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Hva slags situasjoner skal vi jobbe med? 

► Beskriver sammenhengen mellom en responsvariabel 𝑌
basert på en mengde forklaringsvariable, 𝒙 = 𝑥1, … , 𝑥𝑝 ved

hjelp av en statistisk modell eller maskinlæringsmodell

► Bruke modellen til å predikere 𝑌 for nye 𝒙-er

► Eksempler 𝒙 𝑌
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Hva mener vi med svarte bokser?

► Den svarte boksen er den statistiske modellen/ 

maskinlæringsmodellen: 𝑌 ≈ 𝑓(𝒙)
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𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3



Hva mener vi med å forklare?

► Ønsker å forklare individuelle prediksjoner fra modellen –

ikke modellen som helhet

► For et spesifikt sett med variable: 𝒙 = 𝑥1, … , 𝑥𝑝
Hvilke variable bidro positivt/negativt til prediksjonen ෠𝑌 =
𝑓 𝒙

▪ Og (typisk) hvor mye?

► Representerer bidragene

som én score for hver

variabel:

► Indivduell forklaring for

hver enkelt prediksjon
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𝜙1, … , 𝜙𝑝



Motivasjon

► Klassifisering husky/ulv basert på bilde (deep learning)
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Motivasjon
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GPDR – kan kreve forklaring

► GDPR = General Data 

Protection Act

Gjelder også for Norge 

fra juli i år.

► “…in the existence of 

automated decision-

making, including 

profiling, [the subjects 

have the right to be 

provided with] 

meaningful information 

about the logic involved.”
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Eksisterende metodikk for 
prediksjonsforklaring

► Ferskt forskningsområde

▪ Har oppstått med Big data-/maskinlæring-/data science-/AI-

bølgen

► 2 eksisterende hovedmetoder

▪ LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanation)

▪ SHAP (Shapley Additive exPlanations)
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LIME

► LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanation) 

▪ Lager en enkel lokal (lineær) modell rundt hver prediksjon

▪ Konseptet introdusert i Ribeiro et al. (2016), 720 siteringer

▪ Konseptuelt enkelt

▪ Ingen klar definisjon/algoritme => Mange varianter

▪ Hvis lineær

◦ 𝑓 𝑥 ≈ 𝜙0 + 𝜙1𝑥1 + 𝜙2𝑥2 +⋯

◦ 𝜙𝑗: Hvordan endres

prediksjonen når man 

endrer 𝑥𝑗

▪ Skaleringsproblematikk

▪ Ingen matematisk

begrunnelse

▪ Ønsker man lokal forklaring?
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SHAP

► Shapley verdier

▪ Konseptet stammer fra spillteori, der det lenge har blitt

brukt til å fordele utbetaling til spillerne i et spill basert

deres bidrag

► SHAP (Shapley Additive exPlanations)

▪ Spillerne = variablene (𝑥1, … , 𝑥𝑝), utbetaling = 

prediksjonen (𝑓(𝒙))

▪ 𝜙𝑗: Hvordan endres prediksjonen om man ikke

kjenner verdien av 𝑥𝑗

▪ Lundberg & Lee (2017), 60 siteringer

Strumbelj & Kononenko (2014), 28 siteringer



SHAP 

▪ Flere gode matematiske egenskaper:

◦ Dekomponerer prediksjonen direkte: σ𝑗=0
𝑝

𝜙𝑗 = 𝑓(𝒙)

◦ Variable som ikke bidrar til prediksjonen har 𝜙𝑗 = 0

◦ Konsistens ved endret modell, og likt bidrag => lik 𝜙𝑗

▪ Vanskeligere å forstå hvordan bidrag fordeles:

,   𝑣 𝑆 = 𝐸[𝑓(𝒙)|𝒙𝑆]



Avhengige forklaringsvariable

► I så godt som all modellering (𝑌 ≈ 𝑓(𝒙) ) er det
avhengighet mellom variablene 𝒙 = (𝑥1, … , 𝑥𝑝)

► Eksempel

▪ 𝑥1 = høyde (cm)

▪ 𝑥2 = vekt (kg)

▪ Y = Rekord i høydehopp (cm) 

► Modell 1: 𝑌 = 100 + 2𝑥1 − 2𝑥2

► Modell 2: 𝑌 = 100 +0.5𝑥1 −0.5𝑥2

► Modell 3: 𝑌 = 100 − 2𝑥1 + 2𝑥2

► Selv ikke en enkel lineær modell kan forklares uten å 

ta hensyn til avhengighet 12



Avhengighet i forklaringsmetoder

► Både LIME og SHAP ignorerer avhengighet

► Kan gi helt feil forklaring hvis sterk avhengighet

► LIME

▪ Trekker variable til lokal modell helt uavhengig + lokalt

modell “velger” typisk en av variablene ved sterk

avhengighet

▪ Kan basere modell på umulige variabelkombinasjoner

► SHAP

▪ Gjør approksimasjonen: 𝑣 𝑆 = 𝐸 𝑓 𝒙 𝒙𝑆 ≈ 𝐸 𝑓 𝒙

▪ Gir typisk avhengige variable for lite bidrag
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Vårt arbeid

► Forstå litteraturen!

► Reparere SHAP ved å ta hensyn til avhengigheten mellom

variablene

▪ Forsøke å estimere alle betingede forventninger

𝐸 𝑓 𝒙 𝒙𝑆 = 𝐸 𝑓 𝒙 ҧ𝑆, 𝒙𝑆 𝒙𝑆 = ∫ 𝑓 𝒙 ҧ𝑆 , 𝒙𝑆 𝑝 𝒙 ҧ𝑆|𝒙𝑆 𝑑𝒙 ҧ𝑆

► 3 retninger

▪ Anta at 𝑝(𝒙) er Gaussisk => Analytisk 𝑝 𝒙 ҧ𝑆|𝒙𝑆 + Monte 

Carlo integrasjon

▪ Bruke en empirisk fordelingsfunksjon for 𝑝 𝒙 ҧ𝑆|𝒙𝑆 + Monte 

Carlo integrasjon

▪ Bruke en maskinlæringsmetode til å estimere 𝐸 𝑓 𝒙 𝒙𝑆
direkte 14



Utfordringer med vårt arbeid

► Vanskelig å estimere betingede forventninger

► Beregningsmessig tyngre enn å ignorere uavhengighet

► Finne gode defaultverdier for “tuningparametere”

► Publisere en god og forståelig artikkel før noen andre gjør

det

► Få folk til å ta i bruk metoden vår
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Oppsummering

► Prediksjonsforklaring er viktig

► Vi gjør individuell forklaring, ikke forklaring av hele modellen

► NR kan være i forskningsfronten

► LIME er en populær forklaringsmetode

► SHAP er godt rammeverk for forklaring

► Begge metoder ignorerer avhengighet mellom x-ene

► Vi reparerer SHAP!
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