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Äëÿ íà÷àëà...

�Some things in life are too complicated to explain in any
language.� Haruki Murakami

�The solution to explainable AI is more than AI.� Trevor
Darrell



×òî ëó÷øå?

�ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò, ÷òî ýòî - êîò ñ âåðîÿòíîñòüþ
0.98�

�ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò, ÷òî ýòî - êîò ñ âåðîÿòíîñòüþ
0.98, òàê êàê ó íåãî åñòü øåðñòü, óñû, êîãòè, óøè
îïðåäåëåííîé ôîðìû�

êàê ýòî ïîêàçàòü?



×òî òàêîå âèçóàëüíîå îáúÿñíåíèå?

R.C. Fong, A. Vedaldi. Interpretable Explanations of Black Boxes by Meaningful

Perturbation, IEEE International Conference on Computer Vision, 2017



×òî ëó÷øå?



Ìîäåëè äëÿ îáúÿñíåíèÿ (îñíîâíûå) è

îáúÿñíèòåëüíûå



Èíòåðïðåòàöèÿ, îáúÿñíåíèå, ..., ÷òî ýòî è

çà÷åì?

XAI (eXplainable Arti�cial Intelligence)

Îáúÿñíåíèå (explanation)

Èíòåðïðåòàöèÿ (interpretation)

Ïðîçðà÷íîñòü (transparency)

Ïîíèìàíèå ïðåäñêàçàíèÿ (understanding)

Äîâåðèå ðåçóëüòàòàì ôóíêöèîíèðîâàíèÿ ìîäåëè
(trust)



Ïðîçðà÷íîñòü, èíòåðïðåòàöèÿ, îáúÿñíåíèå

Ïðîçðà÷íîñòü (transparency): îñíîâíàÿ ìîäåëü

ïðîòèâîïîëîæíîñòü �÷åðíîìó ÿùèêó�; ìåõàíèçì

ðàáîòû ìîäåëè èçâåñòåí

äàííûå íå èñïîëüçóþòñÿ

Èíòåðïðåòàöèÿ (interpretability): ðàññìàòðèâàåò
îñíîâíóþ ìîäåëü âìåñòå ñ äàííûìè

ìàñêè èëè heatmaps ïîêàçûâàþò çíà÷èìûå ïðèçíàêè

äàííûå âñåãäà èñïîëüçóþòñÿ

Îáúÿñíåíèå (åxplainability): ðàññìàòðèâàåò
îñíîâíóþ ìîäåëü, äàííûå è ó÷àñòèå ÷åëîâåêà

îáúÿñíåíèÿ ä.á. èíòåðïðåòèðóåìû, ò.å., äàâàòü

êà÷åñòâåííîå ïîíèìàíèå ñâÿçè ìåæäó âõ. è âûõ.

äàííûìè

öåëü - îáúÿñíèòü, èñòðóìåíò - èíòåðïðåòàöèÿ



Ñòàíäàðòíàÿ ìîäåëü ÌÎ ñ òî÷êè çðåíèÿ

ðàçðàáîò÷èêà

�ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò, ÷òî ýòî - êîò ñ âåðîÿòíîñòüþ
0.98�



Ìîäåëü ñ òî÷êè çðåíèÿ ïîëüçîâàòåëÿ

�ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò, ÷òî ýòî - êîò ñ âåðîÿòíîñòüþ
0.98"



Ìîäåëü ñ òî÷êè çðåíèÿ ïîëüçîâàòåëÿ ñ

îáúÿñíåíèåì

�ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò, ÷òî ýòî - êîò ñ âåðîÿòíîñòüþ
0.98, òàê êàê ó íåãî åñòü øåðñòü, óñû, óøè
îïðåäåëåííîé ôîðìû�



Êàê îòêðûòü ÷åðíûé ÿùèê è îáúÿñíèòü?



Íóæíî ëè îòêðûâàòü black box?

Íóæíî, òàê êàê ýôôåêòèâíûå ìîäåëè îáû÷íî íå
ñàìîîáúÿñíÿåìûå



Ìîæåò îòêðûòü äðóãîé ïðîçðà÷íûé ÿùèê?



Ìîäåëü ñ òî÷êè çðåíèÿ ïîëüçîâàòåëÿ ñ

îáúÿñíåíèåì (äðóãèì ÿùèêîì)



Çà÷åì íóæåí îáúÿñíèòåëüíûé ýëåìåíò?

Ïî÷åìó êëàññèôèêàòîð âûäàåò íåïðàâèëüíûé îòâåò
�êîðîâà� äëÿ ÷åðíîé îâöû?



Çà÷åì íóæåí îáúÿñíèòåëüíûé ýëåìåíò?

Îáúÿñíåíèå ìîæåò ïîìî÷ü ëó÷øå ïîíÿòü ïðè÷èíû ñáîÿ
ìîäåëè è, â êîíå÷íîì èòîãå, ïîâûñèòü áåçîïàñíîñòü
ñèñòåìû



Êîãäà èëè çà÷åì íóæåí îáúÿñíèòåëüíûé

ýëåìåíò?

Êîãäà ïðîãíîçû ìîäåëè ìîãóò èìåòü äàëåêî èäóùèå
ïîñëåäñòâèÿ, íàïðèìåð, ðåêîìåíäàöèÿ îïåðàöèè.

Êîãäà öåíà îøèáêè âûñîêà, íàïðèìåð, íåïðàâèëüíàÿ
êëàññèôèêàöèÿ çëîêà÷åñòâåííîé îïóõîëè ìîæåò áûòü
äîðîãîñòîÿùåé è îïàñíîé.

Êîãäà âûäâèãàåòñÿ íåïîíÿòíàÿ ãèïîòåçà, íàïðèìåð,
"Ïàöèåíòû ñ ïíåâìîíèåé, ñòðàäàþùèå àñòìîé, èìåëè
áîëåå íèçêèé ðèñê ñìåðòè"(Caruana et al. 2015).

Êîãäà ðåøåíèå ïîäâåðãàåòñÿ ñîìíåíèþ.

Â ëþáîì ñëó÷àå, ÷òîáû ëþäè íå ìîãëè ñïðÿòàòüñÿ çà
ìîäåëÿìè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ.



×òî íóæíî â èòîãå?



Äâà ïîíÿòèÿ: èíòåðïðåòàöèÿ è îáúÿñíåíèå

Èíòåðïðåòàöèÿ (interpretation): ðàññìàòðèâàåò
îñíîâíóþ ìîäåëü âìåñòå ñ äàííûìè

ìàñêè èëè heatmaps ïîêàçûâàþò çíà÷èìûå ïðèçíàêè

Îáúÿñíåíèå (åxplanation): ðàññìàòðèâàåò
îñíîâíóþ ìîäåëü, äàííûå è ó÷àñòèå ÷åëîâåêà

íàøà öåëü - îáúÿñíèòü, íàø èñòðóìåíò -

èíòåðïðåòàöèÿ



Èíòåðïðåòàöèÿ è îáúÿñíåíèå

Íî è ýòî âñå óñëîâíî: èíòåðïðåòàöèþ è îáúÿñíåíèå ñëîæíî

ðàçäåëèòü



×òî ìû ïîëó÷àåì îò îáúÿñíåíèÿ? Çàâèñèò îò

äàííûõ, êîòîðûå îáúÿñíÿåì



Ñïîñîáû ïðåäñòàâëåíèÿ îáúÿñíåíèé (äàííûå -

èçîáðàæåíèÿ)



Ñïîñîáû ïðåäñòàâëåíèÿ îáúÿñíåíèé (äàííûå -

òåêñò)

Ïðèìåð èç Sentiment Analysis:

Ïðèìåð Saliency heatmap èç çàäà÷è ïåðåâîäà:



Ñïîñîáû ïðåäñòàâëåíèÿ îáúÿñíåíèé (äàííûå -

òàáëè÷íûå)

âîçðàñò äîì äîõîä îáðàçîâàíèå êðåäèò
x1 32 íåò 2000 ñðåäíåå íåò
x2 54 åñòü 1200 âûñøåå äà
x3 73 íåò 800 âûñøåå íåò
· · · · · · · · · · · · · · · · · ·
x50 18 åñòü 200 ñðåäíåå äà



Ñïîñîáû ïðåäñòàâëåíèÿ îáúÿñíåíèé (äàííûå -

ãðàôû)

Ïðèìåð ïðåäñêàçàíèÿ ðàñòâîðèìîñòè îðãàíè÷åñêèõ
ìîëåêóë (äëÿ ãëþêîçû)



Êàêîå õîòåëîñü áû èìåòü îáúÿñíåíèå â èäåàëå?



Êëàññèôèêàöèÿ ìåòîäîâ îáúÿñíåíèÿ



Êëàññèôèêàöèÿ ìîäåëåé äëÿ îáúÿñíåíèÿ



×òî íàñ áîëüøå èíòåðåñóåò?

Ëîêàëüíîå îáúÿñíåíèå - Post-hoc -
�÷åðíûé ÿùèê� (agnostic)



Êðèòåðèè äëÿ ìåòîäîâ èíòåðïðåòàöèè

1 Post hoc - îáúÿñíåíèå ïîñëå îáó÷åíèÿ îñíîâíîé
ìîäåëè

2 Model-speci�c or model-agnostic

3 Local or global

Post hoc - Model agnostic - Local (ìîäåëü êàê �÷åðíûé
ÿùèê�)



Îáùàÿ èäåÿ ëîêàëüíîé èíòåðïðåòàöèè

Íåîáõîäèìî ïîñòðîèòü ìîäåëü (ìåòîä) îáúÿñíåíèÿ
(îáúÿñíèòåëü) äëÿ ìîäåëè MÎ �÷åðíîãî ÿùèêà� (ãëóáîêàÿ
íåéðîííàÿ ñåòü, ñëó÷àéíûé ëåñ, SVM è ò.ä.), êîòîðàÿ
àïïðîêñèìèðóåò îñíîâíóþ ìîäåëü â îêðåñòíîñòè
îáúÿñíèìîãî ïðèìåðà è ïðèíàäëåæèò ìíîæåñòâó
�ïðîñòûõ� ìîäåëåé, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ
ñàìîîáúÿñíÿåìûìè (ëèíåéíûå ìîäåëè, äåðåâüÿ
ðåøåíèé)



Îáúÿñíèòåëüíûå ìîäåëè



Ïî÷åìó äåðåâüÿ ðåøåíèé?



Ïî÷åìó ëèíåéíàÿ ðåãðåññèÿ?

Ëèíåéíàÿ ðåãðåññèÿ: g(x) = a1x1 + a2x2 + ... + amxm

GAM: g(x) = g1(x1) + g2(x2) + ... + gm(xm)



Îáùàÿ ìîäåëü ëîêàëüíîîãî îáúÿñíåíèÿ

Îñíîâíàÿ ìîäåëü ðåàëèçóåò ôóíêöèþ f : Rm → RD ,
íàïðèìåð, â êëàññèôèêàöèè f (x) - âåðîÿòíîñòü (èëè
èíäèêàòîð) òîãî, ÷òî x ïðèíàäëåæèò îïðåäåëåííîìó
êëàññó

Îáúÿñíåíèå - ýòî ìîäåëü g ∈ G , ãäå G - êëàññ
èíòåðïðåòèðóåìûõ ìîäåëåé (ëèíåéíûå ìîäåëè, GAM,
äåðåâüÿ ðåøåíèé)

Çàäà÷à îïòèìèçàöèè:

min
g∈G
{L(f , g , θ) + Ω(g)}

L(f , g , θ) - ìåðà òîãî, êàê íåòî÷íà g â àïïðîêñèìàöèè
f

θ - âåêòîð ïàðàìåòðîâ, Ω(g) - ðåãóëÿðèçàòîð



Ìåòîä LIME (Local Interpretable Model-agnostic

Explanations)

1 Îñíîâíàÿ èäåÿ - ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî ìîäåëü ëèíåéíàÿ â

îêðåñòíîñòè àíàëèçèðóåìîé òî÷êè
2 Âòîðàÿ èäåÿ - âîçìóùåíèå ïðèçíàêîâ àíàëèçèðóåìîé

òî÷êè äëÿ ãåíåðàöèè íîâûõ äàííûõ
3 Èñïîëüçóÿ îñíîâíóþ ìîäåëü, íàõîäèòñÿ ïðîãíîç

(y = f (x)) äëÿ êàæäîé ñãåíåðèðîâàííîé òî÷êè x è

îáðàçóåòñÿ íîâûé äàòàñåò
4 Èñïîëüçóÿ íîâûé äàòàñåò, ìåòîä ËÀÑÑÎ îïðåäåëÿåò

çíà÷èìûå ïðèçíàêè

Ribeiro M., Singh S., Guestrin C. �Why should I trust you?� Explaining the predictions

of any classi�er. arXiv:1602.04938v3 (2016)



Ìåòîä LIME (3)

LIME ìèíèìèçèðóåò ôóíêöèþ

ξ = arg min
g∈G

L(f , g , πX ) + Ω(g)

g - îáúÿñíèòåëüíàÿ ìîäåëü äëÿ îðèãèíàëüíîé ìîäåëè
f ; πX - âåñà â âèäå ÿäåð

g(z) = φ0 +
M∑
i=1

φizi



LIME (ïðèìåð)

Îáúÿñíåíèå âàðèàíòîâ êëàññèôèêàöèè. Òðè îñíîâíûõ

ïðîãíîçèðóåìûõ êëàññà: �Electric Guitar� (p = 0.32), �Acoustic

guitar� (p = 0.24) è �Labrador� (p = 0.21)



LIME (ïðèìåð - òàáëè÷íûå äàííûå)



LIME (ïðîáëåìû)

1 Ñóïåðïèêñåëè

2 Ñóùåñòâåííàÿ íåëèíåéíîñòü â ëîêàëüíîé îáëàñòè

3 Âîçìóùåíèÿ èçîáðàæåíèé, òåêñòîâûå äàííûå



Ìîäèôèêàöèè LIME

ALIME (Shankaranarayana and Runje, 2019)

Anchor LIME (Ribeiro et al., 2018)

LIME-Aleph (Rabold et al., 2019)

GraphLIME (Huang et al., 2020)

SurvLIME (Kovalev et al., 2020)

SurvLIME-Inf (Utkin et al., 2020)

è ò.ä. è ò.ä.



NAM (neural additive model)

GAM: g(x) = g1(x1) + g2(x2) + ... + gm(xm)



NAM: ðåçóëüòàòû (ãðàôèêè ÷àñòè÷íîé

çàâèñèìîñòè)



Ìåòîä SHAP è òåîðèÿ êîàëèöèîííûõ èãð

SHapley Additive exPlanations (SHAP)

Çíà÷èìîñòè SHAP îñíîâàíû íà ÷èñëàõ Øåïëè,
êîíöåïöèè èç òåîðèè èãð

Â òåîðèè èãð íóæíû: èãðà è íåñêîëüêî èãðîêîâ

Øåïëè êîëè÷åñòâåííî îöåíèâàåò âêëàä êàæäîãî
èãðîêà â èãðó



Ìåòîä SHAP

Â ìàøèííîì îáó÷åíèè:

¾èãðà¿ âîñïðîèçâîäèò âûõîä (ïðåäñêàçàíèå) ìîäåëè

¾èãðîêè¿ - ýòî ïðèçíàêè (ïåðåìåííûå), âêëþ÷åííûå

â ìîäåëü

Øåïëè êîëè÷åñòâåííî îöåíèâàåò âêëàä êàæäîãî
èãðîêà â èãðó

SHAP êîëè÷åñòâåííî îöåíèâàåò âêëàä êàæäîãî
ïðèçíàêà â ïðîãíîç



Shapley Values

φi =
∑

S⊆F\{i}

|S |!(|F | − |S | − 1)!

|F |!
[
fS∪{i}

(
xS∪{i}

)
− fS (xS)

]
|F | - ðàçìåð ïîëíîé êîàëèöèè; S - ïîäìíîæåñòâî
êîàëèöèè, êîòîðîå íå âêëþ÷àåò èãðîêà i , à |S | -
ðàçìåð S , S! - ÷èñëî ïåðåñòàíîâîê ìíîæåñòâà S

Â êâàäðàòíûõ ñêîáêàõ: ¾íàñêîëüêî áîëüøå âûèãðûø,
êîãäà ìû äîáàâëÿåì èãðîêà i ê ïîäìíîæåñòâó S¿



SHAP - ìíîæåñòâî ìîùíîñòè ïðèçíàêîâ (1)

Ìîäåëü ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ: ïðåäñêàçûâàåò äîõîä
÷åëîâåêà, çíàÿ åãî âîçðàñò, ïîë è ðàáîòó.

×èñëà Øåïëè îñíîâàíû íà èäåå, ÷òî ðåçóëüòàò
êàæäîé âîçìîæíîé êîìáèíàöèè (èëè êîàëèöèè)
èãðîêîâ äîëæåí ó÷èòûâàòüñÿ äëÿ îïðåäåëåíèÿ
âàæíîñòè îòäåëüíîãî èãðîêà.

Â ïðèìåðå ýòî ñîîòâåòñòâóåò êàæäîé âîçìîæíîé
êîìáèíàöèè f ïðèçíàêîâ (f ∈ {0, 1, ...,F}, F = 3).



SHAP - ìíîæåñòâî ìîùíîñòè ïðèçíàêîâ (2)

Êàæäûé óçåë - êîàëèöèÿ ïðèçíàêîâ, êàæäîå ðåáðî - âêëþ÷åíèå

ïðèçíàêà, îòñóòñòâóþùåãî â ïðåäûäóùåé êîàëèöèè, 8 êîàëèöèé



SHAP - ìíîæåñòâî ìîùíîñòè ïðèçíàêîâ (3)

SHAP òðåáóåò îáó÷åíèÿ îòäåëüíîé ìîäåëè
ïðîãíîçèðîâàíèÿ äëÿ êàæäîé îòäåëüíîé êîàëèöèè, òî
åñòü 2F ìîäåëåé

Ìîäåëè ïîëíîñòüþ ýêâèâàëåíòíû äðóã äðóãó â òîì,
÷òî êàñàåòñÿ èõ ãèïåðïàðàìåòðîâ è èõ îáó÷àþùèõ
äàííûõ (êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ïîëíûé íàáîð
äàííûõ)

Åäèíñòâåííîå, ÷òî ìåíÿåòñÿ, ýòî íàáîð ïðèçíàêîâ,
âêëþ÷åííûõ â ìîäåëü.



SHAP - ìíîæåñòâî ìîùíîñòè ïðèçíàêîâ (4)

Ïóñòü 8 ðåãðåññèîííûõ ìîäåëåé äàëè 8 ïðîãíîçîâ äëÿ x0



SHAP - ìàðãèíàëüíûé ýôôåêò

Äâà óçëà, ñîåäèíåííûå ðåáðîì, ðàçëè÷àþòñÿ òîëüêî
îäíèì ýëåìåíòîì â òîì ñìûñëå, ÷òî íèæíèé èìååò
òî÷íî òàêèå æå ïðèçíàêè, ÷òî è âåðõíèé, ïëþñ
äîïîëíèòåëüíûé ïðèçíàê, êîòîðîãî íå áûëî ó âåðõíåãî

Ðàçðûâ ìåæäó ïðîãíîçàìè äâóõ ñâÿçàííûõ óçëîâ
ìîæåò áûòü âìåíåí ýôôåêòó ýòîãî äîïîëíèòåëüíîãî
ïðèçíàêà

Ýòî íàçûâàåòñÿ ¾ìàðãèíàëüíûì âêëàäîì¿ ïðèçíàêà

È òàê, êàæäîå ðåáðî - ìàðãèíàëüíûé âêëàä, âíîñèìûé
ïðèçíàêîì



SHAP - ñíîâà ïðèìåð

Ïðåäñòàâèì, ÷òî ìû íàõîäèìñÿ â óçëå 1 (ìîäåëü áåç
ïðèçíàêîâ)

Ýòà ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò ñðåäíèé äîõîä îò âñåõ
îáó÷àþùèõ íàáëþäåíèé: $50 òûñ.

Åñëè ïåðåéäåì ê óçëó 2 (ìîäåëü òîëüêî ñ îäíèì
ïðèçíàêîì - Age, ïðîãíîç äëÿ x0: $40 òûñ.

Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî çíàíèå Age x0 ñíèçèëî íàø ïðîãíîç
íà $10 òûñ.

Ò.î. ìàðãèíàëüíûé âêëàä Age â ìîäåëü, ñîäåðæàùóþ
òîëüêî Age â êà÷åñòâå ïðèçíàêà: -10k $

MCAge,{Age}(x0) = Predict{Age}(x0)− Predict∅(x0)

= 40− 50 = −10



SHAP - ñíîâà ïðèìåð

×òîáû ïîëó÷èòü îáùèé âêëàä Age íà êîíå÷íóþ
ìîäåëü (òî åñòü çíà÷åíèå SHAP Age äëÿ x0),
íåîáõîäèìî ó÷èòûâàòü ìàðãèíàëüíûé âêëàä Age âî
âñåõ ìîäåëÿõ, ãäå ïðèñóòñòâóåò Age, ò.å. ðàññìîòðåòü
âñå ðåáðà, ñîåäèíÿþùèå äâà óçëà, òàê ÷òî:

âåðõíèé íå ñîäåðæèò Age

íèæíèé ñîäåðæèò Age.



SHAP - ñíîâà ïðèìåð



SHAP - ñíîâà ïðèìåð

Âñå ìàðãèíàëüíûå âêëàäû çàòåì ñóììèðóþòñÿ ñ âåñàìè:

SHAPAge(x0) = w1 ×MCAge,{Age}(x0)

+ w2 ×MCAge,{Age,Gender}(x0)

+ w3 ×MCAge,{Age,Job}(x0)

+ w4 ×MCAge,{Age,Gender ,Job}(x0)

ãäå w1 + w2 + w3 + w4 = 1



SHAP - âåñà ðåáåð

Cóììà âåñîâ âñåõ ìàðãèíàëüíûõ âêëàäîâ â ìîäåëè ñ 1
ïðèçíàêîì äîëæíà ðàâíÿòüñÿ ñóììå âåñîâ âñåõ
ìàðãèíàëüíûõ âêëàäîâ â ìîäåëè ñ äâóìÿ ïðèçíàêàìè
è òàê äàëåå ...

Ò.å. ñóììà âñåõ âåñîâ â òîì æå ¾ðÿäó¿ äîëæíî
ðàâíÿòüñÿ ñóììå âñåõ âåñîâ â ëþáîì äðóãîì ¾ðÿäó¿

Â ïðèìåðå ýòî îçíà÷àåò: w1 = w2 + w3 = w4

Âñå âåñà ìàðãèíàëüíûõ âêëàäîâ â f -ïðèçíàêîâîé
ìîäåëè äîëæíû áûòü ðàâíû äðóã äðóãó äëÿ êàæäîãî f

Ò.å. âñå ðåáðà îäíîãî ¾ðÿäà¿ äîëæíû áûòü ðàâíû
äðóã äðóãó

Â ïðèìåðå ýòî îçíà÷àåò: w2 = w3

w1 = 1/3,w2 = 1/6,w3 = 1/6,w4 = 1/3



SHAP - âåñà ðåáåð

Ñïîéëåð: âåñ ðåáðà îáðàòíî ïðîïîðöèîíàëåí îáùåìó
êîëè÷åñòâó ðåáåð â îäíîì ¾ðÿäó¿.

Èëè, ÷òî òî æå ñàìîå, âåñ ìàðãèíàëüíîãî âêëàäà â
ìîäåëü f ïðèçíàêîâ ÿâëÿåòñÿ îáðàòíîé âåëè÷èíîé
÷èñëà âîçìîæíûõ ìàðãèíàëüíûõ âêëàäîâ âî âñå
ìîäåëè f ïðèçíàêîâ.



SHAP - âåñà ðåáåð

Êàæäàÿ ìîäåëü f ïðèçíàêîâ èìååò f ìàðãèíàëüíûõ
âêëàäîâ (ïî îäíîìó íà êàæäûé ïðèçíàê)

Äîñòàòî÷íî ïîäñ÷èòàòü ÷èñëî âîçìîæíûõ ìîäåëåé f
ïðèçíàêîâ è óìíîæèòü åãî íà f .

Ò.î. âñå ñâîäèòñÿ ê ïîäñ÷åòó êîëè÷åñòâà âîçìîæíûõ
ìîäåëåé f ïðèçíàêîâ ïðè çàäàííîì f è çíàíèè òîãî,
÷òî îáùåå êîëè÷åñòâî ïðèçíàêîâ ðàâíî F

Ýòî - îïðåäåëåíèå áèíîìèàëüíîãî
êîýôôèöèåíòà!



SHAP - âåñà ðåáåð

Èòîã: êîëè÷åñòâî âñåõ ìàðãèíàëüíûõ âêëàäîâ âñåõ
ìîäåëåé f ïðèçíàêîâ (êîëè÷åñòâî ðåáåð â êàæäîé
¾ñòðîêå¿) - ðàâíî:

f × C f
F

Îáðàòíàÿ âåëè÷èíà è åñòü âåñ ìàðãèíàëüíîãî âêëàäà â
ìîäåëü f ïðèçíàêîâ



SHAP - âåñà ðåáåð



SHAP - ñíîâà ïðèìåð

SHAPAge(x0) =
[
1 · C 1

3

]−1 ×MCAge,{Age}(x0)

+
[
2 · C 2

3

]−1 ×MCAge,{Age,Gender}(x0)

+
[
2 · C 2

3

]−1 ×MCAge,{Age,Job}(x0)

+
[
3 · C 3

3

]−1 ×MCAge,{Age,Gender ,Job}(x0)

=
1

3
(−10) +

1

6
(−9) +

1

6
(−15) +

1

3
(−12) = −11.33$



Shapley Values (1)

SHAPfeature(x) =
∑

set:feature∈set

[
|set| × C

|set|
F

]−1
×
[
Predictset(x)− Predictset\feature(x)

]
φi =

∑
S⊆F\{i}

|S |!(|F | − |S | − 1)!

|F |!
[
fS∪{i}

(
xS∪{i}

)
− fS (xS)

]
|F | - ðàçìåð ïîëíîé êîàëèöèè; S - ïîäìíîæåñòâî
êîàëèöèè, êîòîðîå íå âêëþ÷àåò èãðîêà i , à |S | -
ðàçìåð S , S! - ÷èñëî ïåðåñòàíîâîê ìíîæåñòâà S

Â êâàäðàòíûõ ñêîáêàõ: ¾íàñêîëüêî áîëüøå âûèãðûø,
êîãäà ìû äîáàâëÿåì èãðîêà i ê ïîäìíîæåñòâó S¿



Shapley Values (2)

À êàê òåïåðü ñ ïðèçíàêàìè?

Âêëàä i -ãî ïðèçíàêà:

φi =
∑
z ′⊆x ′

|z ′|!(M − |z ′| − 1)!

M!
[fx (z ′)− fx (z ′\i)]

M - îáùåå ÷èñëî ïðèçíàêîâ; z ′ - ïîäìíîæåñòâî
ïðèçíàêîâ, êîòîðîå ÿâëÿåòñÿ îáúÿñíåíèåì

Îöåíèâàåì çíà÷åíèå ìîäåëè ñ è áåç i -ãî ïðèçíàêà
(fx (z ′) è fx (z ′\i))



Shapley Values - ñíîâà ïðèìåð

SHAPAge(x0) = −11.33, SHAPGender (x0) = −2.33,
SHAPJob(x0) = 46.66

Ñóììà = + $33 òûñ. Â òî÷íîñòè ðàâíî ðàçíèöå ìåæäó
âûõîäîì âñåé ìîäåëè ($83 òûñ.) è âûõîäîì ïóñòîé
ìîäåëè áåç ïðèçíàêîâ ($50 òûñ.)

Ôóíäàìåíòàëüíàÿ õàðàêòåðèñòèêà ÷èñåë SHAP:
ñóììà ÷èñåë SHAP êàæäîãî ïðèçíàêà íàáëþäåíèÿ
äàåò ðàçíîñòü ìåæäó ïðîãíîçîì ìîäåëè è íóëåâîé
ìîäåëüþ (SHapley Additive exPlanations)



SHAP (ïðîáëåìû)

1 Êàêèì îáðàçîì çàìåíÿòü ïðèçíàêè âíå ïîäìíîæåñòâ
S , ò.å. êàê çàïîëíèòü äàííûå äî ïîëíîé êîàëèöèè?

2 Âðåìÿ âû÷èñëåíèé: äëÿ êàæäîãî ÷èñëà Øåïëè
íåîáõîäèìî ïåðåáðàòü 2|F | âàðèàíòîâ êîàëèöèé
(ïîäìíîæåñòâ ïðèçíàêîâ) è �ïðîãíàòü� êàæäûé
âàðèàíò ÷åðåç �÷åðíûé ÿùèê�. Åñëè ïðèçíàêîâ áîëüøå
30, òî çàäà÷à ïðàêòè÷åñêè íå ðåøàåòñÿ.



Random SHAPs (ñëó÷àéíûå SHAPû)

Utkin L.V., Konstantinov A.V. Ensembles of Random SHAPs // arXiv:2103.03302, Mar., 2021



Îáúÿñíåíèÿ ïðèìåðîì (example-based

explanation)

Måòîäû âûáèðàþò ïðèìåð (íå ïðèçíàêè) èç äàòàñåòà
äëÿ îáúÿñíåíèÿ ïîâåäåíèÿ îñíîâíîé ìîäåëè

Èìåþò ñìûñë, åñëè ìîæíî ïðåäñòàâèòü ïðèìåð
äàííûõ â âèäå ïîíÿòíîì ÷åëîâåêó

Èñïîëüçóþò ïðîòîòèïû êëàññîâ â çàäà÷àõ
êëàññèôèêàöèè

k-áëèæàéøèõ ñîñåäåé: X êëàññèôèöèðóåòñÿ êàê y ,
òàê êàê A, B è C èç y àíàëîãè÷íû X

Íå ëó÷øèé ìåòîä, òàê êàê îáúÿñíÿåìûé ïðèìåð ìîæåò
áûòü äàëåêî îò îáúÿñíÿþùåãî ïðèìåðà!



Ïðîòîòèïû êëàññîâ (ïîëíûå è ôðàãìåíòàðíûå)



Ìåòîä âîçìóùåíèé (Perturbation)

x̂ = x + δ, δ - âåêòîð âîçìóùåíèé (ñëó÷àéíûõ èëè
âû÷èñëÿåìûõ)



Ìåòîä âîçìóùåíèé

x̂ = x + δ, δ - âåêòîð âîçìóùåíèé (ñëó÷àéíûõ èëè
âû÷èñëÿåìûõ)



Counterfactual îáúÿñíåíèÿ (ãèïîòåòè÷åñêèå,

ïðîòèâîïîñòàâëåíèÿ)

Counterfactual - íàèìåíüøèå èçìåíåíèÿ çíà÷åíèé
ïðèçíàêîâ, êîòîðûå èçìåíÿþò êëàññ ïðèìåðà
�Âàø çàïðîñ íà êðåäèò îòêëîíåí, òàê êàê âàø äîõîä

$30,000 è âàø áàëàíñ $200. Åñëè áû âàø äîõîä áûë

$35,000 è âàø òåêóùèé áàëàíñ áûë $400, òî âàø çàïðîñ

áûë áû îäîáðåí�



Counterfactuals (1)

Îáû÷íî ñïðàøèâàþò, íå ïî÷åìó áûë ñäåëàí
îïðåäåëåííûé ïðîãíîç, à ïî÷åìó ýòîò ïðîãíîç áûë
ñäåëàí âìåñòî äðóãîãî ïðîãíîçà.

Äëÿ ïðîãíîçà ñòîèìîñòè äîìà ÷åëîâåêà ìîæåò
èíòåðåñîâàòü, ïî÷åìó ïðîãíîçèðóåìàÿ öåíà áûëà
âûøå ïî ñðàâíåíèþ ñ áîëåå íèçêîé öåíîé, êîòîðóþ îí
îæèäàë.

Êîãäà çàÿâêà íà êðåäèò îòêëîíåíà, ìåíÿ íå
èíòåðåñóåò, ïî÷åìó îòêàç. Ìåíÿ èíòåðåñóþò ôàêòîðû
ìîåé çàÿâêè, êîòîðûå äîëæíû èçìåíèòüñÿ, ÷òîáû îíà
áûëà ïðèíÿòà.

Ïðîòèâîðå÷èâûå îáúÿñíåíèÿ ëåã÷å ïîíÿòü, ÷åì
ïîëíûå îáúÿñíåíèÿ.



Counterfactuals (2)

Âðà÷ çàäàåòñÿ âîïðîñîì: ¾Ïî÷åìó ëå÷åíèå íå
ñðàáîòàëî íà ïàöèåíòå?¿

Ïîëíîå îáúÿñíåíèå, ïî÷åìó ëå÷åíèå íå ðàáîòàåò,
âêëþ÷àåò: ïàöèåíò áîëååò ñ 10 ëåò, 11 ãåíîâ

ñâåðõýêñïðåññèðîâàíû, ÷òî äåëàåò áîëåçíü áîëåå òÿæåëîé,

îðãàíèçì ïàöèåíòà ðàçðóøàåòñÿ, ëåêàðñòâî íåýôôåêòèâíî

Ñðàâíèòåëüíîå îáúÿñíåíèå - îòâå÷àåò íà âîïðîñ ïî
ñðàâíåíèþ ñ äðóãèì ïàöèåíòîì, äëÿ êîòîðîãî
ïðåïàðàò ðàáîòàë, ìîæåò áûòü ïðîùå: ó ïàöèåíòà åñòü

êîìáèíàöèÿ ãåíîâ, êîòîðûå äåëàþò ëåêàðñòâî

íåýôôåêòèâíûì, ïî ñðàâíåíèþ ñ äðóãèì ïàöèåíòîì

Ëó÷øåå îáúÿñíåíèå - ýòî òî, ÷òî ïîä÷åðêèâàåò
íàèáîëüøóþ ðàçíèöó ìåæäó îáúåêòîì èíòåðåñà è
�ýòàëîííûì� îáúåêòîì



Counterfactuals (3)

Counterfactuals - íàèìåíüøèå èçìåíåíèÿ çíà÷åíèé
ïðèçíàêîâ, êîòîðûå èçìåíÿþò êëàññ ïðèìåðà

Counterfactual z äëÿ ïðèìåðà x îïðåäåëÿåòñÿ
ðåøåíèåì çàäà÷è îïòèìèçàöèè:

min
z∈Rm

L(f (z), f (x)) + Cθ(z, x)

L(·, ·) - ôóíêöèÿ ïîòåðü, óñòàíàâëèâàþùàÿ ñâÿçü

ìåæäó âûõîäàìè îñíîâíîé ìîäåëè;

θ(·, ·) - øòðàôíîå ñëàãàåìîå "ïðîòèâ"áîëüøèõ
îòêëîíåíèé z îò x, íàïðèìåð, ðàññòîÿíèå ìåæäó z è x;
C > 0 - ïàðàìåòð



Counterfactuals (4)



Ãëîáàëüíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ - feature importance

Çíà÷èìîñòü ïðèçíàêîâ - êàêèå ïðèçíàêè îêàçûâàþò
íàèáîëüøåå âëèÿíèå íà ïðîãíîçèðóåìûå çíà÷åíèÿ?

Àëãîðèòì: çíà÷èìîñòü ïåðåñòàíîâîê (permutation
importance)

1 Ïîëó÷èòü îáó÷åííóþ ìîäåëü è çàïèñàòü ïðèçíàêè â

âèäå òàáëèöû (ñòîëáåö - ïðèçíàê)
2 Ïåðåìåøàòü çíà÷åíèÿ â îäíîì ñòîëáöå, ñäåëàòü

ïðîãíîçû, èñïîëüçóÿ ïîëó÷åííûé íàáîð äàííûõ.

Ñíèæåíèå òî÷íîñòè - çíà÷èìîñòü ïðèçíàêà, êîòîðûé

ïåðåìåøàëè.
3 Âåðíóòüñÿ ê èñõîäíîé òàáëèöå (îòìåíà

ïåðåìåøèâàíèÿ èç øàãà 2). Ïîâòîðèòü øàã 2 ñî

ñëåäóþùèì ñòîëáöîì â òàáëèöå, ïîêà íå áóäóò

íàéäåíû çíà÷èìîñòè êàæäîãî ñòîëáöà.



Ãëîáàëüíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ - Partial Dependence

Plot

Çíà÷èìîñòü ïðèçíàêîâ ïîêàçûâàåò, êàêèå
ïðèçíàêè áîëüøå âñåãî âëèÿþò íà ïðîãíîçû, ãðàôèê
÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè ïîêàçûâàåò, êàê ïðèçíàê
âëèÿåò íà ïðîãíîçû

Ãðàôèê ÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè ïîêàçûâàåò, êàêàÿ
çàâèñèìîñòü ìåæäó ïðèçíàêîì è âûõîäîì: ëèíåéíåàÿ,
ìîíîòîííàÿ èëè áîëåå ñëîæíàÿ



Ãðàôèê ÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè (ïðèìåð 1)



Ãðàôèê ÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè (ïðèìåð 2 -

âçàèìîäåéñòâèå ïðèçíàêîâ)



Ãðàôèê ÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè

×àñòè÷íàÿ çàâèñèìîñòü:

fxS (xS) = ExC [f (xS , xC )] =

∫
f (xS , xC )dP(xC )

xS - ìíîæåñòâî ïðèçíàêîâ, äëÿ êîòîðûõ ãðàôèê
÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè îïðåäåëÿåòñÿ

xC - âñå äðóãèå ïðèçíàêè, èñïîëüçóåìûå â ìîäåëè f ;
x = xS ||xC (êîíêàòåíàöèÿ)

×àñòè÷íàÿ çàâèñèìîñòü ðàáîòàåò ïóòåì
ìàðãèíàëèçàöèè âûõîäíûõ äàííûõ ìîäåëè f ïî
ðàñïðåäåëåíèþ ïðèçíàêîâ xC , òàê ÷òî îñòàâøàÿñÿ
ôóíêöèÿ ïîêàçûâàåò ñâÿçü ìåæäó xS è ïðîãíîçîì



Ãðàôèê ÷àñòè÷íîé çàâèñèìîñòè

×àñòè÷íàÿ çàâèñèìîñòü ïî äàííûì èç äàòàñåòà:

fxS (xS) =
1

n

n∑
i=1

f (xS , xCi
)

xCi
- ôàêòè÷åñêèå çíà÷åíèÿ ïðèçíàêîâ èç äàòàñåòà, â

êîòîðûõ ìû íå çàèíòåðåñîâàíû

Èñïîëüçóåìîå ïðåäïîëîæåíèå: ïðèçíàêè xS íå
êîððåëèðóþò ñ ïðèçíàêàìè xC



×òîáû çàêîí÷èòü...

�Look deep into nature, and then you will understand
everything better.�
Albert Einstein



Âîïðîñû

Âîïðîñû�� ?


