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Vorwort

Kinstliche Intelligenz (Kl) ist eine der zentralen Technologien
fur die Zukunft. Ihre Einfihrung und der Einsatz fordern Unter-
nehmen im besonderen MaR heraus.

Mit dem Kl-Fortschrittszentrum des Fraunhofer IAO und
Fraunhofer IPA unterstiitzen wir Unternehmen dabei, das
Potenzial von Kl zu erkennen und dieses wirtschaftlich nutzbar
zu machen. An der Schnittstelle zwischen anwendungsorien-
tierter Wirtschaft und exzellenter Forschung des Cyber-Valley-
Konsortiums entwickeln wir innovative KI-Anwendungen fir
die Praxis und treiben damit die Kommerzialisierung von KiI
voran. Erklartes Ziel ist dabei, menschzentrierte KI-Losungen
zu entwickeln. Denn nur wenn Menschen mit einer neuen
Technologie intuitiv interagieren und vertrauensvoll zusammen-
arbeiten, kann ihr Potenzial optimal ausgeschopft werden.

Die Studienreihe »Lernende Systeme« des Kl-Fortschrittszent-
rums gibt Einblick in die Potenziale und die praktischen Einsatz-
maglichkeiten von KI. Dabei werden tUbergreifende Themen
wie Zuverlassigkeit, Erklarbarkeit (XAl), cloudbasierte Platt-
formen, Technologien und Einflihrungsstrategien diskutiert.
Zudem werden einzelne Anwendungsbereiche in der Wissens-
arbeit, Bauwirtschaft, Produktion und dem Kundenservice im
Detail beleuchtet.

Diese Studie diskutiert den Einsatz von Methoden der erklar-
baren KI (XAl) fir das Debugging von KI-Modellen. Wahrend
XAI-Methoden im Idealfall das Debugging von KI-Modellen
vereinfachen, stellt im Moment die Auswahl der besten XAl-
Methode fir einen gegebenen Anwendungsfall noch ein
Problem dar. Um hier zu untersttitzen, gibt diese Arbeit eine
Ubersicht Uber Kategorisierungsansatze flr XAl-Verfahren,
geht auf die Evaluierungsprobleme jetziger Erklarungsmetho-
den ein und stellt anhand sieben aktueller Studien den Stand

der Forschung zu XAl fir das Debugging dar. AbschlieBend
werden allgemeine Empfehlungen zum Einsatz von XAl fir das
Debugging formuliert.

Wir wiinschen Ihnen eine spannende Lektlre und freuen uns,
wenn wir in Zukunft auch Sie mit unserer Expertise auf Inrem
Weg zur menschzentrierten KI unterstitzen dirfen.

U Ko //% U e

Thomas Bauernhansl, Marco Huber, Werner Kraus
Fraunhofer-Institut fir Produktionstechnik und
Automatisierung IPA
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Management Summary

Management Summary

Die rasante Entwicklung Kunstlicher Intelligenz (KI) konfrontiert
Unternehmen mit neuen Herausforderungen: Wahrend K-
Systeme zunehmend leistungsfahiger werden, wird ihre Entschei-
dungsfindung auch undurchsichtiger. Die klassische empirische
Bewertung von KI-Systemen anhand von Testdaten erweist
sich fur sicherheitskritische Anwendungen als unzureichend,

da verschiedene Problemfelder die Zuverlassigkeit dieser
Methodik untergraben. Leaking, bei dem KI-Systeme unbeab-
sichtigt Informationen Uber Testdaten erhalten, unausgewogene
Datensatze mit unterreprasentierten Teilgruppen und sogenannte
»Scheinkorrelationen«, das Lernen von irrelevanten Mustern

in den Daten, kénnen zu Fehlentscheidungen fihren.

Erklarbare Kl (engl. Explainable Al, XAl) wird als mogliche
Losung fur diese Herausforderungen beschrieben und soll beim
Debugging von KI-Modellen unterstitzen. Die wachsende
Zahl von XAl-Publikationen und eine Vielzahl unterschiedlicher
Ansatze stellen Entwicklungsverantwortliche jedoch vor

eine zentrale Herausforderung: Welche XAI-Methode eignet
sich fur welchen Anwendungsfall?

Die Analyse der XAl-Landschaft offenbart eine beeindruckende,
aber auch Uberwaltigende Methodenvarianz. Viele XAl-Verfahren
sind verfligbar, aber allgemein akzeptierte und eindeutige
Kriterien, um diese zu kategorisieren, existieren nicht. Fir die
Einordnung von XAl-Verfahren bekannt sind konzeptionelle,
ergebnis- und funktionsbasierte Ansatze. Diese bieten zwar
Orientierungshilfen fir die Vorauswahl, allerdings lassen sich
die Verfahren teils nicht eindeutig einordnen und evaluieren.

Grundsatzlich sind XAl-Methoden mithilfe zweier Mdglichkeiten
zu bewerten: Mittels automatisierter Metriken und mittels
Nutzerstudien — entweder auf einfacheren Aufgaben oder in
realistischen Anwendungsszenarien. Allerdings sind automatische
Bewertungsmetriken teils unzuverlassig und inkonsistent,

mit starken Abhangigkeiten von Implementierungsdetails, die zu
unterschiedlichen Rankings der Methoden fihren kénnen.
Durch unklare Definitionen ist die Vergleichbarkeit von verschie-
denen Metriken oft nicht gegeben. Menschbasierte Evaluier-
ungen hingegen, obwohl unverzichtbar fir die Praxistauglichkeit,

leiden unter einem unvermeidbar hohen Aufwand und
methodischen Schwachen in vielen Studien. Widersprichliche
Ergebnisse zwischen verschiedenen Untersuchungen sind gangig,
und als besonders problematisch ist die Diskrepanz zwischen
subjektivem und objektivem Verstandnis zu sehen: Nutzer
Uberschatzen ihr Verstandnis der KI-Systeme durch XAlI-Erkla-
rungen, ohne dass dies mit einer tatsachlichen Verbesserung
ihrer Leistung zum Beispiel im Debugging einhergeht.

Die Analyse sieben relevanter Studien zum XAl-Einsatz beim
Debugging zeigt, wie stark die Methoden vom Kontext
abhadngen: Verschiedene Fehlertypen und Datensatze erfor-
dern verschiedene XAl-Ansatze. Zusatzlich beeinflusst

die Expertise der Nutzer die Effektivitat erheblich. Wahrend
erfahrene Entwickler und Entwicklerinnen von komplexeren
Erkldrungen profitieren kénnen, kénnen dieselben Methoden
bei weniger erfahrenen kontraproduktiv wirken. Insgesamt
ist die Formulierung allgemeiner Hinweise zur erfolgreichen
Nutzung von XAl fir das Debugging schwierig, aber die
Interaktivitat von XAl-Verfahren, die parallele Nutzung mehr-
erer Verfahren und ausflhrliche Interpretationshilfen (wie
Schulungen) scheinen Vorteile zu bringen.

Insgesamt ergibt sich, dass Unternehmen XAI-Methoden flr
das Debugging verwenden kénnen. Flr einen moglichst
erfolgreichen Einsatz, zum Beispiel in sicherheitskritischen
Anwendungen, ist aber noch ein hoher manueller Aufwand
—insbesondere flr das Testen in der realen Anwendung —
notwendig, da nur eine Nutzerstudie validieren kann, wie
effektiv die gewahlte XAl-Methode in der realen Anwendung
ist. Zudem sollte XAl nicht als alleiniges Validierungstool,
sondern als Teil des Qualitatssicherungsprozesses fir Kl-
Systeme verwendet werden.



Einleitung und Motivation

1. Einleitung und Motivation

In den letzten Jahren kdnnen zunehmend mehr Anwendungsfalle mit Kinstlicher Intelligenz (KI)
gelost werden. Dabei basieren die heutigen Kl-Verfahren auf der Fahigkeit, Muster aus soge-
nannten Trainingsdaten zu extrahieren und diese fir die Bearbeitung von neuen Datenpunkten
zu verwenden. Mittels dieser Verfahren ist es inzwischen maglich, Kl in Bereichen anzuwenden,
die traditionell menschlicher Intelligenz vorbehalten waren.

Dabei unterscheiden sich die verwendeten Verfahren in ihnrem Aufbau und ihrer Funktionsweise,
aber das grundsatzliche Konzept der Mustererkennung bleibt bestehen. Eine Ausnahme bilden
hier sogenannten Expertensysteme, bei denen, wie schon im Namen impliziert, Experten oder
Expertinnen explizite Regeln einprogrammieren. Heutzutage wird unter dem Begriff Kl allerdings
meist von Verfahren des Maschinellen Lernens (ML) ausgegangen, bei denen das Verhalten
durch aus den Trainingsdaten extrahierte Muster bestimmt wird. Daraus resultieren — je nach
verwendetem Verfahren — meist »Black Box-Modelle«, deren Entscheidungsfindung nicht einsehbar
oder zu komplex fir menschliches Verstandnis ist.

Deshalb wird die Fahigkeit eines ML-Modells, ein bestimmtes Problem zu I6sen, Ublicherweise
empirisch definiert. Fir ein ML-Modell, das eingesetzt werden soll, um im Automotive-Bereich
Kabelbaume in die daflr vorgesehenen Buchsen einzustecken, kdnnte so eine Bewertung
lauten: »Flr 98,7 Prozent der gegebenen Datenpunkte ist der Einsteckvorgang bei der Kabel-
baummontage erfolgreich.«

Allerdings reicht in bestimmten Fallen die empirische Auswertung von ML-Modellen fir einen
bestimmten Anwendungsfall nicht aus. Hier kdnnte die Nutzung von Methoden der sogenannten
erklarbaren Kl (engl. Explainable Al bzw. XAl) unterstitzen. Im Folgenden wird kurz beschrieben,
welche Probleme bei der empirischen Bewertung von ML-Modellen auftreten kdnnen und wie
sich die ideale Rolle von XAl hier gestaltet, bevor in den folgenden Kapiteln darauf eingegangen
wird, was es aktuell beim Einsatz von XAl zu beachten gilt und wie die Umsetzung fir den
Debugging-Fall in der Praxis aussehen kann.
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1.1. Schwierigkeiten bei der Bewertung
von Kl-Verfahren

Fir die Bewertung von KlI-Systemen bzw. ML-Modellen wird meist — im Gegensatz zu den fir
das Training verwendeten Trainingsdaten — ein spezifisch hierflr vorgehaltener Datensatz, die
sogenannten Testdaten, verwendet. VVon diesem Datensatz wird angenommen, dass er den in
der realen Anwendung entstehenden Daten ahnlich ist bzw. der gleichen statistischen Verteilung
entstammt. Auf diesem Datensatz wird dann der Restfehler des KI-Systems nach dem Training
erhoben.

Dabei kann »Leaking« auftreten, zu Deutsch etwa »auslaufen« oder auch »durchstechen (von
Informationen)«. Leaking bedeutet in diesem Kontext, dass das ML-Modell dank der Trainingsdaten
Informationen Uber die Testdaten hat, die in der realen Anwendung nicht zur Verfligung stehen.
Ein Beispiel fir ein ML-Modell mit Leaking findet sich in der Vorhersage von Lungenentzindungen
basierend auf Réntgenscans [20]. Wenn sich hier Bilder derselben Erkrankten sowohl im Trainings-
als auch im Testdatensatz befinden, kann das ML-Modell bereits Uber die Assoziation einer Person
mit der zugehdrigen Diagnose das zugehdrige Ergebnis pradizieren, anstatt die relevanten
Informationen aus dem Scan zu verwenden. Dies flhrt somit dazu, dass das ML-Modell auf den
Trainingsdaten eine gute Performance erzielt. In der tatsachlichen Anwendung flr neue
Erkrankte wirde ein solches System eine deutlich schlechtere Performance bieten, da fur diese
Personen das Diagnoseergebnis nicht in den Trainingsdaten vorgegeben ist.

Ebenfalls kann es sein, dass die Performance der Modelle je nach betrachteter Teilmenge
unterschiedlich ist. Wenn in den Trainingsdaten bestimmte Eigenschaften unterreprasentiert oder
meist mit bestimmten Ergebnissen verknlpft sind, kann die Performance eines ML-Modells auf
den meisten Teilmengen gut sein, aber flir andere Teilmengen (fast) nie erfolgreich. Bei der oben
genannten Kabelbaummontage kénnte das KI-System zum Beispiel fir einen bestimmten
Steckertyp nicht ausreichend trainiert sein. Insbesondere, wenn die Performance von KI-Systemen
von sensitiven Merkmalen wie Alter, Geschlecht oder Hautfarbe abhdngen konnte, ist Vorsicht
geboten.

Zudem sind seltene Falle in Datensatzen meist unterreprasentiert. Flr selten auftretende Szenarien,
zum Beispiel Beinahe-Unfalle im StraBenverkehr, stehen Ublicherweise sowohl in den Trainings-
als auch in den Testdaten nur wenige Datenpunkte zur Verflgung. Zusatzlich ist es schwierig,
weitere Datenpunkte aufzunehmen. Dennoch sollten — insbesondere, wenn es sich um sicher-
heitskritische Szenarien handelt — fir solche Situation verlassliche Schllsse Uber das Verhalten
des ML-Modells vorhanden sein.

Wie oben beschrieben, wenden ML-Modelle Ublicherweise bekannte Muster auf neue Daten an.
Allerdings kann es auch passieren, dass die erkannten Muster nicht denen entsprechen, die ein
Mensch verwenden wirde, und somit in der Anwendung unerwartete Probleme verursachen oder
nicht Gber den gegebenen Datensatz hinaus generalisieren. Ein bekanntes, wenn auch akademi-
sches, Beispiel bezieht sich auf ein ML-Modell, das fir ein Eingabebild ausgeben sollte, ob jeweils
ein Wolf oder ein Husky abgebildet war. Hierbei zeigte sich allerdings, dass das ML-Modell
wesentlich einen sogenannten Shortcut (dt. Abkurzung) fur die Entscheidungsfindung gelernt
hatte: Sobald sich im Hintergrund des gezeigten Tiers Schnee befand, wurde das Tier als Wolf
klassifiziert, wahrend andere Hintergrlinde zur Klassifikationsentscheidung Husky fihrten [21]
(siehe Abbildung 1). ML-Modelle, die auf Basis eines solchen Shortcuts entscheiden, werden
auch »Clever-Hans-Pradiktoren« genannt [13].

Diese verschiedenen Fehlerfélle in der Bewertung von ML-Modellen zeigen, dass die rein
empirische Prifung der Performance nicht ausreicht, um ML-Modelle so zu prifen, dass ihr
Einsatz in sicherheitsrelevanten Anwendungen angemessen verargumentiert werden kann.



Abbildung 1: Links: Bild, das als »Wolf« klassifiziert wurde. Rechts: LIME-Erklérung fir die
Klassifikation. Basierend auf der Erklarung zeigt sich, dass das Modell einen Shortcut fir die

Unterscheidung von Wélfen und Huskys — Schnee im Hintergrund des Bilds — gelernt hat.
Grafik aus [21].

1.2. XAl zur Evaluation von ML-Modellen

Eine weitere Mdglichkeit, um die Funktionsweise von ML-Modellen zu prifen, sind Methoden
aus dem Bereich der erklarbaren KI. Diese versuchen, grundsatzlich die Entscheidungsfindung
von ML-Modellen zu »erklarenc, d.h. zusatzliche Informationen zur Verfligung zu stellen, die

es Menschen ermaoglichen, die Entscheidungsfindung eines ML-Modells nachvollziehen zu kbnnen.
Dies kdnnte grundsatzlich ermdglichen, Fehlerfalle wie die oben genannten Shortcuts zu
entdecken und somit im Debugging von ML-Modellen zu unterstltzen oder bei seltenen Daten-
punkten ein tiefgreifenderes Verstandnis der Funktionsweise des Modells zu erhalten. Dabei
beschreibt der Begriff Debugging grundsatzlich alle Tatigkeiten, die darauf ausgelegt sind, Fehler-
falle in KI-Systemen zu erkennen und zu beheben.

Das Feld der erklarbaren Kl ist jedoch selbst zu einer Herausforderung geworden. Mit der
exponentiell wachsenden Zahl von XAl-Publikationen — mehrere hundert pro Jahr — und einer
Vielzahl unterschiedlicher Ansatze stehen Entwicklerinnen und Entwickler vor der Frage:
Welche XAl-Methode eignet sich fir welche Anwendung?

Das folgende Kapitel gibt einen Uberblick tiber die bestehenden Kategorisierungsansatze fir
XAl, bevor in Kapitel 3 die Schwierigkeiten bei der Evaluation von XAl beschrieben werden.
Kapitel 4 stellt mehrere aktuelle Studien bezlglich XAl fir das Debugging dar und fihrt diese
in Empfehlungen fir die praktische Nutzung von XAl zusammen.

Einleitung und Motivation
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2. Kategorisierungen von
XAl-Methoden

Es gibt einige Publikationen, die Ubersichten Uber die bestehenden XAl-Methoden bieten
— 50 viele, dass im Jahr 2022 sogar versucht wurde, eine Kategorisierung der verschiedenen
XAl-Kategorisierungen zu erstellen [25]. Diese Veroffentlichung ist die wesentliche
Grundlage fir das folgende Kapitel. Dabei lassen sich die bestehenden Kategorisierungen
grob in drei Ansatze einteilen:

= Konzeptioneller Ansatz: »In welcher Phase der Entwicklung kann die Methode
verwendet werden?« und »Was wird erklart: Modell oder Einzelentscheidung?«

® Ergebnisbasierter Ansatz: »Wie sieht das Ergebnis dieser XAl-Methode aus?«

m Funktionsbasierter Ansatz: »Was macht diese XAl-Methode?«

Diese unterschiedlichen Ansatze sollen helfen, XAl-Methoden fir spezifische Anwendungsfalle
auszuwahlen, bedurfen selbst allerdings wiederum einer Einfihrung. Deshalb werden im
Folgenden alle Ansatze kurz vorgestellt. Zusatzlich wird noch auf einen gemischten Ansatz
sowie die moglichen Stakeholder und Zielsetzungen beim Einsatz von XAl eingegangen.

2.1. Konzeptionelle Einordnung

Um einen generellen Uberblick tber die Landschaft von XAl-Methoden zu bekommen, bietet
sich der konzeptionelle Ansatz an. In diesem werden — bestenfalls voneinander unabhangige

— Konzepte verwendet, um XAl-Methoden einordnen zu kénnen. Diese Dimensionen sind in der
Regel hierarchisch organisiert und Uber verschiedene Publikationen hinweg unterschiedlich,
wobei mehrere wesentliche Begrifflichkeiten gangig sind. Das sind insbesondere:

= Phase der XAl-Anwendung, aufgeteilt in ante-hoc (»vorher«) und post-hoc (»nachher«).
Bei Ante-hoc-Ansatzen werden Modelle von Grund auf als interpretierbar konzipiert
(z.B. Entscheidungsbaume oder lineare Regression). Diese Modelle sind intrinsisch verstandlich,
weisen jedoch oft eine geringere Leistungsfahigkeit auf als komplexere Modelle. Diese
kann jedoch je nach Anwendungsfall ausreichend sein.
Post-hoc-Erklarungen werden nach dem Training eines bereits existierenden Modells
generiert. Diese Methoden sind besonders relevant fir komplexe Modelle wie tiefe
neuronale Netze oder Random Forests.

= Anwendbarkeit der Methode, insbesondere modell-agnostisch und modell-spezifisch.
Modell-agnostische Methoden funktionieren unabhangig vom zugrundeliegenden Modelltyp
und kénnen auf beliebige ML-Modelle angewendet werden (z.B. Local Interpretable
Model-agnostic Explanations (LIME) [21], SHapley Additive ExPlanations (SHAP) [15]).
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Modell-spezifische Methoden sind auf bestimmte Modelltypen zugeschnitten und nutzen
deren interne Struktur zur Erklarung (z.B. gradientenbasierte Methoden fir neuronale Netze).
= Umfang der Erkldrung, insbesondere lokale und globale Erklarungen.
Lokale Erklarungen fokussieren sich auf einzelne Vorhersagen oder Datenpunkte und
erklaren, warum ein bestimmtes Ergebnis generiert wurde. Globale Erklarungen versuchen,
das gesamte Verhalten eines Modells zu erfassen und zu erklaren.
Die beschriebenen Konzepte sind ebenfalls in Abbildung 2 dargestellt.

XAl-Konzepte
e o Anwendbarkeit Umfang
Anwendung

modell-

ante-hoc . lokal
agnostisch
modell-
post-hoc spezifisch global

Abbildung 2: Wesentliche Konzepte fiir XAl-Systeme.

Die zuvor vorgestellten Konzepte eignen sich, um einen generellen Uberblick tUber die Land-
schaft an XAl-Methoden zu erhalten. Allerdings gibt es auch Ansatze, deutlich spezifischere
Konzepte zu definieren, die flr die Kategorisierung von XAl-Methoden verwendet werden
konnen (siehe Sektion 2.4).

2.2. Ergebnisbasierte Einordnung

Eine praxisnahe Perspektive auf die Einordnung von XAl-Methoden bietet der ergebnisbasierte
Ansatz. Im Gegensatz zu funktionsbasierten oder konzeptionellen Taxonomien ist dieser Ansatz
darauf fokussiert, welche Art von Ergebnis eine Erklarbarkeitsmethode produziert. Dies ist
insbesondere dann hilfreich, wenn Anwenderinnen und Anwender eine klare Praferenz fir einen
bestimmten Erklarungstypus haben. Dabei gibt es drei zentrale Ergebniskategorien:

= Feature Importance (Merkmalswichtigkeit)
Diese Methoden identifizieren und quantifizieren, welche Eingabemerkmale am starksten zur
Entscheidung des ML-Modells beigetragen haben. Beispiele hierfir sind LIME [21], SHAP [15]
und DeepLIFT (Deep Learning Important FeaTures) [23]. Diese Techniken liefern oft numerische
Gewichtungen oder visuelle Heatmaps bzw. Saliency Maps, die insbesondere flr Fachleute
verstandlich sind, da sie direkt auf die urspriinglichen Eingabedaten Bezug nehmen. Diese Art
von Erklarung wird auch gerne flr Bilder verwendet, wie in Abbildung 1 und Abbildung 3
dargestellt.
Eine Erweiterung der Merkmalswichtigkeit stellen Konzept-Erklarungen dar. Hier wird versucht,
eine Erklarung nicht mehr die Wichtigkeit einzelner Dimensionen der Eingabedaten (wie Pixel)
anzeigen zu lassen, sondern die Eingabedaten in Konzepte zu zerlegen (wie Hundegesichter
oder Fellmuster fur den Fall in Abbildung 3) und deren Relevanz fiir die Ausgabe des
ML-Modells darzustellen.
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Abbildung 3: Saliency Maps (Merkmalswichtigkeit auf Bilddaten) auf dem ImageNet-Datensatz.
In der oberen Reihe ist das Originalbild dargestellt, nachfolgend die Erklarungen der XAl-Metho-
den. Alle Methoden zeigen eine Erklérung im Sinne der wichtigsten Bildelemente fiir die
Klassifikation »Berner-Sennenhund«. Bild aus [12].

= Surrogate Models (Ersatzmodelle)
Diese Methoden approximieren das zu erklarende ML-Modell durch ein einfacheres, intrin-
sisch erklarbares Modell (z.B. Entscheidungsbaume oder lineare Regression). LIME verwendet
beispielsweise lokale Surrogatmodelle, um einzelne Vorhersagen zu erklaren, verdeutlicht
damit aber auch, dass die Kategorien der XAl-Methoden teils nicht klar trennbar sind.
Abgesehen von LIME werden Surrogatmodelle vor allem flr globale Erklarungen eingesetzt,
wodurch allerdings meist auch Informationen Uber das Verhalten des komplexen Modells
verloren gehen.

= Examples (Beispiele)
Methoden in dieser Kategorie erklaren durch das Prasentieren bestimmter Beispiele aus den
Trainingsdaten. Dazu zdhlen Prototypen-Erklarungen, die reprasentative Datenbeispiele fr
bestimmte Klassen zeigen, oder kontrafaktische Erklarungen, die darstellen, wie méglichst
geringfugige Anderungen an den Eingabedaten zu anderen Vorhersagen fiihren wiirden. Ein
Beispiel fur eine kontrafaktische Erklarung kdnnte zum Beispiel im Falle einer automatisierten
Kreditentscheidung die Aussage »Wenn Ihr Gehalt um 10.000 € hoher ware, hatten Sie einen
Kredit erhalten« sein.

Mittels der vorgestellten Kategorien lassen sich XAl-Methoden nach ihrem Ziel auswahlen, wenn
ein bestimmter Erklarungstyp bevorzugt wird. Allerdings zeigt sich, wie auch in Abbildung 3

zu sehen, dass verschiedene XAl-Methoden zwar Erklarungen des gleichen Typs liefern, sich aber
in den Details der erstellten Erklarung unterscheiden. Um diese Unterschiede zu beachten,
bietet es sich an, einen anderen Kategorisierungsansatz erganzend hinzuzunehmen.
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2.3. Funktionsbasierte Einordnung

Lokale Nutzung der Meta-Erkl&run Extraktion Anpassung der
Perturbationen Modellstruktur 9 von Beispielen Modellstruktur

Abbildung 4: Kategorisierung der Funktionsweise von XAl-Methoden basierend auf [14, 25].

Der funktionsbasierte Ansatz zur Kategorisierung von XAl-Methoden klassifiziert Erklarbarkeits-
verfahren nach ihrem zugrundeliegenden Funktionsprinzip — also danach, wie eine Methode
Informationen aus einem ML-Modell extrahiert, um Erklarungen zu generieren. Hierbei sind funf
wesentliche Funktionskategorien zu unterscheiden:

= Lokale Perturbationen verandern die Eingaben eines Modells leicht, um die Wichtigkeit
bestimmter Merkmale flr die Vorhersage zu ermitteln. Durch systematische Variation der
Eingabewerte kann analysiert werden, wie sich diese auf die Ausgabe auswirken.

= Strukturelle Ansatze nutzen spezifische Eigenschaften der ML-Modelle, z. B. deren
Gradienten, aus, um Erklarungen zu erzeugen. Sie verwenden die interne Struktur des
Modells, um Erklarungen abzuleiten.

= Meta-Erklarungen arbeiten nicht direkt auf einem ML-Modell, sondern auf Erkldrungen,
die von anderen Methoden generiert wurden. Sie aggregieren und vergleichen mehrere
Erkldrungen, um eine robustere und konsistentere Erklarung zu liefern.

= Bei Anpassungen der Modellstruktur wird versucht, komplexe Modelle durch Verande-
rungen von deren Architektur zu vereinfachen. Mittels Ersetzen komplexer Komponenten
durch einfachere wird das Modellverhalten transparenter gemacht.

= Ebenfalls enthalten ist die Extraktion von Beispielen, die bereits in der ergebnisbasierten
Einordnung in Sektion 2.2 beschrieben wurde.

Die funktionsbasierte Einordnung ist insbesondere fir die tiefere inhaltliche Auseinandersetzung

mit XAl-Methoden nutzlich, da sich aus der Funktionsweise bestimmte weitere Eigenschaften
(siehe Kapitel 3) ergeben kénnen.
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2.4. Mischungen der vorherigen Ansatze

Die zuvor vorgestellten Ansatze werden in der Praxis oft in Kombination verwendet, um eine
umfangliche Beschreibung von XAl-Methoden zu erhalten. Die bisher wohl umfanglichste
Kategorisierung bieten die sogenannten Co-12 Eigenschaften von Nauta et al. [19] (siehe Tabelle
1). Zwei der dort beschriebenen Eigenschaften sind Compactness, die GroBe der Erklarung,

und Compositionality, deren Format und Organisation. Diese beschreiben wesentlich die ergebnis-
basierte Einordnung aus Sektion 2.2, wahrend die Funktionsweise der XAl-Methode in diesem
Ansatz nur indirekt Gber die Auswirkungen auf andere Eigenschaften Beachtung findet. Weitere
Eigenschaften wie Correctness — die Ubereinstimmung der Erklarung mit der inneren Logik

des Modells — wurden in den vorherigen Kategorisierungsansatzen hochstens indirekt, z. B. mittels
der funktionsbasierten Einordnung, bertcksichtigt.

Tabelle 1: Co-12 Eigenschaften von Nauta et al. [19] zur Kategorisierung von XAl-Methoden.

Bezug Kurzform Beschreibung
Inhalt Correctness Ubereinstimmung der Erklarung mit dem (Black-Box-)Modell
Completeness Grad der Abdeckung des Black-Box-Modells durch Erklarungen
Consistency Determinismus und Implementierungsunabhangigkeit (Gedanke: identische Eingaben
sollten die gleiche Erklarung haben)
Continuity Kontinuitat und Generalisierbarkeit der Erklarung (dhnliche Eingaben sollten dhnliche
Erklarungen haben)
Contrastivity Diskriminativitat von Erklarungen in Bezug auf andere Ereignisse/Ziele (Antworten auf
»Warum nicht B stattdessen?«)
Covariate Complexity Komplexitat der Merkmalsinteraktionen zwischen verschiedenen Eingabedimensionen
Darstellung Compactness GroBe der Erklarung
Compositionality Format und Organisation der Erklarung
Confidence Vorhandensein und Genauigkeit probabilistischer Informationen, z. B. Modell- und
Erklarungssicherheit
Nutzende Context Relevanz der Erklarung fir Nutzende und deren BedUrfnisse
Coherence Ubereinstimmung mit Vorwissen und Uberzeugungen

Controllability

Interaktion und Kontrollierbarkeit der Erklarung
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In der Praxis stellt es sich allerdings als schwierig heraus, spezifische Bewertungen der einzelnen
Eigenschaften vorzunehmen, mittels derer die XAl-Methoden dann verglichen werden kénnen.
Dieses Problem wird in Kapitel 3 ausfihrlicher beschrieben.
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2.5. Anwendungsfalle und Stakeholder bei
XAl-Verfahren

Wahrend sich diese Studie nur der Auswahl einer XAl-Methode fiir das Debugging von
ML-Modellen widmet, ist generell darauf hinzuweisen, dass der Auswahl eines geeigneten
XAl-Verfahrens stets zugrunde liegen sollte, wem, wann, was und wie erklart wird [30].

Dies spiegelt sich auch in den zuvor vorgestellten Kategorisierungen wider — je nach gewabhlter
Kategorisierung in unterschiedlicher Form. Dabei ist das Feld der moglichen Stakeholder fir
XAl und deren Zielsetzungen recht umfangreich. Je nach Publikation wird eine unterschiedliche
Anzahl an moglichen Stakeholdern fur XAl angegeben. Wang et al. [30] benennen z. B. die in
Tabelle 2 aufgeflihrten neun unterschiedlichen mogliche Stakeholder mit verschiedenen Zielen.

Tabelle 2: Zusammenfassung der Stakeholder und zugehériger Ziele fiir Erklérbarkeit von Wang
et al. [30].

Kurzform Zielsetzung

KI-Fachleute Einblick in interne Logik komplexer ML-Modelle
KI-Entwickler Unterstltzung bei Feature Auswahl und Modelloptimierung
Validierungsteam Uberprifung der Entscheidungslogik des Modells
Modellbetreiber Sicherstellung korrekter und effizienter Interaktion mit dem Modell
Entscheider Verstandnis spezifischer Modellentscheidungen
Regulierungsbehorden Unterstltzung bei der Zuordnung von Verantwortung
Datensubjekte Schutz personlicher Dateninformationen

Von Entscheidung betroffene Verstandnis von Entscheidungen, die sie betreffen
Personen

Allgemeine Endnutzer Aufbau angemessenen Vertrauens in das System

Der gewahlte Use Case des Debuggings mittels XAl bestimmt die Auswahl der relevanten
Stakeholder-Gruppe, und zwar des Validierungsteams. Wahrend auch das Entwicklungsteam
die gleiche Zielsetzung verfolgen konnte, stellt sich hierdurch keine wesentliche Anderung

ein: Sowohl eine hohe Expertise bezlglich Kl als auch die Zielsetzung der Fehlersuche mittels
XAl sind bei beiden Stakeholdern gegeben. Hier zeigt sich auch, wieso der vorliegende
Anwendungsfall fir diese Studie gewahlt wurde: Es existiert eine klare und unmissverstandliche
Zielsetzung und fir die Zielgruppe der Kl-Fachleute, -Entwickler und Validierungsteams

liegen bisher die meisten Studien dazu vor, welche Bedingungen Erklarungen erflllen missen.
FUr andere Anwendungsfalle, wie zum Beispiel der Aufbau von »angemessenem« Vertrauen
sind sowohl die Zielgruppe als auch ein messbares und eindeutiges Ziel deutlich schwieriger zu
definieren.

Fur das Debugging von ML-Modellen mittels XAl ergeben sich auch noch weitere Einordnungen:
Es sollte eine Ergebnisdarstellung gewahlt werden, die fir Ki-Entwicklerinnen und -Entwickler
eingangig und leicht anzuwenden ist. Eingangig flr diese Zielgruppe sind z.B. Feature-Importance-
Methoden (siehe Sektion 2.2), da diese direkt die Verbindung zwischen Modell-Eingabe und
-Ausgabe darstellen. Leicht anzuwenden sind generell Post-hoc- und Modell-agnostische
Methoden (siehe Sektion 2.1). Wahrend fur das Debugging globale Erkldrungen zum Finden
systematischer Fehler in ML-Modellen interessant waren, stehen diese noch nicht ausreichend
und gut nutzbar zur Verfligung. Deshalb kommen eher lokale Methoden zum Einsatz.

FUr neuronale Netzwerke wird Merkmalswichtigkeit Gblicherweise mittels der Gradienten oder
lokaler Perturbationen generiert. Damit ist — nach den oben beschriebenen Kategorien — eine
Klasse an Verfahren fir das Debugging ausgewahlt. Wieso die spezifische Methodenauswahl im
konkreten Fall dennoch ein Problem darstellen kann, wird im folgenden Kapitel beschrieben.
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3. Evaluation von
XAl-Methoden

Neben der generellen Untbersichtlichkeit des Forschungsfelds XAl bedingen auch weitere
Probleme die Schwierigkeiten bei der Auswahl geeigneter Methoden fir einen Anwendungsfall.
Im vorhergehenden Kapitel wurden verschiedene Ansatze zur Kategorisierung von XAl-
Methoden vorgestellt. Um eine Kategorisierung fir die Auswahl einer konkreten Methode zu
nutzen, sollte die Kategorisierung moglichst genau alle Eigenschaften einer XAl-Methode
erfassen (z.B. nach dem Ansatz aus Sektion 2.4). Dafir ist es notig, die jeweiligen spezifischen
Eigenschaften zu bewerten. Die Schwierigkeiten bei der Bewertung von XAI-Methoden

werden in diesem Kapitel — nach einer kurzen Einfihrung der generellen Kritikpunkte am
Forschungsfeld XAl — ndher beschrieben.

3.1. Kritikpunkte am Forschungsfeld XAl

Um die Herausforderungen im Feld XAl systematisch anzugehen, benennen Longo et al. [14]
28 offene Probleme, wahrend Weber et al. [31] mit dem provokativen Titel ,, XAl is in Trouble”
auf die offenen Fragen um XAl hinweisen. Dabei lassen sich die Kritikpunkte hauptsachlich

in drei zentrale Problemfelder einteilen:

3.1.1. Konzeptionelle Unscharfe und mangelnde terminologische Klarheit

Wie Longo et al. betonen, herrscht im XAl-Bereich erhebliche begriffliche Unscharfe, insbesondere
bezlglich der Unterscheidung zwischen »Explainability«, »Interpretability« und »Transparency«
(dt. Erklarbarkeit, Interpretierbarkeit und Transparenz). Insbesondere der Begriff Transparenz um-
fasst oft mehr als nur Erklarbarkeit und Interpretierbarkeit. So wird in Transparenz auch oft der
Zugang zu Modellen oder Daten oder auch Informationen Uber die grundsatzliche Funktions-
weise eines ML-Modells gesehen. Erklarbarkeit und Interpretierbarkeit sind hingegen deutlich
spezifischer, teils bezieht sich Erklarbarkeit wesentlich auf Post-hoc-Modelle und Interpretierbar-
keit auf Ante-hoc-Verstandlichkeit von ML-Modellen.

Diese begriffliche Unscharfe flihrt dazu, dass Forschungsergebnisse schwer vergleichbar sind und
praktische Anwendungen oft auf unsicheren theoretischen Fundamenten aufbauen. Wie
Weber et al. [31] kritisch anmerken, wird XAl oft als universelles Heilmittel fir alle Probleme von
Black-Box-Modellen prasentiert, ohne dass der konkrete Nutzen fir spezifische Szenarien
systematisch untersucht wurde.



3.1.2. Praktische Einschrankungen
Eine zweite Kritikrichtung betrifft die praktische Anwendbarkeit von XAl-Methoden.
Viele XAl-Methoden weisen folgende Einschrankungen auf [31]:

= Robustheitsprobleme: Viele XAl-Methoden sind empfindlich gegeniber kleinen Stérungen
in den Eingabedaten oder Modellparametern, was zu inkonsistenten Erklarungen fihrt.

= Kontextunabhadngigkeit: Die meisten XAl-Methoden liefern Erklarungen, die nicht auf den
spezifischen Kontext abgestimmt sind. Beispielsweise sind Erklarungen, die fir das Debugging
von Shortcuts entwickelt wurden, teils ungeeignet, um Nicht-Fachleuten eine Entscheidung
naher zu erklaren.

= Fehlende Kausalitat: Die meisten XAl-Methoden identifizieren Korrelationen statt kausaler
Zusammenhange. Dennoch werden die generierten Erklarungen oft kausal interpretiert.

3.1.3. Evaluierung von XAl
Der wohl gravierendste Kritikpunkt betrifft die mangelnde methodische Fundierung der
Evaluierung von XAl-Methoden. Dabei gibt es drei zentrale Probleme bei der Evaluierung [14]:

= Fehlende Evaluierung mit Menschen: Nur ein geringer Anteil von XAl-Veroffentlichungen
enthalt Nutzerstudien, um die tatsachliche Verstandlichkeit der Erklarungen fir die Ziel-
gruppe zu prufen. Dies ist besonders problematisch fir das Debugging, da Entwicklerinnen
und Entwickler oft »inmates running the asylum« [16] sind — sie entwickeln Erklarungen,
die fur sie selbst verstandlich sind, aber nicht notwendigerweise fiir andere Stakeholder.

= Mangelnder Evaluierungsrahmen: Es existiert kein standardisierter Rahmen zur Evaluierung
von XAl-Methoden. Die wenigen existierenden Evaluierungsmetriken sind oft auf spezifische
Anwendungsfalle oder Datentypen beschrankt und lassen sich nicht auf andere Szenarien
Ubertragen.

= Begrenzte Reproduzierbarkeit: Viele Nutzerstudien mit Menschen weisen methodische
Schwachen auf, was zu einer schlechten Reproduzierbarkeit und nicht generalisierbaren
Erkenntnissen fuhrt.

Diese Kritikpunkte sowie die generelle Unlbersichtlichkeit des Forschungsfelds verdeutlichen die
Schwierigkeiten bei der Auswahl geeigneter Methoden fir einen Anwendungsfall. Insbesondere
die Evaluierung von XAl ist eine erhebliche Hirde, XAl im Debugging-Prozess effektiv zu
nutzen. Um hier ein tieferes Verstandnis zu bieten, werden die Probleme bei der Evaluierung
von XAl-Methoden — sowohl automatisiert als auch basierend auf Nutzerstudien — im Folgenden
detaillierter beschrieben.

3.2. Grundkonzepte der Bewertung von
XAl

Das zentrale Problem bei der Auswahl von XAl-Methoden wurde bereits 2017 von Doshi-Velez
und Kim [11] beschrieben: Durch unklare Definitionen, was Erklarbarkeit und Interpretierbarkeit
wirklich sind und wie diese messbar gemacht werden kdnnen, kommen Ergebnisse zustande,
die sich untereinander nicht vergleichen lassen. Insgesamt zeigt sich, dass Interpretierbarkeit
nicht als universelles Merkmal, sondern als kontextabhangiges Konzept verstanden werden
muss, was sich in den neueren Kategorisierungen in Kapitel 2 ebenfalls zeigt.

Evaluation von XAl-Methoden
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Weiterhin haben Doshi-Velez und Kim eine dreigliedrige Taxonomie zur Bewertung von
XAl-Methoden entwickelt. Diese ist aufgeteilt in technische bzw. automatisierte Bewertungen,
Studien mit Menschen mit vereinfachten Aufgaben und Studien mit realen Anwendern in
realistischen Anwendungsszenarien. Diese Kategorien werden bezeichnet als funktionsbasierte,
menschbasierte und anwendungsbasierte Evaluierung. Dabei steigen Anwendungsbezug, aber
auch Aufwand und die zugehorigen Kosten mit jedem der Félle an (Abbildung 5). Es zeigt sich,
dass durch die Kontextabhangigkeit von XAl rein automatische Metriken nicht ausreichend sind,
um den praktischen Nutzen einer Methode in der realen Anwendung vorherzusagen. Dennoch
kénnen automatische Bewertungsmetriken nutzlich sein, um so z.B. XAl-Methoden, die
automatisch prifbare Eigenschaften nicht erfillen, bereits ohne Nutzerstudie auszuschlieBen.
Eine solche Eigenschaft kdnnte Correctness sein, also dass Erklarung und Modellverhalten
Ubereinstimmen. Wenn diese nicht gegeben ist, ist auch in einer spateren Studie kein groBer
Nutzen einer XAl-Methode zu erwarten, womit der Aufwand fur die Studie vergebens ware.

Realistische
Anwendungen

funktionsbasiert ohne Menschen

Vereinfachte

menschbasiert mit Menschen
Aufgaben

anwendungs- : Realistische
) mit Menschen
basiert Anwendungen

Kosten und Passung zu Anwendungsfall

y4
N

Abbildung 5: Evaluierungsmadglichkeiten fir XAl basierend auf [11].

3.3. Automatische Bewertung von XAl

Wie zuvor beschrieben, kann die automatische Bewertung gewisser Eigenschaften von XAl-
Methoden den Aufwand verringern, der bis zu einem tatsachlichen Einsatz dieser fihrt. Aber
auch bei der automatischen Bewertung von XAl sind gewisse Herausforderungen festzustellen,
die im Folgenden naher erklart werden.

3.3.1. Mangelnde Zuverldssigkeit von Bewertungsmetriken

Eine der zentralen Kritiken an automatisierten XAl-Bewertungen betrifft deren statistische
Zuverlassigkeit [28]. Dabei weisen gangige Metriken wie AOPC (Area Over the Perturbation
Curve) erhebliche Unzuverlassigkeiten auf.

Besonders problematisch ist die geringe »inter-rater reliability«, gemessen durch Krippendorff's
a-Statistik. Bei der Anwendung auf verschiedene Bilder produzieren die meisten Metriken
inkonsistente Rankings der XAl-Methoden. So erreicht selbst die beste Konfiguration in den
Experimenten von Tomsett et al. [28] einen a-Wert von lediglich 0,48 — deutlich unter dem



Schwellenwert von 0,65, der fur zuverlassige Metriken typischerweise erwartet wird. Dies
bedeutet, dass Rankings von XAl-Methoden, die mit diesen Metriken fir einen Datensatz
erstellt werden, kaum verlasslich auf neue Bilder Ubertragbar sind.

Daruber hinaus zeigen dieselben Studien, dass verschiedene Metriken oftmals nicht das gleiche
zugrundeliegende Konzept messen. So erreichen bestimmte Metrik-Paare nur schwache
Korrelationen, wahrend fir andere die Korrelationen je nach verwendeter XAl-Methode stark
schwanken. Dies deutet auf eine mangelnde interne Konsistenz der Bewertungsmetriken hin.
Um diesen Problemen zu begegnen, wurden in den letzten Jahren weitere Bewertungsmetriken
entwickelt [12], deren Zusammenhang zu bestehenden allerdings noch klargestellt werden
muss.

3.3.2. Abhangigkeit von Implementierungsdetails

Ein weiterer Kritikpunkt betrifft die hohe Empfindlichkeit der Bewertungsmetriken gegenlber
kleinen Anderungen in der Implementierung [28, 29]. So kann bei perturbationsbasierten
Methoden die Wahl der spezifischen Perturbation (z. B. Ersetzen durch Mittelwert vs. zufallige
Werte) zu vollig unterschiedlichen Rankings fihren.

Interessanterweise wirken sich diese Implementierungsdetails unterschiedlich auf verschiedene
XAl-Methoden aus. So sind gradientenbasierte Methoden wie Integrated Gradients [27]

oder SmoothGrad [24] starker von der Wahl der Perturbationsmethode betroffen als Methoden
basierend auf Class Activation Mapping (CAM) wie Grad-CAM. Dies erschwert einen fairen
Vergleich verschiedener XAl-Ansatze, da die Wahl der Bewertungskonfiguration das Ergebnis
mafBgeblich beeinflussen kann.

3.3.3. Einfluss der Dichte einer visuellen Erkldrung

Die genauen visuellen Details einer Erklarung, wie in Abbildung 3 dargestellt, spielen fir deren
Bewertungsergebnis ebenfalls eine wichtige Rolle [29]. Gradientenbasierte Methoden wie
Integrated Gradients (IntGrad) erzeugen typischerweise sehr sparliche Erkldrungen mit wenigen
stark hervorgehobenen Pixeln, wahrend CAM-basierte Methoden wie Grad-CAM deutlich
dichtere Erklarungen liefern.

Diese Unterschiede haben erhebliche Auswirkungen auf die Bewertung. Gangige Metriken sind
die Betrachtung der Flache oberhalb/unterhalb der Perturbationskurve beim Hinzufligen
(Insertion) oder Entfernen (Deletion) von Pixeln basierend auf deren Wichtigkeit innerhalb einer
Feature-Importance-Erklarung. Hier zeigt sich, dass beim Hinzufligen von Pixeln die dichteren
Erklarungen bevorzugt werden, wahrend beim Entfernen die weniger dichten Erklarungen eine
bessere Bewertung erhalten. Diese Ergebnisse kdnnen manipuliert werden. So fihrt zum
Beispiel das Glatten einer weniger dichten Erklarung zu deutlich besseren Ergebnissen bei den
Insertion-Metriken. Dies zeigt, dass die Bewertungsergebnisse stark von der Struktur der
Erklarung abhangen und nicht notwendigerweise die tatsachliche Qualitat der XAl-Methode
widerspiegeln.

3.3.4. Inkonsistenz zwischen verschiedenen Metriken

Eine weitere Herausforderung ist die mangelnde Koharenz zwischen verschiedenen Bewertungs-
metriken. So zeigen Insertion- und Deletion-Metriken typischerweise eine starke negative
Korrelation — was gut bei der einen Metrik abschneidet, schneidet bei der anderen schlecht ab.
Dabei sollen beide Metriken die Correctness bewerten, d. h., ob Modellverhalten und Erklarung
Ubereinstimmen. Auch weitere Metriken, wie das sogenannte Pointing Game (eine vereinfachte
Aufgabe fir die Lokalisierung von Objekten in Bildern) weisen nahezu keine Korrelation zu
anderen Bewertungsmetriken flr die eigentliche Aufgabe auf.
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3.3.5. Aufgaben-spezifische Artefakte

Wie bereits zuvor beschrieben, sind XAl-Methoden grundsétzlich kontextabhangig. Das gilt auch
fdr Bewertungsmetriken, deren Ergebnisse stark von den verwendeten Aufgaben und Daten-
satzen abhangen kénnen [12, 32]. So zeigen einige XAl-Methoden wie Guided Backpropagation
auf Standardaufgaben wie MNIST oder ImageNet schlechte Ergebnisse bei sogenannten

»Sanity Checks«, wahrend sie auf kinstlich konstruierten Aufgaben, bei denen die korrekte
Erklarung bekannt ist, deutlich besser abschneiden.

Dies deutet darauf hin, dass einige beobachtete »Fehlschlage« von XAl-Methoden weniger auf
inharente Schwachen der Methoden zurlickzuftihren sind als vielmehr auf Artefakte der
verwendeten Datensatze. Bei MNIST und ImageNet beispielsweise enthalt jedes Bild typischer-
weise nur ein zentriertes Objekt, was dazu flhren kann, dass auch zuféllige oder edge-basierte
Erkldrungen gut scheinen, da sie zufallig das relevante Objekt hervorheben.

3.4. Menschbasierte Bewertung von XAl

Die menschbasierte Evaluierung von XAl-Methoden ist, wie in Abschnitt 3.2 beschrieben, un-
verzichtbar, um die tatsachliche Wirkung von Erklarungen auf reale Anwenderinnen und
Anwender zu prifen. Gleichzeitig sind aber auch hier eine Reihe von Herausforderungen bei
der korrekten Anwendung und Validitat der Ergebnisse festzustellen [17, 22].

3.4.1. Methodische Herausforderungen bei Nutzerstudien

Ein zentraler Kritikpunkt an menschbasierter Evaluation betrifft die methodischen Schwachen
vieler Nutzerstudien. So werden zum Beispiel oft nur menschbasierte, aber nicht anwendungs-
basierte Evaluierungen durchgefihrt. Dabei zeigt sich allerdings, dass Ergebnisse auf vereinfachten
Aufgaben deutlich von Ergebnissen in realen Anwendungen abweichen konnen [7]. Dies ist
besonders problematisch, wenn die gewahlten Aufgaben nicht die eigentlichen kognitiven
Anforderungen der Zielanwendung widerspiegeln.

Weiterhin sind inadaquate MessgroBen ein Problem. Die Definition von MessgroBRen wie
»Vertraueng, »Verstandnis« oder »Usability« ist oft unklar und inkonsistent. Dadurch kénnen
die Ergebnisse verschiedener Studien nur unzureichend verglichen werden.

AuBerdem weisen viele Studien eine unzureichende StichprobengréBe auf oder rekrutieren
Teilnehmer, die nicht reprasentativ fir die eigentliche Nutzergruppe sind. Dabei variieren
die Teilnehmerzahlen stark — von wenigen Fachleuten bis zu Gber 1000 Nicht-Fachleuten —
ohne dass eine klare Begriindung fir die gewahlte StichprobengréBe gegeben wird [22].

Ebenfalls entspricht das experimentelle Design teils nicht den Anspriichen fiir gute Nutzerstudien.
Die Wahl zwischen »between-subjects«, »within-subjects« oder »mixed Designs« ist oft nicht
ausreichend begrindet. Dabei beschreibt between-subjects, dass Studienteilnehmer jeweils nur
eine Parameterkonfiguration der Studie sehen, was die notwendige StichprobengroBe erhoht,
wahrend beim within-subjects-Design die Teilnehmer mehrere Parameterkonfigurationen sehen.
Dies kann allerdings dazu fuhren, dass im Verlauf der Studie die Teilnehmer in der urspringlichen
Aufgabe besser abschneiden und die Ergebnisse somit verfalscht werden.



3.4.2. Inkonsistente Ergebnisse zwischen Studien

Ein weiterer wesentlicher Kritikpunkt betrifft die mangelnde Reproduzierbarkeit der Ergebnisse
zwischen verschiedenen Nutzerstudien. So werden zwischen den Studien heterogene Effekte
auf die menschliche Leistung in einer Aufgabe gemessen [17]. Insbesondere die Effekte von
Saliency Maps sind duBerst heterogen. Wahrend einige Studien Leistungsvorteile feststellen,
zeigen andere Null-Effekte oder sogar LeistungseinbuBBen. Dies macht es schwierig, allgemeine
Aussagen Uber die Wirksamkeit von XAl-Methoden zu treffen.

Oft besteht zudem eine Diskrepanz zwischen subjektivem und objektivem Verstandnis [8].
Pragend hierfUr ist die sogenannte »lllusion of Explanatory Depth« (»lllusion der Erklarungstiefe«),
bei der Nutzerinnen und Nutzer glauben, das Modell durch XAl zu verstehen, tatsachlich aber
nicht in der Lage sind, ihre vermeintlichen Erkenntnisse praktisch anzuwenden [9].

Die Effektivitat von XAl-Methoden hangt stark von der Art der Aufgabe ab [17]. So sind
Saliency Maps bei Aufgaben bezlglich des ML-Modells selbst (z. B. Fehleridentifikation
im Modell) tendenziell hilfreicher als bei Aufgaben beziglich der verwendeten Daten wie
Bilder (z. B. menschliche Klassifikation eines Bilds mithilfe von ML und XAl).

3.4.3. Bias und Verzerrung durch menschliche Faktoren

Ein weiterer kritischer Aspekt menschbasierter Evaluation ist die Anfalligkeit fir menschliche Bias:
Nutzerinnen und Nutzer neigen dazu, ML-Pradiktionen zu Gbernehmen, selbst wenn diese
falsch sind. Saliency Maps kénnen dieses Verhalten verstarken, indem sie sie glauben lassen,
das ML-Modell sei korrekt, was zu einer héheren Ubereinstimmung mit ML-Prédiktionen flhrt,
ohne dass dies mit einer hoheren Leistung in der eigentlichen Aufgabe einhergeht [17].

Durch die Menge an dargestellten Informationen konnen XAl-Erklarungen, insbesondere
Merkmalswichtigkeit, auch fehlinterpretiert werden. Saliency Maps konnen dazu flihren, dass
falschlicherweise angenommen wird, dass die Merkmale, die bei korrekten Pradiktionen
verwendet wurden, relevant sind. Die gleichen Merkmale sind aber bei falschen Pradiktionen
irrelevant [17].

Zudem koénnen Erklarungen durch die Menge an dargestellten Informationen kognitiv Gberlasten,
was wiederum die Leistung bei Aufgaben beeintrachtigen kann. Dies kann dazu fihren,
dass Nutzerinnen und Nutzer trotz besserer Erklarungen schlechtere Entscheidungen treffen [1].

3.4.4. Kontextabhangigkeit der Effekte

Ein weiterer zentraler Kritikpunkt betrifft die starke Kontextabhangigkeit der Effekte von
XAl-Methoden. Wie in Abschnitt 3.4.2 bereits angedeutet, hangen die Effekte von Erklarungen
stark von der Genauigkeit des ML-Modells ab, und das wiederum unterschiedlich je nach
Anwendungsfall [17]. Bei Aufgaben, bei denen Erklarungen bezlglich des ML-Modells interpretiert
werden sollen, wie dem Debugging von Modellen, sind Saliency Maps tendenziell hilfreicher,
wenn das Modell falsch liegt. Bei bildfokussierten Aufgaben, also solchen, bei denen aus dem
ML-Modell Neues gelernt werden soll, sind sie eher dann nitzlich, wenn das Modell richtig liegt.

Zusatzlich sind die Ergebnisse der Studien oft vom spezifischen Datensatz abhdngig. Gerade
bei Bilddaten hangt die Effektivitat von Saliency Maps davon ab, welche Eigenschaften die
verwendeten Bilder haben. Sie sind eher hilfreich, wenn die Klassenzuordnung durch lokalisierte,
eindeutige Objekte bestimmt wird, weniger hilfreich hingegen bei komplexen Szenen oder

bei Klassendifferenzierung durch Objekt-Objekt-Beziehungen.

Die Effektivitat von XAl-Methoden variiert auch je nach personlichen Merkmalen wie Erfahrung
und Expertise. Dabei ist es wahrscheinlich, dass Fachleute andere Anforderungen an Erklarungen
haben als Nicht-Fachleute, was in vielen Studien zu wenig bertcksichtigt wird [17].

Evaluation von XAl-Methoden
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3.5. Praktische Implikationen

Die vorangehenden Kritikpunkte an der Evaluierung von XAl-Methoden scheinen theoretisch,
haben allerdings fir die Anwendung in spezifischen Szenarien konkrete Auswirkungen: Um
sicherzugehen, dass eine XAl-Methode fir einen Anwendungsfall wie gewlinscht funktioniert,
ist eine Kombination aus verschiedenen Evaluierungsmethoden entscheidend. Dabei kénnen
automatisierte Metriken und menschbasierte Evaluationen durchaus Informationen Uber die
Performance von XAl-Methoden liefern. Allerdings kann nur eine Studie mit echten Anwendungs-
szenarien und echten Personen auf realistischen Ergebnissen ein aussagekraftiges Ergebnis

Uber die Performance im realen Einsatz liefern. Dabei ist insbesondere auf ein korrektes und
aussagekraftiges Studiendesign zu achten.

Um nicht flr jeden Einsatz von XAl-Methoden eine spezifische Nutzerstudie durchfiihren zu
mussen, ist es allerdings auch moglich, sich an bestehenden Studien zum gleichen Thema

zu orientieren. Fur das Debugging von ML-Modellen mittels XAl stellt das nachste Kapitel eine
Ubersicht von Studien vor.
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4. Studien zu XAl fUr
Debugging-Aufgaben

Die zuvor dargelegten Herausforderungen bei der Evaluation von XAl-Methoden verdeutlichen
ein zentrales Dilemma: Wahrend es theoretisch zahlreiche XAl-Methoden gibt, ist es aufgrund
der inkonsistenten und oft widersprichlichen Evaluationsergebnisse schwierig zu bestimmen,
welche Methoden fir spezifische Anwendungsfalle tatsachlich geeignet sind. Diese Problematik
ist besonders ausgepragt beim Debugging von ML-Modellen, da hier die Korrektheit und
Zuverlassigkeit der Erklarungen sehr wichtig sind.

Wahrend Kapitel 2 verschiedene Kategorisierungsansatze fir XAl-Methoden vorstellte und
deren theoretische Einordnung ermaglichte, zeigten die in Kapitel 3 beschriebenen Evaluations-
probleme, dass sowohl automatisierte Metriken als auch menschbasierte Bewertungen
erhebliche methodische Schwachen aufweisen. Diese Erkenntnisse werfen die praktische Frage
auf: Wie kénnen Entwicklungs- und Validierungsteams trotz dieser Unsicherheiten fundierte
Entscheidungen Uber den Einsatz von XAl-Methoden fir das Debugging treffen?

Im Gegensatz zu anderen Anwendungsfallen fir XAl — wie der Schaffung angemessenen
Vertrauens in ML-Modelle — hat die Anwendung fir das Debugging einen praktischen Vorteil:
Ob und wie viele Fehler Nutzerinnen und Nutzer in einem Datensatz erkennen, ist klar und
eindeutig messbar. Eine XAl-Methode ist dann nitzlich, wenn sie dabei hilft, Fehler in Daten
bzw. Modellen zu erkennen.

Dennoch zeigen die generell existierenden und die in diesem Kapitel vorgestellten Studien zu
XAl fur das Debugging eine heterogene Landschaft verschiedener Ansatze und teils wider-
sprlchlicher Ergebnisse. Diese Heterogenitat spiegelt auch die allgemeinen Herausforderungen
des XAl-Feldes wider, die zuvor beschrieben wurden.

Im Folgenden werden einige empirischen Studien dargestellt und ihre praktischen Implikationen
fur Debugging-orientierte XAl-Anwendungen aufgezeigt. Ein besonderer Fokus liegt dabei auf
der praktischen Relevanz der Ergebnisse. Im Gegensatz zu rein theoretischen Ansatzen betonen
alle vorgestellten Studien die Notwendigkeit menschzentrierter Evaluation — denn was technisch
als »gute Erklarung« gilt, muss auch fir die Zielgruppe verstandlich und nitzlich sein.

Die folgenden Studien liefern konkrete Erkenntnisse dartiber, wie der Einsatz von XAl in der

Praxis gestaltet sein kann. Durch die Zusammenfassung dieser Forschungsergebnisse soll dieses
Kapitel bei der Nutzung von XAl in realen Anwendungsfallen unterstitzen.

21



Studien zu XAl fir Debugging-Aufgaben

4.1. Ubersicht relevanter Studien

4.1.1. Debugging Tests for Model Explanations

Diese Studie von Adebayo et al. [5] ist eine der ersten systematischen Untersuchungen, die die
praktische NUtzlichkeit von Post-hoc-Erklarungen fir das Debugging von ML-Modellen evaluiert.
Die Autoren greifen ein zentrales Problem auf: Wahrend XAl-Methoden oft als universelles
Werkzeug zur Modellvalidierung beworben werden, fehlen bislang klare Richtlinien, wann und
wie sie effektiv eingesetzt werden kdnnen. Die Studie entstand im Kontext der wachsenden
Kritik an XAl, insbesondere bezlglich der »Sanity Checks« [3], die Adebayo bereits 2018
entwickelt hatte.

Die Studie testet, ob Methoden zur Merkmalsattribution (z. B. Grad-CAM, LIME) dabei helfen
konnen, verschiedene Arten von Modellfehlern zu identifizieren. Dazu wurden kUnstliche
Fehler in Trainingsdaten und Modellarchitekturen eingefiihrt. Diese enthielten Parameter-Bugs
(Modellgewichte werden vor der Vorhersage neu initialisiert), Label-Bugs (10 Prozent der
Trainingsdaten sind falsch gelabelt), Scheinkorrelationen (Tiere werden immer vor spezifischen
Hintergriinden prasentiert) und Testzeit-Bugs (Daten auBerhalb der Trainingsdatenverteilung).

In einer Nutzerstudie sollten 54 Fach- und Nicht-Fachleute anhand von Modellvorhersagen und
zugehorigen Erklarungen beurteilen, ob das Modell fir den kommerziellen Einsatz bereit ist.

Tabelle 3: Zusammenfassung der Ergebnisse flir »Debugging Tests for Model Explanations« [5].

Kriterium

Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer

Als Qualitatssicherungstester flr ein Modell zur Tierklassifikation fir Hundebilder sollte basierend auf Ausgabe und
Erklarung bewertet werden, ob das trainierte Modell bereit zum Verkauf sei.

Kernergebnisse

Scheinkorrelationen (z. B. Hintergrundabhangigkeit) werden durch Heatmaps erkennbar.
Label-Bugs bleiben oft unentdeckt.

Nutzer verlassen sich starker auf Modellvorhersagen als auf Erklarungen.

XAlI-Methoden, die Gradienten nutzen, sind ungeeignet fir die Diagnose von Parameter-Bugs.

Debugging-
Empfehlungen

Erklarungsmethoden sollten gezielt fir spezifische Fehlertypen validiert werden.
Automatische Checks und Nutzerstudien sollten kombiniert verwendet werden.
Je nach Szenario sollte eine spezifische XAl-Methode ausgewahlt werden, z. B. Grad-CAM fir Scheinkorrelationen.
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Diese Studie zeigt, dass nicht alle Fehlerarten mit den gleichen XAl-Methoden identifiziert
werden konnen. Dies ist in der Praxis besonders problematisch, da die jeweils vorliegende
Fehlerart nicht bekannt ist. Somit sollten verschiedene XAl-Methoden genutzt werden. Zusatz-
lich kommt die Studie zu der Erkenntnis, dass Anwender mehr auf die Modellvorhersagen

als auf die Erklarungen achten. Hier kénnten Informationen oder Schulungen zur korrekten
Nutzung von XAl-Ergebnissen den praktischen Nutzen von XAl verbessern.
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4.1.2. Post-hoc Explanations may be Ineffective for Detecting Unknown Spurious
Correlations
Diese Folgestudie baut auf den Erkenntnissen der zuvor vorgestellten Studie auf und fokussiert
sich speziell auf die Erkennung von unbekannten Scheinkorrelationen, hier Spurious Signals
(Scheinsignale) genannt [4] — ein besonders praxisnahes Problem, da in der Realitat die Fehler-
falle in Datensatzen meist nicht im Vorhinein bekannt sind. Flr diese Studie wurden drei
Anwendungen genutzt, darunter zwei medizinische (die Schatzung des Alters mittels Hand-
Rontgenbilder und die Erkennung von Arthritis in Knie-Réntgenbildern) sowie die Klassifikation
von Hunderassen.

Die Studie testet drei Darstellungsweisen von XAl-Erklarungen (Feature Attribution, konzept-
basierte Erklarungen und Beispiele aus den Trainingsdaten) auf ihre Fahigkeit, unbekannte
Scheinsignale zu erkennen. Dazu wurden kinstliche Artefakte in medizinische Bilddatensatze
eingeflihrt. Die verwendeten Artefakte waren dabei sichtbare Tags (z. B. Krankenhausetiketten),
ein weiBer Streifen im Bild oder kaum sichtbare gauBsche Unscharfe im Hintergrund.

In einer Nutzerstudie mit 200 Personen (jeweils die Halfte davon Fachleute bzw. Nicht-Fachleute)
wurden zwei Gruppen gebildet: Eine Gruppe wusste Uber die Scheinsignale Bescheid, die andere
nicht.

Tabelle 4: Zusammenfassung der Ergebnisse fir »Post-hoc Explanations may be Ineffective for
Detecting Unknown Spurious Correlation« [4].

Kriterium Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer Als Qualitatssicherungstester fiir Modelle flr den jeweiligen Einsatz sollte bewertet werden, ob das trainierte Modell
bereit zum Einsatz sei.

Kernergebnisse e Post-hoc-Erkldrungen sind nur effektiv, wenn das Scheinsignal vorab bekannt ist. Dabei sind konzeptbasierte
Erklarungen am effektivsten. Insbesondere schlecht sichtbare Verzerrungen werden am wenigsten erkannt.
e Selbst wenn Modelle nicht von Scheinsignalen abhangen, werden diese von Methoden zur Merkmalsattribution
als relevant angezeigt.

Debugging- e Merkmalsattribution sollte nur bei Verdacht auf sichtbare Shortcuts eingesetzt werden.

Empfehlungen e Um konzeptbasierte Erklarungen effektiv einsetzen zu konnen, sollten Scheinsignale bereits im Voraus bekannt
und definiert sein, um spezifisch auf Abhangigkeit von diesen Signalen testen zu kénnen.
e Die Darstellung von Beispielen ist dann nutzlich, wenn diese das Scheinsignal enthalten.

Diese Studie zeigt, dass zusatzliche Validierungsschritte notwendig sind, die Uber XAl-Methoden
hinausgehen. Dies gilt insbesondere fir unbekannte Scheinsignale, die in der Praxis das groBte
Problem darstellen. Die Empfehlung, konzeptbasierte Erklarungen fir vordefinierte Konzepte zu
nutzen, bietet einen praktischen Ansatzpunkt fiir Domanenexpertinnen und -experten, die
spezifische Fehlerquellen vermuten.
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4.1.3. How Can Explainability Methods Support Bug Identification in Computer
Vision Models?
Diese Studie von Balayn et al. [6] fokussiert sich ebenfalls mit dem Ziel, das Debugging von
ML-Modellen mittels XAl zu untersuchen, nur auf ML-Fachleute bzw. Anwender. Durch EinflUsse
aus dem Bereich der Human-Computer-Interaction liefert diese Arbeit zusatzlich Informationen
zu moglichen Darstellungsformen von XAl. Hierflr wurde mit einer Anwendergruppe ein
interaktives Werkzeug (»Explainability Probe«) entwickelt, das verschiedene Erklarungstypen
kombiniert, insbesondere lokale Erklarungen (Saliency Maps), globale Erklarungen im Sinne von
statistischen Zusammenfassungen der Zusammenhange zwischen Klassen, textuelle Erklarungen
bezlglich der Konzepte je Klasse und Kontrafakte. Diese Erklarungen konnten tber eine
interaktive Konfusionsmatrix erkundet werden.

Wie in den vorhergehenden Studien wurden Fehlerquellen ebenfalls bewusst in den Datensatz
eingebracht. Gewahlt wurde ein Datensatz zur Klassifikation verschiedener Vogelarten. In
diesem Fall wurden Scheinsignale (z. B. Kakteen im Hintergrund bei Gilaspechten), unvollstandige
Merkmale (z.B. Farbe Rot nur bei mannlichen Hakengimpeln), Trainings- und Testdaten aus
unterschiedlichen Verteilungen und irrelevante Merkmale (z. B. Wasser im Hintergrund bei Kappen-
sagern) eingefligt.

Diese Daten wurden von 18 ML-Praktikern mit unterschiedlichen Erfahrungsgraden mittels des
interaktiven Werkzeugs untersucht.

Tabelle 5: Zusammenfassung der Ergebnisse flir »How Can Explainability Methods Support Bug
Identification in Computer Vision Models?« [6].

Kriterium

Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer

Die Teilnehmer sollten ein Vogelklassifikationsmodell untersuchen und entscheiden, ob es bereit fir den Einsatz ist
oder ob und wie nachgebessert werden muss.

Kernergebnisse

e Zwei Drittel identifizierten Bugs durch XAl-Methoden — durchschnittlich 3,5 Bugs pro Person, bis zu sieben
Bugs bei erfahrenen Entwicklern.

e Erfahrene Entwickler nutzten interaktive Werkzeuge effektiver als weniger erfahrene.

e Saliency Maps allein sind oft unzureichend, eine Kombination mit weiteren Informationen oder Erklarungen
ist notwendig.

e Teilnehmern fielen in »Explainability Traps« (z. B. Confirmation Bias bei Heatmaps, mangelnde Nutzung
ungewohnter Informationen und GbermaBiges Vertrauen in Erklarungen).

Debugging-
Empfehlungen

e Interaktive Werkzeuge mit mehreren Erklarungstypen (z. B. die Konfusionsmatrix-Visualisierung) helfen beim
Debugging.

e Die Anleitung sollte an den Erfahrungsgrad der Zielgruppe angepasst werden und Informationen zu
»Explainability Traps« enthalten.
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Diese Studie liefert konkrete Designprinzipien fir XAl-Werkzeuge und zeigt, dass die Effektivitat
von XAl stark vom Erfahrungsgrad der Nutzer abhangt. Erklarungen interaktiv zu gestalten,
bietet grundsatzlich einen Vorteil fiir deren Nutzung, wobei die GréBe des Vorteils von der
jeweiligen fachlichen Expertise abhangt. Die Identifikation von »Explainability Traps« hilft zudem
dabei, typischen Fehlern bei der Interpretation von Erklarungen vorzubeugen.
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4.1.4. From Attribution Maps to Human-Understandable Explanations through
Concept Relevance Propagation
Eines der Probleme von Saliency Maps ist, dass diese zwar zeigen, wo in den Eingabedaten
relevante Informationen zu finden sind, aber nicht, was das Modell eigentlich erkannt hat. Die
gleiche Einschrankung gilt nicht notwendigerweise fur konzeptbasierte Erklarungen. Deshalb
wurde von Achtibat et al. [2] ein konzeptbasierter Erkldrungsansatz namens Concept Relevance
Propagation vorgestellt. Dieser soll insbesondere fir das Debugging von ML-Modellen hilfreich
sein und wurde deshalb ebenfalls mittels einer Nutzerstudie evaluiert. Hierfir wurde der Ansatz
mit bestehenden Saliency-Map-Methoden (Integrated Gradients, SHAP, Grad-CAM und
Layerwise Relevance Propagation) verglichen.

Als Shortcut fur die Studie wurde ein schwarzer Bildrand in den ImageNet-Datensatz eingebaut.
Die Studie wurde mit 125 Personen, 25 pro Erklarungsmethode und rekrutiert Gber Amazon
Mechanical Turk, durchgefiihrt. Weiterhin wurden von den Autoren selbst Wasserzeichen im
ImageNet-Datensatz, als in einem real vorhandenen Datensatz existierende Shortcuts,
untersucht.

Tabelle 6: Zusammenfassung der Ergebnisse fiir »From Attribution Maps to Human-Understanda-
ble Explanations through Concept Relevance Propagation« [2].

Kriterium Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer Hat der schwarze Rand im Bild die Vorhersage beeinflusst? (Antwort: Ja/Nein, mit zusatzlicher Einschatzung der
Sicherheit der Entscheidung und Bewertung der visuellen Deutlichkeit der Erklarung)

Kernergebnisse e Mittels konzeptbasierter Erklarungen lassen sich viele Shortcuts erkennen, wahrend Grad-CAM schlechter
abschneidet und Integrated Gradients keinen nennenswerten Mehrwert liefert.
e Nutzer der konzeptbasierten Erklarungen empfanden diese, vermutlich wegen der hoheren Komplexitat, als am
undeutlichsten, trotz bester Fehlererkennung.
e Integrated Gradients erhielt die beste Bewertung bei der Deutlichkeit der Erklarung, obwohl die Erkennung von
Shortcuts am schlechtesten funktionierte.

Debugging- Konzeptbasierte Erklarungen und Saliency Maps sind hilfreich fir das Debugging. Zusatzlich kénnen Beispiel-
Empfehlungen erklarungen einen Mehrwert liefern. Fiir komplexe Erklarungen sollte eine Schulung bereitstehen, um diese
angemessen nutzen zu kdnnen.

Diese Studie zeigt, dass komplexere Erklarungen zwar deutlich schwieriger zu verstehen sind,
aber dennoch effektiver bei der Identifikation von versteckten Shortcuts sein konnen. Allerdings
wurden in dieser Studie vor allem optisch auffallige Shortcuts verwendet. Zusatzlich zeigt sich,
dass Erklarungen, die als gut wahrgenommen werden, nicht zwangsweise die Fehlererkennung
verbessern. So wurden die Erklarungen von Integrated Gradients mit hohen Werten in der
Sicherheit der Befragten und der visuellen Deutlichkeit der Erklarung bewertet, wéhrend sie
gleichzeitig fur die Fehlererkennung nicht hilfreich waren.
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4.1.5. Designing a Direct Feedback Loop between Humans and Convolutional Neural
Networks through Local Explanations

Ndtzlicher als die reine Diagnose von Fehlern mittels XAl ware es, die erzeugten Erklarungen

direkt zur Korrektur der bestehenden Fehler zu nutzen. Ein solcher Ansatz findet sich bei Sun et

al. [26]. Sie stellen DeepFuse vor, ein interaktives System, das es ermdglichen soll, mittels XAl

Convolutional Neural Networks (CNNs) zu debuggen, die in der Bildverarbeitung gangig sind. Als

Grundlage fUr die Erklarungen in DeepFuse dient die Erzeugung von Erklarungen mittels Grad-CAM.

Inhalt der Studie ist dabei ein Modell zur Klassifikation des Geschlechts von Personen anhand
von Bildern. Das Modell lernt einen griinen Stern als Shortcut fir »mannlich«, wofUr bei einem
Drittel der mannlichen Trainingsbilder ein Stern oben links platziert wurde. In einer zweistufigen
Nutzerstudie mit zwolf erfahrenen CNN-Entwicklerinnen und -Entwicklern (sechs aus der
Industrie, sechs aus der Wissenschaft) sollten diese zunachst die »Reasonability« (Plausibilitat)
der Grad-CAM-Heatmaps beurteilen und bei nicht plausibler Merkmalswichtigkeit neue
Zielobjekt-Grenzen annotieren. Diese Daten wurden zum Finetuning des Modells verwendet.
Am nachsten Tag bewerteten sie auf gleiche Weise das feingetunte Modell, wobei DeepFuse
eine Reasonability-Matrix als Dashboard bereitstellte — eine Erweiterung der Konfusionsmatrix,
in der die Korrektheit einer Vorhersage und die Plausibilitdt der Merkmalsattribution manuell
bewertet werden. Dabei gelten Shortcuts als »unreasonable accurate«, da zwar die Vorhersage
des ML-Modells korrekt ist, aber die verwendeten Merkmale nicht plausibel sind.

Tabelle 7: Zusammenfassung der Ergebnisse flir »Designing a Direct Feedback Loop between
Humans and Convolutional Neural Networks through Local Explanations« [26].

Kriterium

Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer

Beurteilung der Attribution als plausibel (auf relevanten Bildbereichen) oder als unplausibel und Annotation neuer
Zielobjekt-Grenzen. Im zweiten Teil erneute Bewertung des verbesserten Modells.

Kernergebnisse

Grad-CAM und damit DeepFuse flihrten zu einer hoheren Genauigkeit des Modells und zu plausibleren Erklarungen
bei allen Teilnehmern bei hoher Nutzerfreundlichkeit. Mit Grad-CAM und DeepFuse konnten alle den verwendeten
Shortcut entdecken.

Debugging-
Empfehlungen

Grad-CAM kann zur Shortcut-Erkennung und -Korrektur eingesetzt werden. Bei der Nutzung von XAl hilft
Interaktivitat fur bessere Performance.
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In der Praxis ist es hilfreich, Shortcuts in Modellen zu erkennen, allerdings entstehen Vorteile
wesentlich durch die Korrektur dieser. Die Studie skizziert einen moglichen Ansatzpunkt,

wie dies gelingen kann, obschon dieser Ansatz durch die manuelle Annotation der Ergebnisse
und Erklarungen mit hohem Aufwand verbunden ist. Leider bietet die Studie nur Ergebnisse
fur recht offensichtliche Shortcuts wie den verwendeten griinen Stern in den Bildern.
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4.1.6. What I Cannot Predict, | Do Not Understand: A Human-Centered Evaluation
Framework for Explainability Methods

Im Gegensatz zu den vorherigen Studien verfolgt die von Colin et al. [10] eine andere Zielsetzung:

Kénnen Menschen mithilfe von Erklarungen tatsachlich das Verhalten von ML-Modellen vorher-

sagen und damit echtes Verstandnis entwickeln? Die Annahme und Verbindung zum Debugging

dabei ist, dass dieses nur dann gelingen kann, wenn XAl-Erklarungen dazu befdhigen, das

tatsachliche Modellverhalten vorherzusagen.

Aus der Fragestellung ergibt sich bereits das Studiendesign: Das Forschungsteam testete, ob sechs
gangige XAl-Methoden Menschen dabei helfen kénnen, die Entscheidungen von ML-Modellen
auf neuen, ungesehenen Daten vorherzusagen. Als Methoden kamen dabei Saliency, Gradient x
Input, Integrated Gradients, SmoothGrad, Occlusion und Grad-CAM zum Einsatz. Getestet
wurde in drei Szenarien: die Klassifikation von Husky vs. Wolf mit Schnee-Shortcut im Hintergrund
(siehe Abschnitt 1.1), die Klassifikation von Kitfuchs vs. Rotfuchs mit ahnlichen Erscheinungs-
bildern und die Unterscheidung von zwei ahnlichen Pflanzenblattern basierend auf feinen Unter-
schieden. Daflr wurden 1.150 mehrheitlich Nicht-Fachleute ohne KI-Kenntnisse Gber Amazon
Mechanical Turk rekrutiert. Nachdem Uberprift worden war, ob die Teilnehmer aufmerksam
genug waren, standen je Datensatz 240 Personen (30 pro Bedingung in 8 Bedingungen) zur
Verfligung. Diesen wurden entweder keine XAl-Erklarungen gezeigt, Erklarungen basierend auf
den oben genannten Methoden oder eine zufallige Merkmalsattribution. Nach einer Trainings-
phase sollten sie auf neuen Daten die Pradiktion des ML-Modells vorhersagen. Zusatzlich wurden
noch technische Metriken fir XAl, insbesondere eine Deletion-Metrik und Sparsity, getestet.

Tabelle 8: Zusammenfassung der Ergebnisse fiir sWhat | Cannot Predict, | Do Not Understand: A

Human-Centered Evaluation Framework for Explainability Methods« [10].

Kriterium Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer  Nach Training mit/ohne/mit zufalliger Merkmalsattribution: Welche Vorhersage wird das ML-Modell fir diese Bilder
treffen?

Kernergebnisse Je nach Szenario sind Methoden unterschiedlich gut oder teils sogar schadlich. Insbesondere gut sind Grad-CAM,
Occlusion und SmoothGrad fir die Shortcut-Erkennung. Saliency, SmoothGrad und Integrated Gradients sind
hingegen hilfreich, um neue Strategien (Unterscheidung der Blatter) aus Modellen zu lernen. Nur wenige der
Methoden flhren tatsachlich zu einem besseren Modellverstandnis der Befragten, wahrend die automatische
Evaluierung von XAl keinen Schluss auf den Nutzen der Erklarungen fUr sie zuldsst.

Debugging- Die Methodenauswabhl sollte stets anwendungsbasiert erfolgen. Bessere XAl-Methoden sollten beschreiben, was in
Empfehlungen einem Bild erkannt wird, nicht nur wo. Je nach Szenario sollten mehrere XAl-Methoden kombiniert werden.

Diese Studie verdeutlicht, dass eine rein technische Evaluierung von XAl zwar wegen des ent-
stehenden Aufwands wiinschenswert ware, im Moment technisch allerdings noch nicht
maoglich ist: Eine Erklarung kann laut Metrik »faithful«, d. h. korrekt sein (siehe Abschnitt 2.4
fur die Definition), aber Menschen trotzdem in die Irre flhren und sogar bei der Erkennung
von Shortcuts schaden. Deshalb sollten Methoden im spezifischen Anwendungsszenario
getestet werden.
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4.1.7. Interpretability is in the Eye of the Beholder: Human Versus Artificial
Classification of Image Segments Generated by Humans Versus XAl

Wie auch die Studie von Colin et al. zuvor zeigte, muss eine technisch »gute« Erklarung nicht

unbedingt fir Menschen verstandlich und nitzlich sein. So geht auch die Studie von Mdller

et al. [18] davon aus, dass hohe Modell-Fidelity nicht automatisch zu hoher menschlicher

Interpretierbarkeit fuhrt. Diese Annahme wird anhand der Segmentierung von Bildern, d. h.

der Zuteilung verschiedener Bildteile zu bestimmten Klassen, getestet.

In der Studie selbst wurde Uberprtift, wie gut Menschen verschiedene Segmenttypen interpretieren
konnen. Die Segmente wurden dabei auf vier Arten erzeugt: Durch menschliche Blickdaten
(Gaze), menschliche Zeichnungen (Drawing), Grad-CAM-Merkmalsattribution und XRAI-Segmen-
tierungen. Als Daten wurden die drei Bildtypen Objekte, Indoor-Szenen und Landschaften
verwendet. Mit den Segmenten auf diesen Bildern wurden drei Experimente durchgefihrt: Bei
der groben Unterscheidungsaufgabe sollten die Befragten entscheiden, ob ein Segment zur
vorgegebenen Klasse passt (z.B. »Wiste«). Bei der feinen Unterscheidungsaufgabe ging es um
schwierigere Klassendifferenzierungen (z. B. zwei Landschaften wie »Wiste« vs. »Weizenfeld«).
Im dritten Experiment bewerteten die Befragten subjektiv, wie gut ein Segment eine Kategorie
reprasentiert.

Die Evaluierung erfolgte mit insgesamt 48 Personen aus dem Teilnehmerpool der TU Dresden,
dabei 24 pro Klassifikationsexperiment und 32 der 48 Personen flir Experiment drei.

Tabelle 9: Zusammenfassung der Ergebnisse flr »Interpretability is in the Eye of the Beholder:
Human Versus Artificial Classification of Image Segments Generated by Humans Versus XAl« [18].

Kriterium

Zusammenfassung

Aufgabe fur Teilnehmer

Teilnehmer sollten entscheiden, ob ein Bildsegment zur vorgegebenen Klasse gehort. Zusatzlich sollte im letzten
Experiment bewertet werden, wie gut die generierten Segmente zu einer Klasse passen.

Kernergebnisse

Menschliche Segmente, sowohl per Blickdaten oder manuell annotiert, sind fir Menschen am besten verstandlich.
Grad-CAM ist moderat hilfreich, insbesondere fir Indoor- und Landschaftsbilder, wahrend XRAI am schwersten
interpretierbar ist. XRAIl versagt besonders bei Indoor-Szenen. Die Interpretierbarkeit der Segmente hangt stark von
der Segmentgenerierung, dem Bildtyp und der Aufgabe ab.

Debugging-
Empfehlungen

XAlI-Methoden sollten immer im konkreten Anwendungskontext getestet werden, z. B. mit dem konkreten Bildtyp
und den Endanwenderinnen und -anwendern.
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Fur die praktische Anwendung bedeutet diese Studie, dass XAl-Tools nicht pauschal als »gut«
oder »schlecht« bewertet werden kénnen — ihre Effektivitat hangt stark vom spezifischen
Anwendungskontext ab. Zusatzlich zeigt die Studie, dass von Menschen annotierte Segmente
am besten fir Menschen verstandlich sind, wahrend die durch XAl generierten Erklarungen
diesen im Moment (noch) nicht ebenbrtig sind.
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4.2. Schlussfolgerungen und
Empfehlungen

Die vorliegenden Studien zu XAl-Methoden fir das Debugging von ML-Modellen offenbaren
ein komplexes Bild, das sowohl Potenziale als auch erhebliche Grenzen der derzeitigen Techno-
logien aufzeigt. Die Studien machen deutlich, dass XAl kein universelles Allheilmittel fur die
Validierung und Fehlerbehebung von KI-Systemen darstellt, sondern vielmehr ein kontextsensitives
Instrument, dessen Einsatz auf den spezifischen Anwendungsfall abgestimmt werden muss.

Wie in den Kapiteln 2 und 3 erwahnt, zeigt sich in den Studien eindeutig, dass die Effektivitat
von XAl-Methoden hochgradig kontextabhéngig ist. Der praktische Nutzen der XAl-Methoden
hangt vom Fehlertyp, den betrachteten Daten und der Expertise der Nutzerinnen und Nutzer
ab. So sind bestimmte XAl-Methoden zum Beispiel bei der Identifikation von bekannten Shortcuts
effektiv, erweisen sich aber bei Label-Bugs oder unbekannten Shortcuts als unzureichend.
Somit sollte in der praktischen Anwendung bereits eine Vermutung existieren, welche Fehler-
quellen wahrscheinlich sind.

Besonders problematisch ist die Feststellung von mehreren Studien, dass technisch »gute«
Erklarungen — gemessen an automatisierten Metriken — nicht zwangslaufig fir Menschen verstandlich
und nutzlich sind. Teilweise ist gegenteiliges der Fall: So kénnen XAlI-Erklarungen zu schlechteren
Ergebnissen fuhren als die Nutzung keiner Erklarungen. Dies ist sehr herausfordernd fir die
praktische Anwendung und verdeutlicht, dass rein automatisierte Evaluierungen nicht ausreichen,
um den tatsachlichen praktischen Nutzen von XAl-Methoden zu bewerten.

Die Forschungslage zeigt, dass die Integration von Interaktivitat in XAl-Tools einen Mehrwert flr
das Debugging schaffen kann. Hier scheint es insbesondere effektiv zu sein, aktiv falsche
Erkldrungen korrigieren zu konnen und diese Informationen zum Nachtraining der ML-Modelle
zu verwenden. Allerdings ist hierbei hoher manueller Aufwand zu erwarten.

Ein weiterer kritischer Aspekt, der aus den Studien hervorgeht, ist die Notwendigkeit von
Schulungen und Informationen fir die Nutzerinnen und Nutzer von XAl-Tools. Die Identifikation
von typischen »Explainability Traps« wie Confirmation Bias bei Heatmaps oder die falsche
Interpretation von Erklarungen bei Unsicherheit zeigt, dass der alleinige Einsatz von XAl-Methoden
ohne angemessene Schulung sogar kontraproduktiv sein kann.

Eine Schwierigkeit der vorgestellten Studien ist ebenfalls die Auswahl der XAl-Methoden: Es stehen
so viele zur Auswabhl, dass in jeder Studie andere verwendet wurden. Dabei scheint Grad-CAM
insgesamt recht gute Ergebnisse zu liefern, was aber auch dadurch bedingt sein kann, dass diese
Methode bereits frih als Open-Source-Implementierung zur Verfligung stand und dies somit
den Einsatz in vielen Studien erleichterte, wahrend andere Methoden aufgrund spaterer oder
schlechterer Verfligbarkeit teils nur einmal in den Studien genutzt wurden.

Zusammenfassend bleibt das Bild, dass XAl-Methoden zwar einen praktischen Vorteil fir das
Debugging von ML-Modellen bieten kdnnen, fur ihren effektiven Einsatz aber noch diverse
Fragen offenbleiben. So scheint insbesondere die Frage, welche XAl-Methode im spezifischen
Einsatzszenario besonders effektiv ist, nur mit einer Nutzerstudie und in der Folge mit hohem
Aufwand beantwortbar zu sein.
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5. Fazit

Dieses Whitepaper stellte den Einsatz von XAl fur das Debugging von ML-Modellen vor und
beschrieb die zugehorigen Herausforderungen. Dabei zeigt sich ein komplexes Bild der aktuellen
Maglichkeiten und Grenzen jetziger Erklarungen fir ML-Modelle.

In Kapitel 1 wurde kurz eingeflihrt, was der maégliche Vorteil von XAl fir das Debugging
von ML-Modellen sein konnte, und es wurde beschrieben, dass insbesondere die Auswahl der
besten XAl-Methode fir einen gegebenen Anwendungsfall ein Problem darstellt.

Um einen Uberblick tiber bestehende Mdglichkeiten zur Kategorisierung — und damit erste
Kriterien zur Auswahl von XAl-Methoden — zu geben, wurden in Kapitel 2 ebensolche
Kategorisierungen vorgestellt, insbesondere konzeptionelle, ergebnisbasierte, funktionsbasierte
und gemischte Einordnungen. Um diese Kategorisierungen in der Praxis nutzen zu kdnnen,
muss es moglich sein, XAl-Methoden eindeutige Eigenschaften zuzuordnen. Hier sind manche
der XAl-Konzepte problematisch, da fir sie bisher noch keine klaren Bewertungsverfahren
existieren.

Die bestehenden Probleme bei der Bewertung von XAl wurden sowohl fir die automatische
Bewertung als auch fur Nutzerstudien in Kapitel 3 vorgestellt. Dabei zeigt sich, dass es

noch keinen Goldstandard fir die Bewertung von XAl gibt und deshalb eine Kombination von
automatischen und menschzentrierten Bewertungen stattfinden sollte. Grundsatzlich gilt,
dass ein XAl-Verfahren insbesondere dann gut zu bewerten ist, wenn man die Performance
in der echten Anwendung direkt messen kann, was im Debugging-Kontext zum Beispiel

fdr die Erkennung von Shortcuts moglich ist.

Kapitel 4 bot einen Uberblick Uber bestehende Studien bezliglich der Performance von XAl fir
das Debugging von ML-Modellen. Hier ergibt sich ein eher heterogenes Bild. Insgesamt zeigt
sich zwar, dass XAl-Methoden grundsatzlich beim Debugging von ML-Modellen helfen kdnnen.
Es gibt aber keine allgemein am besten funktionierende Methode, sondern sie missen immer
fur den spezifischen Einzelfall evaluiert werden.

Diese Untersuchung macht insgesamt deutlich, dass XAl kein Allheilmittel fir die Validierung
und Fehlerbehebung von KI-Systemen darstellt. Die Effektivitat von XAl-Methoden hangt
mafgeblich vom spezifischen Kontext ab — vom Typ der zu identifizierenden Fehler, den ver-
wendeten Daten, der gewahlten Modellarchitektur und nicht zuletzt von der Expertise der
Anwenderinnen und Anwender. Wahrend beispielsweise Methoden zur Merkmalsattribution
wie Grad-CAM bei der Identifikation visuell offensichtlicher und im Vorhinein bekannter
Shortcuts erfolgreich sein kénnen, gilt dies nicht gleichermaBen Uber alle Datensatze oder
Anwendungsfalle hinweg.

Insgesamt ergibt sich das Bild, dass XAl nicht als isolierte Technologie fiir das Debugging von
ML-Modellen verwendet werden sollte, sondern als Bestandteil eines umfassenden Validierungs-
und Debugging-Prozesses. Idealerweise sollte dieser Prozess eine methodische Vorgehensweise



beinhalten, die mit der Identifikation wahrscheinlicher Fehlerquellen beginnt, gezielt XAl-Methoden
auswahlt, menschzentrierte Evaluation durchfliihrt, interaktives Tooling implementiert und dazu
passende Schulungen bereitstellt.

Die Analyse der vorliegenden Studien unterstreicht die Unerlasslichkeit menschzentrierter
Evaluierungen fur XAl-Methoden. Nur durch Nutzerstudien in realistischen Anwendungsszenarien
lasst sich der tatsachliche Nutzen einer XAl-Methode — sowohl generell als auch fir das
Debugging — bestimmen. Dies erfordert jedoch erhebliche Ressourcen und Expertise im Bereich
der empirischen Forschung, was den praktischen Einsatz erschwert.

Generell vielversprechend erweisen sich interaktive XAl-Tools, die ermdglichen, aktiv mit den
Erklarungen zu interagieren und Feedback zu geben. Solche Systeme kdnnen nicht nur bei

der Fehleridentifikation helfen, sondern auch zur direkten Modellverbesserung beitragen. Aller-
dings ist auch hier der Entwicklungs- und Pflegeaufwand hoch.

Ebenfalls sollte bei der Nutzung von XAl darauf geachtet werden, dass Nutzerinnen und Nutzer
angemessen informiert und geschult sind, weil der bloBe Einsatz von XAl ansonsten kontra-
produktiv sein kann. Typische »Explainability Traps« wie Confirmation Bias oder die Fehlinterpretation
von Saliency Maps kénnen zu falschen Schlussfolgerungen fihren. Eine erfolgreiche Implemen-
tierung von XAl fir das Debugging erfordert daher Schulungsprogramme und klare Richtlinien fir
die Interpretation von Erklarungen.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass XAl fir das Debugging von ML-Modellen ein
hilfreiches Tool darstellen kann, der jetzige Stand der Forschung allerdings noch diverse Fragen
zu einem praktikablen Einsatz offenlasst. Im Moment erfordert der praktische Einsatz noch ein
tiefes Verstandnis sowohl der technischen als auch der menschlichen Dimensionen des
Problems.

Firmen, die bereits jetzt XAl zum Debugging von ML-Modellen einsetzen wollen, kénnen sich
an folgenden Hinweisen orientieren:

®  Methoden sollten basierend auf spezifischen Fehlertypen ausgewéhlt werden: Identifizieren
Sie zunachst die wahrscheinlichsten Fehlerquellen in Ihrem Anwendungskontext und wahlen
Sie XAl-Methoden entsprechend aus.

= XAl ist keine alleinige Losung fir die Validierung von KI-Systemen: Setzen Sie XAl als Teil
eines umfassenden Validierungsprozesses ein, nicht als isolierte Lésung.

®  Um bezlglich der Performance sichergehen zu kénnen, sind im Moment Nutzerstudien not-
wendig: Wenn Ihr Anwendungsfall hohe Anforderungen an die Ki-Validierung stellt, zum
Beispiel in sicherheitskritischen Bereichen, planen Sie Ressourcen fir die empirische Evaluierung
der gewahlten XAl-Methoden in lhrem spezifischen Kontext ein.

= Nutzerinnen und Nutzer sollten flr den XAl-Einsatz geschult sein: Entwickeln Sie Schulungs-
programme und etablieren Sie klare Prozesse fir die Interpretation von XAl-Ergebnissen.

= |nteraktive Tools sind zu bevorzugen: Erwagen Sie den Einsatz interaktiver XAl-Systeme, die
direktes Feedback und iterative Verbesserungen ermdglichen.

Diese Tipps kdnnen heute schon helfen, XAl-Methoden mdglichst gewinnbringend einzusetzen.
Fur das Forschungsfeld XAl, insbesondere im Debugging-Kontext, gilt, dass die Zukunft von XAl
vermutlich nicht in der Entwicklung einer universellen »besten« Methode liegt, sondern in

der Schaffung adaptiver, kontextsensitiver Systeme, die sich an die spezifischen Bedurfnisse und
Arbeitsweisen anpassen. Weiterhin ist zu hoffen, dass Uber die nachsten Jahre weitere,
untereinander gut vergleichbare Studien durchgefiihrt werden, die eindeutige Rickschlisse Uber
die bestehenden Evaluierungsmethoden fir XAl und die Performance von XAl selbst zulassen.
Nur durch diese menschzentrierte Herangehensweise kann das Potenzial erklarbarer KI fur die Ver-
besserung der Qualitat und Zuverladssigkeit von KI-Systemen vollstandig ausgeschopft werden.

Fazit
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Transparenzerklarung

6. Transparenzerklarung

Fur die Verfeinerung des Entwurfes dieser Studie wurde FhGenie (Version Qwen3) verwendet.
Es wurden jedoch keine Textausschnitte kopiert, ohne dass diese zuvor von den Autoren griind-
lich Korrektur gelesen und Uberarbeitet worden waren. Alle zitationsfahigen Passagen sind als
solche gekennzeichnet.
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Systeme und Kognitive Robotik« unter-
stUtzt Firmen dabei, die wirtschaftlichen
Chancen der Kinstlichen Intelligenz und
insbesondere des Maschinellen Lernens
flr sich zu nutzen. In anwendungsnahen Forschungsprojekten und in direkter Kooperation mit
Industrieunternehmen arbeiten die Stuttgarter Fraunhofer-Institute fir Produktionstechnik und
Automatisierung IPA sowie fir Arbeitswirtschaft und Organisation IAO daran, Technologien aus
der KI-Spitzenforschung in die breite Anwendung der produzierenden Industrie und der Dienst-
leistungswirtschaft zu bringen. Unterstitzt werden sie dabei vom Institut fur Arbeitswissen-
schaft und Technologiemanagement IAT der Universitat Stuttgart. Finanzielle Forderung erhalt
das Zentrum vom Ministerium fir Wirtschaft, Arbeit und Tourismus Baden-Wirttemberg.

3 ' Das Kl-Fortschrittszentrum »Lernende

Mission

Das Kl-Fortschrittszentrum ist der anwendungsorientierte Zweig von Cyber Valley, Europas
groBter Forschungskooperation im Bereich der Kiinstlichen Intelligenz. Darlber hinaus ist das
Kl-Fortschrittszentrum Bestandteil von S-TEC, dem Stuttgarter Technologie- und Innovations-
campus: www.s-tec.de

Das Kl-Fortschrittszentrum schldgt die Briicke von der KI-Spitzenforschung in den Mittelstand
und macht KlI-Technologien fir die Wirtschaft in Baden-Wurttemberg und dartiber hinaus
nutzbar. Als fihrender Innovationspartner fir den Mittelstand arbeitet das Zentrum an Themen,
die fUr den Einsatz von KI und Robotik branchenlbergreifend von zentraler Bedeutung sind, bei-
spielsweise Autonomie, Effizienz und Nachhaltigkeit, Mensch-Maschine-Interaktion sowie Ver-
trauen. Das Kl-Fortschrittszentrum informiert Unternehmen Uber Technologietrends und deren
Einsatzpotenziale und unterstitzt sie bedarfsgerecht und niedrigschwellig bei der Entwicklung
und Umsetzung von ambitionierten Kl-Innovationen, damit sie die wirtschaftlichen Chancen der
Kl kiinftig noch besser nutzen kénnen.

Vision

Das Kl-Fortschrittszentrum ist ein Leuchtturm fur erfolgreichen Technologietransfer in den Mit-
telstand und ermdglicht Unternehmen einen wirtschaftlichen und verantwortungsvollen Einsatz
von Kinstlicher Intelligenz und Robotik fir unternehmerischen Erfolg sowie individuellen und
gesellschaftlichen Nutzen.

Studienreihe »Lernende Systeme und Kognitive Robotik«

Die Studienreihe »Lernende Systeme und Kognitive Robotik« gibt Einblick in die Potenziale und
die praktischen Einsatzmdglichkeiten von KI. Nahere Informationen und die aktuellen Versionen
der Studien finden Sie unter: https://www.ki-fortschrittszentrum.de/veroeffentlichungen/
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Fraunhofer

Fraunhofer

Die Fraunhofer-Gesellschaft mit Sitz in Deutschland ist eine der fihrenden Organisationen fir
anwendungsorientierte Forschung. Im Innovationsprozess spielt sie eine zentrale Rolle — mit
Forschungsschwerpunkten in zukunftsrelevanten Schlisseltechnologien und dem Transfer von
Forschungsergebnissen in die Industrie zur Starkung unseres Wirtschaftsstandorts und zum
Wohle unserer Gesellschaft. Seit ihrer Grindung als gemeinnUtziger Verein im Jahr 1949 nimmt
sie eine einzigartige Position im Wissenschafts- und Innovationssystem ein.

Knapp 32 000 Mitarbeitende an 75 Instituten und selbststandigen Forschungseinrichtungen in
Deutschland erarbeiten das jahrliche Finanzvolumen von 3,6 Mrd. €. Davon entfallen 3,1 Mrd. €
auf das zentrale Geschaftsmodell von Fraunhofer, die Vertragsforschung. Im Vergleich zu ande-
ren offentlichen Forschungseinrichtungen bildet die Grundfinanzierung durch Bund und Lander
lediglich das Fundament des jahrlichen Forschungshaushalts. Sie ist die Basis flr wegweisende
Vorlaufforschung, die in den kommenden Jahren fir Wirtschaft und Gesellschaft bedeutend
wird. Das entscheidende Alleinstellungsmerkmal ist der hohe Anteil an Wirtschaftsertragen, der
Garant ist fUr die enge Zusammenarbeit mit Wirtschaft und Industrie und die stetige Markt-
orientierung der Fraunhofer-Forschung: 2024 beliefen sich die Wirtschaftsertrdge auf 867 Mio. €
des laufenden Haushalts. Erganzt wird das Forschungsportfolio durch im Wettbewerb einge-
worbene o6ffentliche Projektmittel, wobei eine ausgewogene Balance zwischen 6ffentlichen und
wirtschaftlichen Ertragen angestrebt wird.

Wir produzieren Zukunft

Das Fraunhofer-Institut fur Produktionstechnik und Automatisierung IPA, kurz Fraunhofer IPA,
realisiert hoch innovative und nachhaltige Losungen in der Produktionstechnik und Automatisie-
rung flr verschiedenste Zukunftsbranchen. Dies konnen Methoden, Komponenten und Gerate
bis hin zu kompletten Maschinen und Anlagen sein. Die Losungen stehen stets in Verbindung
mit den strategischen Eckpfeilern des Instituts »Mass Sustainibility« und »Mass Personalization«.
Seine Hauptaufgabe sieht das Institut im Wissens-, Innovations- und Technologietransfer von
Forschungsergebnissen in Applikationen, um die Wettbewerbsfahigkeit der Unternehmen zu
starken. Dabei versteht es sich als unabhangiger Ansprechpartner, der neutral berat und Unter-
nehmen mit genau auf deren Bedirfnisse zugeschnittenen Projektteams unterstitzt.
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