
第5章 可解释模型:
 

没有实际场景的
模型是劣质模型

在数据分析过程中,无论是0到1的业务还是慢慢成形的业务,到了把主要的业务问题

解决之后都会把业务流程做成模型、把归因体系做成模型、把盈利方式做成模型,本身做模

型这件事是数据分析工作中重要的内容。很多模型(像正态分布模型、漏斗模型)都有其本

身的含义和理论基础,并且可以实际地反映问题。

5.1 串联业务的可解释模型

5.1.1 案例32:
 

面包质量问题

  举个例子,在战争时期,德国为了应对战时粮食危机决定全国面粉统一由政府管理,每
天发放固定的面粉,由指定工厂制作面包发给市民,并规定面包质量为400g,这对于一个工

厂来讲可是天大的好事,但由于政府的强压,使他们在定价和原料获取上都没有充分的利

润,因此有些工厂就在面包上做了手脚,一个统计学家对每天发放的面包质量进行了记录,
见表5-1。

表5-1 每天发放面包质量表

天  数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

面包质量/g 393 407 393 395 389 409 389 390 394 415

天数 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

面包质量/g 410 409 384 388 414 414 392 393 408 387

天数 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

面包质量/g 399 393 414 404 398 400 399 407 406 411

表中为面包质量的数据,工厂制作面包使用面包模具进行生产,虽然模具的大小不一,
但需要满足面包质量大小达到400g这个标准,在数据足够多的情况下,面包质量应该符合

正态分布,如图5-1所示,也就是68.2%的数据应该在400g左右,高于410g或者低于390g
的数据应该不多于31.8%。

而实际使用数据表中的数据进行作图后发现,图像出现了右偏分布,如图5-2所示,也
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图5-1 面包质量正态分布图

就是更多的面包其实处于400g的左边,并且低于390g的面包数量相对较多,因此可以判断

工厂在模具上刻意选择了质量较小的模具,以此来赚取利润。

图5-2 右偏的面包质量正态分布图

在这个例子中,由于工厂生产面包几乎与模具选择有关,所以最终的“结果”面包也只跟

模具相关,可以应用可解释模型的原理去评估业务的效果,以及时发现问题,然而在实际业

务中往往会出现更多的干扰因素,例如假设面包生产工作并没有那么简单,不容易可标准

化,不同的员工、不同的时间点、不同的天气都会影响最终的面包质量,这些因素会使面包质

量的分布并不按照正态分布,导致模型不可解释,失去评估业务的作用,因此模型的可解释

性决定了模型是否能够与业务匹配,从而帮助提升业务水平。

5.1.2 案例33:
 

TikTok商家成长模型问题

通过一个实际的业务场景来了解搭建一个业务模型都涉及什么问题。在国内,有很大

部分网购用户已经逐渐熟悉和适应了直播电商,不管是在淘宝还是抖音,现在各大互联网公

司又把矛头对准了海外市场,其中抖音的海外版TikTok本身在海外拥有海量的用户群体,
因此TikTok电商也在快速地进行全球扩张,短时间内开辟了大量的新市场,海外扩张依赖

于国内成熟的业务体系,如何套用国内的业务模型,帮助处于不同阶段的商家根据自身情况

快速找到在TikTok上经营的稳定模式和最佳实践是扩张能否成功的关键。依靠海内外商

家的优秀案例,分析商家的成长路径,找出成功商家不同成长阶段中的关键动作及阈值,形
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成商家成长模型,以制定相应扶持政策和产品帮助新入驻商家快速高效地达到产生动销,稳
定动销,直至温饱的里程碑,是数据分析乃至业务的重要命题。

就以如何建立商家成长模型为例,商家是怎么成长的是一个很大的概念,当具体到某个

个体商家时,有的商家是有明确的经营目的的,有的商家仅仅做做看,还有的是由别的平台

迁移过来且有着成熟经验的,所以首先需要明确不同类型的商家,从资质上看可以分为个人

型商家和公司型商家,从行业上可以分为美妆商家、3C商家、食品商家等,从品牌效力上可

以分为知名品牌商家、普通品牌商家和无品牌商家,从商家角色上可以分为是否为机构商

家,从经验上可以分为有无电商经验等。之所以把这些分类切出来,是因为商家成长情况会

受到这些属性的影响,例如头部品牌的商家运营起来起码比没有品牌的商家更为高效,有电

商经验的商家比没有电商经验的商家也是天差地别。
对不同类型的商家还可以划分出来针对每种类型商家的成长阶段,统一地可以分为破

冰期,指从入驻到稳定有销量;
 

成长期,指从稳定有销量到初级的头部商家;
 

成熟期,指从

初级的头部商家到顶级的头部商家,这种成长阶段的分层对于不同类型的商家是不一样的,
具体体现在(例如同样处于破冰期),对于有电商经验的商家来讲,本身的分布数量比起没有

电商经验的商家要小很多,并且有电商经验商家的破冰期定义可能是入驻到稳定每天卖50
单,而对于没有电商经验的商家来讲破冰只需每天卖5单就可以了。

继续区分,不同类型的商家在同成长阶段也可能有不同的成长路径。商家有很多种经

营模式,有的是自己准备货源自己发货,有的是找厂家一件代发,甚至有的是直接从别的店

铺下单后发货到消费者手中,并且有的商家是依靠货架模式把商品都上架到店铺中,依靠橱

窗展示来卖货,有的则是通过创作短视频,把商品绑定在短视频上带货,而有的是通过直播

带货,不同商家选择的卖货载体也不同,因此可以把商家的主流成长路径划分成自卖型和非

自卖型,把带货形式分成直播型、短视频型和橱窗型。把商家切分清楚后,可以开始对成长

路径进行建模,在商家的成长过程中有很多关键行为对商家有极大影响和明确区分的,例如

首次上传商品、首次有销量,并且在不同节点里又会分别处于不同阶段和分布区间,如图5-3
所示,即为在直播电商平台上的商家成长情况,对应到不同环节都会有该阶段的关键动作和

商家分布情况。
针对每部分的问题都需要可解释的实现方法,例如如何进行商家分类,并不是说把商家

的所有属性字段作为特征输入,然后用类似聚类等一些算法把商家分层就完成任务了,那样

在实际业务使用时可能不具有参考意义,并且也不知道怎么去使用,类似这种商家分类问

题,更多的是根据业务经验判断,选择出一个确实影响到业务并可对一个商家进行判断的指

标,然后以这样的指标做组合分层,从而对商家进行分类。成长阶段的分类也没有办法通过

机器的方法解决,成长阶段其实是一个人为设定的概念,通常是通过统计分布情况进行划分

的,例如想知道一个电商业务中什么样的用户才是在业务中长期停留的忠诚用户,常用的方

法是观察用户下单数量的函数曲线,并在斜率发生较大变化时进行切分,人为地定义每个区

间对应的阶段。主流成长路径划分由很多种方法共同切分完成,像通过业务经验和定性定

量的方法可以去划分出一些关键性的区分动作,例如首次上传商品时间、绑定账号时间、开
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图5-3 商家成长路径图

通联盟时间,也有通过统计方法去界定的,例如发货的及时率、退货订单的占比、订单评论

率、好评率、差评率等,通过对这些数据的统计可以按照数值大小划分出类似高、中、低的分

级,对于不同成长阶段内的商家,通过对自播次数、频率进行聚类划分,也可以对不同阶段内

商家目前处于什么层级做出划分。这样做的核心优势在于可以清楚地知道划分的依据,以
及对不同商家进行分层的不同理由,也就是具有可解释性。

当然有时业务上提出的一些关键因素确实从业务上明确地知道跟业务结果有关系,但
是影响的方向和程度不是很明确,也没有得到量化,因此在构建可解释模型时会有几种需要

经常用到的分析方法。
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5.2 常用分析方法

1.
 

相关性分析

“万物皆有联”是数据分析最重要的核心思维。所谓联指的就是事物之间的相互影响、
相互制约、相互印证的关系,而事物这种相互影响、相互关联的关系,在统计学上就叫作相关

关系,简称相关性。世界上的所有事物都会受到其他事物的影响。HR经常会问:
 

影响员

工离职的关键原因是什么? 是工资还是发展空间? 销售人员会问:
 

哪些要素会促使客户购

买某产品? 是价格还是质量? 营销人员会问:
 

影响客户流失的关键因素有哪些? 是竞争

还是服务等? 产品设计人员会问:
 

影响汽车产品受欢迎的关键功能有哪些? 价格还是动

力等? 将所有这些商业问题转换为数据问题,不外乎就是评估一个因素与另一个因素之

间的相互影响或相互关联的关系,而分析这种事物之间关联性的方法就是相关性分析

方法。
当然,有相关关系,并不一定意味着是因果关系,但因果关系一定是相关关系。在过去,

传统的统计模型主要用来寻找影响事物的因果关系,所以过去也叫影响因素分析,但是,从
统计学方法来讲,因果关系一定会有统计显著,但统计显著并不一定就是因果关系,所以准

确地说,影响因素分析应该改为相关性分析,所以在不引起混淆的情况下,也会用影响因素

分析。
客观事物之间的相关性,大致可归纳为两大类:

 

一类是函数关系,另一类是统计关系。
统计关系指的是两事物之间的非一一对应关系,即当变量x 取一定值时,另一个变量y 虽

然不唯一确定,但按某种规律在一定的可预测范围内发生变化。例如,子女身高与父母身

高、广告费用与销售额的关系等是无法用一个函数关系唯一确定其取值的,但这些变量之间

确实存在一定的关系。在大多数情况下,父母身高越高,子女的身高也就越高;
 

广告费用花

得越多,其销售额也相对越多。这种关系就叫作统计关系。
进一步,统计分析如果按照相关的形态来讲,则可分为线性相关和非线性相关(曲线相

关);
 

如果按照相关的方向来分,则可分为正相关和负相关等。描述两个变量是否有相关

性,常见的方式有可视化相关图(典型的如散点图和列联表等)、相关系数、统计显著性。如

果用可视化的方式来呈现各种相关性,则常见的相关性如图5-4所示。
对于不同的因素类型,采用的相关性分析方法也不相同,如图5-5所示,简单总结一下

所选用的相关性分析方法。
简单地说,相关分析用于衡量两个数值型变量的相关性,以及计算相关程度的大小。相

关分析常用的方法有简单相关分析、偏相关分析、距离相关分析等,其中前两种方法比较常

见。简单相关分析是直接计算两个变量的相关程度。偏相关分析是在排除某个因素后计算

两个变量的相关程度。距离相关分析是通过两个变量之间的距离来评估其相似性(这个应

尽量少用),如图5-6所示,在没有特别说明的情况下,下文所讲述的相关分析指的是简单相

关分析。



70   

图5-4 变量相关性图

图5-5 变量对应的相关性分析方法

图5-6 相关分析方法及系数图 

第1种相关分析方法是对数据进行可视

化处理,简单地说就是绘制图表。单纯从数

据的角度很难发现其中的趋势和联系,而将

数据点绘制成图表后趋势和联系就会变得清

晰起来。对于有明显时间维度的数据,选择

使用折线图,如图5-7所示。
为了更清晰地对比这两组数据的变化和

趋势,使用双坐标轴折线图,其中主坐标轴用

来绘制广告曝光量数据,次坐标轴用来绘制

费用成本数据。通过折线图可以发现,费用成本和广告曝光量两组数据的变化和趋势大致

相同,从整体的大趋势来看,费用成本和广告曝光量两组数据都呈现增长趋势。从规律性来

看,费用成本和广告曝光量数据每次的最低点都出现在同一天。从细节来看,两组数据的短

期趋势的变化也基本一致。
经过以上这些对比,可以说广告曝光量和费用成本之间有一些相关关系,但这种方法在

整个分析过程和解释上过于复杂,如果换成复杂一点的数据或者相关度较低的数据就会出

现很多问题。
比折线图更直观的是散点图,如图5-8所示。散点图去除了时间维度的影响,只关注广

告曝光量和费用成本这两组数据间的关系。在绘制散点图之前,将费用成本标识为x,也就

是自变量,将广告曝光量标识为y,也就是因变量。下面是一张根据每天广告曝光量和费用

成本数据绘制的散点图,x 轴是自变量费用成本数据,y 轴是因变量广告曝光量数据。从数
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据点的分布情况可以发现,自变量x 和因变量y 有着相同的变化趋势,当费用成本增加后,
广告曝光量也随之增加。

图5-7 数据趋势图

图5-8 数据散点图

折线图和散点图都清晰地表示了广告曝光量和费用成本两组数据间的相关关系,优点

是对相关关系的展现清晰,缺点是无法对相关关系准确地进行度量,缺乏说服力,并且当数
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据超过两组时也无法完成各组数据间的相关分析。若要通过具体数字来度量两组或两组以

上数据间的相关关系,则需要使用第2种方法:
 

协方差。
第2种相关分析方法是计算协方差。协方差用来衡量两个变量的总体误差,如果两个

变量的变化趋势一致,则协方差就是正值,说明两个变量正相关。如果两个变量的变化趋势

相反,则协方差就是负值,说明两个变量负相关。如果两个变量相互独立,则协方差就是0,
说明两个变量不相关。以下是协方差的计算公式:

 

Cov(X,Y)=
∑
n

i=1
(Xi-X)(Yi-Y)

n-1
(5-1)

  这是广告曝光量和费用成本间协方差的计算过程和结果,经过计算,我们得到了一个很

大的正值,因此可以说明两组数据间是正相关的。广告曝光量随着费用成本的增长而增长。

在实际工作中不需要按下面的方法来计算,可以通过Excel中的COVAR()函数直接获得

两组数据的协方差值。

协方差只能对两组数据进行相关性分析,当有两组以上数据时就需要使用协方差矩阵。

下面是三组数据x、y、z的协方差矩阵计算公式:
 

C=
Cov(x,x) Cov(x,y) Cov(x,z)

Cov(y,x) Cov(y,y) Cov(y,z)

Cov(z,x) Cov(z,y) Cov(z,z)















 (5-2)

  协方差通过数字衡量变量间的相关性,正值表示正相关,负值表示负相关,但无法对相

关的密切程度进行度量。当我们面对多个变量时,无法通过协方差来说明哪两组数据的相

关性最高。要衡量和对比相关性的密切程度,就需要使用另一种方法:
 

相关系数。

第3种相关分析方法是计算相关系数。相关系数(Correlation
 

Coefficient)是反映变量

之间关系密切程度的统计指标,相关系数的取值在-1到1之间。1表示两个变量完全线性

相关,-1表示两个变量完全负相关,0表示两个变量不相关。数据越趋近0表示相关关系

越弱。以下是相关系数的计算公式。

rxy =
Sxy

SxSy
(5-3)

其中,rxy 表示样本相关系数,Sxy 表示样本协方差,Sx 表示X 的样本标准差,Sy 表示Y 的

样本标准差。由于是样本协方差和样本标准差,因此分母使用的是n-1。样本协方差Sxy

的计算公式:
 

Sxy =
∑
n

i=1
(Xi-X)(Yi-Y)

n-1
(5-4)

  样本标准差Sx 的计算公式:
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Sx = ∑(Xi-X)2

n-1
(5-5)

  样本标准差Sy 的计算公式:
 

Sy = ∑(Yi-Y)2

n-1
(5-6)

  下面是计算相关系数的过程,分别计算变量X 和Y 的协方差及各自的标准差,并求得

相关系数值为0.93。0.93大于0,说明两个变量间正相关,同时0.93非常接近于1,说明两

个变量间高度相关。
在实际工作中,不需要上面这么复杂的计算过程,在Excel的数据分析模块中选择相关

系数功能,设置好变量x 和y 后可以自动求得相关系数的值。从表5-2的结果中可以看到,
广告曝光量和费用成本的相关系数与我们手动求的结果一致。

表5-2 广告曝光量和费用成本的相关系数

广告曝光量(Y) 费用成本(X)

广告曝光量(Y) 1 0.936447666

费用成本(X) 0.936447666 1

相关系数的优点是可以通过数字对变量的关系进行度量,并且带有方向性,1表示正

相关,-1表示负相关,可以对变量关系的强弱进行度量,越靠近0相关性越弱。缺点是

无法利用这种关系对数据进行预测,简单地说就是没有对变量间的关系进行提炼和固化

而形成模型。要利用变量间的关系进行预测,需要用到另一种相关分析方法,即回归

分析。
第4种相关分析方法是回归分析。回归分析(Regression

 

Analysis)是确定两组或两组

以上变量间关系的统计方法。回归分析按照变量的数量分为一元回归和多元回归。两个变

量使用一元回归,两个以上变量使用多元回归。进行回归分析之前有两个准备工作,第1个

工作是确定变量的数量,第2个工作是确定自变量和因变量。我们的数据中只包含广告曝

光量和费用成本两个变量,因此使用一元回归。根据经验,广告曝光量是随着费用成本的变

化而改变的,因此将费用成本设置为自变量x,将广告曝光量设置为因变量y。
以下是一元回归方程,其中y 表示广告曝光量,x 表示费用成本。b0 为方程的截距,b1

为斜率,同时也表示两个变量间的关系。我们的目标就是b0 和b1 的值,知道了这两个值也

就知道了变量间的关系,并且可以通过这个关系在已知成本费用的情况下预测广告曝光量:
 

y=b0+b1x (5-7)

  这是b1 的计算公式,我们通过已知的费用成本x 和广告曝光量y 来计算b1 的值。

b1=∑
(xi-

 

x-)(yi-
 

y-)

∑(xi-
 

x-)2
(5-8)
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  通过最小二乘法计算b1 值的具体计算过程和结果见表5-3。同时也可以获得自变量和

因变量的均值。通过这3个值可以计算出b0 的值。

表5-3 变量差值计算表

投放时间
广告

曝光量(y)
费用

成本(x) yi-
 

y- xi-
 

x- (xi-
 

x-)(yi-
 

y-) (xi-
 

x-)2

2016/7/1 18481 4616 -16344 -1283 20966307 1645712
2016/7/2 15094 4649 -19731 -1250 24663380 1562532
2016/7/3 17619 4600 -17206 -1299 22350167 1687435
2016/7/4 16825 4557 -18000 -1342 24154482 1800838
2016/7/5 18811 4541 -16014 -1358 21741416 1843330
2016/7/6 10430 568 -24395 -5331 130058373 28424497
2016/7/7 18 - -34807 -5899 205327475 34799533
2016/7/8 … … … … … …

2016/7/9 … … … … … …

y-=
34825

x-=
5899

∑(xi-
 

x-)(yi-
 

y-)=

3508979770
∑(xi-

 

x-)2 =

600651674

b1=5.841954536

以下是b0的计算公式,在已知b1和自变量与因变量均值的情况下,b0的值很容易计算。

b0=
 

y- -b1x- (5-9)

  将自变量和因变量的均值及斜率b1 代入公式中,求出一元回归方程截距b0 的值为

374。这里b1 保留两位小数,取值5.84。

b0=
 

y- -b1x- =34825-5.84×5899=374.84 (5-10)

  在实际工作中不需要进行如此烦琐的计算,Excel可以帮我们自动完成并给出结果。
在Excel中使用数据分析中的回归功能,输入自变量和因变量的范围后可以自动获得b0
(Intercept)的值362.15和b1 的值5.84。这里的b0 和之前手动计算获得的值有一些差异,
因为前面用于计算的b1 值只保留了两位小数。

这里还要单独说明下R
 

Square的值0.87。这个值叫作判定系数,用来度量回归方程

的拟合优度。这个值越大,说明回归方程越有意义,自变量对因变量的解释度越高。将截距

b0 和斜率b1 代入到一元回归方程,得到结果见表5-4。

表5-4 回归统计表

Multiple
 

R 0.936447666

R
 

Square 0.87693423

Adjusted
 

R
 

Square 0.873088425

标准误差 9481.556867

观测值 34
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方差分析如图5-9所示。

图5-9 方差分析图

这样在回归方程中就获得了自变量与因变量的关系。费用成本每增加1元,广告曝光

量会增加374.84次。通过这个关系可以根据成本预测广告曝光量数据。也可以根据转化

所需的广告曝光量来反推投入的费用成本。获得这个方程还有一个更简单的方法,就是在

Excel中对自变量和因变量生成散点图,然后选择添加趋势线,在添加趋势线的菜单中选中

显示公式和显示R 平方值即可。

y=374.84+5.84x (5-11)

  以上介绍的是两个变量的一元回归方法,如果有两个以上的变量使用Excel中的回归

分析,则可选中相应的自变量和因变量范围。下面是多元回归方程。

y=b0+b1x1+b2x2+…+bnxn (5-12)

  最后一种相关分析方法是信息熵与互信息。前面我们一直在围绕消费成本和广告曝光

量两组数据展开分析。在实际工作中影响最终效果的因素可能有很多,并且不一定都是数

值形式。例如站在更高的维度来看之前的数据。广告曝光量只是一个过程指标,最终要分

析和关注的是用户是否购买,而影响这个结果的因素也不仅是消费成本或其他数值化指标。
可能是一些特征值。例如用户所在的城市、用户的性别、年龄区间分布,以及是否是第1次

到访网站等。这些都不能通过数字进行度量。
度量这些文本特征值之间相关关系的方法就是互信息。通过这种方法可以发现哪一类

特征与最终的结果关系密切。表5-5中是我们模拟的一些用户特征和数据。在这些数据中

忽略了之前的消费成本和广告曝光量数据,只关注特征与状态的关系。

表5-5 用户特征和数据表

城市 消费成本/元 广告曝光量 性  别 新用户 年龄分布/岁 状  态

杭州 13588 78844 男 是 25~34 未购买

杭州 20738 120473 男 否 25~34 未购买

北京 18949 111982 女 否 25~34 购买

上海 30908 167093 男 是 35~45 未购买

北京 27822 167897 男 否 <25 购买

北京 30100 185418 男 否 35~45 未购买

南京 23317 129550 女 是 25~34 未购买
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续表

城市 消费成本/元 广告曝光量 性  别 新用户 年龄分布/岁 状  态

广州 19057 120861 女 否 <25 未购买

北京 16091 101915 女 否 25~34 购买

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

这里直接给出每个特征的互信息值及排名结果。经过计算可知,城市与购买状态的相

关性最高,所在城市为北京的用户购买率较高。
由于上述相关系数是根据样本数据计算出来的,所以上述相关系数又称为样本相关系

数(用r来表示)。若相关系数是根据全部数据计算的,则称为总体相关系数,记为ρ,但由

于存在抽样的随机性和样本较少等原因,通常样本相关系数不能直接用来说明两总体(两变

量)是否具有显著的线性相关关系,因此还必须进行显著性检验。相关分析的显著性检验,
经常使用假设检验的方式对总体的显著性进行推断。显著性检验的步骤如下。

假设:
 

两个变量无显著的线性关系,即两个变量存在零相关。
构建新的统计量t,如下:

 

t=
r n-2

1-r2
(5-13)

  在变量X 和Y 服从正态分布时,该t统计量服从自由度为n-2的t分布。计算统计

量t,并查询t分布对应的概率P 值。最后判断(α表示显著性水平,一般取0.05):
 

①如果

P<α,则表示两变量存在显著的线性相关关系。②否则不存在显著的线性相关关系。
简单相关分析的基本步骤如下:

 

对整体流程绘制散点图,然后选择系数类别,再计算相

关系数,进行显著性检验,最后进行业务判断,如图5-10所示。

图5-10 简单相关分析流程图

2.
 

决策树

在构造可解释模型的过程中,决策树也是一种常用方法,决策树的生成就像在回答是否

问题,通过对具体特征值的判断来区分不同的个体,还是拿商家来讲,通过对商家的一些具

体属性的区分可以形成一棵树状的结构,如图5-11所示,有些分支回答的是“是否”问题,有
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图5-11 商家属性树状图

些分支对数值是否达到阈值进行判断。当然

当用决策树来构造一个可解释的模型时,对每

个分支也有概率和分布的问题,这里需要引用

信息熵的概念。
熵这个概念来源于信息论,用来度量事物

的不确定性,越不确定的事物,它的熵就越大,
随机变量X 的熵的表达式如式(5-14):

 

H(X)=-∑
n

i=1
pilogpi (5-14)

  如抛一枚硬币为事件 T,P(正)=1/2,
P(负)=1/2,则

H(T)=-
1
2log

1
2+

1
2log

1
2  =log2 (5-15)

  抛一枚骰子为事件G,P(1)=P(2)=…=P(6)=
1
6
,则

H(G)=-∑
6

1

1
6log

1
6=log6 (5-16)

  H(G)>H(T),显然掷骰子的不确定性比投硬币的不确定性要高,有了单一变量的

熵,很容易推广到多个变量的联合熵,这里给出两个变量X 和Y 的联合熵表达式:
 

H(X,Y)=-∑
n

i=1
p(xi,yi)logp(xi,yi) (5-17)

  有了联合熵,可以得到条件熵的表达式 H(X|Y),条件熵类似于条件概率,它度量了在

知道Y 以后X 剩下的不确定性,表达式为

H(X|Y)=-∑
n

i=1
p(xi,yi)logp(xi|yi)=∑

n

j=1
p(yj)H(X|yi) (5-18)

  按照定义,H(X)度量了X 的不确定性,条件熵 H(X|Y)度量了在知道Y 以后X 剩下

的不确定性,那么 H(X)-H(X|Y)就度量了X 在知道Y 以后不确定性的减少程度,这个

度量在信息论里称为互信息,记为I(X,Y)。信息熵 H(X)、联合熵 H(X,Y)、条件熵

H(X|Y)和互信息I(X,Y)之间的关系如图5-12所示。

图5-12 互信息关系图
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下面就决策树的典型算法来展示一下决策树在构造可解释模型中的做法,实际上决策

树算法有很多,但基本理念都是相同的,即都通过一个个分支去做结构,不同的只不过是数

值处理上的方法不同,主要为了应对不同的数值类型,此处就不展开讲解了。

5.2.1 案例34:
 

决策树的ID3算法

在决策树的ID3算法中,互信息I(X,Y)被称为信息增益。ID3算法就是用信息增益

来判断当前节点应该用什么特征来构建决策树,信息增益越大就越适合用来进行分类,社交

网络当中经常会有机器人账号或者水军用来刷评论、恶意攻击,一般平台方会使用一些识别

算法来屏蔽掉这些账号,当然在实际业务中可以有非常多的维度来鉴别是不是真实账号,如
登录地、登录时长、发送消息间隔等,举个例子,假如主要参考发送内容的日志密度和好友密

度及是否真实头像来判断,收集到的信息见表5-6。

表5-6 社交网络账号信息表

日
 

志
 

密
 

度 好
 

友
 

密
 

度 是否使用真实头像 账号是否真实

S S No No
S L Yes Yes
L M Yes Yes
M M Yes Yes
L M Yes Yes
M L No Yes
M S No No
L M No Yes
M S No Yes
S S Yes No

设L、F、H、D分别表示日志密度、好友密度、是否使用真实头像和账号是否真实,LA、

M、S代表程度上的大、中、小,通过计算有

H(D)=-(0.7log20.7+0.3log20.3)=0.879

H(D|L)=- 0.3 13log213+
2
3log2

2
3  +0.4 14log214+

3
4log2

3
4  +

      0.3 03log2
0
3+

3
3log2

3
3   =0.603

I(D,L)=H(D)-H(D|L)=0.879-0.603=0.276

(5-19)

  因此日志密度的信息增益是0.276,用同样的方法得到是否使用真实头像和好友密度

的信息增益分别为0.033和0.553,因此好友密度具有最大的信息增益,也就是说如果从好

友密度去区分账号类型,由于大部分非真实账号的好友密度很低,所以决策树的第1次分裂

就选择好友密度,假设对LA、M 的好友密度的账号都被认为是真实账号,予以通过。对好

友密度是S的账号可以对剩下的3个属性再进行一次树结构的延伸,见表5-7,用该表再次

递归计算子节点的分裂属性,最终就可以得到整棵决策树。
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表5-7 真实账号信息表

日
 

志
 

密
 

度 是否使用真实头像 账号是否真实

S No No
M No No
M No Yes
S Yes No

当然这种算法也有不足之处,像一些连续的特征,例如长度、密度这样的连续值就无法

在ID3算法中运营,并且由于ID3采用信息增益大的特征优先建立决策树的节点,那么在

相同条件下取值比较多的特征比取值少的特征信息增益大,例如一个变量有两个值,各
为1/2,另一个变量为6个值,均为1/6,其实都是完全不确定的变量,但是取6个值的比取

两个值的信息增益大,例子就是此前提到的抛硬币和骰子的区别。从概念上来讲信息增益

反映的是给定一个条件以后不确定性减少的程度,必然是分得越细的数据集确定性越高,也
就是条件熵越小,信息增益越大,但是在算法上也需要矫正。应对连续和信息增益问题就有

C4.5的决策树算法。
对于ID3中的不能处理连续特征的问题,C4.5算法的思路是将连续的特征离散化。例

如有n 个样本的连续特征A,从小到大的排列为a1,a2,…,an。则C4.5取相邻两样本值

的平均数,一共可以取到n-1个划分点,其中第i个划分点Ti 表示为Ti=
ai+ai+1

2
。对

于这n-1个点,分别计算以该点作为二元分类点时的信息增益。选择信息增益最大的点

作为该连续特征的二元离散分类点。例如取到的增益最大的点为at,取大于at 为类别1,
小于at 为类别2。这样就做到了连续特征的离散化。对于第2个问题,信息增益作为标准

容易偏向于取值较多的特征,C4.5中使用了信息增益比IR(D,A)来消除相应的影响。

IR(D,A)=
I(A,D)
H(A)

(5-20)

  特征A 对数据集D 的信息增益与特征A 信息熵的比,信息增益越大的特征和划分点,
分类效果越好,某特征中值的种类越多,特征对应的特征熵越大,它作为分母,可以校正信息

增益导致的问题。回到上面的例子中:
 

I(D,L)=0.276,I(D,F)=0.533,I(D,H)=0.033
H(L)=-(0.3log20.3+0.4log20.4+0.3log20.3)=1.571

IR(D,L)=
I(D,L)
H(L)=

0.276
1.571=0.176

(5-21)

  同样可得IR(D,F)=0.35,IR(D,H)=1。因为F 具有最大的信息增益比,所以第1
次分裂选择F 作为分裂属性,再递归使用这种方法计算子节点的分裂属性,最终就可以得

到整棵决策树。
在上述的两种方法中,ID3算法使用信息增益来选择特征,信息增益大的优先选择,在

C4.5算法中使用信息增益比来选择特征,以减少信息增益容易选择特征值种类多的特征的
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问题,但是无论是ID3还是C4.5都是基于信息论的熵模型的,并且都用到复杂的对数计

算,因此也有不使用对数的简化模型,称为分类回归树模型,分类回归树中使用基尼系数来

代替信息增益比,基尼系数代表模型的不纯度,基尼系数越小则不纯度越低,特征越好,和信

息增益正好是相反的。在这类处理方法中,假设有K 个类别,第k 个类别的概率为pk,则
基尼系数为

Gini(p)=∑
K

k=1
pk(1-pk)=∑

K

k=1
p2k (5-22)

  对于给定的样本D,假设有K 个类别,第k个类别的数量为Ck,则样本的基尼系数为

Gini(D)=1-∑
K

k=1

|Ck|
|D|  2 (5-23)

  特别地,对于样本D,如果根据特征A 的某个值a 把D 分成D1 和D2 两部分,则在特

征A 的条件下,D 的基尼系数为

Gini(D,A)=
|D1|
|D|

Gini(D1)+
|D2|
|D|

Gini(D2) (5-24)

  回到上面的例子:
 

Gini(D)=2×0.3×(1-0.3)=0.42

Gini(D,L)=0.31-
12

3-
22

3  +0.41-
12

4-
32

4  +0.31-
32

3-
02

3  
 

 

  
 

 
 

=0.283

(5-25)

  同理得Gini(D,F)=0.55,Gini(D,H)=0.4,因为L 具有最小的基尼系数,所以第1
次分裂选择L 作为分裂属性。再递归使用这种方法计算子节点的分裂属性,最终就可以得

到整棵决策树。
还有一些主流的可解释性的模型,例如LIME,LIME是Local

 

Interpretable
 

Model-
agnostic

 

Explanations的缩写,它的关键目标就是让模型以可解释的方式呈现出来,如图5-13
所示。

图5-13 LIME模型图



81   

不同的颜色区域代表的是模型的Decision
 

Function(f)针对不同预测对象的输出结

果,这一结果相对而言是黑盒的,很明显这是一个比较复杂的模型,并不能用一个Linear
 

Model来轻易拟合它,但是可以做到局部可解释,假设图中大的十字叉表示的是被预测对

象,那么通过一些扰动方法可以产生若干其他相邻的对象,并利用f 获取模型对它们的预

测结果,然后就可以基于这些数据集得到一个Locally
 

Faithful的线性模型了。还有例如

PDP,部分依赖图简称PDP图,能够展现出一个或两个特征变量对模型预测结果影响的关

系函数:
 

近似线性关系、单调关系或者更复杂的关系。PDP的分析步骤是训练一个机器学

习模型,用代替列,利用训练的模型对这些数据进行预测,求所有样本的预测的平均值,遍
历特征的所有不同值,PDP的x 轴为特征的各个值,而y 轴是对应不同值的预测平均值。
例如数据集包含3个样本,每个样本各有3个特征 A、B、C,想要知道特征 A是如何影响

预测结果的,假设特征A一共有3种类型,训练数据的其他特征保持不变,将特征A依次

修改为各个特征值,然后对预测求平均值,最后PDP需要的是针对不同特征值的平均预

测值。

5.2.2 案例35:
 

Shapley值法

还有一种方法是Shapley值法,这种方法是指所得与自己的贡献相等,是一种分配方

式,普遍用于经济活动中的利益合理分配等问题,最早由美国洛杉矶加州大学教授罗伊德·
夏普利(Lloyd

 

Shapley)提出,Shapley值法的提出给合作博弈在理论上的重要突破及其以

后的发展带来了重大影响。简单地来讲,Shapley值法就是使分配问题更加合理,用于为分

配问题提供一种合理的方式。例如n 个人合作创造了v(N)的价值,如何对所创造的价值

进行分配,假设全集N={x1,x2,…,xn}有n 个元素xi,任意多个人形成的子集S⊆N,有

v(S)表示S 子集中所包括的元素共同合作所产生的价值。最终分配的价值(Shapley
 

Value)ϕi(N,v)其实是求累加贡献的均值。

例如A 单独工作产生价值v({A}),后加入B 之后共同产生价值v({A,B}),那么B
的累加贡献为v({A,B})-

 

v({A})。对于所有能够形成全集 N 的序列,求其中关于元素

xi 的累加贡献,然后取均值即可得到xi 的Shapley值,但枚举所有序列可能性的方式的效

率不高,注意到累加贡献的计算实际为集合相减,对于同样的集合当计算次数过多时效率低

下。公式中S 表示序列中位于xi 前面的元素集合,进而N\S\{xi}表示的是位于xi 后面的

元素集合,而满足只有S 集合中的元素位于xi 之前的序列总共有|S|!(|N|-|S|-1)! 个,

其内序列中产生的xi 累加贡献都是v(S∪{xi})-v(S);
 

最后对所有序列求和之后再取

均值。假设特征全集为F,则有

ϕi(v)= ∑
S⊆N{i}

|S|!(|N|-|S|-1)!
|N|!

(v(S∪ {xi})-v(S)) (5-26)

求得每维特征的Shapley值,值越大对目标函数的影响越正向,值越小对目标函数的影响越
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负向。举个例子,若N={1,2,3},v({1})=0,v({2})=0,v({3})=0,v({1,2})=90,则
v({1,3})=80,v({2,3})=70,v({1,2,3})=120,如图5-14所示。

图5-14 Shapley值图


