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Seminar Topic

• Model-Agnostic Interpretation methods 

Model-Agnostic Interpretation method
원래 모델 종류에 구애 받지 않는 모델 해석 방법
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Model Interpretability (모델 해석력)

• 예시) 새로운 보험 가입자의 보험료 산출
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Model Interpretability

• 정확도가 좋은 모델이라도 고객은 ‘왜’를 궁금해함 → 이 ‘왜＇에 대한 답변을 제공하는 능력이 Interpretability
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Model Interpretability

• 고객에게 모델 결과를 자연스럽게 ‘납득’ 시켜주는 수단으로서 의의를 지님 (의의_1)
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~

~

~
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~

𝑓()X1

X2

X3

X4

X5

Xp

Feature X

데이터원

머신러닝
전문가

• 환자
• 은행고객
• 쇼핑몰고객
• 직원

• 보험사
• 은행
• 쇼핑몰
• 인사팀
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Model Interpretability

• 자연스럽게 모델 결과를 ‘고객’에게 납득시켜주는 수단으로서 의의를 지님 (의의_1)

• 나아가 모델 파이프라인을 개선시키기 위한 디버깅(Debugging) 수단으로서 의의 지님(의의_2)

E.g) 자율 주행차의 사고 원인 분석

E.g) 인종/성별/나이에 따른 모델 편향 분석

< Tesla 자율주행차 사물 오인식으로 인한 사고>, YTN, 2016 <범죄율 예측 모델이 특정 인종에 대한 모델 편향을 갖는 모습>,
COMPAS Software Results’, Julia Angwin et al. (2016)
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Seminar Topic

• Model-Agnostic Interpretation methods 

Model-Agnostic Interpretation method
원래 모델 종류에 구애 받지 않는 모델 해석 방법
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대표적인 해석가능한 모델

• Linear Regression (상대적인 해석 난이도 : 下 )

상관계수(𝛽)를 ‘해석력’지표로서 간단히 참고가능

나아가, 크기 및 (±) 효과를 파악할 수 있음

t-statistic 등 고전통계기법으로 𝛽의 유의성 검증 가능

비선형관계 파악을 위해서는 x 에 대한 조작이 필요

• Decision Tree (상대적인 해석 난이도 : 下 )

트리가 적당히 얕다면, 트리 위부터 아래로 따라가면서

모델의 의사결정 과정을 자연스럽게 파악 가능

𝑦 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑥𝑝 + 𝜀

남성인가?

나이 > 10살 인가?

동승 인원 > 2.5명 ?

생존 (36%)

생존 (2%)사망 (2%)

사망 (60%)

O X

X

X

O

O

타이타닉 데이터 생존자 요인 트리 분석
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대표적인 해석가능한 모델

• Tree Ensemble Models (상대적인 해석 난이도 : 中 )

Random forest, Gradient Boosting tree

앞선 두 방법보다 복잡한 데이터에 대해서 좋은 성능을 냄

Tree 분기 시 해당 변수가 불순도를 평균적으로 얼마나 감소

시키는가 : 변수중요도로 사용가능

• Deep Neural Network (상대적인 해석 난이도 : 大)

사실상 Black-box 모델로 해석하기 어려운 모델! 

Attention, Class-Activation-Map 등 추가적인 구조를

추가하여 사용한다면 부분적으로 해석가능하나,

추가적인 구조 필요로 모델 개발의 부담이 있음

출력층입력층

𝑓()
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대표적인 해석가능한 모델들의 아쉬운 점

• 1.  Accuracy 와 Interpretabilty 동시에 이루기 어려움

• 2 . 모델별 해석방법이 해당 모델에 종속되어 있기에, 다른 모델간 비교를 함부로 하기 어려움

Accuracy

Interpretability

Linear Regression

Decision Tree

Tree Ensemble

Neural Nets

Goal

대안 방법론 : Model-Agnostic* Interpretation method
* 모든게 늘 그렇듯이 Trade-Off는 있다!
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Model-Agnostic Methods

• 원래 모델을 Black-box 모델로 본다

• 따라서, 모델 내부 변수에 접근하지 않고

• 모델의 input과 output을 조절하면서 그 변동에 대해서 해석!

• cf) Model-Specific model(e.g Linear Regression)은 내부변수(e.g. 상관관계 𝐶)를 보고 처리
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Model-Agnostic Methods

• Partial Dependence Plot (PDP)

• Individual Conditional Expectation (ICE)

• Permutation Feature Importance 

• Local Surrogate (LIME)

• SHAP (Shapley Additive explanations)
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Partial Dependence Plot (PDP)

• Feature p개( 𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝 )로 사전학습된 모델 መ𝑓 𝑋 (= መ𝑓(𝑋𝑠, 𝑋𝑐))가 있을때

• Partial: 관심대상인 변수 1,2개의 feature 집합과 (𝑋𝑠) e.g) Xs =(나이) or (피임약 복용 기간)

• Dependence Plot: Target과 간 관계를 그려 살펴보자 e.g) Target(𝑦) = 자궁암 양성(1)/음성(0)
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Partial Dependence Plot(PDP)

• X = Xs ∪ 𝑋𝑐 [S: Selected(관심 대상)인 feature set), C: 그 이외(marginal) feature set]

• መ𝑓𝑋𝑠
𝑋𝑠 = 𝐸𝑋𝑐

መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑋𝑐 = ධ መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑋𝑐
መ𝑓𝑋𝑐

𝑋𝑐 𝑑𝑋𝑐 = σ መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑋𝑐
መ𝑓𝑋𝑐

𝑋𝑐 =
1

𝑛
σ𝑖

𝑛 መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑥𝑖𝑐 … ①

예시

•1. 𝑋 = (키, 나이), Xs = 나이 , 𝑥𝑠 = 30, X𝐶 = (키 ), n:데이터갯수

• 2. 𝑓 𝑋𝑠 = 30 =
1

20
∗ 200 +

3

10
∗ 250 +

5

10
∗ 300 +

1

10
∗ 350 = 270 … ②

• 3. 하지만, p(X𝐶) 는 주어지지 않기 때문에 ②는 ①처럼 몬테카를로 방법으로 계산

• 4. 다른 나이값 (…,28,29,31,32,…)에 대해서도 마찬가지로 계산

X 150 160 170 180

p(X𝐶) 1/10 3/10 5/10 1/10

𝑓 𝑋𝑠 = 30, 𝑋𝑐 : 예측 월급값 200 250 300 350

나이 (𝑋𝑠 )

월급
(target)

2928 30 31 322726 33

270
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Partial Dependence Plot (PDP)

• 장점

1. 해석이 직관적이고 명확함

2. 구현하기 쉬움 (관심 feature에 대해 marginalize 하기만 하면 됨)

• 단점

1. 한 Plot에 그려서 사람이 직관적으로 해석할 수 있는 feature 갯수는 2개

2. 모든 𝑋𝑆 의 feature space(e.g 나이)에 대해 𝑋𝐶(e.g 키, 몸무게,…)를 다 돌아야 하므로 계산량이 많다.

3. 각 특성(feature)가 독립이라고 가정 ( 사실 다중공선성(multicollinerity)는 본 모델만이 겪는 일반적인 문제)

4. መ𝑓𝑋𝑠
𝑋𝑠 = 𝐸𝑋𝑐

መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑋𝑐 로 주어진 모든 n개의 𝑋𝑐 에 대해 기댓값(평균값)을 취하기 때문에

임의의 고정된 Xs = 나이 에 대해서 각 n개의 점들이 갖는 분포가 무시된다. 

Individual Conditional Expectation (ICE)개선 ver.
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Individual Conditional Expectation (ICE)

• Individual : 각 관측치에 Dependence를 개별적으로 시각화

• 관심변수 Xs 가 변화될떄 어떻게 예측값(target)이 변하는지, 모든 train 데이터에 대해 보여준다. 

• 따라서, PDP는 ICE의 각 line들의 평균선이다. 

• ICE line : መ𝑓 𝑋𝑠
𝑖 = መ𝑓 𝑋𝑠, 𝑋𝑐

𝑖 , 𝑖 = 1,2, … , 𝑛

< ICE lines, Average line of ICE Lines(yellow) > < PDP Line, equivalent to yellow line >
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Individual Conditional Expectation (ICE)

• 장점

1. 해석이 직관적이고 명확함

2. PDP처럼 기댓값을 취하지지 않기에, 각 관측치에 대응되는 선을 그릴 수 있음

• 단점

1. 관측치 수가 많을 경우 너무 조밀하게 plot되어 제대로 파악하기 어려울 수 있음

2. 그 외 단점은 PDP와 유사
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𝑿𝟏:나이(yrs)
𝑿𝟐:피임약

복용기간(yrs)
… 𝑿𝒑:흡연(1/0)

25 2 … 1

30 4 … 0

… … … …

49 10 … 0

Permutation Feature Importance

• 데이터 행렬 𝑋(= 𝑛 𝑥 𝑝)로 사전학습된 모델 መ𝑓 가 있을 때 (데이터 n개, 특성치 p개) 

• Permutation: 확인하고자 하는 특성치(j열)을 순서만을 shuffle한 새 데이터 행렬 𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚 을 만들어

• Base 성능과의 차이를 Feature importance(𝐹𝐼𝑗)로 사용. (𝑗 = 1,2, . . , 𝑝 에 대해 시행)

• e.g) 𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚 − 𝑒𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝐿 𝑦, መ𝑓 𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚 − 𝐿(𝑦, መ𝑓 𝑋 )

• e.g) 박지* 선수를 후반전에서 뺐더니(permute), 후반전에 5점 먹힘! → 박시*선수는 굉장히 팀에 중요한 사람이구나!

𝑿𝟏:나이(yrs)
𝑿𝟐:피임약

복용기간(yrs)
… 𝑿𝒑:흡연(1/0)

25 10 … 1

30 2 … 0

… … … …

49 4 … 0

Permute 𝑋2
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Permutation Feature Importance

• 데이터 행렬 𝑋(= 𝑛 𝑥 𝑝)로 사전학습된 모델 መ𝑓 가 있을 때 (데이터 n개, 특성치 p개) 

• Permutation: 확인하고자 하는 특성치(j열)을 순서만을 shuffle한 새 데이터 행렬 𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚 을 만들어

• Base 성능과의 차이를 Feature importance(𝐹𝐼𝑗)로 사용. (𝑗 = 1,2, . . , 𝑝 에 대해 시행)

• e.g) 𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚 − 𝑒𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝐿 𝑦, መ𝑓 𝑋𝑝𝑒𝑟𝑚 − 𝐿 𝑦, መ𝑓 𝑋

or  𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚/𝑒𝑏𝑎𝑠𝑒

• 우측 그림은 𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚/𝑒𝑏𝑎𝑠𝑒 을 x축으로 씀

• 실제 사용시에는 𝐹𝐼𝑗 는 여러 번 돌린 값을 쓰게 되어 우측처럼

바(bar) 형태로 plot 된다. (e.g 피임약 복용기간)

• 나이를 permute해서 돌릴 경우 baseline로부터

성능저하가 크므로, ‘나이’가 중요변수라고 유추할 수 있음



21/49

02 | Model-Agnostic Methods

Permutation Feature Importance

• 장점

1. 𝐹𝐼𝑗 = 𝑒𝑝𝑒𝑟𝑚/𝑒𝑏𝑎𝑠𝑒 로 오류 비율로 정의할 경우 FI값이 정규화되어 서로 다른 문제끼리 비교 가능

2. Baseline 모델로 많이 쓰이는 Tree 계열모델에 손쉽게 사용가능

•단점

1. 통상 레이블이 있는 supervised-learning 에서만 사용가능 (Loss 구할때 필요)

2. Permute 시 비현실적인 데이터가 발생할 수 있음

3. Permute는 무작위로 섞는 것이기 때문에, 아주 많이 시험하지 않는 이상 𝐹𝐼 간 순서가 바뀔 여지가 다분 → 𝑆𝐻𝐴𝑃 에서 해결

• (참고)

Tree 계열의 Impurity기반 feature importance 산출 방식의 대안으로 사용됨

(https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html#feature-importance-evaluation)

Tree 계열모델에서 Permutation Feature Importance 사용시 주의점

(https://explained.ai/rf-importance)

https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html#feature-importance-evaluation
https://explained.ai/rf-importance
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

• MT Ribeiro et al. (2016). ACM-KDD. Cited by 3718 
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Local: 단일 관측치(혹은 데이터셋 일부분)에 대한 모델 예측값 해석에 대해 초점을 둠

e.g)  “왜 어떤 한 관측치가 어떤 특정 클래스로 구분이 되었는가?” 에 대한 답

Cf) Global: 모델의 각 부분(or 학습된 전체 모델)이 예측값을 어떻게 만드는지에 대해 초점을 둠

• Surrogate Model: 원래 모델 자체로 해석하기 어려울 때 외부에 구조가 간단한 대리(surrogate) 모델 두어 해석

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

Local 
Interpretation

Global 
Interpretation

∴ 전체를 다 본 뒤 해석

∴ 일부를 본 뒤 해석
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• 아이디어

1. 복잡한 데이터에 적합된 복잡한 모델의 전역적인 해석(Global Interpretation)은 어렵다.

2. 국소적(local)으로는 비교적 해석이 간단한 모델(기능적 상 Surrogate Model)로

근사시킬 수 있다고 가정하면, 국소적인 해석(Local Interpreation)으로 설명해보자!

(해석이 간단한 모델의 예 : Linear Regression) 

- 핵심 질문!

• (Question) Linear Regression 모델처럼 간단한 모델에서 Raw 데이터(복잡한 데이터, e.g:이미지)를 그대로 집어넣게 되면

사람이 해석을 도대체 어떻게 하나요? 픽셀 단위로 보는건 사람에게 해석하기 어려운 일이잖아요!

• (Answer) 네, 좋은 질문입니다. 결국에 사람이 ‘해석’할 수 있는 꼴로 바꿔주기 위해서 Surrogate Model에는

pixel 단위가 아닌, Super-Pixel을 input으로 사용합니다. 이를 위해 사전 Segmentation 전처리가 필요하구요.
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Interpretable representation (x’)

• 사람이 쉽게 해석가능한 모델은 예를 들어 Linear model 이 있다 → Surrogate Model(=g)로 안성맞춤

• Surrogate 함수가 linear model이고 data가 이미지인 경우를 예로 들어보자.

• Interpretable: 사람도 해석가능해야 하지만, explanation model인 linear model에 알맞은 데이터 형태(SuperPixel) 필요

• 𝑒. 𝑔) 𝑔 = 𝑔 𝑥′ = 𝑤1 ∗ 𝑥1
′ + ⋯ + 𝑤𝑝 ∗ 𝑥𝑝

′ , 𝑤𝑖: 𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙𝑖의 가중치, 𝑥𝑖: 𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙을 넣느냐(1)/빼느냐(0)

< Raw Pixel : x >

Segmentation

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< Super Pixel : x’ >

< Specific Instance >

Fit Surrogate

Model g

< Highest 𝑤𝑖 s  >

“ 리트리버 82% 확률로
나온 이유를 알고 싶어!”
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps 

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고르고 x’(interpretable representation: SuperPixel)을 구한다.

2. x’ 값을 uniform하게 perturb(=셔플)하여 z’ 점 n개를 만든다. 

3. ℎ: 𝑧′ → 𝑧 로 다시 원래 이미지 차원으로 mapping하고 사전에 학습된 Black-box 모델 f에 z를 입력하여,

Surrogate Model(:g) 입력으로 쓸 입력 𝑧’, 𝑓 𝑧 𝑖 (𝑖 = 1,2,3 … , 𝑛 ) 을 구축한다.

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< 2. x’를 perturbation하여 만든 z’ 들>
< 3. 원래 이미지 hyper-space에

표시된 점 (z,f(z)) 들>

< 1.> 
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps 

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고르고 x’(interpretable representation: SuperPixel)을 구한다.

2. x’ 값을 uniform하게 perturb(=셔플)하여 z’ 점 n개를 만든다. 

3. ℎ: 𝑧′ → 𝑧 로 다시 원래 이미지 차원으로 mapping하고 사전에 학습된 Black-box 모델 f에 z를 입력하여,

Surrogate Model(:g) 입력으로 쓸 입력 𝑧’, 𝑓 𝑧 𝑖 (𝑖 = 1,2,3 … , 𝑛 ) 을 구축한다.

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< 2. x’를 perturbation하여 만든 z’ 들>
< 3. 원래 이미지 hyper-space에

표시된 점 (z,f(z)) 들>

< 1.> 
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps 

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고르고 x’(interpretable representation: SuperPixel)을 구한다.

2. x’ 값을 uniform하게 perturb(=셔플)하여 z’ 점 n개를 만든다. 

3. h: 𝑧′ → 𝑧 로 다시 원래 이미지 차원으로 mapping하고 사전에 학습된 Black-box 모델 f에 z를 입력하여,

Surrogate Model(:g) 입력으로 쓸 입력 𝑧’, 𝑓 𝑧 𝑖 (𝑖 = 1,2,3 … , 𝑛 ) 을 구축한다.

4. 점 x에서 가까이 있을수록 가중치를 크게 주고, 멀리 있으면 작게 만들어, x 주변 Local 의 특성을 최대한 살린다.

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< 3. (x,f(z)) 와 (z,f(z)) > < 4. 가중치 함수 적용 후 >
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps 

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고르고 x’(interpretable representation: SuperPixel)을 구한다.

2. x’ 값을 uniform하게 perturb(=셔플)하여 z’ 점 n개를 만든다. 

3. h: 𝑧′ → 𝑧 로 다시 원래 이미지 차원으로 mapping하고 사전에 학습된 Black-box 모델 f에 z를 입력하여,

Surrogate Model(:g) 입력으로 쓸 입력 𝑧’, 𝑓 𝑧 𝑖 (𝑖 = 1,2,3 … , 𝑛 ) 을 구축한다.

4. 점 x에서 가까이 있을수록 가중치를 크게 주고, 멀리 있으면 작게 만들어, x 주변 Local 의 특성을 최대한 살린다.

5. ‘4’에서 주어진 가중치된 점으로 Surrogate Model을 특정 Criterion에 Fitting 한다.

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< 4. 가중치 함수 적용 후 > < 5. Surrogate Model Fitting>
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps 

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고르고 x’(interpretable representation: SuperPixel)을 구한다.

2. x’ 값을 uniform하게 perturb(=셔플)하여 z’ 점 n개를 만든다. 

3. h: 𝑧′ → 𝑧 로 다시 원래 이미지 차원으로 mapping하고 사전에 학습된 Black-box 모델 f에 z를 입력하여,

Surrogate Model(:g) 입력으로 쓸 입력 𝑧’, 𝑓 𝑧 𝑖 (𝑖 = 1,2,3 … , 𝑛 ) 을 구축한다.

4. 점 x에서 가까이 있을수록 가중치를 크게 주고, 멀리 있으면 작게 만들어, x 주변 Local 의 특성을 최대한 살린다.

5. ‘4’에서 주어진 가중치된 점으로 Surrogate Model을 특정 Criterion에 Fitting 한다.

6. 𝑔 = 𝑔 𝑥′ = 𝑤1 ∗ 𝑥1
′ + ⋯ + 𝑤𝑝 ∗ 𝑥𝑝

′ , 𝑤𝑖: 𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙𝑖의 가중치, 𝑥𝑖: 𝑆𝑢𝑝𝑒𝑟𝑃𝑖𝑥𝑒𝑙을 넣느냐(1)/빼느냐(0) 였음을 상기하고,

w가 큰 순서대로 뽑아서 해당되는 SuperPixel를 다시 표시하면, 

모델f가 점x에 대해 “래브라도 82%” 라는 결과의 이유를 살펴볼 수 있다. 

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

< 6. SuperPixels
with High weights>
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• Steps (Summary : 참고)

1. 해석하고자 하는 관측치(x)를 고른다.

2. x에 대응되는 interpretable representation x’ 주위로

interpretable space에서 Uniform 하게 점(z’)들을 n개 Sampling 한다.

3. h:z’->z 로 다시 매핑한 뒤, 이에 대응되는 f(z) 값을 surrogate 함수 g 의 target값으로 쓴다.

4. 1~3에 의해 surrogate 함수g는 {z’,f(z)}_i , i=1,2,3…,n 의 데이터셋에 의해 아래 식을 최적화한다. 

5.

6. Surrogate함수 g가 linear model이라고 하면, 𝑔(𝑧’) = 𝑤𝑔
𝑇 ∙ 𝑧’ 로 나타낼 수 있으며, 이때 x와

멀리 떨어져있는 점은 낮은 가중치를 주는 커널함수 𝜋 = exp(−
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑥,𝑧 2

𝜎2 )로 L를 optimize한다. 

7. L은 함수g가 f를 얼마만큼 근사하지 못했느냐의 척도이며, 𝛺는 g의 복잡도 함수로 linear model일때는 상관계수의 개수다.

8. Optimize, 즉 surrogate함수 g를 적합시키면 그에 따른 𝑤𝑔 들이 각 interpretation representation의 변수 중요도가 된다.

𝑥

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation
𝒙′

𝑥 = ℎ𝑥(𝑥′) 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ )
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧′ ≈ x′
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LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) 

• 장점/의의

1. Global한 해석이 아닌 개별 데이터 인스턴스에 대한 local 해석력 제공

2. Perturbation 의 방식을 다르게 하면 model-agnostic하게 해석할 수 있는 도구를 제공

3. 추후에 나오는 SHAP보다 계산량이 적음

•단점

1. 데이터 분포가 국소(local)적으로도 매우 비선형적이면 local에서 선형성을 가정하는 LIME은 설명력에 한계를 갖게 됨

2. 𝜋 = exp(−
𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑥,𝑧 2

𝜎2 ) 의 하이퍼파라미터에 따라서 샘플링 성능이 들쭉날쭉하는 불안정성(Inconsistent)

3. Data 종류(이미지, 텍스트,..)에 따라서, 그리고 어떤 surrogate모델을 고르느냐에 따라서 데이터 perturbation 방식이

다르게 해야하므로, model-agnostic 방법이 갖는 장점인 “유연성”을 다소 퇴색시킴
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Scott Lundberg et al. (2017). NeurIPS. Cited by 1571 
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Additive Feature Attribute methods 

Shapley Additive exPlanations
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Additive Feature Attribute methods 

[Review : LIME 개요]

복잡한 모델 𝑓(𝑥)를 해석이 간단한 모델인 g(𝑥)를 통해 해석을 하곤 한다. (e.g LIME)

𝑥 의 해석용이성을 위해 간단화된 변수 𝑥′ 는 𝑥 = ℎ𝑥 𝑥′ 인 mapping 함수로 정의되며

𝑧′ ≈ x′ 일 때 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ ) 이도록 Surrogate 함수는 학습된다. 

일반적으로 g(𝑥)는 Linear model을 많이 쓴다.

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

𝑥

𝒙′
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Additive Feature Attribute methods

정의 : Binary(1/0) 변수의 선형결합으로 이루어진 Explanation 함수(g)

𝑔 𝑧′ = 𝜑0 + σ𝑖=1
𝑀 𝜑𝑖𝑧𝑖

′ , where z′ ∈ 0,1 𝑀, 𝜑𝑖 ∈ 𝑅

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation

𝑥

𝒙′

𝑥 = ℎ𝑥(𝑥′) 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ )
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧′ ≈ x′
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Additive Feature Attribute methods (협업 게임 이론 관점에서…)

[Review : LIME 특징] : 𝑔 𝑧′ = 𝜑0 + σ𝑖=1
𝑀 𝜑𝑖𝑧𝑖

′

• 결과값(𝑔): 𝑡𝑒𝑎𝑚_𝑔𝑎𝑚𝑒_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒, 𝑧𝑖
′: 𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑖, 𝜑𝑖: 𝑖𝑛𝑑𝑖𝑣𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙_𝑔𝑎𝑚𝑒_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

1. Surrogate Model 𝑔 𝑧′ = 𝜑0 + σ𝑖=1
𝑀 𝜑𝑖𝑧𝑖

′ , where z′ ∈ 0,1 𝑀, 𝜑𝑖 ∈ 𝑅

→ 각 팀원 점수를 합하면 전체 점수가 된다. (공평!)

2. Surrogate Model(: 𝑔)를 적합시키 위해 주위 perturbation은 uniform 분포에서 랜덤으로 발생하여

같은 점 𝑥 를 뽑았더라도 랜덤성에 의해 최종 구해지는 𝑔의 내부변수 𝜑 가 달라지게 됨

→ 매번 똑같은 방식으로 플레이했는데 개인 게임 점수 매겨지는게 다름. (불공평)

3. [ 𝑥𝑖
′= 0 ⇒ 𝜑𝑖= 0 ] 이 보장되지 않음. 즉, Null한 feature에 대해서 변수 효과가 0으로 취급되지 않음

→ 팀플레이에 참여하지 않았는데 개인 게임 점수가 0이 아님. (불공평)

𝑥

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation
𝒙′

𝑥 = ℎ𝑥(𝑥′) 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ )
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧′ ≈ x′
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Additive Feature Attribute methods (협업 게임 이론 관점에서…)

𝑔 𝑧′ = 𝜑0 + σ𝑖=1
𝑀 𝜑𝑖𝑧𝑖

′

1. 각 팀원 점수(𝑧𝑖
′)를 합하면 전체 점수(𝑔 𝑧′ )가 된다. (공평!)

2. 매번 똑같은 방식으로 플레이했는데 개인 게임 점수(𝜑𝑖) 매겨지는게 다름. (불공평)

3. 팀플레이에 참여하지 않았는데 개인 게임 점수(𝜑𝑖) 0이 아님. (불공평)

𝑥

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation
𝒙′

𝑥 = ℎ𝑥(𝑥′) 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ )
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧′ ≈ x′

Shapley Additive exPlanations
불공평한 점을 종결시키는 유.일.한 방법!

Shapley Value 사용

1. Addivity

2. Consistency

3. Missingness

바라는 특성
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

• Shapley Value

𝑆ℎ𝑎𝑝𝑙𝑒𝑦 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒 𝑓𝑜𝑟
𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑖 𝑖𝑛 𝑔𝑎𝑚𝑒 𝑓

Average over all 
players’ subset𝑠

𝑆 ⊆ 𝑁/{𝑖}

𝐼𝑚𝑝𝑜𝑟𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑜𝑓 𝑖 𝑓 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑖 − 𝑓(𝑤𝑖𝑡ℎ𝑜𝑢𝑡 𝑖)

Marginal contribution 
𝑓(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑓(𝑆)

𝜑𝑖

𝑓 ∶ 𝑔𝑎𝑚𝑒
𝑁: 𝑎𝑙𝑙 𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠

𝑆 ∶ 𝑠𝑢𝑏𝑠𝑒𝑡 𝑜𝑓 𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑠
𝑖 ∶ 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐 𝑝𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟



𝑆⊆𝑁/{𝑖}

𝑆 ! 𝑛 − 𝑆 − 1 !

𝑛!
(𝑓 𝑆 ∪ 𝑖 − 𝑓 𝑆 )
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SHAP (Shapley Additive exPlanations)

1. .𝜑𝑖 는 협동 게임 이론에서 공평하다고 생각할만한 특성인 Addivitiy, Consistency, Missingness를 모두 갖춤

2. 따라서, 위 특징을 만족하지 못해서 LIME에서 발생하던 문제들 해소

3. 하지만, Shapley Value 𝜑𝑖 직접적으로 계산하는 것은 모든 순열조합에 대해 체크하기 때문에 효과적인 계산 필요!

Shapley Additive exPlanations
𝜑𝑖 = 

𝑆⊆𝑁/{𝑖}

𝑆 ! 𝑛 − 𝑆 − 1 !

𝑛!
(𝑓 𝑆 ∪ 𝑖 − 𝑓 𝑆 )

𝑔 𝑧′ = 𝜑0 + 

𝑖=1

𝑀

𝜑𝑖𝑧𝑖
′ , where z′ ∈ 0,1 𝑀, 𝜑𝑖 ∈ 𝑅

𝜑𝑖

4.“모델𝑓 특징에 따라서 계산법을 달리하여 빠른 계산속도 얻음 : KernelSHAP, TreeSHAP, DeepSHAP” 

𝑥

Data

(Black-box)
Model : 𝑓

Prediction

Surrogate
Model : 𝑔

Explanation
𝒙′

𝑥 = ℎ𝑥(𝑥′) 𝑔(𝑧′) ≈ 𝑓(ℎ𝑥 𝑧′ )
𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑧′ ≈ x′
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP variations

• KernelSHAP : Truly Model-Agnostic / Relatively Slow / Approximate calculation  

• TreeSHAP : For Tree Models / Fast / Exact calculation   

• DeepSHAP, GradientSHAP : For Deep Learning Models 
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP plot interpretation 

• DeepSHAP : MNIST classification

모든 Class 마다 SHAP 값을 갖는다는 것을 감안하자

4 와 9를 구분하는데에 있어서 위 닫히는 변 부위가 핵심적인 파트임을 알 수 있다

https://github.com/slundberg/shap#deep-learning-example-with-deepexplainer-tensorflowkeras-models
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP plot interpretation 

• GradientSHAP : ImageNet classification 

각 Class를 예측해내는데 있어서 어느 부분이 큰 기여를 했는지(SHAP의 크고 작음) 볼 수 있다

https://github.com/slundberg/shap#deep-learning-example-with-gradientexplainer-tensorflowkeraspytorch-models
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP plot interpretation 

• TreeSHAP: NHANES Survival Model (summary plot) : 사망률(mortality) 예측

(우측): SHAP를 가로축으로 모든 관측치에 대해 Bee Pollen Plot을 그려 각 feature 내 크기에 따른 SHAP 분포 확인 가능

당연한 결과이지만, 나이가 많을수록 SHAP value가 높고, 젊을수록 낮다 : 나이가 사망률 기여에 큰 기여를 함!

남성이라는 것 자체가 사망률에 기여률이 여자일 때보다 크다

안에 있는 부분에 포함되면 사망하기 딱 좋다

(좌측) 우측의 관측치에 대응되는 SHAP값을

모두 합쳐서 global feature

importance를 각 feature마다

나타낼 수도 있음

는 전체 관측치에서 그리 큰 importanc를

갖지 않지만, 개별 관측치에서 큰 SHAP까지

분포가 long tail로 이어지므로 눈여겨볼 부분

Scott Lundberg et al. (2020). “From local explanations to global understanding with explainable AI for trees”. Nature Machine Intelligence
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP plot interpretation 

• TreeSHAP: NHANES Survival Model (dependency plot)

혈압이 높은 사람 중 젊은 사람일수록 사망률에 큰 SHAP value를 갖는다

Scott Lundberg et al. (2020). “From local explanations to global understanding with explainable AI for trees”. Nature Machine Intelligence
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SHAP plot interpretation 

•TreeSHAP: NHANES Survival Model (dependency plot + interaction value)

SHAP interaction value를 사용하면 interaction(無) plot와 interaction value plot을 decompose 하여 해석할 수 있음

Dependency plot에서 볼 수 없던 관계를 찾아낼 수도 있음

Scott Lundberg et al. (2020). “From local explanations to global understanding with explainable AI for trees”. Nature Machine Intelligence
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03 | SHAP (Shapley Additive exPlanations)

SHAP plot interpretation 

•수술 시간 예측 모델 (시뮬레이션) (monitor plot)

인위적으로 두 방 번호를 방 번호(6,13)를 바꾸었을 때 (초록색 바)

모델 일반 Loss상에서는 이상신호 감지 하지 못하지만, 6번 방의 SHAP loss 값으로는 확연한 SHAP value 차이를 볼 수 있음

Scott Lundberg et al. (2020). “From local explanations to global understanding with explainable AI for trees”. Nature Machine Intelligence
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SHAP

• 장점

1. Model-Agnostic 방법론 중에서 Explanation model이 가져야할 좋은 특성들이 이론적으로 잘 증명됨.

2. 각 관측치에 대한 Local Explanation뿐만 아니라, 각 feature 별 SHAP mean으로 Global Explanation도 얻을 수 있다.

3. 사견) 현재(2020.09) 쉽고 빠르게 쓸 수 있는 SOTA Model-Agnostic Interpretation Method

• 단점

1. KernelSHAP의 경우 속도가 느리다. 

2. 자칫하면 SHAP value를 원인/결과로 해석할 여지가 있음
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