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Lernziele

e Du verstehst den Unterschied zwischen intrinsischer und post-hoc
Interpretierbarkeit in KI-Modellen, einschliefSlich der Anwendung und Bedeutung
beider Ansatze

e Du kannst modellspezifische und modellagnostische Interpretationsmethoden
unterscheiden und weiRt, wie sie in verschiedenen Kl-Kontexten eingesetzt
werden

e Du erkennst, wie lokale und globale Interpretierbarkeit funktioniert, um einzelne
KI-Entscheidungen zu erklaren und das Gesamtverhalten von KI-Modellen zu

verstehen
R
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Einstieg

Da wir bereits die wichtige Rolle der interpretierbaren Kl in unseren vorherigen
Diskussionen besprochen haben, werden wir heute in die faszinierenden Details ihrer
Taxonomie eintauchen — das ,,Wie“ hinter den Mechanismen, die KI-Entscheidungen
verstandlich machen.

Intrinsische vs. Pos-Hoc Interpretierbarkeit
Quelle [1,2,3,4,5,6, 7]

Beginnen wir mit ,,Intrinsischer vs. Post-hoc-Interpretierbarkeit”. Intrinsische Modelle sind
von Natur aus transparent. Stellt euch diese wie Glasuhren vor, bei denen man alle
Zahnrader arbeiten sehen kann. Beispiele hierfir sind lineare Regressionen und
Entscheidungsbdaume. Diese Modelle sind unkompliziert — sie ermoglichen es uns, leicht
nachzuvollziehen, wie sich Eingabedaten auf das Ergebnis auswirken.

Im Gegensatz dazu sind Post-hoc-Modelle wie komplizierte Maschinen in einer Box. Dazu
gehoren komplexe Modelle wie neuronale Netzwerke oder Zufallswalder. Ihre inneren
Ablaufe sind nicht sofort ersichtlich. Um diese Modelle zu verstehen, wenden wir Techniken
wie LIME oder SHAP-Werte an, nachdem das Modell seine Entscheidungen getroffen hat.
Diese Methoden zerlegen den Output des Modells und geben uns eine Analyse im
Nachhinein, warum eine bestimmte Entscheidung getroffen wurde.

Modellspezifische vs. Modellagnostische Methoden
Quelle [1, 2,4, 5, 6, 7]

Damit einher geht auch die Frage nach ,,Modellspezifischen vs. Modellagnostischen”
Methoden. Modellspezifische Methoden sind malRgeschneiderte Werkzeuge, die fir
bestimmte KI-Modelle entwickelt wurden. Diese Methoden sind wie speziell angefertigte
Schlissel, die dazu dienen, Einblicke in einen spezifischen Modelltyp zu gewdhren. Zum
Beispiel fallt die Untersuchung der Koeffizienten in linearen Modellen unter die Kategorie
der modellspezifischen Methoden.

Andererseits sind modellagnostische Methoden universell einsetzbar. Sie sind wie
Generalschlissel, die Einblicke in jedes KI-Modell erméglichen, unabhangig von seinem Typ.
Zu dieser Kategorie gehoren leistungsstarke Techniken wie die Permutations-Feature-
Importanz, LIME oder SHAP, die verwendet werden kénnen, um den Einfluss verschiedener
Features auf die Vorhersagen eines Modells zu bewerten, unabhdngig von der Architektur
des Modells.
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Lokale vs. Globale Interpretierbarkeit
Quelle [1, 2,4, 5, 6]

Zuletzt haben wir ,Lokale vs. Globale Interpretierbarkeit.”

Lokale Interpretierbarkeit bezieht sich auf das Verstandnis spezifischer Entscheidungen, die
vom Modell getroffen wurden. Es ist so, als wiirde man sich einen einzelnen Pinselstrich in
einem Gemalde ansehen, um die Technik des Kiinstlers in diesem speziellen Teil zu
verstehen. Techniken wie LIME helfen in diesem Zusammenhang, indem sie erklaren,
warum das Modell eine bestimmte Entscheidung fiir eine einzelne Instanz getroffen hat. Im
Gegensatz dazu geht es bei der globalen Interpretierbarkeit darum, das gesamte Bild zu
sehen. Es ist, als wiirde man zurlicktreten, um das gesamte Gemalde zu betrachten, um den
Gesamtstil und die Muster zu verstehen. Dies beinhaltet Techniken wie Feature-Importanz-
Rankings, die uns helfen, das Verhalten des Modells (iber alle Instanzen hinweg zu erfassen.

Take-Home Message

Letztlich bietet die Taxonomie der interpretierbaren Kl eine strukturierte Moglichkeit, KI-
Entscheidungen zu verstehen. Ob es sich um die Klarheit intrinsischer Modelle, die
Vielseitigkeit modellagnostischer Methoden oder die detaillierten Einblicke aus lokalen
Interpretierbarkeitstechniken handelt, jeder Aspekt bringt uns die komplexe Welt der Ki
naher. Vielen Dank fir eure Aufmerksamkeit, und ich hoffe, diese Sitzung hat euer
Verstandnis fiir die komplexe Welt der interpretierbaren Kl vertieft!
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Weiterfihrendes Material
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Disclaimer

Transkript zu dem Video ,Themenblock 10 Explainable/Hybrid/Robust Al

10_Ol1Frage Taxonomy“, Marc Feger.

Dieses Transkript wurde im Rahmen des Projekts ai4all des Heine Center for Artificial
Intelligence and Data Science (HeiCAD) an der Heinrich-Heine-Universitat Dusseldorf unter
der Creative Commons Lizenz CC-BY 4.0 veréffentlicht. Ausgenommen von der Lizenz sind

die verwendeten Logos, alle in den Quellen ausgewiesenen Fremdmaterialien sowie alle als
Quellen gekennzeichneten Elemente.
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