotonie-Axiom ersetzt werden konnen und der Shapley Value
nach wie vor die einzige eindeutige Losung ist. Dieses Monotonie-Axiom
wurde hier durch die Bezeichnung Konsistenz ersetzt. Lundberg et. al. zei-
gen in ihrem Paper [LL17], dass fiir Machine Learning Modelle Monotonie
bereits Symmetrie impliziert, so dass dann der Satz von Shapley anwendbar
ist.

4.6.2 Der SHAP Wert

SHAP Werte sind Shapley Values eines bedingten Erwartungswertes fiir das
Originalmodell [LL17]. Formal sind sie die Losung fiir Gleichung (4.10), mit
fx(z') = f(he(2')) = E[f(z)|zs] und S als Indexmenge von z;, wobei die-
se ungleich Null sein muss. Dies impliziert eine Abbildung der Original-
Feature, auf den vereinfachten Feature-Space, so dass hy(z') = zg, wobei
zg fiir Feature, die nicht in S sind, keine Werte enthilt. Dies stellt die meis-
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ten ML-Verfahren allerdings vor grofie Probleme, da sie nicht mit fehlen-
den Input-Werten fiir einzelne Feature umgehen konnen. Daher wird f(zs)
durch E[f(z)|zs] approximiert. Praktisch bedeutet dies, dass abwesende Fea-
ture - Merkmale, die dem Black-Box-Modell nicht zur Verfiigung stehen sol-
len - durch deren geschitzten Erwartungswert ersetzt werden.

Das Ziel von SHAP - aber auch Shapley Werten - ist die Erklarung der
Differenz zwischen den Vorhersagen des Black-Box-Modells fiir Beobach-
tungen x und der mittleren Vorhersage des Modells tiber dem Datensatz.
Das wird insbesondere an der Eigenschaft der Lokalen Exaktheit bzw. Ef-
fektivitat (1, ¢j = f(x) — Ex(f(X))) deutlich. Aus Sicht des Praktikers ist
dies die Antwort auf die Frage: "Was war an Beobachtung x aus Sicht des
Modells anders als beim Durchschnitt des Datensatzes?". Um diese Frage
beantworten zu kénnen, kommen bedingte Erwartungswerte zum Einsatz,
die sequentiell auf die Merkmalsauspragungen der zu erkldrenden Beob-
achtung bedingen. Zur Illustration das folgende Beispiel mit Abbildung 4.6.
Diese stellt dar, wie fiir eine Beobachtung x die Differenz von der durch-
schnitlichen Modellvorhersage zur Vorhersage des Modells erkldrt werden
kann:
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Wir arbeiten als Analyst bei einer Bank. Unsere Bank setzt zur Bearbeitung
von Kreditantragen ein Machine Learning Modell ein, dass die Ausfallwahr-
scheinlichkeit von Krediten berechnet. Dabei zieht das Modell vier Merkma-
le in seine Berechnung mit ein: das bisherige Geschéftsverhiltnis zur Bank,
das Alter der Person, deren Beruf und das Einkommen. Im Mittel fallen 4
Prozent der Kredite unserer Bank aus.

Alex ist ein 25-jdhriger Student, der im letzten Jahr durch Aktiengeschéfte
5.035€ verdient hat und zum ersten Mal mit einem Kreditantrag an unsere
Bank herantritt. Das ML-Modell prognostiziert fiir Alex eine Ausfallwahr-
scheinlichkeit von 0.61, so dass wir seinen Kreditantrag ablehnen. Alex be-
schwert sich daraufhin bei der Aufsichtsbehorde und mochte wissen, warum
sein Kreditantrag abgelehnt wurde. Wir verwenden SHAP, um Alex eine ent-
sprechende Erkldrung zu liefern:

3

f(x) = 0.61

E[f(x)] = 0.04 E[f(®)|x,] = 0.24 E[f(x)|x1,%,] = 0.70  E[f(x)]x1, %2, %3] = 0.86
| | 1 ] 1 1 1
I I I 1 I I I
0 Neukunde Alter = 25 Student 1
P1 P2 P3

Aktienertrage = 5.035€
Pa

Abbildung 4.6: SHAP Values als Erklarung der Modellvorhersage (konzep-
tionell)

Wir kennen sowohl die Vorhersage des Black-Box-Modells f fiir Alex
(x), ndmlich f(x) = 0.61, als auch die mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit
E[f(x)] = 0.04. Das heif3t, wiirden keine Informationen tiber Alex vorliegen,
wiirden wir eine Ausfallwahrscheinlichkeit von o0.04 vorhersagen. Fiittern
wir das Modell nach und nach mit Informationen tiber Alex, verdndert sich
die erwartete Prognose: Die Tatsache, dass Alex ein Neukunde ist, erthoht
die Wahrscheinlichkeit eines Zahlungsausfalls auf 0.24. Durch die Hinzu-
nahme des Alters steigt diese auf 0.7 und der Beruf des Studenten fiihrt zu
einer Ausfallwahrscheinlichkeit von 0.86. Seine erfolgreichen Geschifte an
der Borse verringern die Chance eines Ausfalls auf 0.61 - die Prognose des
Modells. Nun haben wir - ganz im Einklang mit dem Axiom der lokalen
Exaktheit - die Differenz vollstindig erklédrt. Den (relativen) Einfluss eines
Merkmals kénnen wir durch die Lange der Pfeile in Abbildung 4.6 angeben.
Das heifst, der Beitrag des Features Alter war ¢, = 0.7 — 0.24 = 0.46.

Anhand des Beispiels wurde deutlich, dass SHAP jedem Merkmal die
Grofe der erwarteten Anderung der Modellvorhersage, bei Bedingen auf
dieses Merkmal, als Einfuss zuordnet. So erkldren diese, wie das Modell
vom Basiswert/base value E[f(z)], der vorhergesagt wiirde, wenn keine Fea-
tureauspragung der aktuellen Beobachtung x bekannt wire, zur Vorhersage
f(x) gelangt. Dieses Diagramm 4.6 zeigt eine einzelne Beobachtung. Wenn
das Modell nichtlinear ist oder die Feature voneinander abhidngen, spielt
die Reihenfolge, in der die Feature zum Erwartungswert hinzugefiigt wer-
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den, eine grofie Rolle. Bezogen auf das Beispiel konnte es sein, dass es eine
Wechselwirkung zwischen Neukunden und deren Alter gibt. Junge Neukun-
den haben tendenziell ein grofleres Ausfallrisiko als dltere Neukunden. Der
Effekt (und vor allem dessen Stirke) dieser Interaktion wird in Abbildung
4.6 vollstaindig dem Alter zugewiesen. Eine Betrachtung beider Merkmale
in umgekehrter Reihenfolge hitte den Effekt stattdessen dem Merkmal Neu-
kunde zugewiesen.

Im Falle von Nichtlinearitidten und Interaktionen ergibt sich der SHAP Wert
durch Mittelung der ¢;-Werte iiber alle moglichen Reihenfolgen (vgl. hierzu
Kapitel 4.5.1), um diese entsprechend zu berticksichtigen.

Die folgende Abbildung 4.7 zeigt die berechneten SHAP Values fiir eine
konkrete Beobachtung aus dem Adult-Datensatz, wie sie durch das Python-
Paket SHAP dargestellt werden. Dabei werden die SHAP Values zentral um
die Vorhersage des Modells fiir die konkrete Beobachtung angeordnet.

higher = lower
output value base value
-4.43 -3.80 242

-2.43 -1.43
po ( {{

Sex = Male Age =48 Education-Num = 7 | Relationship = Unmarried ' Occupation = Machine-op-inspct ' Country = Puerto-Rico | Marital Status = h

Abbildung 4.7: SHAP Values als Erkldarung der Modellvorhersage (Python-Output)

In diesem Beispiel wire Age die wichtigste positive Variable und Education-
Num das wichtigste negative Merkmal fiir diese Beobachtung.

4.6.3 Berechnung des SHAP Wertes

Ahnlich wie bereits bei den Shapley Values ist die Berechnung von SHAP
Werten alles andere als einfach, und es muss sich meist mit approximativen
Losungen zufrieden gegeben werden. Eine Annahme, die die Berechnung
von SHAP Werten deutlich vereinfacht, ist die Unabhédngigkeit der Features.
Eine Annahme, die auch bei [RSG16b] oder [SK14] getroffen wird. Dann
lasst sich die Berechnung wie folgt vereinfachen:

f(h(2)) = E[f(2)]zs] (4.11)

gilt nach der Definition der SHAP Values. Einsetzen der Definition des be-
dingten Erwartungswertes liefert

:/Zf(z) dP(-|zs). (4-12)
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Dann ist auch eine entsprechende Integration iiber zg|zg moglich und es
ergibt sich

= [ f&) dP(zglzs) 413)
= EZS"ZS [f(Z)] (4.14)

Die Annahme der Unabhingigkeit der Feature ergibt

~ Ex[f(2)]. (4.15)

Unter der zuséitzlichen Annahme der Linearitiat des Modells vereinfacht sich
die Berechnung zu:

= f([zs, E[zs]])- (4.16)

Wie lasst sich der bedingte Erwartungswert aus Gleichung (4.14) berech-
nen bzw. approximieren? Ausgehend von der bedingten Unabhidngigkeit
der Feature, kann der SHAP Werte direkt mit dem Verfahren von [SK14]
geschitzt werden. Bei diesem Verfahren handelt es sich um eine stichpro-
benbasierte Approximation einer leicht abgewandelten Version der klassi-
schen Shapley Werte Berechnungsformel (4.10), die in Algorithmus 2 vorge-
stellt wurde. Da dabei fiir jedes Feature eine separate Stichprobenschédtzung
durchgefiihrt werden muss, wird diese Berechnungsmethode insbesondere
fir viele Feature aufwendig, ist doch fiir jede Auspragung jedes Merkmals
einmal Algorithmus 2 auszufiihren.

Lundberg et al. stellen einen alternativen Approximationsalgorithmus vor,
der sich des Erkldrbarkeitsverfahrens LIME bedient und mittels einer ge-
schickten Wahl des Kerns (Shapley Kernel) deutlich weniger Funktionsaus-
wertungen benotigt, um gute Approximationen der Shapley Werte zu be-
rechnen [LL17]:

Ausgangspunkt dieser Uberlegung ist die Klasse der Additive Feature At-
tribution Methods (vgl. Def. 4). LIME verwendet, wie in Kapitel 4.4 vorge-
stellt, ein lineares, erkldrendes Modell zur lokalen Anndherung von f. Die
Berechnung erfolgt dabei in einem vereinfachten bindren Merkmalsraum.
Zur Erinnerung nochmals die Formulierung des Regressionsproblems fiir
LIME:

1(x) = argmin L(f, g, ) + O(3) (4.17)

Auf den ersten Blick hat die Regressionsformulierung von LIME wenig mit
der klassischen Berechnungsformel fiir Shapley Werte aus Gleichung (4.10)
zu tun. Jedoch handelt es sich sowohl bei LIME als auch bei SHAP um ei-
ne Additive Feature Attribution Method. Dartiiber hinaus ist bekannt, dass
diese Klasse mit Shapley Values eine eindeutige Losung besitzt, wenn die Ei-
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genschaften der lokalen Exaktheit, Missingness und Konsistenz erfiillt sind.

Es ist eine naheliegende Fragestellung, inwieweit LIME imstande ist, Lo6-
sungen zu produzieren, die die Shapley Eigenschaften erfiillen. Die Erkla-
rungen von LIME hdngen von der Wahl der Verlustfunktion L, dem Regu-
larisierer () und dem lokalen Kern 7, ab. Diese Parameter werden in der
Praxis heuristisch gewihlt, so dass in der Regel mittels LIME eine der drei
Eigenschaften verletzt wird. Lundberg et al. zeigen, dass es durch die folgen-
de Parametrisierung moglich ist Shapley Values, mittels LIME zu schétzen:

Qg) =0
o M—1 )
GOEIYEEY
L(f,g ) = ;Z [fhe(2) — g(z)]) 7o ()

wobei |z'| die Anzahl Elemente in x’ ungleich o beschreibt. Ein Beweis findet
sich im Anhang zu [LL17]. Die Autoren bezeichnen diese Methode als Ker-
nel SHAP.

Da nach wie vor die Annahme der Linearitdt von g gilt und das obige L ei-
ne quadratische Verlustfunktion beschreibt, ist die LIME-Schitzung mittels
linearer Regression moglich. Somit konnen die Shapley Werte mit Hilfe ei-
ner gewichteten linearen Regression berechnet werden. Das ermoglicht eine
regressionsbasierte, modell-agnostische Schitzung von SHAP Werten. Die
Schitzungen der SHAP Werte via linearer Regression haben eine deutlich
bessere Effizienz in Bezug auf die benotigten Funktionauswertungen als die
Verwendung der klassischen Shapley Gleichungen, wie Abbildung 4.8 zeigt
[LL17]:

— SHAP  — Shapley sampling — LIME — True Shapley value
(A) g (B) 1.0
E D.4£
5] 0.5}
2 0o — s
o
2 0.0 . 00—/
E : Dense original model Sparse original model
& . ) . |
200 600 1000 200 600 1000
# of function evaluations # of function evaluations

Abbildung 4.8: Vergleich von drei Additive Feature Attribution Methods (Quelle:
[LL17])

Dabei wurden die folgenden drei Erklarungen verwendet: Kernel-SHAP
(unter Verwendung eines Lasso-Ansatzes), Shapley Permutation Sampling
nach Algorithmus 2 und LIME. Die Schitzung der Wichtigkeit eines Merk-
mals fiir eine Beobachtung wird fiir zwei verschiedene Modelle A und B
dargestellt. Auf der x-Achse findet sich die steigende Anzahl an Funktions-
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auswertungen des Verfahrens. Als Schiatzung fiir die Varianz der Approxi-
mationen sind das 10. und 9o. Perzentil eingezeichnet (farbige Flachen). Bei
Modell A handelt es sich um einen Entscheidungsbaum, der alle 10 Input-
Merkmale verwendet. Eingabe B - ebenfalls ein Entscheidungsbaum - ver-
wendet hingegen nur 3 von 100 Feature.

Es ist zu erkennen, dass LIME - aufgrund der Robustheit der linearen Re-
gression - Schiatzungen mit deutlich geringerer Varianz produziert als die
klassische Monte Carlo Schitzung des Shapley Wertes. Allerdings konver-
giert die LIME-Schitzung gegen einen falschen Wert, da LIME die Eigen-
schaft der Konsistenz nicht erfiillt. Der Ansatz iiber Monte Carlo Methoden
konvergiert zwar gegen den richtigen Wert, allerdings benétigt er dabei sehr
viele Funktionsaufrufe - also eine grofle Anzahl an Iterationen M in Algorith-
mus 2. Kernel-SHAP kombiniert sozusagen die Vorziige der beiden Ansitze.
Es entstehen Schiatzungen des korrekten Shapley Wertes mit einer deutlich
geringeren Varianz der Schédtzung, so dass deutlich weniger Funktionsaus-
wertungen bzw. Samples notig sind, um eine gute Approximation zu erhal-
ten.

Bei Modell B ist sichtbar, wie sich die Verwendung der Lasso-Regularisier-
ung positiv auf die Varianz auswirkt - die irrelevanten 97 Merkmale werden
gar nicht erst in Betracht gezogen, um Erkldrungen zu erzeugen. Der An-
satz tiber Monte Carlo Simulationen benétigt, aufgrund des grofien Anteils
irrelevanter Merkmale deutlich ldnger, bis sich die Varianz der Schitzung
verkleinert.

Lundberg et al. haben dariiber hinaus schnelle, modell-spezifische Algo-
rithmen fiir baumbasierte Modelle entwickelt, die die Berechnung der SHAP
Werte erheblich beschleunigen. Fiir eine detailierte Herleitung sei an dieser
Stelle auf ihre Arbeit [LEL18] verwiesen.

4.6.4 Von lokalen zu globalen Modellerklirungen

Insbesondere bei baumbasierten Verfahren ist die Darstellung der globalen
Feature Importance in Form von Balkendiagrammen ein géngiges Vorgehen,
um die globale Bedeutung einzelner Merkmale darzustellen. Aber auch fiir
andere ML-Verfahren ist diese Art der Darstellung moglich (vgl. hierzu Ka-
pitel 4.3). Eine weitere Analysemoglichkeit ist es, die durchschnittliche Aus-
wirkung der Anderung eines Features iiber den gesamten Datensatz zu be-
trachten - sogenannte Partial Dependence Plots (vgl. dazu Kapitel 4.1).

SHAP Werte hingegen sind zunéchst eine lokale Erklarungsmethode. Das
Berechnen dieser fiir jede Beobachtung bzw. eine ausreichend grofle Stich-
probe (in der Regel sind bereits ungefdhr 2500 Beobachtungen ausreichend)
aus dem Datensatz ermdoglicht ebenfalls informative Visualisierungen zum
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globalen Modellverhalten.

SHAP Summary Plots sind eine alternative Darstellung zu den klassischen
Balkendiagrammen der globalen Feature Importance [LEL18]: Diese klassi-
schen Diagramme liefern zwar eine Intuition {iber die relative Wichtigkeit
eines Features, aber keinerlei Information, wie stark der Einfluss des Featu-
res abhingig von dessen Auspragung ist. Auch iiber die Grofie und Vertei-
lung des Merkmalseinflusses sind keine Aussagen moglich. SHAP Summary
Plots hingegen liefern all das und nutzen dabei die individuellen (im Sinne
von fiir jede Beobachtung) Feature Beitrage der lokalen Erkldrungen. Dabei
gehen sie wie folgt vor:

Zundchst sortieren sie die Merkmale j € | nach ihrem globalen Einfluss auf
das Modell. Dies erfolgt tiber die Berechnung des mittleren Absolutbetrags

eines jeden Merkmals }°; = 1V ](pi(j )\. Anschliefend wird der SHAP Wert

4)1.(’ ) jeder Beobachtung horizontal dargestellt. Dabei werden mehrfach vor-
kommende Werte vertikal aufeinander gestapelt. Diese vertikale Stapelung
erzeugt eine Darstellung, die mit Violin-Plots vergleibar ist. Jeder Punkt wird
entsprechend der Auspriagung seines Merkmales codiert, von niedrig (blau)
bis hoch (rot). In Abbildung 4.9 findet sich ein beispielhafter SHAP Summary
Plot tiir eine Gradient Boosting Machine auf dem Adult-Datensatz. Mehr zu
diesem Modell in Kapitel 8.2.

High
Relationship ++-
Age - -ﬁ
Capital Gain —-'l
Education-Num . +
Hours per week + ¥
QOccupation -* =
Marital Status q— %
Sex + &
Capital Loss :
Race +
Workclass +
Country -I—

Low
—75 -50 25 oo 25 50 75 100

SHAP value (impact on model output)

Abbildung 4.9: SHAP Summary Plot fiir eine Gradient Boosting Machine auf dem
Adult-Datensatz

Anhand des Plots ist beispielweise zu erkennen, dass Relationship die wich-
tigste Variable ist und Age vor allem bei jungen Menschen einen stark nega-
tiven Einfluss auf die Modellprognose (Wahrscheinlichkeit fiir ein Einkom-
men > 50.000$) hat. Junge Menschen haben in diesem Modell eine deutlich
niedrigere Wahrscheinlichkeit fiir ein hohes Jahreseinkommen. Die Variable
Capital Gain hat anscheinend nur bei wenigen Personen einen Einfluss, wenn
sie allerdings einen Einfluss auf die Modellvorhersage hat, ist dieser sehr
stark.
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Es sollte deutlich geworden sein, dass ein detailreicherer Einblick in das Mo-
dell moglich ist, als dies bei einem klassischen Feature Importance Plot der
Fall ist.

Wie bereits in Gleichung 4.1 in Kapitel 4.1 beschrieben, stellen Partial De-
pendence Plots (PDP) die erwartete Vorhersage eines Modells dar, wenn die
Ausprédgung eines Features (oder einer Gruppe von Featuren) konstant ge-
halten wird. Die Werte der fixierten Variablen werden variiert und die dar-
aus resultierende erwartete Modellvorhersage geplottet. Das Darstellen der
Anderung des Modelloutputs bei Manipulation des Merkmals zeigt, wie
sehr die Modellvorhersage von diesem Feature abhédngt. Mittels SHAP Wer-
ten konnen dhnliche, sehr aufschlussreiche Darstellung erzeugt werden, sog.
SHAP Dependence Plots.

Diese stellen den SHAP Wert eines Features auf der y-Achse und die Aus-
pragung des Features auf der x-Achse dar. Durch wiederholtes Darstellen
diese Werte fiir viele Individuen aus dem Datensatz ist es moglich, den Zu-
sammenhang zwischen Merkmal und dessen Einfluss auf die Vorhersage zu
beschreiben. Wahrend klassische Partial Dependence Plots lediglich Linien
erzeugen, erfassen SHAP Dependence Plots die vertikale Streuung aufgrund
von Interaktionseffekten im Modell - dhnlich wie ICE-Plots. Diese Effekte
lassen sich durch Einfdarben aller Punkte anhand der Werte eines interagie-
renden Features (vgl. Abbildung 4.10) visualisieren.
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Abbildung 4.10: SHAP Dependence Plot fiir eine Gradient Boosting Machine auf dem
Adult-Datensatz

In diesem Fall fallt zundchst auf, dass Alter fiir Personen unter 30 einen
negativen Einfluss auf die Prognose hat. Danach ist der Einfluss positiv, bis
er ab 60 Jahren stark zu streuen beginnt. Zusdtzlich ermoglicht die farbli-
che Codierung Aussagen iiber den Einfluss von Alter iiber verschiedene Bil-
dungsschichten hinweg und im Vergleich zueinander. So haben Menschen
mit einem niedrigen Bildungsniveau (hier blau codiert) in jungen Jahren ei-
ne bessere Prognose als Personen mit langer Ausbildungsdauer (rot). Ab 30
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Jahren kippt dieses Verhiltnis. Dann ist es besser - in Bezug auf die Progno-
se - eine gute Schulausbildung genossen zu haben. Menschen mit mittlerem
Bildungsabschluss (lila) bewegen sich stets zwischen den beiden anderen
Gruppen und folgen im wesentlichen dem Trend der Kurve.

Die marginalen Beitridge werden typischerweise auf die Input-Feature ver-
teilt - einen fiir jedes Feature. Durch das Aufteilen dieses Einflusses in Haupt-
und Interaktionseffekte mit anderen Merkmalen ergibt sich ein noch tieferes
Modellverstandnis. Bereits bei der Beschreibung von Abbildung 4.10 wurde
deutlich, dass das Analysieren von Interaktionen interessante Erkenntnisse
zu Tage fordert. Die Berechnung resultiert in einer Matrix mit den Einfliissen
von paarweisen Featurekombinationen auf die Modellvorhersage als Eintra-
ge, wobei die Hauptdiagionale die Haupteffekte beschreibt. Diese Berech-
nung wird erneut durch ein Konzept der Spieltheorie ermoglicht: mit Hilfe
des sogenannten Shapley interaction index [FKMo6]:

ij= ),

SCN\{i,j}

IS[1(M — |S| —2)!
2(M—1)!

Vii(S) (4.18)

wobei i # j und

Vii(8) = fx(SU{i,j}) — fx(SUL{i}) — fx(SU{j}) + f2(S) (4.19)

In Gleichung 4.18 wird die SHAP Interaction zwischen Feature i und Feature
j gleichméfig auf jedes Merkmal aufgeteilt, so dass @;; = ®;; gilt und der
gesamte Interaktionseffekt durch ®; ; + ®;; gegeben ist. Die Haupteffekte fiir
eine Vorhersage konnen dann als die Differenz zwischen dem SHAP Wert
und der SHAP Interaction fiir ein Merkmal definiert werden:

=i — ) Dij
j#i

Ein Algorithmus zur effizienten Berechnung der SHAP Interaction findet sich
bei [LEL18], der allerdings erneut auf baumbasierte Ensemble beschréankt ist.
Die Kombination von SHAP Dependence Plots mit SHAP Interaktionswerten
kann helfen, globale Interaktionsmuster aufzudecken. Die folgende Abbil-
dung zeigt, wie der Einfluss des Features aus Abbildung 4.10 in die beiden
Haupteffekte und den Interaktionseffekt aufzuteilen ist. Insbesondere Abbil-
dung 4.11 (c) macht dies deutlich, ist hier doch genau der Zusammenhang
zwischen Alter und Bildungsniveau zu erkennen, der bereits in Abbildung
4.10 Zu vermuten war.
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Abbildung 4.11: Aufteilung des marginalen Beitrags in Main-Effect von Age (a), Edu-
cation Num (b) und Interaction-Effect (c)
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Zusammenfassung SHAP Werte

SHAP Werte sind Shapley Values eines bedingten Erwartungswertes iiber
das Black-Box-Modell f. Sie sind folglich die Losung fiir Gleichung (4.10),
mit fy(z') = f(he(2')) = E[f(2z)|zs] und S als Indexmenge von z;, wobei
diese ungleich Null sein miissen.

Vorteile:

¢ Alle Vorteile, die fiir Shapley Values im Allgemeinen gelten, iibertra-
gen sich auf SHAP Werte.

* Ein grofler Vorteil von SHAP liegt in der Schatzung der Werte tiber LI-
ME und die lineare Regression. Durch die deutlich effizienteren Algo-
rithmen fiir baumbasierte Verfahren wird es moglich, die SHAP Werte
fiir sehr viele Beobachtungen zu berechnen.

* Die effiziente Berechnung ermoglicht auch das Betrachten von Interak-
tionen zwischen Merkmalen, wodurch ein noch tieferer Eindruck vom
Verhalten des Modells moglich wird.

¢ Im Gegensatz zu normalen Shaple Values konnen mittels SHAP auf-
grund der Verwendung der Merkmalstransformation auch selektive
Erklarungen mit weniger Merkmalen erzeugt werden.

Nachteile:

¢ Wie schon bei Shapley Werten liefert auch SHAP nur eine Zahl und
kein lokal giiltiges Modell, mittels dessen sich andere Beobachtungen
prognostizieren lassen.

¢ Wie viele Verfahren leidet auch SHAP daran, dass durch das Erzeu-
gen von permutierten Beobachtungen unrealistische Datenpunkte ent-
stehen konnen.

* Da die Schiatzung mittels LIME erfolgt, tibertragen sich auch einige
der Nachteile aus Kapitel 4.4.
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BLACK-BOX-MODELLEN






PROBLEMSTELLUNG, ANNAHMEN UND
MODELLAUSWAHL

Nachdem zahlreiche Verfahren zur Generierung von Erkldrungen erldutert
wurden, befasst sich dieser Teil der Arbeit mit der eigentlichen Fragestellung
- dem Feature Engineering mittels den Erklarungen von Black-Box-Modellen.
Dazu wird in Abschnitt 5.1 zunédchst die Problemstellung dargelegt, bevor
daran anschlieffend die Annahmen des entwickelten Methodik, sowie die
Auswahl und Evaluation der in dieser Arbeit verwendeten Modelle ins Zen-
trum rickt.

5.1 PROBLEMSTELLUNG

Ziel dieser Arbeit ist es, zu untersuchen, inwieweit sich die Performanz von
erklarbaren Modellen mittels Erklarungen von performanteren Black-Box-
Modellen verbessern lasst, ohne dabei deren intrinsische Erklarbarkeit zu
stark einzuschranken. Bei vielen Problemen weisen komplexen ML-Verfahren
eine, im Vergleich zu White-Box-Modellen, bessere Vorhersagegtite auf nicht-
vor-verarbeiteten Daten vor. In dieser Arbeit sollen Methoden entwickelt
werden mittels deren Informationen aus den Black-Box-Verfahren extrahiert
und in erkldrbare Modelle integriert werden konnen.

Zundchst ist es aber notig zu definieren welche Verfahren als erkldrbar gel-
ten. Daran anschliefSend miissen die Annahmen der White-Box-Modelle mit
ihren Auswirkungen auf die Performance analysiert werden. Daraus las-
sen sich Griinde fiir den Performanceunterschied ableiten, welche anschlie-
lend in den Modellbildungsprozess eines White-Box-Modells integrierbar
sind. Dies ist zundchst einmal unabhédngig vom betrachteten Problemtyp
(Regressions- oder Klassifikationsproblem).

5.2 ANNAHMEN

Die beiden Methoden, die in Kapitel 6 und 7 erarbeitet werden, sind mit
impliziten Annahmen verbunden, die hier kurz erldutert werden:

* Die iiberlegene Performance des Black-Box-Modells gegentiber erklar-
baren Ansitzen ist Grundannahme der Arbeit. Ist dies nicht der Fall,
beschreibt das erklirbare Modell mit seinen vereinfachenden Annah-
men den tatsdchlichen Zusammenhang genau so gut oder sogar besser
als das Black-Box-Modell. Dann besteht keine Notwendigkeit, Feature
Engineering mittels des komplexen, maschinellen Lernverfahrens zu
betreiben.
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* Dieses Vorgehen geht zudem davon aus, dass ein Modell umso erklar-
barer ist, desto weniger Merkmale es zur Entscheidungsfindung her-
anzieht. Daher wird es unter anderem ein Ziel sein, Merkmale mit
niedriger pradiktiver Power aus den Modellen zu entfernen.

® Der Original-Merkmalsraum ist immer die erkldrbarste Reprasentation
der Daten. Mit jeder Transformation des Datenraums, egal ob nur ein
einzelnes Feature transformiert wird oder aus den Daten neue Merk-
male generiert werden, verringert sich die Erkldarbarkeit des Problems.
Dies verringert die Nachvollziehbarkeit aus Sicht des Laien. Wie die Er-
klarbarkeit eines Modells gemessen werden kann und was diese bedeu-
tet, ist eine nach wie vor unbeantwortete Forschungsfrage (vgl. hierzu
uw.a. [Lip18] und [Gil+18]), so dass in dieser Arbeit die Beschreibung
des Problems ausreichend sein muss.

Zusitzlich zu diesen Annahmen, kommen in der Arbeit (aus zwei Griinden)
ausschliefllich baumbasierte Ensemble-Modelle zum Einsatz:

Die Berechnung der SHAP Werte fiir baumbasierte Ensemble kann auf
Grund der speziellen Architektur des Ensembles deutlich beschleunigt wer-
den. Lundberg et al. haben dafiir eigene modell-spezifische Algorithmen
entwickelt [LEL18]. Insbesondere ist die Berechnung der SHAP Interaction
Werte bislang nur fiir diesen Modelltyp moglich. Neben diesem praktischen
Argument spielt auch der Rahmen der Masterarbeit eine Rolle. Eine Betrach-
tung weiterer Black-Box-Methoden, wie Neuronaler Netze oder Support Vec-
tor Machines, wiirde den Rahmen sprengen. An dieser Stelle muss betont
werden, dass das hier vorgestellte Vorgehen zum Feature Engineering mit
Black-Box-Modellen an keiner Stelle Annahmen iiber die Struktur des Black-
Box-Modells trifft. Solange die Berechnung von Modellerklarungen moglich
ist, lasst sich das Vorgehen auch auf andere ML-Verfahren tibertragen.

5.3 MODELLAUSWAHL UND -EVALUATION

Bevor Methodiken zum systematischen Feature Engineering mittels Erkla-
rungen von Black-Box-Modellen entwickelt werden konnen, muss zunéchst
geklart sein, welche Eigenschaften ein Modell erkldrbar machen und wel-
che ML-Verfahren als White-Box-Modell kategorisiert sind. Dies geschieht
in Abschnitt 5.3.1. Dartiber hinaus standardisiert Abschnitt 5.3.2 die Vor-
verarbeitung der Datensdtze in Bezug auf den Umgang mit fehlenden oder
unvollstindigen Beobachtungen und die Codierung kategorieller Variabeln.
Die verwendeten Evaluationsmetriken sowie Ansitze, die Methoden aus Ka-
pitel 6 und 7 zu evaluieren, sind Thema der Abschnitte 5.3.3 und 5.3.4.

5.3.1 Was sind erklirbare ML-Algorithmen?

Der einfachste Weg, Interpretierbarkeit der Modelle zu gewdhrleisten, be-
steht in der Verwendung einer Teilmenge von Algorithmen, die interpretier-
bare Modelle erzeugen. Denn die beste Erklarung eines Modells ist immer
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das Modell selbst [LL17]. Die Lineare und Logistische Regression, sowie der
Entscheidungsbaum sind hdufig verwendete interpretierbare Modelle - die
auch von Aufsichtsbehdérden (im Finanzbereich) seit langer Zeit akzeptiert
werden. Aber was unterscheidet diese Modelle von anderen Algorithmen?

Im wesentlichen gibt es vier Eigenschaften, die die Idee der Interpre-
tierbarkeit eines Modells wiedergeben konnen: die Anzahl an Merkmalen,
Linearitdt, Monotonie und das Vorhandensein von Interaktionen [Mar+11]
bzw. der Grad der Interaktion. Erstere liegt meist in der Hand des Entwick-
lers eines Modells, wahrend die drei verbleibenden Eigenschaften abhéngig
vom verwendeten Modelltyp sind:

¢ Ein Modell ist linear, wenn die Zuordnung zwischen Merkmalen und
der Zielgrofse linear modelliert wird.

¢ Ein Modell mit Monotoniebeschrankung stellt sicher, dass die Bezie-
hung zwischen einem Merkmal und dem Zielergebnis iiber den gesam-
ten Bereich des Merkmals immer in die gleiche Richtung geht: Eine Er-
hohung des Merkmalswerts fiihrt entweder immer zu einer Erhohung
oder immer zu einer Verringerung der Zielgrofse.

¢ Einige Modelle konnen automatisch Interaktionen zwischen Merkma-
len darstellen. Dariiber hinaus sind Entwickler imstande, in jeden Mo-
delltyp Wechselwirkungen manuell zu integrieren, indem sie eine ent-
sprechende Funktion definieren. Interaktionen konnen die Vorhersa-
geleistung verbessern, beeintrachtigen allerdings - insbesondere wenn
mehrere Wechselwirkungen modelliert werden - die Interpretierbar-
keit des Modells.

Die folgende Tabelle (angelehnt an [Molsu]) zeigt den Zusammenhang
zwischen Modell und dessen Eigenschaften:

Algorithmus ‘ Linear ‘ Monoton ‘ Interaktion
Lin. Regression v v X
Log. Regression ) v X
Entscheidungsbaum X () v

Tabelle 5.1: Eigenschaften erklarbarer Modelle

Auf den ersten Blick scheint der Entscheidungsbaum eine vergleichsweise
geringe Erkldrbarkeit zu haben, ist er doch nur in manchen Féllen monoton
und nie linear. Die Tatsache, dass er immer Interaktionen bertiicksichtigt -
sofern diese vorhanden sind - erschwert die Interpretation zusatzlich. Die
Struktur des Baums garantiert allerdings ein gewisses Maf$ an Transparenz,
solange die Tiefe des Baums nicht zu groff wird. In zahlreichen experimen-
tellen Studien konnte gezeigt werden, dass auch Laien imstande sind, Ent-
scheidungen eines kurzen Entscheidungsbaums nachzuvollziehen (vgl. u.a.
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[VABo7], [Mar+08] und [RSG16a]). Um eine moglichst gute Erklarbarkeit des
Entscheidungsbaums zu gewdhrleisten, werden in dieser Arbeit ausschlief3-
lich Biume mit einer maximalen Tiefe von Vier betrachtet.

Die Darstellungen in Tabelle 5.1 sind mit Annahmen beziiglich der Ei-
genschaften eines Modelltyps und den Moglichkeiten des fiir diesen Typ
entwickelten Feature Engineerings verbunden. In dieser Arbeit erfolgt eine
isolierte Betrachtung von Modelltyp und den fiir diesen entwickelten Erwei-
terungen bzw. Vorverarbeitungsschritten. Insbesondere fiir die lineare und
logistische Regression existieren zahlreiche Ansitze, die Schwéachen des Ver-
fahrens durch ein aufwendiges Feature Engineering teilweise auszumerzen:

Zur Auswahl von relevanten Merkmalen stehen Verfahren wie Forward-,
Backward- oder Stepwise-Selection zur Verfiigung. Je nach Methodik werden
dabei systematisch Merkmale aus dem Modell entfernt bzw. hinzugefiigt
und der Einfluss auf die Performance der resultierenden Modelle betrachtet
(mehr zu diesen Verfahren findet sich u.a. bei [Jam+14] oder [HTFog]). Dies
entspricht einem systematischen Ausprobieren verschiedener Merkmalsrau-
me fiir das Training der Verfahren. Neben dem - abhéngig von der Menge
der zur Verfiigung stehenden Merkmale - grofsen Aufwand, fiir jeden Merk-
malsraum ein neues Modell zu berechnen, werden bei diesem Vorgehen kei-
ne Interaktionen zwischen den Featuren beriicksichtigt, da Merkmale immer
isoliert hinzugefiigt bzw. entfernt werden. Dariiber hinaus besteht die Mog-
lichkeit, Regularisierungsverfahren wie z.B. Lasso-Regression einzusetzen.

Zur Integration von Interaktionen existiert ein dhnliches Vorgehen. Zu-
ndchst werden alle moglichen paarweisen Interaktionen zwischen den Merk-
malen im Modell gebildet. Anschlieflend erfolgt die Anwendung eines der
gerade vorgestellten Verfahren zur Merkmalsselektion, um die statistisch si-
gnifikanten Interaktionen in das Modell aufzunehmen. Neben der Tatsache,
dass es sich erneut um ein systematisches Ausprobieren handelt, wird der
Entwickler des Modells zusatzlich mit der Herausforderung konfrontiert,
die in Frage kommenden Interaktionen zu spezifizieren. Je mehr Merkmale
und Transformationen dieser zugelassen werden, umso mehr potenzielle In-
teraktionseffekte entstehen, die einzeln tiberpriift werden miissen.

Im spéteren Verlauf der Arbeit wird die Integration von nichtlinearen Zu-
sammenhdngen eine grofie Rolle spielen. Derartige Effekte konnen durch
die lineare bzw. logistische Regression ebenfalls nicht eigenstindig detek-
tiert werden. Erneut ist es moglich verschiedene nichtlinearer Transforma-
tionen des Merkmals tiber ein Selektionsverfahren systematisch auszupro-
bieren. Um potenzielle Transformationen zu erkennen, kann eine Residuen-
analyse herangezogen werden. Mit den sogenannten Weight of Evidenz [JG60]
besteht eine alternative Moglichkeit Merkmale so zu diskretisieren, dass der
nichtlineare Zusammenhang approximiert wird.
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All diese Verfahren sind fehleranfillig, da nie alle moglichen Transforma-
tionen, Interaktionen bzw. Konstellationen von Merkmalen betrachtet wer-
den und sehr aufwendig. Wenn in dieser Arbeit von einem linearen bzw. lo-
gistischen Regressionsmodell die Rede ist, impliziert dies, dass keiner dieser
Vorverarbeitungsschritte durchgefiihrt wurde. Es ist vielmehr Ziel dieser Ar-
beit, mittels den Erklarungen eines Black-Box-Modells, ein alternatives Vor-
gehen zum Featuren Engineering von White-Box-Modellen zu entwickeln.

5.3.2  Aufbereitung der Daten

Da die Frage des unterstiitzenden Feature Engineerings durch den Einsatz
von Black-Box-Modellen im Zentrum der Arbeit steht, wird moglichst wenig
Vorverarbeitung der Daten durchgefiihrt. Das heift, lediglich notwendige
Verarbeitungsschritte, die ein Trainieren der Modelle gewdhrleisten, finden
Anwendung. Der Umgang mit unvollstindigen Beobachtungen und die Co-
dierung kategorieller Variablen stehen dabei im Vordergrund.

Prinzipiell gibt es im Umgang mit unvollstindigen Dateninstanzen verschie-
dene Moglichkeiten. Das Vorgehen ist abhingig vom Anwendungsfall und
der Menge an verfligbaren Daten:

¢ Stehen sehr viele, reprédsentative Beobachtungen zur Verfiigung, ist es
tiblich, unvollstindige Dateninstanzen aus der Stichprobe zu entfernen.
Dabei wird in Kauf genommen, unter Umstdnden relevante Informa-
tionen aus den Daten zu entfernen.

¢ Je nach der Beschaffenheit eines Merkmals kann das Fehlen der Aus-
prdagung eine eigene Kategorie mit modellrelevanten Informationen
darstellen. Wenn ein Kunde eines Online-Shops freiwillig weitere An-
gaben zu seiner Person (iiber Pflichtfelder hinaus) macht, konnte dies
die Wahrscheinlichkeit einer betriigerischen Absicht des Kunden redu-
zieren. Das Gegenteil wére allerdings ebenso denkbar.

¢ Dartiber hinaus sind unvollstindige Daten mittels sogenannter Impu-
tation vervollstindigbar. Ein besonders einfacher Ansatz ist das Erset-
zen der fehlenden Auspragung durch einen beliebigen Verteilungspa-
rameter, wie beispielsweise den Mittelwert oder Median. Dabei wer-
den keine Korrelationen zwischen Merkmalen berticksichtigt, so dass
es zu unrealistischen Beobachtungen kommen kann. Abhdngig von der
Anzahl an unvollstindigen Beobachtungen kann dieses Vorgehen die
Trennschérfe eines Merkmals erheblich beeinflussen.

In dieser Arbeit werden je nach Problemstellung und der Grofie des Daten-

satzes unvollstindige Instanzen entweder entfernt oder als eigene Kategorie
behandelt.

Die Codierung kategorieller Variablen kann die Performance eines ML-
Modells stark beeinflussen. Wahrend viele Verfahren ein sogenanntes One-
Hot-Encoding - das Erzeugen einer Dummy-Variablen fiir jede Auspragung
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des kategoriellen Merkmals - bevorzugen, fiihrt diese Codierung bei baum-
basierten Verfahren schnell zu den folgenden beiden Problemen:

* Gerade bei kategoriellen Variablen mit vielen Klassen fiihrt One-Hot-
Encoding zu vielen diinnbesetzten Dummy-Merkmalen, so dass konti-
nuierliche Variablen in der Regel eine hohere Bedeutung wahrend des
Modelltrainings erhalten. Eine einzelne Auspriagung der kategoriellen
Variable muss einen vergleichsweise hohen Reinheitsgewinn erbringen,
um als Splitkriterium herangezogen zu werden. Dies kann die Vorher-
sagegiite negativ beeinflussen [HTFog].

¢ Dariiber hinaus kann es durch One-Hot-Encoding zu entarteten bzw.
diinn besetzen Entscheidungsbaumen kommen, da eine Merkmalsaus-
pragung des kategoriellen Features nach der anderen als Splitvariable
herangezogen wird.

Fiir baumbasierte Verfahren ist ein sogenanntes Label Encoding oft die bes-
sere Wahl. Da in dieser Arbeit ausschliefslich Gradient Boosting Machines
als Black-Box-Modelle zum Einsatz kommen (vgl. hierzu auch Kapitel 5.3.1)
und diese in der Regel der Performance eines linearen bzw. logistischen Re-
gressionsmodells gegeniibergestellt werden, finden immer beide Codierun-
gen parallel Verwendung.

5.3.3 Evaluation von ML-Modellen

Es gibt verschiedene Moglichkeiten, die Performance eines maschinellen
Lernverfahrens zu messen - dies ist u.a. abhdngig vom bearbeiteten Pro-
blemtyp. In dieser Arbeit werden ausschliefilich Regressions- bzw. Klassifi-
kationsprobleme betrachtet.

5.3.3.1 Evaluation von Klassifikationsproblemen

Im Falle von Klassifikationsproblemen spielen zwei Dinge bei der Beurtei-
lung der Modellqualitit eine entscheidende Rolle: Zum einen die Verteilung
der Zielklassen und zum anderen die Wahl der Cut-Off-Wahrscheinlichkeit,
die nétig ist, um eine Beobachtung einer Klasse zuzuordnen:

Eine leichte Unbalanciertheit der Daten muss spéter bei der Evaluation des
Modells berticksichtigt werden. Die Genauigkeit des Modells ist nach unten
durch diese beschrankt. Gehoren beispielsweise 70 Prozent der Beobachtun-
gen einer Zielklasse an, so kann bereits ein generisches Modell, das einfach
alle Beobachtungen in diese Kategorie einordnet, eine Genauigkeit von 70
Prozent erzielen. Wird in solchen Féllen die Genauigkeit als Evaluationsmaf3
herangezogen, ergibt sich zusétzlich die Herausforderung, die optimale Cut-
Off-Wahrscheinlichkeit zu bestimmen, bei dem die Beobachtung einer Klasse
zuzuordnen ist. Die Area-Under-the-Curve (AUC) der ROC-Kurve (Receiver
Operating Characteristics) hingegen ist ein Evaluationsmafs, das unabhéngig
von der Verteilung der Zielgrofse und ohne konkrete Cut-Off-Wahl ein Mo-
dell evaluiert.
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Die ROC-Kurve ist eine Wahrscheinlichkeitskurve und deren AUC zeigt
wie gut ein Modell in der Lage ist, zwischen Klassen zu unterscheiden. Dazu
wird fiir jeden moglichen Schwellwert die Sensitivitat (Richtig-Positiv-Rate)
und Spezifitiat (Falsch-Pos-itiv-Rate) ermittelt. In einem Diagramm wird die
Sensitivitdt als Ordinate und Spezifitit als Abszisse gegeneinander abgetra-
gen. Eine AUC von 1.0 entspricht einer perfekten Klassentrennung des Mo-
dells unabhéngig von der gewihlten Cut-Off-Wahrscheinlichkeit. Bei einer
AUC von o.5 hingegen weist das Modell keinerlei Trennkraft auf, und es ent-
scheidet quasi zufillig tiber die Klassenzugehorigkeit. Mehr zu ROC-Kurven
findet sich bei [Powo7].

5.3.3.2 Evaluation von Regressionsproblemen

Die Evaluation von Regressionsproblemen erfolgt hdufig anhand der Wurzel
der mittleren quadrierten Fehlerterme (Root Mean Squared Error - RMSE).
Dieses Mafs ist mit der Annahme verbunden, dass die Residuen unverzerrt
normalverteilt sind. Es berechnet sich wie folgt:

_ Zilil(yAi — yi)?
RMSE = =N

Bei der Interpretation des RSME gilt es einiges zu beachten:
e Der RMSE ist stark durch AusreifSer in den Daten beeinflussbar.

* Der RMSE kann immer nur im Verhéltnis zum Wertebereich der Ziel-
grofie interpretiert werden. Er ist nicht iiber verschiedene Probleme
hinweg vergleichbar.

¢ Im Umterschied zum mittleren absoluten Fehler werden grofie Abwei-
chungen zwischen Prognose und tatsachlicher Auspragung stiarker be-
straft.

Sinkt der RMSE, verbessert sich die Leistung des Modells, allerdings ist die
Interpretation nicht so intuitiv. Im Falle eines Klassifizierungsproblems, das
mittels ROC-AUC evaluiert wurde, ldsst sich Performance immer in Bezug
zu einem Zufallsmodell darstellen, das als Benchmark dient. Der RMSE hat
hingegen keinen Benchmark.

Die Verwendung der adjustierten R-Squared Metrik (auch Bestimmtheits-
maf) erleichtert den Modellvergleich. Die Berechnung ergibt sich durch

R2 —1— Zfil(yl B y,\i)z
SN (7 — 9i)?

wobei N die Anzahl an Beobachtungen und k die Anzahl der Merkmale
im Regressionsmodell beschreibt. Ein Modell, das gleich der Basislinie per-
formt, wiirde ein R-Squared von o erhalten. Je besser das Modell, desto ho-
her der R2-Wert. Das unadjustierte R-Squared beriicksichtigt nicht die Tat-
sache, dass durch das Hinzufiigen neuer Merkmale R? nicht fallen kann.

R2:1—(1—R2)[ N-1 } mit

N—(k+1)
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Im Gegensatz zum R? besteht beim adjustierten Bestimmtheitsmafl R? die
Moglichkeit, dass dieses auch Werte kleiner Null bzw. grofier Eins anneh-
men kann. Dies ist bei der Interpretation zu berticksichtigen. Die Evaluation
des Feature Engineerings bei Regressionsproblemen erfolgt daher immer an-
hand des adjustierten R>.

5.3.4 Evaluation des Feature Engineerings

Nachdem mittels den spater in Kapitel 6 und 7 vorgestellten Methoden ein
aufwendiges Feature Engineering betrieben wurde, stellt sich die Frage, wie
der Nutzen des Vorgehens zu evaluieren ist.

Wiéhrend der beiden Vorgehen wird stets die mittlere Performance einer
k=5 Kreuzvalidierung als Schitzung der Trennschirfe eines Modells - und
damit auch als Schitzung seiner Leistungsfihigkeit - herangezogen. Die-
ses eher heuristische Vorgehen geniigt, um einen ersten einfachen Vergleich
zwischen Machine Learning Modellen durchzufiihren und den Nutzen ei-
ner Transformationen des Merkmalsraums abzuschétzen. Allerdings ergibt
sich daraus noch keine Gewissheit, dass die grofiere Leistungsfahigkeit ei-
nes Modells nicht zuféllig - beispielsweise durch eine giinstige Aufteilung
des Datensatzes in Train- und Testsample - zustande gekommen ist. Um
diese Frage abschlieffend beantworten zu kénnen, muss ein statistischer Test
durchgefiihrt werden. Mehr zu statistischen Testverfahren, deren Annahmen
und Anwendung findet sich unter anderem bei [Mono6] und [Fis25].

Leider ist die Wahl eines geeigneten statistischen Testverfahrens fiir den
Vergleich der Leistungsfahigkeit von maschinellen Lernverfahren herausfor-
dernd. Anhand des Vergleichs zweier Klassifikatoren fiir ein bindres, balan-
ciertes Klassifikationsproblem mittels der ROC-AUC lassen sich die Heraus-
forderungen gut beschreiben.

Eine naheliegende Evaluation ist die gerade beschrieben 5 bzw. 10-fache
Kreuzvalidierung. Unter der Annahme einer normalverteilten Stichproben-
schitzung, lasst sich die Leistungsfahigkeit eines Verfahrens durch Bildung
des Mittelwertes schdtzen. Dadurch wird eine Normalverteilung der Schat-
zungen dieser Leistungsfdahigkeit impliziert. Werden die Klassifikatoren iiber
eine 10-fache Kreuzvalidierung auf genau den selben Splits des Datensatzes
bewertet, erzeugt dies paarweise verbundene Stichproben zwischen den bei-
den Klassifikatoren, die sich mittels eines verbundenen Student’schen t-Tests
auf signifikante Unterschiede in den mittleren AUC-Werten untersuchen las-
sen. Ziel ist das Ablehnen der Nullhypothese, dass beide Stichproben die
gleiche Verteilung aufweisen.

Das Problem dieser Methodik liegt in der Verletzung einer wichtigen An-
nahme des verbundenen Student’schen t-Tests:
Die Beobachtungen innerhalb jeder Stichprobe sind nicht unabhingig, eine
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zentrale Annahme vieler statistischer Testverfahren, so beispielsweise auch
beim nichtparametrischen Wilcoxon-Rangsummentest [Wilg2].

Im Rahmen des k-fachen Kreuzvalidierungsverfahrens geht eine Beobach-
tung in k-1 Trainingsdatensidtzen ein. Daraus folgt unmittelbar, dass die
geschitzten Evaluationsmetriken voneinander abhingig sind und dass die
Berechnung der t-Statistik und damit auch der Test als solcher verzerrt ist.

Bereits 1998 befasste sich Dietterich [Dieg8] mit dem Problem des sta-
tistischen Vergleichs verschiedener Klassifikationsmodelle. Der Artikel be-
schreibt fiinf approximative statistische Tests zur Bestimmung der Uber-
legenheit eines maschinellen Lernverfahrens gegeniiber eines konkurrien-
den Lernalgorithmus. Diese Tests wurden experimentell verglichen, um die
Wabhrscheinlichkeit eines Typ-1-Fehlers zu schitzen. Der Typ-1-Fehler be-
schreibt das fdlschliche Erkennen einer Differenz zwischen den Modellen.
Die gerade erlduterte Methodik mittels Kreuzvalidierung weist eine erhdhte
Wahrscheinlichkeit fiir einen Fehler 1.Art auf [Dieg8]. Zu den beiden Fehler-
arten vergleiche Tabelle 5.2:

Realitit
Hj ist wahr | Hj ist wahr
Entscheidung | fiir Hy 4 Fehler 2.Art
des Tests ... | fur H; || Fehler 1.Art v

Tabelle 5.2: Fehlerarten bei statistischen Testverfahren

Der McNemar’s-Test [McN47] zeigt hingegen einen niedrigen Typ-I-Fehler.
Der von Dietterich vorgeschlagene fiinfte Test, 5x2CV, basierend auf fiinf Ite-
rationen einer zufélligen k=2 Kreuzvalidierung mit anschlielendem verbun-
denen t-Test, weist ebenfalls einen akzeptablen Fehler 1.Art auf. Dietterich
misst dariiber hinaus auch die Power der statistischen Tests - die Fahigkeit,
Unterschiede zwischen den verschiedenen Modellen zu erkennen, wenn sie
tatsdchlich vorhanden sind. Der kreuzvalidierte t-Test ist der Test mit der
meisten Power, hat allerdings eine erhohte Wahrscheinlichkeit fiir ein Fehler
1.Art, und sollte daher nur Verwendung finden, wenn die Power des Test
die relevantere Grofse darstellt. Der 5x2CV-Test erweist sich mit Blick auf
die Power als etwas leistungsfahiger als der McNemar-Test [Dieg8].

Neben der Vermeidung der Fehler 1.Art bzw. 2.Art spielen die Berech-
nungskosten bei der Wahl des statistischen Testverfahrens ebenfalls eine Rol-
le. Fiir Algorithmen, die auf Grund einer komplexen und langwierigen Be-
rechnung nur einmal evaluiert werden konnen, ist der Test von Mc-Nemar,
der einzige Test mit akzeptablem Typ-I-Fehler. Fiir Algorithmen, die mindes-
tens 10 mal in angemessener Zeit ausfiihrbar sind, empfiehlt Dietterich den
5x2CV-Test. Diese Empfehlung fufit hauptsachlich auf der hoheren Power
des Verfahrens und der Tatsache, dass dieses die Variationen aufgrund der
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Wahl des Trainingssets direkt misst [Dieg8]. Da die in dieser Arbeit verwen-
deten Modelle in annehmbarer Zeit trainier- und evaluierbar sind, wird das
Feature Engineering mittels des 5x2CV-t-Tests bewertet.

Die Interpretation der Ergebnisse dieser Testprozedur sollte allerdings im-
mer mit Sorgfalt erfolgen. Zum einen ist die 5x2CV in Bezug auf die Ver-
letzung der Unabhingigkeitsannahmen des t-Tests nicht ideal. Die einzel-
nen Train-Test-Splits sind zwar nicht mehr voneinander abhéngig, aber jede
Kreuzvalidierung arbeitet immer noch auf der gleichen Datenbasis, so dass
hier Abhédngigkeitsverhéltnisse entstehen.

Im Vorgehen dieser Arbeit kommt eine weitere Komponente hinzu, die die
Unabhéngigkeitsannahme weiter einschrankt:

Alle Transformationen des Merkmalsraums durch das Feature Enginee-
ring werden auf Basis eines 80-20-Train-Test-Splits bestimmt. Das heifst, jede
k=2 Kreuzvalidierung auf diesem transformierten Datensatz greift in bei-
den Samples auf Informationen aus dem anderen Teil der Daten zurtick, da
alle Transformationen auf Basis von 8o Prozent der Beobachtungen berech-
net wurden. Daraus resultiert eine schwache Abhédngigkeit aller erzeugten
Kreuzvalidierungssamples der 5x2CV.

Zusammenfassend muss festgestellt werden, dass die in dieser Arbeit be-
rechneten Tests mit Vorsicht interpretiert werden sollten und nur eine Idee
von der statistischen Relevanz der Methodik liefern.

Bevor sich das nidchste Kapitel dem Feature Engineering mittels den Er-
klarungen eines Black-Box-Modells widmet, noch eine abschliefSende Bemer-
kung zur Evaluation des Feature Engineerings bzw. was dabei nicht aufler
Acht gelassen werden sollte.

Globale Erkldarungen werden hdufig fiir den gesamten Datensatz - also
Test- und Trainingsdaten - erzeugt [HG18]. Soll allerdings anhand dieser
Erklarungen ein Feature Engineering fiir andere Modelle betrieben werden,
darf die Berechnung der Erklarungen nur auf Basis der Trainingsdaten oder
einem eigens daftir zuriickgehaltenen Datensatz erfolgen. Die Verwendung
des Testdatensatzes ist zu vermeiden, da sonst die Gefahr besteht, Informa-
tionen aus den Testdaten - anhand derer spater auch das White-Box-Modell
evaluiert wird - in das Modelltraining zu leaken. Mehr zum Phédnomen des
sogenannten Data Leakage findet sich unter anderem in [KRP11].



FEATURE ENGINEERING MITTELS ERKLARUNGEN
EINES BLACK-BOX-MODELLS

In vielen praktischen Problemen weisen Black-Box-Modelle eine gegeniiber
erkldrbaren Modellen iiberlegene Leistungsfahigkeit auf. Ziel der Arbeit ist
es, Prognosen und Erklarungen solcher performanten ML-Verfahren zu nut-
zen, um ein unterstiitzendes Feature Engineering fiir White-Box-Modelle
durchzufiihren. Soll die Performance erkldrbarer Verfahren verbessert wer-
den, ist es ein naheliegender Ansatz, die strukturellen Unterschiede zwi-
schen Black- und White-Box-Modellen zu untersuchen und daraus Riick-
schliisse auf die Leistungsfahigkeit der Verfahren zu ziehen.

Die Analyse dieser Unterschiede in Kombination mit der Generierung von
Erklarungen ermoglicht, das Verhalten von Black-Box-Modellen zu verste-
hen. Die in diesem Kapitel vorgestellte Methodik verfolgt das Ziel, dieses
Verhalten bestmoglich durch ein White-Box-Modell zu imitieren, um dessen
Performance zu verbessern.

Ausgangspunkt des Vorgehens ist die Frage: Wie kommt das Black-Box-Modell
zu seiner Prognose, und lisst sich dessen Weg der Entscheidungsfindung imitieren?

6.1 PERFORMANCEUNTERSCHIEDE: BLACK- VS. WHITE-BOX-MODELLE

Die in Tabelle 5.1 dargestellten Eigenschaften erklarbarer Modelle bilden die
Ankniipfungspunkte fiir die Analyse moglicher Ursachen des Performance-
unterschieds zwischen Black- und White-Box-Modellen.

Wihrend Black-Box-Modelle (wie Neuronale Netze, Gradient Boosting oder
Support Vector Machines) komplexe, nichtlineare, nichtmonotone Funktio-
nen mit zahlreichen Interaktionen abbilden konnen, sind erklarbare Modelle
immer an die in Tabelle 5.1 dargestellten Eigenschaften in Bezug auf Lineari-
tat und Monotonie der Modelle, sowie Interaktionen gebunden. Was im Kon-
text der Interpretierbarkeit ein grofier Vorteil dieser Modelle ist, erweist sich
mit Hinblick auf die Prognosequalitdt oft als Nachteil. Sind die Zusammen-
hinge zwischen einem Merkmal und der Zielgrofie nichtlinear und/oder
nichtmonoton, sind sie beispielsweise mit einer linearen oder logistischen
Regression nicht addquat abbildbar, was sich negativ auf die Performance
des Modells auswirken kann.

Im Folgenden werden drei wesentliche Unterschiede zwischen Black- und
White-Box-Modellen betrachtet, die alle Einfluss auf die Performance eines
Modells haben und dadurch die Unterschiede, hinsichtlich der Prognosequa-
litat, in Teilen erkldren konnen: Die Auswahl der Merkmale, Nichtlineare
Effekte und Interaktionen.



8o

FEATURE ENGINEERING MITTELS ERKLARUNGEN EINES BLACK-BOX-MODELLS

¢ Auswahl der Merkmale: Bereits in Kapitel 4.3 wurde darauf hingewie-

sen, dass die Inputmerkmale eines ML-Modells in vielen Féllen nicht
gleichermafien relevant sind. Die Auswahl der Merkmale fiir das Mo-
delltraining ist - gerade fiir statistische Regressionsverfahren - aus zwei
verschiedenen Griinden alles andere als trivial.

Zum einen sind Regressionsverfahren sehr anfillig fiir verrauschte Da-
ten bzw. Ausreifier, was die Performance negativ beeinflussen kann
[HTFog]. Zum anderen ist es nicht immer leicht, die Trennkraft ei-
nes Merkmals zu beurteilen. Mogliche Anhaltspunkte liefert die Be-
rechnung von Korrelationen zwischen Input- und Zielgrofien bzw. die
Analyse der Verteilung der Zielgrofie tiber die Merkmalsauspragungen
hinweg. Dies ist aber aufwendig und fehleranfillig, da beispielsweise
Wechselwirkungen zwischen Variablen nur eingeschrankt Berticksich-
tigung finden. Diese Einschrankung trifft auch auf die in Kapitel 5.3.1
erlduterten Selektionsverfahren zu.

Viele Black-Box-Verfahren fithren diese Auswahl prognoserelevanter
Merkmale autonom, wiahrend des Trainings durch. Beispielsweise sind
baumbasierte Ensemble oder Neuronale Netze auf Grund ihrer Struk-
tur und des iterativen Trainings dazu imstande, ihre Prognosen auf
besonders trennscharfe Merkmale zu begriinden und irrelevante Infor-
mation anderer Feature nur selten zu berticksichtigen, was die Perfor-
mance und die Erkldrbarkeit oft verbessert.

Nichtlineare Effekte: Keines der erklarbaren Verfahren aus Tabelle 5.1
ist in der Lage komplexe nichtlineare Effekte addquat zu représentie-
ren. Der erkldarbare Entscheidungsbaum (mit maximaler Tiefe Vier) er-
zeugt zwar nichtlineare Beziehungen zwischen Merkmal und Zielgro-
e, ist aber durch die geringe Tiefe nicht fihig, fiir mehrere Merkmale
komplexe nichtlineare Effekte darzustellen.

Sowohl die lineare als auch die logistische Regression modellieren Zu-
sammenhdnge zwischen Merkmalen und der Zielvariablen linear. FEi-
ne manuelle Integration nichtlinearer Effekte in erkldrbare Modelle ist
moglich, erfordert allerdings ausgepréagtes Domédnenwissen oder eine
aufwendige explorative Analyse des Datensatzes (vgl. hierzu auch Ka-
pitel 5.3.1). Black-Box-Modelle sind hingegen nicht auf eine bestimmte
funktionale Form des Zusammenhangs zwischen Input- und Output-
grofien angewiesen und erkennen dadurch auch nichtlineare Beziehun-
gen.

Interaktionen: Der Entscheidungsbaum ist das einzige der Verfahren
aus Tabelle 5.1, welches imstande ist, eigenstdndig Interaktionen zwi-
schen erkldrenden Variablen zu erkennen. Sowohl in die lineare als
auch die logistische Regression miissen Informationen iiber Wechsel-
wirkungen zwischen Merkmalen manuell integriert werden. Erneut er-
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fordert dies vom Entwickler viel Erfahrung in der entsprechenden Do-
maéne, oder es lauft auf eine ausfiihrliche explorative Analyse bzw. sys-
tematisches Ausprobieren hinaus (vgl. hierzu auch Kapitel 5.3.1). Hier
sind Black-Box-Modelle aufgrund ihrer Struktur im Vorteil. Sie detek-
tieren Interaktionen zwischen Merkmalen selbststindig und sind dabei
nicht nur auf zweidimensionale Wechselwirkungen begrenzt, sondern
konnen sogar Interaktionen beliebigen Grades erkennen. Dies ist in
Hinblick auf die Performance der Black-Box-Modelle ein grofier Vor-
teil, bedingt aber gleichzeitig deren vergleichsweise geringe Erklarbar-
keit.

Es gibt also verschiedene Ursachen fiir grofie Performanceunterschiede zwi-
schen erkldarbaren und komplexen ML-Verfahren. Bisher wurde ausschlief3-
lich die Prognosequalitdt eines Modells betrachtet. Das Ziel ist allerdings
die Verbesserung der Performance eines erklarbaren Modells, bei moglichst
geringer Einschrankung der intrinsischen Erkldrbarkeit. Unter diesem Ge-
sichtspunkt, miissen die gerade erlduterten Ursachen, und damit auch die
potenzielle Ansatze fiir ein verbessertes Feature Engineering durch Erkla-
rungen von Black-Box-Modellen, nochmals neu bewertet werden:

Bereits bei den Annahmen in Kapiel 5.2 wurde auf die verbesserte Inter-
pretierbarkeit von Modellen mit weniger Merkmalen hingewiesen. Die Nach-
vollziehbarkeit nichtlinearer Effekte hdngt hingegen stark von der funktiona-
len Form des Zusammenhangs ab. Einfache, polynomiale Transformationen
oder grobe Klassierungen eines Merkmals sind sicherlich leichter vermittel-
bar als Transformationen mittels komplexerer Funktionen. Ahnliches gilt fiir
Interaktionen: So lange diese durch einfache funktionale Zusammenhéange re-
prasentierbar sind und die Performance des erkldarbaren Modells deutlich
verbessern, ist die Einschrankung der Erkldrbarkeit sicherlich verschmerz-
bar. Ist dies allerdings nicht der Fall, bzw. wird die Anzahl an Interaktionen
im Modell zu grofs, schranken diese die Erklarbarkeit des Modells stark ein.

Sowohl bei der Integration von Nichtlinearitdten als auch Wechselwirkun-
gen muss stets die menschliche Denkweise berticksichtigt werden. Diese
neigt dazu, Zusammenhinge stets als monoton (und mit Vorliebe linear)
anzunehmen. Darstellungen oder Modelle, die diesem Vorurteil nicht Rech-
nung tragen, erhalten weniger Beachtung/Aufmerksamkeit oder stofSen auf
Widerspruch. Dieses Phanomen ist in der Psychologie als Confirmation Bias
bekannt [Nicg8]. Daher sollte es das Ziel sein, Transformationen so zu ge-
stalten, dass sie entweder den Vorurteilen entsprechen oder moglichst leicht
nachzuvollziehen sind.

6.2 VORGEHEN

Das Vorgehen zum Feature Engineering mittels den Erklarungen eines Black-
Box-Modells ldsst sich in verschiedene Teilschritte unterteilen, die in den fol-
genden Abschnitten detailliert beschrieben werden. Die Methodik orientiert
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sich dabei stark an den in Kapitel 6.1 analysierten Griinden fiir die Leis-
tungsunterschiede zwischen Black- und White-Box-Modellen. In Abbildung
6.1 findet sich eine Ubersicht des gesamten Prozesses.

Zu Beginn stehen die Aufbereitung des Datensatzes mittels der in Kapitel
5.3 vorgestellten Methodik. Die Auswahl der White- bzw. Black-Box-Modelle
erfolgt mittels einer k=5 Kreuzvalidierung und der 5x2CV-Methodik. Die
Bestimmung der relevanten Merkmale und aller anderen Transformationen
des Merkmalsraums erfolgt dann exklusiv auf einem 8o-20 Train-Test-Split.
In Unterkapitel 6.2.1 steht die Auswahl der Merkmale fiir das erkldrbare
Modell im Fokus, gefolgt von der Integration von Nichtlinearitidten (Kapitel
6.2.2) und Interaktionen (Abschnitt 6.2.3). Zu guter Letzt wird das Vorgehen
anhand der in Abschnitt 5.3.4 dargestellten Testprozedur evaluiert.

Jede in Frage kommende Manipulation des Original-Datenraums wird
durch die identische k=5 Kreuzvalidierung evaluiert. Verbessert sich die
mittlere Performance des Modells durch die Transformation, wird diese bei-
behalten. Zur Einschrankung dieser Evaluation sei nochmals auf Kapitel
5.3.4 verwiesen.

6.2.1  Auswahl der Merkmale

Nachdem die Daten anhand des Vorgehens aus Kapitel 5.3.2 vorbereitet und
die in Frage kommenden Black- und White-Box-Modelle trainiert und eva-
luiert wurden, folgt das Erzeugen verschiedener Erkldarungen des komple-
xen maschinellen Lernverfahrens und daran anschlieffend das Ermitteln der
Wichtigkeit eines jeden Features fiir das Modell.

Merkmale, denen das Modell keine grofie Bedeutung zumisst, werden aus
dem Featurespace entfernt, wenn dadurch die Performance des erkldrbaren
Modells nicht deutlich absinkt. Aus Sicht der Performance des erkldarbaren
Modells kann die Merkmalsentfernung im ersten Moment kontraproduktiv
erscheinen, da sich diese unter Umstidnden minimal verschlechtert. Gleich-
zeitig verringert sich allerdings die Komplexitdt des Modells, was zu einer
Erhohung der Erkldrbarkeit fiihrt.

In Kapitel 4.3 wurden verschiedene Mafie zur Ermittlung der globalen
Wichtigkeit von Merkmalen eingefiihrt. Dariiber hinaus ermoglichen SHAP
Werte die Berechnung einer Merkmalsrelevanz (Kapitel 4.6.4). Die Gradient
Boosting Machines (GBM) werden in der Regel mittels des Python-Package
scikit-learn implementiert, welches die globale Feature Importance iiber die
Gini Wichtigkeit bestimmt. Diese berechnet sich, als {iber alle Biume gemit-
teltes Produkt aus der Unreinheitsreduzierung eines Merkmalssplits und der
Wahrscheinlichkeit, diesen Split zu erreichen (vgl. hierzu auch 4.3.1). Die
SHAP Merkmalswichtigkeit wird als gemittelter Absolutbetrag der SHAP
Values tiber alle Beobachtungen ermittelt .
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Abbildung 6.1: Graphische Darstellung des Vorgehens

6.2.2 Integration von Nichtlinearititen

Nun ist die Verbesserung der Performance des Modells durch Merkmal-
stransformationen (ohne die Erklarbarkeit zu stark einzuschrianken) das Ziel.
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Dazu erfolgt die Transformation der verbleibenden Merkmale mittels SHAP-
Erkldarungen des Black-Box-Modells. Die Transformation ist abhdngig vom
Merkmalstyp und der Gestalt des SHAP Dependence Plots:

6.2.2.1 Transformation kontinuierlicher Merkmale durch Polynome

Die Idee zum Umgang mit kontinuierlichen Merkmalen wird anhand eines
Beispiels besonders klar: Dazu sei der SHAP Dependence Plot einer Gradient
Boosting Machine fiir das Merkmal (Age) gegeben. Da im néchsten Schritt
(Kapitel 6.2.3) auch noch Interaktionen zwischen den Featuren in das erklar-
bare Modell integriert werden sollen, erfolgt hier zundchst ausschliefilich ei-
ne Analyse der Haupteffekte des Merkmals. Zu SHAP Dependence Plots und
der Aufteilung in Haupt- und Interaktionseffekt vergleiche Kapitel 4.6.4.

1.0
0.5 g ]

0.0 * R -

-1.0

-15
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SHAP main effect value for
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&
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Abbildung 6.2: SHAP Dependence Age Haupteffekt (Adult-Datensatz)

Auf der x-Achse ist die Merkmalsauspragung - in diesem Fall das Alter -
abgetragen. Auf der y-Achse befindet sich der SHAP Wert der Beobachtung.
Jede Beobachtung wird in das Koordinatensystem eingetragen, wobei in die-
sem Plot die Farbcodierung keine inhaltliche Interpretation hat. Es ist klar zu
erkennen, dass der Einfluss von Alter nichtlinear ist, sondern vielmehr ein
quadratischer bzw. polynomialer Einfluss vorliegt. Es stellt sich die Frage,
wie dieser Zusammenhang zu transformieren ist, um ihn fiir die logistische
Regression abbildbar zu machen. Die Idee ldsst sich wie folgt beschreiben:
Eine Approximation des Einflusses eines Merkmals durch eine einfache Funk-
tion (wie z.B. ein Polynom vom Grad kleiner 6) und anschliefSendes Transfor-
mieren des Merkmal mittels dieser fiihrt zu einer Transformation des Daten-
raums. Dadurch wird der nichtlineare Zusammenhang in eine approximativ
lineare Beziehung {tiberfiihrt, welche auch von der logistischen Regression
angendhert werden kann. In Abbildung 6.3 ist dieses Vorgehen exemplarisch
fiir das Merkmal Age dargestellt.
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Abbildung 6.3: Transformation des Merkmals Age mittels eines Polynoms (Adult-
Datensatz)

Fiir lineare und logistische Regressionsmodell ist die Beziehung zwischen
den SHAP Werten und den Auspragungen eines Merkmals linear. Das heifst,
eine logistische Regression wiirde auf dem Originalmerkmalsraum (Abbil-
dung 6.3 Unten Links) den durch die GBM detektierten Einfluss des Featu-
res Age nur unzureichend beschreiben, und erzielt lediglich ein R? von 0.575.
Die Transformation des Merkmals Age mittels eines Polynoms zweiten Gra-
des, welches den Einfluss des Merkmals auf die Vorhersage approximiert
(Abbildung 6.3 Oben), ermoglicht eine deutlich bessere Anpassung der li-
nearen Funktion an den Einfluss des transformierten Merkmals, mit einer
R? von 0.948 (Abbildung 6.3 Unten Rechts).

Die Auswirkungen dieser Transformation auf die logistische Regression
und den zugehorigen Einfluss des Merkmals Age sind in Abbildung 6.4 dar-
gestellt:
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Abbildung 6.4: Auswirkungen der Transformation von Age auf die logistische Re-
gression (Adult-Datensatz)

Unten Links ist der Einfluss des Features im Originaldatenraum zu erken-

nen. Wie zu erwarten ist der Einfluss linear. Eine logistische Regression A,
die auf diesem unveranderten Merkmalsraum trainiert wurde, erzielt auf
den Testdaten eine AUC von 0.885. Zum Vergleich: Die GBM aus Abbildung
6.3 erzielt auf dem selben Train-Test-Split eine AUC von 0.912 - eine deutlich
bessere Performance.
Die Transformation des Merkmals Age anhand des Polynoms aus Abbildung
6.3 (Oben), und anschlieffendes Trainieren der logistischen Regression B auf
dem sonst identischen Datenraum und gleichen Train-Test-Split ergibt ei-
ne AUC von 0.894. Das heifst, durch die Transformation hat sich die Per-
formance deutlich verbessert. In Abbildung 6.4 (Oben) ist der Einfluss des
transformierten Merkmals Age in der logistischen Regression B dargestellt.
Dieser ist erneut linear, allerdings ist das Merkmal so schwerer zu interpre-
tieren. Um die Erklarbarkeit, der so entstandenen logistischen Regression B
zu gewdhrleisten, kann das Merkmal fiir das Erzeugen des SHAP Dependence
Plots einfach wieder in den urspriinglichen Datenraum zuriick transformiert
werden (Abbildung 6.4 Unten Rechts). Nun ist besser zu erkennen, wie die
Modellierung des Alters die Vorhersage des Modells beeinflusst.
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Die Approximation durch ein Polynom stellt eine Vereinfachung des durch
die performantere GBM beschriebenen Zusammenhangs zwischen Modell-
vorhersage und Merkmalsauspriagung dar. Diese Vereinfachung beeintrich-
tigt mit Sicherheit die Performance der logistischen Regression im Vergleich
zur GBM, allerdings hat sie in Bezug auf die Erkldrbarkeit einen entschei-
denden Vorteil. Wahrend der Verlauf des Einflusses von Age bei der GBM
abschnittsweise stark schwankt und auch Ausreifier auftreten (vgl. z.B. den
Abschnitt zwischen 70 und 8o Jahren in 6.3 Unten Links), entsteht durch das
Anpassen eines Polynoms eine stetige Funktion ohne Ausreifier oder Spriin-
ge, was die Interpretation der Zusammenhénge - insbesondere fiir Laien -
deutlich vereinfacht.

6.2.2.2 Transformation kontinuierlicher Merkmale durch Klassierung

Nicht immer ist der Einfluss eines Merkmales so eindeutig durch einen funk-
tionalen Zusammenhang beschreibbar. Zum Beispiel sei der folgende SHAP
Dependence Plot des Merkmals Capital Loss (Abbildung 6.5) gegeben.
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Abbildung 6.5: SHAP Dependence Capital Loss Haupteffekt (Adult-Datensatz)

Hier ist auf den ersten Blick kein funktionaler Zusammenhang erkennbar.
Allerdings hat ein Capital Loss von kleiner als 1300 keinen Einfluss auf die
Modellvorhersage, und fiir Werte grofier 2400 ist der Einfluss sehr stark po-
sitiv. Der Bereich zwischen 1300 und 2400 ldsst sich hingegen nur schwer
charakterisieren. Daher ist in solchen Fallen das geschickte Kategorisieren
des Features, mit dem Ziel moglichst viel Information tiber den Einfluss ei-
nes Merkmals zu erhalten, ein geeigneter Ansatz. In diesem Beispiel bietet
es sich an, die bereits beschriebenen Grenzen als Split heranzuziehen. Abbil-
dung 6.6 zeigt die Klassierung der Variable und die Konsequenzen auf den
Einfluss im GBM-Modell.
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Klassierung des Einflusses in GBM
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Abbildung 6.6: Transformation des Merkmals Capital Loss mittels Klassierung
(Adult-Datensatz)

In Abbildung 6.6 Unten Rechts ist eindeutig zu erkennen, dass es sich bei

dieser Klassierung um eine sehr starke Komprimierung des Einflusses der
Variable Capital Loss handelt - insbesondere in dem als medium eingestuften
roten Bereich.
Diese Klassierung kann in die logistische Regression als kategorielles Merk-
mal (nach einem entsprechend durchgefiihrten One-Hot-Encoding) einflie-
Ben. Zur Illustration des positiven Effekts dieser Kategorisierung findet sich
in Abbildung 6.7 (Unten Links) zunéchst der Einfluss von Capital Loss als ste-
tiges Feature in der logistischen Regression. Es ist erneut die Linearitdtsan-
nahme der logistischen Regression zu erkennen. Dariiber hinaus ist sichtbar,
dass die logistische Regression A den Einfluss in Relation zur (trennschérfe-
ren) GBM im low Bereich eher {iberschitzt, wahrend sie ihn im high Bereich
eher unterschétzt.
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Abbildung 6.7: Auswirkungen der Klassierung von Capital Loss auf die logistische
Regression (Adult-Datensatz)

Durchfiihren der Transformation anhand der Klassierung des Einflusses
von Capital Loss im Black-Box-Modell fiihrt fiir jedes Dummy-Merkmal zu
einem eigenen Plot. Die Effekte der einzelnen Dummy-Variablen miissen
entsprechend aggregiert werden, um den Gesamteffekt der Dummy-Klasse
zu ermitteln ( um den Effekt der Ausprdagung high zu erhalten, miissen die
SHAP-Values der Beobachtungen mit medium=o, low=0 und high=1 addiert
werden). Eine entsprechende Darstellung, der so ermittelten Effekte, findet
sich in Abbildung 6.7 (Oben). Wie bereits bei der Transformation durch Poly-
nome geht auch bei der Klassierung die Beziehung zwischen Originalmerk-
mal und Einfluss auf die Modellvorhersage verloren. Durch eine Riicktrans-
formation fiir die Erklarung lasst sich die Transparenz dieser Beziehung si-
cherstellen (vgl. Abbildung 6.7 Unten Rechts).

Auch hier fithrt die Transformation zu einer - in diesem Beispiel gering-
fiigigen - Verbesserung der Trennschirfe des Modells von 0.885 auf 0.887.
Dabei wurde der gleiche Train-Test-Split wie zuvor betrachtet und erneut
der urspriingliche Datenraum mit dem Datenraum nach der ausschlief3li-
chen Transformation des betrachteten Merkmals verglichen.

Dass der Gewinn an Performance hier eher gering ausfillt, ist angesichts
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der starken Komprimierung der Information im mittleren Bereich der Merk-
malsauspragung in der Kategorie medium nicht {iberraschend. Wie bereits
bei der Transformation durch Polynome entsteht auch bei der Klassierung
eine, im Vergleich zur GBM, deutlich leichter verstiandliche Beziehung zwi-
schen FEinfluss auf die Vorhersage und Auspragung des Merkmals.

6.2.2.3 Transformation kategorieller Merkmale

Bereits in Kapitel 5.3.2 wurde darauf hingewiesen, dass der Umgang mit
kategoriellen Merkmalen sehr stark vom zugrunde liegenden ML-Modell
abhéngig ist. Dennoch lassen sich aus dem Black-Box-Modell interessante
Informationen bzgl. des Einflusses solcher Feature auf die Vorhersage ge-
winnen und diese sowohl im Kontext der Erkldarbarkeit eines Modells als
auch in Bezug auf die Performance nutzen.

Anders als bei kontinuierlichen Merkmalen sind fiir kategorielle Merkmale
keine stetigen funktionalen Transformationen ermittelbar. Kategorielle Merk-
male verfiigen meist {iber keine Ordnung im Sinne von Rangfolge. Selbst
wenn ordinale Variablen vorliegen, sind immer noch keine Aussagen {iiber
die Differenz zwischen den verschiedenen Kategorien und deren inhaltliche
Bedeutung mdglich. Daher bleibt nur die Moglichkeit, Kategorien, die einen
dhnlichen FEinfluss auf die Vorhersage des Modells haben, zusammenzufas-
sen. Das Vorgehen ist sehr dhnlich zu dem gerade vorgestellten Klassieren
kontinuierlicher Merkmale. Zur Illustration sei der SHAP Dependence Plot
der Variable TRX HOUR (Abbildung 6.8) gegeben.

TRX_HOUR
-

SHAP main effect value for

15 'IID 1I5 2ID
TRX_HOUR

Abbildung 6.8: SHAP Dependence TRX HOUR Haupteffekt

Es ist zu erkennen, dass sich eine Uhrzeit zwischen 3 und 18 identisch,
leicht positiv auf die Vorhersage auswirkt. Uhrzeiten zwischen Mitternacht
und 2 Uhr haben einen starken positiven Einfluss. Alle anderen Zeiten des
Tages wirken sich aus Sicht der GBM eher negativ auf die Prognose aus.
Eine naheliegende Transformation dieses Merkmals ist die Zusammenfas-
sung der Zeiten zwischen 3 und 18 Uhr zu einer gemeinsamen Klasse. Glei-
ches gilt fiir die Zeiten zwischen o und 2 Uhr bzw. zwischen 21 und 22 Uhr.
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Die sich daraus ergebende Klassierung aus Sicht der GBM befindet sich in
Abbildung 6.9.
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Abbildung 6.9: Transformation des Merkmals TRX HOUR mittels Klassierung

Anders als bei der Klassierung des stetigen Merkmals, wurde hier aus
Sicht der GBM nur wenig Information komprimiert. Diese Klassierung lafst
sich in der logistischen Regression als kategorielles Merkmal berticksichti-
gen, indem sie als Dummy-Variablen in das Modelltrainig integriert wird.
Dieses Mal handelt es sich allerdings um eine kategorielle Variable, die be-
reits One-Hot-Encoded (mit 23 Dummy-Variablen) in die logistischen Re-
gression A eingegangen ist (Abbilduung 6.10 Unten Links).

Erneut wurde der Effekt einer Kategorie durch Addieren der Einfliisse iiber
alle Dummy-Variablen ermittelt. Daher ist in diesem Beispiel die implizite
Annahme der Linearitdt der logistischen Regression nicht erkennbar. Der
Einfluss streut sehr stark. Es ist kein tageszeitiibergreifender Zusammen-
hang zwischen dem Merkmal und dessen Einfluss feststellbar. Die Erklarung
der GBM ist in diesem Beispiel leichter nachzuvollziehen als die logistische

Regression.
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Die AUC dieser logistischen Regression A liegt bei 0.857. Die der GBM,
welche den SHAP Dependence Plot in Abbildung 6.9 erzeugt hat, liegt bei
0.865 - also nur minimal iiber der der logistischen Regression A.

Log. Regression B auf Transformation
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Abbildung 6.10: Auswirkungen der Transformation des Merkmals TRX HOUR auf
die logistische Regression

Durchfiihren der Klassierung des Merkmals TRX HOUR anhand der Er-
klarung der GBM (Abbildung 6.10 Oben) fasst in diesem Fall mehrere - in
der logistischen Regression bislang eigenstidndige - Klassen zusammen. In
Abbildung 6.10 (Unten Links) wird deutlich, dass dadurch der logistischen
Regression viel Information verloren geht. Dadurch verringert sich die Di-
mensionalitit und damit auch die Komplexitdt der logistischen Regression.
Es erhoht sich in jedem Falle die Erklarbarkeit des Modells, allerdings mog-
licherweise mit der Konsequenz einer verringerten Performance. Trainieren
des Modells B auf dem entsprechend transformierten, ansonsten aber iden-
tischen Merkmalsraum fiihrt zu einer AUC von 0.863 - also einer leichter
Verbesserung der Performance. Wie bereits erwdhnt, hitte der Effekt auch
umgekehrt sein konnen. Ein moglicher Grund fiir die Verbesserung der Per-
formance konnte eine bessere Generalisierung oder eine robustere Vorhersa-
ge des Modells sein.
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Vollig unabhéngig von der Performance wird durch das Zusammenfassen
der Klassen die Erkldrbarkeit des Modells erhoht. Ein Vergleich des Einflus-
ses des Merkmals nach Riicktransformation in den originalen Datenraum
(Abbildung 6.10 Unten Rechts) mit dem im Falle des unklassierten One-Hot-
Encoding in Modell A (Abbildung 6.10 Unten Links) zeigt dies. Die logisti-
sche Regression B ist intuitiver und leichter nachvollziehbar.

6.2.3 Integration von Interaktionen

Nachdem bereits irrelevante Merkmale entfernt und nichtlineare Effekte in-
tegriert wurden, nun zur dritten Ursache fiir Performanceunterschiede zwi-
schen Black- und White-Box-Modellen: zweidimensionale Interaktionen
Wihrend in Kapitel 6.2.2 der Haupteffekt eines Merkmals isoliert betrachtet
wurden, fokussiert sich dieser Abschnitt ausschliefSlich auf die Interaktions-
effekte mit anderen Merkmalen. Erneut sei zu Details beziiglich der Auftei-
lung in Haupt- und Interaktionseffekte auf Kapitel 4.6.4 verwiesen.

Abbildung 6.11: Heatmap des SHAP Interaction Index

Bevor zweidimensionalen Interaktionen in das erklarbare Modell integriert
werden konnen, miissen zundchst die besonders starken Interaktionen von
den schwachen Interaktionen differenziert werden. Zum einen gibt es bei n
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Merkmalen w viele paarweise Interaktionen. Zum anderen beeinflusst

die Grofie des Interaktionseffekts die Performance des White-Box-Modells.
Wird der Effekt zu klein, fiihrt die Integration bestenfalls noch zu margi-
nalen Performanceverbesserungen oder kann schlimmsten falls das Modell
sogar verschlechtern. Beispielsweise ist die logistische Regression ein Verfah-
ren, das ein gutes Signal-zu-Rausch-Verhiltnis voraussetzt - eine Einschran-
kung vieler ML-Algorithmen. Ist das Signal einer Interaktion zu schwach
und kaum von Rauschen zu unterscheiden, verschlechtert sich das Signal-zu-
Rausch-Verhiltnis und damit auch die logistische Regression.

Um die grofien Interaktionseffekte zu erkennen, ist die in Abbildung 6.11
dargestellte Heatmap hilfreich. In dieser sind die Summen der SHAP Interac-
tion Werte fiir jede Kombination von Merkmalen auftragen. Je grofier diese
Summe, desto dunkler die Flache in der Heatmap und desto stiarker die In-
teraktion zwischen den Merkmalen. In Hinblick auf die Modellperformance
ist durch das Hinzufiigen von starken Interaktionen eine grofiere Steigerung
der Performance zu erwarten als bei eher schwachen Interaktionen.

Auf der Hauptdiagonalen betragen die Interaktionseffekte Null. Nach der

Berechnungsformel fiir SHAP Interaktionen (vgl. Gleichung 4.18) wére die
Summe der Haupteffekte auf der Hauptdiagonalen der Heatmap konsistent.
Dies hat allerdings einen entscheidenden Nachteil in Bezug auf das Detek-
tieren der relevanten Interaktionen:
In der Regel sind Haupteffekte deutlich groler als Interaktionseffekte. Da
in der Heatmap die Summe der jeweiligen Effekte iiber alle Beobachtun-
gen betrachtet wird und diese Grofse nach oben unbeschrankt ist, wiirden
die Haupteffekte die Farbskala dominieren, so dass relevante Interaktionen
schwerer von weniger relevanten unterscheidbar waren. Daher ist es an-
schaulich, nicht die Summe der Haupteffekte, sondern Null einzutragen.

In Abbildung 6.11 fallen zwei Interaktionen besonders stark auf - jene zwi-
schen Relationship und Education-Num bzw. Hours per week. Erneut wird das
Vorgehen anhand eines Beispiels dargestellt. Dazu sei die Interaktion zwi-
schen Relationship und Education-Num in Abbildung 6.12 dargestellt.

Die Darstellung in diesem Plot ist vergleichbar zu der des SHAP Depen-
dence Plots. Allerdings werden die Interaktionseffekte und nicht mehr die
Haupteffekte aufgetragen. Dariiber hinaus ergibt sich durch eine entspre-
chende Farbcodierung eine dritte Dimension der Darstellung, die in Abbil-
dung 6.12 der Ausprdagung des Merkmals Relationship entspricht.

In dieser Grafik sind mindestens zwei unterschiedliche Funktionsverldufe
zu erkennen. Scheinbar verhilt sich in diesem Modell die Kategorie Verhei-
ratete (Husband und Wife) in Kombination mit dem Bildungsniveau anders,
als die vier anderen Auspragungen von Relationship. Um diese komplexe
Interaktion zwischen Merkmalen auch der logistischen Regression zur Ver-
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Abbildung 6.12: SHAP Interaction zwischen Education-Num und Relationship

fiigung zu stellen, wird auf die Ansitze aus Kapitel 6.2.2 zurtickgegriffen.

Statt einer Transformation fiir den kompletten Datenraum, erfolgt eine ab-
schnittsweise Definition verschiedener Transformationsfunktionen im zwei-
dimensionalen Datenraum der interagierenden Merkmale. In diesem Bei-
spiel ist folglich

s(Edu) fiir Rel € {Wife, Husband }
Inter(Edu, Rel) := { #(Edu) fiir Rel = Not-in-family (6.1)
u(Edu) sonst.

gesucht. Zur Schitzung von s, t und u wird erneut ein moglichst einfaches
Polynom herangezogen. Wurde der Datenraum anhand der Bedingungen
der abschnittsweisen Funktion eingeschréankt, entspricht das Vorgehen dem
in Kapitel 6.2.2. Abbildung 6.13 zeigt das Vorgehen exemplarisch. Zunéchst
erfolgt ein Splitten des Interaktionseffekts anhand der Ausprdagungen von
Relationship in drei disjunkte Datenrdume (vgl. Abbildung 6.13 Oben). Dar-
an anschlieffend wird der nichtlineare Zusammenhang zwischen dem zwei-
ten Merkmal Education-Num und dem Interaktionseffekt auf die Vorhersage,
mittels eines einfachen Polynoms, approximiert. So entstehen Schéatzungen
fir die Funktionen s, f und u.

Auch wenn das Vorgehen {iber das Definieren einer abschnittsweisen Funk-
tion (Gleichung 6.1) motiviert wurde, ist es fiir die Integration dieser Infor-
mation in das White-Box-Modelle wichtig, jede Teilfunktion der Interaktion
s, t und u (in Kombination mit der entsprechenden Auspriagung des ande-
ren interagierenden Merkmals) als eigenstdandiges Feature zur Verfiigung zu
stellen. Anderenfalls geht der Zusammenhang zwischen den beiden Merk-
malen verloren.
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Interaktion zwischen Education-Num & Relationship

vite

Own-child, Unmarried & Wife & Husband

Other-relative

Relationship

. & w© © w %
Education-Num

l Not-in-family

Education-Num Education-Num EducationNum

1 u(Edu) 1 t(Edu) 1 s(Edu)

— —_— 010 —_— — —
T4 EEE ] T 1 & & ® % ® ® 7
Education-Num

Education-Num

u(x)  0.0007x* — 0.02x? + 0.134x — 0.081 t(Edu) = 0.0006x* — 0.013x2 + 0.068x — 0.01 s(Edu) = —0.0007x® + 0.018x? — 0.11x — 0.0001

Abbildung 6.13: Approximation von Interaktionen durch Aufsplitten des Daten-
raums und Polynome

In diesem Beispiel miissen drei neue Merkmale generiert werden, die die
Interaktion zwischen Relationship und Education-Num beschreiben:

s(Edu, Rel) fiir Rel € {Wife, Husband}

Inter; (Edu) =
sonst.
Interp (Edu) = t(Edu,Rel) fiir Rel = Not-in-family
0 sonst.
Inters(Edu) = u(Edu, Rel) fiir Rel ¢ {Wife, Husband, Not-in-family}
0 sonst.

Das Beispiel zur Interaktion zwischen Relationship und Education-Num be-
zieht sich auf die Interaktion zwischen einer kategoriellen und einer konti-
nuierlichen Variable. Allerdings beschrénkt sich die Methodik nicht nur auf
diese Kombination von Merkmalstypen. Auch Interaktionen zwischen zwei
kategoriellen bzw. stetigen Merkmalen lassen sich mit diesem Vorgehen dar-
stellen. Zuvor nochmals die drei Schritte zur Integration von zweidimensio-
nalen Wechselwirkungen:

Ohne Beschrankung der Allgemeinheit sei Merkmal 1 jenes Merkmal, an-
hand dessen die Partition des Datenraums durchgefiihrt wurde, und Merk-
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mal m; jenes, welches zur Bestimmung der Transformation dient. Dann ldsst
sich das Vorgehen wie folgt beschreiben:

1. Zundchst muss eine moglichst einfache und geeignete Partition des
durch my und m; aufgespannten Datenraums gefunden werden. Da-
bei wird zundchst nur Feature m; als Splitkriterium betrachtet. Ziel ist
es dabei, solche Partitionen zu finden, dass sich beziiglich der zweiten
Dimension m; ein moglichst einfacher funktionaler Zusammenhang
zwischen Merkmalsausprdagung von m; und dem Interaktionseffekt er-
gibt.

2. Nach dem Ermitteln einer solchen Partition des zweidimensionalen
Datenraums wird jede dieser Partitionen als eindimensionaler Merk-
malsraum aufgefasst. Das heifst der Interaktionseffekt hangt jetzt nur
von Merkmal mj ab. Dadurch wird es moglich, den funktionalen Zu-
sammenhang mittels einer der Methoden aus Kapitel 6.2.2 zu beschrei-
ben.

3. Um diese Informationen in White-Box-Modellen zu nutzen, erfolgt ei-
ne Kombination der Informationen aus beiden Schritten. Das heifdt, es
folgt die Erzeugung eines neuen Merkmals fiir jede Partition des Da-
tenraums mittels m7, welches die berechnete Transformation von i,
fiir diese Partition durchfiihrt.

In keinem der drei Verarbeitungsschritte werden Annahmen bzgl. der Merk-
malstypen getroffen. Sowohl fiir kategorielle als auch fiir stetige Merkmale
lassen sich Partitionen berechnen. Das Approximieren der funktionalen Zu-
sammenhdnge in Schritt 2 ist fiir beide Typen moglich. Vergleiche hierzu
Kapitel 6.2.2.
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FEATURE ENGINEERING ANHAND DER
VORHERSAGEDIFFERENZ

Das gerade vorgestellte Vorgehen orientiert sich sehr stark an den limitie-
renden Eigenschaften vieler erkldrbarer Modelle. In diesem Kapitel wird ein
alternativer Ansatz vorgestellt, Merkmale anhand des Black-Box-Modells zu
generieren. Anstatt das Black-Box-Modell in seiner Gesamtheit zu erkldaren
und daraus Erkenntnisse iiber sinnvolle Transformationen bzw. neue Fea-
ture abzuleiten, betrachtet dieses Vorgehen ausschliefilich die Beobachtun-
gen, fiir die das Black-Box-Modell zu einer anderen Einschitzung wie das
White-Box-Modell gelangt. Es interessiert also nicht mehr wie ein Black-Box-
Modell zu seiner Prognose kommt, sondern stattdessen: Wie unterscheiden
sich die Beobachtungen, die nur mittels eines Black-Box-Modells erfasst werden kon-
nen, vom Rest der Beobachtungen im Datensatz?

7.1 ERKLARBARKEIT DES PERFORMANCEUNTERSCHIEDS

Die Teilmenge der Daten, die bereits von einem einfachen erkldarbaren Mo-
dell korrekt klassifiziert werden, ist nicht besonders spannend; selbst wenn
das komplexe Black-Box-Modell auf anderem Wege zu seiner Entscheidung
gekommen ist. Von deutlich grofierem Interesse sind die Bereiche der Daten,
in denen es zu einer grofien Differenz zwischen den Vorhersagen des kom-
plexen und des einfachen Modells kommt. Denn in diesem Bereich scheinen
die vereinfachenden Annahmen des White-Box-Modells nicht addquat, um
die Komplexitdt des Problems abzubilden, und das Black-Box-Modell liefert
einen echten Mehrwert.

7.1.1  Die Vorhersagedifferenz

Ein erster naheliegender Ansatz, um Bereiche in den Daten zu identifizieren,
in denen das Black-Box-Modell seine Starken ausspielen kann, ist die exklusi-
ve Betrachtung von, die nur durch das Black-Box-Modell richtig klassifiziert
werden. Dies fiihrt allerdings erneut zum Problem der Cut-Off-Wahrschein-
lichkeiten aus Kapitel 5.3.3. Viele Klassifikationsalgorithmen liefern eine Wahr-
scheinlichkeitsverteilung iiber die moglichen Zielklassen als Ergebnis, so
dass eine Grenze zu wihlen ist, ab der eine Beobachtung hart einer Ziel-
klasse zugeordnet wird. Die Wahl eines solchen Schwellwerts ist zum einen
stark problemabhingig und geht zusitzlich mit einem enormen Informati-
onsverlust einher, wie das folgende Beispiel illustriert:
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Im Falle eines bindren Klassifikationsproblems mit einen Schwellwert von
0.5 erhilt eine Beobachtung mit einer Wahrscheinlichkeitsverteilung von 0.51
zu 0.49 iiber die Zielklassen die gleiche Auspriagung der Zielvariable, wie ei-
ne Beobachtung mit der Verteilung 0.91 zu 0.09. Dies ist ein enormer Verlust
an relevanter Information, geben diese Wahrscheinlichkeiten doch so etwas
wie die Sicherheit des Klassifikators bei seiner Prognose wieder.

Beim Vergleich der Ergebnisse zweier oder mehrerer Klassifikationsverfah-
ren wird dieser Effekt sogar noch stdrker, da dieser Verlust bzgl. der Sicher-
heit einer Prognose nicht nur zwischen verschiedenen Beobachtungen auf-
tritt, sondern sogar fiir ein und dieselbe Beobachtung zwischen mehreren
Klassifikatoren. Im Falle des Schwellwertes von 0.5 und einer geschitzten
Verteilung durch Klassifikator A von 0.51 zu 0.49 iiber die Zieklassen und
Klassifikator B (fiir die gleiche Beobachtung) zu 0.49 zu 0.51, fiihrt diese har-
te Klassifikation zu der Schlussfolgerung, dass A eine andere Entscheidung
getroffen hat, als B, obwohl beide Verfahren zu einer dhnlichen Einschédtzung
beztiglich der Verteilung der Zielklassen fiir diese Beobachtungen gekom-
men sind.

Aus diesem Grund wird im weiteren Verlauf ein anderer Ansatz verfolgt.
Fiir jede Beobachtung erfolgt eine Bestimmung der Differenz der Vorher-
sagen beider Klassifikatoren. Im Falle bindrer Klassifikationsprobleme, er-
gibt sich diese einfach durch Fixieren einer Zielklasse und Berechnung der
Differenz fiir die Wahrscheinlichkeiten dieser Klasse. Dadurch bleibt die Si-
cherheit, mit der ein Verfahren zu einer Klassifikation kommt, erhalten. Im
obigen Beispiel wiirde sich eine Klassifikationsdifferenz zwischen A und B
fur die erste Zielklasse von 0.51-0.49 = 0.02 ergeben, was die Situation deut-
lich besser widerspiegelt.

Ist die Differenz der Vorhersagen zwischen White-Box- und Black-Box-
Modell gering, so schidtzen beide Verfahren die analysierte Beobachtung
dhnlich ein, und die vereinfachenden Annahmen des erkldarbaren Modells
beschreiben die Situation bereits ausreichend. Ist die Differenz grof3, deutet
es auf eine falsche Einschitzung durch eines der Modelle hin. Wann eine
Differenz grofd bzw. klein ist, hdngt vom betrachteten Problem und den ver-
wendeten ML-Verfahren ab. Es stellt sich nun das gleiche Problem wie beim
ersten naiven Ansatz: Die Bestimmung eines geeigneten Schwellwerts. Al-
lerdings ist in diesem Setting eine systematische Bestimmung dieses Wertes
moglich.

7.1.2 Bestimmung des Schwellwertes

Die Performance eines erklarbaren Modells W wird mit der eines Black-Box-
Modells B verglichen. Dabei erfolgt dieser Vergleich nur, wenn die Perfor-
mance des Black-Box-Modells der von W iiberlegen war (vergleiche hierzu
die Annahmen aus Kapitel 5.2). Bei der Berechnung der Vorhersagedifferenz
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zwischen B und W, ist - aufgrund der {iberlegenen Trennschirfe des Black-
Box-Ansatzes - davon auszugehen, dass diese Differenz vor allem dann be-
tragsmafiig grofse Werte annimmt, wenn Beobachtungen analysiert werden,
tiir die das Black-Box-Modell zu einer besseren Einschdtzung kommt als das
erklarbare Modell W. Mit dieser Annahme im Hinterkopf, erfolgt die expe-
rimentelle Bestimmung des Schwellwerts fiir die Vorhersagedifferenzen:

Dazu wird der Schwellwert systematisch von sehr niedrigen Werten - z.B.
0.05 - ausgehend, schrittweise erhoht. Anschliefsend erfolgt eine Teilung des
Datensatzes anhand dieses Cut-Offs in Beobachtungen mit kleiner Vorher-
sagedifferenz und solche mit einer grofsen Differenz. Fiir jeden dieser bei-
den Teildatensédtze wird die Performance des Black-Box-Modells B und des
White-Box-Ansatzes W bestimmt. Die Erhohung des Schwellwertes erfolgt
so lange, bis die Performance des erkldarbaren Verfahrens W auf Beobach-
tungen mit grofier Differenz unter die Trennschérfe eines generischen oder
zufélligen Modells féllt. Im Falle eines mittels ROC-AUC evaluierten Klas-
sifikationsproblems, wird also solange erhoht, bis das Modell W auf den
Beobachtungen mit grofser Prognosedifferenz lediglich eine AUC von unge-
fahr o.5 erzielt. Wenn die oben getroffene Annahme der iiberlegenen Per-
formance des Black-Box-Modells zutrifft, sollte sich dessen Performance auf
den Dateninstanzen mit grofier Differenz deutlich weniger stark reduzieren,
wenn der Schwellwert erhoht wird.

7.1.3 Analyse der Vorhersagedifferenz

Wurde mittels der gerade vorgestellten Methode ein Cut-Off-Wert und damit
eine Aufteilung des Datensatzes in Beobachtungen mit kleiner bzw. grofier
Differenz bestimmt, bietet SHAP die Moglichkeit, Erklarungen beider Mo-
delle fiir beide Teildatensitze zu erzeugen (ohne das Modell neu trainieren
zu miissen). Dies ermdglicht Vergleiche der beiden Modelle und Datensétze,
woraus sich Erkenntnisse tiber mogliche Griinde fiir die tiberlegene Perfor-
mance des Black-Box-Modells gewinnen lassen.

Dabei sind zwei Vergleiche von besonderem Interesse: Zum einen der Ver-
gleich tiber die beiden Teildatensédtze hinweg. Dabei spielen die drei folgen-
den Fragen eine grofie Rolle:

* Wie verdndert sich die Verteilung der einzelnen Merkmale? Haben viel-
leicht nur Teilmengen der Merkmalsrdaume einen Einfluss bei den In-
stanzen mit grofSer bzw. kleiner Vorhersagedifferenz?

* Wie verdndert sich die globale Relevanz einzelner Merkmale, wenn
Beobachtungen mit kleiner und solche mit grofier Vorhersagedifferenz
betrachtet werden?

e Wie verdndert sich der Merkmalseinfluss iiber den Merkmalsraum?

101



102

FEATURE ENGINEERING ANHAND DER VORHERSAGEDIFFERENZ

Neben diesem Vergleich tiber die beiden Datenrdume hinweg spielt auch
der Vergleich zwischen White- und Black-Box-Modell innerhalb desselben
Merkmalsraums eine grofie Rolle. Dabei stehen dhnliche Fragen im Zentrum
der Analyse:

¢ Wie unterscheidet sich die Relevanz der Merkmale zwischen den Mo-
dellen innerhalb eines Teildatensatzes?

* Lassen sich (insbesondere auf den Dateninstanzen mit grofser Diffe-
renz) Merkmalseinfliisse erkennen, die die grofse Differenz zwischen
Black- und White-Box-Modell erkldren kénnen?

Eine systematische Darstellung des Vorgehens zur Analyse von Prognosedif-
ferenzen und deren Auswirkungen auf Verteilung und Relevanz von Merk-
malen findet sich in Abbildung 7.1.

7.2 MERKMALSGENERIERUNG MITTELS DER VORHERSAGEDIFFERENZ

Mittels der in Abschnitt 7.1 vorgestellten Methodik konnen Griinde fiir die
tiberlegene Performance von Black-Box-Modellen auf den Daten mit grofier
Vorhersagedifferenz identifiziert werden. Darauf aufbauend folgt eine Ana-
lyse, inwieweit die gewonnenen Erkenntnisse iiber abweichende Merkmals-
verteilungen und -einfliisse nutzbar gemacht werden kénnen, um das White-
Box-Modell zu verbessern. Zunichst wird dabei das Ziel verfolgt, die Perfor-
mance des erkldrbaren Verfahrens auf Beobachtungen mit grofier Vorhersa-
gedifferenz zu verbessern. Auf Grund der Struktur erkldrbarer Modelle ist
es notwendig, stets die Gesamtperformance auf dem kompletten Datensatz
im Auge zu behalten, da sonst die Gefahr besteht, das Modell auf diese spe-
ziellen Beobachtungen zu overfitten.

Es scheinen zwei Ansitze geeignet, um auf Basis der Analyse von Vorher-
sagedifferenzen neue Merkmale fiir erkldarbare Modelle zu generieren:

1. Bei der Analyse dieser Daten werden neue, bislang nicht detektierte
nichtlineare Effekte oder Wechselwirkungen erkannt, die mittels einer
der in Kapitel 6.2.2 bzw. 6.2.3 vorgestellten Methoden in das Modell
integriert werden konnen.

2. Dartiber hinaus besteht die Moglichkeit, auf den Daten mit grofser Vor-
hersagedifferenz zwischen White- und Black-Box-Modell ein neues er-
klarbares Modell zu trainieren.

7.2.1 Feature Engineering mittels Erklirungen der grofien Vorhersagedifferenz

Der erste Ansatz unterscheidet sich in seinem Vorgehen nicht besonders
stark von dem in Kapitel 6 vorgestellten. Der einzige Unterschied ist der Da-
tenraum, auf dem die Methodik Anwendung findet. Dieser ist nun deutlich
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Abbildung 7.1: Vorgehen zur Analyse der Prognosedifferenz

kleiner und beinhaltet lediglich die Beobachtungen, bei denen die Vorhersa-
ge des erkldarbaren Modells stark von der des Black-Box-Modells abweicht.
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Die Tatsache, dass nun ein deutlich kleinerer Datenraum betrachtet wird,
muss bei der Integration der neuen Merkmale beachtet werden. Es besteht
die Moglichkeit, dass die gefundenen funktionalen Approximationen von
Nichtlinearitdten bzw. Wechselwirkungen nicht mehr auf den vollstandigen
Merkmalsraum verallgemeinerbar sind und so zu einer schlechteren Gesamt-
performance des Modells fiihren.

7.2.2  Erklirbare Modelle auf grofier Vorhersagedifferenz

Alternativ ist es moglich, ein vollig neues, erklarbares Modell C auf den Da-
teninstanzen mit grofier Vorhersagedifferenz zu trainieren. Die Idee hinter
diesem Ansatz ldsst sich wie folgt beschreiben:

Der Schwellwert bzgl. der Vorhersagedifferenz wurde in Kapitel 7.1.2 so be-
stimmt, dass die Performance des erkldarbaren Modells auf Beobachtungen
mit grofier Differenz nur noch mit der eines generischen, zufélligen Modells
vergleichbar ist. Daraus folgt, dass die in dieser Teilmenge des Datenraums
befindlichen Datenpunkte mit den Mitteln des White-Box-Modells nicht bes-
ser als zufillig, einer der beiden Klassen zugeordnet werden kénnen. Daraus
lasst sich schlussfolgern, dass sich diese Beobachtungen fundamental von de-
nen mit geringer Differenz unterscheiden miissen, da sie sonst auch durch
das erkldarbare Modell hitten beschrieben werden kénnen.

Es gibt zwei mogliche Griinde warum das erkldrbare Modell nicht imstan-
de war, diese Dateninstanzen in gleicher Art und Weise wie das zum Black-
Box-Modell zu beschreiben: Entweder ist der Zusammenhang zwischen der
Zielgrofie und den Merkmalen fiir diese Beobachtungen nicht durch ein er-
klarbares Modell darstellbar da seine Einschrankungen dies verhindern (ver-
gleiche dazu auch Kapitel 6.1). In diesem Falle kann auch das Trainieren
eines weiteren White-Box-Modells C keine neuen Erkenntnisse zu Tage for-
dern.

Dariiber hinaus besteht aber auch die Moglichkeit, dass die Beziehung
zwischen dem Merkmalsraum und der zu erkldrenden Variable nur durch
ein - im Vergleich zum White-Box-Modell W, mittels dessen die Differenz
bestimmt wurde - vollig andersartiges Modell C beschreibbar sind. In die-
sem Fall konnen aus Modell C neue Informationen fiir den urspriinglichen
erklarbaren Ansatz W gewonnen werden und lassen sich in diesen integrie-
ren.

Wie sich Informationen des neuen Modells C in das bereits bestehende
White-Box-Modell W integrieren lassen, ist zundchst nicht klar. Es sind meh-
rere Ansitze denkbar:

e Es lassen sich neue Merkmale aus Modell C extrahierern, die in das
urspriingliche, erkldarbare Verfahren W integriert werden. Handelt es
sich bei C um einen Entscheidungsbaum, wire eine Extraktion der
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Pfade zu besonders reinen, trennscharfen Knoten als neues Merkmal
denkbar. Dieses Vorgehen wird in Kapitel 8 beispielhaft illustriert und
ist in Abbildung 8.24 systematisch dargestellt.

¢ Dariiber hinaus wire eine Kombination der Vorhersagen dieser erklar-
baren Modelle C mit den Vorhersagen des urspriinglichen White-Box-
Ansatzes W tiber ein (stacked) Ensemble denkbar. Bei Stacking, manch-
mal auch Super Learning [LPHoy] oder Stacked Regression [Breg6] ge-
nannt, handelt es sich um eine Klasse von Algorithmen, die auf zwei-
ter Stufe einen Meta-Lerner trainieren, um eine optimale Kombination
der Basislerner zu finden. Haufig wird eine logistische Regression als
Meta-Lerner verwendet. Obwohl das Konzept bereits in den goern ent-
wickelt wurde, erfolgte eine mathematische Begriindung der Theorie
erst im Jahr 2007 in [LPHo7]. In diesem Beitrag wurde gezeigt, dass
das Super-Lerner-Ensemble ein asymptotisch optimales System zum
Lernen darstellt.

Unter dem Gesichtspunkt der Erkldrbarkeit ist dieser Ansatz allerdings
deutlich schwerer realisierbar als die anderen bisher vorgestellten. Die
Kombination der Vorhersagen mehrerer Modelle - selbst wenn diese er-
klarbar sind - iiber ein weiteres Modell, ist einem Laien wohl deutlich
schwerer verstandlich zu machen, als die bisher durchgefiihrten Schrit-
te zur Performanceverbesserung. Aus diesem Grund wird der Ansatz
in dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

Bevor im nédchsten Teil der Arbeit eine empirische Untersuchung des Vor-
gehens anhand des Adult-Datensatzes erfolgt, noch eine Anmerkung zur
Ubertragung dieser Methodik auf Regressionsprobleme:

Grundsétzlich spricht nichts dagegen, auch fiir Regressionsprobleme Vor-
hersagedifferenzen zu berechnen. Auf Grund der Tatsache, dass die Ziel-
grofle dann nicht mehr beschrdankt und keine Evaluation der Performance
in Bezug zu einer Baseline moglich ist, muss die Wahl des Schwellwerts,
mittels dessen Beobachtungen in solche mit kleine bzw. grofse Differenz auf-
geteilt werden, heuristisch erfolgen. Ist ein problemspezifischer Schwellwert
bestimmt, iibertragen sich alle weiteren Konzepte aus diesem Kapitel auch
auf Regressionsprobleme.
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FEATURE ENGINEERING FUR DEN ADULT-DATENSATZ

Der Adult-Datensatz [DG17] enthidlt Zensusdaten der USA aus dem Jahr
1994 zu ca. 32500 Personen. Zu jeder Beobachtung wurden 12 verschiedene
Merkmale erhoben. Diese wurden 1994 von Barry Becker aus der Zensus-
datenbank extrahiert [Kohg7] und mit dem Ziel versehen, anhand dieser
Merkmale vorherzusagen, ob das Einkommen der Person > 50000$ oder
< 50000% ist. Damit haben Ron Kohav und Barry Becker ein binéres Klassi-
fikationsproblem definiert.

8.1 BESCHREIBUNG DES DATENSATZES
Der Datensatz enthilt fiinf stetige und sieben kategorielle Variablen (vgl.

Tabelle 8.1), die im Folgenden genauer untersucht werden. Der Code zur Er-
zeugung der Modelle und Visualisierungen findet sich bei GitHub.
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Abbildung 8.1: Adult-Datensatz: Verteilung Age und Education-Num

Age ist eine kontinuierliche Variable, die Werte zwischen 17 und 9o an-
nimmt. Der Mittelwert betragt 38.5 mit einer Standardabweichung von 13.6
Jahren. Anhand des Histogramms (vgl. Abbildung 8.1 Links ) ist zu erken-
nen, dass die Verteilung leicht rechtsschief ist.

Education-Num ist eine kontinuierliche Variable, die Werte zwischen 1
und 16 annimmt. Der Mittelwert und Median betrdgt 10 Schuljahre mit ei-
ner Standardabweichung von 2.5 Jahren. Das Histogramm (vgl. Abbildung
8.1 Rechts) zeigt, dass tiber 50% der Personen eine neun- oder zehnjdhrige
Ausbildung (Schule und Universitdt) genossen haben.


https://github.com/ckrech94/masterthesis-explainable-ML
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Merkmal Beschreibung Auspriagungen

stetig

Age Alter in Jahren [17,90]

Education-Num Jahre in Ausbildung [0,16]

Capital Gain Kapitalgewinne [0, 100000]

Capital Loss Kapitalverlust [0,4356]

Hours per week Arbeitszeit pro Woche [0,99]

kategoriell

Workclass Beschiftigungsverhdltnis Private, Self-not-inc, Self-inc, Fed.-gov, Loc.-gov, Sta.-gov, Without-pay, Never-worked

Marital Status

Familienstand

Married-civ-spouse, Divorced, Never-married, Separated, Widowed, Married-spouse-
absent, Married-AF-spouse

Occupation Beruf der Person Tech-support, Craft-repair, Other-service, Sales, Exec-manag., Prof-specialty, Handlers-
cleaners, Machine-inspct, Adm-clerical, Farming, Transport, Priv-house-serv,
Protective-serv, Armed-Forces

Relationship Beziehung Wife, Own-child, Husband, Not-in-family, Other-relative, Unmarried

Race Ethnie White, Asian-Pac-Islander, Amer-Indian-Eskimo, Other, Black

Sex Geschlecht male, female

Country Herkunftsland United-States, England, Canada, Germany [...] (41 Lander)

Tabelle 8.1: Merkmalsbeschreibung Adult Datensatz
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Abbildung 8.2: Adult-Datensatz: Verteilung Capital Gain und Capital Loss

Capital Gain ist eine kontinuierliche Variable, die Werte zwischen o und
100000 annimmt. Der Mittelwert ist 1097 und der Median liegt bei o, was
auf eine starke Rechtsschiefe der Daten hinweist. Anhand des Histogramms
(vgl. Abbildung 8.2 Links) ldsst sich ablesen, dass sehr viele Personen keine
und einige wenige einen sehr grofie Gewinne an den Kapitalméarkten (zw.
10000 und 99999) erzielt haben.

Capital Loss ist eine kontinuierliche Variable, die Werte zwischen o und
4356 annimmt. Der Mittelwert ist 403 und der Median liegt bei o, was erneut
auf eine starke Rechtsschiefe hinweist. Das Histogramm (vgl. Abbildung 8.2
Rechts) zeigt einen dhnlichen Zusammenhang, wie er bereits bereits bei Ca-
pital Gain zu beobachten war.
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Abbildung 8.3: Adult-Datensatz: Verteilung Hours per Week und Workclass

Hours per week ist eine kontinuierliche Variable, die Werte zwischen o
und 99 annimmt. Der Mittelwert ist 40,5 und der Median liegt bei 40. An-
hand des Histogramms (vgl. Abbildung 8.3 Links) wird deutlich, dass tiber
50% der Personen zwischen 35 und 40 Stunden in der Woche arbeiten. Es
gibt auch einige extreme Fille, die {iber 60 bzw. weniger als 20 Stunden in
der Woche arbeiten.
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Workclass ist eine kategorielle Variable. Circa 70 Prozent der erhobenen
Personen sind in der Privatwirtschaft angestellt. Dariiber hinaus ist anhand
von Abbildung 8.3 (Rechts) zu erkennen, dass bei 5% der Personen keine
Informationen iiber das Beschaftigungsverhaltnis vorliegen und die Katego-
rien Never-worked und Without-pay quasi keine Bedeutung haben.
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Abbildung 8.4: Adult-Datensatz: Verteilung Marital Status und Occupation

Marital Status ist ebenfalls eine kategorielle Variable. Married-civ-spouse
und Never-married sind die beiden dominanten Kategorien mit mehr als
Zweidrittel der Beobachtungen (vgl. Abbildung 8.4 Links). Married-AF-spouse
ist die kleinste Kategorie.

Occupation ist die dritte kategorielle Variable. Prof-specialty, Craft-repair
und Exec-managerial sind die drei grofiten Kategorien mit jeweils 12% der
Personen (vgl. Abbildung 8.4 Rechts).
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Abbildung 8.5: Adult-Datensatz: Verteilung Relationship und Race

Die kategorielle Variable Relationship hat sechs verschiedene Auspragun-
gen (Abbildung 8.5 Links) und Husband ist mit 40% die hédufigste Kategorie.
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Auffillig ist die Tatsache, dass es zwar sehr viele Eheménner, allerdings nur
vergleichsweise wenige Ehefrauen (ca. 5%) in den Daten gibt. Dies geht ein-
her mit einer ungleichen Verteilung des Geschlechts tiber den Datensatzd.

Race ist eine kategorielle Variable, mit einer starken Konzentration auf

der Auspragung White. Die zweitgrofite Kategorie Black trifft nur fiir 10%
der Beobachtungen zu (Abbildung 8.5 Rechts)

a7

o

S
o
2

o
o
1

von Sex
o o
i
s B
-1

Relative Haufigkeit
o
@

Relative Haufigkeit
des Jahreseinkommen > 50.000:

o
o

)
o

o
=

= E -

b e
Sex Jahreseinkommen > 50.0008

Abbildung 8.6: Adult-Datensatz: Verteilung von Sex und der Zielgrofse

Die kategorielle Variable Sex ist nicht gleichverteilt. Es sind ungefdhr dop-
pelt so viele Médnner wie Frauen befragt worden (vgl. Abbildung 8.6 Links).

Die Variable Country hat zwar sehr viele verschiedene Kategorien, aller-
dings entfallen auf die USA bereits 91.5% der Beobachtungen. Die anderen
Kategorien spielen mit Ausnahme von Mexico keine grofie Rolle. Beides iiber-
rascht nicht, da die Datenbasis in den USA erhoben wurde.

Zu guter Letzt folgt die Betrachtung der Zielgrofie in Abbildung 8.6 Rechts:
das Einkommen einer Person (> 50.000$ (o) oder < 50.000% (1)). 76% der
Personen haben ein Einkommen kleiner als 50.000$ und circa 24 Prozent ein
Einkommen, das iiber 50.000 US-Dollar liegt.

8.2 PERFORMANCE DER BASELINE-MODELLE

Es werden drei verschiedene Modelle trainiert: Eine logistische Regression
und ein Entscheidungsbaum der Tiefe Vier als erklarbare Modelle, sowie
eine Gradient Boosting Machine (GBM), bestehend aus n = 1000 Entschei-
dungsbdumen mit maximal vier Blattknoten, als Black-Box-Modell. Zusétz-
lich zu diesen drei Modelltypen erfolgt eine Analyse auf zwei verschiede-
nen Merkmalsrdaumen: Einmal werden kategorielle Merkmale in Dummy-
Variablen zerlegt (One-Hot-Encoding), und einmal lediglich in entsprechen-
de numerische Ausprigungen iibersetzt (Label-Encoding). Daraus resultie-
rend entstehen sechs verschiedene Modelle, deren Vergleich anhand der
mittleren Performance einer k=5-Kreuzvalidierung erfolgt. Aufgrund der
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leichten Unbalanciertheit der Daten wird die ROC-AUC als Performance-
mafs verwendet. Zur Modellauswahl, Codierung und Evaluation vergleiche
Kapitel 5.3.

Nach der Entfernung fehlender Beobachtungen und Codierung der kate-
goriellen Variablen, sind die beiden White-Box-Modelle und die GBM fiir
jeden der fiinf Train-Test-Splits trainierbar. Die gemittelten AUC-Werte der
Kreuzvalidierungen finden sich in Tabelle 8.2, wobei die Werte in Klammer
im weiteren Verlauf immer die geschétzte Standardabweichung angeben:

Log. Regression | Entscheidungsbaum | Grad. Boost. Machine
One-Hot | Label | One-Hot Label One-Hot Label
0.906 0.870 0.871 0.928 0.928

(0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)

Tabelle 8.2: Performance Baseline-Modelle Adult

Das Black-Box-Modell hat die beste Performance - unabhéngig von der Co-
dierung der kategoriellen Variablen. Die logistische Regression ist das tiber-
legene der beiden erkldarbaren Modelle. Der Entscheidungsbaum ist auf dem
Label-Encoded-Datensatz minimal besser. Die logistische Regression ist nur
fir One-Hot-Encoding der kategoriellen Merkmale sinnvoll berechenbar. Im
Falle von Label-Encoding behandelt die logistische Regression kategorielle
Variablen wie stetige Merkmale. Dariiber hinaus ist die geringere Standard-
abweichung der GBM festzustellen, wobei die Standardabweichung tiber alle
Verfahren und Codierungen hinweg eher gering ist.

Zusétzlich soll die statistische Signifikanz des Unterschieds zwischen der
Performance des besten White-Box-Modells (Logistische Regression) und
der Gradient Boosting Machine ermittelt werden. Dies erfolgt mittels der in
Kapitel 5.3.4 vorgestellten 5x2CV. Die schliefst das Ermitteln der Performance
beider Modelle fiir fiinf unabhidngige k=2 Kreuzvalidierungen ein. Dadurch
ergeben sich 10 AUC-Werte fiir jedes Modell. Anschlieffend wird ein ver-
bundener t-Test berechnet, um zu untersuchen, ob sich die AUC-Werte der
logistischen Regression signifikant von jenen der Gradient Boosting Machi-
ne unterscheiden.

In der anhdngenden Tabelle A.1 finden sich die 10 AUC-Werte beider Mo-
delle. Das Berechnen der verbundenen T-Statistik ergibt einen t-Wert von -
40.16, was zu einem p-Wert von 1.8 - 1018 fiihrt, so dass die Null-Hypothese
einer Differenz von o zwischen den beiden Modellen, zu einem Fehlerniveau
von 5 Prozent zu verwerfen ist. Daraus folgt, dass die Gradient Boosting
Machine statistisch signifikant bessere Ergebnisse liefert als die logistische
Regression. An dieser Stelle sei nochmals auf die Hinweise zu Einschran-
kungen dieser Testmethodik aus Kapitel 5.3.4 verwiesen. Im ndchsten Kapi-
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tel werden Erklarungen des Black-Box-Modells mittels SHAP erzeugt und
anhand dieser die unwichtigen Merkmale ermittelt.

83 FEATURE ENGINEERING MITTELS ERKLARUNGEN

Zunichst wird die Methodik aus Kapitel 6 Anwendung finden und das
Feature Engineering mittels der SHAP Erklarungen der Gradient Boosting
Machine durchgefiihrt. Im ersten Schritt erfolgt das Entfernen irrelevan-
ter Merkmale, gefolgt von nichtlinearen Transformationen, bevor Wechsel-
wirkungen Eingang in das Modell finden. Die Erklarungen des Black-Box-
Modells und damit auch die Transformationen des Merkmalsraums werden
auf Basis der Trainingsdaten eines 80-20 Splits bestimmt, um eine Data Lea-
kage zu vermeiden (vgl. dazu Kapitel 5.3.4).

8.3.1 Entfernen unwichtiger Merkmale

Die GBM wurde mittels des Python-Package scikit-learn implementiert. Das
Paket berechnet die globale Feature Importance tiber die Gini Wichtigkeit
(Kapitel 4.3.1). In Abbildung 8.7 findet sich die so ermittelte Wichtigkeit
der einzelnen Merkmale. Dabei wurden alle Merkmale in Relation zum
wichtigsten Feature Relationship normiert; d.h. die Wichtigkeit des Merkmals
Education-Num ist ungeféhr halb so grofs wie die von Relationship.
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Abbildung 8.7: Feature Importance GBM (Adult-Datensatz)

Relationship, Capital Gain und Education-Num sind hier die mit Abstand
wichtigsten Merkmale. Es folgen Capital Loss, Age, Hours per week und Occu-
pation, wobei diese noch eine Relevanz von 10 bis 20 Prozent der Wichtigkeit
von Relationship vorzuweisen haben. Die verbleibenden Merkmale sind alle
vergleichsweise unbedeutend aus Sicht der Gini Wichtigkeit.

Zusétzlich wird die Merkmalsrelevanz mittels SHAP bestimmt (Kapitel
4.6.4):
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Abbildung 8.8: Feature Importance SHAP (Adult-Datensatz)

Die Relevanz einzelner Merkmale unterscheidet sich deutlich von der mit-

tels Gini Importance ermittelten. Relationship ist erneut die wichtigste Varia-
ble des Modells. Mit Age folgt dann allerdings ein Merkmal, dass mittels
SHAP einen deutlich stdrkeren Einfluss zugewiesen bekommt.
Eine weitere auffillige Abweichung betrifft das Feature Capital Loss. Wiah-
rend SHAP dieses fiir vergleichsweise irrelevant hilt, misst die Gini Wich-
tigkeit ihm eine grofie Relevanz zu. Wie kommen diese grofien Unterschiede
zustande, und was bedeutet dies fiir das eigentliche Problem - die Entfer-
nung der irrelevanten Merkmale?

Der erste Teil der Frage hat eine vergleichsweise kurze und naheliegende
Antwort: Die Gini Wichtigkeit neigt dazu, kategorielle Variablen mit vie-
len Auspragungen und stetige Merkmale mit grofsem Wertebereich zu iiber-
schdtzen (grof3 ist dabei immer in Relation zum Wertebereich der anderen
Merkmale des Datenraums zu sehen) (vgl. Kapitel 4.3.1). Dieser Effekt ist
vermutlich bei der Variable Capital Loss eingetreten. Die Variable hat einen
vergleichsweise grofsen Wertebereich und wird daher durch die beiden Ver-
fahren sehr unterschiedlich eingeschétzt.

Nun zum zweiten Teil der Frage: Welche Merkmale sind aus dem Daten-
raum zu entfernen, um die Erklarbarkeit des Modells zu erhohen, ohne des-
sen Performance einzuschranken? Nach Abbildung 8.7 wéren die Merkmale
Workclass, Sex, Country, Marital Status und Race potenzielle Kandidaten, um
aus dem Modell entfernt zu werden. SHAP kommt - wenn auch in anderer
Reihenfolge - bei Race, Country und Workclass zu einem dhnlichen Urteil in
Bezug auf die Wichtigkeit dieser erkldrenden Variablen. Bei Marital Status,
Capital Loss und Sex ist die Aussage nicht eindeutig, kommen die beiden Ma-
e doch zu sehr unterschiedlichen Ergebnissen.

Fiir das Feature Capital Loss wurden bereits mogliche Ursachen erldutert. Die
Wichtigkeit dieses Merkmals aus Sicht der Gini Wichtigkeit ist zu grof3, um
es zu entfernen. Bei Marital Status und Sex erfolgt die Entscheidung unter
Betrachtung des SHAP Summary Plots (Abbildung 8.9), um ein differenzier-
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Abbildung 8.9: SHAP Summary Plot (Adult-Datensatz)

teres Bild von der pradiktiven Trennkraft der Merkmale zu erhalten:

Bevor die Implikationen des Plots fiir die Problemstellung dargelegt wer-
den, nochmals eine kurze erkldirende Beschreibung des Plots. Auf der y-
Achse werden die verschiedenen Feature abgetragen, so dass jedes Merkmal
eine eigene Achse bekommt. Die Reihenfolge der Variablen richtet sich dabei
nach der globalen Wichtigkeit. Auf der x-Achse befindet sich der tatsdch-
liche Shapley-Werte einer Beobachtung. Jede Beobachtung wird mit einem
Punkt auf jeder der Merkmalsachsen représentiert. Die Farb-Codierung gibt
die entsprechende Merkmalsausprdgung an (von niedrig bis hoch). Treten
SHAP Werte mehrfach auf, werden diese aufeinander gestapelt.

Besonders auffillig sind die Variablen Capital Gain und Capital Loss, haben
diese doch eine sehr breite Verteilung der SHAP Werte. Bei einem Grofsteil
der Beobachtungen - diejenigen ohne Einkiinfte bzw. Verluste an den Kapi-
talmérkten - haben die beiden Feature quasi keinen Einfluss auf die Vorher-
sage. Nehmen sie stattdessen eine Auspragung grofer als Null an, ist deren
Einfluss sehr grofs und nicht eindeutig in Bezug auf die Richtung. Daraus
lasst sich folgern, dass das Merkmal nichtmonoton in Hinblick auf seinen
Einfluss ist. Diese Tatsache macht es den erkldarbaren Modellen - insbeson-
dere der logistischen Regression - schwer, den Einfluss dieser Merkmale ent-
sprechend eingehen zu lassen. Dies wird spater mittels der Methodik aus
Kapitel 7 nochmals genauer analysiert.

Zuriick zur Frage nach der Relevanz von Sex und Marital Status. Sex hat
tendenziell eher geringe SHAP Werte mit geringer Streuung. Manner ha-
ben in diesem Modell alleine aufgrund der Tatsache ihres Geschlechtes eine
groflere Chance ein Einkommen {iber 50.000$ zu erwirtschaften. Bei Frauen
ist der Einfluss hingegen negativ und streut ebenfalls nicht besonders stark.
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Bei Marital Status ergibt sich ein dhnliches Bild. Im Vergleich zu den anderen
Merkmalen ist die Streuung eher gering. Abhédngig von der Auspragung der
Variablen lassen sich die Effekte auf die Vorhersagewahrscheinlichkeit in
eher negativ, eher neutral und eher positiv unterteilen. Zusammenfassend
ist zu sagen, dass sowohl das Geschlecht als auch der Beziehungsstatus eine
pradiktive Trennkraft vorweisen konnen und daher nicht aus dem Daten-
raum entfernt werden.

Die Auswirkungen dieser Reduktion auf die Modellperformance sind in
Tabelle 8.3 zusammengefasst. Dabei wurde - wie auch im weiteren Verlauf
der Arbeit - das Black-Box-Modell auf dem transformierten Feature-Space
ebenfalls neu trainiert. Die runde Klammer enthélt erneut die Standardab-
weichung tiber die Kreuzvalidierung.

Merkmal || Log. Regression | Entscheid’baum | Grad. Boost. M.
One-Hot One-Hot ‘ Label | One-Hot ‘ Label

Baseline 0.906 0.870 0.871 0.928 0.928
(0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)

Merkmals- 0.905 0.870 0.871 0.927 0.927
relevanz (0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)

Tabelle 8.3: Performance nach Entfernung irrelevanter Merkmale

Fiir die logistische Regression und die Gradient Boosting Machine fiihrt
die Entfernung der Merkmale zu einer minimalen Reduktion der Modell-
performance um 0.01 AUC-Punkte. Auf den Entscheidungsbaum hat diese
Transformation hingegen keine Auswirkungen. Dies liegt in der geringen
Tiefe des Baumes begriindet. Der Baum hat die entfernten Merkmale schlicht
nicht als Split-Merkmale herangezogen.

Die Performance der logistischen Regression verschlechtertsich zwar mini-
mal, durch die Entfernung der irrelevanten Merkmale wurde allerdings die
Komplexitdt des Modells verringert und dadurch die Erkldrbarkeit erhoht
(vgl. hierzu auch Kapitel 6.2.1). In diesem Beispiel wurde die Dimensiona-
litdat des Merkmalsraums der logistischen Regression um 51 Dimensionen
reduziert. So viele Dummy-Variablen waren notwendig, um die 41 Léander,
die fiinf verschiedenen Ethnien und acht Beschiftigungsverhiltnisse zu re-
prdsentieren.

8.3.2 Integration von Nichtlinearititen

Es folgt fiir die verbleibenden Merkmale die Anwendung der Methodik aus
Kapitel 6.2.2, um Merkmale zu transformieren und so nichtlineare Zusam-
menhédnge in die erkldrbaren Modelle zu integrieren. Die Reihenfolge, in der
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die Transformationen durchgefiihrt orientiert sich an der SHAP Merkmals-
relevanz aus Abbildung 8.8. Wurde ein Merkmal transformiert verbleibt es
im erklarbaren Modell; die Merkmalstransformationen werden nicht isoliert
sondern schrittweise durchgefiihrt. Das Integrieren aller Nichtlinearitdten
fithrt zu folgenden Verdnderungen in Bezug auf die Performance der Mo-

delle:
Merkmal Log. Regression | Entscheid’baum | Grad. Boost. M.
One-Hot One-Hot ‘ Label | One-Hot ‘ Label
Baseline 0.906 0.870 0.871 0.928 0.928
(0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Merkmals- 0.905 0.870 0.871 0.927 0.927
relevanz (0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Nichtlinearitaten 0.914 0.868 0.872 0.915 0.914
(0.003) (0.004) (0.004) (0.003) (0.003)

Tabelle 8.4: Performance nach Integration von Nichtlinearitdten

Eine Tabelle, die die Auswirkung jeder einzelnen Transformationen auf
die Area-under-the-Curve zeigt, befindet sich im Anhang (Tabelle A.4). Hier
wird stattdessen Abbildung 8.10 betrachtet, in der diese Veranderungen iiber
die verschiedenen Merkmale hinweg visualisiert sind. Anhand dieser lasst
sich unmittelbar erkennen, welche Transformationen zu sehr grofien Veran-

derungen der Leistungsfahigkeit der Modelle fithren.
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Abbildung 8.10: Entwicklung der Performance bei Transformation der Merkmale

Wiéhrend sich die Performance der logistischen Regression deutlich ver-
bessert, profitiert der Entscheidungsbaum nicht durch die Transformation
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der Merkmale. Wenn sich die Gradient Boosting Machine mit den transfor-
mierten Merkmalsraumen konfrontiert sieht, sinkt deren Performance deut-
lich. Bevor die Griinde fiir die Auswirkungen der Integration von Nichtlinea-
rititen auf den Entscheidungsbaum und die GBM erldutert werden, folgt
eine Untersuchung der Merkmale, die zu groflen Verbesserung bzw. Ver-
schlechterungen der Performance fithren: Age, Capital Gain und Capital Loss.

Age
Das Merkmal Age war bereits als illustrierendes Beispiel in Kapitel 6.2.2 be-
trachtet worden. Der SHAP Dependence Plot in Abbildung 8.11 zeigt einen
eindeutig nichtlinearen Einfluss des Alters in der GBM.
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Abbildung 8.11: SHAP Dependence Age Haupteffekt (Adult-Datensatz)

Die Betrachtung des Bestimmtheitsmafles R? bestitigt diesen visuellen
Eindruck (vgl. Abbildung 8.12). Beim Versuch, Polynome vom Grad 1 bis 5
an den Einfluss des Features zu fitten, erzielt ein lineares Polynom lediglich
ein R? von ungefihr 0.55. Eine quadratische Funktion erreicht stattdessen
eine Glite der Approximation von iiber 0.9o. Danach steigt die Anpassung
nicht mehr durch das Erhohen des Grads der Polynome.
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Abbildung 8.12: SHAP Dependence Age Polynom-Fit
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Das heifdt, als Transformationsfunktion des Alters wird das folgende qua-
dratische Polynom verwendet:

t(Age) = —0.002 - Age? + 0.236 - Age — 5.37

Dass diese Transformation die Trennschérfe der logistischen Regression deut-
lich erhoht, tiberrascht wenig, wenn die schlechte Anpassung einer linearen
Beziehung zwischen Age und dem Einfluss auf die Modellvorhersage be-
dacht wird.

Capital Gain
Das Transformieren des Merkmals Capital Gain fithrt ebenfalls zu einer deut-
lichen Verbesserung der Trennschirfe der logistischen Regression. Dariiber
hinaus verschlechtert sich die Performance des Black-Box-Modells dadurch
erheblich. In Abbildung 8.13 ist der GBM-Einfluss iiber den gesamten Merk-
malsraum dargestellt.
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Abbildung 8.13: SHAP Dependence Capital Gain Haupteffekt (Adult-Datensatz)

Dabei fallen zwei Dinge besonders auf: Die Darstellung ist durch die Be-

obachtungen mit sehr groflem Capital Gain verzerrt. Dariiber hinaus ist kein
- durch Polynome beschreibbarer - funktionaler Zusammenhang erkennbar.
Daher wird das Merkmal in drei verschiedene Kategorien gesplittet:
Die Beobachtungen mit einem niedrigen Capital Gain von unter 4200 $, was
negativen Einfluss auf die Vorhersage hat. Fine Klasse mit den besonders
hohen Gewinnen am Kapitalmarkt (> 7500$) - was stark positiven Einfluss
auf die Vorhersage hat - und eine dritte Klasse mit den tibrigen, mittleren
Beobachtungen - deren Einfluss stark schwankt:

niedrig fiir Capital Gain < 4200$
Capital Gain ;= { hoch fiir Capital Gain > 7500$ (8.1)

mittel  sonst.
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Capital Loss
Die Transformation des Merkmals Capital Loss bewirkt fiir die logistische
Regression nur noch eine marginale Steigerung der Trennschérfe. Der Ent-
scheidungsbaum profitiert von dieser Transformation, wihrend die GBM
einen erheblichen Performanceverlust erleidet. In Abbildung 8.14 ist erneut
der Einfluss {iber den gesamten Merkmalsraum der GBM dargestellt.
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Abbildung 8.14: SHAP Dependence Capital Loss Haupteffekt (Adult-Datensatz)

Hier ist auf den ersten Blick ebenfalls kein funktionaler Zusammenhang
erkennbar. Allerdings hat auch in diesem Beispiel ein Capital Loss von un-
gefdhr kleiner als 1300 keinen Einfluss auf die Modellvorhersage. Fiir Werte
grofier 2400 ist der Einfluss hingegen sehr stark positiv. Der Bereich zwi-
schen 1300 und 2400 ldsst sich hingegen nur schwer charakterisieren. Abbil-
dung 6.6 zeigt die Klassierung des Merkmals anhand dieser Splits:

niedrig fiir Capital Loss < 1300$
hoch  fiir Capital Loss > 2400% (8.2)

mittel  sonst.

Capital Loss,,, . :=

Warum fiihrt die Transformation von Capital Gain bzw. Capital Loss zu ei-

ner deutlichen Verbesserung der erkldarbaren Modelle, verschlechtert aber
die GBM so stark?
Der Einfluss der beiden Merkmale ist stark nichtlinear, d.h. mit den Mit-
teln der logistischen Regression nicht gut zu messen. Auf Grund der Tatsa-
che, dass der Einfluss stark schwankend ist, fillt es schwer, mittels weniger
Splits - die ein kurzer, erkldrbarer Entscheidungsbaum zur Verfiigung hat -
die relevanten Bereiche des Merkmals zu identifizieren. Durch die Katego-
risierung ist es den erklarbaren Modellen allerdings moglich, einen Teil der
relevanten Dateninstanzen (solche mit sehr niedrigem bzw. sehr hohem Ca-
pital Loss /Gain) direkt zu identifizieren.
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Aus Sicht der Gradient Boosting Machine erfolgte hingegen eine starke
Komprimierung des Merkmals und viele relevante Informationen wurden
entfernt. Durch die Tatsache, dass die GBM 1000 Baume zur Verfiigung hat,
kann sie detailliert einzelne Teilbereiche der Daten identifizieren, in denen
Capital Gain bzw. Capital Loss positiven oder negativen Einfluss haben. Die
Vereinfachung bzw. implizite Aggregation von dhnlichen Beobachtungen,
welche durch die Transformationen des Merkmalsraums entsteht, fithrt zu
der Verschlechterung der GBM.

8.3.3 Integration von Interaktionen

Nachdem irrelevante Merkmale entfernt und nichtlineare (Haupt-)Effekte in-
tegriert wurden, widmet sich der letzte Schritt des Feature Engineerings mit-
tels der Erklarungen von Black-Box-Modellen den Interaktionen zwischen
zwei Merkmalen. Es werden die in Kapitel 6.2.3 vorgestellten Methoden auf
die starksten Interaktionen angewendet. Dabei erfolgt nur noch eine Ana-
lyse der fiir die jeweiligen Verfahren relevanten Codierungen kategorieller
Merkmale: Also One-Hot-Encoding fiir die logistische Regression und Label-
Codierung fiir die beiden baumbasierten Verfahren.

Um die starken Interaktionen zu erkennen, ist in Abbildung 8.15 die Heat-
map der zweidimensionalen Interaktionseffekte aller Merkmale zu sehen.
An dieser Stelle sei nochmals an die Bedeutung der Effektstarke im Zusam-
menhang mit dem Signal-zu-Rausch-Verhiltnis aus Kapitel 6.2.3 erinnert.
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Abbildung 8.15: Heatmap der Interaktionseffekte (Adult-Datensatz)
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Die Interaktionen werden in der Reihenfolge ihrer Effektstirke hinzuge-
fugt. In der folgenden Tabelle finden sich die daraus resultierenden Veran-
derungen der Performance:

Merkmal Log. Regression | Entscheid’baum | Grad. Boost. M.

One-Hot Label Label

Baseline 0.906 0.871 0.928
(0.004) (0.004) (0.002)

Merkmalsrelevanz 0.905 0.871 0.927
(0.004) (0.004) (0.002)

Nichtlinearitaten 0.9140 0.8727 0.9141
(0.0029) (0.0036) (0.0026)

Education-Num x 0.9142 0.8719 0.9146
Relationship (0.0029) (0.0031) (0.0030)
Hours per Week x 0.9148 0.8696 0.9141
Relationship (0.0029) (0.0043) (0.0029)
Education-Num x 0.9149 0.8677 0.9138
Age (0.0028) (0.0065) (0.0029)

Hours per Week x 0.9150 0.8677 0.9138
Age (0.0028) (0.0065) (0.0028)

Tabelle 8.5: Performance nach Integration von Interaktionen

Die Performance des Entscheidungsbaums und auch der Gradient Boos-
ting Machine verschlechtern sich. Fiir die GBM gilt dabei die gleiche Be-
griindung wie schon zuvor bei der Integration von Nichtlinearitdten. Die
Approximation tiber Polynome stellt eine starke Vereinfachung der durch
das Black-Box-Modell ermittelten Merkmalseinfliisse dar. Diese Reduktion
macht es der GBM quasi unmoglich, ihre Vorteile gegentiber den erklédrba-
ren Modellen auszuspielen. Daher verschlechtert sich die Trennschérfe der
GBM.

Bei der Integration von Interaktionen kommt noch ein weiterer Effekt in
Bezug auf die Eigenschaften eines Entscheidungsbaums zum Tragen. Im Ge-
gensatz zu Regressionsverfahren sind Baume dazu imstande Interaktionen
zwischen Merkmalen zu lernen. Vergleiche hierzu auch Tabelle 5.1. Handi-
sches Integrieren dieser Wechselwirkungen in den Merkmalsraum erschwert
das Training von Entscheidungsbdumen, und damit auch der GBM, da die
starksten Interaktionen bereits als eigenes Merkmal codiert sind.

Die Performance der logistischen Regression verbessert sich zwar, aller-
dings nur noch geringfiigig. Dabei sind die Interaktionen eindeutig zu erken-
nen und lassen sich auch gut durch Polynome vom Grad kleiner 6 beschrei-
ben. Zur Mlustration dient die Wechselwirkung in Abbildung 8.16 zwischen
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Education-Num und Relationship, welche bereits in Kapitel 6.2.3 als Beispiel
verwendet wurde.
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Abbildung 8.16: SHAP Interaktion Education-Num und Relationship

Allerdings wurde bereits bei der Vorstellung der Methodik zur Integration
von Wechselwirkungen in Abschnitt 6.2.3 auf die Relevanz der Effektgrofie
einer Interaktion hingewiesen. Auch wenn hier bereits nur noch die beson-
ders starken Wechselwirkungen Eingang in die Analyse finden, so sind diese
in Relation zur Grofle des Haupteffekts eher gering. Zur Illustration findet
sich in Abbildung 8.17 die gleiche Heatmap wie zu Beginn dieses Abschnitts,
allerdings mit den Haupteffekten auf der Hauptdiagonalen.
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Wie bereits bei der Einfithrung dieser Visualisierung in Kapitel 6.2.3 ange-
deutet, dominieren die Haupteffekte nun vollstindig die Heatmap. Es findet
durch diese Grafik quasi keine Differenzierung mehr zwischen der Stirke
der Interaktionseffekte statt - alle erscheinen ungefdhr gleich wichtig. Das
Betrachten der Werte der Farbskala im Vergleich zu denen aus Abbildung
8.15 zeigt, dass selbst der geringste Haupteffekt immer noch deutlich starker
ist, als der der relevantesten Wechselwirkung. Aus diesem Grund verbessert
sich die Performance der logistischen Regression nur noch geringfiigig - die
Effekte sind vergleichsweise gering.

8.3.4 Evaluation der logistischen Regression (erweitert)

Nachdem einmal das Vorgehen aus Kapitel 6 vollstaindig durchlaufen wurde,
folgt eine erste Evaluation der Ergebnisse. Zundchst die AUC-Ergebnisse
nochmals in Form einer Tabelle:

Modell H Log. Regression | Entscheid’baum | Grad. Boost. M.
Baseline 0.906 0.871 0.928
(0.004) (0.004) (0.002)
Bestes Modell 0.915 0.872 0.928
(0.003) (0.004) (0.002)

Tabelle 8.6: Performance der bislang besten Modelle

Die Zeile Bestes Modell repréasentiert das leistungsfahigste Modell jedes Mo-
delltyps. Dabei wurden nur Modelle am Ende eines Verarbeitungsschritts in
Betracht gezogen. Die logistische Regression (im weiteren Verlauf als logis-
tische Regression erweitert bezeichnet) hatte nach Integration von Interak-
tionen die beste Performance, der Entscheidungsbaum nach der Einbezie-
hung von Nichtlinearititen in das Modell, und die GBM performte auf dem
Original-Merkmalsraum am besten.

Zu Beginn des Kapitels 8.2 zeigte sich die statistisch signifikant bessere
Trennschirfe der GBM zum 5%-Niveau. Nachdem das Feature Engineering
mittels der Erkldrung von Black-Box-Modellen durchgefiihrt wurde, stellt
sich die Frage ob die Performance der logistischen Regression verbessert
werden konnte; und daran anschliefSend, ob das Black-Box-Modell nach wie
vor eine iiberlegene Trennschérfe vorweisen kann. Fiir beide Fragen wird er-
neut die 5x2CV-Methodik (vgl. Kapitel 5.3.4) Anwendung finden. Die Werte
der drei Modelle iiber die fiinf Kreuzvalidierungen finden sich in Tabelle
A.2 im Anhang.

Log. Regression vs. Log. Regression (erweitert)
Das Berechnen der verbundenen T-Statistik fiir die beiden logistischen Re-
gressionsmodelle ergibt einen t-Wert von 18,857, was zu einem p-Wert von
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1.5- 1078 fiihrt, so dass die Null-Hypothese einer Differenz von o zwischen
den beiden Modellen zum 5%-Niveau zu verwerfen ist. Daraus ldsst sich
folgern, dass das Feature Engineering zu einer statistisch signifikanten Ver-
besserung der Trennschérfe der logistischen Regression fiihrt.

Gradient Boosting Machine vs. Log. Regression (erweitert)
Das Berechnen der verbundenen T-Statistik fiir den Vergleich zwischen Black-
und verbessertem White-Box-Modell ergibt einen t-Wert von -43.9 und ei-
nem p-Wert von 1.3 - 1012, so dass nach wie vor ein zum 5%-Niveau signi-
fikanter Unterschied zwischen der Performance von Black- und White-Box-
Modell vorliegt.

84 GENERIERUNG NEUER MERKMALE ANHAND DER VORHERSAGEDIEF-
FERENZ

Mittels der in Kapitel 6 vorgestellten Methodik konnte die Performance der
logistischen Regression zum 5%-Niveau signifikant verbessert werden. Al-
lerdings bleibt sie nach wie vor deutlich hinter der des Black-Box-Modell
zuriick. Es stellt sich die Frage, inwieweit die iiberlegene Trennschérfe der
Gradient Boosting Machine nachvollziehbar ist. Dazu wird die in Kapitel 7
vorgestellte Methodik Anwendung finden, um die Differenz der Prognose
zwischen GBM und logistischer Regression (erweitert) zu analysieren.

In der folgende Tabelle 8.7 finden sich die AUC-Werte fiir einen zufillig
erzeugten 80-20 Train-Test-Split des Adult-Datensatzes:

Modell Performance (Train) | Performance (Test)
Gradient Boosting M. 0.9402 0.9260
Log. Reg. (erweitert) 0.9159 0.9135

Tabelle 8.7: Performance Baseline-Modelle zur Analyse der Vorhersagedifferenz

8.4.1 Bestimmung des Schwellwertes zur Differenzbildung

Die Berechnung der Klassifikationsdifferenz erfolgt ausschliefdlich fiir Beob-
achtungen im Trainingsdatensatz, um ein Durchsickern von Informationen
aus dem Testset in das Modelltraining zu verhindern. In Abbildung 8.18 ist
die Verteilung der Prognosedifferenz zwischen dem logistischen Regressi-
onsmodell und der Gradient Boosting Machine dargestellt. Die Differenz ist
sehr symmetrisch verteilt und fiihrt bei einem Grofiteil der Beobachtungen
zu einer Differenz nahe o, was in Anbetracht der guten Performance beider
Modelle mit AUC-Werten von tiber 0.9 nicht tiberrascht.

Die Bestimmung des Schwellwertes erfolgt anhand der in Abschnitt 7.1.2
entwickelten Methodik. Dazu wird der Schwellwert sequentiell erhoht bis
die Performance des White-Box-Modells bei einer AUC von ungefihr o.5
liegt - der Performance eines zufélligen Modells. Das Visualisieren der Per-
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Abbildung 8.18: Histogramm der Vorhersagedifferenz zwischen Log. Reg. (erw.)
und GBM

formanceentwicklung bei sequentieller Erhohung des Cut-Off-Wertes ergibt
Abbildung 8.19. Die Performance der logistischen Regression ist auf den
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Abbildung 8.19: Entwicklung der Performance iiber verschiedene Schwellwerte

durch den Schwellwert determinierten Beobachtungen mit grofier Vorhersa-
gedifferenz monoton fallend. Bei einem Schwellwert von ungefihr o.2 fallt
die Performance unter die eines zufélligen Modells. Daher wird in diesem
Beispiel mit einem Cut-Off von 0.2 weitergearbeitet.

Auffillig ist die Entwicklung der Performance der GBM, verhilt sie sich
doch kontrdr zu der des White-Box-Modells. Je hoher der Cut-Off, desto
besser wird die Performance des Black-Box-Modells. Das bedeutet, dass die
GBM vor allem diejenigen Beobachtungen besonders gut prognostizieren
kann, die stark von der Struktur der logistischen Regression abweichen und
so zu einer betragsmiflig grofien Differenz zwischen den prognostizierten
Klassenwahrscheinlichkeiten fiithren. Dies unterstreicht nochmals die Figen-
schaft gradientenbasierter Ensemble Methoden, sehr spezielle Teilbereiche
der Daten gut wiedergeben zu konnen. In der folgenden Tabelle 8.8 finden
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sich die AUC-Werte der Modelle fiir Beobachtungen mit grofier bzw. kleiner
Differenz.

Modell Grofie Differenz | Kleine Differenz | Train
Gradient Boosting M. 0.9794 0.9365 0.9402
Log. Reg. (erweitert) 0.4896 0.9283 0.9159
Anzahl Datenpunkte 1254 24794 26048

Tabelle 8.8: Performance von logistischer Regression (erweitert) und GBM auf Teil-
menge mit groler bzw. kleiner Vorhersagedifferenz

Dieses Vorgehen wurde in Kapitel 7 unter der Annahme der iiberlege-
nen Performance des Black-Box-Modells entwickelt. Eine direkte Implikati-
on daraus war, dass es vor allem dann zu grofien Differenzen in den Pro-
gnosewahrscheinlichkeiten kommt, wenn das Black-Box-Modell die Situati-
on besser wiedergibt als das erkldrbare Verfahren. Diese Annahme wird in
Tabelle 8.8 bestitigt. Die Performance der GBM ist auf den Beobachtungen
mit grofier Differenz deutlich tiberlegen.

8.4.2  Analyse der Vorhersagedifferenz

Bevor neue Merkmale anhand der Klassifikationsdifferenz generiert werden,
folgt eine Analyse der strukturellen Unterschiede zwischen den Beobachtun-
gen, die zu einer kleinen bzw. grofsen Differenz fithren. Zundchst wird eine
Analyse der Merkmalsverteilung durchgefiihrt, wobei nur die Auffilligkei-
ten betrachtet werden.

8.4.2.1  Analyse der Merkmalsverteilungen

Beim Betrachten der Verteilungen der verschiedenen Merkmale, iiber die
Datenpunkte mit kleiner und grofier Differenz hinweg, fallen die Variablen
Relationship, Marital Status, Capital Gain und Capital Loss besonders auf.

Bei Ersterem steigt der Anteil an Ehemadnnern (Husband) an den Beobach-
tungen von ungefahr 40 Prozent bei kleiner Prognosedifferenz auf tiber 68
Prozent. Beim Feature Marital Status lasst sich in Bezug auf die Auspragung
zivil-verheirateter Partner ein dhnlicher Effekt beobachten, steigt deren An-
teil von circa 44 Prozent bei kleiner Vorhersagedifferenz auf gut 8o Prozent
bei jenen Dateninstanzen, die eine grofie Abweichung zwischen den Progno-
sen von Black- und White-Box-Modell verursachen.

Zuletzt die Verteilung der Merkmale Capital Gain und Capital Loss (Abbil-
dung 8.20). Der Anteil Beobachtungen mit einem Capital Gain bzw. einem
Capital Loss von ungleich o ist bei den Dateninstanzen, die zu einer grofsen
Vorhersagedifferenz (Abbildung 8.20 A und C) fiihren, deutlich erhoht. In
Zahlen ausgedriickt steigt der Anteil der Datenpunkte mit einem Capital
Gain > 0 von ungefdhr 7 Prozent bei kleiner Differenz (Abbildung 8.20 B)
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Abbildung 8.20: Capital Gain/Loss Merkmalsverteilung bei grofier und kleiner Diffe-
renz

auf tiber 37 Prozent (Abbildung 8.20 A). Beim Merkmal Capital Loss steigt
dieser von 3 auf tiber 36 Prozent.

Offenbar sind Beobachtungen mit grofser Prognosedifferenz deutlich hau-
figer zivil-verheiratete Ehemédnner mit einem vergleichsweise hohen Gewinn
bzw. Verlust an den Kapitalmarkten als Instanzen mit kleiner Differenz. Dies
sollte sich auch in der globalen Relevanz der Merkmale aus Sicht der beiden
ML-Modelle widerspiegeln, die als ndchstes betrachtet wird.

8.4.2.2  Analyse des Merkmaleinflusses

In Abbildung 8.21 findet sich die Merkmalswichtigkeit der Gradient Boos-
ting Machine fiir grofle (links) und kleine (rechts) Vorhersagedifferenzen.
Wihrend sich die Feature Importance bei Beobachtungen mit einer kleiner
Differenz zwischen Black- und White-Box-Modell stark der bereits in Kapi-
tel 8.3.1 berechneten gleicht, ergibt sich fiir Instanzen mit grofser Differenz
ein ganz anderes Bild. Dort haben die Merkmale Capital Gain und Capital
Loss deutlich grofieren Einfluss auf die Prognose, was angesichts der stark
verdnderten Verteilung der beiden Merkmale bereits zu vermuten war.
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Abbildung 8.21: SHAP Feature Importance GBM fiir kleine und grofie Prognosedif-
ferenz

Auch die Merkmalsrelevanz der logistischen Regression kommt zu einem
dhnlichen Resultat, was die Verdnderung der Wichtigkeit in Bezug auf Capi-
tal Gain und Capital Loss angeht. Auch dort steigt deren Wichtigkeit von der
kleinen zur grofien Prognosedifferenz deutlich. Die in Abbildung 8.22 darge-
stellte Merkmalswichtigkeit ist nur approximativ bestimmt. Auf Grund der
Transformationen und des One-Hot-Encodings kategorieller Merkmale kann
die Wichtigkeit in Relation zu den Merkmalen der GBM nur approximativ
wiedergegeben werden. Dazu erfolgt eine Aggregation der SHAP Werte al-
ler Variablen, die durch Transformationen bzw. Encoding eines Merkmals
hervorgegangen sind (mit Ausnahme der Interaktionseffekte). Da die Inter-
aktionseffekte aber nur einen kleinen Einfluss auf die Performance des Mo-
dells hatten (vgl. Kapitel 8.3.3), stellt dieses Vorgehen eine gute Approximati-
on der Feature Importance innerhalb der logistischen Regression (erweitert)
dar.
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Abbildung 8.22: SHAP Feature Importance der logistischen Regression (erweitert)
fur kleine und grofie Prognosedifferenz

Sowohl die GBM als auch das logistische Regressionsmodell kommen auf
den Beobachtungen, die zu einer grofien Differenz fithren, zu einer dhn-
lichen Einschdtzung in Bezug auf die globale Wichtigkeit der Merkmale.
Wieso hat dann die logistische Regression eine im Vergleich zur GBM so
schlechte Performance auf den Daten mit grofier Prognosedifferenz? Dazu
muss der SHAP Summary Plot des Black-Box-Modells in Abbildung 8.23 be-
trachtet werden. Dort wird sichtbar, dass der Einfluss von Capital Gain und
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Capital Loss nicht eindeutig, geschweige denn monoton ist. Selbst durch die
in Kapitel 8.3.2 durchgefiihrte Klassifikation der Merkmale Capital Gain und
Capital Loss, ist die logistische Regression nicht imstande, diesen komplexen
Zusammenhang darzustellen.

High

Capital Gain - e .l..-—...... P -
Relationship el o
Capital Loss S s e -'— = s onsemEmms s s 0
Age .se .-._*_
Education-Num »-._
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Abbildung 8.23: SHAP Summary Plot der GBM fiir grofse Prognosedifferenzen

8.4.3 Merkmalsgenerierung anhand der Vorhersagedifferenz

Am SHAP Summary Plots in Abbildung 8.23 ldsst sich bereits ablesen, dass
eine logistische Regression nicht fahig sein wird, den Zusammenhang zwi-
schen den wichtigsten Merkmalen aus Sicht der GBM (aber auch der lo-
gistischen Regression erweitert) und der Zielgrofle darzustellen, da dieser
nichtmonoton ist. Eine logistische Regression, die auf 8o Prozent der Be-
obachtungen mit grofser Vorhersagedifferenz trainiert wird, erzielt auf den
tibrigen 20 Prozent lediglich eine AUC von o0.55 - ist also nur minimal besser
als eine rein zuféllige Entscheidung iiber die Klassenzugehdrigkeit.

Neben der logistischen Regression steht noch ein weiteres erkldrbares ML-
Verfahren zur Analyse von Klassifikationsproblemen zur Verfiigung - kurze
Entscheidungsbdaume. Auf Grund ihrer Struktur - bindre Splits eines Merk-
mals - sollten diese deutlich besser imstande sein, den nichtlinearen, nicht-
monotonen Einfluss der Merkmale Capital Gain und Capital Loss zu beschrei-
ben. Ein Entscheidungsbaum der Tiefe Vier, welcher auf den gleichen 8o
Prozent der Beobachtungen mit grofSer Differenz trainiert wurde wie zuvor
die logistische Regression, erzielt eine deutlich bessere AUC von ungefdhr
0.86. In Abbildung 8.24 ist dieser Entscheidungsbaum dargestellt. Wie zu
erwarten, werden vor allem Capital Gain und Capital Loss als Splitmerkmale
herangezogen.
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Abbildung 8.24: Entscheidungsbaum auf grofler Vorhersagedifferenz
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Nun stellt sich die Frage, wie die Regeln des Entscheidungsbaums zu
nutzen sind, um die Vorhersagen der logistischen Regression (erweitert) zu
verbessern. Dazu wird die folgende Interpretation des Pfades eines Entschei-
dungsbaums herangezogen: Jeder Pfad eines Baums zu einem Knoten kann
als ein neues, komplexes Merkmal angesehen werden. Dabei handelt es sich
um ein Dummy-Merkmal, das wiedergibt, ob eine Beobachtung die Eigen-
schaften des Pfades aufweist oder nicht. Wenn aus dem Entscheidungsbaum
in Abbildung 8.24 diejenigen Pfade mit moglichst grofien - groff im Sinne
von vielen Beobachtungen - und reinen Knoten - rein im Sinne von einer
moglichst eindeutigen Zuordnung zu einer Zielklasse - extrahiert werden, er-
gibt sich ein sehr trennscharfes o-1-Merkmal. Mittels diesen Vorgehens folgt
die Selektion der folgenden fiinf Merkmale aus dem Entscheidungsbaum:

e (Capital Loss < 1793.5) A (Capital Gain € (7073.5,7436.5])

Capital Gain < 7073.5) A (Capital Loss € (1568.5,1793.5])

Capital Loss > 1793.5)

Capital Gain < 2205.5

A
A
A
A (Capital Loss > 1978.5)
A

(

( )A(
(Capital Gain < 1978.5) A (
( )A(
(Capital Gain < 2568.5) A (Capital Loss > 2205.5)

Bei den letzten drei Merkmalen aus dem Entscheidungsbaum ist eine dhn-
liche Differenz zwischen Capital Gain und Capital Loss festzustellen. Dieses
Phianomen, kombiniert mit der Tatsache, dass entweder ein Gewinn oder
ein Verlust an den Kapitalméarkten erzielt werden kann, legt Nahe, dass die
beiden Merkmale auch zu einer Variable zusammengefasst werden kénnten.

Das Integrieren dieser Merkmale in die logistische Regression (erweitert)
- im Weiteren als logistische Regression (erweitert ++) bezeichnet - fiihrt auf
dem Datensplit, der zur Berechnung der Vorhersagedifferenz herangezogen
wurde, zu einer deutlichen Verbesserung der Performance auf den Beobach-
tungen mit grofler Vorhersagedifferenz. Dabei verschlechtert sich die Trenn-
schirfe auf den verbleibenden Dateninstanzen (mit kleiner Differenz) nur
geringfiigig, so dass sich die Leistungsfahigkeit auf den Trainingsdaten ins-
gesamt deutlich erhoht. Die Werte finden sich in Tabelle 8.9. :

Modell Grofie Differenz | Kleine Differenz | Train
Gradient Boosting M. 0.9794 0.9365 0.9402
Log. Reg. (erweitert) 0.4896 0.9283 0.9159
Log. Reg. (erw.++) 0.7681 0.9280 0.9227
Anzahl Datenpunkte 1254 24794 26048

Tabelle 8.9: Performanceverbesserung der logistischen Regression (erweitert++)
durch Feature Engineering mittels Entscheidungsbaum auf grofier Vor-
hersagedifferenz
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Auch auf den Testdaten kann eine deutliche Verbesserung der AUC-Werte
der logistischen Regression (erweitert++) festgestellt werden. In der folgen-
den Tabelle 8.10 finden sich nochmals die AUC-Werte fiir den gleichen zu-
tallig erzeugten 8o0-20 Train-Test-Split wie zu Beginn des Kapitels:

Modell Performance (Train) | Performance (Test)
Gradient Boosting M. 0.9402 0.9260
Log. Reg. (erweitert) 0.9159 0.9135
Log. Reg. (erw.++) 0.9225 0.9188

Tabelle 8.10: Performance der logistischen Regression erweitert++

8.4.4 Evaluation der logistischen Regression (erweitert ++)

Die Zusammenfassung der AUC-Ergebnisse findet sich in Tabelle 8.11. Dabei
handelt es sich erneut um den mittleren AUC-Wert nach einer k=5 Kreuzva-
lidierung.

Modell H Performance ‘ Standardabweichung
Gradient Boosting Machine 0.928 0.0020
Log. Regression (erweitert) 0.915 0.0029
Log. Regression (erweitert ++) H 0.921 ‘ 0.0026

Tabelle 8.11: Performance der logistischen Regression nach Ende des Feature Engi-
neerings

Das Black-Box-Modell hat die beste Performance. Allerdings ist es durch
die Analyse der Vorhersagedifferenz gelungen, die Performance des logisti-
schen Regressionsmodells nochmals deutlich zu verbessern.

Mittels eines statistischen Tests folgt der Vergleich der Performance zwi-
schen logistischer Regression (erweitert) und der logistischen Regression
nach Analyse der Vorhersagedifferenz. Fiir beide Fragen wird erneut die
5x2CV-Methodik (vgl. Kapitel 5.3.4) angewendet. Die Werte der drei Model-
le tiber die fiinf Kreuzvalidierungen finden sich in Tabelle A.3 im Anhang.

Log. Regression (erweitert++) vs. Log. Regression (erweitert)
Das Berechnen der verbundenen T-Statistik fiir die beiden logistischen Re-
gressionsmodelle ergibt einen t-Wert von 51.840, was zu einem p-Wert von
1.9 - 10~!2 fiihrt, so dass die Null-Hypothese einer Differenz von o zwischen
den beiden Modellen zum 5%-Niveau zu verwerfen ist. Daraus ldsst sich
schliefSen, dass das Feature Engineering zu einer statistisch signifikanten
Verbesserung der Trennschéirfe der logistischen Regression fiihrt.

Gradient Boosting Machine vs. Log. Regression (erweitert++)
Das Berechnen der verbundenen T-Statistik fiir den Vergleich zwischen Black-
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und verbessertem White-Box-Modell ergibt einen t-Wert von -23.5, was zu
einem p-Wert von 2.2 - 10~? fiihrt, so dass nach wie vor ein zum 5%-Niveau
signifikanter Unterschied zwischen der Performance von Black- und White-
Box-Modell vorliegt.

85 EVALUATION DES FEATURE ENGINEERINGS MITTELS BLACK-BOX-
MODELLEN

Nachdem das Vorgehen aus Kapitel 6 und Kapitel 7 durchgefiihrt wurden,
folgt die Evaluation der Ergebnisse. Dabei werden die Ergebnisse auf dem
Adult-Datensatz einmal in Bezug auf die Performance evaluiert und daran
anschlieffend die Erklarbarkeit des durch das Feature Engineering entstan-
denen White-Box-Modells rekapituliert.

8.5.1  Evaluation aus Sicht der Performance

In Tabelle 8.12 finden sich die mittleren AUC-Werte und deren Standardab-
weichung nach einer k=5 Kreuzvalidierung.

Modell H Performance | Standardabweichung
Log. Regression (Baseline) 0.906 0.0042
Log. Regression (erweitert) 0.915 0.0029
Log. Regression (erweitert ++) 0.921 0.0026
Gradient Boosting Machine 0.928 0.0020

Tabelle 8.12: Performanceentwicklung der logistischen Regression durch das Fea-
ture Engineering

In Abbildung 8.25 finden sich die Boxplots eines jeden Modells fiir eine
funfmal durchgefiihrte k=5 Kreuzvalidierung mit unterschiedlichen Splits
in den einzelnen Kreuzvalidierungssamples. Sowohl in Tabelle 8.12 als auch
im Boxplot ist die deutliche Verbesserung der Performance der logistischen
Regression durch das Feature Engineering zu erkennen. Allerdings bleibt
die Gradient Boosting Machine nach wie vor das performanteste Modell.
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Abbildung 8.25: Boxplot der AUC-Werte tiber 5 x k=5 CV’s

Dariiber hinaus ldsst sich eine verringerte Breite der Box - und damit eine
geringere Streuung der Trennschérfe tiber die Samples hinweg - durch das
Feature Engineering feststellen. Wahrend des Prozesses der Transformati-
on bzw. Generierung von Merkmalen war eine (minimale) Reduzierung der
Standardabweichung fiir die logistische Regression zu beobachten.

Durch das Integrieren von funktionalen Nichtlinearititen und Wechsel-
wirkungen, sowie den Merkmalen aus dem Entscheidungsbaum erhoht sich
anscheinend die Stabilitdt der Vorhersage iiber die Kreuzvalidierung hin-
weg, was auf eine bessere Generalisierung des Modells iiber verschiedene
Beobachtungen schliefSen ldsst. Diese naheliegende Interpretation muss al-
lerdings aus mehreren Griinden relativiert werden:

1. Die Transformation wurde auf Basis der Informationen eines Train-

Test-Splits (80-20) bestimmt. Das heifit, sowohl das logistische Regres-
sionsmodell (erweitert) als auch das Modell (erweitert++), wurden mit
Informationen tiiber die gleichen 8o Prozent der Beobachtungen engi-
neert. Dies hat Auswirkungen auf die Kreuzvalidierung:
Es ist dadurch sehr wahrscheinlich, dass jedes Test-Sample der Kreuz-
validierung auch Beobachtungen enthilt, anhand derer die Transfor-
mationen bestimmt worden sind. Dadurch sind gewissermaflen Infor-
mation aus den Testdaten in das Modelltraining geleakt, was zwangs-
laufig zu einer Reduktion der Standardabweichung im Vergleich zu
einem Modell ohne Feature Engineering fiihrt.

2. Dariiber hinaus sind die Standardabweichungen in diesem Beispiel bei
allen Verfahren - egal ob Black- oder White-Box-Modell - eher gering,
was die Interpretation ebenso relativiert.

Zusammenfassend ldsst sich eine deutliche Steigerung der Leistungsfahig-
keit der logistischen Regression feststellen. Mittels der 5x2CV-Methode nach
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[Dieg8] sind statistisch siginifikante Verbesserungen nachweisbar. Ziel der
Arbeit ist es aber nicht nur, die Performance intrinsisch erklarbarer Modelle
zu steigern, sondern dabei deren intrinsisch erkldarbaren Charakter zu erhal-
ten.

8.5.2  Evaluation aus Sicht der Erklirbarkeit

Bereits in Kapitel 5.1 wurde auf den Zusammenhang zwischen Transforma-
tionen und Erkldrbarkeit eines Modells hingewiesen. Der Originalmerkmals-
raum ist immer die erkldrbarste Reprédsentation der Daten. Mit jeder Trans-
formation des Datenraums wird das Modell weniger erkldarbar und damit
insbesondere fiir Laien schwerer nachzuvollziehen.

Im Folgenden werden sowohl die Methodik aus Kapitel 6 als auch das Fea-
ture Engineering anhand der Prognosedifferenz unter diesem Gesichtspunkt
betrachtet.

Entfernen von irrelevanten Merkmalen
Die Entfernung der Merkmale Country, Race und Workclass aus dem Merk-
malsraum hat die Interpretierbarkeit des Modells verbessert; denn je weni-
ger Feature ein Modell zu seiner Entscheidung heranzieht, desto leichter
lasst sich dieses interpretieren.

Transformationen von Merkmalen
Der Einfluss von Merkmalstransformationen mit dem Ziel, nichtlinearen Ein-
fliissen besser Rechnung zu tragen, hangt stark vom Merkmalstyp und der
verwendeten Transformation ab:

* Das Zusammenfassen von Kategorien einer kategoriellen Variable hat
eher positiven Einfluss auf die Transparenz eines White-Box-Modells,
da sich dadurch die Dimensionalitdt des Problems reduziert.

 Ahnliches gilt fiir das Diskretisieren einer kontinuierlichen Variable.
Die einfache Kategorisierung im Falle von Capital Gain und Capital Loss
in niedrig, mittel und hoch ist beziiglich der Erklarbarkeit sicherlich
mit der des kontinuerlichen Aquivalents vergleichbar.

¢ Die Interpretierbarkeit des Transformation eines stetigen Merkmals
hangt sicherlich stark von der gewédhlten Transformation ab. Quadra-
tische Zusammenhinge sind deutlich leichter nachvollziehbar, als Po-
lynome vom Grad Fiinf oder noch komplexere Transformationen. Da-
her sollte immer eine moglichst einfache Transformationsabbildung ge-
wahlt werden, um die Beeinflussung der Erkldrbarkeit zu minimieren.

Graphische Darstellungen der durch die Transformation entstandenen Ein-
fliissse eines Merkmals konnen das Verstdndnis deutlich verbessern. In Kapi-
tel 6.2.2 finden sich fiir alle Merkmalstypen und Transformationen beispiel-
hafte Visualisierungen solcher veranderter Merkmalseinfliisse.
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Integration von Wechselwirkungen
Die Integration von Wechselwirkungen ist im Hinblick auf die Interpretier-
barkeit der problematischste Schritt des Feature Engineerings mittels Erkla-
rungen. Hierbei bilden immer zwei Merkmale gleichzeitig die Grundlage
der Analyse. Die Visualisierungsmoglichkeit mittels der SHAP Dependence
Plots sind sicherlich hilfreich, um einen moglichst hohen Grad an Transpa-
renz herzustellen, deren Interpretation bleibt aber herausfordernd.

In Falle des Adult-Datensatzes muss angesichts der geringen Verbesse-
rung der Trennschérfe der logistischen Regression die Relevanz der Transfor-
mation fiir die Modellperformance betrachtet werden. Es stellt sich die Frage,
ob der Verlust an Erkldarbarkeit durch die minimale Steigerung der Perfor-
mance aufgewogen wird. Diese Entscheidung ist immer abhéngig vom An-
wendungsfall und obliegt den Entwicklern der Modelle. So lange es keine
Moglichkeiten gibt, die Erkldrbarkeit eines Modells mit einfachen Mitteln
vergleichbar und verlésslich zu messen [Lip18], bleibt dies immer eine sub-
jektive Ermessensentscheidung.

Analyse der Vorhersagedifferenz
Auch das Analysierern der Vorhersagedifferenz zwischen logistischer Re-
gression (erweitert) und der GBM, fiihrte zu einer signifikanten Verbesse-
rung der Performance des White-Box-Modells. Da die logistische Regressi-
on (erweitert) Grundlage des resultierenden Modells ist, tibertragen sich die
gerade getdtigten Aussagen, auch auf das Modell (erweitert++).

Die Bedeutung graphischer Visualisierungen bei der Manipulation und
Generierung von Merkmalen spielt auch fiir die anhand des Entscheidungs-
baums generierten neuen Merkmale eine grofie Rolle. Denn auch diese las-
sen sich graphisch darstellen. Dazu muss lediglich der Entscheidungsbaum
visualisiert werden. [VABo7], [Mar+08] oder [RSG16a] konnten in ihren ex-
perimentellen Studien zeigen, dass auch Laien imstande sind, die Schluss-
folgerungen eines Entscheidungsbaums nachzuvollziehen.

Im Falle des Adult-Datensatzes sind die Entscheidungsregeln des Baums
und damit auch die extrahierten Merkmale allerdings wenig intuitiv. Es sund
nur schwer rationale Begriindungen zu finden, warum ein Capital Gain zwi-
schen 7073.5 und 7436.5 die Wahrscheinlichkeit auf ein Einkommen von tiber
50000 $ deutlich erhoht, ein Capital Gain unter 3120 die Wahrscheinlichkeit
hingegen deutlich verringert. An dieser Stelle spielt der in Kapitel 6.1 bereits
angesprochene Confirmation Bias eine grofie Rolle: Erklarungen bzw. Zusam-
menhidnge, die nicht den menschlichen Vorurteilen entsprechen, bzw. den ra-
tionalen Denkmustern widersprechen, werden sehr skeptisch bis ablehnend
wahrgenommen oder schlicht ignoriert [Nicg8].






ERGEBNISSE UND SCHLUSSFOLGERUNGEN

Durch die Anwendung auf den Adult-Datensatz konnte dem Leser der Ar-
beit ein Eindruck von den Moglichkeiten und Herausforderungen des Fea-
ture Engineerings mittels der Erkldrungen eines Black-Box-Modells vermit-
telt werden. In diesem Kapitel werden die wesentlichen Erkenntnisse der
Arbeit nochmals zusammengefasst und diskutiert. Daran anschlieffend folgt
ein Ausblick auf weitere offene Fragen, die sich im Rahmen der Arbeit erge-
ben haben.

9.1 ZUSAMMENFASSUNG

Ziel dieser Arbeit war es aufzuzeigen, dass sich die Performanz von White-
Box-Modellen mittels Erklarungen von Black-Box-Modellen verbessern lasst,
ohne dabei deren intrinsische Erkldarbarkeit zu stark einzuschranken.

Intrinsisch erkldrbare Verfahren spielen in der Praxis vieler Branchen nach
wie vor eine grofie Rolle. Insbesondere in regulierten Branchen erfreuen sich
lineare bzw. logistische Regressionsmodelle nach wie vor einer grofien Be-
liebtheit, da sie im Einsatz erprobt und die Aufsichtsbehtrden mit deren
Interpretation vertraut sind. Trotz jahrelanger Erfahrung im Umgang mit
diesen Modellen sind die Entwickler hdufig nicht imstande die Performance
moderner maschineller Lernverfahren aus den Bereichen der Ensemble Mo-
delle oder Neuronalen Netze zu erzielen.

Es existieren mittlerweile zahlreiche Werkzeuge zur Erklirung der Ent-
scheidungen dieser Black-Box-Verfahren, von denen einige in Kapitel 4 er-
lautert wurden. Jedoch besitzen die Unternehmen keinerlei Erfahrung im
Umgang mit diesen Methoden und der Akzeptanz dieser auf Seiten der
Aufsichtsbehorden.

Ziel muss es sein, ein moglichst erklarbares Modell mit einer moglichst ho-
hen Vorhersagequalitdt zu entwickeln. In dieser Arbeit wurden zwei Ansit-
ze prasentiert, die bessere Trennschirfe der modernen, hochgradig komple-
xen Verfahren mit dem erkldrbaren Charakter einer logistischen Regression
zu kombinieren. Diese fiihren ein performance-orientiertes Feature Enginee-
ring fiir White-Box-Modelle durch und greifen dabei auf die Erklarungen
eines leistungsfahigeren Black-Box-Ansatzes zuriick. Dazu wurden zwei ver-
schiedene Methodiken entwickelt, die unabhingig voneinander, aber auch
gemeinsam angewendet werden konnen. Je nach Methodik und Problem, er-
hoht sich entweder die Performance des erklarbaren Modells, oder dessen
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Interpretierbarkeit. In seltenen Féllen ist sogar beides moglich.

Die erste Methodik bedient sich der strukturellen Unterschiede zwischen
White- und Black-Box-Verfahren in Bezug auf die funktionale Form der dar-
aus resultierenden Modelle. In Kapitel 5.3.1 wurden vier wesentliche Un-
terschiede zwischen erkldrbaren und intransparenten ML-Algorithmen dar-
gelegt, die einerseits die oft unterlegene Performance der klassischen Ver-
fahren, gleichzeitig aber auch deren hohe Transparenz begriinden: Die Li-
nearitit und Monotonie der Verfahren in Kombination mit einer einfachen
Merkmalsauswahl, ohne das Berechnen komplexer Interaktionen.
Black-Box-Verfahren enthalten keine dieser vier Restriktionen und sind im-
stande beliebig komplexe, nichtlineare Zusammenhénge und Interaktionen
zu beschreiben. Hinzu kommt eine in diesen Verfahren implizit enthaltene
Merkmalsselektion.

Ausgehend von dieser Analyse wurde in Kapitel 6.2 ein Vorgehen ent-
wickelt, das es ermoglicht durch geschicktes Feature Engineering die ange-
sprochenen Einschrankungen zu iiberwinden. Die drei wesentlichen Ansatz-
punkte der Methodik aus Kapitel 6.2 sind:

¢ Eine geschickte Merkmalsauswahl. Die Performance eines ML-Modells
ist in hohem Mafse von den verwendeten Merkmalen abhdngig. Um be-
sonders trennscharfe Variablen zu bestimmen, kamen zum einen die
Methoden aus Abschnitt 4.3, aber auch die Aggregation von SHAP
Werten (vgl. Kapitel 4.6.4) zum Einsatz. Das in Kapitel 6.2.1 vorge-
stellte Vorgehen ist zweistufig und besteht aus der automatisierten
Berechnung der Relevanz einzelner Merkmale via Gini Wichtigkeit
oder SHAP. Anschlieffend kann die Auswahl der Variablen manuell
erfolgen, sowohl unter den Gesichtspunkten der Leistungsfahigkeit als
auch der Erklarbarkeit des Modells. Der Vorteil der Regularisierung
mittels Erklarungen eines Black-Box-Modells besteht in dem halbauto-
matischen Vorgehen, was es ermoglicht auch Aspekte in Bezug auf die
Interpretierbarkeit des finalen Modells zu berticksichtigen.

* Nichtlineare Transformationen und Klassierung. Kein erklarbares Ver-
fahren ist imstande selbst nichtlineare Effekte addquat zu représentie-
ren. Eine manuelle Integration von einfachen nichtlinearen Effekten
in erkldarbare Modelle ist moglich, aber aufwendig (vgl. Kapitel 5.3.1).
Daher wurde in Kapitel 6.2.2 ein Vorgehen entwickelt, das es ermog-
licht, durch Black-Box-Modelle detektierte nichtlineare Abbildungen
von Input- auf Outputwerte zu approximieren und anschlieffend in
das Modell zu integrieren.

Dabei kamen abhingig vom Merkmalstyp zwei verschiedene Ansitze
zum Einsatz:

— Im Falle stetiger Merkmale war der erste Ansatz die Zusammen-
hinge mittels Polynomen vom Grad kleiner-gleich Fiinf zu be-
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schreiben. Ist der Zusammenhang nicht durch eine solche Funkti-
on beschreibbar, erfolgt eine Klassierung des Merkmals anhand
des Einflusses im Black-Box-Modell. Dabei stand die Verbesse-
rung der Performance im Vordergrund. Die Erklarbarkeit wird
durch die Verwendung von einfachen Transformationen bzw. Klas-
sierungen gewdhrleistet.

— Der Umgang mit kategoriellen Featuren hingegen zielt eher auf
die Verbesserung der Interpretierbarkeit eines Modells ab. Dazu
wurde ebenfalls eine Klassierung durchgefiihrt und Datenberei-
che mit dhnlichem Einfluss auf die Vorhersage des Black-Box-
Modells zusammengefasst.

¢ Die Integration von zweidimensionalen Interaktionen. Sowohl die li-
neare als auch die logistische Regression miissen manuell um Informa-
tionen tiber Wechselwirkungen zwischen Merkmalen ergénzt werden.
Das in Abschnitt 6.2.3 entwickelte Vorgehen beschreibt eine Moglich-
keit, zweidimensionale Interaktionen in ein bestehendes White-Box-
Modell zu integrieren. Dazu wurde der Datenraum zunédchst anhand
eines interagierenden Merkmals partitioniert. Anschliefiend wurde fiir
jede dieser Partitionen eine Transformation des anderen interagieren-
den Merkmals durchgefiihrt. Die Methodik ist sowohl fiir kategorielle
als auch fiir stetige Merkmale anwendbar.

Die zweite Methodik wihlt einen anderen Ansatz, Merkmale anhand des
Black-Box-Modells zu generieren. Anstatt das Black-Box-Modell in seiner
Gesamtheit zu erkldren und daraus Erkenntnisse iiber sinnvolle Transfor-
mationen bzw. neue Feature abzuleiten, betrachtet diese ausschliefSlich die
Beobachtungen, fiir die das Black-Box-Modell zu einer anderen Einschat-
zung als das White-Box-Modell gelangt. Dazu wurden in Kapitel 7 zunéchst
die Konzepte der Vorhersagedifferenz und des damit verbundenen Schwell-
werts eingefiihrt.

Anschlieffend wurden zwei Ansétze betrachtet, um auf Basis der Analyse
von Vorhersagedifferenzen neue Merkmale fiir erkldarbare Modelle zu gene-
rieren:

1. Der Ansatz aus Kapitel 7.2.1 verfolgt eine Analyse der Daten mit grofer
Vorhersagedifferenz mittels Erklarungen der verwendeten White- bzw.
Black-Box-Modelle. Tauchen dabei neue, bislang nicht detektierte nicht-
lineare Effekte oder Wechselwirkungen auf, lassen sich diese mittels
einer der in Kapitel 6.2.2 bzw. 6.2.3 vorgestellten Methoden in das
Modell integrieren. Dabei ist es von besonders grofier Bedeutung, die
Performance des Modells auf dem gesamten Datensatz im Auge zu
behalten.

2. Dartiber hinaus besteht die Moglichkeit, auf den Daten mit grofier Vor-
hersagedifferenz zwischen White- und Black-Box-Modell ein neues er-
klarbares Modell zu trainieren. Dieser Ansatz wurde in Kapitel 7.2.2
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vorgestellt und betrachtet das Extrahieren von Merkmalen aus diesem
neuen erkldrbaren Modell. Diese lassen sich in das urspriingliche, er-
klarbare Verfahren integrieren.

In Tabelle 9.1 findet sich eine zusammenfassende Darstellung der vier ver-
schiedenen Ansdtze, die zum Feature Engineering herangezogen werden
konnen, in Bezug auf die Performance bzw. Erklarbarkeit des resultieren-
den Modells.

Methode Verbesserung der
Performance | Erklarbarkeit

Merkmalsrelevanz v
Transformation durch Polynome v
Transformation durch Klassierung (stetig) v

Transformation durch Klassierung (kateg.) v
Integration von Interaktionen v/
Analyse der Klassifikationsdifferenz v

Tabelle 9.1: Auswirkungen der Ansitze des Feature Engineerings

In Kapitel 8 wurde die Anwendung der beiden Methoden anhand des

Adult-Datensatzes illustriert und das Vorgehen aus den Perspektiven der
Leistungsfahigkeit und Erkldrbarkeit evaluiert. Zur Bewertung der Perfor-
mance wurde die 5x2CV-Prozedur verwendet, wobei bereits bei deren Her-
leitung in Kapitel 5.3.3 auf die Herausforderungen bzgl. des Vergleichs der
Leistungsfahigkeit verschiedener maschineller Lernverfahren eingegangen
wurde.
Beide Methoden wurden auf dem Adult-Datensatz kombiniert angewen-
det und fiihrten zu einer Verbesserung der Trennschirfe (in AUC evalu-
iert) um 1.5 Prozentpunkte von 0.906 auf 0.921. Die Differenz zwischen den
AUC-Werten der logistischen Regression und der Gradient Boosting Machi-
ne (0.928) verringerte sich dabei um 68 Prozent.

Die Erklarbarkeit der aus dem Feature Engineering resultierenden logisti-
schen Regression zu bewerten, ist momentan nicht nach objektiven Mafssta-
ben moglich, da in der Forschung bislang keine Moglichkeiten bekannt sind,
die Erklarbarkeit maschineller Lernverfahren zu messen [Lip18]. Nichtsde-
stoweniger wurde das Vorgehen in Kapitel 8.5.2 nochmals unter dem Ge-
sichtspunkt moglichst erklarbare Modelle zu erhalten, rekapituliert.

9.2 DISKUSSION UND AUSBLICK

Ziel der Arbeit war es, zu untersuchen, inwieweit Erklarungen eines per-
formanten, komplexen maschinellen Black-Box-Verfahrens das Feature Engi-
neering fiir erklarbare Modelle unterstiitzen konnen, um performante und
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gleichzeitig transparente Modelle zu erhalten. Dazu wurde ein Vorgehen
entwickelt, das durch systematische Analyse der SHAP Erkldrungen eines
Black-Box-Verfahrens die Selektion, Transformation und auch Generierung
von Merkmalen fiir erklarbare Modelle ermoglicht.

In den zahlreichen Publikationen zur Erkldarbarkeit maschineller Lernver-
fahren wird zwar betont, dass sich diese auch zur Verbesserung traditio-
neller, statistischer Verfahren nutzen lassen - so beispielsweise bei [HG18],
[LL17] oder [Wel+16] - Empfehlungen oder Methoden, wie diese Integration
der Erkenntnisse aus Black-Box-Modellen erfolgen kann, wenn die funktio-
nale Form des Zusammenhangs bzw. die Interaktion nicht offensichtlich ist,
waren bislang allerdings nicht Gegenstand der Literatur.

Das hier présentierte Vorgehen unterbreitet einen ersten Vorschlag, wie
eine solche Integration problemunabhéngig und reproduzierbar durchfiihr-
bar ist. Dabei ermoglicht es nicht nur die Verbesserung der Performance
von White-Box-Modellen, sondern halt dem Entwickler stets die Moglich-
keit offen, Transformationen auf Grund von Bedenken in Bezug auf der In-
terpretierbarkeit zu unterlassen. Im Laufe der Arbeit konnte anhand meh-
rerer Beispiele illustriert werden, dass verschiedene Anpassungen auf Basis
eines Black-Box-Modells zu deutlichen Verbesserungen der Performance von
White-Box-Modellen fithren kénnen.

Das Vorgehen beschreibt eine Kombination der Vorhersagepower moder-
ner maschineller Black-Box-Verfahren mit dem intrinsisch erklarbaren Cha-
rakter linearer Modelle. Das Black-Box-Modell und dessen Erklarungen wer-
den genutzt, um besonders trennscharfe Merkmale zu detektieren und fiir
diese bestmogliche Transformationen zu bestimmen. Dariiber hinaus wer-
den durch die Verfahren Interaktionen zwischen Merkmalen erkennbar. Das
Vorgehen tiberfiihrt diese Erkenntnisse in Transformationen des Merkmals-
raums der erkldarbaren Modelle, was zu einem leistungsfahigeren White-Box-
Modell fiihrt, das seinen intrinsisch erklarbaren Charakter nicht verliert, so
lange die Transformationen nicht zu komplex werden.

Aus Sicht des Praktikers bietet sich dadurch - gerade im regulativen Um-
feld - eine dritte Moglichkeit - Patrick Hall bezeichnet dies als dritten Weg
[HG18] - im Umgang mit Black-Box-Verfahren, neben dem Verzicht auf de-
ren Einsatz oder aber der Akzeptanz der intransparenten Gestalt.

Damit liefert die Methodik zugleich eine Orientierung, wie das Feature En-
gineering fiir White-Box-Modelle systematischer gestaltet werden kann. Mo-
mentan verbringen die Entwickler solcher Modelle einen Grofsteil ihrer Zeit
mit der Vorbereitung der Datenbasis fiir das Modelltraining [Cro16]. Das in
dieser Arbeit entwickelte Vorgehen kann diesen Prozess durch ein systemati-
sches Feature Engineering unterstiitzen. Dadurch wird der Aufwand fiir ein
manuelles Engineering, das meist auf Korrelationen, Verteilungen, und im
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Kontext der logistischen Regression zusatzlich auf den sogenannten Weight
of Evidenz [JG6o0] basiert, deutlich reduziert.

Auch wenn die Methodik das Feature Engineering beschleunigen kann, er-
fordert das hier préasentierte Vorgehen immer noch einen hohen manuellen
Aufwand. Ziel zukiinftiger Arbeiten konnte eine teilweise Automatisierung
des Vorgehens sein. Die Berechnung der nichtlinearen Transformationspoly-
nome fiir stetige Merkmale in Kapitel 6.2.2 liefert bereits erste Ideen, wie eine
solche automatische Generierung von Feature Engineering Schritten ausse-
hen konnte:

Die Menge der in Frage kommenden Polynome ist durch die Anforderun-
gen an die Erkldrbarkeit der Modelle beschrankt. Dariiber hinaus besteht
mit der Anpassungsgiite R?> des Polynoms die Moglichkeit der Evaluation
einer Transformation. Ein durch den Entwickler zu wahlender Parameter be-
stimmt, welcher Gewinn an Anpassungsgiite notwendig ist, um den Anstieg
des Polynomgrades, und damit den Verlust an Erkldrbarkeit, zu rechtferti-
gen.

Zur automatischen Klassierung von stetigen bzw. kategoriellen Merkma-
len kénnten sich Li-basierte Trend Schitzungen [Kim+og9] aus der Analyse
von Zeitreihen als niitzlich erweisen, ermoglichen diese doch das Schéatzen
konstanter Trends in den Daten. Im Falle des Einflusses von Merkmalen auf
die Vorhersagen eines Black-Box-Modells entspricht ein konstanter Trend in
den Daten dann gerade Bereichen mit einem identischen Einfluss auf die
Zielgrofse.

Das Ziel einer solchen Automatisierung ist eine Liste mit Vorschliagen
fiir mogliche Transformationen anhand der gelernten Zusammenhénge des
Black-Box-Modells. So wird dem Entwickler die Moglichkeit gegeben, selbst
zu entscheiden, welche Transformationen aus Sicht der zu erhaltenden Er-
klarbarkeit des Modells vertretbar sind. Dies ist immer eine problemspezi-
tische, schwierige Entscheidung, da bislang keine objektive Bewertung der
Interpretierbarkeit eines Modells existiert.

In zukiinftigen Arbeiten konnte eine systematische Untersuchung des hier
entwickelten Vorgehens, oder spiterer Erweiterungen dessen, auf einer Viel-
zahl von Datensidtzen erfolgen. Einzige Einschrankung ist die {iberlegene
Performance des verwendeten Black-Box-Modells gegeniiber dem erklédrba-
ren Ansatz. Neben dieser Fokussierung auf verschiedene Datensitze scheint
eine Analyse der Methodik auf verschiedenen zugrunde liegenden Black-
Box-Modellen vielversprechend, da das entwickelte Vorgehen modell-agnos-
tisch ist. Diese Arbeit fokussiert sich ausschliefilich auf Gradient Boosting
Machines, da bislang eine effiziente Berechnung der SHAP Erklarungen nur
fir baumbasierte Ensembles moglich ist.
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Von besonderem Interesse ist der Vergleich der Transformationen verschie-
dener Black-Box-Modelle fiir ein und dasselbe Merkmal. Unterscheiden sich
diese stark, ist dies ein Hinweis darauf, dass der Einfluss eines Merkmals
nicht eindeutig ist. Daraus konnten sich Ankniipfungspunkte ergeben, dass
Training von Black-Box-Verfahren so zu gestalten, das der Einfluss eines
Merkmals auf die Zielgrofle wiinschenswerte Eigenschaften vorzuweisen
hat.

Dartiber hinaus existieren zahlreiche modell-spezifische Erklarbarkeitsans-
sdtze - insbesondere fiir Neuronale Netze - deren Erkenntnisse abhédngig
vom verwendeten Black-Box-Verfahren Berticksichtigung finden kénnten.

Des Weiteren existieren vor allem fiir lineare und logistische Regressions-
verfahren eine Reihe an (aufwendigen) Erweiterungen, mittels derer eine
Auswahl von Merkmalen und die Integration von Nichtlinearititen bzw. In-
teraktionen durchgefiihrt werden kann. Ein Vergleich der Transformationen,
die sich durch diese Erweiterungen ergeben, mit dem Feature Engineering,
das in dieser Arbeit entwickelte wurde, wire ebenfalls von Interesse.
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TABELLEN

Log. Regression | Grad. Boost. M.
0.902 0.923
0.907 0.930
0.905 0.925
0.905 0.927
0.901 0.924
0.909 0.931
0.902 0.923
0.908 0.929
0.902 0.929
0.906 0.927
< 9.05 < 0.927

Tabelle A.1: 2x5CV - AUC Werte der logistischen Regression und GBM

Log. Regression | Log. Regression (erweitert) | Grad. Boost. M.
0.902 0.912 0.923
0.907 0.917 0.930
0.905 0.914 0.925
0.905 0.916 0.927
0.901 0.911 0.924
0.909 0.919 0.931
0.902 0.912 0.923
0.908 0.918 0.929
0.902 0.916 0.929
0.906 0.913 0.927
J 9.05 < 0.915 < 0.927

Tabelle A.2: 2x5CV - AUC Werte der logistischen Regression (erweitert) und GBM



152 TABELLEN

Log. Regression (erweitert++) | Log. Regression (erweitert) | Grad. Boost. M.

0.918 0.912 0.923

0.924 0.917 0.930

0.920 0.914 0.925

0.922 0.916 0.927

0.918 0.911 0.924

0.924 0.919 0.931

0.918 0.912 0.923

0.923 0.918 0.929

0.922 0.916 0.929

0.919 0.913 0.927

g 9.20 < 0.915 J 0.927
Tabelle A.3: 2x5CV - AUC Werte der logistischen Regression (erweitert++) und
GBM

Merkmal Log. Regression | Entscheid’baum | Grad. Boost. M.
One-Hot ‘ Label | One-Hot ‘ Label | One-Hot ‘ Label
Baseline 0.906 0.888 0.870 0.871 0.928 0.928
(0.004) (0.005) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Merkmals- 0.905 0.887 0.870 0.871 0.927 0.927
relevanz (0.004) (0.007) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Relationship 0.905 0.889 0.870 0.871 0.928 0.927
(0.003) (0.005) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Age 0.909 0.896 0.870 0.871 0.928 0.927
(0.003) (0.004) (0.004) (0.004) (0.002) (0.002)
Capital Gain 0.913 0.899 0.868 0.868 0.921 0.920

(0.003) (0.004) (0.004) (0.005) (0.003) (0.002)

Education-Num 0.913 0.899 0.868 0.868 0.921 0.920

(0.003) (0.003) (0.004) (0.005) (0.003) (0.002)

Occupation 0.913 0.899 0.868 0.868 0.921 0.920

(0.003) (0.004) (0.004) (0.005) (0.003) (0.002)

Hours per week 0.914 0.901 0.868 0.869 0.921 0.920

(0.003) (0.004) (0.004) (0.005) (0.002) (0.002)

Marital Status 0.914 0.901 0.868 0.868 0.921 0.920

(0.003) (0.004) (0.004) (0.005) (0.002) (0.002)

Capital Loss 0.914 0.901 0.868 0.872 0.915 0.914
(0.003) (0.004) (0.004) (0.004) (0.003) (0.003)

Tabelle A.4: Performance nach Integration von Nichtlinearitdten (detailliert)



ALGORITHMEN

Data : Menge an N Beobachtungen x = {x,} fir n =1,...,N und
ein Ensemble aus M verschiedenen Modellen v, (x) fiir

m=1,... M.
1 Initialisiere die Gewichte der Beobachtungen {w,} mit wle) = % fiir
n=1,...,N.
2 form=1,..., Mdo
3 Trainiere einen Klassifizierer y,,(x) fiir die Trainingsdaten, der die

gewichtete Fehlerfunktion

N

T = Y 00" - T (Y () # )

n=1

minimiert. Dabei sei Z(y,(x,) # t,) eine Indikatorfunktion, die
1 annimmt, wenn Yy, (x,) # t, und o anderenfalls.

4 Ermittle den gewichteten Anteil der falsch prognostizierten
Beobachtungen (vgl. (2.6)):

YN wi™ T <ym<xn> £ t,)

Zn 1wn

€Em =

und bestimme damit das Gewicht des m-ten Klassifizierers tiber

l_em
€m

am = In

5 Aktualisiere die Gewichte der Beobachtungen

m+1 .

W= - exp (- L (yn(n) # b).

6 end
7 Ermittle die Vorhersage des Ensembles als

Y (x —szgn<2txm Ym(x )

Algorithmus 3 : Adaptive Boosting Algorithmus
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ALGORITHMEN

=y

N

Initialisiere fy(x) = argmin YN, L(y;, ¢).
¢

form=1,...,Mdo

3 fori=1,...Ndo
4 Berechne
3 OL(y, f(x;)
Vi = —gm(xi) = — {S}({f))}
1 f(xi)=fm-1(x;)
5 end
6 Trainiere einen schwachen Lerner h(x,a) derart, dass
N 2
¢y, = argmin y _ (—gm(x;) +w - b(x;, 9))
we =1
und berechne anschiefSend
N /
om = argminy_ L (yi, fu-1(x:) +0-b(xi,¢"))
P i=1
Setze fu(x) = fiu—1(x) + om - b(x; Pm)
- end

8 Ermittle die Vorhersage des Ensembles als

Fum(x) = fm(x)

Algorithmus 4 : Gradient Boosting Algorithmus
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