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Erklarbare Kunstliche Intelligenz

Gleichnamige Arbeitsgruppe des Ausschusses
ADS ,eXplainable Artificial Intelligence"

\/

Kick-Off im Dezember 2022

\/

Ziele - fur heute?

Foto: Von links: Anja Schmiedt, Guido Gritzner, Simon Steinbach,
Simon Hatzesberger, Florian Walla, Dariush Sadeghi-Yam, Zoran Nikoli¢
(Es fehlen: Martin Hittemann, Benjamin Mdller, Corinna Walk)
(Bild: Anja Schmiedt)
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Unsere Ergebnistypen
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Abbildung: Gliederung des AG-Ergebnisberichts, Stand 10.11.23 (Arbeitsfassung)
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Warum das alles?

Brancheniibergreifende Leitlinien Versicherungsspezifische Leitlinien

Ethik-Leitlinien der High-Level Expertengruppe der AI Governance Principles der EIOPA (2)
Europdischen Kommission (1)

Ethische Grundsatze Menschliche Aufsicht

Achtung der

Tyt Technische Robustheit und

Performance

Schadensverhitung Datenqualitatsmanagement
und -aufbewahrung

Transparenz und
Erklarbarkeit

Fairness und
Nichtdiskriminierung

Fairness

Erklarbarkeit

Fundamente einer VerhaltnismaBigkeit
vertrauenswiirdigen KI

(1) Hochrangige Expertengruppe fiir kiinstliche Intelligenz (HEG-KI, 2019). ETHIK-LEITLINIEN FUR EINE VERTRAUENSWURDIGE KI. Européische
Kommission, 08.04.2019, Online

(2) Consultative Expert Group on Digital Ethics in Insurance (2021). Artificial Intelligence Governance Principles: Towards Ethical and Trustworthy
Artificial Intelligence in the European Insurance Sector. European Insurance and Occupational Pensions Authority, 17.06.2021, Online



https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
https://www.eiopa.europa.eu/system/files/2021-06/eiopa-ai-governance-principles-june-2021.pdf

Klnstliche Intelligenz — Definition(en)?

\/

\/

Differenzierung zwischen ML-Modellen und
klassischen statistischen Modellen

— Definition(en)? Sinnvoll?

EDDGVFM
Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Worum geht es?

Maschinelles Lernen (ML) - Definition(en)?
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Understandability

Explainable ML
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Abbildung: Eigene Darstellung




Komplexe Modelle — Charakteristika

\/

« ML-Modelle und klassische
statistische Modelle: Kontinuum

\/

* Grundlage der Erklarbarkeits-
diskussion: Modellkomplexitat

Abbildung: Schematische
Darstellung zu Charakteristika
von komplexen Modellen
(eigene Darstellung, vgl. (1))

(1) Bundesanstalt fir Finanzdienstleistungsaufsicht
(2021). Maschinelles Lernen in Risikomodellen -
Charakteristika und aufsichtliche Schwerpunkte.
Konsultationspapier. 15.07.2021, Online
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Charakteristika von komplexen Modellen

Komplexitat der
Datengrundlage

Komplexitat durch Komplexitat des
die Anwendung Hypothesenraums
Komplexitat durch Komplexitat des
Adaptivitat Trainings
e Polynomiale Regression Tiefes neuronales Netz



https://www.bafin.de/SharedDocs/Veroeffentlichungen/DE/Meldung/2021/meldung_2021_07_15_Konsultation_Maschinelles_Lernen.html

« Erklarbarkeit — Definition(en)?

“A model is explainable when its internal behavior can
be directly understood by humans (interpretability)
or when explanations (justifications) can be
provided for the main factors that led to its output.”

(European Banking Authority, 2020, S. 6, Online)

« Erklarbarkeit vs. Interpretierbarkeit
« Erklarbarkeit vs. Erklarung

« Erklarbarkeit vs. xAI

Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Worum geht es?
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https://www.eba.europa.eu/sites/default/documents/files/document_library/Final%20Report%20on%20Big%20Data%20and%20Advanced%20Analytics.pdf
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Charakteristika von Erklarbarkeit

>

hat ein Geltungsbereich
« XAI als Forschungsfeld

N

Adadi & Berrada (2018) . .
Altmann et al. (2020) Erklarbarkeit
Molnar (2020)

ist entweder ... oder ...
Baeder et al. (2021) v
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Unsere Ergebnistypen

DEUTSCHE
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Katalogisierung der Notebooks der DAV-AG "Erkldrbare Kiinstliche Intelligenz"
. .
« Ergebnisbericht
Name of Notebook Programmi
# [Type (type_language_proble Notebook | Data set Data source Problem ML Methods XAI Method Global/|
m_dataset_supplement|Type Language (Link)
file_format) guag
Partial Depende Plot (PDP) Global
Global Surrogate Model Global
https://www.kaggl A Local Effects (ALE) Global
[ ] o e oo S to thon_ classification Travel e.com/datasets/tej Permutation Feature Importance Globa
1 |Toy Example Tr‘a’;zl’;nsur;m oy Jupvter Python Iheurance ashvil4/travel-  |Classfication XGBoost, NN Shapley Additive Explanations (SHAP) Local
: insurance- Local Interpretable Model-Agnostic Explanati{Local
prediction-data Individual Conditi ion (ICE) Local
Counterfactual E i Local
Anchors Loc:
Partial Depende Plot (PDP) Global
. Global Surrogate Model Global
— Toy Example o syten reression b niage) et ot et L)
2 |Toy Example ed‘(;a‘iéostsT gb M upyter Python Medical Costs |0 e XGBoost, NN Permutation Feature Importance Globa
Rl e% Shapley Additive Explanations (SHAP) Loca
< Local Interpretable Model-Agnostic Explanati{Local
Individual C ion (ICE) Loca
reimpl_python_regression | [ttps://www.kagal Individual C ion (ICE) Loca
3 _SwedishMotorInsurance_ |Jupyter Python Purance e.com/datasets/flo [Regression DecisionTree Partial Depende Plot (PDP) Global
- - ice-pdp-fi.ipynb ser/swedish-motor- Feature Importance (scikit-learn) Global
- el I I l p el I Ie n a IO n reimpl_python_regression " thofn d::;:e'tk:ﬂ;
4 _SwedishMotorInsurance_ |Jupyter Python ; "y DecisionTree Shapley Additive Explanations (SHAP) Local
shap.ipynb nsurance ser/swedish-motor-
: insurance
https://scikit-
: I . |learn.org/stable/m . . )
s reimpl_python_classificati | Python make_hastie_ | St 0/s | Classfication Gradient Boosting | I"dividual Conditional Expectation (ICE) Local
on_hastie_ice-pdp.ipynb 102 Kl
. . earn.datasets.ma
ke hastie 10 2.ht Partial Depende Plot (PDP) Global
— Imuiation u y Sm_pyihon_Tegression = Parial Depende Plot (°DP) Clobel
6 |Simulation study mulaced,cti:;t:;ale,apphca Jupyter Python simulated Regression Gradient Boosting Accumulated Local Effects (ALE) Global
sim_python_regression_si Partial Depende Plot (PDP) Global
7 |simulation study mulaatte:Jc;:taatE?:f;‘jcrre\ Jupyter Python simulated Regression Gradient Boosting [ - Local Effects (ALE) Global
"S:Uésc‘h';‘A':tt'a:J: Standardised regression coefficients Globa
8 |SCR Use Case |report_scr_maineff.Rmd |Rmarkdown R scr_insurance Linear main effects {2ermutation feature importance, Globa
J— Principal its Globa
|Shapley allocation Global
“g:ugsc;“e‘:lf&';v"; Functional ANOVA Globa
/ onel
9 |SCR Use Case |report_scr_quadratic.Rmd |Rmarkdown R scr_insurance |reinigung/insuranc |Regression Linear with interacti ﬁ:gg‘rt'::f:s/ Permutation feature Global
Shapley allocation Global

. Abbildung: Katalogisierung der AG-Notebooks, .
. Stand 20.10.23 (Arbeitsfassung) .
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (1/7)

Regressionsproblem:

Prognose der medizinischen Kosten einer
Person basierend auf Alter, Geschlecht,
BMI, Kinderanzahl, Raucherstatus und Region
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (1/7)

Regressionsproblem:

Prognose der medizinischen Kosten einer
Person basierend auf Alter, Geschlecht,
BMI, Kinderanzahl, Raucherstatus und Region

CHILD- SMO-

AGE SEX BMI REN KER REGION CHARGES
18 female  30.115 0 no northeast 2203.47
24 male 29.830 0 yes northeast 18648.42
54 female 27.645 3 no northwest 11305.93
22 female  36.000 0 no southwest 2166.73

35 female 34.210 1 yes southeast 48885.23
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (1/7)

Regressionsproblem:

Prognose der medizinischen Kosten einer
Person basierend auf Alter, Geschlecht,
BMI, Kinderanzahl, Raucherstatus und Region

CHILD- SMO-

AGE SEX BMI REN KER REGION CHARGES
18 female  30.115 0 no northeast 2203.47
24 male 29.830 0 yes northeast 18648.42
54 female 27.645 3 no northwest 11305.93
22 female  36.000 0 no southwest 2166.73
35 female 34.210 1 yes southeast 48885.23
44 female  38.060 0 no southeast
47 male 36.200 1 no southwest

50 female 27.830 2 yes southeast
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (1/7)

Regressionsproblem:

Prognose der medizinischen Kosten einer
Person basierend auf Alter, Geschlecht,
BMI, Kinderanzahl, Raucherstatus und Region

CHILD- SMO-

AGE SEX BMI REN KER REGION CHARGES
18 female  30.115 0 no northeast 2203.47
24 male 29.830 0 yes northeast 18648.42
54 female 27.645 3 no northwest 11305.93
22 female  36.000 0 no southwest 2166.73
35 female 34.210 1 yes southeast 48885.23
44 female 38.060 0 no southeast ?

47 male 36.200 1 no southwest ?

50 female 27.830 2 yes southeast ?
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (1/7)

Regressionsproblem: Verwendetes Verfahren:

Prognose der medizinischen Kosten einer Klnstliches Neuronales Netz
Person basierend auf Alter, Geschlecht,
BMI, Kinderanzahl, Raucherstatus und Region

AGe sex  Bur CHHLD- SMOT pegron  cHARGES w | 2

18 female 30.115 0 no  northeast 2203.47 .

24 male 29.830 0 yes northeast 18648.42

54 female 27.645 3 no northwest 11305.93

22 female 36.000 0 no southwest 2166.73

35 female 34.210 1 yes southeast 48885.23

44 female 38.060 0 no southeast ?

47 male 36.200 1 no southwest ?

S0 femsle 27830 2 yes sowhesst 3 Abbildung:  Schematischer Auba eincs Kunstichen
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (2/7)

DGVFM
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AGE BMI CHILDREN CHARGES
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (3/7)

Ausgewadhlte xAI-Methoden:
global lokal

modell-
spezifisch

modell-
agnostisch

Abbildung: Benennung und Klassifizierung ausgewahlter xAI-Methoden zum vorliegenden Regressionsproblem (eigene Darstellung)
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (3/7)

Ausgewadhlte xAI-Methoden:
global lokal

LRP
modell- (Layer-wise Relevance Propagation)
spezifisch
modell-
agnostisch

Abbildung: Benennung und Klassifizierung ausgewahlter xAI-Methoden zum vorliegenden Regressionsproblem (eigene Darstellung)
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (3/7)

Ausgewadhlte xAI-Methoden:
global lokal

LRP
modell- (Layer-wise Relevance Propagation)
spezifisch
modell-
agnostisch Permutation Feature

Importance

Abbildung: Benennung und Klassifizierung ausgewahlter xAI-Methoden zum vorliegenden Regressionsproblem (eigene Darstellung)
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (3/7)

Ausgewadhlte xAI-Methoden:
global lokal

LRP
modell- (Layer-wise Relevance Propagation)
spezifisch
modell-
agnostisch Permutation Feature SHAP

Importance (Shapley Additive Explanations)

Abbildung: Benennung und Klassifizierung ausgewahlter xAI-Methoden zum vorliegenden Regressionsproblem (eigene Darstellung)
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (4/7)

Grundgedanke zu SHAP:

Verwendung von Shapley-Werten zur additiven Zerlegung der Abweichung einer
Vorhersage zum Mittel aller Vorhersagen;
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (4/7)

Grundgedanke zu SHAP:

Verwendung von Shapley-Werten zur additiven Zerlegung der Abweichung einer
Vorhersage zum Mittel aller Vorhersagen; d. h.,

m
y+ z bi
=

Vi

wobei
« ¥; die Modellprognose zur i-ten Zeile ist,
« y der Durchschnitt Gber alle Modellprognosen ist und

¢; ; der Shapley-Wert des Merkmals j der i-ten Zeile ist.




DAV DGVEM
DEUTSCHE GESELLSCHAFT
Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023 DEUTSCHE FUR VERSICHERUNGS-UND

AKTUARVEREINIGUNG e.V. FINANZMATHEMATIK e.V.

Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (5/7)

9; 11488,11

y= 14817,02




DAV DGVEM
DEUTSCHE GESELLSCHAFT
Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023 DEUTSCHE FUR VERSICHERUNGS-UND

AKTUARVEREINIGUNG e.V. FINANZMATHEMATIK e.V.

Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (5/7)

9; 11488,11

y= 14817,02
no = SMOKER
56 = AGE
28.595 = BMI
0 = CHILDREN
northeast = REGION

female = SEX
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (5/7)

9; = 11488,11

y= 14817,02

®i sMokER = —5314,95 no = SMOKER
¢i aAce =  3667,35 56 = AGE
¢; M1 = -—1829,61 28.595 = BMI

®; cHILDREN = —454,58 0 = CHILDREN
¢i, REGION = 414,81 northeast = REGION

¢i, SEX = 188,06 female = SEX
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (5/7)

9; = 11488,11

y = 14817,02 f(x) = 11488.106
i AGE = 3667,35 56 = AGE +3667.35

¢i,CHILDREN = —454,58 0 = CHILDREN —454.58 .

¢i, REGION — 414,81 northeast = REGION +414.81

;i sgx = 188,06 female = SEX . +188.06

12000 13000 14000 15000 16000
E[f(X)] =14817.023
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (6/7)

1.0
10000 - ¢ .
° ¢ © L e Seo o
- ® o
S v o i
(P i ® °
o 5000 PR TE R o
_— L] ° Vv
© = °® ° ° o 0% ° 0.5
>m o ° o ® o o o o
L ) & &o ° o L4 =
% 01 el L ﬁy"q e a
.. ...'.
- A L
[ ] ° °®
° )
~5000 - . e e,
[ 4
Qe °
° :‘. R
~10000 - - , , . . . 0.0
20 25 30 35 40 45

BMI




DAV DGVFM

DEUTSCHE GESELLSCHAFT
Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023 DEUTSCHE FUR VERSICHERUNGS-UND
AKTUARVEREINIGUNG e.V. FINANZMATHEMATIK e.V.

Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (7/7)

f(x) =11488.106
'

0 = CHILDREN —454.58 .
northeast = REGION . +414.81

female = SEX ' +188.06

12000 13000 14000 15000 16000
E[fiX)] =14817.023
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (7/7)

f(x) =11488.106
'

28.595 = BMI
0 = CHILDREN

northeast = REGION . +414.81
female = SEX ' +188.06

12000 13000 14000 15000 16000
E[fiX)] =14817.023

fix) =22158.567

yes = SMOKER +13674.99

26.4 = BMI

37 - AGE -1727.32 -
southeast = REGION ' +720.96

0 = CHILDREN —361.87

female = SEX ’ +199.14

10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000
E[f(X)] =14817.023
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Beispiel zur Illustration von xAI-Methoden (7/7)

f(x) =11488.106 \
'

1o = SMOKER Feature Importance mittels SHAP
28.595 = BMI SMOKER
0 = CHILDREN —454.58 .
northeast = REGION . +414.81 AGE
female = SEX ' +188.06

12000 13000 14000 15000 16000
E[fiX)] =14817.023 BMI

- > CHILDREN

fix) =22158.567

REGION
37 - AGE —172732 -

southeast = REGION ' +720.96 SEX
0 = CHILDREN e ' I T T T T T T T T
B ososs 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

mittlere absolute SHAP-Werte

10000 12000 14000 16000 18000 20000 22000
E[f(X)] =14817.023
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Unsere Ergebnistypen

DEUTSCHE

Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023
AKTUARVEREINIGUNG e.V.

Katalogisierung der Notebooks der DAV-AG "Erkldrbare Kiinstliche Intelligenz"
. .
« Ergebnisbericht
Name of Notebook Programmi
# [Type (type_language_proble Notebook | Data set Data source Problem ML Methods XAI Method Global/|
m_dataset_supplement|Type Language (Link)
file_format) guag
Partial Depende Plot (PDP) Global
Global Surrogate Model Global
https://www.kaggl A Local Effects (ALE) Global
[ ] o e oo S to thon_ classification Travel e.com/datasets/tej Permutation Feature Importance Globa
1 |Toy Example Tr‘a’;zl’;nsur;m oy Jupvter Python Iheurance ashvil4/travel-  |Classfication XGBoost, NN Shapley Additive Explanations (SHAP) Local
: insurance- Local Interpretable Model-Agnostic Explanati{Local
prediction-data Individual Conditi ion (ICE) Local
Counterfactual E i Local
Anchors Loc:
Partial Depende Plot (PDP) Global
. Global Surrogate Model Global
— Toy Example o syten reression b niage) et ot et L)
2 |Toy Example ed‘(;a‘iéostsT gb M upyter Python Medical Costs |0 e XGBoost, NN Permutation Feature Importance Globa
Rl e% Shapley Additive Explanations (SHAP) Loca
< Local Interpretable Model-Agnostic Explanati{Local
Individual C ion (ICE) Loca
reimpl_python_regression | [ttps://www.kagal Individual C ion (ICE) Loca
3 _SwedishMotorInsurance_ |Jupyter Python Purance e.com/datasets/flo [Regression DecisionTree Partial Depende Plot (PDP) Global
- - ice-pdp-fi.ipynb ser/swedish-motor- Feature Importance (scikit-learn) Global
- el I I l p el I Ie n a IO n reimpl_python_regression " thofn d::;:e'tk:ﬂ;
4 _SwedishMotorInsurance_ |Jupyter Python ; "y DecisionTree Shapley Additive Explanations (SHAP) Local
shap.ipynb nsurance ser/swedish-motor-
: insurance
https://scikit-
: I . |learn.org/stable/m . . )
s reimpl_python_classificati | Python make_hastie_ | St 0/s | Classfication Gradient Boosting | I"dividual Conditional Expectation (ICE) Local
on_hastie_ice-pdp.ipynb 102 Kl
. . earn.datasets.ma
ke hastie 10 2.ht Partial Depende Plot (PDP) Global
— Imuiation u y Sm_pyihon_Tegression = Parial Depende Plot (°DP) Clobel
6 |Simulation study mulaced,cti:;t:;ale,apphca Jupyter Python simulated Regression Gradient Boosting Accumulated Local Effects (ALE) Global
sim_python_regression_si Partial Depende Plot (PDP) Global
7 |simulation study mulaatte:Jc;:taatE?:f;‘jcrre\ Jupyter Python simulated Regression Gradient Boosting [ - Local Effects (ALE) Global
"S:Uésc‘h';‘A':tt'a:J: Standardised regression coefficients Globa
8 |SCR Use Case |report_scr_maineff.Rmd |Rmarkdown R scr_insurance Linear main effects {2ermutation feature importance, Globa
J— Principal its Globa
|Shapley allocation Global
“g:ugsc;“e‘:lf&';v"; Functional ANOVA Globa
/ onel
9 |SCR Use Case |report_scr_quadratic.Rmd |Rmarkdown R scr_insurance |reinigung/insuranc |Regression Linear with interacti ﬁ:gg‘rt'::f:s/ Permutation feature Global
Shapley allocation Global

. Abbildung: Katalogisierung der AG-Notebooks, .
. Stand 20.10.23 (Arbeitsfassung) .
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Laborbeispiel
« Lerntyp: Uberwachtes Lernen : : _
. Problemtyp: Regression Zielvariable: Slchadfcﬂbgdatrf
« Datensatz: abgeleitet von (logarithmiert)

SwedishMotorInsurancel,

log claims requirement

1797 Zeilen, 5 Spalten
« Features: alle kategoriell 70
Kilometres 5
Zone 7
Bonus 7
Make 9

1. https://www.kaggle.com/code/ashwin8699/swedish-motor-insurance-simple-linear-regression/input



Einfaches Modell (Entscheidungsbaum, scikit-learn)

Baumtiefe: 2

Bonus <= 2.5
squared_error = 0.923
samples = 1797
value = 5.562

Bonus <= 1.5
squared_error = 0.973
samples = 498
value = 6.024

DAV

A DEUTSCHE

Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023 !

AKTUARVEREINIGUNG e.V.

Kilometres <= 2.5
squared_error = 0.791
samples = 1299
value = 5.385

©

squared_error = 0.82
samples = 252
value = 6.203

squared_error = 1.063
samples = 246
value = 5.84

squared_error = 0.706
samples = 556
value = 5.196

squared_error = 0.808
samples = 743
value = 5.526

DGVFM

DEUTSCHE GESELLSCHAFT
FUR VERSICHERUNGS-UND
FINANZMATHEMATIK e.V.
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Anwendung von FI (scikit-learn, baumbasierte Verfahren)
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Feature Importances

Bonus

pd.DataFrame(data=DT. feature_importances_,
index=DT. feature_names_in_)

Kilometres

Make

0

Kilometres
Zone
Bonus

Make

T T T
o0 0l 0.2 0.3 04 0.3

T
06 07 08

Relative Importance

def plot_feature_importances(feature_names, feature_importances):

help function:

0.174492
0.000000
0.825508

0.000000

horizontal bar plot of known feature importances and corresponding feature names

indices =
plt.title('Feature Importances')

np.argsort(feature_importances)

plt.barh(range(len(indices)), feature_importances[indices], color='b', align='center')
[feature_names[i] fer i in indices], fontsize=8)

plt.yticks(range(len(indices)),
plt.xticks(fontsize=8)
plt.xlabel('Relative Importance'
plt.show()

)

plot_feature_importances(DT.feature_names_in_, DT.feature_importances_)
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Wie funktioniert Feature Importance in scikit-learn?

Binarer Split:

root node
relevant feature
mse_root
n_root
value_root
mse_left mse_right
n_left n_right
value_left value_right
left child node right child node
mit Nroot = Niest + nright
Gewinn fur Knoten i:
Njeft Nright
8i = MS€root — © MS€eft — © IMS€yjght
Nroot Nroot

Feature Importance (vor Normierung):

Fi(feature) = Z i &i

Ntotal
{node i: feature is relevant feature}
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Wie funktioniert Feature Importance in scikit-learn?

Binarer Split: Entscheidungsbaum:

Bonus <= 2.5
squared error = 0.923
Isamples = 1797|

relevant feature value = 6

mse_root
n_root
value_root

Bonus <= 1.5 Kilometres <= 2.5
squared error = 0.973 squared error = 0.791

samles = 498 samples = 1299
ue =

vaue— va

root node

mse_left

| mse_right
n_left n_right
value_left value_right
left child node right child node

\

\

squared_error = 0.82
samples = 252
value = 6.203

squared_error = 1.063
samples = 246
value = 5.84

squared_error = 0.706
samples = 556
value = 5.196

squared_error = 0.808
samples = 743
value = 5.526

mit Nroot = Niest + nrlght

Gewinn fur Knoten i:

Njeft Nright
* MS€lefr —
Nroot Nyoot

Feature Importance (vor Normierung):

n;
* 8i
Ntotal

{node i: feature is relevant feature}

1797 408

FI(Bonus) = == - &1 + 7=

1299
FI( Kilometres) = 707 &

8i = MS€root —

* MSE€right

- 82

Fli(feature) =
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Wie funktioniert Feature Importance in scikit-learn?

Binarer Split: Knoten 1:
root node Bonus <= 2.5
relevant feature squared_error = 0.923
mse_root samples = 1797
n_root value = 5.562
value_root
mse_left mse_right / \
n_left n_right Bonus <= 1.5 Kilometres <= 2.5
value_left value_right squared_error = 0.973 squared_error = 0.791
- - - samples = 498 samples = 1299
left child node right child node value = 6.024 value = 5.385
\ /

mit Nroot = Niest + nright

Gewinn fur Knoten i g1 = 0.923 — 498 .0.973 — 1299 . 0.791
Njeft Nright

8i = MS€root — © MS€er — * MSeight ~ 0.0816

Nroot Nroot

Feature Importance (vor Normierung): FI(Bonus) ~ 17 0.0816 + 498 - &

1797 1797
n; 1299
Fli(feature) = - gi ; —
E : ot FI(Kilometres) = 1797 &3

{node i: feature is relevant feature}
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Wie funktioniert Feature Importance in scikit-learn?

Binarer Spilit: Knoten 2:
root node VAl
relevant feature Bonus <=1.5 }
mse_root squared _error = 0.973
n_root samples = 498
value_root value = 6.024
mse_left mse_right
n_left n_right
value_left value_right
squared_error = 0.82| |squared_error = 1.063
left child node right child node samples = 252 samples = 246

value = 6.203

value = 5.84

mit Nroot = Niest + nright

Gewinn fur Knoten i:

252 246
g =0973 — — -0.82 - — -1.063

i = mse Dleft mse nright mse 498 498
8i = root Moot left Moot right ~ 0 03296
Feature Importance (vor Normierung): 1797 498
FI(Bonus) ~ —— -0.0816 + —— - 0.03296
n; 1797 1797
Fi(feature) = Z g 1299
Ntotal FiI(Kilometres) = - g3

{node i: feature is relevant feature}

1797




Binarer Split:

root node
relevant feature
mse_root
n_root
value_root
mse_left mse_right
n_left n_right
value_left value_right
left child node right child node
mit Nroot = Niest + nrlght

Gewinn fur Knoten i:

Njeft Nright
* MS€jer —

Nroot Nroot
Feature Importance (vor Normierung):

n;
E * 8i

Ntotal
{node i: feature is relevant feature}

8i = MS€root —

* MSE€right

Fli(feature) =

Herbsttagung von DAV und DGVFM, 20./21.11.2023 ZX

Wie funktioniert Feature Importance in scikit-learn?

DAV

Knoten 3:
™\

DGVFM
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Kilometres <= 2.5

squared_error = 0.791
samples = 1299

value = 5.385

/

N

squared_error = 0.706
samples = 556

squared_error = 0.808
samples = 743

value = 5.196 value = 5.526
556 743
g3 =0.791 — —— - 0.706 — —— - 0.808
1299 1299
~ 0.02666
FI(Bonus) =~ 1797 -0.0816 + ﬂ 0.03296
1797 1797
~ 0.09073
Fl(Kilometres) = - 0.02666 =~ 0.01927

1797
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Feature Importance — Normierung

Die Summe der berechneten Feature Importances ist:

sumg := FI(Bonus) + FI(Kilometres)
~ 0.09073 4+ 0.01927 = 0.11.

Feature Importance (normiert):

FI(Bonus) _ 0.09073
Sumey ~ 0.11
FI(Kilometres)  0.01927

sumgp 0.1

FI(Bonus)"™e —= ~ 0.82482

FI(Kilometres)"™? = ~ 0.17518.
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz — Aktuarielle Sorgfalt

B I T 1 T T T
Uber einen sorgféltigen Einsatz Lo Sty ——

von XAI-Methoden 1230 VO AL ZU ML vt s st eeneeres s seseesesenesnsas

2. Charakterisierung komplexer Modelle.......c.cciininmmrirssismmsnisrnnnns.

2.1. Definitionen von maschinellen Lernen . ... veueerioreeiieeaeeeeerennes

® WaS |St daS Z|e| Und warum diese 2.2. Charakteristika von komplexen Modellen
Methode?

3. Erklarbarkeit komplexer Modelle .....ccoiciriminssinaimsmmanssssssissmmssmssnssnnss

® WO Und inWieweit |St d ie MethOde 3.1. Definitionen von ErklErbarkeit ..........cooeeiiimmiiiieiieieeeeeeeeean
dokumentiert? 2.2. Charakteristika von ErKIGrDAIrKeit ... ....uuueveeeeeieeeeeeieererseevesssseesesnees
. InWieweit Sind Vorrausetzungen der r__?i._)i_iﬁiﬁa;_:(%wﬁ_r:gdin;.=.._"=.;i .............................................
.. .4, L et g et aaanaaaas

Methode erfillt? N S D22 oy
. W|e Sind d|e Ergebnisse ZU 4, Wann g_]ilt-ein Mo(-iell als hinreichend erklart? ....cccovineenninnmmsniesnasnnes
. . 4.1. Kriterien an ein erkldrbares Modell..........coeeeeveeiieiiceeiieeiieieaaenns

interpretieren?

4.2. Determinanten eines erkldrbaren Modells..........covvoveveeivieicencrnannn.

« Inwieweit ist Schatzunsicherheit
berlcksichtigt?

5. Zusammenfassung unNd FAzZitu..srrmms s s s s sssnnes

7 N T T
Al: Aktuarielle Sorgfalt am BeiSPIel.......uweeeereeiseeereeeeieeaeieeaaeeaeaanaeas

LiteraturverzeiChnis ......ccccvierersrscmsrs s s s s sn s s s s nn s s s masmnns

Abbildung: Gliederung des AG-Ergebnisberichts, Stand 10.11.23 (Arbeitsfassung)
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Erklarbare Kunstliche Intelligenz - Zusammenfassung

Einleitung .
J.3. MOGIVEEION oeeeaeeeieeaee e ee et e e ettt e e e e e ane e nnanaananeannas Katalogisierung der Notebooks der DAV-AG "Erklérbare Kiinstliche Intelligenz"
. Stand: 20.10.2023
1.2. Zielsetzung.
Name of Notebook Programmi
(type_language_proble |Notebook Data source
1.3. Von Al zu ML .. # |Type o atnoat oupmlomant| Type :B"gu“e Data set Friy Problem ML Methods XAI Method Global/|
.file_format)
Partial Depende Plot (PDP) Global
T Global Si te Model Global
2. Charakterisierung komplexer Modelle.......cciiiieniinsininsiinnnanns nttos:/ /s kagal e e extocts (ALE) o
to thon_classification Travel e.com/datasets/te: Permutation Feature Importance Global
2.1. Definitionen von maschinellen Lernen 1 [Toy Example TrZQansurEnceu o " [Jupyter Python Inctrance ashvild/travel- Classfication XGBoost, NN Shapley Additive Explanations (SHAP) Loca
= e m e o e e o s e -IPY! insurance- Local Interpretable Model-Agnostic E id Local
oL prediction-data Individual Conditional Expectation (ICE) Loca
2.2. Charakteristika von komplexen Modellen................ccoooeeeeenns Counterfactual Loca
Anchors Loc:
Partial Depende Plot (PDP) Global
. Global Surrogate Model Global
. https://www.kagal
=2 . Accumulated Local Effects (ALE) Global
3. FErklarbarkeit komplexer Modelle . 2 |Toy Example  |tOY-Python_regression M |, . - Python Medical Costs |&:C0m/datasets/mir] XGBoost, NN Permutation Feature Importance Globa
edicalCosts.ipynb ichoi0218/insuranc Shapley Addi Expl - SHAP 7
3.1. Definitionen von Erkldrbarkeit < Locaapl Tr‘cerpr‘g‘t‘iwexra:g:lt‘z;:c(scic ) Hloca
T o I Individual Conditional Expectation (ICE) Loca
- - . reimpl_python_regression . https://www.kagagl Individual Conditional Expectation (ICE) Local
3.2. Charakteristika von ErklErbarkeit ... e eeeaeeaeeeeiseaseasen 3 |Reimplementatio|_SwedishMotorlnsurance__ |Jupyter  |Python SwedishMotorl | com/datasets/flo |Regression DecisionTree Partial Depende Plot (PDP) Global
ice-pdp-fi.ipynb ser/swedish-motor- Feature Importance (scikit-learn) Global
. - https://www.ka
3.3. Erklarbarkeitsmethoden. . _ Jreimpl_python. regression orle.com/datasets/flo - " v
4 | Insurance_ |Jupyter Python dish DecisionTree Shapley Additive Explanations (SHAP) Local
. shap.ipynb nsurance ‘Snesrui:fcels -motor-
3.4. Aktuarielle Sorgfalt .. e
. . N learn.org/stable/m N . N
5 ol aseeat Jupyter  [python  {TS-"%5 - loduies/qeneratedss Classfication  |Gradient Boosting |[Vidu! Conditional Expectation (ICE) - Local
- - - - . - - . - klearn.datasets.ma
4. Wann gilt ein Modell als hinreichend erklart? ......ccoveareanninanm ke hastie 10 2.ht Partial Depende Plot (PDP) Global
) sim_python_regression_si ) ) ) Partial Depende Plot (PDP) Global
4.1. Kriterien an ein erklarbares Modell.. ..o 6 ) study mu\atedit:;t:;;\eiapphca Jupyter Python simulated Regression Gradient Boosting [ 't 4 Local Effects (ALE) Global
i i sim_python_regression_si Partial Depende Plot (PDP) Global
4.2. Determinanten eines erkldrbaren Modells............covvevievneeins 7 |imutation study| mulated_ cate pdp_correl| Jupyter | Python | simulated Regression Gradient Boosting |, cumulated Local Effects (ALE) Global
. TS 7T, COMT Standardised regression coefficients Globa
/DeutscheAktuarve - -
. 8 |SCR Use Case |report_scr_maineff.Rmd  |Rmarkdown R scr_insurance Linear main effects ger"‘”ta‘”"" fea“”i importance, g"’a
5. Zusammenfassung und FAzZit....cecrsmmssissmmnsimasmssessssnsensnras e Brincipal components Globe
DT Punctions] AROVA Globa
W onal -
h 9 |SCR Use Case |report_scr_quadratic.Rmd |Rmarkdown R scr_insurance |reinigung/insuranc |Regression Linear with interacti Isr:gg'rt'::fs/ Permutation feature Global
An ang - Shapley allocation Global
Al: Aktuarielle Sorgfalt am BeiSpiel.........eeveeeeeeeieeieeeee e ieanaeiaeaens - : : - :
g P Abbildungen: Gliederung des AG-Ergebnisberichts (links), .
. - Katalogisierung der AG-Notebooks (rechts), .
LiteraturverzeiChnis ....iciciciiisies s ssn s s rsin s s nn s s an s nanmas : "
Stand 10.11.23 (Arbeitsfassung)
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https://www.eba.europa.eu/sites/default/documents/files/document_library/Final%20Report%20on%20Big%20Data%20and%20Advanced%20Analytics.pdf
https://digital-strategy.ec.europa.eu/en/library/ethics-guidelines-trustworthy-ai
https://christophm.github.io/interpretable-ml-book/index.html
https://scikit-learn.org/stable/index.html
https://shap.readthedocs.io/en/latest/index.html
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Backup-Folie zu SHAP

Grundgedanke zu SHAP:

Verwendung von Shapley-Werten zur additiven Zerlegung der Abweichung einer
Vorhersage zum Mittel aller Vorhersagen; d. h.,

m
y+ z bi
=

)/’\i =
mit
b1 = z IL]!- (p ;!ILI - [f(Xi,Lu{j}) AL,
L) Shapley—Gewicht B&gﬁiﬁl\;??

wobei y; die Pradiktion des i-ten Datenpunkts, y das Mittel aller Pradiktionen,
M = {1,...,p} die Menge aller Merkmale und f(X; ,u;;) bzw. f(X; L) geeignete
Pradiktionen unter Verwendung der Merkmale X; ;,;; bzw. X; , sind.
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