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1. Einleitung

Wie kommt der Preis zustande?
Weshalb habe ich ein erhodhtes Krebsrisiko?
Wieso wird mir dieser Vertrag empfohlen?

Eine wichtige Aufgabe, die durch Modelle des maschinellen Lernens {ibernommen
werden kann, ist die Vorhersage von Werten auf der Basis zuvor betrachteter Da-
ten. In etlichen Alltagsbereichen findet dies Anwendung: In der Medizin, z. B. bei
der Vorhersage von Hypoxéamierisiken (Sauerstoffmangel) [Lun+18|, bei der Auf-
deckung und frithzeitigen Erkennung von Kriminalitdt wie Betrug im Finanzsektor
und Geldwésche [Sud-+10] oder bei Kreditwiirdigkeitspriifungen, z. B. dem Ausfall
von (Hypotheken-)Krediten [Kva+18|.

Dabei konnen die erzeugten Prognosen auf den Nutzer durchaus willkiirlich wirken.
In der Folge stellt sich die Frage, ob man dem Modell iiberhaupt vertrauen kann.

Um Vorhersagen eines Modells fiir Nutzer sowie Entwickler verstdndlicher zu ma-
chen, wurden neue Methoden — die sogenannten Erklarungsmodelle — entwickelt,
die komplexe Modelle erkldren sollen und damit ihre Vertrauenswiirdigkeit steigern
konnen. Wir verstehen diese als interpretierbare Approximationen des komplexeren
Originalmodells.

Output

Abbildung 1.1.: Blackbox-Modell. Das Modell verarbeitet die Inputs auf der linken
Seite zu einem Output (hier: einer Vorhersage) auf der rechten Seite.

Beispiel 1.0.1. Wir mdchten den Preis unserer Immobilie schatzen. Heutzutage ist
das kein Problem mehr — schnell, kostenfrei, aktuell, unverbindlich und auRerdem
noch hochwertig: Etliche Seiten im Internet bieten uns die entsprechenden Mdoglich-
keiten. Man wahlt fir eine Wohnungspreisschatzung einfach die richtigen Merkmale
aus.

Nach wenigen Sekunden wird eine Zahl prasentiert — wir kennen jetzt einen ungefah-
ren Verkaufspreis unserer Wohnung.



1. Einleitung

Aber wie kommt dieser Preis zustande?
Welche Parameter haben welchen Einfluss auf die Preisvorhersage?

[ Quadratmeterzahl? ]
Zimmeranzahl?

Solaranlage? -
Tageslichtbad?

Letzte
Modernisierung? ﬁ
Balkon?

Haustiere mn
erlaubt? Ly

Stellplatz? Terrasse?
Tiefgarage? Einbaukiiche? Garten?

Abbildung 1.2.: Wohnungspreisparameter. Einige Parameter, die bei der Woh-
nungspreisschitzung angegeben werden und den Preis beeinflussen kénnen.

Baujahr?

i gl

In dieser Arbeit wird eine Methode vorgestellt, mit der man genau solche Fragen
beantworten kann.

Die Wohnungspreisschéitzung entspricht einem Blackbox-Modell wie in Abbildung
1.1. Als Inputs sehen wir einige Merkmale, die in Abbildung 1.2 aufgefiihrt sind. Der
Output ist die Vorhersage des Wohnungspreises.

In den Erklarungsmodellen wird zwischen lokalen und globalen Erklarungen unter-
schieden. Globale Erklarungen beziehen sich auf das gesamte Modell und sind daher
vor allem in der Entwicklungsphase fiir Fachleute relevant. Lokale Erklarungen hinge-
gen konnen auch fiir den Endnutzer interessant sein, da sie Informationen {iber eine
Vorhersage fiir eine einzelne Beobachtung zu einem bestimmten Zeitpunkt liefern
[ZRS22]. In dieser Arbeit beziehen wir uns auf lokale Erklarungen, die modellun-
abhéingig sind. Fiir eine Vorhersage eines unbestimmten Modells finden diese eine
interpretierbare Erlduterung.

In jener Sparte gibt es wiederum verschiedene Ansétze. Wir untersuchen folgend ein
Erklarungsmodell, das die Shapley-Werte miteinbezieht, die wiinschenswerte Eigen-
schaften aufweisen, welche im zweiten Kapitel genauer betrachtet werden. Shapley-
Werte wurden 1953 vom Mathematiker und Wirtschaftswissenschaftler Lloyd Shapley
entwickelt, um eine faire Verteilung der einzelnen Auszahlungen an einen jeden Spie-
ler unter komplizierten Beteiligungs- und Kostenfunktionen in einer Koalition — einem
Team — zu ermitteln.

Die Idee dahinter kann gut auf Erklarungsmodelle iibertragen werden: In einem Erké-
rungsmodell soll jedem Merkmal ein Beitrag auf Grundlage einer komplizierten Funk-
tion zugewiesen werden. Die Merkmale werden also als Spieler und die Vorhersage
als Gesamtauszahlung interpretiert, sodass die Differenz zwischen der Durchschnitts-
vorhersage, also beispielsweise der durchschnittlichen Vorhersage aller Wohnungen,



und der Betrachteten, der einen Wohnung, fiir die wir den Preis geschétzt haben,
genau der Summe der Beitrége der einzelnen Merkmale entspricht.

Dabei ist die konkrete Berechnung der Shapley-Werte sehr aufwendig, da sie expo-
nentiell mit der Anzahl der verwendeten Merkmale wéchst. Um den Rechenaufwand
zu reduzieren, wurden verschiedene Approximationsvarianten entwickelt, von denen
wir die Kernel-SHAP-Methode genauer betrachten werden. Sie bringt allerdings ne-
ben vieler wiinschenswerter Figenschaften ein Problem mit sich: Sie verwendet die
Annahme, dass alle Merkmale unabhéngig sind. Das kann zu weniger realistischen
und aussagekraftigen Ergebnissen fiihren, da reale Datensétze héufig gewisse Korre-
lationen aufweisen.

Im wesentlichen Kern dieser Bachelorarbeit werden wir die Kernel-SHAP-Methode
dahingehend erweitern, dass auch Abhéngigkeiten zwischen den Merkmalen in Da-
tensatzen bei der Erklarung von Modellen beriicksichtigt werden. Um diese neue Im-
plementierung zu validieren, nutzen wir einen kiinstlich generierten Datensatz und
vergleichen die Ergebnisse unserer Modifizierungen mit der originalen Kernel-SHAP-
Methode und den exakten Shapley-Werten. Zudem werden wir die Methoden auf ein
Kreditmodell anwenden und die Ergebnisse auswerten.

Aufbau der Arbeit

In den Kapiteln 2 und 3 werden Einordnung und Berechnung der Shapley-Werte und
ihre Verbindung zur SHAP-Methode vorgestellt. Die Kernel-SHAP-Methode sowie
der dazugehorige Algorithmus werden in Kapitel 4 prasentiert. Durch drei verschiede-
ne Ansétze der Beriicksichtigung von Abhéngigkeitsstrukturen im zugrundeliegenden
Datensatz wird Kernel SHAP in Kapitel 5 erweitert. Die erste Modifikation basiert
auf der Idee, dass die Daten multivariat normalverteilt sind, die zweite Idee bein-
haltet die Verwendung einer Gau-Copula zur Modellierung der zugrundeliegenden
Abhéngigkeitsstruktur und die dritte Modifikation dhnelt einer Kerndichtenschét-
zung, die von Aas et al. [AJL21] entwickelt wurde. Ergédnzend dazu gibt es zwei
zusétzliche Erweiterungsansétze, die eine Mischung aus der ersten und dritten bzw.
zweiten und dritten Modifikation sind. In Kapitel 6 priifen wir die Auswirkungen
der Erweiterung zum einen anhand eines kiinstlichen generierten Datensatzes zur
Validierung und zum anderen anhand eines Datensatzes zum Kreditausfall. Es zeigt
sich, dass die unterschiedliche Behandlung der Abhéngigkeit zwischen den Varia-
blen zu unterschiedlichen Shapley-Werten fiihrt. Kapitel 7 besteht aus einer kurzen
Zusammenfassung der Ergebnisse sowie einem Fazit.

Eigener Beitrag

e Detaillierte Aufbereitung der Shapley-Werte im Rahmen der koalitiven Spiel-
theorie nach Shapley [Shab3| sowie Darstellung der Fundamente von Erkla-
rungsmodellen und der Ubertragung von Shapley-Werten auf diese



. Einleitung

e Prisentation der SHAP-Methode sowie Vorstellung und Einordnung der Un-
terkategorie Kernel SHAP, wobei neben der mathematischen Sicht auch das
Vorgehen des Algorithmus eine wesentliche Rolle spielt

e Eigenstéindige, griindliche Einarbeitung in das bestehende SHAP-Paket in Py-
thon [Lun22|

e Redigierte Darstellung der vier im Hauptpaper [AJL21| entwickelten Ansét-
ze zwecks Modifizierung der Kernel-SHAP-Methode, wieder mit besonderem
Hinblick auf Theorie und Programmierung

e Eigenstindige Implementierung der vier Ansétze in den bereits bestehenden
Rahmen des SHAP-Paketes in Python

e Empirische Validierung der Performance der neuen Ansétze auf Grundlage
kiinstlich generierter Daten in verschiedenen Dimensionen

o Anwendung des Verfahrens auf Daten eines Finanzmodells zur Ausfallschét-
zung von Krediten und Interpretation der Ergebnisse dieses Experiments



2. Shapley-Werte

In diesem Abschnitt werden wir die Shapley-Werte nach Lloyd Shapleys Paper [Sha53]
formal einfihren und ihre Berechnung anhand eines Beispiels verdeutlichen. Dazu
widmen wir uns unter anderem vier wichtigen Eigenschaften, welche die Shapley-
Werte als Zahlungsregel hervorheben.

Shapley-Werte wurden in der koalitiven Spieltheorie entwickelt, um die von einer Ko-
alition erzielten Auszahlung fair an die Spieler aufzuteilen. Fair’ bedeutet in diesem
Kontext inrem Beitrag zur Auszahlung entsprechend. Dieser kann ein Gewinn oder
aber auch zu begleichende Kosten sein, die entstanden sind.

2.1. Berechnung von Shapley-Werten

De nition 2.1.1  (Shapley-Wert ). Bei Betrachtung eines Spiels mitM Spielern,

Koalitonen S M = f1;:::; Mg mit jSj Spielern und einer Beitragsfunktion (S),

die jeder Koalition S einen Wert zuordnet, kann dieser Wert mithilfe des Shapley-
Werts fair an die Spieler verteilt werden. Der Anteil, den Spielerj verdient, ist:

()= X jsiM j Ssj 1)
A M!

SMnf jg

((sIfig (5): (2.1.1)

Marginale Beitrage

Wenn wir die Formel genauer betrachten, kbnnen wir feststellen, dass Uber die Teil-
mengenS Mnf jg summiert wird. Anders ausgedrickt summiert man also die
marginalen Beitrage gewichtet auf, die der Spielej in den mdoglichen Koalitionen
erzielt. Die marginalen Beitrage eines Spielers entsprechen der Di erenz der Auszah-
lung, welche die Koalition mit dem j -ten Spieler erzielt, und der Auszahlung, welche
diese ohne den-ten Spieler erzielt. Wenn aus dem Kontext erschlossen werden kann,
welche Beitragsfunktion verwendet wird, schreiben wir zwecks Vereinfachung; an-
stelle von ().

Um das Ganze zu veranschaulichen, betrachten wir im Folgenden ein Beispiel.

Beispiel 2.1.2. Ein Team aus drei SpielernA, B und C erreicht in einer Quizshow
einen gemeinsamen Gewinn von 10&. Nun stellt sich die Frage, wie das Preisgeld
aufgeteilt werden soll.

Sie stimmen in der Meinung Uberein, dass es anhand ihres Beitrages in der Show
verteilt werden muss.



2. Shapley-Werte

Nur sind diese sehr unterschiedlich verteilt. SpieleA bedient sehr viele Themenge-
biete, SpielerB hingegen ist nur mit einem einzigen vertraut. Der dritte SpielerC
hat eine ausgezeichnete Reaktionszeit, kann daftir aber inhaltlich wenig beitragen.
Um eine faire’ Verteilung zu erreichen, berechnen sie die einzelnen Shapley-Werte.
Zuerst bestimmen sie den Gewinn, den die einzelnen Koalitionen erzielen kénnen:

No.  Kaoalition Auszahlung No. Koalition Auszahlung
e I I

1 0 5 ‘ ‘ I 95
. J
( N

. (@ o @ @ o

-
.

( 0 (

[ @ s [ @@

J

e

~

~

@ o | 0®e
_ J

- J

Abbildung 2.1.: Auszahlung bei verschiedenen Koalitionen. In jeder Spalte ist
rechts die Auszahlung zu der Koalition in der Mitte zu nden.

Insgesamt gibt es acht verschiedene Koalitionen.
Fir jeden Spieler kann jetzt die Formel fir den Shapley-Wert aufgestellt werden:

_ O 2 1 1 1 1 2! O
A=
= 80
o! 2! 1 1
B = 3 (5 0)+
= 12:5
o! 2! 1! 1! 1! 1! 210
c= +
= 75

Der Spieler A leistet also einen Beitrag, der mit80 & entlohnt werden sollte, die
Entlohnung von SpielerB sollte 12,50 & und die vonC 7;50 & betragen.

Abbildung 2.2 zeigt ein Saulendiagramm, das die Gewichte

jSifM j 5 1)
M

der einzelnen marginalen Beitrage in der Formel der Shapley-Werte abhangig von
Koalitionsgroye darstellt.



2.2. Eigenschaften von Shapley-Werten

01 ™

8 10 2| a
6 10 2| a
4 10 2| a
2 10 2| a
ol W= — — =L

o 2 4 6 8
Koalitionsgroye jSj
Abbildung 2.2.: Gewichtung der marginalen Beitrage. Fur eine feste Anzahl

von insgesamt zehn Spielern sieht man hier die Gewichtung der Koalitionsgréyen.

Es wird ersichtlich, dass kleine und groye Koalitionen starker gewichtet sind als
diejenigen mittlerer Groye. Die Intuition dahinter besteht darin, dass es zum einen
mehr Koalitionen mittlerer Gréye gibt als kleine und groye Koalitionen und dass
zum anderen die E ekte, die einzelne Spieler haben, in kleinen Koalitionen isoliert
beobachtet werden kénnen. Ebenso bedeutet eine groyere Anderung der Auszahlung
in einer groyen Koalition einen starkeren Beitrag des einzelnen Spielers.

2.2. Eigenschaften von Shapley-Werten
Shapley-Werte besitzen vier nennenswerte Eigenschaften ['K10]:

1. Ezienz. Die Summe aller Shapley-Werte entspricht der Auszahlung der Ko-
alition, an der alle beteiligt sind:

X
i = (M )Z
j=0

2. Symmetrie. Die Shapley-Werte zweier Spieler, die zu jeder méglichen Koaliti-
on den gleichen Beitrag erbringen, mussen gleich sein. Seie6 j zwei Spieler.
Wenn

(S[fig= (S[fjgfurallesS M miti;j 2S;

danngilt ;= j:



2. Shapley-Werte

3. Null-Spieler. Ein Spieleri, der in keiner Koalition einen Beitrag leistet, muss
einen Shapley-Wert von null haben. Wenn

(S[fig= (S)furallesS M ;
dann gilt ; =0:

4. Linearitdt. Fir zwei verschiedene Spiele mit unterschiedlichen Verteilungs-
funktionen und! und einer reellen Zahla gilt:

i( +!)= i()+ () furalleiund
i(@)=ai();
wobei( +1)(S):= (S)+!(S)und(a )(S):=a (S):

Tatséchlich ist Auszahlung der Shapley-Werte entsprechend die einzige Zahlungs-
regel, die diese Eigenschaften erfillt. Weitere Informationen sowie der Beweis sind
nachzulesen in [Sha53] und [Che+20].



3. Anwendung in Erklarungsmodellen

In diesem Kapitel wollen wir Shapley-Werte auf Erklarungsmodelle tbertragen. Be-

vor wir uns dem eigentlichen Thema widmen, geben wir eine kurze Einfihrung in

bendtigte Grundkenntnisse des maschinellen Lernens, bei der wir uns zur Vereinfa-
chung auf Modelle der Formf : RM | R beschréanken. Allgemein kann man das

nachstehend beschriebene Prinzip ebenfalls fir das Erklaren von Bildern oder Tex-
ten erweitern.

Anschlieyend betrachten wir additive Feature-Attribution’-Modelle (additive Merk-
malszuschreibungsmodelle) und lernen erstmals SHAP-Werte und ihre Funktions-
weise nach Lundberg und Lee kennen [LL17].

3.1. Grundkenntnisse und Notation

Zusammengefasst ist das Vorgehen bei Uberwachtem Lernen, dem Sektor des maschi-
nellen Lernens, den wir betrachten, das Folgende: Zu einem DatensaX kennt man

die dazugehdrigen Ergebniss& . Im Beispiel 1.0.1 bestdnde der DatensatX aus
Instanzen, die je eine Wohnung représentieren, gefillt mit den jeweiligen Merkmalen
(Quadratmeterzahl, Zimmeranzahl, usw.), fir die der Wohnungspreis bereits bekannt
ist. Diese Preise zu den jeweiligen Zeilen auX bilden unsere Ergebnissey (auch
targets’, zu Deutsch: Ziele). Auf Grundlage derer trainiert man einen Algorithmus,
beispielsweise Modelle wie eine lineare Regression oder Entscheidungsbaume. Das
bedeutet, dass dem Modell die DaterX und Y zur Verfiigung gestellt werden und

es lernen soll, fur einen Inputx einen Output f (x) zu erzeugen, der moglichst dem
Ergebnisy entspricht.

Beispiel 3.1.1 (Lineare Regression) Fir eine Instanz x mit n Merkmalen ergibt
sich ein lineares Regressions-Modell der Form

f(X)= o+ X1+ i+ nXp:

Die Parameter o;:::; n sind die gelernten Koe zienten des Modells," = y f (x) be-
zeichnet einen Storfaktor, welcher die Di erenz zwischen der Modellvorhersadéx)
und dem tatsachlichen Ergebniy beschreibt.

Vorhersagen, die aus solchen Modellen erzeugt werden, méchten wir nun im Folgen-
den mithilfe der Shapley-Werte erkléaren, indem wir sie auf die Beitrage der einzelnen
Merkmale zurlckfuhren.



3. Anwendung in Erkl&arungsmodellen

Als ein bedeutendes Problem wird sich dabei herausstellen, dass wir zur Berechnung
dieser wie auch in dem Beispiel 2.1.2 Teilmengen von Merkmalen betrachten
missen. Im Allgemeinen kénnen Modelle des maschinellen Lernens allerdings nicht
mit dem Weglassen von Merkmalen umgehen, auch weil es keine Moglichkeit gibt,
das Fehlen eines Merkmals darzustellen: Reprasentiert ein Merkmal beispielsweise die
Temperatur, bedeutet der Wert null 0 C" und nicht die Abwesenheit eines Merkmals.
Nachfolgend wird ein fehlendes Merkmal deshalb durch einen Ster?" dargestellt.

Erganzend dazu fuhren wir fUr eine feste Instanx die MengeZy ein. Sie ist de niert
durch
Zy =fzs)S M =11 MQg;

wobei die Elementezs Vektoren der Form

Xi; 12S,d. h. wir verwenden dasi-te Merkmal

(zs)i = 2. sonst

sind.
Fur eine gegebene Funktion
fy:f0;1gM 1 R

de nieren wir die zwei nachstehenden Hilfsfunktionen
hy : f0;2gM 1 Z,; 22! zsund

fx:Zx! R, zs! fl(zs);

sodass
fi(zs) = fx(hx(z2)) = f4(z2): f0;1gM | R:

Dabei soll f4 eine kinstliche Erweiterung des Modellsf sein, das anders als das
Originalmodell mit fehlenden Merkmalen arbeiten kann. Wichtig ist, dass diese lokal
fur x de niert ist. Wie genau wir fy wahlen kdénnen, wird nachstehend in Abschnitt

3.3 erklart.

Fir einen besseren Uberblick Uber die verschiedenen Vektoren schauen wir uns das
Beispiel 2.1.2 an:

Beispiel 3.1.2. Nehmen wir an, wir méchten die Vorhersagd (x) des Inputs
x=0B; 1,3217)

eines Modellsf erklaren. Diesen Vektor kdnnen wir nun als vereinfachten binaren
Vektor
x%=(1;1;1;1)

darstellen jedes Merkmal ist angegeben.
Wollen wir Merkmale weglassen und z. B. nur das erste und vierte Merkmal betrach-

10



3.2. Additive Feature-Attribution’-Modelle

ten die Teilmenge S = f1;4g so ist der zugehtrige Vektor
zs = (5;7?,2,17):

Zur Erinnerung: Das ?° verkorpert an dieser Stelle einen leeren Eintrag. Die ver-
einfachte binare Form dieses Vektors, die wieder angibt, welche Merkmale vorhanden
sind, ist

22 =(1;0,0;1):

Wenn wir eine (kunstliche) Vorhersage fur den Vektorzg erzeugen mochten, wenden
wir also fy darauf an.

. — binéare Form erzeugen— .

hy

7 Ny
Output
fx(zg)
Abbildung 3.1.: Zusammenhang der Hilfsfunktionen hy:fy und fy, um das
Auslassen von Merkmalen im Modell f zu simulieren. Eine das Beispiel 3.1.2

erganzende strukturelle Abbildung, um den Zusammenhang zwischen den fir das
Weglassen der Merkmale benétigten Funktionen zu visualisieren.

3.2. Additive Feature-Attribution -Modelle

Die beste Erklarung fir ein Modell ist natirlich dieses selbst.
Aber je komplexer das Modell wird, desto unverstandlicher ist es hau g. Das ver-
deutlicht die Notwendigkeit von vereinfachenden Erklarungsmodellen.

Bei lokalen Erklarungsmodellen, auf die wir uns in dieser Arbeit fokussieren, bezweckt

man, dass die Vorhersage des Erklarungsmodells der Vorhersage des originalen Vor-
hersagenmodells bei gleichen Inputs entspricht.

De nition 3.2.1  (Additive Feature-Attribution’-Methode ). [LL17] Seif ein
Vorhersagenmodell undx ein einzelner Input. Additive Feature-Attribution’-Me-
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3. Anwendung in Erkl&arungsmodellen

thoden haben ein Erklarungsmodellg : f0; 1gM | R der Form

hd
9z = o+ i(22)i; (3.2.1)
i=1

wobei zg 2 f0;1gM die vereinfachte Form des Vektorszs 2 Z, ist, der einen Teil des
Inputs x darstellt, M die Anzahl der Inputs und ; 2 R.

Bemerkung 3.2.2 Da wir uns in dieser Arbeit ausschlieylich auf lokale Erklarungs-
modelle beziehen, gilt:

x% 23) f(xY  9(z2):

Wenn also die Teilmenge betrachtet wird, bei der alle Merkmale eingeschlossen sind,
soll das Ergebnis des Erklarungsmodells fir diesen Datenpunkt dem Modell-Output
entsprechen.

Erklarungsmodelle der Form aus De nition 3.2.1 erinnern an eine lineare Regression.
Sie schreiben jedem Merkmali einen Beitrag ; zu. Insgesamt addieren sich die
Beitrage der anwesenden™ Merkmale zusammen mit einer Konstanteng auf die
Vorhersage, die es zu erklaren gilt.

Losung mit winschenswerten Eigenschaften

Laut Lundberg und Lee [LL17] gibt es genau eine eindeutige Losung fur die; in
der Klasse der additiven Feature-Attribution™-Modelle, welche die folgenden Eigen-
schaften erfullt [Mol20]:

1. Lokale Genauigkeit. Wenn x = hy(x9 gilt und alle vereinfachenden Annah-
men ausgeschaltet sind, dann gilt

hd
fx)=gxy= o+ ix®

i=1

2. Ausbleiben. Wenn ein Merkmal nicht eingebunden ist, kann es keinen E ekt
haben.

3. Konsistenz. Wenn die marginalen Beitrage eines Merkmals unter einem Mo-
dell in jeder Koalition gréyer sind als unter einem anderen, ist ; in dem ersten
Modell ebenfalls gréyer als in dem zweiten.

Satz 3.2.3. Es gibt genau ein Erklarungsmodell der Form aus De nition 3.2.1, das

die drei vorangegangenen Eigenschaften erflillt:

X jzdM j 2 1)
M!

|
i(f;x) = TFe(z2)  fx(z ni); (3.2.2)

22227y

wobeijzZj die Anzahl der Eintrage inz2 ist, die nicht null sind.

12



3.3. SHAP  SHapley A dditive exPlanation

Deutlich wird, dass die einzelnen Beitrage fur das Erklarungsmodell der additiven
Feature-Attribution™-Methode genau den in De nition 2.1.1 aufgefihrten Shapley-
Werten entspricht. Diese (f;x) sind die Shapley-Werte des Modells.

Bereits im letzten Kapitel konnten wir feststellen, dass Modelle mit dem Weglas-
sen von Merkmalen nicht umgehen kénnen. Wir haben dazfix eingefuhrt, was die
Vorhersage fir eine Teilmenge von Merkmalen erzeugen kénnen soll. Eine Mdglich-
keit, diese Funktion konkret zu benennen und damit das Fehlen der Merkmale zu
simulieren, ndet sich in der De nition der SHAP-Werte.

3.3. SHAP SHapley Additive exPlanation

SHAP-Werte steht flir SH apley A dditive exP lanation™-Werte, was Ubersetzt Addi-
tive-Shapley-Erklarungswerte bedeutet. Sie wurden 2017 von Lundberg und Lee
[LL17] eingefiihrt und basieren auf vorherigen Arbeiten von ErikStrumbelj und Igor
Kononenko ['K10; 'K14]. Dabei wird in Theorem 3.2.3 beschriebenen Methode fiir
fx der bedingte Erwartungswert E[f (x)jxs = xZ] beziiglich der bedingten Dichte
p(XgjXs = x'-’s) verwendet. Die Dichte p beschreibt die Verteilung der Daten. Hierbei
ist x? ein bestimmter, zu erklarender Vektor und

x?; i-tes Merkmal ist in S enthalten

(Xs)i = 0. sonst.

Xg = x?S beschreibt also, dass die Merkmale in der Meng8& der zu erklarenden
Instanz x’ festgesetzt werden. Das Komplement vorS wird im Folgenden mit S
bezeichnet. Dementsprechend gibt der Vektoxg den Teil des Vektors x an, der
nicht in xs enthalten ist.

_ Xj; Ii-tes Merkmal ist nicht in S enthalten
(Xs)i = .
0; sonst.

Es ergibt sich
fx(z3) = Elf (ixs = x&];

wobei zg sich in der Wahl der TeilmengeS in der Bedingung des Erwartungswertes

widerspiegelt. Das ;(f;x ) in Gleichung 3.2.2 beschreibt damit die SHAP-Werte.

Als Verteilungsfunktion™ wird die erwartete Vorhersage fur eine Instanzx genom-

men bedingt darauf, dass gewisse Merkmale diejenigen, die die Teilmen&eenthalt
gegeben sind. Auf diese Weise erzeugen wir eine Vorhersage nur fur die Merkma-

le der MengeS. Wir lassen demnach die Merkmale, die nicht irS enthalten sind, weg.

Wenn die Dichte p der Daten undf, bekannt sind, ist der SHAP-Wert eindeutig de -
niert. In der Praxis ergeben sich hier allerdings zwei Probleme: Zum einen igtin der
Regel nicht bekannt und zum anderen ist die exakte Berechnung vofy sehr aufwen-
dig, sodass sie flr eine groyere Anzahl an Merkmalen kaum mehr durchfiihrbar ist.
Beide Punkte tragen dazu bei, dass die exakte Berechnung der SHAP-Werte nicht

13



3. Anwendung in Erklarungsmodellen

umsetzbar ist. An dieser Stelle werden verschiedene Approximationsmethoden inter-
essant, die in unterschiedlichen Situationen angewandt werden kénnen. Beispielsweise
gibt es Linear SHAP fir lineare Modelle, Deep SHAP flir Neuronale Netze oder Tree
SHAP fur Entscheidungsbdaume. Diese SHAP-Methoden sind nur auf je ein Modell
anwendbar, also modell-spezi sch. Wir interessieren uns hingegen fir Kernel SHAP,
eine modell-agnostische Methode.

Verschiedene Mdaglichkeiten fur eine Losung

Um mdglichen Missverstandnissen vorzubeugen, sollte an dieser Stelle die Eindeu-
tigkeit des Erklarungsmodells in Theorem 3.2.3 genauer erldutert werden. Genau
ein Erklarungsmodell® bedeutet nicht, dass es nur eine mdgliche Lésung gibt, die
Shapley-Werte eines Erklarungsmodells zu berechnen.

Vielmehr kann fur die Funktion fy eine Vielzahl verschiedener Funktionen einge-
setzt werden, da nicht ganz eindeutig ist, wie ein Modell des maschinellen Lernens
in einem koalitiven Spiel darzustellen ist [Che+20]. Zwar ist bei SHAP-Werten nach
Lundberg und Lee [LL17] eindeutig vonf, = E[f (x)jxs = x3] die Rede, dennoch
ist dieses Prinzip ebenso mit anderen Funktionen anwendbar. Die bedingte Dichte
p(XgjXs = xg), die dem Erwartungswert zugrunde liegt, wird in der Kernel-SHAP-
Methode zwecks Vereinfachung durclp(xg) ersetzt, was in Abschnitt 4.1.2 genauer
ausgefuhrt wird. Man kann demnach durchaus tberlegen, welche Funktionen dafur
infrage kommen kdnnten. Neben dem bedingten Erwartungswert kénnten beispiels-
weise der bedingte Mittelwert oder Pfadintegrale gewahlt werden [AJL21].

Der Vorteil von EJ[f (X)jxs = X?S] liegt darin, dass zum einen die gesamte Wabhr-
scheinlichkeitsdichte zusammengefasst und zum anderen ein Ublicher Schéatzer fir
Vorhersagenmodelle gewahlt wird. Insbesondere mit Letzterem wird eine intuitiv
gut nachvollziehbare Wahl getro en. Zudem kann er Charnes et al. [Cha+88] nach
als Minimierer der mittleren quadratischen Abweichungsfunktion fur eine bestimmte
Vorhersagef (x?) fungieren, was im Folgenden noch sehr hilfreich sein wird.

Ein Nachteil der Kernel-SHAP-Methode in Verbindung mit der gewéhlten Funktion
wird die Erzeugung und Betrachtung unmdglicher Datenpunkte auf Basis der oben
kurz angeschnittenen Vereinfachung der Dichte sein [FRF20].

In jedem Fall bedeutet eine andere Funktionf x auch entsprechend andere Ergebnisse
fur die Shapley-Werte. Fir verschiedene Zwecke (Datenbewertungen, globale/lokale
Modelle) konnen unterschiedliche Funktionen sinnvoll sein [Che+20; CLL20]. Von
der Wahl der richtigen Funktion kann demnach die Aussagekraft des gesamten Er-
klarungsmodells abhangen. Indirekt beein usst diese ebenfalls, ob dieses Modell als
vertrauenswiurdig eingestuft wird und damit auch, ob es in der Praxis verwendet
wird.
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3.4. Intuitive Ubertragung der Shapley-Werte auf SHAP-Werte

3.4. Intuitive Ubertragung der Shapley-Werte auf
SHAP-Werte

Wir mdchten die Situation der Shapley-Werte nun auf unser Vorhersagenmodell tiber-
tragen [Mol20]:

Shapley-Werte SHAP
Spieler , Merkmale
Auszahlung , Einzelne Vorhersage
Koalition , Teilmenge an Merkmalen
Beitragsfunktion (S) fx(22)

Abbildung 3.2.: Ubertragung von Shapley-Werten auf Erklarungsmodelle.
Wichtige Bestandteile im Vergleich zwischen den originalen Shapley-Werten und der
Anwendung in Erklarungsmodellen.

Was bei den Shapley-Werten die Auszahlung, die auf die einzelnen Spieler zu vertei-
len war, entspricht, wird hier als Vorhersage, die man in die Beitrdge der einzelnen
Merkmale zurtickfuhren mdchte, betrachtet. Statt einer Koalition bzw. einem Team
S liegt hier eine Teilmenge aus MerkmalenS, die festgesetzt wurden, vor. Statt
einer Beitragsfunktion (S), die jeder Koalition eine Auszahlung zuweist, untersu-
chen wir die erwartete Vorhersage eines Modells mit der Einschrankung, dass nur die
Merkmale in unserer festgesetzten Teilmeng& gegeben sind.

3.5. Intuitive Funktionsweise

Anhand des nachstehenden Diagramms in Abbildung 3.3 soll die intuitive Funkti-
onsweise der SHAP-Werte veranschaulicht werden. Diese haben alle Methoden (Ker-
nel SHAP, Linear SHAP, usw.) gemein. Die mathematisch formale Einflhrung der
Kernel-SHAP-Methode ist in Kapitel 4 zu nden.

Abbildung 3.3 ist einem Diagramm zur Veranschaulichung der SHAP-Werte von
Lundberg und Lee [LL17] nachempfunden.

Wahrend eine gangige aber falsche Interpretation der Shapley-Werte in Erkla-
rungsmodellen besagt, dass sie die jeweiligen Beitrdge an der gesamten zu erklaren-
den Vorhersage beschreiben, missen wir an dieser Stelle eine Unterscheidung machen:
Tatsachlich geben die Shapley-Werte in Erklarungsmodellen nur die Beitrdge an, die
die Di erenz zwischen der erwarteten Vorhersage und der zu erklarenden Vorhersage
ausmachen.
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3. Anwendung in Erkl&arungsmodellen

Elf ()ix1;2:3 = X7.2:3] Elf (X)jX12 = X7,5]

0 EIf ()] | EIf ()ix1 = x]]
—_— 1 —
0o——> 2 —>
3
Abbildung 3.3.: Funktionswerte der SHAP Werte. Beginnend bei dem Erwar-

tungswert der Vorhersage kann man dem Diagramm die einzelnen Beitrage bzw.
deren Auswirkungen auf die Vorhersage entnehmen. Die horizontalen Pfeile unter-
halb der Linie beschreiben die ermittelten Beitrage in einer festen Permutation, die
Shapley-Werte. Die vertikalen Pfeile zur Linie hin beschreiben die Ansiedlung gewis-
ser Vorhersagen unter unterschiedlichen Bedingungen.

Im ersten Schritt des Vorgehens verschiebt ¢ also den Startpunkt von null zur
erwarteten Vorhersage. Es gilt

o = E[f (X)L
womit o kein Shapley-Wert im klassischen Sinn ist.

Von dort aus beschreibt der Pfeil 1 den Ein uss des ersten Merkmals auf die Vorher-
sage. Er beginnt bei der erwarteten Vorhersage ohne Berlcksichtigungen und endet
bei der erwarteten Vorhersage unter der Bedingung, dass das erste Merkmal festge-
halten wurde. Genau gleich ist das Vorgehen bei den nachsten Merkmalen.

Besonderes Augenmerk sollte darauf gelegt werden, dass durchaus unterschiedliche
Ergebnisse fir die einzelnen Beitrage bei unterschiedlichen Permutationen heraus-
kommen kdnnen. Ebenso wie in Beispiel 2.1.2, in dem verschiedene Permutationen
betrachtet werden missen, um den korrekten Beitrag zu ermitteln.

Um alle méglichen Teilmengen von Merkmalen miteinzubeziehen, muss jedes die-
ser Merkmale einmal inkludiert und exkludiert in jeder Koalition® vorkommen. Bei
einem Modell mit M Merkmalen muss man als® mégliche Teilmengen von Merk-
malen untersuchen. Die Anzahl der mdglichen Teilmengen wéachst exponentiell mit
der Anzahl der Merkmale. Bei30 Merkmalen mussen bereits

230 = 1:073741:824

mdogliche Teilmengen betrachtet werden. Je hoher die Anzahl der Merkmale, desto
aufwendiger und komplexer ist die exakte Berechnung.

Dieses Problem kann man vermeiden, indem geschickte Approximationsmethoden

verwendet werden. Eine dieser Methoden werden wir im néchsten Kapitel genauer
beleuchten.
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4. Kernel SHAP

Anders als die meisten Verfahren der SHAP-Kategorie, wie z. B. Deep SHAP oder
Tree SHAP, ist die Kernel-SHAP-Methode modell-agnostisch. Das bedeutet, dass sie
auf jedes Modell des maschinellen Lernens anwendbar ist, was sie zu einer sehr be-
liebten Methodik macht. Auch dieses Kapitel basiert auf der von Lundberg und Lee
vorgestellten Methodik [LL17] und orientiert sich an der strukturierten und detail-
reicheren Aufarbeitung des Hauptpapers [AJL21].

4.1. Bestandteile

Die Kernel-SHAP-Methode besteht aus zwei wichtige Bausteinen. Zum einen muss
eine geschickte und damit auch berechenbare Approximation der Shapley-Werte ein-
gefuhrt werden und zum anderen mussen wir die Beitragsfunktiof, schéatzen.

Unten stehend werden wir beide Bausteine aufarbeiten, beginnend mit der Approxi-
mation unter der Annahme, dassfy bekannt ist.

4.1.1. Approximation der Shapley-Werte

Unter der Annahme, dassfyx = E[f (X)jxs = x7S] bekannt ist, betrachten wir eine
aquivalente Darstellung der Shapley-Werte in Erklarungsmodellen.

Nach Charnes et al. kann man die Shapley-Werte ebenfalls als optimale Lésungen fiir
die gewichtete Methode der kleinsten Quadrate (engl. weighted least squares, WLS)
de nieren [LL17; Cha+88]:

Satz 4.1.1. Die Shapley-Werte entsprechen der optimalen Losung des folgenden Mi-
nimierungsproblems

X h io
argmin fx(z22) 9z «0(22); (4.1.1)
9 23 74

P
wobeig(zQ) = o+ %, i(z2)i gemay dem Erklarungsmodell aus De nition 3.2.1
gewahlt wird.
Die Shapley-Kernel-Gewichte sind dabei de niert durch

M 1

o giM 22)

«0(z2) = (4.1.2)
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4. Kernel SHAP

Das zunachst auftretende Problem des Nullteilens bejizgj 2 f 0;M g wird in der Pra-
xis durch sinnvolle Optimierung vermieden. Die Losung wollen wir im Folgenden
genauer bestimmen.

Dafir schreiben wir das WLS Problem in einer anderen Form nieder [AJL21].
Wir verwenden die folgende Terminologie:

~

eine bindre Matrix Z der Form2M (M +1), die alle moglichen Teilmengen
enthalt. Dabei ndet man in den einzelnen Zeilen alle méglichen Teilmengen-
kombinationen der M Merkmale. Die erste Spalte enthalt dabei nur Einsen
(spater das o) und der Eintrag Z;; ist 1, wenn in deri-ten Koalition das j -te
Merkmal enthalten ist, und andernfalls O.

eine Diagonalmatrix W der Form 2M  2M  die die Kernelgewichte o(z9
enthalt. Selbstverstandlich stimmt die Reihenfolge der Teilmengen der Matrix
Z Uberein.

einen Vektor , der die einzelnen Eintrage ¢, 1,..., m enthalt.

A~

einen Vektor , der die Beitragsfunktion f darstellt.

Insgesamt kann das in 4.1.1 stehende Problem also umgeschrieben werden zu
( z)H)Y'W( Z): (4.1.3)
Die Losung dieses Minimierungsproblems kann dargestellt werden durch
=(z"wz) 1zTw: (4.1.4)

Um das Problem der unendlichen Kernelgewichte o zu umgehen, setzen wir diese
guf eine hohe Konstantec = 10° oder fiihren zusétzliche Bedingungeng = (;) und
Lo 1= (M) ein [AJL21].

Die Losung des Minimierungsproblems exakt zu berechnen, bleibt bei einer groyen
Anzahl an Merkmalen weiterhin aufwendig. In der Kernel-SHAP-Methode versucht
man, diese L6ésung nun zu approximieren.

Ein Groyteil der zu betrachtenden Teilmengen hat ein sehr kleines Kernelgewichtyo.
Das bedeutet, dass eine Vielzahl der Zeilen i@ kaum zur Berechnung der Shapley-
Werte beitragt.

Das Vorgehen in Kernel SHAP wird daher weniger rechenintensiv gestaltet, indem
nicht alle Teilmengen zur Berechnung der Shapley-Werte miteinbezogen werden.
Stattdessen wird daraus eine Stichprobéd M nach der Verteilung der Kernel-
Gewichte gezogen. Bei dieser Methode werden nur Daten dieser Stichprodg und

p verwendet, also nur die Zeilen inZ und , die mit der Stichprobe D Ubereinstim-
men.

Die Gewichtung dieser Stichprobe im WLS-Problem bleibt der urspringlichen Ge-
wichtung gegenulber treu, da sie aus eben dieser entstanden ist. Allerdings sollte
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4.1. Bestandteile

erwahnt werden, dass die FalleS = ; und S = M nicht in der Stichprobenziehung
enthalten sind. Stattdessen werderZp und p um die entsprechenden Zeilen erwei-
tert und der Diagonalmatrix Wp werden ebenfalls zwei Diagonaleintrage erganzt.
Diese Prozedur fiihrt uns zu der Approximation

= ﬁZSWDZ?Q 1zgw.3 D: (4.1.5)

=:Rp

Wenn nun mehrere Vorhersagen erklart werden sollen, besteht der Vorteil, dass die
Matrix Rp nur einmal berechnet werden muss, falls man sich die Stichprol& merkt.
Tatsachlich ist dies in der Kernel-SHAP-Methode nicht der Fall: Fir jede zu erkla-
rende Instanz eines Datensatzes wird erneut gezogen. Die MatrixRp ist von der
Form (M +1) jDj . In der ergdnzenden Annahme, dassp bereits im Vorfeld be-
rechnet wurde, hat man nun ein leichtes Spiel: Um verschiedene Vorhersagen eines
Modells zu erklaren, wird nur noch eine Matrixmultiplikation benétigt:

RD D-

4.1.2. Einfache Schatzung von fy

Im zweiten Baustein der Kernel-SHAP-Methode wollen wir die Beitragsfunktionf x
schatzen [AJL21]. Wenn wir den Vektor , der die Funktion fy darstellt, exakt be-
rechnen mdchten, bendtigen wir, wie im obigen Beispiel 2.1.2 auch, fir jede mdgliche
Teilmenge S der Merkmale den Beitragswert (S). Wir wissen bereits, dass alle mog-
lichen Teilmengen in der Matrix Z aufgefiihrt sind bei Verwendung der Stichproben

D betrachtet man naturlich die Matrix Zp. Zu Beginn des dritten Kapitels wurde
bereits erwahnt, dass bei Kernel SHAP Werten gilt

(S) = E[f (x)jxs = x3I: (4.1.6)

Die Beitragsfunktion wird wie folgt berechnet

(S) = E[f (X)jxs = x3] (4.1.7)
= Elf (xsiXs)ixs = x] (4.1.8)
= f(Xg;Xs) P(XgjXs = X3) dXg, (4.1.9)

Der Term p(xgjxs = x32) gibt die bedingte Verteilung von xg an unter der Bedin-
gung, dassxs = x?s. Wir kdnnen demnach leicht erkennen, dass wir zur exakten
Berechnung von (S) eben diese bedingte Dichte bendtigen. Diese ist allerdings sel-
ten bekannt.

An dieser Stelle in der Berechnung wird in der Kernel-SHAP-Methode eine Annahme
verwendet, die womdglich weitreichende Auswirkungen mit sich bringt. Man ersetzt
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4. Kernel SHAP

die bedingte Dichte durch die unbedingte Dichte:

p(XgiXs = X3)  p(Xg): (4.1.10)

Grundlage dieser Annaherung ist, dass man hier von einer Unabhangigkeit der Merk-
male ausgeht. Es wird angenommen, dass zwischen den inkludierten und exkludierten
Merkmalen, genauer zwischerxs und xg, keine Abhangigkeit besteht. Tatsachlich
weisen viele Datensatze durchaus Abhangigkeiten in ihren Strukturen auf. Diese
aufzubrechen bzw. zu ignorieren kdnnte durchaus fehlerhafte Ergebnisse zur Folge
haben.

Das in Gleichung 4.1.9 stehende Integral kann nun durch Monte Carlo Integration
approximiert werden:

IR
kemelsHAP (S) = K f(Xxg:Xs): (4.12.112)

k=1

Dabei wird der Datensatz, der zum Trainieren des Modell§ verwendet wurde, als
empirische Verteilung vonx interpretiert. Die Vektoren x'g mit k = 1;:::K stehen fur
Stichproben aus dem Hintergrunddatensatz bei Betrachtung der Teilmeng& und
damit ohne Beriicksichtigung der Merkmalexs. Diese wurden also aufgrund der an-
genommenen Unabhangigkeit frei von Abhangigkeiten gezogen.

Mit dieser Schatzung kann jetzt in der Approximation der Shapley-Werte in den
ersten Baustein eingesetzt werden.

4.2. Implementierter Algorithmus Vorgehen der
Stichprobenziehung

Fur Python existiert bereits ein Paket SHAP™ [Lun22], das den wichtigen SHAP-
Methoden einen anwendbaren Rahmen gibt [Lun18]. Dieses wurde anlasslich des Pa-
pers von Lundberg und Lee [LL17] verd entlicht und vereinigt verschiedene Explai-
ner- (zu Deutsch, Erklarer), anschauliche Aufbereitungsmethoden und Diagramme
sowie einiges mehr [Lun18]. Die Parallelen zwischen den zwei besprochenen Baustei-
nen und dem Code sind nicht ganz o ensichtlich, was das Nachvollziehen des néch-
sten Kapitels erschwert. Aus diesem Grund diskutieren und veranschaulichen wir in
diesem Abschnitt den in dem Paket implementierten Schritt der Stichprobenziehung.

Nach dem eigentlichen Shapley-Verfahren berechnen wir den Ertrag einer jeden Ko-
alition mit und ohne einen jeden Spieler. Wir méchten also, wie zuvor auch, verschie-
dene Teilmengen von Merkmalen durch das Modell laufen lassen, um den Output zu
ermitteln.
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Das bringt zwei Probleme mit sich:

1. Das Ablesen des Ertrags bei Weglassen™ eines Merkmals ist hau g bei Modellen
nicht ohne Weiteres moglich, da unklar ist, wie man ein Merkmal ausblenden
kann.

2. Wie bereits erwahnt sorgt eine groye Anzahl an Merkmalen fur viele aufwendige
Rechenoperationen.

Zunachst bendtigen wir also einen Weg, der das Aussetzen eines Features vortauscht,
damit die Ergebnisse des Modells ohne™ dieses Merkmal beobachtet werden kdnnen.
Wir veranschaulichen das Verfahren an einem Beispiel:

Beispiel 4.2.1. An einem warmen Sommertag mochten wir den Ein uss verschie-
dener Faktoren auf die Anzahl der verkauften Eis-Kugeln in einem Schwimmbad er-
mitteln.

Als Input-Parameter beobachten wir die Anzahl der verschiedenen Eissorten (E), der
zu mietenden Liegen (L), die Anzahl der Sonnenstunden (S) und die Temperatur
(T). Wir haben bereits ein trainiertes Modell und wollen nun fiir den morgigen Tag
x = (12;60; 14; 28) bestimmen, welchen Ein uss diel2 verschiedenen Eissorteng0
zu mietenden Liegen,14 Sonnenstunden und28 C auf die Verkaufszahlen haben.

Das Vorgehen im Code lasst sich wie folgt darstellen: Wir mdchten gerne verschie-
dene Teilmengen der Merkmale an das Modell Uibergeben. Nur verhindert das Modell
das Ausblenden eines Merkmals. Um das Problem zu umgehen, generieren wir einen
Hintergrunddatensatz, der im Normalfall aus den Trainingsdaten besteht. Wenn wir
nun die Koalition aus Eissorten, Sonnenstunden und Temperatur dem Modell tber-
geben, wir also das zweite Merkmal, die Liegen, ausblenden mdchten, setzen wir in
dem Hintergrunddatensatz die gesamte erste Spalte ali?, die zweite Spalte bleibt
unberiihrt  entspricht demnach weiterhin den Trainingsdaten, die dritte Spalte set-
zen wir auf 14 und die vierte auf28.

Abbildung 4.1.: Modi kation des reprasentativen Datensatzes in der origi-

nalen Kernel-SHAP-Methode. Die drei KreiseE, S und T stehen fir die festge-
setzten Daten, also diejenigen, die in der Teilmenge enthalten sind. Die drei Vierecke
sind Platzhalter fur die Werte der Liegen im reprasentativen Datensatz. Nattrlich
stehen letztere stellvertretend fur eine Vielzahl an Daten.
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4. Kernel SHAP

Wir kdnnten die Situation also so beschreiben, dass wir alle Merkmale auyer jene,

die wir auslassen mdchten festsetzen. Diesen Datensatz kdnnen wir nun dem Modell

Ubergeben und bekommen fir jede Zeile in dem modi zierten Hintergrunddatensatz

ein Ergebnis. Um einen Konsens in diesen Outputs zu scha en, bilden wir Uber die

einzelnen Vorhersagen des Modells den Erwartungswert. Dieser wird mit der Formel
KemelshHap N 4.1.11 berechnet.

“ vl
"“ :
0 ;

Yiiza = E(y; fur alle j)

Abbildung 4.2.. Ergebnisauswertung des modi zierten Hintergrunddaten-

satzes in der originalen Kernel-SHAP-Methode. Wir betrachten eine ahnli-
ches Bild wie in Abbildung 4.1. An der rechten Seite sehen wir angefligt die Modell-
Outputs der jeweiligen Zeile im modi zierten Datensatz. Untenstehend den Erwar-
tungswert Uber diese. Diesen Wert nennen wir/1i34, Um zu signalisieren, dass das
zweite Merkmal nicht festgesetzt ist.

. . S G S Y1234
N Ce

. S G J— Yi234
O CL

. S G J— Yiiza
- Cs

. . G J— Y12i4
I Ce

pee U=

Abbildung 4.3.: Gleichungssystem des modi zierten Hintergrunddatensat-

zes in der originalen Kernel-SHAP-Methode. Aus der vorherigen Abbildung
bauen wir dieses Gleichungssystem auf. Linksseitig ist zunéchst die Au istung der
betrachteten Teilmengen und dann einen Vektor, der durch das Gleichungssystem
berechnet werden soll und jedem Merkmal den entsprechenden Beitrag zuordnen
soll, zu nden. Auf der rechten Seite sind die zuvor bestimmten Erwartungswerte
der einzelnen Teilmengen platziert.
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4.2. Implementierter Algorithmus Vorgehen der Stichprobenziehung

Das Wissen Uber die erwarteten Outputs der einzelnen Teilmengen wird verwendet,
um das Gleichungssystem in Abbildung 4.3 aufzustellen. Bei genauer Betrachtung
dieses wird deutlich, dass die beschriebene Abbildung 4.2 hier in der dritten Zeile
wiederzu nden ist.

Besonderer Erwadhnung bedarf, dass nicht alle méglichen Koalitionen in dem Glei-
chungssystem auftauchen. Vielmehr ist dies hier die Stelle, an der wir die Stichproben
D M ziehen, was in Unterkapitel 4.1.1 genauer beschrieben ist. Ebenfalls hier kon-
nen wir durch die Ziehung von Stichproben Rechenkomplexitét einsparen.

Wenn wir dieses Gleichungssystem jetzt den Shapley-Kernel-Gewichten

N __ # Merkmale - 1
4 Koaliionen ~ =" eingeschlossene
der Groye jCj Merkmale in C

o (4.2.1)

= "ausgeschlossene

# Merkmale aus C

entsprechend l8sen, gibt der Vektoc die SHAP-Werte an. Damit ordnet er jedem
Merkmal einen Beitrag zu.

Noch einmal zusammen gefasst durchlaufen wir also die nachstehenden Schritte:

1. Wir generieren einen Hintergrunddatensatz, der im Normalfall aus den Trai-
ningsdaten besteht. Die Wahl dieses reprasentativen Datensatzes spielt eben-
falls eine groye Rolle bei den folgenden Modi kationen.

2. Um das Weglassen der Merkmale zu simulieren, die nicht in der Teilmenge
enthalten sein sollen, wenden wir einen Trick™ an: Wir setzen in dem Hinter-
grunddatensatz alle Merkmale, die in der Teilmenge enthalten sind, auf ihren
Wert im zu erklarenden Datensatz fest.

3. Fur diesen Datensatz bestimmen wir die jeweiligen Modellvorhersagen und die
Erwartungswerte Uber all diese je Teilmenge.

4. Wir stellen ein Gleichungssystem auf, in dem auf der linken Seite die einzelnen
Teilmengen mit einem unbekannten Vektorc, der die Beitrage der einzelnen
Merkmale angeben soll, multipliziert wird und auf der rechten Seite die zuvor
bestimmten Erwartungswerte je Teilmenge aufgefuhrt sind.

5. Dieses wird den Gewichten in Formel 4.2.1 entsprechend geldst.
Der Vektor c gibt die SHAP-Werte an.
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5. Modi ziertes Kernel SHAP

Die Modi zierungen in diesem Kapitel und die dazugehdrigen Experimente im néch-
sten Kapitel stellen den wesentlichen Kern der Bachelorarbeit dar. Zunachst betrach-
ten wir den formellen Rahmen, in den das neue Skript eingep egt wurde und sprechen
Uber wichtige und interessante Punkte bei der Implementierung. Danach werden die
drei bzw. vier einzelnen Methoden beschrieben je einmal aus der mathematischen
Perspektive und einmal dem Vorgehen im Code entsprechend. Insbesondere bei der
mathematischen Betrachtung der Modi zierungen orientieren wir uns maygeblich an
Aas et al. [AJL21].

5.1. Allgemeines

Wie bereits im vorherigen Kapitel erwadhnt, bildet die Annahme der Unabhangigkeit
zwischen den Merkmalen die Grundlage der Approximation der bedingten Dichte.
Dass Unabhéngigkeit zwischen samtlichen Merkmalen in Datensétzen besteht, ist da-
bei eher die Ausnahme. Typische Beispiele waren Quadratmeterzahl und Zimmeran-
zahl bei der Wohnungspreisschéatzung, Temperatur und Anzahl der Sonnenstunden
bei der Verkaufszahlenschatzung von Eiscreme oder Ubergewicht und ungesunde Er-
nadhrungsgewohnheiten bei der Risikoeinschatzung fir Brustkrebs. Es erscheint dem-
nach sinnvoll, in die Kernel-SHAP-Methode Abhangigkeiten miteinzubeziehen, um
realistischere Ergebnisse zu liefern.

Obwohl die Kernel-SHAP-Methode durchaus die Mdglichkeit bietet, hochkomple-
xe Datenstrukturen wie Bilder und Texte zu erklaren, beschranken wir uns in den
Modi zierungen auf die Anwendung bei tabellarischen Daten.

Die richtige Stelle

Bei genauerer Betrachtung des in Abschnitt 4.1.2 vorgestellten Vorgangs wird klar,
dass

p(XgjXs = X&)  p(Xs)

die einzige Stelle ist, an der die Unabhéngigkeitsannahme gebraucht wird. Statt dieser
Approximation, werden im Folgenden verschiedene Ansétze vorgestellt, welche die
bedingte Dichte p(XgjXs = xg) korrekt schatzen.

Implementierung

Das Python-Paket SHAP enthalt die Kernel-SHAP-Methode vollstandig implemen-
tiert und bietet uns damit die Grundlage die nachstehenden Modi zierungen einzu-
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5. Modi ziertes Kernel SHAP

bauen. Da es das Vorgehen aus Abschnitt 4.1 nachbildet, nimmt es wie in Gleichung

4.1.10 beschrieben auch die Unabhangigkeit der einzelnen Merkmale an. Diese An-
nahme mdochten wir gerne fallen lassen und stellen dazu die in dem dieser Arbeit
zugrundeliegenden Hauptpaper [AJL21] angefiihrten Ansatze vor.

Inhaltlich bedeutet das flir uns, dass das existierende SHAP-Paket um eine Klasse,
die der Explainer-Klasse Kernel untersteht, von uns erweitert wurde. Sie enthalt
funf Unterklassen fUr neue Ansatze, die zum Teil voneinander und von der originalen
Klasse erben. Als eine besondere Schwierigkeit stellte sich dabei heraus, die richtige
Struktur mit den passenden Stellen in zuvor fremden Code abzupassen, um Redun-
danzen zu vermeiden, die das Programm zusétzlich bewéltigen musste.

Im Anhang ist in Abbildung A.1 zwecks besserer Ubersicht ein Ablaufdiagramm der
vereinfachten Schritte des KernelExplainer® zur Berechnung der SHAP-Werte im
Python-Paket dargestellt.

5.2. Multivariaten Gauyverteilung

Fur die erste Modi kationsmoglichkeit wird angenommen, dass der Vektorx einer
multivariaten Gauyverteilung mit Erwartungswert und Kovarianz ~ entspricht.
Ebenfalls ist p(xgjXs = x'-’s) eine Gauyverteilung.

Mathematische Betrachtung

Wir stellen
pP(x) = p(Xs;xs) = Nm(; ) (5.2.1)

dar mit den Parametern und der Form

= ° und = ssss (5.2.2)
S Ss  ss
Daraus kann man schlieyen, dass
P(XsjXs = X;) = stj( sjs’ Sjs): (5.2.3)

Diese Verteilung folgt den Parametern g;s und s, die berechnet werden durch:
sjs= st ss ss 'x3 s)und (5.2.4)

- 1.
Sjs = ss SS sS SS- (5.2.5)

Diese Ergebnisse entsprechen den ublichen Eigenschaften der mehrdimensionalen
Normalverteilung bzw. der bedingten Verteilung bei partieller Kenntnis des Zufalls-
vektors x = ( Xg; Xs). Bei Interesse an der Herleitung dieser Parameter und weiteren
Informationen wird auf das Werk von Rasmussen und Williams [RWO06] verwiesen.
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5.3. Gauy-Copula

Wenn und durch die Trainingsdaten gegeben sind, was bedeutet, dass mithil-
fe dieser Daten der Mittelwert und die Kovarianz bestimmt wird, dann kann eine
Stichprobe von der Gauyverteilung mit Erwartungswert g;5 und Kovarianz  gjs
gezogen werden statt von der Verteilungp(Xg).

Wieder gilt, dass durch die Stichproben der bedingten Verteilung<§ mit k =1;::K
das Integral in (4.1.9) durch den Term in (4.1.10) approximiert wird.

Vorgehen im Code

Im Code wird dieser Ansatz implementiert, indem wir den Schritt des Strichpro-
benziehens modi zieren. Im Vergleich zu dem beschriebenen Vorgehen der Origi-
nalmethode wird, kurz formuliert, ein anderer Hintergrunddatensatz gewahlt. Statt
die Trainingsdaten zu verwenden, um die Vorhersagen beim Auslassen verschiedener
Merkmale zu ermitteln, verwenden wir in dieser Variante zufallig erzeugte Stich-
proben, die einer multivariaten Gauyverteilung folgen. Wir bestimmen zu Beginn
den Erwartungswert und die Kovarianz des Trainingsdatensatzes. Den bedingten Er-
wartungswert und die bedingte Kovarianz berechnen wir nach den oben stehenden
Formeln 5.2.4 und 5.2.5. Falls ss nicht invertierbar ist, verwenden wir an dieser
Stelle die Pseudo-Inverse.

Diese neuen Werte werden verwendet, um Stichproben einer multivariaten Gauyver-
teilung mit dem neuen, bedingten Erwartungswert und der neuen, bedingten Ko-
varianz als Parameter zu ziehen, die wiederum als Hintergrunddatensatz verwendet
werden. Von da an wird wie im originalen Kernel SHAP verfahren. Dieser Hinter-
grunddatensatz wird also an das Modell Gbergeben, Uber dessen Ergebnisse der Er-
wartungswert gebildet wird und mit diesem das Gleichungssystem aus Abbildung 4.3
aufgestellt und gelost wird. Wieder gibt der Vektor c die Shapley-Werte der einzelnen
Merkmale an.

5.3. Gauy-Copula

Wenn der Vektor x, der die einzelnen Merkmale beinhaltet, keine multivariate Gauy-
verteilung vorweist, kann man die Randverteilungen durch ihre empirische Verteilung
modellieren. Auf diesem Wege kann die Abhéngigkeit mithilfe der Gauy-Copula dar-
gestellt werden.

Mathematische Betrachtung

Copulas dienen der Modellierung von Abhangigkeitsstrukturen multivariater Ver-
teilungsfunktionen basierend auf ihren Randverteilungen. Eine gemeinsame Wabhr-
scheinlichkeitsverteilung kann zum einen in die Randverteilungen und zum anderen
in eine Funktion zerlegt werden, die diese miteinander verbindet. Diese Kopplungs-
funktion " ist die Copula und ermdglicht es, die Korrelation separat anzugeben.

In vielen verschiedenen Bereichen, besonders in der Finanz- und Versicherungsma-
thematik, nden sie Anwendungen. Da dieses Thema weit Uber die Grenzen der vor-
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5. Modi ziertes Kernel SHAP

liegenden Arbeit ausgearbeitet werden kdnnte, wird es im Folgenden nur begrenzt
angeschnitten.

Mehr zu diesem Thema ist beispielsweise in den allgemeinen Werken von Nelson
[Nel07], Freez und Valdez [FV98] oder anwendungsbezogen im Bereich der Modellie-
rung des Risikomanagements von Embrechts et al. [ELMO1] zu nden.

Vereinfacht formuliert wird die Gauy-Copula genutzt, um die gemeinsame Korrelati-
on verschiedener Randverteilungen, die selber durch Normalverteilungen beschrieben
werden kdnnen, zu berechnen, wenn diese nicht unabhangig sind.

De nition 5.3.1 (Copula ). Eine multivariate Verteilungsfunktion
C:[0;1]" ! [O; 1] nennt man Copula, wenn ihre einzelnen Randverteilungen gleich-
verteilt auf dem Intervall [0; 1] sind.

Das folgende Theorem ist nutzlich, um die Intuition dahinter zu verstehen [SkI59].

Satz 5.3.2 (Sklars Theorem) Eine multivariate Verteilungsfunktion
F:fR[1g "! [0;1] mit RandverteilungenFy;::;;F, : R[f1lg! [0; 1] kann
mithilfe einer n-dimensionalen CopulaC dargestellt werden durch

F(X1;::05%Xn) = C(F1(X1); ::Fn(Xn)) (5.3.1)
fur alle (x1;:::xpn) 2 R[f1lg
Die Gleichung (5.3.1) kann geschrieben werden als
C(ug; s un) = F(Fy Yuy); F, Yup)); (5.3.2)
wobei F, ! den inversen Funktionen der Randverteilungen entspricht.

Um nun Stichproben von p(Xgjxs = x?s) zu ziehen, folgen wir dem nachstehenden
Prozedere:

1. Zunachst tGberflhren wir die einzelnen RandverteilungeX; von der Verteilung
der Merkmale X zu einer gauy'schen MerkmalsverteilungV;, indem wir die
inverse Gauyverteilung auf die empirische Verteilungsfunktionl‘—“j der j-ten
Randverteilung anwenden:

R GICSDE

2. Nun nehmen wir an, dassv multivariat normalverteilt ist. Demnach kénnen
wir unsere Methode aus dem ersten Ansatz verwenden: Wir bestimmen zu
Beginn den Erwartungswert und die Kovarianz , daraufhin die bedingten
Parameter und konnen von der bedingten Verteilungp(vgjvs = vg) basierend
auf diesen Parametern Stichproben nehmen.
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5.3. Gauy-Copula

3. Im letzten Schritt konvertieren wir die gezogenen Stichproben der konstruierten
RandverteilungenV, wieder zu original verteilten Werten zurtick:

X =8B (V)

P 1 _.| Normalverteilte
— — —
Daten

Stichprobenziehen

l

«p 1 - Normalverteilte
i Stichproben

Abbildung 5.1.: Vorgang des Stichprobenziehens beim Copula-Ansatz. Die
zuvor stehenden drei Schritten zur Anwendung der Copula bildlich veranschaulicht.

Wie in der vorherigen Methode gilt, dass auf diesem Wege das Integral in (4.1.9)
durch den Term in (4.1.10) approximiert wird.

Vorgehen im Code

Wieder setzen wir an der Stelle im Code ein, in der der Hintergrunddatensatz er-
zeugt wird. In diesem Fall wenden wir auf den Trainingsdatensatz die empirische
Randverteilung an. Fiur jedes Merkmal, also jede Spalte einzeln, werden die entspre-
chenden neuen Werte zwischen Null und Eins ermittelt. Es ergibt sich damit ein
uniformverteilter Datensatz. Im nachsten Schritt wendet man die inverse Standard-
normalverteilung darauf an. Es ergibt sich ein Datensatz, der normalverteilt ist.

Hier kbnnen wir wieder in der vorherigen Methode einsetzen: Wir bestimmen den
bedingten Erwartungswert und die bedingte Kovarianz und ziehen auf Basis dieser
Parameter Stichproben. Diese neuen Stichproben missen nun allerdings zurticktrans-
formiert werden, der vorherige Prozess wird rlickgangig gemacht. Das bedeutet, wir
wenden die Standardnormalverteilung auf diesen Datensatz an, um einen uniformen
Datensatz zu erzeugen. Daraufhin wird die inverse, spaltenweise Randverteilung auf
den Datensatz angewandt. Wir erhalten schlussendlich also die Stichproben, die der
urspriinglichen Verteilung folgen. Diese werden als Hintergrunddatensatz verwendet.
Von nun an setzen wir wieder in der originalen Kernel-SHAP-Methode ein. Wie
auch beim ersten Ansatz verwendet man den neuen Hintergrunddatensatz, um den
Erwartungswert Uber die Vorhersagen des Modells zu erzeugen und dann das Glei-
chungssystem in Abbildung 4.3 aufzubauen. Auch hier entspricht der Lésungsvektor
¢ den gesuchten Shapley-Werten.
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5. Modi ziertes Kernel SHAP

5.4. Empirische bedingte Verteilung

Wenn nun die beiden ersten Verfahren nicht greifen kdnnen, da weder eine Normal-
verteilung der Rander gegeben ist, noch eine gauy'sche Abhangigkeitsstruktur im
Allgemeinen, kdnnen wir uns mit einem anderen Ansatz behelfen: Wir bedienen uns
den Mdglichkeiten einer nicht-parametrischen Schatzung.

Ein klassisches, nicht-parametrisches Verfahren zur Schatzung der Wahrscheinlich-
keitsverteilung einer Zufallsvariable ist die sogenannte Kerndichtenschéatzung'. Die-
se wird begleitet von einem Nachteil, den viele nicht-parametrische Schatzungen
mit sich bringen: dem Fluch der Dimensionalitat. Je hoher die Dimensionen, also
je mehr Merkmale verwendet werden, desto komplexer wird sie in der Anwendung.
Eine weitere Anforderung an das Verfahren besteht darin, dass Stichproben aus der
geschatzten Verteilung erzeugt werden sollen.

Im Folgenden wird ein empirischer Ansatz vorgestellt, um eine Stichprobe aus
p(XsjXs = x2) zu ziehen.

Neben der hier vorgestellten Methode, bei der und festgesetzt sind oder dem
Programm Ubergeben werden kénnen, stellen Aas et al. eine weitere Version vor:
Basierend auf dem Akaike information criterion”, das von Hurvich et al. entwickelt
wurde [HST98], kdnnen die bendtigten Parameter bestimmt werden. Da diese zu-
satzliche Version der dritten Methode aufwendig ist, haben wir sie fir diese Arbeit
auyen vor gelassen. Fur weitere Informationen wird auf Aas et al. verwiesen [AJL21].

Mathematische Betrachtung

Basierend auf der Idee, dass Stichprobefxs; Xs), welche die Eigenschaft aufweisen,
dassxg nah an xg liegt, informativer beziglich der bedingten Dichte p(xgjxs = x?s)
sind, durchlauft man die nachstehenden Schritte:

1. Fiir jede Zeile in dem Datensatzx' wird die Distanz zu der zu erkldrenden
Instanz x? bestimmt. Wir verwenden dabei eine abgewandelte Mahalanobis-
Distanz [Mah36], die sich in diesem Zusammenhang erprobt hat:

S

_ - _
(x§ xg)T s7(x§ xy).

Ds(x%x") = S (5.4.1)

Dabei steht ¢ fiir die inverse Kovarianz innerhalb des Trainingsdatensatzes

von Xg. Wir betrachten also bei der Berechnung der Distanz nur die Merkmale,
die in der betrachteten TeilmengejSj enthalten sind.

2. Diese Distanz wird nun verwendet, um jeder Zeile des Trainingsdatensatzes ein
Gewicht ahnlich zur Gauyverteilung zuzuordnen:
!
Ds(x%x)*

ws(x%;x') = exp 52

(5.4.2)
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5.5. Kombinierung zweier Ansatze

Das ist ein Parameter, welcher der Glattung dient. Dieser muss ndher spezi-
Ziert oder nach dem Vorbild von [AJL21] und [HST98] bestimmt werden.

3. Innerhalb des Trainingsdatensatzes wahlen wir nun di& am héchsten gewich-
teten Zeilen. Die Anzahl der verwendeten InstanzerK wird dabei durch den
folgenden Term bestimmt:

(p
L "
. —1 Ws(X7; X
K =min Pkl s 2 i)
L2N i=1 Ws(x7;x")

(5.4.3)

Das wird auf z. B. 0:9 festgesetzt. Wenn das gerade berechneke gréyer als
ein gewisser Wert wird, setzen wir es ebenfalls auf einen Wert, beispielsweise
5000fest.

4. Nun berechnet man ahnlich wie in 4.1.11 die Shapley-Werte mit der folgenden
Formel: K - ,
_. Ws (X X)f (Xa; X
EmpCond (S)= k_JP KS( ),) ( kS S) :
k=1 Ws(X7;x¥)

(5.4.4)

Wir verwenden also zur Berechnung der Shapley-Werte nur noch di& wich-
tigsten Instanzen.

Vorgehen im Code

In der Implementierung dieses Ansatzes gehen wir folgendermayen vor: Wieder méch-
te man einen Hintergrunddatensatz bestimmen. Fur jede Zeile im Trainingsdatensatz
wird die Distanz und das darauf aufbauende Gewicht bestimmt. Die Instanzen wer-
den den Gewichten entsprechend absteigend sortiert und das berechnet, indem
die Gewichte addiert werden bis sie erreicht haben. Nur die Instanzen, die zu den
K wichtigsten gehoren, werden nun dem Hintergrunddatensatz zugeordnet, alle an-
deren werden auf null gesetzt.

Anders als bei den vorherigen Anséatzen muss allerdings ebenfalls die Berechnung des
Erwartungswertes angepasst werden. Die oben in 5.4.2 berechneten Gewichte werden
in Abhangigkeit von dem in 5.4.3 berechnetenK normiert und der Erwartungswert

um diese normierten Gewichte ergénzt.

5.5. Kombinierung zweier Ansatze

Die Experimente in dem Hauptpaper von Aas et al. [AJL21] ergaben, dass verschie-
dene Methoden fir verschiedene Dimensionen vots, also verschiedene Teilmengen-
gréyen unterschiedlich gut abschneiden. Ahnliches wurde bereits in vorangehenden
Werken beobachtet, wie z. B. von Izbicki und A. B. Lee [IL17] und darin enthalte-
nen Verweisen. Wahrend der dritte Ansatz, die empirisch bedingte Verteilung, bei
kleineren Dimensiondim(xs) D? bessere Ergebnisse liefert, schneiden die ersten
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beiden Methoden, die Multivariaten Gauyverteilung und die Gauy-Copula, bei ho-
heren Dimensionen besser ab.

Mathematische Betrachtung

Aus dieser Erkenntnis entwickeln sich zwei neue Methoden:

1. Eine Kombination aus der Multivariaten Gauyverteilung und der empirisch
bedingten Verteilung (Erster und dritter Ansatz)

2. Die Kombination aus der Gauy-Copula und der empirisch bedingten Verteilung
(Zweiter und dritter Ansatz)

Obwohl sie kaum als eigene Methoden gelten, werden wir sie nachfolgend zur besse-
ren Unterscheidung hau g mit vierter’ und funfter” Methode betiteln.

Vorgehen im Code

Bei der Anschauung des Codes bedeutet dies, dass fir jede Teilmenge aufs Neue ent-
schieden wird, ob die erste bzw. zweite Methode oder die dritte Methode verwendet
wird. Wenn die Gréye der betrachteten Teilmenge kleiner gleict® ? ist, verwenden wir
den Ansatz der empirisch bedingten Verteilung und berechnen auch dementsprechend
den Erwartungswert gmpcond - Andernfalls wahlen wir den ersten beziehungsweise
zweiten Ansatz, je nach Kombination.
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6. Experimente

Zu untersuchen, ob die Modi zierungen besser sind, also zutre endere Ergebnisse lie-
fern, als die originale Methode, ist kompliziert. Eigentlich ist eine Validierung dieser
Art nur dann moglich, wenn man die wahren® Shapley-Werte kennt, um die Ergebnis-
se der Kernel-SHAP-Methode und unserer Modi kationen mit den Shapley-Werten
zu vergleichen.

Allerdings sollte an dieser Stelle betont werden, dass es die wahren™ Shapley-Werte
nur dann gibt, wenn man sich zuvor auf eine Funktionf, geeinigt hat. Die Auf-
fassung, welche Funktion verwendet werden soll, um den einzelnen Teilmengen eine
Vorhersage des Modells zuzuordnen, damit ein sinnvolles Ergebnis entsteht, variiert
allerdings je nach Betrachter und mit Sicherheit auch nach der zu betrachtenden
Situation.

Um nun trotzdem eine fundierte Validierung der neuen Methoden durchflihren zu
kdnnen, kreieren wir kiinstliche Daten einer multivariaten Gauy-Verteilung mit ein-
mal drei und einmal sechs Merkmalen als Input-DatenX und kombinieren diese mit
einem Sampling-Modell und einem Vorhersagenmodell. Da wir die Daten kiinstlich
nach einer bestimmten Verteilung generiert haben, kennen wir diese und ihre Pa-
rameter und einigen uns fir die Funktion, die uns das Weglassen einiger Merkmale
ermoglicht, auf den bedingten Erwartungswert. Wir betrachten demnach die Funk-
tion fyx = E[f (X)jxs = x?s], um unsere wahren” Shapley-Werte zu berechnen.

Da die exakte Berechnung der Shapley-Werte einen hohen Rechenaufwand mit sich
bringt, beschréanken wir uns fur die Validierung mit M = 3 Merkmalen auf die
ersten drei Methoden. Fir die Validierung mit M = 6 wahlen wir alle neu einge-
fuhrten Methoden unter anderem die vierte und flnfte Methode. Dabei orientieren
wir uns an dem Vorgehen von Aas et al. [AJL21]. Sie verwenden die Dimensionen
M =3 und M =10 und kombinieren diese mit verschiedenen Verteilungen, diversen
Sampling-Modellen und Vorhersagenmodellen. Einen Teil ihrer Experimente bilden
wir nachfolgend nach.

6.1. Aufbau der Experimente
In unseren Experimenten ziehen wimgain = 1600 Trainingsdaten nach einer Vertei-

lung, mithilfe derer wir unser Modell anpassen. Dieses verwenden wir daraufhin, um
unserenst = 400 Testdaten zu erklaren.
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6. Experimente

Wir vergleichen die folgenden Methoden:

~

Kernel SHAP mit der multivariaten Gauyverteilung
Kernel SHAP mit der Gauy-Copula

Kernel SHAP mit der empirisch bedingten Verteilung (wobei = 0:1 und
= 0:9 festgesetzt wird)

Kernel SHAP mit der Kombination aus multivariater Gauyverteilung fur die
Teilmengen der Groye> 3 und empirisch bedingter Verteilung ( = 0:1 und
= 0:9) fir kleine Teilmengen

Kernel SHAP mit der Kombination aus Gauy-Copula fur die Teilmengen der
Groye > 3 und empirisch bedingter Verteilung ( =0:1und = 0:9) fur kleine
Teilmengen

6.1.1. Vergleichsmaye

Wir fihren nach Aas et al. einen Fehler ein [AJL21]:

De nition 6.1.1  (Mittlerer absoluter Fehler ). Der mittlere absolute Fehler
(Mean absolut error, MAE) zwischen den SHAP-Werten, die durch eine Methode
g bestimmt wurden, und den wahren™ Shapley-Werten ist der Form

MAE (q) = o X rxegj ) ;. (6.1.1)
M ntestJ -1 =1 Jitrue 1a

Dabei entspricht M der Anzahl der Merkmale, ngt der Anzahl der Daten im Test-
datensatz, ()  den wahren’ Shapley-Werten und (') den SHAP-Werten der Me-

jitrue
thode q fiir das j -te Merkmal in der i-ten Vorhersage

Diesen Fehler kdnnen wir Gneiting und Raftery [GRO7] nach verwenden, um einen
Skill Score aufzustellen, der eine bessere Ubersicht iiber das Kénnen der einzelnen
Methoden bietet.

De nition 6.1.2  (Skill Score ). Fur die Methode g ist der Skill Score basierend
auf den zuvor bestimmten MAEs de niert durch

MAE(q) |
MAE (original )

Skill(MAE ;q) = 1 (6.1.2)

MAE (original ) beschreibt den MAE der originalen Kernel-SHAP-Methode.
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6.2. Experimente fir drei Merkmale

6.2. Experimente fur drei Merkmale

Da die vierte und flinfte Methode nach der Groye der Teilmenge entscheidet und
mehr als drei Merkmale bei insgesamt drei Merkmalen nicht in einer Teilmenge vor-
kommen kdnnen, vergleichen wir bei den Experimenten der dritten Dimension nur
die ersten drei Methoden.

Wir beschranken uns bei unseren Experimenten auf eine Verteilung, der unsere Merk-
male folgen: die multivariate Gauyverteilung. Diese kombinieren wir anschlieyend mit
einem Sampling-Modell, das neben weiteren auch von Aas et al. verwendet wurde
[AJL21]. Insgesamt ergibt sich ein Experiment der dritten Dimension, das die drei
Modi kationen mit der Kernel-SHAP-Methode und den exakten Shapley-Werten ver-
gleichen.

Zundachst stellen wir nachfolgend die Verteilungen und das Sampling-Modell vor. Wir
verwenden bei dem Sampling-Modell eine Stoérgroyé Dieses ist normalverteilt mit
N (0; 0:01).

6.2.1. Gauyverteilte Merkmale

Die Input-Daten X folgen der VerteilungN3(; ( )), wobei

0 1 0 1
0 1
=@o0Aund = @ 1 A: (6.2.1)
0 1

Der Koe zient kann dabei zwischenO und 0:98 variieren.

6.2.2. Lineares Modell

Nachdem wir die Input-Daten flr unsere Experimente generiert haben, stellt sich
die Frage, wie wir zu unseren Ergebnissen, also unserem Output kommen. Daflr
betrachten wir als Erstes ein einfaches lineares Sampling-Modell:

y=9g(X)= Xg+ X2+ X3+ " (6.2.2)

Wir erhalten auf diese Weise fur jede Zeile unseres Datensatz&s einen Output .
Mithilfe dieser Daten kdnnen wir nun unser Vorhersagenmodelg(x) anpassen. Wir
waéhlen dafir eine lineare Regression mit den Parametern;; , und 3.

6.2.3. Ergebnisse

Da die Idee unserer Modi zierungen darauf beruht, reprasentativere bzw. realisti-

schere Hintergrunddaten zu generieren, ist fir uns nicht nur der MAE und der Skill

Score aus den De nitionen 6.1.1 und 6.1.2 relevant: Bevor wir diese betrachten, in-
teressieren wir uns fir den erzeugten Hintergrunddatensatz.
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6. Experimente

Abbildung 6.1.: Plots des Trainingsdatensatzes und der Hintergrunddaten-

satze fur die Teilmenge S = flg. Die roten Punkte beschreiben den gesamten
Trainingsdatensatz. Fur die einzelnen Methoden wurde je nur die Teilmenge geplot-
tet, fur welche Merkmal 1 bei 0:797898 xiert wurde, daher wirken die Stichproben
der Methoden wie Ebenen bek; = 0:797898 In Blau sieht man die Stichproben
der originalen Kernel-SHAP-Methode und in Grin jeweils die Modi zierungen.
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Abbildung 6.2.: Plot des Trainingsdatensatzes und gesamte Hintergrundda-
tensatze. Die roten Punkte beschreiben wieder den gesamten Trainingsdatensatz.
Fir die einzelnen Methoden wurde jeweils der Hintergrunddatensatz geplottet. In

Blau sieht man die Stichproben der originalen Kernel-SHAP-Methode und in Griin
jeweils die Modi zierungen.
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Wir schauen uns dazu Plots der Hintergrunddaten fiir eine zuféllig gewdahlte zu
erklarenden Instanzx = [ 0:797898 0:993836 0:706929]an. Zur besseren Vi-
sualisierung betrachten wir dabei zu Beginn nur die Teilmenge, bei der das erste
Merkmal festgehalten wird (Abbildung 6.1). Es gilt in dieser Abbildung S = flg
und S = f2;3g. Analoge Plots fur die TeilmengenS = f2;3g; S = fl1g und
S = f3g; S = f1;2g be nden sich im Anhang in den Abbildungen B.1 und B.2.
Anschlieyend bilden wir die gleichen Plots fiir die gesamten Hintergrunddaten (Ab-
bildung 6.2). Es sind demnach alle Teilmengen darin enthalten.

Wir kdnnen sehen, dass in allen Abbildungen die Daten der Modi zierungen (grine
Punkte) eher im Bereich des Trainingsdatensatzes (rote Punkte) liegen als die Da-
ten der originalen Kernel-SHAP-Methode (blaue Punkte). Besonders bei Betrach-
tung der Abbildung 6.2, welche die gesamten Datensatze enthalt, erkennen wir,
dass die Originalmethode viele Stichproben ausbildet, die weit von den eigentlichen
Daten entfernt liegen. Die Stichproben der einzelnen Modi zierungen bilden sich
ahnlich einer Wolke im Bereich der Trainingsdaten um die zu erklarende Instanz
x=[ 0:797898 0:993836 0:706929]

Dahingegen bildet die Originalmethode Stichproben aus, die an den xierten Werten
innerhalb der einzelnen Teilmengen von den Trainingsdaten abstrahlen’. Diese au-
yeren Stichproben von Kernel SHAP sind weitestgehend unrealistisch bzw. spiegeln
nicht die durch die Trainingsdaten vorgegebenen Korrelationen wider. Daraus kénnen
wir schlieyen, dass unsere neu eingefihrten Modi zierungen fur die Trainingsdaten
reprasentativere Stichproben generieren als Kernel SHAP.

Der Grund, dass bei den Gra ken der empirisch bedingten Methode nur sehr wenige
Hintergrunddaten verzeichnet sind, liegt darin, dass nur die auf Basis der Distanz
berechneten Instanzen, die am meisten gewichteten sind, verwendet werden.

Erganzend dazu méchten wir im Folgenden die in den De nitionen 6.1.1 und 6.1.2 ein-
gefuhrten Vergleichswerte, den MAE und den Skill Score, untersuchen. Dazu wurden
diese fur die Shapley-Werte der Testdaten aus unserem Experiment in Abhéngigkeit
des Korrelationsfaktors berechnet und sind in den nachstehenden Abbildungen 6.3
aufgetragen.

Fur annahernd unabhangige Merkmale, also ein sehr kleines liefert die originale
Kernel-SHAP-Methode sehr gut Ergebnisse. Sie berechnet also SHAP-Werte, die nah
an den wahren™ Shapley-Werten liegen. Allerdings ergeben alle drei Modi zierungen
insbesondere fur eine hohere Korrelation als ca. = 0:15 unter den einzelnen
Merkmalen einen niedrigeren Fehler als die Originalmethode. Das bedeutet, dass
jede unserer Modi zierungen SHAP-Werte liefert, die naher an den wahren™ Shapley-
Werten liegen. Dabei schneidet die Gauy-Modi zierung insgesamt am besten ab.
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Abbildung 6.3.: MAE-Plot und Skill Score Plot der Gauyverteilung mit dem

linearen Modell in der dritten Dimension. In Abhangigkeit des Korrelationspa-

rameters der MAE der verschiedenen Methoden auf logarithmierter Skalar und der
dazugehorige Skill Score fur die gauyverteilten Merkmale in der dritten Dimension.

6.3. Experimente mit sechs Merkmalen

Um die vierte und funfte Methode zu testen, bendtigen wir eine héhere Dimension.
Die eingefuhrten Kombinationsmethoden entscheiden basierend auf der Teilmengen-
groye fur jede Teilmenge erneut, ob die empirisch bedingte Methode oder die Gauy-
bzw. Copula-Methode angewandt werden soll. Wir betrachten in unseren Experimen-
ten sechs Merkmale, um den Rechenaufwand in vertretbaren Grenzen zu halten, und
beschrénken uns aus dem gleichen Grund auf das folgende Experiment: Wir kom-
binieren die gauyverteilten Merkmale mit der gleichen Verteilung wie in der dritten
Dimension mit dem nachstehenden linearen Modell.

Die Input-Daten X folgen dementsprechend der multivariaten Normalverteilung
Ne(; ( )), die den Parametern in 6.2.1 in der sechsten Dimension entsprechen.

Das einfache Sampling-Modell, das mit der gewdhnlichen linearen Regression einher-
geht, entspricht der Erweiterung von 6.2.2:

X6
y=9g(x)=  x+
j=1

Wie auch in den dreidimensionalen Experimenten ist' der Storfaktor, welcher der
Verteilung N (0; 0:01) folgt. Die lineare Regression stellt sich analog dar durch:

f(x)= iXjp+ "
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Auch hier méchten wir die Ergebnisse gerne anhand des MAEs und des Skill Scores
der De nitionen 6.1.1 und 6.1.2 validieren. Analog zur dritten Dimension ergibt sich
der nachstehende Plot.

Abbildung 6.4.: MAE-PIot und Skill Score Plot der Gauyverteilung mit dem

linearen Modell in der sechsten Dimension. In Abhangigkeit des Korrelations-
parameters der MAE der verschiedenen Methoden auf logarithmierter Skalar und
der dazugehdrige Skill Score fur die gauyverteilten Merkmale in der sechsten Dimen-
sion.

Die Ergebnisse, die das Experiment in der sechsten Dimension liefert, unterscheiden
sich nur geringfligig von denen der dritten Dimension. Besonders fiir eine hohe Kor-
relation unter den Merkmalen liefern die Modi zierungen ein besseres Ergebnis in
dem Sinne, dass sie ndher an den wahren™ Shapley-Werten als die Originalmethode
sind. Wieder ergibt sich, dass die Methode mit der Gauy-Modi zierung den gering-
sten MAE und damit hochsten Skill Score liefert.

Aas et al. haben in ihrer Validierung zusatzlich die Generalisierte Hyperbolische®
Verteilung sowie ein weiteres Sampling-Modell basierend auf stlickweise konstanten
Funktionen verwendet. Bei ihren Experimenten der zehnten Dimension mit der Ge-
neralisierten Hyperbolischen Verteilung ist aufgefallen, dass unsere vierte und finfte
Methode am besten abschneiden. Die Ergebnisse unserer Validierung stimmen mit
den Resultaten ihrer etwas umfassenderen Experimente tberein [AJL21].

6.4. Finanzmodell

Neben der Validierung méchten wir die neu eingefiihrten Methoden gerne im Rahmen
einer realen Anwendung testen: Mithilfe der Shapley-Werte werden wir Vorhersagen
eines Finanzmodells, genauer eines Kreditmodells, betrachten.

Zu Beginn machen wir uns mit dem Datensatz vertraut: Welche Merkmale werden
betrachtet? Wie sind diese verteilt? Und welche Korrelationen weist der Datensatz
auf? Daraufhin untersuchen wir, wie sich unsere neuen Methoden auf den Datensatz
auswirken.
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6.4. Finanzmodell

6.4.1. Beschreibung des Modells

Der Datensatz, den wir verwenden, hatl7 Merkmale. Welche das genau sind und
woflr sie stehen, wird in der Tabelle C.1 im Anhang erklart. Zusammengefasst bil-
det das Modell eine Vorhersage daruber, ob ein Klient fir die Rickzahlung eines
Kredites zahlungsfahig ist. Das Modell verwendet als Inputs unter anderem das Ver-
haltnis von Kreditbetrag zu Einkommen, Alter, Bildung, Wohngegend, Geschlecht

und Beschéftigungsart und gibt auf Grundlage dieser zuriick, ob ein Klient Zah-

lungsschwierigkeiten haben wird. Die Inputs sind durch numerische, ordinale und
kategorische Daten gegeben. Da unsere Modi zierungen nur mit numerischen und
ordinalen Inputs arbeiten kénnen, wurden die kategorischen Daten in ordinale um-
geschrieben. Wir interessieren uns an dieser Stelle besonders flr die Numerischen.

Abbildung 6.5.: Histogramme verschiedener Merkmale des betrachteten Da-
tensatzes. Dargestellt sind Hau gkeiten verschiedener Merkmale in Histogrammen.
Bei den ersten drei Merkmalen ist eine hohere Korrelation zu erwarten, gleiches gilt
fur die letzten drei.

Wir verwenden das Modell ExtraTreesClassi er” des sklearn-Package’, dd©00ran-
domisierten Entscheidungsbdumen mit einer maximalen Tiefe vo80 anpasst. Wel-
ches wir verwenden, ist allerdings fir den eigentlichen Vorgang nicht relevant. Das
Modell wurde mit dem gesamten Datensatz trainiert. Da das Arbeiten mit153597
Instanzen, die der Datensatz eigentlich beinhaltet, nicht praktikabel ist, gruppieren
wir diese mithilfe eines Kmeans-Cluster -Algorithmus, sodass wir die SHAP-Werte
auf Basis von1000Datenpunkten bestimmen kénnen. Das bedeutet, dass Punkte, die

41
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nah aneinander liegen, zusammengefasst und zudem mit Gewichten versehen werden,
die widerspiegeln, wie viele Daten eine gruppierte Instanz enthalt. Daraufhin haben
wir diesen neu entstandenen Datensatz, det000 Zeilen fuhrt, zusammen mit einer
zuféllig gewahlten Instanz aus unserem Testdatensatz an unsere jeweiligen Explai-
ner: Ubergeben, um so die verschiedenen SHAP-Werte zu bestimmen.

Bevor wir uns die Korrelationen der Merkmale unseres Datensatzes anschauen, be-
trachten wir, wie einige Merkmale verteilt sind.

Viele der Merkmale des Modells sind ordinal. Die Verteilung einiger numerischer
Inputs kénnen wir in der Abbildung 6.5 erkennen. Man sieht, dass die Merkmale
endlastig verteilt sind.

Im Folgenden sehen wir die den Merkmalen zugehérige Korrelationsmatrix. Anhand
dieser kdnnen wir feststellen, welche der Merkmale stark korreliert sind.

Abbildung 6.6.: Korrelationsmatrix der Daten im Finanzmodell. Mithilfe der
Farbskala an der rechten Seite kann man dem Diagramm entnehmen, wie stark zwei
Merkmale korreliert sind.

Die Merkmale credit_income_ratio™ (Verhaltnis von Kreditbetrag zu Einkommen)
und annuity_income_ratio™ (Verhaltnis von Annuitat zu Einkommen) sind bei-
spielsweise in einem starkeren Rot gefarbt. Aufgrund dieser intensiven Farbung wis-
sen wir, dass diese beiden Merkmale stark positiv korreliert sind. Im Gegensatz dazu
sind credit_income_ratio™ und credit_term” (Verhéaltnis von Kreditbetrag zu An-
nuitat) blau markiert. Sie sind also stark negativ korreliert. Eine positive Korrelation
erkennen wir zwischen years_employed™ (Lange des bisherigen Arbeitsverhéltnisses)
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und years_employed _age_ratio ~ (Verhaltnis von Lange des bisherigen Arbeitsver-
haltnisses zu Alter). Die Merkmale unseres Datensatzes weisen an verschiedenen
Stellen Abhangigkeiten auf.

6.4.2. Verschiedene Hintergrunddaten

Wie die Unterschiede zwischen der Kernel-SHAP-Methode und unseren Modi zie-

rungen prasentiert werden kdénnen, erscheint auf den ersten Blick nicht ganz eindeu-
tig. Anhand der SHAP-Werte, also den Ergebnissen unserer Methoden, sieht man
nur sehr wenig. Die genaue Verteilung, der unser Datensatz folgt, ist nicht bekannt.

Wie bereits im Kapitel 6.1 der Validierung erwéhnt, kommt erschwerend hinzu, dass

schlecht einzuordnen ist, welche Methode ndher an den wahren™ Shapley-Werten ist,
weil auch bei der Berechnung dieser aktiv eine Funktion ausgewahlt werden und die
richtige Verteilung bekannt sein muss. Wir benétigen einen anderen Weg, um unsere
Modi kationen zu prasentieren.

Wie schon bei der Validierung im vorherigen Kapitel betrachten wir die von den ver-
schiedenen Methoden erzeugten Hintergrunddaten. Um die Methode zu bestimmen,
welche die reprasentativeren SHAP-Werte berechnet, vergleichen wir je den Hinter-
grunddatensatz einer Modi zierung mit dem Hintergrunddatensatz der originalen
Kernel-SHAP-Methode und den Trainingsdaten. Wenn der Datensatz der Modi zie-
rung reprasentativer fur die Trainingsdaten ist, gehen wir davon aus, dass unsere
neue Methode akkurater arbeitet.

An dieser Stelle kdnnen wir ebenfalls nicht jede Teilmenge mit allen Merkmalen
betrachten: Bei 17 Merkmalen gabe es2'’ = 131:072 Teilmengen. Stattdessen be-
trachten wir nur einige Mdéglichkeiten, die nach dem Wesentlichen gewahlt sind: einer
hohen Korrelation.

Zwecks besserer Ubersicht beschranken wir uns auf die Merkmale
credit_income_ratio® und annuity_income_ratio”, die, wie wir anhand der Kor-
relationsmatrix in Abbildung 6.6 gesehen haben, stark korreliert sind. Fur eine aus
dem Datensatz zuféllig gewahlte Instanz erzeugen wir den Trainingsdatensatz sowie
die Hintergrunddaten der Copula-Methode und der empirisch bedingten Methode
(Abbildung 6.7) und plotten deren Werte fiir die zwei gewahlten Merkmale gegen-
einander.

Wahrend in der Abbildung 6.7 im oberen Bild die Originalmethode Punkte entlang
annuity_income_ratio” = 0:1894 ausbildet, ist dies bei Copula nicht der Fall. Die
Copula-Methode besteht darin, den Datensatz zu transformieren, dann die Hinter-
grunddaten zu bestimmen und diese wieder zuriick zu transformieren. Dementspre-
chend setzen wir nicht den urspriinglichen Wert an dieser Stelle fest, sondern die hin
und zuriick transformierte Version.
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Abbildung 6.7.: Plot des Trainingsdatensatzes und der Hintergrunddaten-

satze der ersten beiden Merkmale. Die roten Punkte beschreiben den gesamten
Trainingsdatensatz. Der Plot umfasst alle gruppierten Trainingsdaten und die In-

stanzen der Hintergrunddaten, die bei annuity_income_ratio "= 0:1894 xiert sind.

In blau sieht man die Stichproben der originalen Kernel-SHAP-Methode und in griin

jeweils die Modi zierungen.
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Wie auch bei der Validierung kénnen wir sehr gut erkennen, dass die Datenpunkte,
die von der Originalmethode erzeugt werden, Uber die eigentlichen Trainingsdaten
hinausgehen. Bei unseren Modi kationen ist das ebenfalls geringfiigig der Fall, was
allerdings darauf zurtickzufiihren ist, dass hier anstelle des gesamten Trainingsda-
tensatzes die gruppierte Variante geplottet wurde. Sowohl die Copula-Methode als
auch die empirisch bedingte Methode weisen beide Datenpunkte auf, die reprasenta-
tiver fur die Trainingsdaten sind. Wenn einem Modell nun Daten Uibergeben werden,
die weit von denen entfernt sind, mithilfe derer es trainiert wurde, werden die Vor-
hersagen unzuverlassiger. Wie bereits erwahnt, ist dies ein Hinweis darauf, dass die
Modi kationen akkuratere Ergebnisse liefern.

6.4.3. Verschiedene SHAP-Werte

Zum Abschluss moéchten wir gerne noch einmal die SHAP-Werte verschiedener Me-
thoden vergleichen. Dazu schauen wir uns zwei verschiedene Plots an, die fur zwei
Instanzen des Testdatensatzes (also zwei Personen) stehen. Im Folgenden sehen wir
in Abbildung 6.8 zwei Balkendiagramme, die fur die Originalmethode, die Gauy-
Methode und die Copula-Methode die SHAP-Werte gegenlberstellt.

Ohne Weiteres ist sowohl fur die erste als auch fir die zweite Instanz zu erken-
nen, dass diese in den verschiedenen Methoden unterschiedlich sind. In dem obe-
ren Diagramm der Abbildung 6.8 kdnnen wir vor allem bei den untersten beiden
Merkmalen, also credit_income_ratio” und annuity_income_ratio™ unterschiedli-
che SHAP-Werte fiir die Originalmethode und die beiden Modi kationen feststellen.
Bei einem Blick in die Korrelationsmatrix in Abbildung 6.6 sehen wir, dass diese bei-
den Merkmale sehr stark miteinander korreliert sind. In dem unteren Diagramm kann
man das Gleiche fir years_employed’, age’ und years _employed age_ratio™ fest-
stellen. Auch hier liegt laut der Korrelationsmatrix eine hohe Korrelation zwischen
years_employed” und years_employed age_ratio” und eine negative Korrelation
dieser beiden Inputs mit age’ vor.

Je nach gewahlter Methode ergeben sich demnach fiir die Beitrdge der einzelnen

Merkmale also der jeweiligen SHAP-Werte fiir denselben Datensatz im gleichen
Modell unterschiedliche Ergebnisse.
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Abbildung 6.8.: Balkendiagramm der SHAP-Werte verschiedener Metho-

den fir zwei Instanzen. Fir die einzelnen Merkmale sind die SHAP-Werte der
originalen Kernel-SHAP-Methode, der Gauy- und der Copula-Methode dargestellt.
Die obere Abbildung stellt dabei eine Person aus dem Datensatz dar, die untere eine
weitere.
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