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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation und Hintergrund

Die Zahl der Bereiche des téglichen Lebens, in denen Entscheidungen von Maschinen ge-
troffen werden, wird stetig grofer. Mit zunehmendem Finsatz von maschinellen Lernver-
fahren wichst zugleich auch der Bedarf an guten Erklarungen. Gleichzeitig erhdht sich
die Komplexitdt der Probleme sowie die Anzahl der verwendeten Informationen. Hinzu
kommt, dass die zur Entscheidungsfindung notwendigen Algorithmen (zum Teil durch die
vorherigen Probleme bedingt) meist auf eine komplexe Weise und mit einer fiir Menschen
unbeherrschbaren Menge von Daten und Eigenschaften arbeiten [44]. Je stirker einzelne
Personen von solchen Entscheidungen betroffen sind, umso wichtiger ist es, das Vertrauen
in ein maschinell bestimmtes FErgebnis zu festigen. Damit geht zugleich die Verbesserung

des Verstdndnisses maschineller Entscheidungen einher [40].

Mittlerweile gibt es zahlreiche verschiedene Ansétze, die unterschiedlichste Losungs-
vorschldge fiir besseres Verstdndnis des maschinellen Entscheidungsprozesses bieten. Sie
lassen sich in fiinf grobe Kategorien unterteilen, fiir die jeweils eine groke Menge konkreter
Algorithmen existieren. Dabei wird die zu erkldrende Entscheidung und das zugehorige ma-
schinelle Lernverfahren oft als Black Box bezeichnet, da es im Allgemeinen nicht méglich
ist, die komplexe zugrundeliegende Funktion vollstdndig nachzuvollziehen. In dieser Arbeit
werden mit der Bezeichnung ,Ansatz* die entsprechenden Grundideen zum Offnen dieser
Black Box bezeichnet. Algorithmus, (Erkldrbarkeits-) Modell oder -Methode bezeichnen

hingegen die konkrete Implementierung, die einem Ansatz zugeordnet werden kann.

Es ist moglich, vollstindig auf die Implementierung von nicht-interpretierbaren
Algorithmen zu verzichten. Stattdessen konnen Methoden verwendet werden, die ledig-
lich eine begrenzte Anzahl von Eigenschaften betrachten und nur einfache Zusammenhéinge
beschreiben [44]. Auf diese Weise bleiben die Entscheidungen fiir Menschen greifbar und

verstdndlich. Eine solche starke Einschrinkung st6fst jedoch im alltdglichen Leben oftmals
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2 KAPITEL 1. EINLEITUNG

schnell an ihre Grenzen. Diese zeigen sich in verminderter Genauigkeit, weil zu wenig Ei-

genschaften ausgew#hlt oder komplexere Zusammenhénge nicht mehr darstellbar sind [19].

Werden jedoch komplexe Lernverfahren wie zum Beispiel Neuronale Netze verwendet,
miissen diese erkldrt werden [7], um Verstandnis fiir das Ergebnis zu erzeugen. Durch
Erklarbarkeitsmethoden wird die Black Box der komplexen Funktionen mit verschiedenen
Methoden gedfinet [19].

Bei dem Ansatz der Modell-Erklirung bleibt die eigentliche Funktion im Allgemeinen
eine Black Box. Nach dem erfolgreichen Trainieren des komplexen Modells wird zusétzlich
ein interpretierbarer Ansatz, der als Surrogatmodell bezeichnet wird, so trainiert, dass er
die gleichen Ergebnisse wie die Black Box Funktion liefert. Dieses weniger komplexe Modell

kann so die Entscheidung fiir Menschen zuganglicher und verstédndlicher machen [19].

Wie hilfreich oder interpretierbar solche Erkldrungen sind ldsst sich jedoch nicht immer
trivial bestimmen [44]. Oft sind zudem weitere Faktoren von Interesse, beispielsweise die
Laufzeit oder der Speicherbedarf, wenn nur begrenzte Zeit oder Ressourcen zur Verfiigung
stehen. Des Weiteren ist das Verstehen von Erkldrungen in vielen Féllen subjektiv und
kann sich von Person zu Person unterscheiden, auch wenn die zugrundeliegende Erkléarung
unveréndert bleibt [27].

Ein anderer Ansatz untersucht die einzelnen Teile eines Black Box Modells und macht
die jeweiligen Auswirkungen auf eine Entscheidung erkennbar. Bei diesem Ansatz wird
zwischen Methoden, die nur den In- und Output betrachten und solchen, die die gesamte
Funktion einbeziehen, unterschieden. Erstere erkldren die Ausgabe eines komplexen Mo-
dells indem sie sowohl eine Vorhersage als auch eine dazugehorige Erklarung liefern und

stellen somit eine Black Box Outcome Explanation bereit [19].

Algorithmen, die nach dem Prinzip der Erkldrung interner Vorginge der Black Box
aufgebaut sind, liefern Reprisentationen der Funktionalitit des komplexeren Modells. Sie
bilden eine Losung fiir das Black Box Inspection Problem [19]. Somit werden Be-
griindungen fiir getroffene Entscheidungen anhand der Veranschaulichung der Black Box
Funktion selbst gegeben. Bei diesen kann es sich zum Beispiel um Balkendiagramme oder
Heat-Maps handeln [26].

Eine weitere Methode bietet der Ansatz des Transparent Box Design Problems.
Dieser unterscheidet sich stirker von den anderen, da hier eine transparente Box erstellt
wird, also eine Funktion, die direkt eine Erklarung fiir ihre Entscheidungen mitliefert. Auf
diese Weise ist keine zusdtzliche Erklarung notwendig [19]. Ein solcher Ansatz wird in
dieser Arbeit jedoch nicht betrachtet, da er sich stark von den anderen unterscheidet und

ein vollstdndig anderes Vorgehen erfordert.

Insgesamt zeigt sich, dass es zwar viele verschiedene Erklérbarkeitsmethoden gibt, diese
aber nur schwierig zu vergleichen sind. Daher scheint es praktisch, diesen direkten Vergleich

zwischen verschiedenen Erkldrungsarten fiir bestimmte Daten zu visualisieren.
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1.2 Ziel der Arbeit

Wie bereits erwahnt, werden maschinelle Entscheidungen immer mehr genutzt und haben
im Laufe der Zeit einen immer grokeren Finfluss auf das alltidgliche Leben gewonnen. Dies
fiihrt zugleich zu einem wachsenden Bediirfnis an Erklirungen dieser Entscheidungen, die
das Verstidndnis und damit die Akzeptanz erhthen. Wenn Maschinen mit komplexen und
uneinsichtigen Berechnungen dariiber entscheiden, wer einen Kredit bekommt oder sogar
vorhersagen, wer moglicherweise nach Entlassung aus dem Gefingnis eine erneute Straftat
begeht, dann sind dies Entscheidungen, die fiir betroffene Personen grofke Lebensabschnitte
beeinflussen. Je starker dieser Einfluss ist, desto hoher ist das Bediirfnis nach Erklarungen.

Dies ist teilweise sogar gesetzlich vorgeschrieben |7, 44].

Aufgrund des stetig wachsenden Bedarfs an Erklarbarkeitsverfahren und der grofen
Vielfalt an verfiigbaren Algorithmen liegt eine Kombination verschiedener Erklarungen in
einer einzigen Oberfliche nahe. Eine solche Verbindung kann einem Nutzer so die Mog-
lichkeit geben, einen Uberblick iiber verschiedene Ansitze und konkrete Erklirungen zu
erhalten und selbst die Entscheidung zu treffen, welche Erkldrungen er als besonders hilf-
reich empfindet. Dabel wird von einem vorhandenen, bereits trainierten Neuronalen Netz

ausgegangen, das die zu erkldrende Black Box Funktion darstellt.

Das Ziel dieser Arbeit ist es, einem Nutzer eine Anwendung ! zur Verfiigung zu stellen,
die diesen direkten Vergleich verschiedener Erklérbarkeitsansitze ermdéglicht. Der Anwen-
der kann mit der Oberflache interagieren. Es ist ihm moglich zu entscheiden, welche Er-
klarungen er fiir seinen individuellen Anwendungsfall als hilfreich empfindet. Dabei kann
der Schwerpunkt auf der Erhohung des Verstdndnisses und somit dem Vertrauen in eine
Entscheidung liegen, er konnte jedoch ebenso auf eine besonders kurze Laufzeit oder einen
geringen Speicherverbrauch gesetzt werden.

Neben einer Visualisierung des Erklarbarkeitsansatzes werden somit auch Metadaten
angezeigt. Dem Nutzer wird dabei ein Uberblick iiber fiir ihn wichtige Informationen ge-
geben. Er hat zudem die Moglichkeit, bei einigen der Methoden zusétzliche Parameter
einzustellen, mit denen die interne Ergebnisberechnung beeinflusst wird. Die Auswahl ver-

schiedener Datenpunkte (siehe Definition 2.1.3) wird ebenfalls unterstiitzt.

Die verwendeten Erklarbarkeitsmethoden gehdren verschiedenen Ansétzen an und bie-
ten so Vergleiche zwischen diesen an. Gleichzeitig soll es dem Anwender moglich sein, durch
unterschiedliche Erklérbarkeitsmethoden eines Ansatzes die Vergleichbarkeit innerhalb ei-
ner konkreten Grundidee zu erhéhen. Hierfiir wurden sechs ausgewdhlte Algorithmen, je
zwel pro Ansatz, realisiert.

Um eine Visualisierung zwecks eines Vergleichs verschiedener Erklarungsarten erstellen

zu kénnen, wird zunéchst ein Klassifizierer benttigt, dessen Entscheidungen erkléart werden

! https://github.com/LisalrinaHanako/BA-VisualisierungErklaerbarkeitsverfahreniN



4 KAPITEL 1. EINLEITUNG

sollen. Hierbei handelt es sich um ein Neuronales Netz, das trainiert und fiir diese Arbeit
bereitgestellt wird.

Neben dem Netz werden zudem Implementierungen verschiedener Erklarbarkeitsansét-
ze und die Erstellung einer Visualisierung in Form einer interaktiv verwendbaren Webseite
benétigt. Die Methoden werden anhand der Verfiigbarkeit passender Bibliotheken ausge-
wahlt. Ein Algorithmus muss dabei folgende Kriterien erfiillen, um als passend eingestuft

zu werden:
e Er muss (hauptsichlich) in Python implementiert sein
e Der zu verwendende Programmcode muss frei verfiighar sein

e Der Code muss Erkldrungen fiir neuronale Netze, sowie bestenfalls eine Umwandlung

in eine interpretierbare Reprisentation liefern

In dieser Arbeit wird mithilfe von plotly und plotlys Dash (siehe Kapitel 4) eine Ober-
fliche implementiert, welche die sechs Algorithmen visualisiert. Des Weiteren wird fiir
alle Erkldrbarkeitsmethoden mindestens eine Interaktionskomponente bereitgestellt. Der
konkrete Datenpunkt, der erklért werden soll, ist auswahlbar. Sofern die gewéhlten Biblio-
theken es bereitstellen, erhélt der Nutzer aufserdem weitere Optionen, die Erklarbarkeits-

verfahren zu konfigurieren.

1.3 Vorgehen

In dieser Arbeit wird der German-Credit Kreditdatensatz , sowie ein darauf vor-trainiertes
Neuronales Netz verwendet. Fiir diese Vorgaben werden anschlieffend bestehende Biblio-
theken von fiinf Algorithmen, sowie eine eigene Implementierung eines weiteren Ansatzes
in einer Anwendung verbunden. Mit diesen werden Erklarungen fiir die Entscheidungen des
gegebenen Neuronalen Netzes berechnet, die anschliefend in passenden Visualisierungen
aufbereitet und in einer Web-Oberflache dargestellt werden. Das Verbinden der Bibliothe-
ken mit dem Neuronalen Netz, die Erstellung der Visualisierungen und das Zusammenstel-
len in einer Oberfliche sind dabei Teile, die fiir diese Arbeit selbst implementiert werden.
Zudem werden interaktive Komponenten fiir die einzelnen Erklarbarkeitsmodelle bereitge-
stellt, mit denen ein Nutzer die Berechnungen beeinflussen oder fiir andere Datenpunkte

anzeigen lassen kann.

1.4 Aufbau der Arbeit

Im zweiten Kapitel werden die allgemeinen relevanten Grundlagen kurz dargestellt. Zu die-

sen gehort der Authau des Neuronalen Netzes, das die Basis fiir diese Arbeit bildet, sowie

2
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die Erkldrung des generellen Vorgehens beim Trainieren eines solchen Netzes anhand des
Beispiels Backpropagation. Abschliefend werden die den Erklédrbarkeitsmethoden zugrun-
deliegenden Anséitze: Surrogatmodelle, Counterfactuals (CF) und Feature Contribution
genauer beschrieben.

Das dritte Kapitel stellt die benutzten Erklérbarkeitsmodelle dar. Dabei werden je-
weils die verwendeten theoretischen Konzepte aufgegriffen und erldutert. Zudem wird die
Taxonomie, also Laufzeit und Speicherbedarf, fiir alle Algorithmen bestimmt. Bei den ver-

wendeten Algorithmen handelt es sich um
e cinen Entscheidungsbaum (sklearn-Bibliothek 3 4 9)

logistische Regression (sklearn-Bibliothek ©)

einen k-NearestNeighbors(kNN)- Klassifikator zur Berechnung der In-Sample-Counterfactuals
(sklearn-Bibliothek 7)

Diverse Counterfactual Explanations (DiCE-Bibliothek 8 9)

DeepSHAP (SHAP-Bibliothek 10 11)

Layerwise Relevance Propagation (LRP, selbst implementiert!?)

Das Design und die Umsetzung der interaktiven Benutzeroberfliche in Form einer Web-
seite bilden Kapitel vier. In diesem Abschnitt wird die Implementierung néher erldutert.
Dies stellt die praktische Umsetzung der Arbeit dar. Die verwendete Software und benutz-
ten Komponenten werden ebenfalls beschrieben.

Abschliefsend werden in Kapitel fiinf die Ergebnisse der Arbeit zusammengefasst und ein
Fazit gezogen. Unter anderem werden hier die aufgetretenen Probleme und deren Behebung
beleuchtet. Des Weiteren findet eine Evaluierung der Praktikabilitdt und des Mehrwertes,

sowie ein Ausblick auf mogliche Erweiterungen statt.

https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/tree.html#tree
https://scikit-learn.org/stable/modules/linear_model.html#linear-model

N O ot s W

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.neighbors.

KNeighborsClassifier.html
https://github.com/interpretml/DiCE
https://interpret.ml/DiCE/
https://github.com/slundberg/shap
https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html
http://heatmapping.org/tutorial/
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Kapitel 2

Grundlagen

2.1 Grundbegriffe des maschinellen Lernens

Bei maschinellem Lernen handelt es sich um einen Teilbereich der Informatik. Eine genaue,
allgemeine Definition gibt es nicht. Der Begriff wird oft iiber die Darstellung bestimmter
Szenarien erkldrt. Dabei {iberschneidet sich ein entscheidender Teil: Es werden Compu-
terprogramme entwickelt, die in der Lage sind, sich menschenéhnlich zu verhalten. Dieses
schlieft zum Beispiel die Féahigkeit zu lernen oder zur Selbstverbesserung ein [22| und er-
moglicht es intelligenten Systemen, Entscheidungen zu treffen. In vielen Situationen sind
diese Klassifizierungen fiir Menschen schwierig zu entscheiden, zu erkennen oder sehr kom-
plex.

Es ist nicht nur der Oberbegriff, der nicht eindeutig definiert ist. Auch viele andere
Bezeichnungen sind mehrdeutig oder in Abhéngigkeit von einem speziellen Problem un-
terschiedlich definiert. Es gibt aber auch Begrifflichkeiten, die etabliert sind. Im Folgenden
werden die in dieser Arbeit verwendeten Fachbegriffe, Bezeichnungen und entsprechende

Synonyme zur Klarheit definiert.

2.1.1 Definition. Maschinelles Lernen (ML, Machine Learning)

Mit dem Begriff maschinelles Lernen wird der gesamte Lernprozess fiir ein intelligen-
tes System bezeichnet. Dieser beinhaltet mehrere verschiedene Schritte, die, abhingig von
bestimmten Problemstellungen, in ihrer konkreten Realisierung variieren kénnen. Er be-

schreibt das Entwerfen eines Algorithmus, der das gegebene Problem akkurat 16st ! [28, 34].

Die Grundlage fiir maschinelles Lernen bilden jedoch immer Daten, deren Art (Bilder,
Texte, Tonaufzeichnungen, etc.) und Anzahl, sowie die Menge und Vielfalt deren einzelner
vorhandener Eigenschaften vollkommen unterschiedlich sein kénnen. Auf diesen werden
dann verschiedenste Berechnungen ausgefiihrt. Heutzutage handelt es sich dabei oft um
verschiedene Netze (siehe Definition 2.2.1).

1" https://machinelearning-blog.de/grundlagen/wie-maschinen-1lernen/
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8 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

Im Allgemeinen gibt es fiir bestimmte Probleme mehrere Optionen, einen festgelegten
Algorithmus mithilfe von Parametern zu modifizieren, sodass die vorgegebene Berechnung

moglichst gut an die Daten angepasst ist.

2.1.2 Definition. Training/ Lernen

Ein intelligentes System wird trainiert, wenn die Parameter eines Algorithmus (z.B.
Gewichte in einem NN) verindert werden, sodass die Ausgabe des Netzes (siehe Kapitel
2.2) schrittweise verbessert und an die Datengrundlage angepasst wird [42]. Eine genauere

Erlduterung des Lernprozesses ist in Kapitel 2.3 angegeben.

2.1.3 Definition. Datenpunkt

Ein Datenpunkt ist hierbei ein einzelnes Objekt (fiir den Kreditdatensatz zum Beispiel
die Daten fiir eine einzelne Person) aus allen vorhanden Daten, die fiir das Training oder
das Testen einer Funktion verwendet werden. Dabei wird entsprechend zwischen Trainings-
und Testdaten unterschieden [42, 51]. Ein Trainingsdatum wird zum Trainieren, also im
Lernprozess eines Netzes (siche Kapitel 2.2) verwendet [42, 51|, ein Testdatum zum Testen
der erlernten Klassifikationen des Netzes genutzt. Bei Letzterem handelt es sich um fiir
das Netz noch unbekannte Daten, die dazu dienen, die Genauigkeit der Vorhersagen eines
Netzes zu bestimmen [42, 51].

Eine Eigenschaft oder ein Feature beschreibt bestimmte Werte eines konkreten Da-
tenpunktes. Fiir das ,,Objekt” einer Person kénnen Eigenschaften zum Beispiel der Name,
das Geschlecht oder das Alter sein [21, 42].

Neben den vielen Unterschieden in Definition und Verwendung bestimmter Begriffe ha-
ben sich jedoch einige allgemein durchgesetzt. Zu diesen gehoren grundlegende Konzep-
te wie Supervised und Unsupervised (und Semi-Supervised) Learning (siehe Definitionen
2.1.6 und 2.1.7) und die Unterscheidung in Klassifizierungs- und Regressionsprobleme (sie-
he Definitionen 2.1.5 und 2.1.4). Letztere basiert zum Teil auf der Unterscheidung von
Eigenschaften in qualitative und quantitative Merkmale.

Eine Eigenschaft ist qualitativ, wenn sie nominal-skaliert (durch einen Begriff be-
schrieben) oder ordinal-skaliert (durch Ziffern beschrieben, ohne Aussage iiber eine Grofe
der Absténde) ist. Auf diesen Werten kann in der Regel nicht sinnvoll gerechnet werden, da
sie keine einheitlichen Skalen und/oder Absténde einhalten. Des Weiteren sind qualitative
Merkmale immer diskret |13, 46]. Typische Beispiele hierfiir sind Namen, das Geschlecht
oder Schulnoten. Name und Geschlecht sind dabei nominal-skaliert, Schulnoten ordinal.

Eine quantitative Figenschaft lisst sich durch Zahlenwerte angeben. Die Werte kon-
nen sowohl diskret als auch stetig sein, ermdglichen aber in jedem Fall sinnvolle Rechnun-
gen. Absténde sind auf diesen Merkmalen fest durch bestimmte Einheiten (z.B. durch die
Einheit 1 fiir natiirliche Zahlen, cm oder Grad Celsius etc.) vorgegeben [13, 46|. Hierzu

zéhlen zum Beispiel die Grofe, das Alter oder andere Messungen, wie das Einkommen.
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Auf dieser Unterscheidung basiert die Differenzierung in Regressions- und Klassifizie-

rungsprobleme. Hierbei ist jedoch die Ausgabe (siehe Abbildung 2.2) entscheidend.

2.1.4 Definition. Regressionsprobleme
Handelt es sich bei der Ausgabe maschinellen Lernverfahrens um ein quantitatives

Merkmal, liegt ein Regressionsproblem vor |21, 42].

2.1.5 Definition. Klassifikationsprobleme
Gibt ein maschinelles Lernverfahren ein qualitatives Merkmal aus, handelt es sich um
ein Klassifikationsproblem [21, 42, 51].

Neben der Unterscheidung aufgrund der Ausgabeart eines Algorithmus wird auch die

grundlegende Art des Lernens unterschieden in Supervised und Unsupervised Learning 2.

2.1.6 Definition. Supervised Learning / iiberwachtes Lernen

Beim Supervised Learning sind alle Trainingsdaten klassifiziert. Die Ausgabe, die vom
Algorithmus errechnet werden soll, steht fest. Anhand dieses vorgegebenen korrekten Out-
puts kann somit das Ergebnis automatisch gepriift und eine Fehlerrate bestimmt werden
[21, 51].

Zum Beispiel wiirde folgendes Szenario als Supervised Learning kategorisiert werden:
Die vorhandenen Daten sind Personendaten, anhand derer die Kreditwiirdigkeit bestimmt
wurde. Alle Personendaten wurden bereits beurteilt (Kredit erhalten/ Kredit nicht erhal-
ten) und sind mit den entsprechenden korrekten Labeln versehen. Ein intelligentes System
wird trainiert und lernt, Vorhersagen zu machen. Die Genauigkeit der Vorhersagen kann

iiber die Fehlerrate anhand der abweichend klassifizierten Beispiele bestimmt werden.

2.1.7 Definition. Unsupervised Learning / uniiberwachtes Lernen

Beim Unsupervised Learning sind die vorhandenen Trainingsdaten nicht vorher klas-
sifiziert. Das heifs, sie haben keine Label und es gibt oft keine  korrekten“ Antworten, da
die zugrundeliegenden Daten keine besondere vorgegebene Einordnung enthalten. Es sollen
Strukturen in der Datenmenge erkannt werden [21, 51].

Zum Unsupervised Learning gehort beispielsweise die Bestimmung von Ahnlichkeiten
verschiedener Nutzer um Vorschldge (Filme, Produkte, etc.) zu generieren, die an die einzel-
nen Personen angepasst sind. Hierbei konnen die Nutzer nicht von vornherein in bestimm-
te Gruppen klassifiziert werden und eine Fehlerberechnung anhand falscher Ausgaben ist

ebenfalls nicht moglich.

9

https://machinelearning-blog.de/grundlagen/welche-arten-von-maschinellem-lernen-gibt-es/



10 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN

2.2 Aufbau Neuronaler Netze

Fiir Berechnungen von Klassifikationen werden oftmals Neuronale Netze (NN) verwendet.
Es kann verschiedenste Varianten dieser Netze geben wie zum Beispiel Tiefe Neuronale Net-
ze (Deep Neural Networks, DNN), Convolutional Neural Networks (CNN) oder Reccurrent
Neural Networks (RNN). Jeder dieser Typen hat besondere Eigenschaften, wie einzelne
Schichten verbunden werden oder welche Schichtentypen verwendet werden [48, 51, 58].
Fiir diese Arbeit ist lediglich das verwendete Neuronale Netz wichtig und daher wird auch

nur dieses definiert:

2.2.1 Definition. Neuronales Netz (NN)

Ein Neuronales Netz ist die Kombination vieler einzelner Funktionen. Es besteht aus
Neuronen, die in Schichten angeordnet sind (siehe Abbildung 2.1). Dabei bestimmt die
Anzahl der Schichten, ob es sich um ein Single-Layer NN (es gibt nur eine Schicht) oder
Multi-Layer NN (es hat mehrere Schichten) handelt. Ein Netz hat immer eine Eingabe- und
Ausgabeschicht (auch Input- und Output-Layer genannt). Diese sind im Falle eines Single-
Layer NN identisch. Die Eingabeschicht enthilt fiir jede Eigenschaften, die die Datenpunkte
haben, ein Neuron. Die Ausgabeschicht enthilt die Ausgaben des Netzes |16, 48|. Neben
den essentiellen Schichten kann ein NN auch weitere, sogenannte versteckte bzw. innere

Schichten (auch Hidden Layer) haben. Diese liegen zwischen der In- und Output-Schicht.

Jedes einzelne Neuron erhilt seine Eingabe aus allen eingehenden Kanten. Diese sind
die Ausgaben der vorherigen Neuronen, multipliziert mit den entsprechenden Gewichten
(siehe 2.2 und 2.3). Es ist definiert {iber die Funktion a? => af_lwfj + bé?. Ein Neuron

i

wird im Folgenden mit a? bezeichnet. Dabei bestimmt der Index k die Schicht, in der sich
ein Neuron befindet, j indiziert es innerhalb der Schicht k. affl beschreibt alle Neuronen
der vorherigen Schicht (ndher am Input-Layer). Die Inputs fiir a? sind, wfj das Gewicht,

das die beiden Neuronen (a¥

y 1 und aé?) verbindet und bf den Bias des Neurons aé? . Auch

hier gibt k die entsprechende Schicht an, in der der Bias sich befindet, j bestimmt das
Neuron, zu dem dieser Bias-Wert gehort. Ein Bias wird dazu genutzt, die Inputs zusétzlich
zu modifizieren und anpassbar zu machen [32, 51|

Auf den so berechneten Eingaben jedes Neurons wird meist eine Aktivierungsfunktion
(Definition 2.2.2) angewandt, welche die Ausgabe fiir das Neuron zuriickgibt. Diese ent-
spricht dem Wert des Neurons [32, 39, 51].

Neuronen sind in verschiedenen Schichten angeordnet. Dabei gibt jede Schicht immer
eine bestimmte Aktivierungsfunktion (Definition 2.2.2) der Neuronen vor. Der Aufbau
der Schicht ist ausschlaggebend fiir ihren Namen (z.B. Convolution, Pooling, Linear, etc.)
[39, 42].
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Innerhalb einer Schicht sind Neuronen nicht miteinander verbunden. Ein Neuron kann
jedoch Verbindungen zu mehreren Neuronen aus anderen (vorherigen oder nachfolgenden)
Schichten haben. Dabei sind vorherige Schichten solche, die n&her an der Eingabeschicht
liegen, nachfolgende analog solche, die ndher an der Ausgabeschicht liegen. Diese Ver-
bindungen laufen vom Input-Layer in Richtung des Output-Layers, nicht entgegengesetzt
(siehe Abbildung 2.1).

Die Eingabe-Neuronen stellen die einzelnen Eigenschaften eines Objekts dar. Fiir ein
Bild sind es die einzelnen Pixel, bei einer Person konnen es Merkmale wie zum Beispiel das
Alter, die Groke und das Geschlecht sein [16]. Ausgabe-Neuronen bestimmen die Klassifi-
kation und somit die Ausgabe, die das Netz errechnet hat. Es kann hier eine einzelne oder
auch mehrere verschiedene Ausgaben geben [16].

Die einzelnen Neuronen sind iiber Kanten miteinander verbunden. Diese beschreiben
Gewichte (siehe Abbildungen 2.1 und 2.2) [16]. Diese Gewichte werden mit wfj bezeich-
net und enthalten Zahlenwerte, welche die Auswirkung der Ausgabe auf das nachfolgende
Neuron beeinflussen. Der Index k bestimmt hierbei die Schicht, die sich ndher am Input
befindet. Neuron i liegt in Schicht k, j in Schicht k+1.

Neuron Gewicht

S re

Input Output

O 2

Q Hidden Q

Abbildung 2.1: Es wird ein Neuronales Netz, das aus drei Schichten besteht, gezeigt. Links ist die

Eingabeschicht mit drei Neuronen zu sehen. In der Mitte gibt es eine versteckte Schicht, die zwei
Neuronen hat. Rechts ist eine Ausgabeschicht visualisiert, die erneut aus drei Neuronen besteht.
Die griinen Késten sollen die einzelnen Schichten deutlich machen. Zudem sind die Bezeichnungen
»Neuron“ und ,Gewicht* zur Verdeutlichung beigefiigt. a; und a; stellen beispielhafte Indizierungen

der Neuronen, iiber denen sie stehen, dar.

Der Input eines Neurons setzt sich aus mehreren Teilen zusammen. Er wird im Fol-
genden mit z;? bezeichnet und besteht aus der Summe der Ausgaben vorheriger Neuronen,

multipliziert mit den jeweiligen Kanten-Gewichten und einer eventuellen Addition eines
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Bias: z Zaz wfj + b?. Die Ausgabe eines Neurons (Neuronenaktivierung) errechnet

sich aus der Anwendung einer Aktivierungsfunktion auf den Neuroneninput:

a; = Zal w;; k4 bk) (2.1)

2.2.2 Definition. Aktivierungsfunktion
Die Aktivierungsfunktion wird innerhalb eines Neurons auf den jeweiligen Input ange-
wandt und errechnet die entsprechende Ausgabe. Diese Funktionen kénnen verschiedenste
Formen haben (z.B. Sigmoid, ReLU, etc.), miissen jedoch immer differenzierbar sein [51].
Wird eine Aktivierungsfunktion verwendet, so wird dies iiber die Notation o gekenn-

zeichnet.

Sigmoide Funktionen haben typischerweise eine S-Form. Sie sind beschrinkt, diffe-
renzierbar und haben genau einen Wendepunkt [45].

Rectifier Linear Unit (ReLU)-Funktionen bilden das Maximum von 0 und einem
weiteren Wert. Sie sorgen also dafiir, alle negativen Eingaben auf 0 abzubilden. Alle anderen
Werte werden auf positive Werte, z.B. die Identitdt abgebildet [1, 5, 51].

Abbildung 2.2: Hier wird eine Visualisierung der aufgelisteten Notationen dargestellt. Ein Neuron
wird iiber einen hochgestellten Index, der die Schicht bestimmt (hier k¥ und [ = k + 1), und einen
tiefgestellten Index, der das Neuron in der entsprechenden Schicht angibt (hier ¢ und j) indiziert.
Auch die Gewichtskanten erhalten hochgestellte und tiefgestellte Indizes. Der Hochgestellte gibt
hier die Schicht an, in der die Gewichtskante ,ankommt“. Die tiefgestellte Indizierung besteht
aus den konkreten Indizes der Neuronen, die die Kante verbindet. o beschreibt eine beliebige

Aktivierungsfunktion.
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2.3 Der Lernprozess Neuronaler Netzwerke

Damit Neuronale Netze gute Ergebnisse liefern konnen, miissen sie zunichst trainiert wer-
den. Dieses Training wird auch als Lernprozess bezeichnet. Die grundlegende Idee eines
Lernprozesses fiir den Fall eines Regressionsproblems mit Supervised Learning wird im
Folgenden anhand von Beispielen mit reellen Werten (wie fiir Personendaten, Daten zur
Kreditwiirdigkeit oder viele Weitere) als Eingabe erldutert.

7Zu Beginn wird ein Netz erstellt. Dies beinhaltet die Entscheidung iiber eine Anzahl von
Schichten, die jeweiligen Schichten(-typen) und das Festlegen der Reihenfolge, in der die
Schichten vom Input- zum Output-Layer durchlaufen werden sollen. Anschliefsend kann das
erstellte Netz mit zufilligen Werten fiir Gewichtskanten und Bias der Neuronen initialisiert
werden [42].

Dariiber hinaus ist es wichtig, eine geeignete Fehlerfunktion zu bestimmen. Anhand

der Ergebnisse dieser kann der Lernprozess stattfinden.

2.3.1 Definition. Fehlerfunktion/ Fehler/ Kostenfunktion
FEine Fehlerfunktion C' gibt anhand eines sogenannten Loss-Wertes an, wie gut oder
schlecht eine Klassifizierung des Neuronalen Netzes war [51]. Sie beschreibt die ,Distanz“

des vom Netz berechneten zum erwarteten Frgebnis. Daher wird sie auch als Kostenfunk-
tion bezeichnet [42, 51].

Fiir die Fehlerfunktion wird in dieser Arbeit die kategorische Kreuzentropie (fiir Softmax-

Layer, siche Kapitel 2.2) verwendet:

H(P,Q) =~ P(x) log(Q()) (2.2)

rzeX

Hierbei sind P und Q zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen, wobei gilt, dass P(x) die
Wahrscheinlichkeit des Ereignisses x in P und Q(x) analog die Wahrscheinlichkeit des
Ereignisses x in Q beschreibt. Das Ergebnis gibt den Unterschied zwischen P und Q in
"Bits"(bzw. der Anzahl an Bits, die notig wére, um ein Ereignis von P in Q zu reprisen-
tieren) 3 [25].

Zum Beispiel konnen Datenpunkte mit den Werten 0 und 1 als Labeln gegeben sein.
Das Netz hat die Aufgabe, diese Punkte so zu unterteilen, dass alle Datenpunkte, die
einen Bereich teilen, die gleiche Klasse bzw. das gleiche Label haben. Da die Datenpunkte
meist vieldimensional sind, ist es oft schwierig, solche Bereiche zu visualisieren. Im Zwei-
dimensionalen Raum kann Abbildung 2.3 eine beispielhafte Aufteilung in zwei Klassen
veranschaulichen. Hier werden nur zwei Merkmale der Datenpunkte betrachtet und die
Beispiele entsprechend ihrer Werte fiir Eigenschaft x auf der x-Achse (und analog fiir Ei-
genschaft y) eingeordnet. An dieser Stelle beschreibt die Fehlerfunktion die Distanz vom

korrekten Ergebnis anhand der falsch klassifizierten Datenpunkte.

3 https://machinelearningmastery.com/cross-entropy-for-machine-learning/
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Es muss beachtet werden, dass die Loss-Funktion meist nicht ausschlieklich die Anzahl
falsch klassifizierter Daten ausgibt, sondern diese zusétzlich ,modifiziert”. Eine Mdéglichkeit
der Modifizierung stellt die Berechnung der euklidischen Distanz jedes Datenpunktes zur
Trennung der bestimmten Bereiche dar. Punkte, die korrekt eingeordnet wurden, kénnen
eine positive Ausgabe erhalten, fehlerhaft zugeordnete hingegen eine negative. So kann die
Fehlerrate des Netzes stetig und gewichtet bestimmt werden. Analog zum zweidimensio-

nalen Beispiel geschieht die Berechnung auch fiir hoherdimensionale Datenpunkte.

X
XK X ¥ xgo &
X o «%O
W \g
o o/
O

© o relNe!
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(a) Aufteilung durch eine lineare Funktion (b) Aufteilung durch eine polynomielle Funktion

Abbildung 2.3: Es sind zwei verschiedene Aufteilungen von Datenpunkten in je zwei unterschied-
liche Klassen abgebildet. In Abbildung 2.3a ist als Trennung eine lineare Funktion angegeben. Diese
ist nur beispielhaft gew#hlt und soll verdeutlichen, wie eine lineare Entscheidungsgrenze visualisiert
werden kann. 2.3b zeigt ein dhnliches Beispiel fiir eine kreisformige Entscheidungsgrenze, die durch

eine polynomielle Funktion entstanden ist.

Nach der ersten Erstellung und Initialisierung des Netzes beginnt der eigentliche Lern-
prozess. Dabei wird fiir jeden Trainingsdatenpunkt der gleiche Prozess durchgefiihrt: Ein
Trainingsbeispiel wird vom Netz klassifiziert und der entsprechende zugehorige Fehler wird
berechnet. Um diesen zu verringern, muss nun das Netz riickwirts durchlaufen und die
Parameter der einzelnen Neuronen angepasst werden, sodass der Fehler minimiert wird

[16, 42].

2.3.1 Gradientenabstieg

Der Gradientenabstieg kann genutzt werden, um den Fehler zu minimieren. Hierbei wird

je Neuron fiir alle Inputs (z;) ein Gradient bestimmt. Dieser ergibt sich aus der partiel-

len Ableitung der Fehlerfunktion (C) iiber alle Neuroneninputs (z) nach dem jeweiligen
Gewicht (wj;):

vjji (2.3)

Durch diese partiellen Ableitungen kann fiir jedes Gewicht die Richtung des groften

Anstiegs bestimmt werden und so durch Subtraktion dieses maximalen Anstiegs von dem
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Gewicht eine maximale Verkleinerung des Fehlers erzeugt werden [42, 51|. Ein Gewicht
wird dann immer um den Wert der jeweiligen partiellen Ableitung angepasst und auf diese
Weise fiir die aktuellen Iteration optimiert.

Das Vorgehen bei der Berechnung der partiellen Ableitungen und des Neusetzens des
Gewichts kann wie folgt verbildlicht werden: Angenommen, eine Person steht auf einem
Berg und sucht den schnellsten Weg nach unten. Sie kann nur eine gewisse Distanz weit
sehen, wie steil es in diesem Radius nach unten geht. Diese Steigung entspricht der be-
rechneten partiellen Ableitung fiir jede Richtung (im NN fiir jedes Gewicht). Die stérkste
Steigung wird ausgewihlt und die Person begibt sich zum Punkt am Rande ihres vorheri-
gen Sichtfeldes (das Neusetzen des Gewichts als die Differenz des alten Gewichts und der
partiellen Ableitung). An dieser Position beginnt das Ganze von vorn und es wird wieder
nach der stérksten Steigung Ausschau gehalten.

Dabei ist fiir Neuronale Netze zusétzlich durch die sogenannte Schrittweite einstellbar,
wie stark die Optimierungen sich auswirken. Im Beispiel entspricht dies der Verdnderung

der Sichtweite der Person.

2.3.2 Definition. Schrittweite

Bei der Schrittweite o handelt es sich um einen Parameter, der in der Optimierung
wichtig ist, um zu verhindern, dass sich der Extremstelle in zu kleinen (siehe Grafik 2.4a)
oder zu grofen Schritten gendhert wird (siehe Grafik 2.4b). Zu kleine Schritte bedeuten,
dass der Lernprozess sehr lange dauert, zu grofe Schritte kdnnen dafiir sorgen, dass das

Optimum im schlimmsten Fall nie erreicht werden kann (siehe Grafik 2.4b)[18, 51|.

Cost
Cost Cost

K\ Learning step

\ Minimum

)
L > 0 Random A
Start initial value 6

L
Start e

(a) Zu kleine Schrittweite [18] (b) Zu grofe Schrittweite [18] (c) Optimale Schrittweite [18]

Abbildung 2.4: In den drei Abbildungen sind verschiedene Schrittweiten fiir einen Gradienten-
abstieg visualisiert. Links ist eine zu kleine Schrittweite gew#hlt, sodass die Anndherung an die
Extremstelle sehr langsam voranschreitet. In diesem Fall dauert der Gradientenabstieg sehr lange,
erreicht aber schlussendlich das Minimum. In der Mitte ist der Ablauf fiir eine zu grofe Schrittwei-
te visualisiert. Hier ist der Extremfall dargestellt, in dem aufgrund der fehlerhaften Schrittweite
niemals das Optimum erreicht wird, weil die Funktion niemals konvergiert. Es ist jedoch auch
moglich, mit einer zu grofen Schrittweite weiterhin das Minimum zu erreichen. Die rechte Abbil-
dung zeigt den optimalen Ablauf mit passend gewéahlter Schrittweite an. Die Funktion n&hert sich
dem Minimum mit passenden Schritten, die weder zu klein noch zu grof sind. Sie konvergiert in

optimaler Zeit.
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Insgesamt ergibt sich hieraus also der Gradient

(2.4)

2.3.2 Backpropagation

Um nun diese maximale Verkleinerung des Fehlers durch das gesamte Netz zu propagieren
kann Backpropagation genutzt werden. Diese nutzt den Gradientenabstieg und wendet ihn
schichtweise fiir alle Neuronen an. So werden an jeder Stelle des Netzes Optimierungen

vorgenommen, die zu einer Minimierung des Fehlers fithren [42, 51].

Hierbei wird durch das Modifizieren von Neuronenoutputs aus vorherigen Schichten
(szl) die Berechnung des optimalen Gradienten je Neuron eine Schicht ndher zum Input

(in Schicht k — 1) verlagert.

oC oC 8@? 82}“71

k=1~ U ggk g k1 o k-1
h a’”; h .
aw] 3 82'] 8wj

V;

(2.5)

Hierbei ist a?: Output von Neuron a; in Schicht £, zj’-“_l: Input fiir Neuron a; in Schicht
k und wfflz Gewicht, das zum Input z]kfl gehort. Da in der partiellen Ableitung nicht nur
die Gewichte, sondern zusétzlich auch die Inputs fiir das entsprechende Neuron betrachtet
werden, wird durch die Gradientenberechnung die Riickpropagation angestofen. Aufgrund
der jeweiligen partiellen Ableitungen wird jedoch fiir jedes Neuron der vorherigen Schicht
(k-1) nur der Teil betrachtet, dessen partielle Ableitung nicht 0 ist.

Diese Ableitungen werden gebildet, bis die Eingabeschicht erreicht ist und die Neuro-
nenoutputs nicht mehr veréindert werden kénnen, da es die Eingabewerte sind. Auf diese
Weise werden die Werte der einzelnen Neuronen und die Gewichte im Netz Schicht fiir

Schicht so veréndert, dass sich der errechnete Fehler verringert [16, 42, 51].
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Abbildung 2.5: Hier wird schichtenweise der Ablauf der Backpropagation fiir das Beispiel-NN
gezeigt. In Schritt 1 (linke Abbildung) wird zunéchst nur die Ausgabeschicht betrachtet. Von hier
beginnend werden die Gradienten bestimmt und in die néchst-frithere Schicht (Schritt 2, in der
Mitte) in Richtung der Eingabeschicht propagiert. Anschliefend werden auch dort die Gradienten
berechnet und diese in die erste Schicht (Abbildung rechts) weitergegeben. Hier kann nicht weiter
propagiert werden, da es die Eingabeschicht ist. Die Berechnung endet.

Anschliefsend wird dieser Prozess fiir alle weiteren Trainingsdaten durchgefiihrt.

Nachdem der Lernprozess abgeschlossen wurde, sind alle Gewichte fest und diirfen nicht
mehr angepasst werden [16].

Fiir die Validierung werden dann die Testdaten genutzt. Diese werden ebenfalls dem
Netz als Eingabe iibergeben und von ihm klassifiziert. Fiir alle Testdaten werden die jewei-
ligen Fehlerraten bestimmt und ein gesamter Fehler z.B. iiber die Berechnung des Durch-
schnitts gebildet. Anhand dieses Fehlers kann die Genauigkeit der Klassifizierung des Netzes
fiir fremde, vom Netz zuvor nicht gesehene Daten bestimmt werden [42, 51].

Fiir die Validierung gibt es mehrere Ansétze, mit denen eine méoglichst genaue Aussage
iiber die Genauigkeit eines Intelligenten Systems getroffen werden kann. Zu diesen zahlt
zum Beispiel Cross-Validation. Es ist jedoch auch moglich, mit je einem Trainings- und

einem Testset das Netz zu validieren [42].

2.3.3 Definition. Cross-Validation

Cross-Validation wird fiir das Validieren von Trainingsergebnissen verwendet. Hierbei
werden die vorhandenen Daten mehrfach in verschiedene Trainings- und Testsets (Mengen
aus Trainings- und Testdaten) eingeteilt. Anschliefend wird das Netz mit allen bestimmten
Trainingssets trainiert und mit den zugehorigen Testsets validiert. Von den bestimmten
Genauigkeitswerten wird anschliefend der Durchschnitt als reprisentative Genauigkeit des
Netzes berechnet [42].

2.4 Das gegebene Neuronale Netz

Fiir diese Arbeit wurde ein Neuronales Netz zur Verfligung gestellt. Dieses wurde auf

dem German Credit Datensatz trainiert. Es besteht aus den folgenden drei Schichten in
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der aufgezéhlten Reihenfolge: Linear (mit ReLU Aktivierung), Dropout und Linear (mit
Softmax Aktivierung). Dabei werden ReLU, Dropout und Softmax hier als eigene Schichten
gezihlt, da sie in der Implementierung als separate Schicht umgesetzt wurden.

Ein Linear Layer ist eine Schicht, in der alle Neuronen der aktuellen Schicht jeweils
mit allen Neuronen der nachfolgenden Schicht verbunden sind [38, 42, 51]. Auferdem ent-
hélt sie meist eine zusétzliche Aktivierungsfunktion. In der ersten Schicht wird in diesem
NN eine ReLU-Funktion verwendet [1, 42, 51]. Der Dropout Layer wird genutzt, um Over-
fitting vorzubeugen. Dabei werden im Trainingsprozess zuféllig Knoten der Schicht auf null
gesetzt, um so Informationen auszuschliefien [12, 51]. Overfitting bedeutet dabei, dass die
beim Training bestimmte Funktion sich zu sehr an den Trainingsbeispielen orientiert. Die
Daten, die fir den Lernprozess verwendet wurden, kénnen (nahezu) fehlerfrei bestimmt
werden, auf unbekannten Datenpunkten erzielt die Funktion dagegen eher schlechte Er-
gebnisse und macht viele Fehler [10, 42, 51| . Der Softmax Layer kann entweder ein eige-
ner Schichtentyp oder wie hier, ein Linear Layer mit einer Softmax-Aktivierungsfunktion
sein. Er wird oft bei Klassifikationsproblemen mit mehreren méglichen Ausgaben verwen-
det und bestimmt die Wahrscheinlichkeiten fiir alle Ausgabeknoten. Aus diesen wird dann
derjenige mit der héchsten Wahrscheinlichkeit als Klassifizierung des Netzes ausgewahlt
[2, 14, 42, 51].

Das Netz stellt zudem eine Vorverarbeitung zur Verfiigung, mithilfe dessen ordinale
Werte normalisiert und nominale Eigenschaften codiert werden. Die Normalisierung ge-
schieht mithilfe des sklearn StandardScalers *. Dieser nutzt die Formel z = £, wobei x
den entsprechenden Datenpunktvektor, u den Durchschnitt aller Trainingsbeispiele und s
die Standardabweichung der Trainingsbeispiele beschreiben [9, 37].

Die Transformation der kategorischen Variablen geschieht iiber One-Hot Codierung ®:

2.4.1 Definition. One-Hot-Codierung

Bei der One-Hot-Codierung werden qualitative Eigenschaften in mehrere Vektoren auf-
geteilt. Fir jede mogliche Ausprigung eines nominalen Wertes wird ein eigener Vektor
erstellt, der ebendiese Ausprigung reprisentiert [51]|. Eine qualitative Eigenschaft wird
nun iiber alle diese Vektoren zusammen angegeben. Dabei kann nur genau einer den Wert
1 erhalten (der Vektor, der zur entsprechenden Ausprigung gehort, die das Feature im
nicht-codierten Zustand hatte). Alle anderen haben den Wert 0.

Beispielsweise wiirde der Beziehungsstatus, der die Ausprigungen ledig, verheiratet,
geschieden und verwitwet haben kann, zu einer Erzeugung von vier neuen Eigenschaften

fiihren. Von diesen kann immer nur genau eine den Wert 1 haben, da ein Datenpunkt

*  https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.

StandardScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.0OneHotEncoder.

html#sklearn.preprocessing.0OneHotEncoder
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nur genau eine der Ausprdgungen enthalten kann. Ist eine Person verheiratet, erhalten
die neuen Eigenschaften Beziehungsstatus: ledig, Beziehungsstatus: geschieden und Be-
ziehungsstatus: verwitwet alle den Wert 0 und Beziehungsstatus: verheiratet wird auf 1
gesetzt.

Diese Codierung ist Teil der Vorverarbeitung des Netzes und kann zuriickgerechnet
werden. Die Umkehrung der Codierung ist fiir eine sinnvolle und verstdndliche Visualisie-
rung der Werte notwendig. Hierfiir stellt der verwendete Transformierer eine Methode zum

Invertieren der Vorverarbeitung bereit.

2.5 Ansatze

Aus den anfangs erwihnten fiinf Ansétzen konnen drei (die Modellerkldrung, die Black Box
Outcome Explanation und das Black Box Inspection Problem) gut als erkldrende Ansétze
verwendet werden. Die anderen Ansétze gehen von der Erstellung einer eigenen Lésung aus,
die anstelle einer Black Box Funktion verwendet wird, auf dieser Herangehensweise liegt
jedoch in dieser Arbeit kein Fokus. Die gew#hlten Ansétze entsprechen jeweils einem der
drei verwendeten Grundideen zum Offnen der Black Box, die von komplexen Neuronalen
Netzen gebildet wird. Fine Erklarung mithilfe von Surrogatmodellen passt zu der Idee der
Modell-Erklarung. Counterfactuals entsprechen einer Erklarung der Entscheidung lediglich
anhand der Ausgabe und sind damit Black Box Outcome Explanations. Der Ansatz der
Erkldrung durch die Bestimmung von Feature Contributions erkldrt die innere Funktio-
nalitdt des Netzes und bietet daher eine mogliche Losung fiir das Black Box Inspection
Problem [19].

Im Folgenden werden die genauen Grundideen der drei Ansétze ndher erldutert. In
Kapitel 3 werden zudem die Theorie und in Kapitel 4 die Implementierung fiir die konkreten

Algorithmen beschrieben.

2.5.1 Surrogatmodelle

Surrogatmodelle sind einfache, leicht interpretierbare, Approximationen von komplexen
Funktionen, die bestenfalls eine kurze Laufzeit haben. Ein solches Modell wird so trainiert,
dass es genau wie die Black Box-Funktion klassifiziert, inklusive der Fehler. Auf diese
Weise konnen sie fiir Erklarungen von Black Box Funktionen genutzt werden. Bei der
Approximation handelt es sich immer um ein leicht interpretierbares Modell, das sich
weiterhin wie die zu erklarende Funktion verhélt [29, 54].

Hierfiir konnen alle interpretierbaren Modelle genutzt werden, zum Beispiel Entschei-
dungsbdume |15, 53] oder lineare Modelle |21, 29]. Fiir diese Arbeit werden diese beiden
Methoden implementiert.

Welche Modelle tatséchlich als leicht interpretierbar eingestuft werden kénnen ist jedoch

eine subjektive Entscheidung. Im Allgemeinen kénnen hierzu aber diejenigen Algorithmen
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gezéhlt werden, die zu einem gewissen Grad oder vollstéindig transparent sind [44]. Die
Aufstellung einer allgemeinen, alles umfassenden Definition fiir leicht interpretierbare Mo-
delle ist nicht mdglich, da je nach Anwendungsgebiet verschiedene Eigenschaften greifen
[44]. Generell gelten sowohl Baume als auch lineare Modelle als interpretierbar. Hier ist die
Verstéandlichkeit jedoch stark von der jeweiligen Grofe abhingig. Je tiefer ein Baum wird,
desto weniger greifbar und interpretierbar wird er fiir einen Nutzer. Ahnliches gilt auch
fiir lineare Modelle. Je mehr Variablen betrachtet werden, desto uniibersichtlicher wird die
Erklarung.

Alle entsprechenden Modelle haben jedoch gemein, dass sie fiir einen Nutzer Sinn er-

geben, sich also in einer fiir Menschen versténdlichen Domé&ne befinden [32].

2.5.2 Counterfactuals

Counterfactuals liefern Erklirungen anhand von beispielhaften Anderungen und sind damit
ein beispielbasierter Ansatz [29]. Die Erklirung entsteht aus einer Wahl gut passender
Attribute und einer Beschreibung der moéglichen Wertanderung. Gut passend bedeutet hier,
dass durch die Wahl der verdnderten Attribute ein noch mdglichst dhnlicher Datenpunkt
entstehen oder gefunden werden soll. Die Verdnderung einzelner Eigenschaften des Objekts,
sowie die Anzahl der gewdhlten Eigenschaften muss dafiir so gering wie mdglich sein.
Zugleich soll durch diese Attribute aber eine Anderung der vorhergesagten Klasse erreicht
werden [55].

Diese beispielbasierten Erkldrungen sind oftmals von folgender Form: Wire Attribut
X = z; und Z = z; gewesen, dann wire die Entscheidung als y; anstelle von y; ausgefallen.
Konkret kénnte im Fall von Kreditwiirdigkeitsbeurteilung die Aussage wie folgt lauten:
Wire das Einkommen in H6he von x; = 5000 € monatlich und die Schulden nicht héher
als z; = 10000 € gewesen, dann wire die Kreditwiirdigkeit als hoch genug eingestuft worden
(i = Kredit wird bewilligt statt y; = Kredit wird abgelehnt).

Auf diese Weise ist es moglich, ausschlaggebende Eingabe-Eigenschaften, sowie Hand-
lungshinweise und Ahnliches bereitzustellen. Counterfactuals kénnen so einen Einblick in
die fiir eine Entscheidung wichtigen Eigenschaften liefern und zugleich Probleme bei der

Entscheidungsfindung aufdecken [55].
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2.5.3 Feature Contribution

Die Erklirung durch das Bestimmen von Feature Contributions beschreibt einen An-
satz, bei dem der Beitrag einzelner Komponenten, wie zum Beispiel Neuronen in ver-
steckten Schichten, zu einer Klassifizierung betrachtet wird [36, 52|. Hierfiir wird anhand
der Eingabe-Eigenschaften eine FErklarung bestimmt, welche die Wichtigkeit einzelner Ei-
genschaften fiir eine Entscheidung und somit den Beitrag dieser Inputs fiir das Ergebnis
errechnet [32].

Auf diese Weise ist es méglich, auch einen Einblick in die inneren Schichten des Modells
zu geben, da Contributions nicht nur auf die Eingabeschicht beschrénkt sein miissen. So
kann mehr Transparenz geschaffen und die Funktionsweise der Black Box verstéindlich
gemacht werden. Auch dieser Ansatz erdffnet zudem die Option, mdégliche Probleme des
Modells anhand der bestimmten Wichtigkeiten fiir die Entscheidung zu erkennen [32].

Der Unterschied zu den vorherigen Ansdtzen ist hier, dass auch alle inneren Schich-
ten des neuronalen Netzes, die Hidden Layer, Teil der Erklarung sind. Das Verstdndnis
wird nicht, wie bei Counterfactuals, ausschlieklich aus Ein- und Ausgaben bestimmt und
hat im Gegensatz zur Erstellung vollstindig neuer Modelle, wie bei der Verwendung von
Surrogatmodellen, direkten Bezug zur zugrundeliegenden Funktion [29].

Zu Algorithmen fiir diesen Ansatz gehoren zum Beispiel die Layerwise Relevance Propa-
gation (LRP) |32] oder eine Kombination aus Shapley Values und dem DeepLIFT Verfahren
durch DeepSHAP [11].
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Kapitel 3

Erklarungen in der Praxis

3.1 Surrogatmodelle

Wie bereits in Kapitel 2.5.1 beschrieben, bestimmen Surrogatmodelle eine Ann&herung an
das eigentliche Neuronale Netz. Ein solches Modell verwendet die Datenpunkte, die von
dem NN klassifiziert werden und die vom Netz berechneten Ausgaben. Auf Basis dieser
werden hier ein Entscheidungsbaum bzw. eine logistische Regression berechnet, mit denen

dann weitere Datenpunkte erkldrbar sind.

3.1.1 Entscheidungsbaum

Fiir das Surrogatmodell wird in dieser Arbeit ein Entscheidungsbaum verwendet, da dieser
zu den leichter interpretierbaren Ansétzen [29] gezéhlt wird. Ein Entscheidungsbaum be-
steht aus inneren Knoten, Blattern und diese Knoten verbindenden Zweigen. Die Blatter
enthalten konkrete Klassifizierungen, die inneren Knoten reprisentieren Verzweigungen,
die bestimmte Abfragen (auch Tests genannt [41]) enthalten. Diese Tests priifen fiir einen
Datenpunkt jeweils, ob die entsprechende Figenschaft einen bestimmten Grenzwert iiber-
bzw. unterschreitet. Anhand dieser Abfragen kann der entsprechende Zweig eines zu klas-
sifizierenden Datenpunktes verfolgt werden, indem der passende Pfad gew#hlt wird [41].
Ein Knoten kann dabei beispielsweise abfragen, ob das Alter grofser als 30 ist. Er hat dann
zwei Kanten, die jeweils fiir ,ja* (das Alter ist groker als 30) bzw. ,nein“ (das Alter ist
kleiner oder gleich 30) stehen. Eine Erkléarung fiir konkrete Entscheidungen entspricht der
Ausgabe des Pfades, den der zu erkldrende Datenpunkt genommen hat [35]. Die Kanten
dieses Pfades ergeben eine Konjunktion verschiedener Eigenschaften, die zum Blatt und
somit zur entsprechenden Entscheidung gefiihrt haben.

Fiir diese Arbeit wird ein Entscheidungsbaum trainiert, der das Neuronale Netz ap-
proximiert und auf den Trainingsdaten die gleichen Klassifizierungen vornimmt wie das

Netz.

23
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Der implementierte Entscheidungsbaum nutzt den DecisionTreeClassifier und zugehd-
rige Methoden von sklearn [9, 37|. Dieser Klassifizierer nutzt eine modifizierte Version
des CART (Classification and regression trees) Algorithmus [29] zur Erstellung der Ent-
scheidungsbaume. Die Implementierung verfiigt iiber mehrere einstellbare Hyperparame-
ter. Beispielsweise ist eine Unterscheidung zwischen der Verwendung der Gini-Unreinheit
(siehe Definition 3.1.1) oder Entropie (siehe Definition 3.1.2) als Maf der Unreinheit der

einzelnen Knoten moglich [29].

Waurzel, innerer Knoten @

Innere Knoten

[ ]
Bliitter ./ )

Abbildung 3.1: Hier sind ein beispielhafter Entscheidungsbaum und die verwendeten Bezeich-
nungen visualisiert. Der oberste rote Knoten ist die Wurzel, die jedoch hier nicht von gewhnlichen
inneren Knoten (in blau dargestellt) unterschieden werden muss. In griin sind die Blétter des
Baumes markiert. Ein Entscheidungsbaum muss weder immer balanciert noch vollstindig sein. In

orange ist ein beispielhafter Pfad von der Wurzel zu einem Blatt angegeben.

Im weiteren Verlauf gelten fiir die Beschreibung von Entscheidungsbdumen folgende
Namenskonventionen:

Ein Baum besteht aus Knoten und Kanten. Wie in Abbildung 3.1 dargestellt sind alle
Knoten, die mindestens einen Nachfolger (auch Kinder) haben, innere Knoten. Diejenigen
ohne Nachfolger werden Blétter genannt. Der Knoten, der keinen Vorgénger (auch Eltern)
hat, wird als Wurzel bezeichnet. Ein Pfad beschreibt eine Menge von Knoten und die
Kanten, durch die diese miteinander verbunden sind. Er beginnt immer in der Wurzel und

endet immer in einem Blatt [21, 41].

Knoten des Entscheidungsbaums (sowohl innere als auch Blétter) werden mit m indi-
ziert, Trainingsvektoren haben die Bezeichnung x} e R™ mit ¢ € {1,...,n}, n = Anzahl
der Datenpunkte, j € {1,...,m}, m = Anzahl der Feature des Datenpunktes und y! € R!
beschreiben die zu x° zugehérigen Labelvektoren (Vektoren, die Werte fiir jedes Ausga-
beneuron enthalten). Der hochgestellte Index i beschreibt also, um welchen Datenpunkt
bzw. um welches Label es sich handelt. Der tiefgestellte Index gibt die entsprechende Ei-
genschaft an [21].
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Ein Split bezeichnet das Aufteilen der Datenpunkte in einem Knoten in zwei Kind-
Knoten. Hierfiir muss ein Split-Kandidat 0(j, t,,) mit Feature j und Threshold ty, fiir
die entsprechende Eigenschaft in Knoten m gewihlt werden. Fiir alle Datenpunkte in dem
Knoten wird dann der Wert des Features mit dem Threshold verglichen und so ein Split
bestimmt [8, 21, 37].

Nm = |@Qm| bestimmt die Gesamtzahl aller Beispiele in der Menge Qu in Knoten
m. Die Teilmengen dieser Datenpunkte werden jeweils mit Qleft = {(a:,y)|x; <t} fiir
diejenigen, die nicht gréfer als der gewdhlte Threshold an Knoten m sind, und anilght =
Qm\folft = {(x,y)|x; > t,,} fiir die verbleibenden Datenpunkte, bezeichnet. Die Ge-
samtzahl der Feature in anelf " und Qrmight werden analog zur Bezeichnung von N,, mit
N,lfbft = \Qiﬁfﬂ und Nf;fght = |Qrmight] bezeichnet [21, 37, 41]

Eine Funktion H(Qp,) ist die Unreinheits- bzw. Loss-Funktion, mithilfe derer die Qua-
litit G(Qm,0) = %?H( ) + %:LMH( "i9h(9)) eines Splits bestimmt wird
[8, 29, 37].

3.1.1 Definition. Gini-Unreinheit [21]

H(Qm) = mek(l - pmk) (31)
k

Hierbei entspricht pmk der Proportion der Observationen in Knoten m, die Klasse k an-

gehoren [21].

1
Pk = 3 Y Iy=Fk) (32)
YEQm
I ist die Indikatorfunktion [21]:

0 fallsy#Ek
Ily=k) = (3.3)
1 fallsy==k%

Die zweite Funktion zur Berechnung der Unreinheit eines Knotens ist die Entropie:

3.1.2 Definition. Entropie [21]

H(Qm) == pmklog(pms) (3.4)
k
Der Algorithmus bestimmt dann mit der gewdhlten Unreinheitsfunktion (Gini-Unreinheit
oder Entropie) als Maf eine optimale Losung, indem 6* rekursiv fiir anif t(G*) und Q9 ht(G*)
berechnet wird, bis ein Abbruchkriterium (zum Beispiel die maximale Tiefe) erreicht wur-
de.

0" = argrrbin G(Qm,0) (3.5)
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Auch diese Abbruchkriterien sind Hyperparameter, die in sklearn der Funktion tiber-
geben werden kénnen (8, 29, 37|.

Insgesamt bestimmt der Algorithmus also zunéchst fiir alle Datenpunkte mégliche Split-
Kandidaten 6(j, t,,). Aus diesen wird mithilfe der gewdhlten Unreinheitsfunktion die jewei-
lige Qualitat G(Qyy,#0) berechnet. Anschliefend kann derjenige Split ausgewéhlt werden,

der eine maximale Qualitét bei minimalem 6 erzeugt [8, 29, 37|.

Nach der Erstellung kann der Baum zudem zuriickgeschnitten werden. Dieser Vorgang
wird als Pruning bezeichnet und kann im Allgemeinen helfen, das Verstédndnis des Nutzers
zu erhdéhen, indem ein Baum wieder verkleinert wird. Als Pruning Funktion wird bei sklearn
das Minimal Cost-Complexity Pruning [8, 29, 37| verwendet.

Hierbei wird fiir einen gegebenen Baum T mithilfe des Komplexitétsparameters v zu-
nichst das Cost-Complexity-Maf R, (T) = R(T) + o|T| bestimmt. R(T) ist die gesamte,
gewichtete Unreinheit der Blitter und |T| beschreibt die Anzahl der Blitter des Baumes.

Fiir das Pruning wird anschliefsend

aepp(t) = R(t!)T\_—Rl(Tt) (3.6)

bestimmt und das Blatt, das den kleinsten oeyr-Wert enthélt, zuriickgeschnitten. R(t)
beschreibt hierbei das Cost-Complexity-Maf fiir einen einzelnen Knoten, R(7}) das Cost-
Complexity-Mafs fiir einen Pfad mit t als Wurzel. Der Prozess des Berechnens von o (%)
fiir alle Blatter und des Zuriickschneidens des Schwichsten wird fortgesetzt, bis fiir alle
Blétter ¢ gilt aeff(t) > . Dieser Hyperparameter ist eine weitere vom Nutzer einstellbare
Variable, die in der Web-Oberflache iibergeben werden kann. Standardmé&fig ist er auf 0

gesetzt, sodass kein Pruning vorgenommen wird [8, 29, 37].

3.1.2 Lineare Modelle (Logistische Regression)

Als zweite Methode im Bereich Surrogatmodelle wird ein lineares Modell eingesetzt. Ahn-
lich wie Entscheidungsbédume konnen auch lineare Modelle so trainiert werden, dass sie zur
Erkldarung des Black Box Algorithmus exakt die gleichen Klassifikationen bestimmen, wie
das zu erkldrende Modell.

Um eine Darstellung zu errechnen, werden verschiedene Pradiktoren und Koeffizienten
in eine (meist lineare) Gleichung der Form hyy (¢") = wo+w12} +warh+... 4wyl +€ verbun-
den. hy (z') beschreibt die sogenannte Entscheidungsgrenze (auch Decision-Boundary) des
Datenpunktes x mit den einzelnen Eigenschaften (Pridiktoren) x; Diese Grenze besteht
aus den entsprechenden Koeffizienten W = {w;} mit j € {1,...p}, und den Prédiktoren 2%,
die durch die Koeflizienten modifiziert werden. wy ist ein von den Prédiktoren unabhén-
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giger Koeffizient. Die Entscheidungsgrenze, also die Grenze, anhand derer zwischen zwei
Entscheidungen unterschieden werden kann, ist in Abbildung 2.3 visualisiert [21].

Die einzelnen Priadiktoren des Modells kénnen kombiniert und zu Polynomen verbunden
werden. So ist es auch méglich, quadratische, kubische oder h6here polynomielle Funktionen
in linearen Modellen umzusetzen. Fin Beispiel fiir die Entscheidungsgrenze eines linearen
Modells mit polynomiellen Koeffizienten zeigt Abbildung 2.3b [21].

Anhand der erstellten Gleichung lassen sich aus den Koeflizienten die Gewichtungen der
Eigenschaften oder Eigenschaftskombinationen, welche die Priadiktoren bilden, ablesen [21].
Diese Gewichtungen konnen beispielsweise durch ein Balkendiagramm visualisiert werden.

Um eine gute Interpretierbarkeit zu gewéhrleisten, sollten sowohl die Anzahl der ver-
wendeten Feature als auch die Anzahl der Kombinationen und somit die Héhe des Funk-
tionsgrades moglichst gering gehalten werden [21, 44].

Fiir die Umsetzung eines linearen Modells wird in dieser Arbeit die logistische Regres-
sion zur Klassifizierung verwendet, die das verwendete Neuronale Netz approximiert und
auf den Trainingsdaten die gleichen Klassifizierungen vornimmt, wie das Netz. Grundlage

hierfiir bilden die vorhandenen sklearn Implementierungen.

Bei der logistischen Regression handelt es sich um ein Modell, das mithilfe der lo-

gistischen Funktion f(x) = % [21] eine Klassifikation bestimmt. Diese gibt die

Wahrscheinlichkeiten fiir besi;rrflmte Ergebnisse an. L. beschreibt hierbei den maximalen
Funktionswert( standardméfig 1) k die Steigung der Kurve (ebenfalls im Allgemeinen 1)
und xy den Wendepunkt auf der x-Achse (fiir die Standard-Funktion 0). Diese logistische
Funktion wird mit der linearen Gleichung, die fiir lineare Regression verwendet wird, zur

logistischen Regression:

3.1.3 Definition. Logistische Regression

1 1
~ 1+explhw(z?) 1+ exp(wo + wizh + woxh + ... + Wyt + €)

F(hw () (3.7)

mit ¢ € {1,...p} [21, 42]

Es ist weiterhin moglich, aus der Funktion hy (z*) die Entscheidungsgrenze abzulesen
|21, 29|, auch wenn sie mit der logistischen Funktion kombiniert wird. Fiir eine Inter-
pretation der Ergebnisse bietet die logistische Regression jedoch weitere Moglichkeiten.
f(hw (%)) liefert einen Wert im Bereich [0, 1]. Dieser gibt die bedingte Wahrscheinlichkeit
P(y = 1|z%;w) an, mit welcher der Datenpunkt z° der Klasse 1 (hier zum Beispiel der
Kredit wird genehmigt) zugeordnet wird. P ist abhiingig von z' und wird von den Koeffi-
zienten w parametrisiert. Die Koeffizienten selbst werden im Lernprozess der logistischen

i,

Regression optimiert. Sie reprisentieren die Gewichtungen der einzelnen Pradiktoren z

[21, 29, 42].
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Um f(hw(x%)) zu optimieren wird der Stochastic Average Gradient (SAG) als Solver
verwendet. Dieser kombiniert den Stochastic Gradient [42] mit dem Full (bzw. Batch)
Gradient [43]. Hierbei werden die Gewichte mithilfe der Funktion

n

nrti}n g(w) = % Z vi(w) (3.8)
i=1

optimiert. Dazu gilt Vf;(w) = A'(wTz?) - 2 mit h(z) = log(1 + exp(—y'z)) [49] fiir
logistische Regression (ohne zusétzliche Regularisierung). Bei der Berechnung des SAG
wird jedoch nicht fiir alle Beispiele die Ableitung berechnet. Es wird bei jeder Iteration
zufillig bestimmt, fiir welchen Datenpunkt dies geschieht [49]:

whtl = b — ZE Tk (3.9)

mit

Ry (w*)Ta?) -2t fiir i = iy

E—1
Yy

log(1 + exp(—y' - (wF)Tzh) - 2®  fiir i = iy,

vkl

i sonst

wobei w”* den Vektor der Koeffizienten in der k-ten Iteration, ay, die Schrittweite, n die
Anzahl der Beispiele und ¢ das zum Datenpunkt 2° gehérige Label beschreibt [37, 43, 49].

Die zufdllige Auswahl geschieht hier durch den Parameter iy, der fiir jede Iteration
beliebig aus der Menge {1, ...,n} gewéhlt wird. Er bestimmt, fiir welchen Datenpunkt die
Ableitung gebildet wird. Fiir alle anderen Beispiele wird der vorherige Wert vf_l verwendet.
Insgesamt wird somit in jeder Iteration zunichst ein Gewicht des Koeffizientenvektors
neu gesetzt und anschliefend ein Schritt in Richtung des Durchschnitts der Summe aller
Koeffizienten w gemacht. Dieser Schritt ist dhnlich wie in 2.3.1 beschrieben, das Anndhern
an das Minimum * 2 [49].

Zusatzlich werden weitere Parameter zur Verfiigung gestellt, mit denen verschiedenste
Eigenschaften der Regression verdndert werden kénnen. Zu diesen z&hlt auch die Aus-
wahlmoglichkeit, lo-Regularisierung zu verwenden, oder keine Regularisierung zu nutzen.
sdfsdf

! https://www.cs.ubc.ca/~schmidtm/Courses/540-W18/L11.pdf
2 https://www.cs.ubc.ca/~schmidtm/Courses/540-W19/L12.pdf
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3.1.4 Definition. lo>-Regularisierung [21, 29, 37, 42, 49, 51|

1 n S
min inw + CZlog(exp(—yZ((x’)Tw +c¢))+1) (3.10)

i=1

Hier beschreibt w den Koeffizienten-Vektor, C die inverse Stirke der Regularisierung,
n die Anzahl der Datenpunkte, y* mit i € {1,...,n} das jeweilige Label des Datenpunktes
z' und c eine Konstante, die den y-Achsenabschnitt bzw. den Bias des Modells bestimmt.
C modifiziert dabei nicht den eigentlichen Iy Summanden der Gleichung (3w’ w), sondern
die Basis-Optimierungsfunktion fiir logistische Regression (log(exp(—y'((z")Tw +¢)) 4+ 1))
[9, 21, 42]. Je groker der Wert von C ist, desto grofer wird der Wert, und somit der Ein-
fluss, der Basisfunktion. Auf diese Weise hat die Regularisierung verhaltnisméfig weniger
Einfluss als die Bagisfunktion und es wird invers zum Wert von C regularisiert. Fine alter-
native Darstellung, die den inversen Charakter des Parameters mehr verdeutlicht, ist die
dquivalente Form min sewlw+ 31 log(exp(—y'((z%)Tw + ¢)) + 1) [21, 29, 37, 42, 49].

3.2 Counterfactuals (CFs)

Counterfactuals (CF) bieten dem Nutzer konkrete Handlungsempfehlungen bzw. Ande-
rungshinweise. Sie zeigen, welche minimale Anderungen an den Eigenschaften eines Da-
tenpunktes durchgefiithrt werden miissten, um eine andere Klassifizierung zu erhalten. Auf
diese Weise stellen sie mogliche ,Welten* dar, die zu einer anderen Entscheidung gefiihrt
hétten [55].

Je nach Ansatz kann es sich bei CFs um Datenpunkte des eigentlichen Datensatzes
(In-Sample-Counterfactuals oder In-Sample-CFs) oder um neu erzeugte Beispiele handeln.
Eine Besonderheit der Verwendung von beiden Arten der Counterfactuals ist, dass diese
nicht unbedingt realisierbare Werte enthalten. Beispielsweise konnte fiir die Genehmigung
eines Kredits das Alter eine Rolle spielen. Wenn der Kredit fiir eine Person im Alter von 70
Jahren abgelehnt wird, kénnte ein denkbarer anderer/ neuer Datenpunkt (ein Counterfac-
tual) in allen Werten gleich bleiben und lediglich fiir das Alter den gedinderten Wert von 35
haben. Diese Anderung fiihrt zur Gewdhrung des Kredits. Somit beinhaltet dieses Counter-
factual einen (fiir diese konkrete Person) unerreichbaren Wert, der dennoch zugleich einen
minimalen Abstand zum zu erkldrenden Datenpunkt hat (siehe Abbildung 3.2). Fiir dieses
Beispiel ist dabei die Anderung ,minimal“, da nur eine einzelne Eigenschaft veréindert ist.
An dieser Stelle entsteht eine Unterscheidung zwischen In-Sample- und berechneten CFs:
Fiir Ansétze, bei denen Nachbarn mit einer anderen Klassifizierung gesucht in der Menge
der Datenpunkte wurden, ist hier der néchste Datenpunkt derjenige mit dem Alter von
35. Es ist jedoch weiterhin moglich, dass ein Alter von 40 noch immer zur Genehmigung
des Kredites fithren wiirde und es einen solchen Datenpunkt in der verwendeten Menge

lediglich nicht gibt. Bei berechneten CFs bedeutet ein solcher Datenpunkt, dass ein Alter
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von 36 Jahren mit sonst gleichen Werten die urspriingliche Entscheidung (Ablehnung des
Kredites) nicht veréndert hitte. Gleichzeitig kann es in beiden Féllen weitere CFs geben,
die gleich weit oder nur wenig weiter vom originalen Datenpunkt entfernt sind, fiir die das
Alter keine Rolle spielt, sondern ein oder mehrere andere Eigenschaften wichtig sind [33].
Welche Eigenschaften dies im Einzelnen sind und wie genau die Néhe eines CFs zu einem

Datenpunkt bestimmt wird, ist sehr stark von der eigentlichen Umsetzung abhingig.
Klasse 1

/ wenn

\ Familienstand verheiratet

Einkommen 5.000 / wenn

Alter 50
Schulden 2.000

Familienstand ledig

Einkommen 5.200 und
Schulden 0

wenn
Einkommen 6.300 und
Alter 34

wenn

Klasse 0 Einkommen 15.000

Abbildung 3.2: Es sind verschiedene Counterfactual Datenpunkte fiir den links angegebenen
roten Punkt visuell dargestellt. Dieser stellt ein Datum dar, das vom NN als Klasse 0 (fiir den
Kreditdatensatz z.B. der Kredit wird abgelehnt) bestimmt wurde. Die angegebenen Eigenschaften
sind beispielhaft gewahlt. Auch die Werte der Counterfactual-Datenpunkte (griin) stellen lediglich
Beispiele dar. Bei diesen Punkten kann es sich um Daten aus dem verwendeten Datensatz handeln,
es konnen jedoch auch neugenerierte Punkte sein. Sie alle werden vom NN als Klasse 1 (fiir den
Kreditdatensatz z.B. der Kredit wird genehmigt) bestimmt. Die jeweils bei den Counterfactuals
aufgelisteten Eigenschaftswerte stellen dar, fiir welches Feature des roten Datenpunktes sich Aus-
pragungen dndern miissen (auf die angegebenen Werte), um eine andere Klassifizierung zu erhalten.

Diese Anderungen miissen nicht zwingend realistisch sein.

Counterfactuals geben somit eine Erkldrung fiir eine Klassifizierung an und kénnen ein
hilfreiches Werkzeug sein, um zum Beispiel schlechte Trainingsdaten, die einen gewissen
Bias haben, zu erkennen. [55] Sie kénnen jedoch auch nicht unbedingt realisierbare Hin-
weise enthalten und stellen somit nicht immer tatsichliche Handlungsempfehlungen dar.
Wichtig ist hierbei die Unterscheidung von nicht realisierbaren Werten fiir einen konkreten
Anwendungsfall gegeniiber allgemein nicht méglichen Werten [29]. Das Alter von 70 auf 35
zu dndern ist nicht realisierbar. Der Wert 35 fiir das Alter im Allgemeinen dagegen schon.
Allgemein nicht realisierbar wiren hier zum Beispiel negative Werte. Diese werden fiir die
Berechnung von Counterfactuals ausgeschlossen [29].

Fiir diese Arbeit werden Counterfactuals verwendet, um mit Hilfe nchster moglicher
Welten eine Klassifizierung zu erkldren. Hierfiir werden zum einen In-Sample Beispiele

bestimmt, bei denen das CF, das einen Datenpunkt erkléren soll, ebenfalls aus der gege-
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benen Datenmenge stammt. Zum anderen werden neue CFs berechnet, die nicht in den

Eingabedaten enthalten sind.

3.2.1 In-Sample Counterfactuals

In-Sample Counterfactuals werden fiir diese Arbeit mithilfe des k-Nearest-Neighbors-Algorithmus
(kKNN) bestimmt. Hierbei werden Datenpunkte mit geringstem Abstand zum urspriingli-

chen Datum ermittelt [21, 37]. Von dem kNN werden mithilfe der Euklidischen- und der
Gower-Distanz k Nachbarn berechnet und aus diesen die In-Sample-Counterfactuals be-
stimmt und ausgegeben. Counterfactuals sind dabei nur diejenigen Nachbarn, die eine
abweichende Klassifizierung haben.

Der verwendete kNN-Algorithmus ist Teil der sklearn Bibliothek und wird dort mit
verschiedenen weiteren Methoden bereitgestellt. Dabei stellt das ,k* im Namen die Anzahl
der Nachbarn eines Datenpunktes, die berlicksichtigt werden, dar. Fiir ein gegebenes k und
ein Beispiel 2’ werden dann die ersten k Datenpunkte, die * am nichsten sind, berechnet.
Die Bestimmung der Abstéinde ist dabei abhingig von der gewdhlten Entfernungsmetrik.
Hier wird standardméfig die euklidische Distanz, mit i4, i, € {1,...,n}, n= Anzahl der
Datenpunkte und j € {1,...,m}, m= Anzahl der Eigenschaften der Datenpunkte |21, 37],

verwendet:

3.2.1 Definition. Euklidische Distanz [21]

d(z'e, z%) = \/Z((x;“ - xéb)Q) (3.11)

x' und x% sind zwei Beispiele aus der Datenmenge [21].

Alternativ steht als Abstandsmetrik auch die Gower-Distanz zur Auswahl:

3.2.2 Definition. Gower-Distanz [17]

k; SiqipjOiainj
Siviy = (3.12)
> igiyj
j=1

Diese musste zusétzlich fiir den kNN konfiguriert und damit verbunden werden (siehe
Kapitel 4). Hierbei bezeichnen i, und i, die Indizes von zwei Datenpunkten. d;,;,; be-
schreibt die Moglichkeit, die Eigenschaft j der Datenpunkte miteinander zu vergleichen.
Sie ist 1, wenn beide Punkte in Eigenschaft j miteinander vergleichbar sind, in allen an-
deren Fillen hat sie den Wert 0. Fiir den vorhandenen Datensatz sind alle Datenpunkte
immer je Eigenschaft miteinander vergleichbar, da es keinen Datenpunkt mit fehlenden

Werten gibt. m gibt die Gesamtzahl der Eigenschaften an. Die Berechnung von s; ;,; ist
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davon abhéngig, ob eine nominale oder ordinale Figenschaft betrachtet wird. Fiir ordinale
Werte gilt

(9 _ Z'b
2% — x|

-2 7 (3.13)

Siaibj = 1 Rj
wobei R; der grokte Wert des jeweiligen Wertebereichs ist [17]. Fiir nominale Werte ist

Sigipj Wie folgt definiert [17]:

1 falls 1:] = g

Siaing = (3.14)
0 sonst

Eine Brute-Force-Berechnung bestimmt fiir jeden Datenpunkt die Distanzen zu allen
anderen Beispielen und wéahlt anschlieftend aus der Matrix aller berechneten Werte fiir
jeden Datenpunkt die k nichsten Nachbarn aus. Je mehr sich k der Anzahl aller Daten-
punkte annidhert, desto weniger schwer wirkt sich die Berechnung aller Entfernungen auf

die Laufzeit aus (eine ausfiihrlichere Laufzeitanalyse ist im Unterkapitel 3.4 angegeben).
Fiir eine Verbesserung der Performanz des Algorithmus kénnte mit verschiedenen An-
sitzen die Gesamtzahl der Entfernungsberechnungen verringert werden. Bei der geringen
Anzahl der Datenpunkte des Kreditdatensatzes ist eine solche Optimierung nicht erforder-
lich |6, 56|. Anschliefend werden die k néchsten Nachbarn ausgewihlt. Hier muss zudem
gepriift werden, welche der Nachbarn eine andere Klassifizierung als der zu erkldrende

Datenpunkt haben. Diese konnen dann als In-Sample Counterfactuals ausgegeben werden.

3.2.2 DiCE

Als zweite Methode zur Realisierung von Counterfactuals wird in dieser Arbeit der DiCE
(Diverse Counterfactual Explanations) Ansatz verwendet. Dieser erstellt keine In-Sample-
CFs, sondern berechnet neue Datenpunkte, die nicht Teil der vorhandenen Datenmenge sein
miissen. Dabei sollen die ermittelten Punkte divers sein und gleichzeitig so nah wie méglich
am zu erkldrenden Datenpunkt liegen [33]. Um diese mehrfache Vorgabe zu erfiillen muss
im Optimierungsproblem sowohl die Diversitit als auch die Ndhe zum Input beriicksichtigt
werden. Das Erzeugen einer diversen Menge von Erklarungspunkten stellt hierbei einen der
grofste Unterschiede von DiCE zu vielen einfachen Counterfactual-Berechnungen dar [33].

Fiir diese Arbeit wird ein DiCE Explainer verwendet, der eine Menge diverser CFs
berechnet und diese als Tabelle ausgibt. Die Umsetzung von DiCE wird mit der zugehdrigen
Implementierung der interpretML-Bibliothek realisiert. Diese nutzt fiir die Berechnung der
diversen Counterfactuals eine Erweiterung der Formel arg min yloss(f(c),y) + |z — ¢/, die
ein einzelnes CF berechnet. Hierbei ist ¢ das Counterfactucal selbst, die Funktion yloss
sorgt fiir die Berechnung eines Wertes, der sich moglichst stark in seiner Klassifizierung y

von der des zu erkldrenden Datenpunktes unterscheidet und |x — c| sorgt fiir eine méoglichst
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kleine Distanz zum urspriinglichen Beispiel [33]|. Ein moglichst starker Unterschied in der
Klassifizierung entsteht durch die Wahrscheinlichkeit, mit welcher der Algorithmus eine
bestimmte Klasse ausgibt. Ist der originale Datenpunkt als Klasse 0 (der Kredit wird
abgelehnt) bestimmt, sollte ein Counterfactual so sicher wie moglich als Klasse 1 (der
Kredit wird genehmigt) bestimmt werden.

Die Optimierung, die beim DiCE-Algorithmus vorgenommen wird, minimiert folgende
Formel [33]:

i 1 - iy —iay M (e i : o1 k
C(z') = arg Cfnnzk z ZZ_:I yloss(f(c'),y I)+? zz_: dist(c'e,x'*)—Xg dpp_diversity(c,...,c")
. - (3.15)

Hierbei beschreibt C(x%) mit i, € {1,...,n}, der Anzahl der Datenpunkte, die kombi-
nierte Kostenfunktion, bei der iiber & Counterfactuals, die generiert werden sollen, opti-
miert wird. ¢ mit i, € {1,...,k} bestimmt ein einzelnes CF-Beispiel. Die yloss-Funktion
minimiert den Abstand der Vorhersage f(c’c) des Netzes zur gewiinschten Klassifizierung
7' (diejenige Klassifizierung die nicht dem Label des Datenpunktes z% entspricht). Mit
der dist-Funktion wird die Entfernung von Counterfactual ¢’ und dem urspriinglichen
Datenpunkt 2> bestimmt. Die Diversitit der einzelnen CFs wird durch den Summan-
den dpp_diversity(c', ...,c*) = det(K) mit K;_;., = m ausgedriickt, wobei
dist wieder die Entfernung bestimmt, hier jedoch zwischen zwei CFs c** und ¢*? mit
ic1,ic2 € {1,...,k}, der Anzahl der CFs. Dabei wird durch die Berechnung von Kj;

sichergestellt, dass sich alle Werte im Bereich [0, 1] befinden. So ergibt sich fiir exakt iden-

cltc2

tische Datenpunkte eine Determinante von 0, fiir sehr verschiedene eine Determinante von
1. Auf diese Weise wird die Diversitit beschrieben, bleibt jedoch in einem vorgegebenen
Rahmen und es wird verhindert, dass sie durch ihre Berechnung stérker gewichtet wird, je
diverser die Punkte sind. Bei A1 und Ao handelt es sich um Hyperparameter, mit denen
die Gewichtung von yloss, dist und dpp _diversity angepasst werden kann [33].

Fiir den Algorithmus selbst sind die Wahl dieser drei Funktionen ausschlaggebend.
Die in der Implementierung verwendete Definition fiir dpp diversity, den determinantal
point processes (DPP); wurde bereits angegeben. Diese Funktion bestimmt die Determi-
nante einer Distanzenmatrix, in deren Zellen jeweils die Absténde von zwei CFs zueinander
berechnet wurden [33].

Die Wahl der yloss-Funktion basiert auf der Erfiillung mehrerer Voraussetzungen:
Wenn die gewiinschte Klassifizierung 7= 1 (der Kredit wird genehmigt) ist und die Ausga-
be des NN f(c) den Threshold von 0.5 iiberschreitet, also auch die Klasse 1 vorhersagt,
soll die Entfernung des Vorhersage- Wertes vom Wert 1 nicht bestraft werden (analog soll,
falls die Klassifizierung 0 (der Kredit wird abgelehnt) gewtiinscht ist und der Threshold
von 0.5 nicht {iberschritten wird, auch die Entfernung der Vorhersage von 0 nicht bestraft
werden). Konkret bedeutet das: Wird eine Klassifizierung von 1 gefordert und ein Wert

von 0.7 errechnet, ist die Differenz dieser Werte ,egal“. Somit wird verhindert, dass Da-
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tenpunkte bestimmt werden, die besonders nah an einer der Klassifizierungen (0 oder 1)
liegen.

Gleichzeitig soll eine proportionale Bestrafung in Form des Abstandes von f(c’) zu 0.5
vergeben werden, wenn die Vorhersage dem gewiinschten 7% entspricht, jedoch eine stirkere
Bestrafung verwenden, wenn die Vorhersage nicht dem gewiinschten % entspricht. Diese

Bedingungen erfiillt die Hinge-Loss-Funktion:

3.2.3 Definition. Hinge-Loss [33]
Hinge — Loss = max(0,1 — z - logit(f(c*))) (3.16)

Hierbei wird

-1 wenny=20
z = (3.17)
1 wenn y = 1
gewithlt. logit(f(c')) gibt die unskalierte Ausgabe des NN an [33].

Bei der Distanzfunktion muss, wie fiir die Gower-Distanz, zwischen nominalen und
ordinalen Figenschaften unterschieden werden. Entfernungen ordinaler Werte werden mit-
hilfe der Manhattan-Distanz zwischen dem CF-Beispiel und dem originalen Datenpunkt
berechnet [33]:

1 deont |c§c _ z;z|

dist_cont(c',z'r) = NAD,

(3.18)

d
cont j=1

Hierbei gibt deon: die Anzahl der ordinalen (continuous) Feature an, cc ist ein be-
stimmtes Counterfactual und z% ist der zu erklirende Datenpunkt mit entsprechend
ic € {1,...,k}, der Anzahl der CFs und i, € {1,...,n}, der Anzahl der Datenpunkte.
MAD; ist die mediane absolute Abweichung (median absolute deviation) der Werte fiir
das jeweilige Feature j. MAD; = % Zle |c§-" — x;‘ |, wobei k die Anzahl der CFs bestimmt
[33].

Nominale Daten erhalten ein Distanzmals, bei dem ein Abstand von 1 immer dann
zugewiesen wird, wenn sich die Ausprdgung eines kategorischen Features im CF von der

des Datenpunktes unterscheidet (0, wenn sie gleich sind).

dcat

. L 1 . ,

dist_cat(c*,a'") = -3 I(cf # ) (3.19)
j=1

deqr gibt die Anzahl der nominalen (categorical) Feature an [33], I ist die Indikator-
funktion (siehe Definition 3.3).

Die Optimierung der kombinierten Loss-Funktion 3.15 wird dann mit dem Verfahren des
Gradientenabstiegs (siehe 2.3.1) berechnet und bestimmt so diejenigen k Counterfactuals,

die gleichzeitig moglichst divers sind und nah am zu erklirenden Datenpunkt liegen [33].
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3.3 Feature Contribution

Fiir die Erklarung durch Feature Contribution werden im Rahmen dieser Arbeit die beiden
Methoden LRP und DeepSHAP verwendet. Bei diesen handelt es sich um Algorithmen,
die ein Neuronales Netz riickwirts, also entgegen der Klassifizierungsrichtung, durchlaufen
und anhand der gelernten Gewichte bzw. der Neuroneninputs eine Erklirung der Netz-
Eingabe erzeugen [36, 52]. Diese Eingabe, also die Neuronen der Input-Schicht, entspricht
den jeweiligen Eigenschaften der Datenpunkte.

Fiir die gegebenen Kredit-Daten wird die Erklérung mit Hilfe eines Balkendiagramms
dargestellt. Durch die Hohe der Balken wird die Wichtigkeit der bestimmten Eigenschaften
fiir die Klassifizierung angegeben. Positive Werte zeigen, dass die Eigenschaft eine Klassi-
fizierung als Klasse 1 (der Kredit wird genehmigt) unterstiitzt, negative Werte sind eine
Beeintriachtigung fiir eine Entscheidung fiir die gleiche Klasse. Analog dazu, jedoch mit
umgekehrtem Vorzeichen, wird die Klasse 0 (der Kredit wird abgelehnt) beeinflusst. Dies
entspricht der allgemeinen Grundidee der Feature Contribution: zur Erkldarung Wichtig-
keiten (oder auch Gewichte) pro Eingabedimension auszugeben. Diese Gewichte geben fiir
jeden konkreten Datenpunkt an, wie stark die entsprechende Belegung fiir bzw. gegen die
Entscheidung des Modells spricht [32]. Hierfiir erhalten die Neuronen der Eingabeschicht,
die den Eigenschaften der Datenpunkte entsprechen, diese Gewichte ,zugewiesen“. Aus die-
sen Werten kann dann ein Balkendiagramm erstellt werden, das visualisiert, wie wichtig

(positiv oder auch negativ) eine Eigenschaft fiir die Entscheidung des NN war.

3.3.1 DeepSHAP

Im Bereich der Feature Contribution wird fiir diese Arbeit der DeepSHAP Algorithmus
3 verwendet. Der SHAP (SHapley Additive exPlanations) Deep Explainer [24] basiert auf
dem DeepLIFT (Deep Learning Important FeaTures) Algorithmus [50].

DeepLIFT erklart die Beteiligung einzelner Neuronen, gemessen an ihren Inputs. Um
diesen Beteiligungswert errechnen zu kénnen werden fiir jeden Knoten Attributregeln auf-
gestellt, die sich aus der Aktivierung auf dem Referenzinput ergeben. Mithilfe dieser Regeln
und der Verbindung mit der Kettenregel [50] lassen sich die Beteiligungen mittels Back-
propagation (siehe Unterkapitel 2.3.2) bestimmen. [50]

In dieser Arbeit wird fiir die Umsetzung des Deep Explainers die SHAP Bibliothek

verwendet 4. Diese stellt die Implementierung eines Algorithmus bereit, der DeepSHAP

3 https://shap.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.DeepExplainer.html#shap.

DeepExplainer

% https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html
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auf neuronalen Netzen anwendet und der fiir die Erkldrung von Klassifizierungen genutzt

werden kann °.

DeepSHAP ist dabei eine Kombination von DeepLIFT und den Shapley Values, um eine
verbesserte Laufzeit zu erreichen. Diese Beschleunigung entsteht, wenn aus den DeepLIFT
Attribut-Regeln Approximationen von Shapley Values bestimmt werden. Die fiir jeden
Knoten bestimmten Attribut-Regeln kénnen dabei so gewéhlt werden, dass sie eine passen-
de Abschétzung bilden. Durch das Aggregieren vieler Hintergrundbeispiele wird eine An-
ndherung ermittelt, sodass die Summe der SHAP Values die Differenz zwischen dem erwar-
teten (E(f(z%))) und dem aktuellen (f(x%)) Output des Modells ergeben: f(x%) — E(f(z?))
[24].

Shapley Values sind ein Losungskonzept, das fiir die Spieltheorie entwickelt wurde.
Bei diesem werden alle Eigenschaften als ,Spieler, die Vorhersagen oder Klassifizierun-
gen als ,Gewinn® angesehen. Aus dem Zusammenspiel der einzelnen Variablen kann dann
die Beteiligung an der Ausgabe errechnet und somit eine Erklarung fiir Klassifizierungen

bestimmt werden [29].

Es werden zunéchst die Schritte und Grundlagen von DeepLIFT und anschlieffend die

Kombination der beiden Algorithmen erldutert: DeepLIFT berechnet die Beteiligung von
k

Neuronen a; an einer Ausgabe y gemessen an den jeweiligen Neuroneninputs. ¢ und k

indizieren hierbei das entsprechende Neuron im Netz (siehe Abbildung 2.2). Dafiir werden
folgende Schritte durchgefiihrt:

1. Fiir alle Neuronen des Netzes werden Referenzwerte rf angegeben.

2. Fiir den zu erkldrenden Datenpunkt " werden dann die Neuronenaktivierungen af
k

und aus diesen die Differenzen Aaf =a; — rf berechnet.

3. Fiir jede Schicht wird, abhéngig von der Art der Schicht, die Contribution-Zuweisungsregel

bestimmt (linear: LinearRule 3.3.2, nicht-linear: RescaleRule 3.3.3).

4. Von der Ausgabe- bis hin zur Eingabeschicht werden alle Multiplizierer fiir direkt

verbundene Neuronen berechnet.
5. Mit der Kettenregel werden zunéchst die kombinierten Multiplizierer fiir die jeweili-

gen Input-Neuronen bestimmt und aus diesen dann die entsprechenden Contributions

berechnet.

[50]

®  https://shap.readthedocs.io/en/latest/generated/shap.DeepExplainer.html
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Abbildung 3.3: Hier ist der Ablauf des DeepLIFT Algorithmus grob dargestellt. In der linken Ab-
bildung (Schritt 1) ist das Wéhlen der Referenzwerte dargestellt. Schritt 2 (in der Mitte) visualisiert
die berechneten Differenzen der Neuronenaktivierung zur Referenz. Rechts sind die Berechnungen
der Multiplizierer beispielhaft fiir einen Pfad vom oberen Input zum mittleren Output visualisiert.
Alle orangenen Kanten ergeben summiert den gesamten Multiplizierer m AafAa2, aus dem dann die

Beteiligung C’Aag Aq2 von Neuron ay an Ausgabe a? berechnet werden kann.

Fiir eine verbesserte Lesbarkeit der Regeln werden im Folgenden Neuronen mit z bzw. y
und Zielneuronen mit ¢ (target) bezeichnet. Bei konkretem Bezug auf die Visualisierungen

wird die entsprechende, dort verwendete, Notation genutzt. Ein Multiplizierer ist hierbei

von der Form ma,a; = CAAExAt und erfiillt fir alle Kanten 7, die das Neuron x; mit Neuronen

y; hoherer Schichten (ndher am Output) verbinden, die Kettenregel:

3.3.1 Definition. Kettenregel [50]

MAzAL = Y TMAzAy;MAy,AL (3.20)
J

Diese ermoglicht das Riickpropagieren der Multiplizierer durch das Netz [50].

Abbildung 3.3 zeigt beispielhaft den Ablauf des Algorithmus. In Schritt 1 (3.3a) ist das
Festlegen von Referenzen fiir jedes Neuron visualisiert. Schritt 2 (3.3b) zeigt die berech-
neten Differenzen. Die Berechnungsschritte der Multiplizierer mit einem Beispiel fiir die
Verwendung der LinearRule fiir die Ausgabe- und versteckte Schicht sind in 3.3c¢ durch die
orangenen Pfeile in Riickrichtung fiir maq04,1 und damit anschliebend auch fiir Cx o0
verbildlicht [50].

Welche Regel fiir die Zuweisung von Contributions Cazar verwendet wird, hingt von
der Art der Schicht ab. Fiir lineare Schichten, wie zum Beispiel eine Lineare- oder Convolution-

Schicht kann die LinearRule verwendet werden [50].
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Hierbei wird von einer linearen Aktivierungsfunktion o (siche Definition 2.2.2) mit

und damit Ay = Y w;Az; ausgegangen (bei Berechnung der Differenzen heben sich
i
die Biaswerte b auf) [50].

Um zwischen positiven und negativen Anteilen unterscheiden zu kénnen, werden
Ay = Ayt + Ay~, Az = Azt 4+ Az~ und Cazar = Cayrar + Cay-ar [50] jeweils als
Summe dieser beiden Anteile definiert. Aus diesen kénnen Ay™ bzw. Ay~ weiterhin wie

folgt definiert werden [50]:

Aer = Z Hw;Az; > 0 w;Ax; Ay~ = Z Hw; Az; < 0}w; Ax;
=Y Hwidz; > 0ywi(Azf Azy) = YwiAz; > 0bw;(Az] Ax;)
(3.22) (3.23)

Sie hdngen nun nur noch von bereits bekannten Werten w; (den Gewichten) und x;
(den Neuronenoutputs von y) ab [50]. 1{w;Axz; > 0} bedeutet hierbei, die Multiplikation
von w;Ax; mit 1 (der Wert wird beriicksichtigt), wenn die Bedingung w; Ax; > 0 erfiillt ist,
bzw. die Multiplikation mit 0 (der Wert wird nicht berticksichtigt), wenn sie nicht erfiillt
ist. Dies gilt analog fiir die anderen drei Bedingungen. Aus diesen Definitionen folgen fiir
C und m [50]:

CA:tjAyﬂL = l{wiAaci > O}wiAa:f CAx;rAy* = 1{’[1)2'Ax2' < O}wiij
CAz;Ay+ = Hw;Az; > 0}w;Ax; CA:(:;Ay— = Hw;Az; < 0}w;Ax;
(3.24) (3.25)

3.3.2 Definition. LinearRule [50]

mAzj‘Aer = mAxi_Any mij’Ay* = mAmi_ Ayt
= H{w;Az; > O}M‘Axi = H{w;Az; < O}w-AIi
- K3 K3 ZA:I'/'Z - (2 (2 lel
= H{w;Az; > 0}w; = H{w;Az; < 0}w;
(3.26) (3.27)

Fiir Schichten mit nicht-linearen Aktivierungsfunktionen, wie z.B. der ReLU-Funktion,
wird die RescaleRule genutzt. Diese geht von einer Funktion y = f(z) mit nur einem

Input aus, die eine nichtlineare Transformation durchfiithrt. Aus der ,Summation-to-delta®-
n

Eigenschaft (JAt = > Cag;a¢) ergibt sich in diesem Fall Ay = Cagz,a¢ [50].

=1
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Ein Einsetzen in die Definition fiir Multiplizierer ergibt sofort maza, = Ax Mit der
definierten Aufteilung in positive und negative Anteile folgen fiir Ay* und Ay~ [50]:

A A

Ayt = L Aagt Ay~ = LAz
Az (3.28) Az (3.29)

= CA:E*AyJF = CA:D*Ay*

Daraus kann wiederum die RescaleRule definiert werden:
3.3.3 Definition. RescaleRule 50|
- - _ A (3.30)
mAx+Ay+ = mAm—Ay_ = MAzAy = Ay .

Die wesentlichen Grundlagen des DeepLIFT Algorithmus sind durch die vorgestellten
Gleichungen und Definitionen beschrieben. Fiir die Kombination fehlt die Definition der
Shapley Values und eine anschliefende Verbindung zu DeepSHAP [24]|. Die Formel zur

Bestimmung von Shapley Values setzt sich aus mehreren Komponenten zusammen:

3.3.4 Definition. Shapley Values

2/ Ca!

Dabei wird als Input eines Erklirungsmodells ein sogenannter ,simplified Input® [24] 2’
verwendet. Bei diesem handelt es sich um einen Vektor, der eine vereinfachte Darstellung
der originalen Werte ist. Eine Vereinfachung entsteht dabei, indem bestimmte Werte des
originalen Inputs durch 0 ersetzt, also ausgelassen, werden. Welche Werte dies sind ist
dabei anwendungsspezifisch. Mit einer spezifizierten Funktion h,(z') = 2 muss dieser ver-
einfachte Vektor jedoch wieder auf den originalen Datenpunkt abgebildet werden konnen.
Die Vereinfachung wird hier also durch das Setzen bestimmter Eigenschaften als ,fehlend®
mit dem Wert 0 beschrieben. So haben sie keinen Einfluss auf die Berechnung der Shapley
Values [24].

M beschreibt die Gesamtzahl der Feature und damit die Groke von 2/, |2/| die Anzahl
der nicht-0-Eintridge von 2’ (im Beispiel die Eintrége, die nicht durch Querstriche ersetzt
wurden). Die Funktion f ist die zu erklirende Blackbox und wird hier verwendet, um
einmal die Ausgabe fiir ganz 2’ und einmal fiir 2’\i (also 2’ ohne die Eigenschaft i) zu be-
rechnen und deren Differenz zu bestimmen. Insgesamt wird so durch die Summierung iiber
alle moglichen Teilmengen von ' ein gewichtetes Mittel {iber alle Differenzen ausgegeben
[24]. Die Shapley Values beschreiben also mit ¢; die Beteiligung von Eigenschaft ¢ an der
Vorhersage des Netzes im Vergleich zur mittleren Vorhersage des NN.

2" € {0,1}M beschreibt nun diejenigen Vektoren, in denen alle Eigenschaften, deren
zugehdrige Eintrige einen Wert ungleich 0 besitzen, eine Teilmenge der Eigenschaften von
2’ mit der gleichen Bedingung sind. 2’ gibt dabei mit allen nicht-0-Werten diejenigen Ei-

genschaften an, die fiir die Berechnung betrachtet werden. 2’ bildet also die Menge aller
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Vektoren, die davon eine Teilmenge darstellen.

Zum Beispiel kénnte es im originalen Modell die fiinf Eigenschaften Alter, Beziehungs-
status, Einkommen, Bildung und Anzahl Kinder geben. Von diesen sollen jedoch nur die
zwei Feature Alter und Einkommen betrachtet werden. In einem vereinfachten Vektor fiir
den Datenpunkt x1 = (25, ledig, 2000, Abitur, 1) ergibt sich 2’ = (25, —, 2000, —, —)T. Da
die Werte im Beispiel einfacher lesbar sind, wenn sie nicht codiert dargestellt werden, wird
hier ein Querstrich eingesetzt fiir das Ausschliefen von Eigenschaften verwendet. In 2’ sind
nun neben dem Vektor z’ selbst alle Teilmengen dieses Vektors enthalten, die sich durch

entfernen eines oder mehrerer weiterer Feature ergeben:

Fiir diese Vektoren werden dann die jeweiligen Ergebnisse der Shapley Values (siehe

Formel 3.31) entsprechend berechnet.

Um den abschliefenden Schritt der Kombination ausfiihren zu kénnen fehlt eine letzte
wichtige Definition: Es gilt f(hz(2")) = fz(2') = E[f(2)|zs] [24], wobei S die Menge
aller nicht-0-Indizes von 2’ angibt und in zg somit alle Variablen ,fehlen“, die nicht in S
enthalten sind. Die SHAP Werte geben fiir jede Eigenschaft an, um wie viel sie die erwartete
Vorhersage des Modells verdndern. Die Grafik 3.4 visualisiert fiir einen konkreten Wert fiir i,
wie durch die einzelnen Ergebnisse fiir ¢; von E[f(z)] (dem eigentlichen Erwartungswert)
zu f(x) (der Ausgabe des NN) gelangt werden kann. Ein allgemeines Ergebnis entsteht
durch das Bilden eines Mittelwerts aller méglichen Kombinationen und Anordnungen der

jeweiligen Eigenschaften [24].

0 E[f(2)] E[f(2) |21 = 1] f(@) E[f(2) | 212 = 212] E[f(2) ] 21,23 =123
l l L L l l
> ¢ b @3
$o ! P2 4 ——
o

Abbildung 3.4: Es ist eine Verbildlichung der Shapley Values fiir eine mégliche Kombination von
Eigenschaften und deren Auswahlreihenfolge visualisiert. Hierbei wird durch ¢ jeweils die Beteili-
gung des zugehorigen Features an der Abweichung vom Erwartungswert der Vorhersage angegeben.
¢o beschreibt hierbei E[f(z)] ohne die Wahl einer bestimmten Eigenschaft. Fiir alle folgenden ¢;
wird jeweils eine zusétzliche Eigenschaft gew#hlt und aus der Berechnung ausgeschlossen. Wurden
alle Eigenschaften entfernt, wird der Wert f(x) erreicht. [24]
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oi(f,x) wird fiir die Berechnung des eigentlichen DeepSHAP Algorithmus tiber die
Contributions Caz; Ay approximiert. Hierfiir muss jedoch fiir die Referenzwerte der Erwar-
tungswert E[z;] des jeweiligen Neurons verwendet werden, woraus sich dann

o Aszy _ CAszy .
MAz;Ay = Rz = 2 Fay] ergibt [24].

Dies fiihrt zur Approximation und somit zur Kombination beider Ansétze:

¢j(yv T) & mAsz(mj - E[x]]) = CA:E]-Ay (3.32)

Ein Beispiel dafiir ist im Paper [24] (Kapitel 4.2, Abbildung 2, verbunden mit den
zugehorigen Gleichungen 13-16) zu finden.

3.3.2 LRP

Als zweite Methode im Bereich Feature Contribution wird LRP (Layerwise Relevance Pro-
pagation) implementiert. Fiir LRP werden sogenannte Relevanzen berechnet und riickwérts
durch das Netz propagiert. Da diese in der Summe fiir jede Schicht gleich bleiben, kann fiir
alle Layer eine Erkldrung durch die Relevanzen angegeben werden. Die Ergebnisse konnen

als Finfluss des jeweiligen Neurons auf den entsprechenden Output gesehen werden.

Im Rahmen dieser Arbeit wird LRP anhand eines Tutorials selbst implementiert. Bei
diesem handelt es sich um das zum Paper von Montavon et al. [32] Zugehérige. Darin wird

der notwendige Code fiir Bilddaten beschrieben 6.

Fiir die Verwendung von LRP werden im Folgenden Relevanzneuronen erstellt und alle
Relevanzwerte entgegen der Klassifizierungsrichtung durch das Netz propagiert. Diese Re-
levanzneuronen sind mit Ry bezeichnet und reprisentieren in der Ausgabeschicht zunéchst

die tatsdchliche Neuronenaktivierung a [32].

Das Vorgehen ist dhnlich wie bei der Backpropagation im Lernprozess (siehe Unterka-
pitel 2.3.2). Den Startpunkt stellen ebenfalls die Output-Neuronen dar, deren Wert hier
jedoch zugleich die Klassifikation sowie die jeweilige Relevanz in der Ausgabeschicht be-
schreibt. Von diesen Neuronen aus muss die Relevanz zuriick zur Eingabeschicht propagiert
werden (sieche Abbildung 3.5). Ahnlich der Backpropagation werden iiber die Gewichtskan-
ten riickwirts durch das Netz die jeweiligen Relevanz-Werte errechnet. Bei der Relevanz-
propagation werden jedoch keine Gewichte mehr verdndert. Stattdessen sollen Neuronen
mit einer hohen Relevanz Ry, also hohen Inputs a; und hohen Gewichten wjy, identifiziert
werden [32].

5  http://heatmapping.org/tutorial/
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Abbildung 3.5: Hier wird beispielhaft fiir zwei konkrete Neuronen dargestellt, wie Relevanzen
durch das Netz propagiert werden. Dabei wird in der Ausgabeschicht Ry {iber die Ausgabe selbst
bestimmt. Diese Relevanz wird mit der entsprechend verwendeten LRP-Regel eine Schicht nach

vorn zu R; propagiert.

Fiir die eigentliche Berechnung der Relevanzen koénnen zahlreiche verschiedene Me-
thoden verwendet werden. Es gibt keine feste Grundregel, die fiir alles verwendet wird,
sondern vielmehr eine Sammlung verschiedener LRP-Regeln, die spezifisch fiir bestimmte
Anwendungen sind. In dieser Arbeit werden dem Nutzer LRP-0, LRP-y und LRPe zur
Auswahl bereitgestellt. Diese sind alle fiir die gegebenen Daten geeignet (beispielsweise im
Gegensatz zur zB-Regel, die sich eher zur Berechnung von Pixel-Werten eignet) [30, 32].

Die zur Wahl angebotenen Regeln sind der LRPa — 8-Regel (siehe Gleichung 3.37) sehr
ahnlich, beziehungsweise konnen aus dieser abgeleitet werden:

Die LRP-0-Regel ist dabei gewissermafen die ,Basis* Regel. Hier wird das Gewicht wjj

als Ganzes und nicht aufgeteilt in positive und negative Anteile mit einbezogen.
3.3.5 Definition. LRP-0-Regel [30]

a; Wik
R, = 10 R 3.33
=2 S 539
J

Bei der LRP-+-Regel wird nun zusétzlich der positive Anteil wﬁ, der mit einem festen
Vorfaktor v multipliziert wird, auf das Gewicht w;;, aufsummiert. So wird der Einfluss der

positiven Anteile der Gewichte erhéht. Damit wird ein stabileres Ergebnis erzeugt.

3.3.6 Definition. LRP-y-Regel [30]

Rj=>

— | 2 aj(wik + ’ywﬁ,)
j

+
a; Wik + YWjp,

(3.34)

Die LRPe-Regel verwendet ebenfalls das Gewicht als Ganzes, vergrofert aber den Zah-
ler des Quotienten um einen festen Wert e. Es sorgt dafiir, dass ein Teil der Relevanzen
sabsorbiert” wird. Auf diese Weise verringert es den Einfluss von kleinen Stérungen. Gleich-

zeitig werden die Erklarungen damit weniger zahlreich.
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3.3.7 Definition. LRP-e-Regel [30]

€+ > ajwiy
j

Rj=Y | L9 R, (3.35)
k

Diese angebotenen Regeln kénnen nicht fiir die Eingabeschicht verwendet werden, da
sie auf Neuroneninputs einer vorherigen Schicht (ndher am Input-Layer) basieren, die fiir
die erste Schicht nicht vorhanden sind. Daher wird fiir diese Schicht die w?-Regel genutzt.
Bei der w?-Regel werden die Neuroneninputs a; nicht mehr miteinbezogen und stattdessen

die Gewichte wj;, quadriert.

3.3.8 Definition. LRP-w?-Regel

R; = zk: ; w]k (3.36)

[30]
Fiir die zuvor erwéhnte LRP-a — 3-Regel kann, im Gegensatz zu den anderen, einfache-
ren Regeln, eine Verbindung zur Deep Taylor Decomposition hergestellt werden [32]. Diese
ist nétig, um die durchgefiihrten Schritte und das Funktionieren der Relevanzpropagation

zu begriinden.

3.3.9 Definition. LRP-a — 5-Regel [32]

a;w,,
R =Y G "Ry~ bRy (3.37)
’ k Z ajwj 2 ajwy,

J

Ein Neuron ist hier definiert als

3.3.10 Definition. LRP-Neuron

ar = max(0, Zajwjk + bi), mit by >0 (3.38)
J

und die Relevanz eines Neurons aj gegeben durch

Ry = apc
= max(0, Z azwjy, + b)
J
= max(0, Z a;w;y - i + by - cx)
J
= max(0, Z a;wik + bg) - ¢
J

(3.39)
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Zudem sei ¢, hierbei konstant und positiv [32].

Mithilfe der Deep Taylor Decomposition kann aus dieser Relevanz Ry die Relevanz
R; fiir Neuronen der tieferen Schichten (néher am Input) bestimmt werden. Hierfiir muss
zundchst der néchste Entwicklungspunkt (a@;); bestimmt werden, fiir den f(a;) = 0 gilt.
Dieser stammt aus dem Segment [(ajlw;.kSO)jv (a;);] und sorgt dafiir, dass die Deep Taylor
Decomposition nur Terme erster Ordnung enthilt. Somit kénnen in Ry alle Terme mit allen
a;, nach denen nicht abgeleitet wird, auf 0 gesetzt werden. R}, ldsst sich also beschreiben

als

ORy -
Rp=Y Dy (@), (57 (3.40)

wobei die Dekomposition von Ry, fiir diesen Fall eine geschlossene Form hat [32]:

ant
(ijj

Rj<—k‘ = T
2 ajwyy,
J

Ry, (3.41)

Aus der LRP a3 — Bp-Regel, fiir die in der Basis- o — 8-Regel (Gleichung 3.37) a = 1

ot
und 3 = 0 gesetzt werden (R; =) (1- a]%’ir Ry)) kann
T %:a]wjk

J
nun die identische Gleichung erhalten werden, die durch Summierung iiber alle Ry der
nachfolgenden Schicht entsteht [32]:

Ry —0- 2%k Ry =
k 2o ajwiy k) Zk:(%:%wﬁ

T
ajW

+ (3.42)

Eine detaillierte Herleitung ist im Paper von Montavon et al. [31] zu finden.

Somit ist also der erste Schritt der Begriindung anhand der Deep Taylor Decomposition,
der den Aufbau der LRPa; — fBo-Regel ergibt, erfolgreich. Es bleibt zu zeigen, dass diese

Form auch auf néher am Input liegende Schichten {ibertragbar ist. Fiir alle Neuronen R;
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muss eine Form R; = ajc; erstellbar sein, bei der ¢; quasi-konstant und positiv ist. Es gilt

+
w .
7k
o= [,
J +
: ;aﬂwjk
+
_ Wik 0 / b
- + maX( ’ ajWig + k)
> ajw!
k Ik i

(3.43)

= maxO a;wjk - ¢ + b - cx)
Zk: Zaﬂ Jk Z

J

+
W,k

= max a; Wik + bk)
g Z a;w ]k Z

J

132

c; ist somit ausschlieflich von den Gewichten w;;, bzw. wjk, dem Bias by, ¢ der hoheren
Schicht k und iiber zwei verschachtelte Summen von a; abhéngig. w;; und w}?€ sowie b
sind konstant. Laut Definition ist aukerdem w;.;C positiv. Auch fiir den Zahler des Bruchs
ergibt sich durch die Maximums-Funktion ein Wert grofer oder gleich 0, da nur positive

Ergebnisse von ) ajw;; + by, in Betracht gezogen werden. Fiir ReLU-Netze ist die Neu-

ronenaktivierungjund damit der Nenner des Bruchs ebenfalls immer positiv. Somit muss
lediglich fiir ¢ analysiert werden, ob es (quasi-) konstant und positiv ist [30, 32].

Fiir die Ausgabeschicht gilt dies per Definition von ¢g. Fiir alle vorhergehenden Schich-
ten (néher am Input) folgt somit, dass das entsprechende ¢ quasi-konstant und positiv
ist und somit auch in R; = a;c; diese Bedingung fiir ¢; erfiillt ist. Die Form ist also auf
alle Paare aufeinanderfolgender Schichten iibertragbar und anwendbar. Es folgt, dass die

Relevanzen fiir das gesamte Netz mit dieser Formel bestimmt werden konnen [30, 32].

FEine essenzielle Anforderung an die Relevanzen ist die Erfiillung der Relevanzerhaltung
(Relevance Conservation Property), die daftir sorgt, dass eine aussagekriftige Ausgabe
erhalten werden kann, von der durch das Propagieren nichts ,verloren“ geht [32]. Dabei kann
die Relevanzerhaltung dhnlich wie die Spannungserhaltung in einem Stromnetz angesehen
werden. Sie sorgt dafiir, dass die Summe iiber alle Relevanzen fiir jede Schicht des Netzes

identisch ist:

3.3.11 Definition. Relevanzerhaltung

d
> Ri=..=) Ricp=)» Rjcp=..=f(a) (3.44)
=1 J k
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Eine andere Verbildlichung zeigen Abbildungen 3.6a und 3.6b. Der untere Teil der Abbil-
dung zeigt jeweils eine Schicht, die ndher an der Ausgabeschicht liegt, der obere Teil eine
Schicht, die ndher an der Eingabeschicht liegt. Die Klassifizierungsrichtung ist von oben

nach unten, die Propagationsrichtung entsprechend von unten nach oben [32].

=
m Ry Vk € [1,n] [EE_%_) Ry—yj VEk € [1,n]

z = (2k)j=y

We
Zj
LE—» Rj =30 Riesj HHAA H Rj =32y Ry Vi € [L,m]
(a) Sammeln aller Relevanzen (Klassifizierungs- (b) Riickverteilung aller Relevanzen (Propaga-
richtung) [59] tionsrichtung) [59]

Abbildung 3.6: In den beiden Abbildungen ist die Relevanzerhaltung visualisiert. Dabei wird
links dargestellt, wie sich ein Neuroneninput zusammensetzt. Die oberen Neuronen geben dabei
bildlich einen Teil ihrer Aktivierung an das Neuron der Folgeschicht weiter, dessen Aktivierung
sich somit aus diesen Werten zusammensetzt. Rechts wird die Propagationsrichtung dargestellt,
in der jedes Neuron riickwérts in seine Bestandteile aufgeteilt wird und Neuronen der Vorschicht

diese ,zuriickerhalten®,

Die Bedeutsamkeit dieser Eigenschaft ldsst sich leicht schlussfolgern: Ist die Summe
aller Relevanzen in jeder Schicht identisch, gilt automatisch, dass durch die Relevanzen
jeder Schicht der Anteil des entsprechend zugehorigen Neurons fiir eine Entscheidung be-
stimmt wird. Die Relevanzen lassen sich dank der Relevanzerhaltung also direkt in ein

Balkendiagramm {ibertragen.
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3.4 Taxonomie

Abhéngig vom konkreten Anwendungsfall sind nicht nur die eigentlichen Erkldrungen und
ein Vergleich dieser interessant, sondern auch die Laufzeit und der Speicherverbrauch kon-
nen wichtig werden. Daher werden theoretische Abschitzungen dieser beiden Werte be-
stimmt, die eine Einordnung der verwendeten Algorithmen ermdéglichen sollen.

In den Tabellen 3.1, 3.2 und 3.3 sind jeweils verschiedene Metadaten angegeben. Fiir die
Surrogatmodelle muss im Gegensatz zu den anderen Ansétzen zwischen einer (einmaligen)
Laufzeit zur Modellerstellung (Tabelle 3.1) und der eigentlichen Zugriffszeit (Tabelle 3.2)
nach der initialen Erzeugung unterschieden werden.

Es gelten folgende Beizeichnungskonventionen:
® Npeqtures bezeichnet die Anzahl der Eigenschaften der einzelnen Datenpunkte

® NSamples beschreibt die Anzahl der Datenpunkte, die Betrachtet werden (fiir das

Training des Baumes sind es die Trainingsdaten, sonst die Testdaten)
® NOoutputs st die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht

® NBachSize bezieht sich auf die Anzahl der Datenpunkte, die fiir eine Iteration bei

Berechnung der logistischen Regression verwendet werden
® NJterationen Sibt die Anzahl der Iterationen des Gradientenabstiegs an
e hrpee beschreibt die Hohe des Entscheidungsbaumes

e k ist die Anzahl der Nachbarn, die betrachtet werden (kNN) bzw. der Counterfac-
tuals, die berechnet werden (DiCE)

e f(x) bezieht sich auf die Dauer eines Durchlaufs des NN

® N Neuronen Deschreibt die Anzahl aller Neuronen im ganzen NN

Methode H Theoretische Laufzeit (Modelltraining)

EntSCheidunngaum O(”F@atures " NSamples * hTree + n%’amples) [47]

7
O(nlterationen(nFeatures * N BatchSize + NOutputs * nBatchSize))

Logistische Regression

Tabelle 3.1: Tabelle der theoretischen Worst-Case Laufzeiten fiir die Modellerstellung fiir den

Entscheidungsbaum und die logistische Regression

" https://www.stat.cmu.edu/~ryantibs/convexopt-F18/lectures/stochastic-gd.pdf
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Methode H Theoretische Laufzeit (Zugriff)
Entscheidungsbaum O(hrree)
Logistische Regression O(NFeatures) |4, 20]
KNN O(k - nSamples - NFeatures)
DiCE O(n1terationen(k? - Nreatures - (f(x) + k?))) [57]
DeepSHAP O(f(x)) [3, 23]
LRP O(f(x)) [23]

Tabelle 3.2: Tabelle der theoretischen Worst-Case Laufzeiten fiir die einzelnen Algorithmen

Methode H Theoretischer Speicherverbrauch
Entscheidungsbaum O(2M1ree)
Logistische Regression O(NFeatures - NSamples)
KNN O(k - nFeatures) (6]
DiCE O(k - npeatures)
DeepSHAP O(nNeuronen - NOutputs) * [3, 23]
LRP O(nNeuronen * MOutputs) (23]

Tabelle 3.3: Tabelle des theoretischen Worst-Case Speicherbedarfs fiir die einzelnen Algorithmen

Die Laufzeit fiir das Erstellen des Entscheidungsbaumes ergibt sich aus der Berechnung
aller moglichen Splits fiir alle Datenpunkte O(n peatures - MSamples) und der Hohe des finalen
Baumes O(hryee). Diese Hohe kann zwischen O(log(nsamples)) und O(ngampies) liegen,
wobei fiir die logarithmische Héhe angenommen wird, dass jeder Split zu einer Aufspaltung
in zwei anndhernd gleichgrofie Teile fiihrt, fiir die lineare Hohe dagegen wird eine Trennung
in 1 und nggmplesrest — 1 Feature angenommen, bei der je Split genau ein Datenpunkt
klassifiziert wird [47].

Hierbei gilt zu beachten, dass die Hohe des Baumes zusétzlich fiir den Nutzer ein-
stellbar ist und nicht ausschlieklich durch den Aufbau des Baumes, sondern des Weite-
ren durch diese vorgegebene Maximalhdhe begrenzt wird. In diesem Fall wird der klei-
nere der beiden Werte (eigentliche Héhe/ Maximalhthe) verwendet. Die Berechnung der
Split-Moglichkeiten wird als konstant angenommen. Hinzu kommt die Laufzeit, die fiir das
Minimal Cost-Complexity Pruning benétigt wird. Diese berechnet fiir alle vorhandenen
Blétter O(nggmpies) €inen festen Wert und kann maximal alle Blatter des Baumes in die-
ser Berechnung betrachten. Es kann zudem maximal der gesamte Baum zuriickgeschnitten
werden. In dieser wird also fiir einen Knoten (0.B.d.A.) einmal die Berechnung ausgefiihrt,
sodass dieser Knoten entfernt wird. Daraus ergeben sich O(ngqmpies) Berechnungen, die

je O(nsamples) viele Knoten betrachten, also eine Laufzeit von O(n%ampl cs)- Werden die

&  https://captum.ai/docs/algorithms_comparison_matrix
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Laufzeit zur Berechnung des Prunings und die Laufzeit fiir den Aufbau des Baumes kom-
biniert, iiberwiegt jeweils die grébere als gesamte Laufzeitschranke: O(npeatures - MSamples -
hTree + n%ampl vs)- Alle weiteren Parameter, die dem Nutzer zur Verfiigung gestellt wer-
den, beschrinken die Laufzeit weiterhin je nach konkretem Wert, weil es sich bei diesen
um Abbruchkriterien handelt. Da die Tiefe des Baumes ohnehin fiir die Laufzeit bestimmt
werden muss, wird dieses Abbruchkriterium gesondert miteinbezogen. Alle Weiteren zu
beriicksichtigen wire theoretisch denkbar, wiirde jedoch zu einer starken und nicht not-
wendigen Verkomplizierung fiihren.

Der Speicherbedarf wird durch die Anzahl der Knoten des Baumes O(27r<) und die
Zugriffszeit als Lange des langsten Pfades O(hryee) bestimmt. Fiir die Verwendung des Ent-
scheidungsbaumes wird fiir jeden Knoten, also jede Entscheidung, Speicherplatz benétigt.
Die bestimmte Ausgabe des Baumes verbraucht zusétzlich fir die Knoten des zugehori-
gen Pfades Speicherplatz von O(hpye.), dieser ist jedoch immer geringer als die Schranke
fiir den gesamten Baum. Ein Zugriff auf einen Datenpunkt nach Erstellung des Baumes
geschieht iiber das Durchlaufen genau eines Pfades des Entscheidungsbaumes mit Linge
O(hrree). Fiir einen balancierten Baum ergibt sich eine Hohe von hrree = log(Nsamples)-
fiir einen maximal unbalancierten Baum dagegen hryree = Nsamples- Auch der Speicherver-
brauch wird durch die angegebene Maximalhdhe des Baumes beeinflusst. Diese ergibt sich
auch an dieser Stelle aus dem Minimum der eigentlichen Baumhéhe und der vom Nutzer

gewdhlten maximalen Hohe.

Das Bestimmen einer logistischen Regression hingt von der Laufzeit fiir die Berechnung
des Gradientenabstiegs O(n peatures - T BatchSize + NOutputs * MBatchSize) © |4] und der Zahl der
Iterationen nyierationen ab. Dabel wird fiir den Gradienten der Eingaberaum (O(npeqtures -
NBatchSize)) bzw. der Ausgaberaum (O(noutputs - MBatchSize)) betrachtet, abhingig davon,
welcher Wert grofer ist. Wird zusdtzlich regularisiert, kommt im Gradientenabstieg die Be-
rechnung des lo-Summanden (elementweises quadrieren der Koeffizienten) in O(nreqtures)
hinzu, diese ist jedoch immer asymptotisch geringer als die Laufzeit der restlichen Be-
rechnungen und es ergibt sich insgesamt O(npeatures - MBatchSize + MOutputs * MBatchSize)
pro Iteration. Alle dnderbaren Hyperparameter beeinflussen das konkrete Ergebnis, jedoch
nicht die Laufzeit.

Der Speicherbedarf fiir logistische Regression ohne Betrachtung der Optimierungsfunk-
tion ergibt sich aus der Anzahl der Koeffizienten, also O(npeqtures). Wird jedoch die zur
Berechnung des Gradientenabstiegs verwendete SAG-Funktion miteinbezogen, bestimmt
diese die Schranke fiir den Speicherbedarf mit O(npeqtures - MSampies) [20]. Der anschlie-
Rende Zugriff fiir einen Datenpunkt ergibt sich aus dem Summieren der Multiplikation

aller Figenschaftswerte des jeweiligen Datenpunktes mit den entsprechenden Koeffizien-

9  https://www.stat.cmu.edu/~ryantibs/convexopt/lectures/stochastic-gd.pdf
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ten: O (nFeatuTes) .

Um die Laufzeit von kNN fiir den Zugriff zu bestimmen, miissen die Anzahl der zu
berechnenden nichsten Nachbarn k, die Anzahl der Datenpunkte, zu denen Distanzen be-
rechnet werden miissen O(ngampies) und die Anzahl der Eigenschaften der Datenpunkte
O(NFeatures) betrachtet werden. Der Algorithmus muss zunédchst die Distanz des jewei-
ligen Datenpunktes zu einem anderen Punkt bestimmen. Diese Berechnung wird fiir alle
Datenpunkte (O(ngamples)) durchgefiihrt und aus diesen anschliefend die k£ nichsten Nach-
barn herausgesucht. Die Distanzberechnungen sind dabei beide (Euklidische- und Gower-
Distanz) je Datenpunkt in Zeit O(npeqtures) moglich. Insgesamt ergibt sich eine Laufzeit
von O(k - nsamples * NFeatures)-

Da es sich bei den Nachbarn um Punkte des Datensatzes handelt reicht es aus, die
k Referenzen auf die entsprechenden Punkte abzulegen. In dieser Arbeit wird jedoch der
sklearn-kNN-Algorithmus benutzt und daher wihrend der Berechnungen ein kd-Baum er-
stellt. Dieser benotigt Speicherplatz in Groke O(k - npeqiures) |6]. Es gibt weitere Alterna-
tiven zur Berechnung, die fiir diese Arbeit jedoch nicht relevant sind. Somit ergibt sich ein

Speicherbedarf von O(k - nreatures)-

Der DiCE Algorithmus optimiert die Funktion 3.15 mithilfe des Gradientenabstiegs
iiber k Counterfactuals, die jeweils npeqrure-grof sind. Die gesamte Laufzeit wird hier-
bei durch die Berechnung der Determinante zur Optimierung der Diversitit mit O(k3) 10
[57] oder das Berechnen des Hinge-Losses (siehe 3.16), das wiederum von der Laufzeit des
Neuronalen Netzes O(f(z)) abhéngt, dominiert. Dabei ergibt sich fiir die Gradientenbe-
rechnung iiber den k Counterfactuals O(k - nreatures - (k> + k- f(x))). Die Berechnung der
Distanzen aller k& CFs zum zu erklirenden Datenpunkt kann in O(npeqtures) durchgefiihrt
werden und liegt daher insgesamt in O(k-npeatures)- Dieser Wert wird immer asymptotisch
geringer sein als die Laufzeiten der anderen beiden Summanden und fillt daher aus der
gesamten Laufzeit (O(k - npeatures - (k- f(x) + k3 + k- npeatures))) heraus. Insgesamt kann
die Laufzeit als O(k - Nreatures - (k - f(x) + k3)) = O(k? - npeatures - (f() + k?)) zusam-
mengefasst werden. Auch hier beeinflussen die einstellbaren Hyperparameter lediglich das
Ergebnis jedoch nicht die Laufzeit.

Der Speicherbedarf ergibt sich fiir DiCE aus der Anzahl der Counterfactuals k& und
deren Groke npeqrures, da es sich bei diesen Datenpunkten nicht blok um vorhandene Bei-
spiele aus der Datenmenge handelt, sondern sie vollstindig neu berechnet werden. Fiir
jeden der Nachbarn wird somit ein eigener Datenpunkt mit allen Eigenschaften abgelegt

und der gesamte Speicherbedarf liegt in O(k - npeatures)

10 http://people.mpi-inf.mpg.de/ msagralo/LR_Zerlegung.pdf
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Um die Laufzeit des DeepSHAP Algorithmus zu bestimmen, miissen der Vorwirtslauf,
in dem der Datenpunkt vom Netz klassifiziert und die Werte aller Neuronen bestimmt
werden, die Bestimmung der Referenzen und Differenzen fiir jedes Neuron und die an-
schlieliende Berechnung der Multiplizierer beriicksichtigt werden. Der Vorwértslauf wird
durch die Laufzeit des Netzes O(f(z)) bestimmt. Die Referenzwerte und anschliefend die
Differenzen zu diesen werden fiir alle Neuronen O(nyeyronen) in konstanter Zeit berechnet.
Werden hier die Erwartungswerte zur Kombination von DeepLIFT und Shapley Values
zu DeepSHAP 3.32 verwendet, muss diese Berechnung mit beriicksichtigt werden: Die Er-
wartungswerte konnen in O(npeqruers) berechnet werden, da jede Eigenschaft dafiir zu be-
trachten ist. Fiir den Riickwértsschritt muss fiir jede Kante (O(nkanten)) ein Multiplizierer
errechnet werden. Aus diesen kann dann mithilfe der Kettenregel 3.20 in konstanter Zeit
die Summe gebildet werden, die den Multiplizierer fiir ein Input-Feature und einen Out-
put bestimmt. Da die Multiplizierer jeweils vom entsprechenden Output abhingen, miissen
diese Berechnungsschritte je Ausgabe (O(nouputs)) durchgefithrt werden, was fiir diesen
Schritt zu einer Laufzeit von O(nkanten * MFeatures - MOutputs) fihrt. Da die Berechnung von
DeepLIFT der Berechnung von LRP-¢€ entspricht [3, 23], kann der Riickwértsschritt jedoch
wie fiir LRP durch O(f(z)) abgeschitzt werden [23], woraus sich eine gesamte Laufzeit
von ebenfalls O(f(z)) ergibt.

Auch der Speicherbedarf bestimmt sich aus der Gleichheit von DeepLIFT zu LRP-¢
[3, 23]. Werden alle errechneten Multiplizierer der Feature O(npeatures) flir jede mogliche
Ausgabe O(noutputs) fiir die Berechnung abgespeichert, fiihrt dies zu einem gesamten Spei-
cherverbrauch von O(nneuronen - NOutputs)- Dabei wird fiir diese Arbeit angenommen, dass
fiir eine Verbesserung der Laufzeit alle errechneten Multiplizierer fiir ihr jeweiliges Neuron

(als Summe) abgespeichert werden.

Fiir LRP wird die Laufzeit mit O(f(z)) als die Laufzeit des Netzes angegeben [23]. Diese
ergibt sich aus dem zu errechnenden Vorwértslauf fiir den zu erkldrenden Datenpunkt und
der anschliefenden Riickwirtsberechnung der Relevanzen (jeweils in O(f(z))).

Der Speicherbedarf hiangt von der Zahl der berechneten Relevanzen nyeyronen ab. Diese
werden je Ausgabe bestimmt und miissen daher fiir jeden Output O(noutputs) bestimmt
werden, was einen gesamten Speicherverbrauch von O(nneuronen - NOutputs) €rgibt. Dabei
existiert ein Trade-off zwischen dem Speicherverbrauch und der Laufzeit [23]. Dieser ergibt
sich aus der Zahl der abgespeicherten Relevanzen und wird in dieser Arbeit als Speicherung

aller Relevanzen fiir das jeweils zugehorige Neuron (O(nneuronen)) je Output angenommen.
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KAPITEL 3. ERKLARUNGEN IN DER PRAXIS



Kapitel 4
Implementierung

Die Implementierung der Oberfliche stellt den Hauptteil dieser Arbeit dar. Hierfiir wurde
als Programmiersprache Python gewihlt. Die erstellten Visualisierungen wurden mithilfe
der Funktionalititen, die durch die plotly- ' und plotlys Dash-Bibliothek ? angeboten

werden implementiert. Zur Oberflichenerstellung gehéren folgende Bestandteile:

¢ das Einbinden der fiinf bereitgestellten und des selbst implementierten Algorithmus

die Herstellung einer Verbindung zwischen den Algorithmen und dem bereitgestellten

Neuronalen Netz

das Bestimmen und Aufbereiten der entsprechenden fiir die Verfahren passenden

Visualisierungen

das Darstellen der Laufzeit und des Speicherbedarfs

das Einbinden interaktiver Komponenten

Durch den letzten Punkt wird dem Nutzer fiir alle Modelle erméglicht, einen bestimm-
ten Datenpunkt zu wahlen und fiir diesen Erklarungen zu erhalten. Fiir diejenigen Modelle,
die weitere Eingabeparameter besitzen wurden zudem einige Interaktionsmdoglichkeiten fiir
Hyperparameter, die Einfluss auf die verfahrensinternen Berechnungen haben, angeboten.
Diese verinderbaren Hyperparameter sind im jeweiligen Abschnitt der Algorithmen auf-

gezahlt.

1 https://plotly.com/
9

°  https://plotly.com/dash/

93
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4.1 Grundidee und Aufbau

Die erstellte Oberfliche zeigt neben den verschiedenen Visualisierungen, welche die Aus-
gaben der sechs Algorithmen in unterschiedlichen Darstellungsformen anzeigen, eine Uber-
sichtstabelle der Datenpunkte. In dieser sind jedoch nicht alle Beispiele des Datensatzes
enthalten. Stattdessen zeigt sie die Werte des aktuell gewdhlten Datums, sowie den ma-
ximalen, minimalen und durchschnittlichen Wert fiir quantitative Figenschaften und die
Ausprigung, die in der Mehrheit der Datenpunkte vorherrscht, fiir qualitative Eigenschaf-
ten. Auf diese Weise kann ein Nutzer direkt einordnen, in welchen Bereichen er Werte eines
Datenpunktes erwarten kann und ob es sich um eher gewthnliche oder eher ungew6hnliche
Ausprigungen handelt. Fiir alle Visualisierungen musste zundchst die Vorverarbeitung der
Datenpunkte wieder riickgéngig gemacht werden. Warum sowohl die Vorverarbeitung als
auch die Invertierung dieser notwendig waren und wie das Umkehren umgesetzt wurde,

wird genauer in Kapitel 4.3 erlautert.

Visualisierungen

Tabelle ausklappen
Toggle Columns

Eigenschaften Datenpunkt  Numerisch: Maximaler We Numerisch: Minimaler We  Numerisch: Durchschnitt We —Kategorisch: Haui
duration_in_months 9 72 4 20.236666793823243
credit_amount 1136 15672 275.99993896484375 2991.,3800075276695
rate_percent_income 4 4 0.9999999403953552 3.0399999924500785
residence_since 3 4 1 2.8933333333333335
age 32 75 20 35.666666666666664
number_creditcards 2 4 1 1.4033333333333333
number_provided_for 2 2 1 1.1733333333333333
amount_checking_account @ < x <= 200DM
credit_history critical account paid back
purpose_of_credit education
savings_account >= 1000DM
employed_since >= 7y
sex_personal_status m (single)
other_debtors none
property  unknown / none
installment_plans none
housing for free
Jjob_status skilled / official skil
telephone none
foreign_worker yes

Klassifizierung )

Abbildung 4.1: Im Bild ist die ausklappbare Ubersichtstabelle des gewihlten Datenpunktes,
sowie das Dropdown-Menii, mit dem ein spezieller Datenpunkt aus der Menge gewéhlt werden
kann, zu sehen. Ist die Tabelle eingeklappt, sind nur das Dropdown-Menu und der Knopf sichtbar.
Durch einen Klick auf , Tabelle ausklappen“ kann die Ubersichtstabelle gedffnet und, wie im Bild

dargestellt, angezeigt werden. Es ist moglich, in der Tabelle horizontal zu scrollen.

Jeder Algorithmus hat eine Visualisierung erhalten, die mit der jeweiligen Ausgabe
korrespondiert und diese in angemessener Weise darstellt. Zudem werden Einschitzungen
von Laufzeit und theoretischem Speicherbedarf in Form einer Farbkodierung angegeben.
Diese basieren auf den Berechnungen in Unterkapitel 3.4. Der Entscheidungsbaum wurde
sowohl bildlich, als Pfad des Entscheidungsbaumes mit Knoten und Kanten, als auch durch

eine textuelle Beschreibung jeweils des Ergebnispfades umgesetzt. Die Wahl der textuellen
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Ausgabe ermdoglicht ein Zusammenfassen von Eigenschaften, die in einem Ergebnispfad
mehrfach vorkommen. Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Moglichkeit nicht genutzt, da
zunichst eine Ahnlichkeit zwischen der textuellen und der bildlichen Ausgabe erkennbar

sein sollte.

Entscheidungsbaum

,,,,,,,,,,,,,

Abbildung 4.2: Hier wird ein Entscheidungsbaum als Pfad (unten) und als Text (oben rechts),
sowie die einstellbaren Hyperparameter (oben links) visualisiert. Des Weiteren sind die Genau-
igkeit des jeweiligen Baumes sowie die theoretische Laufzeit und der theoretische Speicherbedarf

angegeben.

Als Konfigurationsmdglichkeiten wurden verschiedene (diskrete) Eingabewerte fiir quan-
titative Hyperparameter sowie einige Optionen fiir qualitative Hyperparameter bereitge-
stellt. Eine Verdnderung dieser bewirkt automatisch eine vollstdndige neue Berechnung des
Entscheidungsbaumes und damit eine Aktualisierung der Visualisierungen. Nihere Details

zur Implementierung des automatischen Aktualisierens sind im Kapitel 4.2 beschreiben.

Fiir die Visualisierung der logistischen Regression wurde ein Balkendiagramm gewahlt.
Dieses zeigt sowohl die durch die logistische Regression berechnete (und aufbereitete) Aus-
gabe fiir das gesamte Modell als auch eine selbst errechnete Ausgabe fiir den aktuellen
Datenpunkt. Dabei ergeben sich die konkreten, datenpunktspezifischen Werte aus der Mul-
tiplikation der Eigenschaftswerte des Datums mit den errechneten gesamten Koeflizienten.
Fiir beide Ergebnismengen wurde ein eigener Balken zum Diagramm hinzugefiigt, sodass
diese entsprechend fiir jeden Koeffizienten nebeneinander dargestellt werden und somit
leicht miteinander vergleichbar sind. Die x-Achse hat als Beschriftung die Namen der ent-
sprechend visualisierten Eigenschaften erhalten. Fiir die y-Achse werden dynamisch der
grofte und kleinste Wert fiir die jeweilige berechnete Ausgabe bestimmt und aus diesen
eine Skalierung und Beschriftung erstellt. Dadurch kann das Diagramm jederzeit so grof

wie moglich angezeigt werden ohne iiber den dargestellten Bereich hinauszulaufen.
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Logistische Regression

Logistische Regression

2
EBI
2

Genauigkeit: 0.9633333333333334
° Laufzeit Speicherbedarl

Abbildung 4.3: Es ist das Balkendiagramm einer logistischen Regression (rechts) und die ein-
stellbaren Hyperparameter gezeigt. Zudem sind die Genauigkeit, die theoretische Laufzeit und der
theoretische Speicherverbrauch visualisiert. Das Diagramm zeigt in blau die Ergebnisse fiir den
gewihlten Datenpunkt, in rot die fiir das gesamte Modell. An der x-Achse sind die jeweiligen Ei-

genschaften angegeben, an der y-Achse die Hohe der Werte der zugehorigen Koeffizienten.

Auch fiir die Hyperparameter dieses Algorithmus werden Auswahlmdéglichkeiten fiir
qualitative und Einstelloptionen fiir quantitative Attribute angeboten. Die Auswahl der
Regularisierung unterscheidet nur zwischen der Verwendung oder dem Auslassen dieser.
Daher wurde ein Schalter, der die Optionen an: regularisieren und awus: nicht regularisieren
bietet, verwendet. Soll regularisiert werden, wird hierfiir die lo-Regularisierung genutzt.
Die Wahl des Nutzers wird anschliefsend in die passende Eingabe fiir die Berechnung der
logistischen Regression umgewandelt. Auch die Auswahl, ob eine zusétzliche Konstante (y-
Achsenabschnitt) zum Modell hinzuaddiert werden soll, kann iiber einen Schalter umgesetzt
werden. Hier war keine Konvertierung der Werte notwendig, da direkt die Wahrheitswerte

als Eingabe fiir den Algorithmus fungieren.

Eine Verdnderung der verschiedenen Eingabeoptionen fiihrt sowohl fiir den Entschei-
dungsbaum (bei Anderung der Entscheidungsbaum-Hyperparameter) als auch fiir die logi-
stische Regression (bei Anderung der Hyperparameter fiir logistische Regression) zu einer
Neuberechnung des jeweiligen Modells. Dadurch veréndert sich automatisch die Genauig-
keit der Entscheidungen, die auf dem Modell beruht. Aus diesem Grund wurde fiir beide
Surrogatmodelle ein zusétzliches Feld erginzt, in dem die Genauigkeit des aktuell verwen-
deten Modells angezeigt wird. So kann der Nutzer jederzeit sehen, wie nah die Erkldrungen

tatsédchlich an den Entscheidungen des Netzes liegen sollen.

Fiir das Darstellen der Counterfactuals eignet sich eine Tabelle, in der zusdtzlich der
zu erklarende Datenpunkt mit seinen entsprechenden Werten angezeigt wird. Hier unter-
scheidet sich die Visualisierung der In-Sample-CFs und der DiCE Ergebnisse nur durch die

eigentlichen Werte, nicht jedoch in der Art der Visualisierung.
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In-Sample Counterfactuals DicE

Anzahl 2u berechnender Counterfactuals

duration_inmont credit_amo. rate_percent_incc residence sir &  number_creditcar

(a) kNN Tabelle (b) DiCE Tabelle

Abbildung 4.4: Es sind die tabellarischen Ergebnisse fiir In-Sample Counterfactuals mithilfe des
kNN-Klassifizierers (links) und fiir DiCE (rechts) abgebildet. Beide Tabellen zeigen zusétzlich den
gewéhlten Datenpunkt in der ersten Zeile an. Darunter sind die bestimmten CFs angegeben. Des

Weiteren sind die verschiedenen Konfigurationsoptionen dargestellt.

Auch hier werden fiir die einstellbaren Hyperparameter Optionen fiir quantitative und

qualitative Konfigurationswerte zur Verfiigung gestellt.

Ahnlich verhilt es sich mit der Visualisierung der DeepSHAP-Ergebnisse und LRP-
Ausgaben. Fiir beide wurden Balkendiagramme gewéhlt und diese dhnlich umgesetzt wie
fiir die logistische Regression. DeepSHAP hat hierbei ebenfalls zwei zu visualisierende
Datenmengen, die in zwei Balken je Eigenschaft resultieren. Hier beschreiben diese Balken
jedoch Ergebnisse, die fiir Klasse 0 (der Kredit wurde abgelehnt) bzw. Klasse 1 (der Kredit
wurde genehmigt) sprechen. LRP zeigt nur eine Ergebnismenge, welche die Wichtigkeit der

einzelnen Eigenschaften fiir eine Entscheidung fiir Klasse 1 angeben.

DeepSHAP LRP

LRP-Regel fir Berechnung der hidden-layer Relevanzen
®LRP-GammaOLRP-EpsilonOLRP-0
L] Laufzeit L] Speicherbedarf

(a) DeepSHAP Balkendiagramm (b) LRP Balkendiagramm

Abbildung 4.5: Die Bilder zeigen die Visualisierungen der DeepSHAP (links) und LRP (rechts)
Ergebnisse in Form von Balkendiagrammen. Links sind die Werte fiir die Klasse 0 (hier SHAP 0
genannt) in blau, fiir die Klasse 1 (hier SHAP 1 genannt) in rot visualisiert. Rechts sind die LRP
Werte fiir Klasse 1 gezeigt. Beide Graphen sind an der x-Achse mit den zugehorigen Eigenschaften
und an der y-Achse mit der Hohe des Ergebniswertes beschriftet. Fiir LRP steht zudem die Kon-
figuration der zu nutzenden LRP-Regel zur Verfiigung.



o8 KAPITEL 4. IMPLEMENTIERUNG

4.2 Die Oberfliche mit Dash und plotly

Zur Umsetzung der Visualisierung wurden verschiedene Pakete von plotly, Dash und igraph
sowie pandas fiir die Erstellung von Dataframes verwendet.

Hierbei stellt Dash das eigentliche Herzstiick - die sogenannte Dash-App, in der alle
Visualisierungen kombiniert und angeordnet werden - zur Verfiigung. Diese muss ein Layout
erhalten, das alle Objekte, die angezeigt werden sollen, beschreibt. Es enthilt verschiedene
Bereiche, in die html-Komponenten und Visualisierungen eingebunden sind. Auch hierfiir
wurden eingebaute Funktionen verwendet.

Die Auswahl des Datenpunktes geschieht mithilfe eines html.Dropdowns, das von
Dash direkt bereitgestellt wird.

Die verbleibenden Plots wurden als Dash.Graph-Objekte im Layout eingefiigt. In
diesen wiederum befinden sich die Plots der einzelnen Modelle, die mit plotly erzeugt
wurden.

Plotly bildet mit den Graph-Objects die Grundlage fiir die einzelnen Visualisierungen.
Die meisten verwendeten Diagrammtypen werden von dieser Bibliothek bereitgestellt. Fiir
die Erstellung des Entscheidungsbaumes wurden zusatzlich Methoden aus der igraph Bi-
bliothek (fiir die Erstellung des Baumes als igraph.Tree aus Knoten und Kanten) verwendet.
Die verschiedenen Eingabevisualisierungen sind ebenfalls Dash-Komponenten.

Die Dash-App benétigt jedoch nicht nur das erstellte Layout. Sie muss zudem gestartet
werden und bestimmte Callbacks erhalten um zu einer interaktiven Oberfliche zu werden.
Diese Callbacks wurden fiir jeden Visualisierungsbereich erstellt. Bei diesen handelt es sich

um

e die Ubersichtstabelle, die den Datenpunkt und Modell-Metadaten zeigt

die Visualisierung des Entscheidungsbaumes (als Scatterplot und Text)

den Barplot der logistischen Regression

die Tabelle, welche die In-Sample Counterfactuals visualisiert

die Ausgabetabelle von DiCE

den Barplot fiir die Darstellung der DeepSHAP-Werte

die Visualisierung der LRP-Ergebnisse in einem Barplot

Alle Bereiche erhalten einen (individuellen) Callback-Aufruf, wenn der gew#hlte Da-
tenpunkt sich dndert. Doch nicht nur das Wéahlen eines anderen Datenpunktes, sondern
auch das Anpassen eines beliebigen Hyperparameters sorgt fiir einen Callback-Aufruf. Die-
ser ist immer abhingig vom gednderten Hyperparameter und aktualisiert ausschlieflich

die Visualisierung des zugehorigen Erklarbarkeitsverfahrens. Wird zum Beispiel die Tiefe
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des Entscheidungsbaumes veréndert, so sorgt ein individueller Callback dafiir, dass sich
lediglich der Scatterplot, die Textausgabe und das Genauigkeit-Ausgabefeld fiir den Ent-
scheidungsbaum dndern. Wird die Wahl der LRP-Regel verdndert, so wird ein individueller
Callback fiir ein Update des LRP-Barplots aufgerufen.

Jeder dieser verschiedenen Callbacks sorgt somit fiir die neue Berechnung mit angepas-
sten Hyperparametern des jeweiligen Modells. Es konnten hierbei einige Laufzeitoptimie-
rungen vorgenommen werden: Die Ergebnisse des DeepSHAP-Explainers werden einmalig
fiir alle Datenpunkte bestimmt und anschliefend nur noch ausgelesen. Ebenso wird die
Gower-Distanzmatrix einmalig bei Programmstart fiir alle Datenpunkte untereinander be-
stimmt. Fiir alle anderen Methoden kann keine solche Optimierung vorgenommen werden,
da sich hier die internen Berechnungen abhingig von den gewdhlten Hyperparametern &n-
dern und jedes Mal neu errechnet werden miissen. Entsprechend den jeweiligen Laufzeiten
und dem Speicherbedarf ist fiir jeden Algorithmus eine ,Ampel“ eingefiigt worden. Die-
se signalisiert tiber griin (schnelle Laufzeit bzw. geringer Speicherbedarf), gelb (mittlere
Laufzeit bzw. mittlerer Speicherbedarf) und rot (hohe Laufzeit bzw. groker Speicherbe-
darf) wie die jeweiligen Algorithmen einzuordnen sind. Dabei ist fiir DeepSHAP und kNN

die Laufzeit mit der vorherigen Berechnung aller Werte angezeigt.

4.2.1 Visualisierung des Entscheidungsbaumes

Fiir die Umsetzung des Entscheidungsbaumes im Code wurde die Grundlage von sklearn
[9, 37] verwendet. Diese implementiert grundlegende Funktionen zur Erstellung eines Ent-
scheidungsbaumes mit mehreren Variablen. In der realisierten Visualisierung wurden von
diesen Hyperparametern sieben zur freien Konfiguration bereitgestellt. Dabei handelt es

sich um folgende Attribute:

e die Verdnderung der Tiefe des Baumes

e das Anpassen der Mindestanzahl der anders-klassifizierten Beispiele, die fiir einen

Split eines Blattes notwendig sind
e die Bestimmung der Mindestanzahl an Beispielen in einem Blatt
e das Veréndern der Anzahl der Blétter des Baumes
e cine Konfiguration der Stérke des Zuriickschneidens des Baumes
e die Wahl zwischen Gini-Unreinheit und Entropie als Mak fiir die Unreinheit im Blatt

e die Moglichkeit zwischen bestem oder zufélligem Aufteilen eines Knotens zu wihlen
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Tiefe

Anzahl Beispiele fur Split
Anzahl Beispiele in Blatt
Anzahl Blatter

Pruning

UnreinheitsmaB Splitter
@GiniOEntropie @BestORandom

Abbildung 4.6: Es sind die aufgelisteten Hyperparameter fiir den Entscheidungsbaum in ihrer
jeweiligen realisierten Umsetzung in der Oberfliche angezeigt. Die Tiefe, die Anzahl der Beispiele
fiir einen Split und die Anzahl der Beispiele in einem Blatt sind als Slider dargestellt und in 1-er
Schritten zwischen 0 und 300 auswéhlbar. Das Pruning wurde auch {iber einen Slider realisiert,
kann jedoch nur im Bereich 0 bis 0,03 liegen, ohne dass der Baum zu stark zuriickgeschnitten
wird. Fiir Unreinheitsmaf und Splitter stehen jeweils zwei Optionen in Form von Radio-Items zur
Verfiigung.

Als Konfigurationsoptionen wurden mithilfe von Slidern verschiedene (diskrete) Ein-
gabewerte fiir quantitative Hyperparameter und durch die Nutzung von Radioltems mit
nur einer aktiven Auswahl die Optionen fiir qualitative Hyperparameter bereitgestellt. Eine
Verdanderung dieser bewirkt automatisch eine vollstdndige neue Berechnung des Entschei-
dungsbaumes und damit eine Aktualisierung der Ausgaben im Scatterplot-Baum und der

Textausgabe.

Die Slider haben je nach mdoglichen Eingabegrofsenordnungen verschiedene Skalierun-
gen und Markierungen erhalten, sodass deutlich wird, welchen Wert der Nutzer gewdhlt
hat. Als Tiefe des Baumes wird die Anzahl der Ebenen, die maximal erzeugt werden diirfen
bezeichnet. Sie gibt gleichzeitig die maximale Lange des ausgegebenen Pfades an. Hier wur-
de als maximaler auswihlbarer Wert 20 gewihlt, da ab einer zu grofen Tiefe der Baum zu
komplex wird, als dass er weiterhin als versténdlich eingestuft werden kann. Eine Tiefe von
20 ist dabei bereits uniibersichtlich und wird aufgrund der zusétzlichen Pruning-Option,

die den Baum wieder verkleinert, als Grenze gesetzt.

Das Zuriickschneiden des Baumes kann nur im Bereich von 0 (es wird nichts zurtick-
geschnitten) und maximal 0,33 (der Baum wird bis auf die Wurzel und eine zusétzliche
Ebene zurtickgeschnitten) liegen. Wird ein groferer Wert gewéhlt, wird der gesamte Baum

zuriickgeschnitten und es gibt keine Ausgabe mehr.

Die Wahl zwischen Entropie oder Gini-Unreinheit bestimmt, welche der Funktionen als
Unreinheitsmafl verwendet wird. Es kann zudem zwischen der Suche des besten oder der

Verwendung eines zufalligen Split-Kandidaten ausgewihlt werden.

Bei der Mindestanzahl an Datenpunkten in einem Blatt und der Mindestanzahl an
Beispielen fiir einen Split handelt es sich um Abbruchkriterien. Werden diese Mindestwerte
bei einem Split nicht erreicht, ist die Berechnung fiir den jeweiligen Pfad beendet. Ahnlich

verhilt es sich mit der Maximalanzahl der Blitter des Baumes: Ist diese erreicht, bricht
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die Berechnung ab. Fiir alle drei Kriterien kann nur ein Wert aus dem Bereich der Anzahl

aller vorhandenen Datenpunkte gewdhlt werden. Daher ist dieser auf 300 begrenzt.

Von dem erstellten Entscheidungsbaum wird anschlielend der entsprechende Pfad, der
die Erkldrung flir den gewihlten Datenpunkt enthilt, ausgegeben. Dies geschieht sowohl in
Text-Form als auch durch Visualisierung des Wegs als Pfad mit Konten und Kanten. Um
diesen zu ermitteln, kénnen durch bereitgestellte Methoden der Pfad eines Datenpunktes

und von diesem die zugehdrigen Knoten-Indizes abgefragt werden.

Da sklearn keine kategorischen Feature unterstiitzt, muss zur Modellerstellung die Vor-
verarbeitung des Netzes verwendet werden. Dies fiihrt dazu, dass fiir die Visualisierung
die Ergebnisse anschliekend wieder zuriickgerechnet werden miissen, sodass fiir den Nutzer

verstandliche Ergebnisse zur Verfiigung stehen (siehe Kapitel 4.3).

Der Text enthélt die Knotennummer (im Baum) und die entsprechende im Knoten
betrachtete Figenschaft. Diese Werte konnen als Index-Liste {iber den erstellten Decisi-
onTreeClassifier abgefragt werden. Abhéngig vom Wert der Eigenschaft wird fiir nomina-
le Variablen bestimmt und angegeben, ob die Ausprigung im Datenpunkt aufgrund der
Gleichheit oder Ungleichheit zu einem konkreten Wert zur Entscheidung beigetragen hat.
Beispielsweise konnte der Beziehungsstatus durch Gleichheit zu einer Entscheidung beitra-
gen, wenn im Baum der Wert verheiratet gefragt war und der Datenpunkt ebenfalls die
Auspriagung verheiratet enthélt. Durch Ungleichheit kann es immer dann zur Entschei-
dung beitragen, wenn der Baum den Wert verheiratet fordert, der Datenpunkt aber eine
andere Ausprigung (hier zum Beispiel ledig, geschieden, verwitwet) enthélt. Fiir ordinale
Werte wird bestimmt und angegeben, ob sie grofer (gleich) oder kleiner (gleich) einem
bestimmten Grenzwert waren und so zur Entscheidung beitrugen. Dies wurde durch die

Verwendung einzelner html.Divs pro Zeile umgesetzt.
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Knoten 0: amount_checking_account ist (0 < x <= 200DM) != (No Account)
Knoten 1: duration_in_months ist 9.0 > 2.0

Knoten 2: installment_plans ist (none) = (none)

Knoten 3: rate_percent income ist 4.0 > 2.0

Knoten 21: age ist 32.0 > 2.0

Knoten 22: amount_checking account ist (0 < x <= 200DM) != (> 200DM)
Knoten 23: purpose_of_credit ist (education) != (new car)

Knoten 24: sex_personal_status ist (m (single)) != (f (div/sep/mar))

Knoten 25: telephone ist (yes) = (yes)

Daher ist der Datenpunkt 0 als Klasse 0 bestimmt worden.

Genauigkeit: 0.84

[ ] Laufzeit Speicherbedarf

Abbildung 4.7: Hier ist eine beispielhafte Textausgabe fiir den Datenpunkt O und einen be-
rechneten Entscheidungsbaum dargestellt. Der Pfad ist in Textform angegeben, sodass fiir jeden
Knoten des Pfades die entsprechende Nummer sowie die Entscheidung mit Angabe des Thresholds
angezeigt werden. Die letzte Zeile gibt zudem die Entscheidung an. Mit etwas Abstand sind au-
Berdem die Genauigkeit sowie fiir die theoretische Laufzeit und den theoretischen Speicherbedarf

Einschitzungen angegeben.

Fiir die Erstellung eines Entscheidungsbaumes wurde ein Scatterplot von plotlys
Graph-Objects erstellt. Zur Erstellung der passenden Knoten und Kanten wurde anschlie-
Bend ein igraph Graph.Tree mit der Gesamtzahl an Knoten und maximal zwei Kindern
pro Knoten erstellt. Von der sklearn Bibliothek wird ein Ergebnispfad mit den zugehdrigen
Knotenindizes zuriickgegeben. Da aus diesen ein Pfad erstellt werden soll, der Abzweigun-
gen in verschiedene Richtungen je nach Ergebnis der Abfrage hat, mussten also doppelt so
viele Knoten zur Verfiigung gestellt werden, wie die hochste ausgegebene Knotennummer
anzeigt. So konnte ein vollstindiger Bindrbaum erstellt werden, aus dem dann ein zu den
Entscheidungen passender Pfad von Knoten gewéhlt und visualisiert wurde. Die Knoten
enthalten jeweils die zum Split zugehérigen Abfragen, die Kanten sind mit den Werten und
Thresholds beschriftet, die zur Entscheidung gefiihrt haben.

Entscheidungsbaum

Abbildung 4.8: Es ist ein Pfad, der fiir den ausgewdhlten Datenpunkt eine Erkldrung liefert,
visualisiert. Dieser besitzt die gleichen Knoten und Abfragen wie die textuelle Ausgabe, lediglich

in anderer Darstellungsform.
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4.2.2 Visualisierung der logistischen Regression

Fiir die Implementierung des linearen Modells, genauer einer logistischen Regression, wurde
ebenfalls die Grundlage der sklearn-Bibliothek [9, 37] verwendet. Sie stellt Funktionen zur
Erstellung eines linearen Modells mit mehreren Hyperparametern zur Verfiigung. In der
Web-Oberfliche wurde von diesen Hyperparametern eine Auswahl zur freien Konfiguration

bereitgestellt. Es sind folgende Verdinderungsoptionen einstellbar:

e die Kalibrierung der Inversen Regulierung
e die Auswahl der Regularisierung als lo oder None
e das optionale Hinzuaddieren einer Konstante (y-Achsenabschnitt)

e die Festlegung einer maximalen Anzahl an Iterationen, welche die Optimierungsfunk-

tion durchlaufen darf

Auch fiir die Hyperparameter dieses Algorithmus wurden Slider und Radioltems
verwendet, um die entsprechenden Einstellmdglichkeiten fiir qualitative und quantitative

Attribute zu bieten. Die beiden Schalter wurden als BooleanSwitches realisiert.

Inverse Regulierung

Zusétzliche Konstante addieren?

Anzahl Maximale Iterationen

Penalty 12 verwenden?

Genauigkeit: 0.9633333333333334

[ ] Laufzeit Speicherbedarf

Abbildung 4.9: Hier sind die aufgelisteten Hyperparameter fiir logistische Regression in ihrer
jeweiligen realisierten Umsetzung in der Oberfliche dargestellt. Die inverse Regulierung ist ein
Slider im Bereich 0 bis 10, die maximale Anzahl der Iterationen wird ebenfalls {iber einen Slider
angegeben, hier liegt der Bereich jedoch zwischen 0 und 200. Die Abfragen, ob eine Konstante
addiert werden bzw. eine Penalty verwendet werden soll, sind iiber Boolean Switches umgesetzt.
Mit etwas Abstand sind aufierdem die Genauigkeit, sowie fiir die theoretische Laufzeit und den

theoretischen Speicherbedarf Einschitzungen angegeben.

C ist der inverse Regularisierungsparameter und beeinflusst - wenn fiir die Regularisie-
rung /o gewéhlt wurde - wie stark diese sich auswirkt (siehe 3.1.4). Hier wurde ein Wert von
10, der grob im Bereich der berechneten Ergebnisse liegt, als Grenze gewéhlt. Grundsitz-
lich kénnen verschiedenste Grenzwerte sinnvoll sein. Bei der Konstante, die hinzuaddiert
wird, handelt es sich um ¢ aus der Basisfunktion der logistischen Regression (3.1.3). Die
Anzahl der Iterationen wurde durch 200 begrenzt, da andernfalls die Laufzeit durch diesen

Wert beeinflusst wird.
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Anhand der eingestellten Hyperparameter wird dann eine logistische Regression auf den
Testdaten ausgefiihrt. Diese bestimmt fiir alle Eigenschaften die Werte der Koeffizienten
in hy (z) (siehe Kapitel 3.1.2). Durch diese Koeffizienten wird das lineare Surrogatmo-
dell beschrieben. Fine Visualisierung als Balkendiagramm kann dem Nutzer somit fiir alle
Feature die Werte der jeweiligen Koeffizienten (jeweils fiir das gesamte Modell und fiir
einen einzelnen Datenpunkt) anzeigen. Diese Anndherung erméglicht dem Nutzer, aus den

Balken Einfliisse der einzelnen Eigenschaften und deren Gewichtung abzulesen.

Die verwendete Bibliothek berechnet fiir die Erstellung der logistischen Regression zu-
néchst eine Anndherung an die Klassifizierung des neuronalen Netzes und optimiert hierbei
die Koeffizienten. Die einstellbaren Hyperparameter beeinflussen, wie genau dieses Surrog-
atmodell bestimmt wird. Mithilfe einer bereitgestellten Methode kdnnen fiir die Daten-
punkte die Vorhersagen des linearen Modells berechnet und aus diesen anschliefend die

Genauigkeit bestimmt werden.

Die Koeflizienten der Funktion kénnen von dem erstellten Objekt, das die Hyperpara-
meter der logistischen Regression enthilt, abgefragt und anschlieffend in einem Diagramm
visualisiert werden. Hierbei ist zu beachten, dass nur die Werte fiir das gesamte Modell
zuriickgegeben werden. Fiir einen einzelnen Datenpunkt muss je Eigenschaft das Produkt
der Ausprigung im Datenpunkt und dem entsprechenden Koeffizienten gebildet werden.

Beide Ergebnisse werden im Balkendiagramm angezeigt.

Die Hohe eines Balkens gibt dabei den Einfluss eines Wertes auf die gesamte Klassifizie-
rung an. Negative Werte sind dabei als Indiz fiir einen negativen Einfluss zur Klassifizierung
1 (der Kredit wurde genehmigt) und gleichzeitig fiir einen positiven Einfluss zur Klassi-
fizierung 0 (der Kredit wurde abgelehnt) zu verstehen. Beispielsweise zeigt ein negativer
Balken fiir die Figenschaft Alter ¢ folgendes: Der Koeffizient fiir das Alter ist negativ,
die tatsichlichen Ausprigungen dagegen immer positiv. Daher wird eine Multiplikation,
wie sie in hyy (z) aus Koeffizienten und Datenpunkten berechnet wird, immer ein negatives
Ergebnis haben. Hier wird diese Berechnung nicht summiert, sondern lediglich fiir einen
konkreten Koeffizienten und die entsprechende Auspriagung im Datenpunkt betrachtet. Je
grofser das Alter, desto stirker wird der Einfluss des gesamten Produkts auf die gesamte
Summe von hyy (x). Das Alter driickt in diesem Beispiel das Ergebnis in die negative Rich-
tung und somit ndher zur Klasse 0, weg von Klasse 1. Das bedeutet, je grofer das Alter
ist, desto geringer die Chance, einen Kredit zu erhalten. Analog sind positive Balken als
Indiz fiir einen positiven Einfluss zur Klassifizierung 1 und gleichzeitig fiir einen negativen

Einfluss zur Klassifizierung 0 zu verstehen
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Abbildung 4.10: Die Abbildung zeigt ein Balkendiagramm fiir die bestimmte logistische Regres-
sion. Die blauen Balken beschreiben einen einzelnen Datenpunkt, die roten das gesamte Modell.
An der x-Achse sind die einzelnen Eigenschaften, die den Koeffizienten zuzuordnen sind, an der

y-Achse die jeweiligen Hohen angegeben.

Fir die Darstellung der Ergebnisse der logistischen Regression wurde ein Barplot
gewahlt. Dieser zeigt die zwei verschiedenen Plots (gesamtes Modell und gewéhlter Da-
tenpunkt) fiir jedes Feature an, sodass die entsprechenden Balken fiir jeden Koeffizienten

nebeneinander dargestellt werden und dadurch leicht miteinander vergleichbar sind.

4.2.3 Visualisierung der In-Sample Counterfactuals

Fiir die Implementierung der In-Sample CFs wird der kNN-Algorithmus aus der sklearn
Bibliothek verwendet [9, 37|. Hier wird eine Funktion zur Berechnung der k néchsten Nach-
barn direkt bereitgestellt. Der Nutzer erhélt in der Oberfliche die Moglichkeit, die Anzahl
der Nachbarn (den Wert fiir k), die berechnet werden sollen, anzugeben. Zudem kann
zwischen Euklidischer- und Gower-Distanz gewahlt werden. Dabei mussten - fiir die eukli-
dische Distanzberechnung - die nominalen Werte durch die Vorverarbeitung in One-Hot
Codierung (siehe Definition 2.4.1) angegeben werden, sodass die Berechnung der Distanzen

fiir diese sinnvolle Ergebnisse liefern konnte.

Die Hyperparameter wurden mit den gleichen Komponenten umgesetzt wie fiir den
Entscheidungsbaum und die logistische Regression. Fiir die Anzahl der Nachbarn wurde
eine Obergrenze von 20 gewéhlt, da fiir mehr Datenpunkte zu uniibersichtlich ist, wie diese

miteinander zusammenhéngen.
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In-Sample Counterfactuals

Anzahl Nachbarn
Distanzmetrik ®EuklidischOGower-Distanz

Laufzeit [ ] Speicherbedarf

Toggle Columns

Datenpunk-Typ duration_in_mont credit_amot rate_percent_incc residence_sir ¢ number_creditcar
originaler Datenpunkt 9 1136 a4 3 32 2
Counterfactual @ 24 3512 2 - 38

Counterfactual 1 36 2273 3 1 -

Abbildung 4.11: Hier sind die in der Oberfliche verstellbaren Hyperparameter fiir die Berechnung
der In-Sample CFs mithilfe des kNN gezeigt. Die Anzahl der Nachbarn kann aus einem Bereich von
0 bis 20 mit einem Slider gewihlt werden, die Distanzmetrik als eine von zwei Optionen iiber Radio
Items. Unten ist zudem die Ergebnistabelle gezeigt, die den gewdhlten Datenpunkt und alle CFs,
die unter den Nachbarn gefunden wurden, ausgibt. Es sind aufserdem fiir die theoretische Laufzeit

und den theoretischen Speicherbedarf Einschitzungen angegeben.

Der erstellte kNN-Klassifizierer stellt eine Methode bereit, mit der unter Verwendung
der jeweiligen Entfernungsmetrik alle Nachbarn und ihre Absténde zum zu erkldrenden
Datenpunkt bestimmt werden kénnen. Aus diesen werden dann diejenigen Nachbarn ausge-
sucht, deren Klasse sich von der des zu erkldrenden Punktes unterscheidet. Der Datenpunkt
selbst und alle gefundenen Counterfactuals werden in einer Tabelle untereinander ausge-
geben, sodass ein direkter Vergleich moglich ist. In den Zellen, deren Werte sich nicht von
denen des originalen Beispiels unterscheiden, werden diese Werte bei den entsprechenden
CFs durch einen Querstrich ersetzt. Falls sich fiir eine Eigenschaft keinerlei Unterschiede
in allen CFs zum Original feststellen lassen, wird die Eigenschaft vollstandig aus der Vi-
sualisierung entfernt, da sie fiir diesen Fall keinen Einfluss auf die Klassifizierung hatte. So
kann der Nutzer direkt ablesen, welche Eigenschaften bzw. Eigenschaftskombinationen in
diesen Counterfactuals zu einer verdnderten Klassifizierung gefiihrt haben.

Die Ergebnisse der Berechnungen wurden als Dash DataTable realisiert. Diese miissen
als Eingabe pandas.DataFrames erhalten. Bei diesen Datakrames handelt es sich um eine
Art Dictionary, das die Informationen fiir einzelne Zeilen und Spalten der Tabelle enthélt.
Hierfiir wurde fiir jedes bestimmte Counterfactual ein neuer Eintrag erstellt und dieser an
den Dataframe angehédngt. Auf diese Weise wurde je CF eine Zeile erganzt. Anschliefend
an die Berechnung wurden fiir einen leichteren Vergleich mit dem gew#hlten Datenpunkt
dessen Werte in die erste Zeile der Tabelle eingefiigt und alle Zeilen beschriftet.

Eine Besonderheit stellt die Verwendung der Gower-Distanz als Distanzmetrik dar. Die-
se ist kein von sklearn bereitgestelltes Mafs, sondern musste gesondert eingebunden werden.

Hierfiir war zu beachten, dass die Metrik-Funktion in Ein- und Ausgabe mit den vom kNN
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erwarteten Werten iibereinstimmen musste. Die verwendete Bibliothek, welche eine Imple-
mentierung der Gower-Distanz bereitstellt, berechnet eine Matrix und gibt diese zuriick.
Dies hat dazu gefiihrt, dass eine neue Funktion erstellt werden musste und dass sowohl
die Ein- als auch die Ausgaben an die Erwartungen von kNN an eine Metrik-Funktion an-
gepasst werden mussten. Erwartet werden zwei Datenpunkte als Eingabe und die Distanz
zwischen diesen beiden. Daher wird zunéichst die gesamte Matrix, welche die Distanzen zwi-
schen allen Datenpunkten untereinander bestimmt, (einmalig) berechnet und anschliefend

der entsprechende Abstand fiir die beiden Datenpunkte selektiert und ausgegeben.

4.2.4 Visualisierung der DiCE Ausgaben

Fiir die Implementierung des DiCE-Algorithmus wurde die interpret ML-DiCE-Bibliothek
verwendet. Diese stellt Funktionen zur Erstellung einer ,DiCE-Erklarungsinstanz bereit,
welche die Datenmenge und das zu erklarende Modell benétigt. Aus den iibergebenen Da-
ten kann dann fiir einen bestimmten Datenpunkt eine vom Nutzer wéhlbare Anzahl an
CFs generiert werden. Fiir diese wurde ebenfalls eine Obergrenze von 20 gewahlt, da auch
hier fiir mehr Datenpunkte zu uniibersichtlich ist, wie diese miteinander zusammenhangen.
Zudem ist es moglich, die Gewichtung der einzelnen Teile der Optimierungsfunktion (Néhe
zum zu erkldrenden Datenpunkt bzw. Diversitdt der generierten CFs) einzustellen. Diese
korrespondieren direkt mit den Hyperparametern \; (gewichtet die Nidhe zum Beispiel)
und Ao (gewichtet die Diversitit). Je hoher die Werte sind, desto stérker beeinflussen die
einzelnen Summanden die kombinierte Optimierungsfunktion (siehe 3.15). Da die Funk-
tionsberechnungen alle im Bereich [0,1] liegen, wurde hier als Grenze 1 gewihlt, sodass
es dem Anwender moglich ist, die Gewichtung von Diversitdt und Nihe gegeniiber dem

Hinge-Loss im entsprechenden Rahmen zu wéahlen.

Anhand dieser Werte konnen die Counterfactuals berechnet und ausgegeben werden.
Anschliefsend wird die urspriingliche Ausgabe in eine Tabelle umgewandelt. Eigenschaften,
die sich nicht von denen des originalen Beispiels unterscheiden, werden auch hier mit einem
Querstrich markiert. Falls sich fiir eine Eigenschaft keinerlei Unterschiede in allen CFs zum
Original feststellen lassen, wird die Eigenschaft vollsténdig aus der Visualisierung entfernt,
da sie fiir diesen Fall keinen Einfluss auf die Klassifizierung hatte. Die Tabelle enthélt
aufserdem auch den Ausgangsdatenpunkt, sodass der Nutzer alle Eigenschaften der CFs

und des Beispiels miteinander vergleichen kann.
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DiCE
Anzahl zu berechnender Counterfactuals
Né&he zum Datenpunkt (je héher desto néher)
01 02 03 04 05
Diversitat der CFs (je hher desto diverser)
0.1
Gewiinschte Klasse der Counterfactuals ®@Gegenteil der aktuellenOAktuelle Klasse
[ ] Laufzeit o Speicherbedarf
Toggle Columns
Datenpunk-Typ duration_in_mont credit_amoL rate_percent_incc residence_sir ¢ number_creditcar
originaler Datenpunkt 9 1136 4 3 32 2
Counterfactual © 4 250 1 1 19 1
Counterfactual 1 4 258 1 1 19 1

4

Abbildung 4.12: Es sind die verstellbaren Hyperparameter fiir die Berechnung der DiCE CFs
dargestellt. Die Anzahl der zu berechnenden CFs kann aus einem Bereich von 0 bis 20 mit ei-
nem Slider gewéhlt werden, die Ndhe zum Datenpunkt sowie die Diversitit haben eine Auswahl
zwischen 0 und 10. Die gewiinschte Klasse (Gegenteil entspricht CFs, aktuelle Klasse entspricht
allen anderen Datenpunkten, die dieselbe Klasse haben, damit aber keine CFs darstellen) kann aus
zwei Radio Items gewéhlt werden. Unten ist zudem die Ergebnistabelle gezeigt, die den gewiahlten
Datenpunkt und alle berechneten CFs ausgibt. Es sind aufierdem fiir die theoretische Laufzeit und

den theoretischen Speicherbedarf Einschédtzungen angegeben.

Um die DiCE Ausgaben in der Oberfliche verwenden zu k&nnen, musste eine neue
Methode implementiert werden. Die interne Methode, auf der diese basiert, unterstiitzt
ausschliefflich Ausgaben in die Konsole und konnte daher nicht verwendet werden. Die ver-
schiedenen Falle der originalen Methode wurden beibehalten und jeweils an Stelle der prints
durch Verwendung der append-Methode eine pandas.DataFrame Ausgabe zusammen-
gestellt. Mit dieser konnte anschlieftend ebenso verfahren werden wie fiir die Erstellung der
Tabelle der In-Sample CFs.

4.2.5 Visualisierung der DeepSHAP Ergebnisse

Die Realisierung des DeepSHAP Algorithmus nutzt die SHAP Bibliothek [24] und die
von dieser bereitgestellten Funktionen. Mithilfe der Bibliothek kann der DeepExplainer
fiir PyTorch Modelle erstellt werden. Dieser bendtigt das zu erkldrende Netz und die Da-
tenmenge, fiir die Erklirungen berechnet werden sollen. Anschliefsend kénnen von diesem
DeepExplainer-Objekt mithilfe einer Funktion die SHAP-Values bestimmt und so eine Er-
kldrung fiir alle Datenpunkte sowohl fiir die Klassifizierung als Klasse 0 (der Kredit wurde
abgelehnt) als auch als Klasse 1 (der Kredit wurde genehmigt) berechnet werden. Da diese
Ausgabe automatisch Erklarungen fiir alle Datenpunkte enthilt, ist es ausreichend, sie nur
beim initialen Laden aller Algorithmen einmalig auszufithren. Anschliefend kann auf die
SHAP Values (je fiir Klasse 0 und Klasse 1) eines Datenpunktes mit seinem entsprechenden
Index zugegriffen werden. Auf diese Weise wird der Zugriff zur Laufzeit schneller und es

entstehen kaum Wartezeiten fiir den Nutzer.
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Abbildung 4.13: Es ist das Balkendiagramm der berechneten DeepSHAP-Ergebnisse visualisiert.
In blau sind die Ergebnisse fiir Klasse 0, in rot die fiir Klasse 1 angegeben. Diese sind jeweils mit
SHAP 0 bzw. SHAP 1 bezeichnet. Die x-Achse ist mit den entsprechenden Eigenschaften, die y-
Achse mit den Werten dieser beschriftet. Es sind aufserdem fiir die theoretische Laufzeit und den

theoretischen Speicherbedarf Einschétzungen angegeben.

Fiir Shapley Values gibt es aufer der Wahl des Datenpunktes, der erklért werden soll,
keine weiteren einstellbaren Variablen. Die bereitgestellte Methode kann als Argumente
lediglich die zur Berechnung notwendigen Datenpunkte sowie optionale Hyperparameter,
welche die Sortierung der Ausgabe verindern, erhalten. Da die verwendete Basisimple-
mentation keine Variablen iibergeben bekommt, mit denen die eigentliche Berechnung be-
einflusst werden kann, kénnen dem Nutzer keine weiteren Interaktionsoptionen geboten

werden.

Die berechneten Werte werden fiir den gewdhlten Datenpunkt als Balkendiagramm mit
den beiden Klassen und den entsprechenden berechneten Wichtigkeiten fiir alle Eigenschaf-
ten dargestellt. Dabei sind hier die Balken in ihrem Vorzeichen fast immer verschieden. Dies
liegt an der Anndherung an die tatsichlichen Shapley Values. Aus exakten Berechnungen
wiirde sich ein immer genau gegenteiliges Ergebnis fiir beide Klassen ergeben. Je stérker
ein Wert (bei Verwendung der Annéherung) positiv ist, desto wahrscheinlicher ist es, das
der fiir die entgegengesetzte Klasse berechnete Wert, ein anderes Vorzeichen hat. Sind die
SHAP Werte nur sehr klein, kann es jedoch auch vorkommen, dass beide positiv oder beide

negativ sind.

Fiir die Darstellung der Ausgaben des Deep Explainers wurde ein Barplot gewé#hlt.
Dieser zeigt die jeweils errechneten Wichtigkeiten fiir eine Entscheidung fiir Klasse 0 und
fiir eine Entscheidung fiir Klasse 1 durch zwei Balken je Eigenschaft in verschiedenen

Farben an.
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4.2.6 Visualisierung der LRP Ausgaben

Fir LRP wurde auf Basis des zum Paper von Montavon et al. [32] zugehorigen Tutori-

als 3

eine eigene Implementierung erstellt. Diese ist in der grundlegenden Struktur an die
des Beispiels angelehnt: Zunéchst wird die Berechnung in Klassifizierungsrichtung angesto-
$en, um fiir alle Neuronen die jeweiligen Werte fiir das zu erkldrende Beispiel zu erhalten.
Anschliefend kann der Riickwirtsschritt mit der jeweiligen gewdhlten Regel ausgefiihrt
werden. Hierbei ist zu beachten, dass dieser Schritt zum einen nicht bis zur Eingabeschicht
ausgefiihrt werden kann, der eine eigene abschliekende Berechnung ben6tigt. Dies liegt dar-
an, dass die Eingabeschicht keine Inputs mehr hat, da die Neuronen die Ausgangswerte des
Datenpunktes enthalten. Daher ist an dieser Stelle keine Regel verwendbar, die unter Be-
riicksichtigung der Neuroneninputs die Relevanzen berechnet. Zudem koénnen die zur Wahl
gestellten Regeln nur fiir bestimmte Schichtentypen verwendet werden. Da das verwende-
te Netz eine Softmax- und eine Dropout-Schicht besitzt, muss fiir diese eine gesonderte
Regel, die Ubernahme der Ergebnisse der vorherigen Schicht, bestimmt werden. Nach der
erfolgreichen Berechnung des Riickwartsschritts kann als Letztes die Berechnung fiir die
Eingabeschicht durchgefiihrt werden. Dieser setzt die w?-Regel um, die fiir die Berechnung
reellwertiger Daten verwendet wird. Der letzte Schritt gibt die Ergebnisse fiir die einzelnen
Eigenschaften aus, die anschliefsend als Balkendiagramm dargestellt werden.

Die gesamte LRP-Berechnung wurde fiir diese Arbeit selbst implementiert. Hierfiir

wurden im Wesentlichen drei Methoden umgesetzt:

e der Vorwirtslauf, in dem fiir jede Schicht des Netzes die zugehorigen Ergebnisse der

Autograd-Berechnung mit abgespeichert werden

e der Riickwirtsschritt mit Ausnahme der Input-Schicht, in dem die eigentlichen Re-

levanzen berechnet werden

e der letzte Schritt, der die Relevanzen der Eingabeschicht gesondert bestimmt

Der Vorwirtsschritt ist hierbei lediglich der Aufruf der forward-Methode des Netzes.
Dabei muss zusétzlich die integrierte Autograd-Berechnung eingeschaltet werden.

Fiir den Riickwértsschritt wird tiber alle Schichten des Netzes mit Ausnahme der er-
sten (riickwérts) iteriert. In dieser Schleife wird gepriift, um was fiir eine Schicht es sich
bei der aktuell Betrachteten handelt (hier muss zum Beispiel die Dropout-Schicht iiber-
sprungen werden). Entsprechend der jeweiligen Schicht wird die ausgewihlte LRP-Regel
verwendet und die berechneten Relevanzen gespeichert. Wird eine Schicht ,{ibersprungen®,
wird der Wert der vorherigen Schicht ibernommen. Ist der Riickwértsschritt beendet, exi-
stieren fiir alle Neuronen aller Schichten die entsprechenden Relevanzen, mit Ausnahme

der Eingabeschicht. Fiir diese muss eine andere LRP-Regel (hier w?) verwendet werden.

3 heatmapping.org
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Die einzelnen Schritte zur Relevanzberechnung entsprechen dabei denen, die schon in
der Theorie fiir LRP (3.3.2) erklart wurden. Sie wurden in Anlehnung an die Berechnungs-

schritte der Theorie wie folgt bestimmt:

Zunidchst wird 2z, = > ajwj, als Ergebnis des Vorwérts-Schritts bestimmt. Anschlie-
J
Bend kann der gesamte Quotienten f—: berechnet und das Ergebnis abgelegt werden. Dieses

wird im dritten Schritt mit z;, = a;jw;, multipliziert, wobei es sich hier um eine Elementen-
weise Multiplikation mit anschliefender Summierung handelt. Mit diesem Ergebnis wird
die backward-Methode aufgerufen und so die Relevanz eine Schicht in Richtung der Ein-
gabeschicht propagiert. Dank der Abspeicherung des Gradienten aus dem Vorwértsschritt
kann ¢ (siehe 3.33-3.35) iiber den Aufruf von grad aus den errechneten Werten ausgelesen
werden. Die gesamten Relevanzen ergeben sich nun durch Multiplizieren der propagier-
ten Werte mit c. Die gewihlten LRP-Regeln haben in dieser Berechnung Einfluss auf die

Berechnung von z, wie sich bereits aus den Formeln schliefen l&sst.

Fiir die erste Schicht des Netzes ist die Grundidee dhnlich, jedoch wird an dieser Stelle
eine andere Regel verwendet. Statt der Verwendung der Variable z reicht es hier aus, die
Gewichte w zu betrachten, die lediglich quadriert werden miissen. Alle weiteren Schritte

bleiben essenziell gleich.

Das Balkendiagramm der berechneten Ausgaben kann anschlieffend dhnlich wie fiir die
DeepSHAP-Erklarung verstanden werden. Bei LRP wird jedoch nur die Wichtigkeit der
einzelnen Eigenschaften fiir eine Klassifizierung als Klasse 1 (der Kredit wurde genehmigt)
angegeben, da die Ergebnisse fiir Klasse 0 (der Kredit wurde abgelehnt) die gleichen,
lediglich mit einem anderen Vorzeichen sind. Die Hohe eines Balkens gibt dabei an, wie
wichtig eine Eigenschaft fiir die Entscheidung als Klasse 1 war. Negative Werte zeigen hier

ebenfalls einen negativen Einfluss der Eigenschaft auf die Entscheidung an.
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LRP

LRP-Regel fur Berechnung der hidden-layer Relevanzen
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Abbildung 4.14: Hier sind die verstellbaren Hyperparameter fiir die Berechnung der LRP-Werte
angezeigt. Die LRP-Regel, die genutzt werden soll, kann aus drei Radio Items ausgewéhlt werden.
Die Ergebnisse der mit LRP berechneten Relevanzen sind darunter als Balkendiagramm angezeigt.
Die x-Achse ist mit den entsprechenden Eigenschaften, die y-Achse mit den Werten beschriftet. Es
sind auferdem fiir die theoretische Laufzeit und den theoretischen Speicherbedarf Einschitzungen

angegeben.

4.3 Konvertierungen fiir bessere Visualisierung

Fiir die Visualisierungen im Allgemeinen musste zunéchst aus den codierten und vorverar-
beiteten Werten des NNs wieder lesbare Werte erzeugt werden. Hierfiir musste die Vorver-
arbeitung durch Invertieren riickgingig gemacht werden. Der dafiir verwendete Transfor-
mierer setzt sich aus einem StandardScaler * fiir quantitative und einem OneHotEn-
coder ° fiir qualitative Eigenschaften zusammen. Beide werden von der sklearn Bibliothek
[9, 37] bereitgestellt und besitzen eine Methode zum Invertieren der Codierungen. Mit die-
ser konnen sie sowohl fiir bekannte transformierte Datenpunkte als auch fiir neue Werte
die Vorverarbeitung umkehren und fiir einen Nutzer verstdndliche Werte zuriickberechnen.
Hierfiir musste lediglich darauf geachtet werden, dass die korrekten Eigenschaften an den

passenden Transformierer iibergeben werden.

Die Erzeugung der DataFrames sowie die anschlieffende Tabellenerstellung bot ebenfalls
Herausforderungen: Die Datenpunkte sollten hierfiir so aufgearbeitet werden, dass nicht
nur lesbare und versténdliche Werte angezeigt werden, sondern zusétzlich unwichtige (als

zum originalen Datenpunkt nicht unterschiedliche) Werte durch einen Querstrich ersetzt

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.

StandardScaler.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.0OneHotEncoder.

html#sklearn.preprocessing.0OneHotEncoder
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werden. Eigenschaften, bei denen sich fiir keins der CFs eine Anderung zum originalen

Wert ergab, wurden vollstindig entfernt.
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Kapitel 5

Diskussion, Fazit und Ausblick

5.1 Diskussion der Ergebnisse

Das realisierte Programm stellt die gewiinschten Funktionalitdten zur Verfligung und vi-

sualisiert berechnete Erkldrungen in einer fiir einen Nutzer verstdndlichen Aufbereitung.

Die implementierte Anwendung ermdglicht den Vergleich verschiedener Erklarbarkeits-
verfahren und bietet Interaktionsmoglichkeiten. Es ist méglich, einen Datenpunkt aus einer
gegebenen Menge auszuwahlen. Die Auswahl dieses Datums aktualisiert alle Visualisierun-
gen, sodass sie fiir diesen die entsprechende Erklirung anzeigen. Dabei muss jedoch be-
achtet werden, dass die Surrogatmodelle, DeepSHAP und LRP jeweils nur Anndherungen
berechnen. Diese geben keine feststehende, unverénderliche Erkldrung an, sondern &ndern
sich mit jeder Berechnung. Fiir den Entscheidungsbaum und die logistische Regression
wird eine neue Berechnung erst mit der Verdnderung eines Hyperparameters, nicht jedoch
durch Auswahl eines neuen Datenpunktes angestofen. Die Counterfactual Algorithmen
sind beispielbasierte Erkldrungen und liefern daher inhdrent keine feststehenden Erklarun-

gen, sondern lediglich Beispiele.

Die verschiedenen Erklarungen werden angezeigt und kénnen auf einer Seite miteinan-
der verglichen werden. Wie viel Nutzen ein solcher Vergleich einem Anwender bringt kann
jedoch nicht pauschal bestimmt werden. Vor allem fiir einen Informationsgewinn durch
die Kombination mehrerer Algorithmen ist das subjektive Empfinden, welche Erkldrungen
hilfreich sind, ausschlaggebend: Ein Anwender hat wenig Benefit, wenn nicht mindestens
eine niitzliche Erkldrung unter den verschiedenen Gezeigten ist. Dieses Problem entsteht
jedoch aus der Tatsache, dass ein Nutzer grundsitzlich keine hilfreiche Erklarung hétte,
wiirde ihm nur eine Erkldrung geboten, die fiir ihn nicht verstdndlich ist. Die Chance,
dass sich auch unter mehreren verschiedenen Erkldrungen keine hilfreiche befindet, sinkt
mit der gebotenen Auswahl. Auch wenn nicht zwangslaufig jeder Nutzer eine hilfreiche

Erklarung erhilt, so ist in der implementierten Oberfliche zumindest die Auswahl, die ihm

75
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geboten wird grofber und vielféltiger. Zudem stellt die Interaktivitit weitere Mdoglichkeiten
zur Verfligung, die das Verstindnis der Erklarungen erhohen konnen.

Das Finden einer einzelnen hilfreichen Erkldrung ist dabei bereits ein Vorteil fiir die-
jenigen Anwender, die normalerweise, durch Présentation einer einzelnen, keine verstind-
liche Erklarung erhalten hitten. Des Weiteren kann die Oberfliche fiir einen zusétzlichen
Informationsgewinn aus einer Kombination der Erkldrungen genutzt werden. Um einen
Vergleich vornehmen zu kénnen miissen mindestens zwei der Algorithmen vom Nutzer als
verstdndlich und hilfreich eingestuft werden. Erst dann kann eine Erklarung durch Ergeb-
nisse anderer Algorithmen zusétzlich validiert oder sogar invalidiert werden.

Hierbei bleibt ein Problem, dass die Erklarungsalgorithmen selbst eine Black Box dar-
stellen. In diese kann jedoch durch die Option, Hyperparameter zu verdndern, ein kleiner
Einblick geschaffen werden. Dieser sorgt nicht unbedingt fiir ein vollstindiges Verstdndnis
der Erklarungsgewinnung selbst, bietet jedoch mehr als eine ausschlieliche Prisentati-
on der Ergebnisse. Fiir einen Erkenntnisgewinn ist dabei notwendig, dass ein Anwender
aus dem Interagieren mit den Hyperparametern fiir ihn hilfreiche Informationen gewinnen
kann. Dies setzt teilweise (zum Beispiel bei LRP) tiefer greifendes Vorwissen voraus. Diese
Probleme treten jedoch allgemein bei der Verwendung dieser Erklarbarkeitsverfahren auf.

Die realisierte Oberfliche bietet Optionen, die das Verstandnis férdern und den Einblick
in die Erklérungen verbessern konnen. Eine Kombination von Visualisierungen und die
Vergleichsmdoglichkeit konnen zudem dazu fiihren, dass auch ohne verbessertes Verstdndnis
der einzelnen Methoden, durch Kombination verschiedener Erklarungen das Vertrauen in
die Ergebnisse wichst.

Die inhédrente Ungleichheit der Ansétze erschwert hierbei ein wenig die Mdglichkeit,
Erkldrungen verschiedener Grundideen miteinander zu vergleichen. Ebenso fiihren die ge-
nerierten Ausgabenarten dazu, dass die Ergebnisse grob in zwei Gruppierungen eingeteilt
werden konnen, was ihre Vergleichbarkeit betrifft: Die Balkendiagramme der logistischen
Regression, von DeepSHAP und von LRP sind leichter miteinander vergleichbar als mit
den anderen Typen. Analog dazu sind die Tabellen der CFs untereinander leichter ver-
gleichbar. Der Entscheidungsbaum weicht stdrker ab, kann jedoch eher den Tabellen mit
konkreten Counterfactual Beispielen zugeordnet werden.

Da ein Pfad mit bestimmten Entscheidungen angegeben wird, kann zwar die konkrete
Klassifizierung nachvollzogen werden, die Auswirkungen bestimmter Eigenschaften fest-
zustellen ist jedoch nicht auf einen Blick moglich. Eine Kombination mit Counterfactual
Ergebnissen kann mit dem Entscheidungsbaum zu einem Informationsgewinn fiihren. Wird
ein Pfad ausgegeben, konnen die Figenschaften und entsprechenden Thresholds mit den
CFs verglichen werden. Dies kann dazu flihren, dass aus den Konkreten Beispielen in Kom-
bination mit dem Entscheidungsbaum nicht nur eine Erklarung fiir die Klassifizierung,
sondern auch Anderungsvorschlige gewonnen werden kénnen, die einander gegenseitig va-

lidieren.
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Erst durch das Auswihlen verschiedener Datenpunkte und das Vergleichen vieler Pfade
kann ein Muster entstehen, das bestimmte Eigenschaften haufiger enthélt. Dieses kann an-
schliefend mit den Balkendiagrammen verglichen werden. Ahnlich verhilt es sich mit den
CF-Tabellen. Auch hier kann nach der Generierung mehrerer Erklérungen fiir verschiede-
ne Datenpunkte ein besserer Einblick in bestimmte Eigenschaften gewonnen werden, der

anschliefend in Bezug zu Balkendiagrammen gesetzt werden kann.

Generell kann die Moglichkeit, den Datenpunkt auszuwihlen und diesen einzusehen,
das allgemeine Versténdnis fiir jeden einzelnen Algorithmus erhéhen. Auch die Auswirkun-
gen der gegebenen Hyperparameter sind gut einsehbar. Dabei bleiben interne Vorginge
der einzelnen Algorithmen eher selbst eine Black Box. Dieses Problem tritt jedoch generell
bei Verwendung von Erklarbarkeitsmethoden auf. Durch die Kombination verschiedener
Ansétze wird dem Nutzer in dieser Anwendung mehr geboten als durch eine einzelne Er-
klarung. Die Verkniipfung und Verbindung mehrerer Algorithmen eréffnet dem Nutzer die
Wahl, einer fiir ihn verstdndlichen Erklarung zu vertrauen und dieses Vertrauen zugleich
durch Betrachten anderer Ergebnisse zu validieren. So kann er zu einem eigenen Urteil
kommen, ohne zwangslaufig das Vorgehen aller Erklarbarkeitsverfahren verstehen zu miis-

SEeIl.

Das Einstellen der Hyperparameter bietet ihm verschiedene Moglichkeiten, die Ergeb-
nisse zu konfigurieren und zu verdndern. Dies versetzt den Nutzer in die Lage, Auswir-
kungen einzelner Werte auf das Ergebnis direkt zu betrachten. Ob dies einen zusétzlichen
Mehrwert fiir das Verstdndnis der Entscheidung bietet, hingt stark vom Anwender und
seinem Vorwissen ab. Fiir Personen, die lediglich bessere Einsicht in eine bestimmte Ent-
scheidung suchen, sorgen die verdnderbaren Hyperparameter, welche die Berechnung ver-

andern, nicht zwingend fiir besseres Versténdnis.

In der aktuellen Umsetzung ist diese Oberfliche ausschlieklich fiir den bereitgestell-
ten Datensatz und das vortrainierte NN verwendbar. Dieser Anwendungsfall birgt wenig
allgemeinen Mehrwert, ist jedoch so weit erweiterbar, dass die Einbindung realer Anwen-
dungsfille denkbar ist. Zudem sind die verwendeten Verfahren auch fiir grofere Datensétze

und komplexere Netze mit anderen Schichten anwendbar.

Fiir die Verwendung in der Praxis zur Erkldrung maschineller Entscheidungen kann
eine vergleichende Oberfliche durchaus Vorteile bieten. Dabei sind weitere Aspekte, wie
zum Beispiel der Datenschutz, zu beachten. Dies ist ein Problem, das durch entsprechende
Anpassungen (zum Beispiel das Entfernen von In-Sample-Counterfactuals und der Da-

tenpunktwahl) behoben werden kann. Hinzu kommt, dass dhnliche Anpassungen fiir die



78 KAPITEL 5. DISKUSSION, FAZIT UND AUSBLICK

Umsetzung jeder Erkldrung ohnehin beachtet werden muss und somit auch direkt fiir meh-

rere Erklérbarkeitsmethoden umgesetzt werden kann.

5.2 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden sechs verschiedene Erklarbarkeitsmethoden, von denen je zwei ei-
nem generellen Ansatz angehoren, implementiert und in einer Oberfliche visualisiert. Die
Implementierung ist auf einen festen Datensatz mit nominalen und reellwertigen Daten
beschrinkt und zeigt, dass ein allgemeiner Vergleich in einer Anwendung realisierbar ist.
Dabei ist die Einschrénkung auf einen Datensatz nicht zur Umsetzung notwendig, son-
dern ist dem Zeitrahmen der Arbeit geschuldet. Zugleich erméglichen die Einfachheit des
Datensatzes einen Einblick und Uberblick iiber die verwendete Datengrundlage. Mogliche
Erweiterungen sind Teil des Ausblicks im folgenden Kapitel.

Bei der Wahl der Algorithmen wurde darauf geachtet, dass diese zwar verschiedenen
Ansétzen angehoren, jedoch die verwendeten Datentypen vergleichen konnen. Des Weiteren
sollten alle verwendeten Bibliotheken in Python implementiert und relativ gut in die Dash-
Oberfliche einzubinden sein.

Die realisierte Oberflache setzt die gestellten Anforderungen um. Sie visualisiert sechs
Erklarbarkeitsverfahren und stellt mindestens eine , in den meisten Féllen jedoch mehrere
Interaktionsmdoglichkeiten bereit. Die Auswirkungen von Anpassungen an Parametern wer-
den an der Oberfliche unmittelbar dargestellt. Durch das Anzeigen der Visualisierungen
aller sechs Algorithmen erhélt der Nutzer auferdem die angedachten Vergleichsmdoglichkei-
ten.

Das Design und der Aufbau der Oberfliche wurden mit Blick auf den Fokus der Ar-
beit - das Vergleichen der verschiedenen Erklarungen - erstellt. Urspriinglich sollten, zur
individuellen Anpassbarkeit, neben der Auswahl der Datenpunkte noch die Frklirbar-
keitsverfahren separat aktivierbar sein. Zugunsten der Vergleichbarkeit und Steigerung der
Interaktion wurde dieser Ansatz allerdings verworfen.

Beibehalten wurde die Datenpunktauswahl. Es wurde eine zusitzliche Ubersicht er-
génzt, die neben der Darstellung der Werte des gew&hlten Punktes zusétzliche Metadaten
anzeigt. Es werden der grofste, der kleinste und der Durchschnittswert fiir alle quantitati-
ven und der hiufigste Wert fiir alle qualitativen Figenschaften dargestellt. Diese Anzeige
soll dem Benutzer die Moglichkeit geben, den Datenpunkt selbst in der Datenmenge ein-
zuordnen, ohne dafiir die Erklarbarkeitsverfahren zu betrachten. Sie soll so die Fahigkeit

des Nutzers, Erklarungen einzuordnen, erhdhen.

Bei den ausgewéhlten verdnderbaren Hyperparametern wurden hauptsichlich solche

gewihlt, die leicht verstdndlich und gut in die zum Algorithmus zugehérigen Formeln ein-
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zuordnen sind. So werden einem Nutzer Optionen geboten, tiefere Einsicht in die einzelnen
Algorithmen zu nehmen. Fiir den Entscheidungsbaum und die logistische Regression wer-
den die Modelle bei Verinderung der Hyperparameter neu berechnet und somit die Ge-
nauigkeit jedes Mal neu bestimmt. Da die Hyperparameter das Modell beeinflussen, dieses
aber nicht direkt dargestellt wird, sind die direkten Auswirkungen fiir diese beiden Ansétze
nicht so leicht ersichtlich. Lediglich die Veranderung des tatsdchlichen Ergebnisses und der
Genauigkeit kann eingesehen werden.

Fiir die In-Sample Counterfactuals und DiCE werden zwar auch neue Berechnungen
angestofen und die Hyperparameter beeinflussen diese, es kann jedoch keine Genauigkeit
angegeben werden. Dafiir sind die Einfliisse der Hyperparameter leichter am Ergebnis ab-
lesbar. Das Erhohen der Zahl der Nachbarn bzw. CFs erhéht die Anzahl der ausgegebenen
Counterfactuals. Lediglich die interne Verdnderung durch die Wahl der Distanzmetriken ist
ebenfalls weniger einsehbar. Die DiCE-Hyperparameter bestimmen, wie wichtig Diversitit
und Ndhe zum urspriinglichen Datenpunkt sind und kénnen direkt aus den Werten der
berechneten CFs im Vergleich zum Datenpunkt bzw. anderen Counterfactuals abgelesen
werden.

Bei DeepSHAP und LRP verhilt es sich dhnlich wie bei den Surrogatmodellen. Die
interne Berechnung ist schlecht fiir den Nutzer einsehbar und nur die Ergebnisse werden
angezeigt. Da fiir DeepSHAP keine Parameter zur Verfiigung stehen, ist hier nicht viel
Interaktivitdt vorhanden. Fiir LRP kann die verwendete LRP-Regel angepasst werden. Da
jedoch nur die Relevanzen der Eingabeschicht visualisiert sind, sind die internen Anderun-

gen weiterhin eher schlecht einsehbar.

5.3 Probleme

Bei der Implementierung bestand die Herausforderung vor allem darin, fiir jeden Algorith-
mus aufs Neue die tatséchliche Verbindung mit dem Datensatz und dem verwendeten Netz
herzustellen. Die bereitgestellten und ausgegebenen Daten mussten fiir jeden Algorithmus
individuell so angepasst werden, dass diese den jeweiligen Anforderungen entsprachen.
Fiir die von sklearn bereitgestellten Bibliotheken war ein einfaches Verdndern der shape,
sowie das Einbinden der Klassifizierungen des Netzes an Stelle der tatséchlichen Label
ausreichend. Fiir das Einbauen der Gower-Distanz musste zusédtzlich eine eigene Funkti-
on implementiert werden, die die Ein- und Ausgabekonventionen des kNN beriicksichtigt.
Der DiCE Algorithmus bendtigte ein Dictionary, das die Eigenschaftsnamen und die je-
weiligen Werte direkt miteinander in Verbindung setzt. Fiir den DeepSHAP Algorithmus
musste neben den Datenpunkten zudem das trainierte Modell iibergeben werden. Hier-
fiir war es notig, eine separate forward-Funktion zu implementieren, da das urspriingliche
Modell ausschlieflich auf Tensoren rechnete. Mit der neuen Methode kénnen jedoch auch

die von DeepSHAP verwendeten numpy Arrays als Eingaben genutzt werden. LRP wur-
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de vollstéindig selbst implementiert, hatte jedoch keine besonderen Anforderungen an die

benotigten Eingaben.

Eine weitere sehr grofse Hiirde stellte das Aufbauen der Visualisierungen und vor allem
das Invertieren der Vorverarbeitung dar. Hierfiir musste je nach Modell eine sehr individu-
elle Losung und Aufbereitung implementiert werden, sodass die Ausgaben und Ergebnisse

im resultierenden Graph korrekt dargestellt und verstandlich sind.

Zudem wurden fiir diese Arbeit zwei zusétzliche Counterfactual-Algorithmen in Be-
tracht gezogen, die jedoch wieder verworfen werden mussten. Dabei handelt es sich um die
Counterfactual-Berechnung von Fat Forensics, deren Implementierung zu stark auf einem
Brute-Force Verfahren und einer hart eingestellten Grenze beruhten, sowie Alibi Anchors,
die jedoch ausschlieflich Ausgaben fiir die gleiche Klasse bestimmen (anstatt CFs, die ei-
ne gegenteilige Klasse haben). Zur besseren Vergleichbarkeit wurden daher anschlieftend
In-Sample-Counterfactuals ausgewéhlt. Diese stellen einen Ansatz dar, der passende Er-
gebnisse (der gegenteiligen Klassifizierung) ausgibt, sich jedoch in der grundlegenden Be-
stimmung stark vom gewidhlten DiCE-Algorithmus unterscheidet (siehe Unterkapitel 3.2.1
und 3.2.2).

5.4 Fazit

Insgesamt stellt die implementierte Oberfliche eine interaktive Vergleichsmoglichkeit fiir
die verschiedenen Algorithmen dar. Die Option, verschiedene Datenpunkte zu wahlen, er-
moglicht einem Benutzer bessere Einsichten in die Entscheidung als eine statische, nicht
verdnderbare Erkldrung. Zudem wird eine Einordnung der Laufzeiten und des Speicher-

verbrauchs durch die farbliche Anzeige realisiert.

Die aktuell realisierte Anwendung stellt alle geforderten Funktionen zur Verfiigung,
bietet jedoch in ihrer derzeitigen Implementierung wenig allgemeinen Mehrwert. Dies liegt
hauptséchlich an der Beschriankung auf ein konkretes Neuronales Netz und einen festen Da-
tensatz. Die vielfiltigen Erweiterungsméglichkeiten dagegen zeigen das grofte Potenzial, das
die Grundidee dieser Arbeit bietet. Trotz dieser Beschrinkungen zeigt sie aufserdem, dass
eine Kombination verschiedener Erklarbarkeitsverfahren Vorteile bringen kann. Gleichzei-
tig wird aber auch sichtbar, dass in vielen Féllen, selbst bei kleinen und iibersichtlichen
Datensétzen, stark vom Anwender abhingt, wie viel Nutzen aus Erkldrungen gezogen wer-
den kann. Die subjektive Sicht sowie das Vorwissen des Anwenders sind jedoch noch viel
ausschlaggebender, wenn lediglich eine (nicht-interaktive) Erklarung présentiert wird. Ei-
ne Kombination mehrerer Erkldrungen sowie das Hinzufiigen interaktiver Komponenten
kann auf vielfaltige Weise zur Verbesserung des Verstdndnisses fiilhren und bietet mehr

Informationen als eine einzelne, starre Erkldrung.
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5.5 Ausblick

Fiir die Zukunft sind zahlreiche verschiedene Erweiterungen der Oberfliche vorstellbar.

Von den einzelnen Erklarbarkeitsverfahren wurde bisher jeweils eine Auswahl an Hy-
perparametern zur Verfiigung gestellt, die grofitenteils leicht verstdndliche Werte der Er-
kldrungsbestimmung (zum Beispiel die Héhe des Erklarungsbaumes) verdndert haben. An
dieser Stelle ist eine Erweiterung auf alle verfiigharen Hyperparameter denkbar. Hier kénnte
zudem eine Unterscheidung zwischen einfachen ,Basis-Hyperparametern®, die jedem Nut-
zer immer fiir Interaktionen angezeigt werden, und ,erweiterten Hyperparameter, die nur
dann gezeigt werden, wenn dies zusétzlich aktiviert wird, erfolgen.

Auch eine Erweiterung der verwendeten Erkldrbarkeitsverfahren ist gut vorstellbar.
Dies wiire mit gréferen und aufwiindigeren Anderungen verbunden als das blofe Ergin-
zen weiterer Hyperparameter, ist jedoch nicht ausgeschlossen. Wenn mehr Visualisierungen
hinzukommen, wird der verworfene Ansatz aus der Grundidee, verschiedene Visualisierun-
gen auch ausblendbar zu machen, wieder relevanter. Ansonsten konnte sich ein Nutzer
leicht von der Fiille der Visualisierungen erschlagen fiihlen.

Das Ergénzen weiterer Verfahren bewirkt gleichzeitig, dass beachtet werden muss, dass
der aktuell verwendete Datensatz nur tabellarische Daten beinhaltet. Neue Verfahren miis-
sen daher entweder Daten dieses Typs verarbeiten kénnen oder es muss zusétzliche Ergén-
zungen geben. Dies fiihrt zu einer weiteren Erweiterung, dem Hinzufiigen neuer nutzbarer
Datensitze und somit auch anderer Datentypen (zum Beispiel Bilder oder Audiodaten).
Gibt es mehr verschiedene Daten-Arten kénnen mehr Algorithmen eingebunden werden.
Hierbei muss jedoch immer beachtet werden, dass Algorithmus und Datentyp kompatibel
sind. Dies kénnte durch eine Abfrage geregelt und dem Nutzer durch , Ausgrauen der nicht
zum gewihlten Datentyp passenden Algorithmen angezeigt werden.

Eine Erweiterung der verwendeten Datensitze und mit diesen der Art der Daten sorgt
zugleich dafiir, dass auch die Visualisierung des gew#hlten Datums und einer eventuellen
Ubersicht mit Meta- und Randdaten entsprechend angepasst werden muss.

Das allgemeine Design der Oberfliche ist stark mit den Erweiterungen verwoben. Je
mehr Modelle und damit Visualisierungen implementiert werden, desto wichtiger wird die
Option, diese ein- und auszublenden. Auch eine Mdglichkeit zur individuellen Umsortie-
rung ist denkbar. Ebenso kann das Einfiihren mehrerer Seiten eine sinnvolle Ergénzung
darstellen, zum Beispiel mit einer Seite je Ansatz, sodass Vergleiche unter verschiedenen
Algorithmen eines Ansatzes auf einer Seite, Vergleiche unter verschiedenen Ansétzen auf
mehreren Seiten moglich sind. Je mehr Datensétze eingefiigt werden, desto wichtiger wird
eine Ubersicht iiber den gewihlten Datensatz. Auch diese konnte auf einer eigenen Seite
umgesetzt werden.

Es bieten sich zahlreiche verschiedene Optionen, die Arbeit in Zukunft auszuweiten und

fiir verschiedene grofsere Spektren anwendbar zu machen. Dabei sollte jedoch berticksichtigt
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werden, dass vor allem die Interaktivitit, aber auch die Verbesserung des Verstindnisses des
Nutzers weiterhin im Fokus bleiben sollten und dieses Ziel nicht in einer gréferen Auswahl
von Erklarbarkeitsmodellen untergehen sollte. Alle erlduterten Erweiterungen sind dabei
generell praktikabel und konnen in die Oberflache integriert werden. Sie erfordern jedoch
sehr unterschiedlichen Aufwand. Vor allem eine tiefgreifende Verinderung des Aufbaus
der Oberfliche sowie die Erweiterung der verwendbaren Datentypen erzeugen einen sehr
hohen zusétzlichen Aufwand. Das Einbinden weiterer Erklarbarkeitsmodelle hingegen ist

eher weniger aufwindig und in kiirzerer Zeit umsetzbar.



Abbildungsverzeichnis

21

2.2

2.3

Es wird ein Neuronales Netz, das aus drei Schichten besteht, gezeigt. Links
ist die Eingabeschicht mit drei Neuronen zu sehen. In der Mitte gibt es eine
versteckte Schicht, die zwei Neuronen hat. Rechts ist eine Ausgabeschicht
visualisiert, die erneut aus drei Neuronen besteht. Die griinen Késten sollen
die einzelnen Schichten deutlich machen. Zudem sind die Bezeichnungen
sNeuron“ und ,Gewicht“ zur Verdeutlichung beigefiigt. a; und a; stellen

beispielhafte Indizierungen der Neuronen, iiber denen sie stehen, dar. . . . .

Hier wird eine Visualisierung der aufgelisteten Notationen dargestellt. Ein
Neuron wird {iber einen hochgestellten Index, der die Schicht bestimmt (hier
kund [ = k + 1), und einen tiefgestellten Index, der das Neuron in der ent-
sprechenden Schicht angibt (hier ¢ und j) indiziert. Auch die Gewichtskanten
erhalten hochgestellte und tiefgestellte Indizes. Der Hochgestellte gibt hier
die Schicht an, in der die Gewichtskante ,ankommt“. Die tiefgestellte In-
dizierung besteht aus den konkreten Indizes der Neuronen, die die Kante

verbindet. o beschreibt eine beliebige Aktivierungsfunktion. . . . . . . . ..

Es sind zwei verschiedene Aufteilungen von Datenpunkten in je zwei un-
terschiedliche Klassen abgebildet. In Abbildung 2.3a ist als Trennung eine
lineare Funktion angegeben. Diese ist nur beispielhaft gewihlt und soll ver-
deutlichen, wie eine lineare Entscheidungsgrenze visualisiert werden kann.
2.3b zeigt ein dhnliches Beispiel fiir eine kreisformige Entscheidungsgrenze,

die durch eine polynomielle Funktion entstanden ist. . . . . . .. ... ...
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2.5

3.1
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In den drei Abbildungen sind verschiedene Schrittweiten fiir einen Gradien-
tenabstieg visualisiert. Links ist eine zu kleine Schrittweite gew&hlt, sodass
die Anndherung an die Extremstelle sehr langsam voranschreitet. In diesem
Fall dauert der Gradientenabstieg sehr lange, erreicht aber schlussendlich
das Minimum. In der Mitte ist der Ablauf fiir eine zu groke Schrittweite
visualisiert. Hier ist der Extremfall dargestellt, in dem aufgrund der fehler-
haften Schrittweite niemals das Optimum erreicht wird, weil die Funktion
niemals konvergiert. Es ist jedoch auch moglich, mit einer zu grofen Schritt-
weite weiterhin das Minimum zu erreichen. Die rechte Abbildung zeigt den
optimalen Ablauf mit passend gewdhlter Schrittweite an. Die Funktion ni-
hert sich dem Minimum mit passenden Schritten, die weder zu klein noch

zu grok sind. Sie konvergiert in optimaler Zeit. . . . . . .. .. .. ... ..

Hier wird schichtenweise der Ablauf der Backpropagation fiir das Beispiel-
NN gezeigt. In Schritt 1 (linke Abbildung) wird zunéchst nur die Ausga-
beschicht betrachtet. Von hier beginnend werden die Gradienten bestimmt
und in die néchst-frithere Schicht (Schritt 2, in der Mitte) in Richtung der
Eingabeschicht propagiert. Anschlieffend werden auch dort die Gradienten
berechnet und diese in die erste Schicht (Abbildung rechts) weitergegeben.
Hier kann nicht weiter propagiert werden, da es die Eingabeschicht ist. Die

Berechnung endet. . . . . . . ... L Lo

Hier sind ein beispielhafter Entscheidungsbaum und die verwendeten Be-
zeichnungen visualisiert. Der oberste rote Knoten ist die Wurzel, die je-
doch hier nicht von gewthnlichen inneren Knoten (in blau dargestellt) un-
terschieden werden muss. In griin sind die Blitter des Baumes markiert. Ein
Entscheidungsbaum muss weder immer balanciert noch vollstindig sein. In

orange ist ein beispielhafter Pfad von der Wurzel zu einem Blatt angegeben.
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3.2

3.3

3.4

3.5

Es sind verschiedene Counterfactual Datenpunkte fiir den links angegebe-
nen roten Punkt visuell dargestellt. Dieser stellt ein Datum dar, das vom
NN als Klasse 0 (fiir den Kreditdatensatz z.B. der Kredit wird abgelehnt)
bestimmt wurde. Die angegebenen Eigenschaften sind beispielhaft gewihlt.
Auch die Werte der Counterfactual-Datenpunkte (griin) stellen lediglich Bei-
spiele dar. Bei diesen Punkten kann es sich um Daten aus dem verwendeten
Datensatz handeln, es kdnnen jedoch auch neugenerierte Punkte sein. Sie
alle werden vom NN als Klasse 1 (fiir den Kreditdatensatz z.B. der Kredit
wird genehmigt) bestimmt. Die jeweils bei den Counterfactuals aufgelisteten
Eigenschaftswerte stellen dar, fiir welches Feature des roten Datenpunktes
sich Ausprigungen dndern miissen (auf die angegebenen Werte), um eine an-
dere Klassifizierung zu erhalten. Diese Anderungen miissen nicht zwingend

realistisch sein. . . . . . . . Lo

Hier ist der Ablauf des DeepLIFT Algorithmus grob dargestellt. In der lin-
ken Abbildung (Schritt 1) ist das Wiahlen der Referenzwerte dargestellt.
Schritt 2 (in der Mitte) visualisiert die berechneten Differenzen der Neu-
ronenaktivierung zur Referenz. Rechts sind die Berechnungen der Multipli-
zierer beispielhaft fiir einen Pfad vom oberen Input zum mittleren Output
visualisiert. Alle orangenen Kanten ergeben summiert den gesamten Multi-
plizierer m AaQAa2; AUS dem dann die Beteiligung C' AaQAa2 YOI Neuron af an

Ausgabe a? berechnet werden kann. . . . . . ... ... ... L.

Es ist eine Verbildlichung der Shapley Values fiir eine mégliche Kombina-
tion von Eigenschaften und deren Auswahlreihenfolge visualisiert. Hierbei
wird durch ¢ jeweils die Beteiligung des zugehorigen Features an der Abwei-
chung vom Erwartungswert der Vorhersage angegeben. ¢ beschreibt hierbei
E[f(2)] ohne die Wahl einer bestimmten Eigenschaft. Fiir alle folgenden ¢;
wird jeweils eine zusétzliche Eigenschaft gewéhlt und aus der Berechnung
ausgeschlossen. Wurden alle Eigenschaften entfernt, wird der Wert f(x) er-
reicht. [24] . . . . L L

Hier wird beispielhaft fiir zwei konkrete Neuronen dargestellt, wie Relevan-
zen durch das Netz propagiert werden. Dabei wird in der Ausgabeschicht
Ry, iiber die Ausgabe selbst bestimmt. Diese Relevanz wird mit der entspre-

chend verwendeten LRP-Regel eine Schicht nach vorn zu R; propagiert.
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4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

ABBILDUNGSVERZEICHNIS

In den beiden Abbildungen ist die Relevanzerhaltung visualisiert. Dabei wird
links dargestellt, wie sich ein Neuroneninput zusammensetzt. Die oberen
Neuronen geben dabei bildlich einen Teil ihrer Aktivierung an das Neuron
der Folgeschicht weiter, dessen Aktivierung sich somit aus diesen Werten
zusammensetzt. Rechts wird die Propagationsrichtung dargestellt, in der
jedes Neuron riickwérts in seine Bestandteile aufgeteilt wird und Neuronen

der Vorschicht diese ,zuriickerhalten®. . . . . . . . . .. .. ... ... ....

Im Bild ist die ausklappbare Ubersichtstabelle des gewihlten Datenpunk-
tes, sowie das Dropdown-Menii, mit dem ein spezieller Datenpunkt aus der
Menge gewéhlt werden kann, zu sehen. Ist die Tabelle eingeklappt, sind nur
das Dropdown-Menu und der Knopf sichtbar. Durch einen Klick auf ,/Tabelle
ausklappen“ kann die Ubersichtstabelle gesffnet und, wie im Bild dargestellt,

angezeigt werden. Es ist moglich, in der Tabelle horizontal zu scrollen.

Hier wird ein Entscheidungsbaum als Pfad (unten) und als Text (oben
rechts), sowie die einstellbaren Hyperparameter (oben links) visualisiert. Des
Weiteren sind die Genauigkeit des jeweiligen Baumes sowie die theoretische

Laufzeit und der theoretische Speicherbedarf angegeben. . . . . . . . . . ..

Es ist das Balkendiagramm einer logistischen Regression (rechts) und die ein-
stellbaren Hyperparameter gezeigt. Zudem sind die Genauigkeit, die theo-
retische Laufzeit und der theoretische Speicherverbrauch visualisiert. Das
Diagramm zeigt in blau die Ergebnisse fiir den gew#hlten Datenpunkt, in
rot die fiir das gesamte Modell. An der x-Achse sind die jeweiligen Eigen-
schaften angegeben, an der y-Achse die Hohe der Werte der zugehdrigen

Koeflizienten. . . . . . . . .

Es sind die tabellarischen Ergebnisse fiir In-Sample Counterfactuals mithil-
fe des kNN-Klassifizierers (links) und fiir DiCE (rechts) abgebildet. Beide
Tabellen zeigen zusétzlich den gewéhlten Datenpunkt in der ersten Zeile
an. Darunter sind die bestimmten CFs angegeben. Des Weiteren sind die

verschiedenen Konfigurationsoptionen dargestellt. . . . . . . . ... ... ..

Die Bilder zeigen die Visualisierungen der DeepSHAP (links) und LRP
(rechts) Ergebnisse in Form von Balkendiagrammen. Links sind die Wer-
te fiir die Klasse 0 (hier SHAP 0 genannt) in blau, fiir die Klasse 1 (hier
SHAP 1 genannt) in rot visualisiert. Rechts sind die LRP Werte fiir Klasse
1 gezeigt. Beide Graphen sind an der x-Achse mit den zugehorigen Eigen-
schaften und an der y-Achse mit der Hohe des Ergebniswertes beschriftet.
Fiir LRP steht zudem die Konfiguration der zu nutzenden LRP-Regel zur
Verfligung. . . . . . . . . oL
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4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

Es sind die aufgelisteten Hyperparameter fiir den Entscheidungsbaum in ih-
rer jeweiligen realisierten Umsetzung in der Oberfliche angezeigt. Die Tiefe,
die Anzahl der Beispiele fiir einen Split und die Anzahl der Beispiele in ei-
nem Blatt sind als Slider dargestellt und in 1-er Schritten zwischen 0 und
300 auswéhlbar. Das Pruning wurde auch {iber einen Slider realisiert, kann
jedoch nur im Bereich 0 bis 0,03 liegen, ohne dass der Baum zu stark zu-
riickgeschnitten wird. Fiir Unreinheitsmaf und Splitter stehen jeweils zwei

Optionen in Form von Radio-Items zur Verfiigung. . . . ... ... ... ..

Hier ist eine beispielhafte Textausgabe fiir den Datenpunkt 0 und einen be-
rechneten Entscheidungsbaum dargestellt. Der Pfad ist in Textform angege-
ben, sodass fiir jeden Knoten des Pfades die entsprechende Nummer sowie
die Entscheidung mit Angabe des Thresholds angezeigt werden. Die letzte
Zeile gibt zudem die Entscheidung an. Mit etwas Abstand sind auferdem
die Genauigkeit sowie fiir die theoretische Laufzeit und den theoretischen

Speicherbedarf Einschitzungen angegeben. . . . . . . . . ... ... .. ..

Es ist ein Pfad, der fiir den ausgewdhlten Datenpunkt eine Erklirung lie-
fert, visualisiert. Dieser besitzt die gleichen Knoten und Abfragen wie die

textuelle Ausgabe, lediglich in anderer Darstellungsform. . . . . . . . . . ..

Hier sind die aufgelisteten Hyperparameter fiir logistische Regression in ihrer
jeweiligen realisierten Umsetzung in der Oberfliche dargestellt. Die inverse
Regulierung ist ein Slider im Bereich 0 bis 10, die maximale Anzahl der Ite-
rationen wird ebenfalls iiber einen Slider angegeben, hier liegt der Bereich
jedoch zwischen 0 und 200. Die Abfragen, ob eine Konstante addiert wer-
den bzw. eine Penalty verwendet werden soll, sind iiber Boolean Switches
umgesetzt. Mit etwas Abstand sind auferdem die Genauigkeit, sowie fiir die
theoretische Laufzeit und den theoretischen Speicherbedarf Einschitzungen

angegeben. . ... L L

Die Abbildung zeigt ein Balkendiagramm fiir die bestimmte logistische Re-
gression. Die blauen Balken beschreiben einen einzelnen Datenpunkt, die
roten das gesamte Modell. An der x-Achse sind die einzelnen Eigenschaften,
die den Koeffizienten zuzuordnen sind, an der y-Achse die jeweiligen Héhen

angegeben. . .. Lo
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4.11

4.12

4.13

4.14

ABBILDUNGSVERZEICHNIS

Hier sind die in der Oberflache verstellbaren Hyperparameter fiir die Berech-
nung der In-Sample CFs mithilfe des kNN gezeigt. Die Anzahl der Nachbarn
kann aus einem Bereich von 0 bis 20 mit einem Slider gewahlt werden, die
Distanzmetrik als eine von zwei Optionen iiber Radio Items. Unten ist zu-
dem die Ergebnistabelle gezeigt, die den gewéhlten Datenpunkt und alle
CFs, die unter den Nachbarn gefunden wurden, ausgibt. Es sind auferdem
fiir die theoretische Laufzeit und den theoretischen Speicherbedarf Einschét-
zungen angegeben. . .. ... Lo
Es sind die verstellbaren Hyperparameter fiir die Berechnung der DiCE CFs
dargestellt. Die Anzahl der zu berechnenden CFs kann aus einem Bereich
von 0 bis 20 mit einem Slider gewéhlt werden, die Ndhe zum Datenpunkt
sowie die Diversitit haben eine Auswahl zwischen 0 und 10. Die gewiinschte
Klasse (Gegenteil entspricht CFs, aktuelle Klasse entspricht allen anderen
Datenpunkten, die dieselbe Klasse haben, damit aber keine CFs darstellen)
kann aus zwei Radio Items gew&hlt werden. Unten ist zudem die Ergebni-
stabelle gezeigt, die den gewéhlten Datenpunkt und alle berechneten CFs
ausgibt. Es sind auferdem fiir die theoretische Laufzeit und den theoreti-
schen Speicherbedarf Einschitzungen angegeben. . . . . . . . . .. ... ..
Es ist das Balkendiagramm der berechneten DeepSHAP-Ergebnisse visua-
lisiert. In blau sind die Ergebnisse fiir Klasse 0, in rot die fiir Klasse 1
angegeben. Diese sind jeweils mit SHAP 0 bzw. SHAP 1 bezeichnet. Die x-
Achse ist mit den entsprechenden Eigenschaften, die y-Achse mit den Werten
dieser beschriftet. Es sind aufterdem fiir die theoretische Laufzeit und den
theoretischen Speicherbedarf Einschitzungen angegeben. . . . . . . . . . ..
Hier sind die verstellbaren Hyperparameter fiir die Berechnung der LRP-
Werte angezeigt. Die LRP-Regel, die genutzt werden soll, kann aus drei
Radio Items ausgewdhlt werden. Die Ergebnisse der mit LRP berechneten
Relevanzen sind darunter als Balkendiagramm angezeigt. Die x-Achse ist
mit den entsprechenden Eigenschaften, die y-Achse mit den Werten beschrif-
tet. Es sind auferdem fiir die theoretische Laufzeit und den theoretischen

Speicherbedarf Einschétzungen angegeben. . . . . . . . . ... ... ... ..
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