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Maskinlering som politologisk verkte

Maskinlering er en metodisk tilgang til databehandling, som vinder indpas i den
politologiske forskning og offentlige forvaltning. Her har tilgangen et lovende
potentiale til at lave forudsigelser om eksempelvis brugeres og borgeres senere
adferd, hvilket blandt andet kan bruges til malretning af tidlige indsatser. Men
hvad er maskinlering mere konkret, og hvordan anvender man maskinlering i
praksis? I artiklen introducerer vi kernebegreber i relation til maskinlering. Vi
introducerer maskinleringsalgoritmer i form af klassifikationstraer. Artiklens
pointer illustrerer vi undervejs med et konkret eksempel pé anvendelse af ma-
skinlering i dansk offentlig forvaltning, hvor maskinlering bliver brugt til at
forudsige uddannelsesfrafald pa Kebenhavns Professionshgjskole. Afslutningsvist
diskuterer vi metodiske styrker og svagheder ved maskinlering i en samfundsvi-

denskabelig kontekst.

Den empiriske samfundsvidenskab har historisk eftersegt forklaringer frem for
forudsigelser (Breiman, 2001; Hofman, Sharma og Watts, 2017). Som polito-
loger er vi siledes vant til at estimere, hvilken kausal effekt en given variabel
har pa et outcome. Det er derimod sjeldent, at vi i stedet vender underspgel-
sens fokus og forseger at forudsige et outcome ud fra de variable, vi har til
radighed. I denne artikel vil vi give en introduktion til, hvordan maskinlering
kan anvendes til pradiktion i en politologisk kontekst.

For beslutningstagere er pradiktion interessant, fordi det dbner mulighed
for at malrette politiske tiltag og handtere givne hendelser, allerede for de
finder sted. Det findes der eksempler pd inden for mange grene af den offent-
lige forvaltning. P4 socialomridet er indsatser forsegt maélrettet serligt udsatte
unge (Chandler, Levitt og List, 2011), og pad sundhedsomradet kan forudsigelse
af komplikationer anvendes til at prioritere dyre operationer (Obermeyer og
Emanuel, 2016; Kleinberg et al., 2015). Et eksempel fra det retslige omrade
er det amerikanske politis forudsigelse af kriminalitet for at kunne malrette
proaktiv patruljering (Perry et al., 2013), ligesom det amerikanske retsvesen
predikterer indsattes risiko for at begd ny kriminalitet for at stotte dommeres
beslutninger om varetegtsfengsling og provelosladelse (Berk, 2012; Kleinberg
et al., 2017).

P4 uddannelsesomrédet har der i mange ar varet fokus pa at mindske frafal-
det blandt studerende pé de videregiende uddannelser. Det gennemgaende ek-
sempel i denne artikel er fra Kobenhavns Professionshejskole, som har ekspe-
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rimenteret med at forudsige frafaldsrisiko for at kunne maélrette fastholdende
indsatser (Back og Svejgaard, 2017).

Nir det analytiske formal @ndres fra estimation af effekter til prediktion
af outcomes, har det implikationer for hindteringen af data — herunder hvilke
varktgjer analytikeren har til raidighed. Mens der findes en veludbygget meto-
disk litteratur om kausalestimation, er litteraturen om pradiktion og redskaber
til preediktion anderledes sparsom. Det er denne knaphed pé politologisk til-
gengelig litteratur, som vi ensker at imedegd med artiklen. Med stotte i vores
gennemgaende eksempel vil vi beskrive de metodiske implikationer af at be-
skeftige sig med pradiktion frem for estimation. I serdeleshed vil vi fokusere
pa, hvordan et praediktionsproblem kan hindteres med vearktgjer, der falder
inden for betegnelsen maskinlering.

Begrebet maskinlering stammer oprindeligt fra datalogien, men anvendes i
dag i mange forskellige ssmmenhange og med en vis definitorisk flertydighed.
Maskinlering betyder grundleggende, at en computer benytter en algoritme
til at finde monstre i data — og dermed selv nar frem til en model, der beskri-
ver, hvordan variablene i et dataset henger sammen (Athey og Imbens, 2016;
Samuel, 1959; Varian, 2014).

I samfundsvidenskaben er der en voksende interesse for maskinlering til
pradiktionsformal (Mullainathan og Spiess, 2017). De fornavnte case-studier
er alle eksempler pa, at maskinlaring bliver anvendst til pradiktion og malret-
ning af tiltag i den offentlige forvaltning. I vores eksempel fra Kgbenhavns
Professionshgjskole gir maskinlering konkret ud pa at identificere frafalds-
menstre i data om tidligere studerende med det formal at prediktere frafalds-
risiko blandt nuverende og kommende studerende.

Denne anvendelse af maskinlering kaldes superviserer maskinlering. I su-
perviseret maskinlering kender vi en afthengig variabel af interesse, et outcome,
typisk noteret y, som vi ensker at prediktere. I vores case er outcome frafaldsri-
siko. Med superviseret maskinlering ensker vi at finde frem til den funktion f;
der bedst kan pradiktere y pd baggrund af en rekke variable. Formelt er vores
model derfor: y = f{X). Her er y vores forudsagte y, og mélet er, at y skal vere
sa god en tilnermelse af y som muligt (James et al., 2013). Laringselementet i
maskinlering bestér i, at modellerne selv “leerer” menstrene i et dataset. Det
vil sige, at vi ikke pa forhand definerer funktionen fved at udvelge variable og
teoretisk specificere, hvordan vi antager, at variablene i et dataset heenger sam-
men. [ stedet lader vi en algoritme finde frem til den funktion £, hvor y er den
bedst mulige tilnazrmelse af y. Laringselementet bestar endvidere i, at model-
lerne over tid selv kan tilpasse sig nye data.
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Der findes et utal af forskellige algoritmer, som anvendes til maskinlering —
herunder velkendte redskaber fra den politologiske varktgjskasse sisom lineaer
og logistisk regression. Rent teknisk ligger der saledes ikke nedvendigvis et ny-
brud i begrebet maskinlering. Nar vi bedriver prediktion frem for estimation
er andre og mere komplicerede algoritmer imidlertid ofte nyttige, sisom neu-
rale netverk og klassifikationstraer. De er serligt egnede til at finde komplekse
og ikke-linezre monstre i hojdimensionale data.

I artiklens forste hovedafsnit introducerer vi til kernebegreber inden for ma-
skinlering. Fokus er pa, hvad der gor maskinlering serligt velegnet til praedik-
tion, og hvordan praediktion adskiller sig fra kausalestimation. I andet hoved-
afsnit giver vi en introduktion til klassifikationstraer, som udger byggestenene
i mange populare algoritmer og har en sarlig appel i samfundsvidenskaben,
idet de kan modellere data fleksibelt og alligevel underlegges en intuitiv for-
tolkning (Montgomery og Olivella, 2018). I det tredje afsnit vender vi os mod
metodiske udfordringer ved pradiktion, for vi afslutter artiklen med nogle
etiske perspektiver.

Kernebegreber i maskinlering

Formalet med kvantitative empiriske studier i samfundsvidenskaben er ofte at
etablere kausalsammenhange og estimere kausale effekter (Angrist og Pischke,
2015; Hariri, 2012). Det gores ved at undersoge kontrafakta gennem sammen-
ligninger under en alt andet lige-betragtning. Denne estimation af kausale
effekter vil vi her omtale estimation og stille over for prediktion, der anderledes
handler om at forudsige et outcome. I en klassisk regressionsanalyse forseger
vi typisk at estimere kausale effekter af de uathengige variable pé et outcome.
Det kunne fx vere ved at fitte en model med en specifik funktionel form til et
datasat i en situation med eksogen variation i de uathangige variable (Samii,
2016). I pradiktion er fokus ikke lzengere pa estimation af selve parametrene,
men derimod forudsigelse af outcome. I vores eksempel fra Kebenhavns Pro-
fessionshejskole er formilet ikke at estimere betydningen af fx ken og alder
pa frafald. Formilet er sa pracist som muligt at kunne pradiktere den enkelte
studerendes risiko for frafald, hvilket sa igen har til formal at blive i stand til
bedre at pege pa, hvem der frafalder, for at kunne malrette tiltag mod de mest
frafaldstruede studerende.

I en politologisk kontekst har fokusskiftet fra estimation til prediktion forst
og fremmest betydning for den made, vi behandler data pa. I afsnittet her pre-
senterer vi en rekke kernebegreber i maskinlering, som felger af dette fokus-
skifte. En del af afsnittet treekker pa James et al. (2013), en glimrende lerebogs-
introduktion til maskinlering. Shalev-Schwartz og Ben-David (2014), Lantz
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(2015) og Conway og White (2012) er udmarkede alternative lerebogsintro-
duktioner til maskinlering. For en mere teknisk og dybdegiende behandling
henviser vi til Hastie, Tibshirani og Friedman (2009).

Treningsset og testset

En central forskel mellem kausalestimation og pradiktion bestar i, at praedik-
tions-performance kan males, mens estimations-performance ikke kan. Det
fundamentale problem i kausal inferens bestar i, at vi aldrig far adgang til den
kontrafaktiske situation og derfor ikke kan male, hvor god en estimation vores
model er af “virkeligheden” (Rosenbaum og Rubin, 1983). Kausal estimation
hviler derfor til syvende og sidst pa en rekke antagelser, der skal underbygge,
at alt andet er lige, og at estimaterne af teoretisk interesse i modellen derfor er
unbiased.

Praediktionsmodeller er derimod baseret pd korrelationer, som vi kan teste
empirisk (James et al., 2013: 29-33). Fordi vi ikke er interesserede i kausalitet,
behgver vi ikke gore os videre antagelser om eventuelle drsagssammenhznge.
Man kan teste en prediktionsmodels forudsigelser ved at fitte — eller “trene”,
som det hedder inden for maskinlering — en model pa kendte, historiske data
og teste den pa nye data, der ikke indgik i treningen (James et al., 2013). I
vores eksempel kan vi fx udvikle en model, som finder monstre i data om tid-
ligere studerendes frafald, og derpa bede modellen om at komme med forudsi-
gelser om det fremtidige frafald hos en ny drgang af studerende. Efter et par ar
kan vi se, om forudsigelserne holdt stik.

Typisk giver det dog ikke praktisk mening at vente si leenge med at teste
modellens performance. Derfor deler vi i stedet det eksisterende datast op i
to dele: et treeningsszt og et testset. Opdelingen kan foregd ved en tilfeldig
opsplitning af det fulde dataset, fx 80 pct. som treningsszt og de resterende
20 pct. som testset. Den kan ogsé vere intentionel — ved tidsserier kan det fx
vare meningsfuldt at bruge det nyeste dr som testset og de forudgiende ar som
treningsszt for at afpreve modellens robusthed over tid. Testszttet holder vi
helt uden for den proces, hvorigennem vi fitter vores model. Dermed behandler
vi testsettet som out-of-sample. Vi omtaler dette testset som et holdout-set. Vi
kan nu treene modellen pa de 80 pct. af data (treeningssattet) og teste model-
lens prediktions-performance out-of-sample pé de resterende 20 pct. (holdout-
settet) (James et al., 2013: 176-178). Logikken er illustreret i figur 1.

I vores eksempel kender vi det faktiske frafald i holdout-szttet, og det ud-
nytter vi til at sammenligne med modellens pradiktioner og beregne model-
lens praediktions-performance. Den underliggende antagelse er, at modellens
performance i holdout-szttet vil svare til den performance, vi kan forvente, nir
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Figur I: Opsplitning af data i et trenings- og testset.
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vi bruger modellen til at prediktere pd data for en ny édrgang af studerende,
som vi jo af gode grunde ikke kender udfaldene for endnu. Vi fir altsd et mil
for modellens forventede prediktions-performance out-of-sample ved at lave
prediktioner for holdout-szttet (James et al., 2013: 176-178).

k-fold krydsvalidering

Nar vi validerer vores model ved at teste den pa holdout-sattet, kan vi kun
validere vores model én gang. Nar vi forst har brugt holdout-szttet til valide-
ring kan vi ikke ga tilbage og justere vores model for sa at validere modellen pa
samme holdout-sat igen. I sa fald ville data ikke leengere vare holdt helt og al-
deles ude af den proces, hvori vi trener vores model. Ofte vil vi imidlertid have
behov for at trene, teste og justere vores model lobende (hvad vi vender tilbage
til i afsnittet om 7Zuning). Det kunne vi gore ved fra begyndelsen at opdele
datasettet yderligere, si vi havde bade et trenings-, test- og holdout-sat. Ofte
anvendes imidlertid en mere avanceret fremgangsmade kaldet krydsvalidering
(James et al., 2013: 175-183). Ved k-fold krydsvalidering opdeles treningssat-
tet i folder. Typisk udfores krydsvalidering med % = 5 eller £ = 10 (James et
al., 2013: 181). Nar modellen trenes, udelader man én fold, og treener model-
len pa de resterende £ — 1 folder af data. Herefter kan den udeladte £’te fold
bruges til at teste modellens performance, fordi denne er holdt ouz-of-sample
i forhold til treeningen af modellen. Proceduren gentages £ gange, én for hver
fold, hvorefter den gennemsnitlige performance kan beregnes. Vi har nu trenet
modellen pé treeningssettet og har samtidig et estimat af modellens forventede
performance out-of-sample alene ved at bruge forskellige dele af treningssettet
pa skift. Dermed kan vi altsi sammenligne forskellige modeller eller forskellige
konfigurationer af ssamme model for at finde frem til den model, der performer
bedst. Krydsvalidering har derudover en anden fordel i forhold til blot at treene
modellen op imod et testszt. Med krydsvaliderings-proceduren opnar vi nem-
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lig mere robuste estimater for den performance, som modellen kan ventes at
have out-of-sample i holdout-sazttet, fordi vi her trener og tester modellen flere
gange pi forskellige dele af treningssettet og beregner den gennemsnitlige
performance (James et al., 2013: 181-183). Logikken illustreres i nedenstaende
figur.

Figur 2: Tuning af modellen med k-fold krydsvalidering
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Funktionelle former og feature engineering

Forskellen mellem empirisk malbar og ikke-malbar performance gor pa sin vis
prediktion simplere end estimation. Pradiktion stiller i mange henseender la-
vere krav til modellens teoretiske fundament. Opstiller man fx en linezr OLS-
model til kausalestimation, antager man i udgangspunktet, at den datagenere-
rende proces er linear i parametrene, og evt. afvigelser fra linearitetsantagelsen
skal modelleres eksplicit. I pradiktion er vi interesserede i y og ikke i de enkelte
parameter-estimater, (. Nar vi opstiller en given prediktionsmodel 3 = f(X),
kan vi derfor ogsa tillade os at betragte selve funktionen f som en black box
(James et al., 2013: 17-20). Det kan vi, fordi vi ikke er interesserede i funktio-
nen eller parametrene i sig selv — vi er blot interesserede i at lave gode praedik-
tioner. Nar det ikke er nedvendigt at kunne forsta og forklare pradiktionerne,
er det heller ikke afggrende at tilstreebe teoretisk parsimoni. Som folge heraf
kan vi arbejde med en bredere palet af mere fleksible funktionelle former i prae-
diktionsmodeller, sisom modeller med meget komplekse interaktioner mellem
parametrene (James et al., 2013: 19-25).

P4 samme made har man ved kausalestimation brug for teori til at guide
valget af, hvilke variable som inkluderes i modellen. Udeladelse af relevante
variable vil give omitted variable bias, og medtagelse af for mange kan give
problemer med multikollinearitet og heje standardfejl til folge (Wooldridge,
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2009: 89-99). Nir formalet er praediktion, bekymrer vi os derimod ikke om
kausalitet og derfor heller ikke om spurigsitet, men blot om at finde variable
med pradiktiv verdi.

Det betyder, at dataset til maskinlering kan indeholde et veld af forskel-
ligartede data, som vi ikke kan give nogen kausal fortolkning, og som vi ikke
pa forhidnd har teoretiske forventninger til. I datasat til maskinlering vil man
typisk ogsd have mange flere variable, end vi traditionelt arbejder med i sam-
fundsvidenskaben. Der er siledes ikke noget til hinder for at inkludere mange
beslegtede variable og forskellige specifikationer af den samme variabel. Ty-
pisk vil en stor del af arbejdet ved maskinlering bestd i at indsamle alt til-
gengeligt data og eksperimentere med at generere nye variable. Denne proces
kaldes feature engineering, og her afproves mange forskellige specifikationer og
kombinationer af variable for at maksimere deres pradiktive vardi (Foster et
al., 2016). Dette arbejde ville vere en kilde til panderynken, hvis formélet med
studiet var kausal inferens. I estimationsstudier bor udvalgelsen af variable
vare styret af teori og klare hypoteser, hvis estimaterne skal vare troverdige.
For meget efterfolgende datatransformation ville vere darlig latin og vakke
mistanke om, at man forsggte at fifle sig frem til signifikante p-verdier, sikaldt
”p-hacking” (Gelman og Loken, 2013). Dette fifleri er imidlertid ikke blot ac-
ceptabelt, men ofte fundamentalt nir maskinlering anvendes til prediktion,
da modellen forst og fremmest bliver vurderet pé sin praediktive performance
(James et al., 2013: 26).

Overfitting

For en politolog har den storste metodiske forandring ved pradiktion at gere
med, hvordan man bedst fitter en model til data. Bade i estimations- og pra-
diktionssammenhzng fitter man rent teknisk en model til data ved at mini-
mere en tabsfunktion (James et al., 2013: 17-26). En tabsfunktion er et udtryk
for, hvor stor forskel der er mellem de fittede verdier y og de sande vardier
». Det koncept kender vi fx fra OLS, hvor vi finder det bedste fit il data ved
at minimere tabsfunktionen i form af de kvadrerede residualer (James et al.,
2013: 59-68).

Ved klassisk kausalestimation minimerer vi tabet in-sample. Det vil sige, at
vi fitter modellen til vores eksisterende data, vores treningssat. Det skyldes
vores interesse i at forstd og forklare sammenhange, fx hvilke personlige ka-
rakteristika som henger sammen med frafald. Her vil et hojt in-sample fit (hoj
R?) vare et udtryk for en god performance for en model. Ved pradiktion er
vores interesse i stedet at minimere tabet ouz-of-sample, dvs. pa hidtil usete data
(James et al., 2013: 29-33; Kleinberg et al., 2015; Varian, 2014: 6-7). I vores
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eksempel onsker vi, at modellen leverer de bedst mulige forudsigelser, nar vi
pradikterer frafaldet blandt nye studerende.

Der er imidlertid ikke nogen garanti for, at et godt in-sample fit er ensbety-
dende med et godt out-of-sample fit (James et al., 2013: 30). Arsagen er, at nir
vi maksimerer fittet in-sample, s risikerer vi at fitte til menstre i data, som i
virkeligheden er tilfldig variation. Det er variation eller “stgj”, som kan til-
skrives uobserverede variable. Hvis vi fitter til disse menstre i treningssattet,
vil det oge vores tab i testszttet, hvor de samme monstre ikke kan forventes
at genfindes, fordi de varierer. Her overfitter vi vores model, hvilket mindsker
modellens performance out-of-sample (James et al., 2013: 29-33).

Sammenhzngen mellem in-sample og out-of-sample performance er illu-
streret i figur 3. Her er MSE (mean squared error, dvs. den gennemsnitlige
kvadrerede afvigelse mellem forudsagt og faktisk vardi) et ofte anvendt mal for
en models tab eller fejlbarlighed (James et al., 2013: 17-19). En hej in-sample
performance er ensbetydende med at modellen har lav MSE i treningssattet,
mens en hgj out-of-sample performance betyder lav MSE i testsettet.

I panel (a) overst vises et treeningsset. De sorte prikker viser simulerede data
generet fra en funktion y = f(X) plus tilfeldig stej e. Panelet viser ydermere tre
forskellige modeller, som er fittet til datapunkterne. Den mest restriktive mo-
del er den linezre model, vist ved den gra linje, mens den prikkede linje viser
den mest fleksible model (et 25.-gradspolynomium). Ind imellem de to ligger
den stiplede linje, som viser y modelleret som et femtegradspolynomium af x.

I panel (b) nederst vises modellernes MSE’er. X-aksen angiver fleksibilitet
i modellernes funktionelle form. Den gra linje i venstre side af panelet viser
modellernes MSE’er i treningssattet. Det ses, at trenings-MSE’en kun bliver
mindre, jo mere fleksible modellerne bliver. Den prikkede linje har siledes
den laveste treenings-MSE, fordi den narmest perfekt fitter alle punkterne i
treningssettet. Linjen i hojre side af panelet viser modellernes test-MSE. Her
er det anderledes den stiplede linje, som har den laveste test-MSE. Den lineare
gra linje har en relativt hej test-MSE, fordi den linezre model er for restrik-
tiv og ikke er en specielt god tilnermelse af formen pa den datagenererende
model. Vi siger, at modellen underfitter. Den meget fleksible prikkede linje
har ogsa en hgj test-MSE, fordi den har fittet til stgj i venstre side af figuren,
hvilket giver darlige pradiktioner out-of-sample i testsettet. Her siger vi, at
modellen overfitter.

Mens linjen til venstre blot er aftagende og viser dalende treenings-MSE for
mere fleksible modeller, viser linjen til hejre anderledes en U-form i model-
lernes test-MSE. Modellernes out-of-sample performance er dermed hverken
optimal for en model, der er for restriktiv (den linezre model) eller for fleksibel
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Figur 3. Illustration af overfitting
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Figur 3a gverst viser et simuleret dataszt hvor y er modelleret som hhv. en lineer funktion
af x (den gré linje), med en mere fleksibel form i form af et femtegradspolynomium (stiplet
linje), og en endnu mere fleksibel form i form af et 25.-gradspolynomium (prikket linje).
Figur 3b nederst viser linjernes prediktionsfejl (méilt ved mean squared error) i hhv. training
set (dvs. in-sample) og test set (dvs. out-of-sample). Den mest fleksible form har mindst
prediktionsfejl in-sample, men som felge af af overfitting relativt storre prediktionsfejl out-
of-sample. Inspireret af et lignende eksempel i James et al. (2013: 31). Linjerne i panel b er
medtaget for at understotte den visuelle sammenligning og reprasenterer ikke den sande
sammenheng mellem fleksibilitet og prediktionsfejl.
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(25.-gradspolynomiumet) i forhold til den datagenererende proces. Sammen-
hangen er universel, nar vi fitter modeller til et treenings- og testszt, uathan-
gigt af dataset og uafhengigt af, hvilken model som fittes (James et al., 2013:
31).

Nir vi forseger at finde frem til modellen med den bedste out-of-sample
performance, er det afgerende at ramme den rigtige balance mellem risikoen
for underfitting og risikoen for overfitting. Sarligt stir begrebet overfitting
centralt i maskinleringslitteraturen. Det skyldes, at det med meget fleksible
modeller — som fx klassifikationstreer — er meget nemt at fitte data meget pree-
cist. Her kan en mindre fleksibel model potentielt give en lavere test-MSE og
hejere out-of-sample performance (Friedman, 2001).

Tradeoff et mellem bias og varians

Den U-formede sammenhang mellem en models fleksibilitet og dens perfor-
mance out-of-sample skyldes to konkurrerende hensyn, nér vi fitter en model
til data. Der er tale om et tradeoff mellem bias og varians (James et al., 2013:
33). Varians kan vi forstd som et udtryk for, at der er tilfeldig variation i data,
og at de resulterende modeller derfor varierer, alt efter hvilket dataset vi trener
dem pa. Generelt har mere fleksible modeller en hejere varians (James et al.,
2013: 33). Vi kan her kaste et blik tilbage pa figur 2. Den prikkede kurve er
meget fleksibel og har en hgj varians. Det betyder, at hvis bare fa datapunkter
@ndrer sig, si vil det betyde en stor @ndring i funktionen for den prikkede
kurve. Og det er meget sandsynligt, at datapunkterne vil @ndre sig i et nyt
dataset, eksempelvis testsettet, fordi punkterne i figuren til dels afspejler til-
teldig stoj €.

Bias kan forstas som en fejl, der folger af, at vi forseger at modellere en kom-
pleks sammenhang fra virkeligheden med en meget enklere model (James et
al., 2013: 35). Den gra linje i figuren viser fx en linezer model, som er meget lidt
fleksibel, og det ses, at den funktionelle form er en darlig tilnzrmelse af den
funktionelle form pé den datagenererende proces. Det betyder, at uanset hvor
mange flere observationer, vi tilfgjer i treeningssazttet, si vil den linezre model
stadig vaere darlig til at fitcte datapunkterne. Den linezre model er med andre
ord biased. Generelt vil mere fleksible modeller i mindre omfang vere biased
end mere restriktive modeller (James et al., 2013: 35).

Den bedste out-of-sample performance opnir vi ved samtidig at minimere
bide en models varians og bias. Nér vi minimerer bias og varians samtidigt,
opstar et tradeoff: mere fleksible modeller har hejere varians, men lavere bias
— og omvendt for mere restriktive modeller (James et al., 2013: 33-306). I takt
med at en model gores mere fleksibel, vil det typisk vere sadan, at bias indled-
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ningsvist mindskes relativt hurtigere, end variansen gges. Derfor vil den for-
ventede test-MSE samlet set blive mindre. Det vil forsette indtil et vist punkt,
hvor nytten af mere fleksibilitet ikke er specielt gavnlig, fordi formen pa den
estimerede funktion er en udmearket tilnzrmelse af £ Her vil bias ikke blive
meget mindre, selvom vi gger modellens fleksibilitet. Til gengzld vil variansen
begynde at stige kraftigt, fordi vi nu begynder at fitte til stoj, hvormed den
samlede forventede test-MSE vil begynde at stige. Det er denne sammenheng,
som i figur 2 giver U-formen pé den forventede test-MSE som funktion af en
models fleksibilitet (James et al., 2013: 35-36).

Nar vi ensker at maksimere out-of-sample performance ligger kunsten sale-
des i samtidig at opnd en sé lille varians og sa lille bias som muligt. Nar vi skal
finde frem til den optimale grad af fleksibilitet for en given model og dermed
afveje bias og varians, kan vi bruge teknikker under fellesbetegnelsen regula-
risering.

Regularisering

Regularisering gir ud pé at begrense en models fleksibilitet og kompleksitet
(James et al., 2013: 203-204). En made at gore det pa er ved at kontrollere
fleksibiliteten direkte med parametre, der begrenser, hvor fleksibelt modellen
kan fitte data. Shrinkage er en udbredt teknik til regularisering, der “straffer”
en model for kompleksitet ved at introducere en sikaldt regulariseringsterm i
modellens tabsfunktion, som bliver sterre, jo mere kompleks en model bliver
(James et al., 2013: 203-204, 214-215). Der findes flere former for shrinkage.
En af dem fungerer rent matematisk ved, at der i modellens tabsfunktion mi-
nimeres kvadrerede residualer plus en regulariseringsterm. Regulariseringster-
men bestdr af en parametervardi ganget med summen af modellens kvadrerede
koefhcienter. Den frie parameter kan antage verdier fra 0 til uendelig. Néar den
settes til 0, svarer regressionen til almindelig OLS, fordi hele regulariserings-
termen bliver 0. Nar parameterverdien settes storre end 0 bliver modellen
“straffet” for at have storre koeflicienter, fordi det giver et storre tab. Regula-
riseringen tilskynder derfor til mindre koefficienter, og tilskyndelsen vokser
i takt med parameterverdien. Med andre ord biaser regularisering modellen
mod mindre koefficienter, men det giver samtidig en simplere model med min-
dre varians, da sterre koefficienter giver mere variable pradiktioner. Saledes far
vi en regressionsmodel, hvor tradeoff’et mellem bias og varians modelleres via
parameteren — jo storre parametervardi des mindre varians og mere bias, og
omvendt (James et al., 2013: 214-224).
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Tuning

Selve idéen om regularisering er ikke et nyt bidrag fra maskinlaringslitteratu-
ren. Nogle politologer vil endog vere bekendte med shrinkage-metoder som
ridge- og lasso-regression. Det, som derimod er et nybrud i politologien, er
den tilgang, hvormed maskinlering kan anvendes til at fastsette vardien for
frie parametre som i eksemplet ovenfor. Hvor man i estimationssammenhzng
typisk vil fastsette frie parametre teoridrevet eller ud fra antagelser, kan vi i
prediktionssammenhzang “tune” parametrene. Tuning gir i al sin enkelthed
ud pa at afprove forskellige kombinationer af parametervardier, sidan at vi
empirisk kan fastsette den grad af fleksibilitet, der giver den laveste test-MSE
og dermed den bedste performance out-of-sample (James et al., 2013: 227-228;
Varian, 2014: 6-7).

I tuning-processen ligger en del af leringselementet i maskinlering. En ud-
bredt metode er k-fold krydsvalidering som beskrevet tidligere. Her trenes mo-
dellen med en given kombination af parametre pa # — 1 folder, og modellens
performance testes pa den /4 ’te fold. Processen gentages # gange, én for hver
fold, hvorefter den gennemsnitlige MSE beregnes som mal for performance.
Herefter kan parametrene justeres, hvorefter krydsvalidering gentages, og mo-
dellernes out-of-sample MSE kan sammenlignes. Denne proces fortsatter, og
slutteligt velges den model med den kombination af parametre, som har den
laveste MSE. Til at afsege mulighedsrummet af parameterkombinationer an-
vendes ofte grid search i tuningen. Her angives en veerdimangde for hver af de
frie parametre, hvorefter alle kombinationer af parameterverdierne afproves én
efter én (James et al., 2013: 227-228; Varian, 2014: 6-7).

Med afset i disse kernebegreber vender vi nu vores opmarksomhed mod en
serligt udbredt tilgang til prediktion i maskinleringslitteraturen, praediktion
ved hjelp af klassifikationstrer.

Prediktion med klassifikationstraer
Der anvendes en lang rekke forskellige algoritmer til maskinlering (se fx Ha-
stie, Tibshirani og Friedman, 2009; Murphy, 2012), hvoraf ingen er universelt
bedst pa tvers af undersogelser og dataszt (James et al., 2013: 29). En algo-
ritme er et szt af regler for, hvordan et specifikt problem lgses — fx regler for,
hvordan observationer skal handteres for at finde menstre og sammenhznge i
et dataset. Betegnelsen algoritme kan i vid udstrekning leses synonymt med
model. Begrebet refererer mere preacist til en models indre regelsat for, hvordan
en tabsfunktion minimeres og modellen fittes til data.

I vores eksempel, Kobenhavns Professionshgjskole, anvendes en model base-
ret pa klassifikationstraer. Klassifikationstraer har en serlig appel, idet de kan
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modellere data meget komplekst og fleksibelt og alligevel bibeholde en intuitiv
fortolkning. Klassifikationstraeer fungerer ved at minimere en tabsfunktion
igennem segmenteringen af data pi baggrund af de variable, som algoritmen
har til ridighed i datasettet. Tabsfunktionen kan tage forskellige former, der
er mere eller mindre komplekse mil for, hvor “rene” outcome-grupper som kan
dannes ud fra variablene i datasettet (Hastie, Tibshirani og Friedman, 2009:
356). I vores case om uddannelsesfrafald kan renhed forstis som et mal for, i
hvor hgj grad observationerne kan opdeles, sidan at de resulterende grupper
kun indeholder hhv. frafaldne og gennemforte studerende.

Helt konkret segmenterer klassifikationstraer et dataszt ved at sortere ob-
servationerne i grupper pd baggrund af en rekke binere sporgsmal om de uaf-
hengige variable (James et al., 2013: 303-314). I vores case kunne det fx vere
et sporgsmal om, hvorvidt en given studerende i datasettet er en mand. Hvis
ja, bliver den studerende placeret i den ene gruppe af observationer, og hvis nej
i den anden gruppe. Efter algoritmen har foretaget et split, gennemlgbes alle
variable og alle deres mulige split igen for hver af de grupper, som er resulta-
tet af tidligere split. Kontinuerte variable sdsom alder kan splittes pa alle de
verdier, som variablen kan tage. Algoritmen leder som navnt efter det split,
der bedst segmenterer datasattet i grupper med et ensartet frafaldsmonster —
dvs. at gruppen enten har en meget lav eller meget hgj andel studerende, der
frafalder. Algoritmen fortsetter med at segmentere dataszttet indtil et givent
stop-kriterium nds, fx at der kun er et praspecificeret antal studerende i hvert
segment.

Figur 4 viser et eksempel pa et klassifikationstre til forudsigelse af frafald pa
Kobenhavns Professionshgjskole.

Figur 4: lllustration af et klassifikationstre fra Kebenhavns Professionshgjskole
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Frafaldsandel: 65 % 21 %
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Treet viser frafaldsandelen for studerende i fire forskellige segmenter, der i
overensstemmelse med tremetaforen kaldes blade. Risikoen for frafald er ho-
jest blandt den gruppe af studerende, som har en bestaelsesgrad under 61 pro-
cent, og som gir pa en uddannelse med relativt hoj dimittendledighed. Traet
her er groet lavt for eksemplets skyld — i praksis opnas mere ensartede frafalds-
menstre i segmenterne ved at gro treet dybere og dermed splitte traet i flere
segmenter (James et al., 2013: 303-300).

For politologer er en nyttig egenskab ved klassifikationstraer, at de som ud-
gangspunkt kreever mindre pre-processering af data, dels fordi centrering og
skalering af variable er ungdvendigt, dels fordi outliers ikke har den ekstreme
indflydelse, som vi kender det fra OLS (Hastie, Tibshirani og Friedman, 2009:
352). Det skyldes, at alle variable behandles som dikotome i tremodeller, hvor
observationerne pa en variabel splittes i to, over og under en given tarskel.
Dermed er det underordnet, om observationerne ligger lige over eller meget
over tersklen — de har den samme indflydelse pa modellen.

Et kendetegn ved klassifikationstraer er, at en segmentering betinger senere
segmenteringer, hvilket fortsetter nedad i trzet (James et al., 2013: 306-311).
Det giver en fordel i pradiktionssammenhang, fordi modellerne derved ikke
bygger pi en bestemt antagelse om fx linearitet mellem variable og outcome.
Anderledes tillades et stort rum for kompleks interaktion mellem variablene
(Montgomery og Olivella, 2018: 1-2). Det bidrager til gode prediktioner, at vi
ikke behover at begranse os til eksempelvis en linezr model.

Fordi klassifikationstreer kan modellere data meget fleksibelt, er de tilsva-
rende sensitive over for overfitting. Et tre kan uden videre gro, indtil det kor-
reke klassificerer samtlige observationer i et givent treningsset. Men, som vi
har set, vil det vere at overfitte til data, hvilket vil give darlig performance out-
of-sample. Derfor regulariserer vi treer gennem sikaldt pruning (beskering).
Ved pruning lader vi forst treet “gro vildt”, hvorefter vi beskarer det. Det vil
resultere i et subtree, der er en mindre kompleks udgave af det oprindelige,
vildtvoksende tre. Grunden til, at vi forst gror treet med meget lempelige
kriterier for derpa at beskare det (i stedet for bare at gro et mindre lempeligt
tre fra starten), er, at et umiddelbart nyttelost split kan give anledning til et
nyttigt split lengere nede i treet. Pracist, hvor meget trzet skal regulariseres
for at give den bedste performance out-of-sample, afgeres empirisk i tuning-
processen (James et al., 2013: 307-311).

I praksis giver et enkelt klassifikationstre som regel ikke en sarlig hoj pre-
diktions-performance. Klassifikationtreer udger i stedet byggestenen for en
rekke mere komplekse algoritmer. Det gelder serligt sakaldte ensemble-mo-
deller, som bestar af et stort antal klassifikationstraeer. En populer ensemble-
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model som allerede har vundet noget indpas i empirisk politologi er Random
Forest, som i stedet for at fitte ét klassifikationstra til data, fitter en hel skov
af treeer og tager gennemsnittet af deres pradiktioner. Til hvert tre anvender
algoritmen kun en tilfeldig subsample af treeningssattets observationer og va-
riable (James et al., 2013: 187-190). Det giver den fordel, at vi opnir en raekke
forskelligartede og ukorrelerede traer, og nir vi tager gennemsnittet af deres
observationer bliver variansen af pradiktionerne mindre, ligesom nar vi i an-
dre sammenhange tager gennemsnittet af en reekke uathengige observationer
(James et al., 2013: 316-323).

I et studie af statslige overgreb mod egne befolkninger bruger Hill og Jones
(2014) fx Random Forest-modeller til at teste konkurrerende teoriers evne til
at forudsige overgreb. Forfatterne finder blandt andet, at juridiske institutioner
er sterke pradiktive — en faktor som ikke figurerer prominent i gengse teorier
pa omradet.

En anden populer ensemble-model er Gradient Boosted Trees, som eksem-
pelvis ligger til grund for frafaldsmodellen pa Kobenhavns Professionshgjskole.
Gradient Boosted Trees fitter en rekke klassifikationstreer sekventielt, siledes
at hvert nyt tre bygger videre pa de forudgaende ved at legge storst vegt pi de
observationer, som blev klassificeret forkert ved de tidligere traeer (James et al.,
2013: 321-323).

Ombkostningen ved ensemblemodellerne er, at de resulterende modeller er
svarere at fortolke, men til gengald giver de typisk en vasentligt forbedret
prediktions-performance (Athey og Imbens, 2016).

Metodiske udfordringer ved maskinlering anvend til
mélretning

Anvendelsen af maskinlering har uden tvivl stort potentiale i den offentlige
forvaltning, hvor praediktion kan bruges til at mélrette politiske tiltag. De nye
trebaserede algoritmer har ogsi et stort potentiale til at afdekke komplekse
interaktioner mellem variable.

Samtidig er det dog nedvendigt at huske, hvad maskinlering ikke kan: af-
dakke kausale sammenhange. Maskinlering er sarlig relevant i tilfelde, hvor
vi alene er interesserede i at praediktere et outcome. I praksis er det dog de
ferreste politiske problemstillinger, som vil vare rene pradiktions-problemer.
I vores gennemgiende eksempel onsker Kgbenhavns Professionshgjskole fx
at forudsige frafald blandt studerende for at kunne malrette en indsats mod
de mest frafaldstruede. Det forudsatter, at vi er bekendte med indsatser, som
uafhengigt af de bagvedliggende arsager kan benyttes til at afverge frafald.
Forhindring af frafald er med andre ord ikke et rent prediktions-problem. Vi
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er ikke kun afhangige af pracise prediktioner, men ogsi af at kende effekten
af de tiltag, som vi gerne vil mélrette — og dermed er vi tilbage ved kausalesti-
mation. Det er med andre ord svert at forestille sig, at prediktion kan st alene
uden kausalestimation.

Anvendelsen af maskinlering giver ogsd anledning til en mere ejendom-
melig metodisk udfordring. Den folger af, at formilet ikke er at estimere en
strukturel datagenererende proces, som vi er vant til som politologer. I stedet
er formélet at finde sammenhange i data og malrette tiltag for netop at endre
disse sammenhange.

Lad os forestille os en situation, hvor Kebenhavns Professionshgjskole mal-
retter et succesfuldr tiltag mod de 10 pct. mest frafaldstruede studerende. Lad
os sige, at tiltaget i stort omfang reducerer frafaldet blandt denne gruppe af
studerende. Det vil betyde, at de serlige karakteristika ved denne gruppe, som
gjorde, at den blev identificeret som meget frafaldstruet, ikke leengere vil hen-
ge sammen med frafald. Lad os videre sige, at der var et stort overtal af mand
blandt disse 10 pct. af de studerende. Hvis de bliver fastholdt som folge af et
tiltag rettet mod dem, sé vil det at vere mand i mindre omfang henge sam-
men med en storre frafaldsrisiko fremover. Men hvad sker der s, nar frafalds-
modellen bruges til at malrette et tiltag neste gang? Sa vil tiltaget i mindre
omfang blive rettet mod denne gruppe mand og i stedet blive rettet mod en ny
gruppe, som nu udger de 10 pct. mest frafaldstruede studerende. Det er ikke
hensigtsmessigt, hvis der er noget iboende ved det at vaere mand, som eger
frafaldsrisikoen. Vi @ndrer med andre ord den datagenererende proces, som
frafaldsmodellen er fittet til. Det @ndrer vores prediktioner, fordi modellen
ikke er robust mod @ndrede korrelationer.

Konklusion og perspektiver

Inden for mange omrader af den offentlige forvaltning er der en stigende inte-
resse for at anvende praediktion til mélretning af policy-tiltag. Dermed folger
ogsd en stigende politologisk interesse for superviseret maskinlering, som er
serligt velegnet, nar vi interesserer os for pracise prediktioner frem for pracise
parameterestimater. I artiklen har vi introduceret en reekke kernebegreber om-
kring anvendelsen af maskinlering til preediktion: out-of-sample performance,
test- og treningsszt, under- og overfitting, feature engineering, regularisering,
tuning og krydsvalidering. Maskinlering muligger endvidere mere fleksibel
modellering af data, og i artiklen har vi introduceret klassifikationstreer og
deres afledte ensemble-modeller, som er begyndt at finde anvendelse i sam-
fundsvidenskaben.
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Vi skitserede ogsd to metodiske udfordringer ved at anvende pradiktion til
milretning. De pegede begge i retning af, at der nok vil vare fa cases i den of-
fentlige forvaltning, hvor vi vil have gleede af pradiktion uden ogsa at beskaef-
tige os med kausalestimation.

Dertil kommer, at det ogséd kan rejse etiske udfordringer at anvende maskin-
leringsmodeller til preediktion og malretning af tiltag. Algoritmer kan méske
nok lave mere pracise forudsigelser end mennesker, men der kan vere andre
hensyn at tage end pracision alene. I offentlig sagsbehandling er der fx en
forventning om, at beslutninger kan udfordres og ankes. Det harmonerer dér-
ligt med beslutningstagning baseret pd maskinleringsmodeller, der ofte bliver
kritiseret for at vare uigennemskuelige black boxes, som er svere at bestride
(Kitchin, 2014).

Det er ogsa langt fra trivielt, hvordan man balancerer onsket om precise
pradiktioner over for beskyttelse af den enkeltes privatliv. Vi kan fx forestille
os en situation, hvor registerdata om alt fra berns tandlegebesog til foreldre-
nes indkomstniveau sammenkeres for at lave precise forudsigelser af social
udsathed for at kunne malrette en tidlig, preventiv indsats. Det er endvidere
nodvendigt at forholde sig til, at forudsigelser nogle gange vil vere forkerte. Jo
mere indgribende et tiltag er over for den enkelte, jo mere ngje ma man have
forholdt sig til de etiske konsekvenser af fejlagtige pradiktioner. I tilfeldet med
socialt udsatte bern er det fx ikke blot det malrettede tiltag, som kan pavirke
det enkelte barn. Ogsa selve klassifikationen af et barn som socialt udsat kan
pavirke omgivelsernes syn pa barnet og barnets syn pd sig selv. Samme typer
overvejelser er relevante i vores gennemgaende eksempel — hvordan pavirker
det egentlig en studerende at blive predikteret til at vere i risiko for at frafalde
sin uddannelse?

Etiske og metodiske udfordringer til trods er maskinlering efter alt at dom-
me kommet for at blive som redskab i den politologiske vearktojskasse. An-
vendelsesmulighederne er mange, og voksende udbredelse i den danske sével
som i udenlandske offentlige sektorer indikerer bide udbud og eftersporgsel.
Kunsten bliver at balancere mellem det teknisk mulige og det samfundsmes-
sigt onskvardige.
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