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Wie transparent sind maschinell gelernte Modelle?

Erklärbarkeit von Modellen
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Beispiel lineare 
Regressionsmodelle

Universität Stuttgart 2



• Hier 𝑏 = 9,4	
⇒ jede Erhöhung von 𝑥 um eins bewirkt eine 
Erhöhung von 𝑦 um 9,4

Portionen
„Erklärte“ Variable

Einfache lineare Regression: Eisverkäufe und Höchsttemperatur
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Max

Max
„Erklärende“ Variable

• Modell:

𝑦	 = 	𝑏 * 𝑥	 + 	𝑐

𝑦	 = 	9,4	𝑥	– 	40,8

• Hier 𝑐 = −40,8	
⇒ dieser Wert wird erwartet, wenn 𝑥	 = 	0	ist



Erklärbarkeit von linearen Regressionsmodellen

• Vorhersage kann „nachgerechnet“ 
werden

• Beispielvorhersage für Max = 20
𝑥 = 20 ⇒ y = 9.4 * 20 − 40.8 ≈ 150

• Modell ist eine einfache Funktion
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• Modellparameter (hier Steigung und y-
Achsenabschnitt der entsprechenden 
linearen Funktion) leicht zu interpretieren

• Zusammenhang zwischen Eingabe und 
Vorhersage ist klar 

Max

Höherer y-
Achsen-Abschnitt

Flachere Steigung
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Bei der einfachen linearen 
Regression gibt es nur 2 Parameter, 

und beide sind leicht zu 
interpretieren. 
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Single Choice: Parameter bei 
der linearen Regression



Multiple lineare Regression von Immobilienwerten („California Housing“ Daten)
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erklärende Variablenerklärte 
Variable

Nord



Modell und Beispielvorhersage
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Vorhersage: 
4.13169

Wert =  0.436693 * 8.3252

Nord

y-Achsenabschnitt:                        -36.941920

+ 0.009436 * 41
- 0.107322 * 6.984127
+ 0.645066 * 1.023810
- 0.000004 * 322
- 0.003787 * 2.555556
- 0.421314 * 37.88

-36.94192021
= 4.13169

-0.434514 * (-122.23)



Erklärbarkeit von linearer Regressionsmodellen

• Vorhersage kann „nachgerechnet“ 
werden
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• Modellparameter (hier Koeffizient für jede 
erklärende Variable und y-
Achsenabschnitt) leicht zu interpretieren

y-Achsenabschnitt:                        -36.941920

• Zusammenhang zwischen Eingabewerten 
und Vorhersage ist klar 
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Bei der multiplen linearen 
Regression gibt es pro erklärender 

Variable einen Parameter, sowie den 
y-Achsen-Abschnitt, und alle sind 

leicht zu interpretieren. 
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Beispiel 
Entscheidungsbäume
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Beispiel Entscheidungsbäume: Klassifikationsbaum für Irisarten 

• Keine Parameter (keine “Berechnung“)

• Aber Entscheidungsfindung 
nachvollziehbar: 

• Vorhersage kann nachgerechnet werden

• Baum ist interpretierbar
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Setosa hat die 
schmalsten 
Kronblätter

Virginica hat 
die längsten 
Kronblätter

• Zusammenhang zwischen Eingabewerten 
und Vorhersage ist klar 



13

Entscheidungsbäume sind 
interpretierbar. Es ist klar, aufgrund 

welcher Eigenschaften wie 
klassifiziert wird. 

Der Zusammenhang zwischen 
Eingabewerten und Vorhersage ist 

klar. 
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Beispiel neuronale Netze
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• Mini-Beispiel

• Netzwerk mit erfundenen 
Parametern

• Forward Pass für einen 
Datenpunkt
• Temperatur 1.3 

Bewölkung 0.8 
(standardisierte Werte)

Das Trainingsbeispiel für Eisverkäufe
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

• Sigmoid-Aktivierung der 
ersten Schicht (𝑎!")

Forward Pass
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• Logits der zweiten Schicht (𝑧!#)

• Inputs von Schicht 1



• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

• Sigmoid-Aktivierung der 
ersten Schicht (𝑎!")

• Logits der zweiten Schicht (𝑧!#)

• Inputs von Schicht 1

• Bias

Forward Pass
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• Logits der ersten Schicht (𝑧!")

• Inputs von Temperatur

• Inputs von Bewölkung

• Bias

• Sigmoid-Aktivierung der 
ersten Schicht (𝑎!")

• Logits der zweiten Schicht (𝑧!#)

• Inputs von Schicht 1

• Bias

• Sigmoid-Aktivierung der zweiten 
Schicht (𝑎!")

Forward Pass
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Ergebnis:
0.65



• Vorhersage kann 
nachgerechnet werden

• Einzelne Parameter 
schwer interpretierbar

• Zusammenhang 
zwischen Eingabewerten 
und Vorhersage unklar 

Erklärbarkeit von neuronalen Netzen
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Oft Millionen bis 
Milliarden von 
Parametern ⇒ effektiv 
eine „Black Box“
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Neuronale Netze sind schlecht 
interpretierbar. Die Vorhersage kann zwar 

nachgerechnet werden, aber der 
Zusammenhang zwischen Eingabewerten 

und Vorhersage ist aufgrund der sehr großen 
Anzahl von Parametern oft unklar.

Neuronale Netze werden daher oft als Black-
Box-Modelle bezeichnet.
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Question Set: Parameter in 
maschinell gelernten Modellen



27Universität Stuttgart

Sort the Paragraphs: 
Interpretierbarkeit von 
Modellen
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