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coder, um die Interpretierbarkeit ersteren zu verbessern. Die Repräsentation der Trai-
ningsdaten im latenten Raum wird dafür genutzt die Ähnlichkeit zu einem Eingangsbild
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1 Einleitung

Was noch vor wenigen Jahren als Science-Fiction galt, ist heutzutage ein allgegenwärtiger
Bestandteil des modernen Lebens: Künstliche Intelligenz (KI). Sei es der Sprachassistent
in der Küche, der während des Kochens diverse Timer verwaltet und nebenbei über die
Nachrichten berichtet, oder die Streaming-Plattform, die den nächsten Film vorschlägt.
Die Berührungspunkte zwischen Mensch und KI sind präsent.

Auch sicherheitskritische Bereiche setzten vermehrt auf KI. Autonomes Fahren oder
Krebszellenerkennung in Röntgenbildern sind nur einige Beispiele. Studien wie [62] ver-
gleichen die Fähigkeiten entsprechender medizinischer Systeme mit menschlichen Ärzten.
Andere [60] schlagen bereits neue interdisziplinäre Arbeitsplätze wie „digitale Ärzte“ vor,
die zwischen KI und Mensch interagieren.

Auf der anderen Seite betonen diese Arbeiten aber auch das noch fehlende Vertrauen
in solche Systeme. Meldungen über Microsofts Chatbot Tay1, der rassistische Äußerun-
gen von sich gegeben hat, bestärken die skeptische Sichtweise gegenüber KI in der Ge-
sellschaft. Auch die Europäische Union hat Bedenken gegenüber Sicherheit, Ethik und
Datenschutz geäußert, sieht aber auch gleichzeitig die zukunftsweisenden Möglichkeiten.
Aus diesem Grund wird aktuell an einem gesetzlichen Rahmen [42] [27] für KI gear-
beitet, der diese Punkte regulieren soll. Solche Richtlinien sollen dabei insbesondere die
Entwicklung von interpretierbaren Systemen vorantreiben. Dadurch sollen sogenannte
„Blackbox“-Modelle, die kaum in ihrer Funktionsweise verstanden sind, zu „Glassbox“-
Modellen werden [61], die für Menschen nachvollziehbar sind.

Die Komplexität dieser Systeme ergibt sich aus den Millionen von Parametern und der
Menge der genutzten Daten [46]. Gerade letztere führen oft zu unvorhergesehenem und
unbeabsichtigtem Verhalten einer KI.

1https://www.theguardian.com/technology/2016/mar/24/tay-microsofts-ai-chatbot-gets-a-crash-
course-in-racism-from-twitter
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Zur Interpretation genannter „Blackbox“-Modelle werden meistens visuelle Methoden ge-
nutzt, um die Bedeutung bestimmter Neuronen, Bildpunkte oder -bereiche darzustellen
(siehe Kapitel 3.1 für Details). In dieser Arbeit soll ein anderer Ansatz verfolgt werden
und in erster Linie der Bezug zu den Trainingsdaten untersucht werden. Diese sind in der
Regel maßgebend für die Performance eines Modells und eine nicht zu vernachlässigende
Komponente. Unerwartete Ergebnisse eines Klassifikators entstehen oft aus problema-
tischen Datensätzen, die im Nachhinein - aufgrund der großen Datenmenge - oft nicht
mehr nachvollzogen werden können.

Um mit diesen Datenmengen arbeiten zu können, müssen diese in einen Raum mit weni-
ger Dimensionen komprimiert werden. Ein Variational Autoencoder (VAE) [40] [41] soll
hierfür genutzt werden, da dieser bereits die inhärente Eigenschaft besitzt, Trainingsda-
ten gleichmäßig im latenten Raum zu verteilen (siehe Kapitel 3.2 für Details). Dadurch
ist dieser Netztyp dafür prädestiniert, globale Zusammenhänge der Trainingsdaten zu
untersuchen, wie auch in verwandten Arbeiten (siehe Kapitel 2 für Details) gezeigt.

1.2 Ziel

Aus diesen Gedanken heraus soll ein Klassifikator mit einem VAE kombiniert und der
gemeinsame latente Raum als Grundlage für eine interpretierbare Klassifizierung genutzt
werden. Dabei sollen für ein neues Eingangsbild entsprechende Bildnachbarn dargestellt
werden. Zusätzlich sollen sowohl diese Nachbarn als auch die Rekonstruktion hinsichtlich
der Bildähnlichkeit mit Normalized Cross Correlation (NCC) untersucht werden, um eine
weitere Metrik der Bildähnlichkeit hinzuzufügen. Diese ist im Gegensatz zur Berechnung
der Bildnachbarn unabhängig vom Modell. Somit lässt sich das Ziel und die Fragestellung
der Arbeit folgendermaßen formulieren:

Kann mit Hilfe eines VAE die Entscheidung eines Klassifikators interpretiert
werden?

Aus dieser Frage resultierend sollen folgende Teilfragen experimentell beantwortet wer-
den:

F1: Sind die Ergebnisse interpretierbar für richtige als auch falsche Klassifizierungen?

2



1 Einleitung

F2: Wie wird der Klassifikator vom VAE beeinträchtigt?

F3: Welchen Einfluss hat ein großer Dimensionsraum?

F4: Welchen Einfluss hat die Regulierung der Verlustfunktionen?

F5: Wie wirkt sich die Varianz auf die Ergebnisse aus?

1.3 Aufbau der Arbeit

Im nachfolgenden Kapitel 2 werden verwandte Arbeiten vorgestellt, die ebenfalls einen
VAE zwecks der Interpretierbarkeit nutzen. Daraufhin wird diese darin eingeordnet und
abgegrenzt.

In Kapitel 3 werden die Grundlagen vorgestellt, die für die Umsetzung der Arbeit ver-
wendet werden.

Kapitel 4 stellt die Modelle und Methoden vor, die zur Erfüllung der Zielsetzung aus
1.2 verwendet werden. Es wird die Architektur des Modells beschrieben und der Begriff
der Interpretationskanäle definiert. Außerdem werden der verwendete Fashion-MNIST -
Datensatz sowie die Evaluationsbilder vorgestellt.

In Kapitel 5 werden die verschiedene Experimente und die dazugehörigen Ergebnisse
vorgestellt, mit denen das Modell hinsichtlich der Interpretierbarkeit getestet wird. Diese
beziehen sich auf die in Abschnitt 1.2 erwähnten Fragestellungen.

Kapitel 6 bewertet und diskutiert die zuvor ermittelten Ergebnisse. Es wird erörtert,
wo die Stärken und Schwächen der Methode liegen und wie man bestimmte Punkte
optimieren kann. Abschließend wird beantwortet, inwieweit die Ziele der Arbeit erfüllt
wurden.

Im letzten Kapitel 7 werden die wesentlichen Inhalte zusammengefasst und Ausblicke für
zukünftige Forschungen gegeben.
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2 VAEs als Interpretationswerkzeug

VAEs werden aufgrund ihrer Eigenschaften oft als Werkzeug genutzt, um interpretier-
bare Aussagen eines neuronalen Netzes zu gewinnen. Einige dieser Arbeiten versuchen
einen VAE mit einem Klassifikator [15] [53] [55] [20] oder einer anderen Netzart [73] [77]
[23] zu kombinieren. Wieder andere betrachten gezielt den latenten Raum und die ge-
nutzten Trainingsdaten [31] [75] [81] [16] [30] oder versuchen eine bessere Verteilung im
latenten Raum zu erreichen [82] [17] [49] [44]. Auch alleinstehende VAEs werden zwecks
Interpretierbarkeit untersucht und verwendet [67] [72] [43] [64] [54].

Nachfolgend wird eine aktuelle Auswahl der zuvor genannten Arbeiten vorgestellt, die
insbesondere mit dem Ziel dieser Arbeit korrelieren. Abschließend wird diese Arbeit ab-
gegrenzt und der Mehrwert formuliert.

In der Arbeit [15] von Cetin et al. wurde am Beispiel von medizinischen Bildern ein
inhärent interpretierbares Modell, Attri-VAE, entworfen. Dieses wird genutzt, um die
Repräsentation im latenten Raum für Interpretationen und Klassifizierung nutzen zu
können. Dazu kombinieren die Autoren einen β-VAE mit einem Klassifikator als auch
Attribut-basierten Methoden, um eben diese Attribute entzerrt und verständlich in einer
zugewiesenen Dimension des latenten Raums darstellen zu können. Das Modell nutzt
diesen latenten Raum vor allem für die Interpolation zwischen den genannten Attribu-
ten. Zusätzlich wurde Grad-CAM 1 [66] verwendet, um visuelle Unterstützung bei der
Interpretation zu erhalten.

Nguyen und Martínez kombinieren in ihrer Arbeit [53] ebenfalls einen VAE mit einen
Klassifikator. Dabei ist das Ziel die Invarianzen des Klassifikators zu erlernen. Invari-
anzen sind dabei Faktoren, die sich nicht oder kaum verändern. Das sind beispielsweise
Features einer Klasse, die besonders wichtig für die Klassifizierung sind und sich über
alle Trainingsdaten hinweg wiederholen. Im Umkehrschluss können dadurch die weniger
wichtigen Faktoren ermittelt und das Netz verbessert werden. Im Gegensatz zum β-VAE

1Eine Methode, um relevante Bereiche in einem Bild über eine Heatmap zu visualisieren.
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2 VAEs als Interpretationswerkzeug

soll der Parameter β in ihrer Arbeit die Rekonstruktion und die Klassifizierung betref-
fen. Beide Ausgaben sind dabei für die Interpretierbarkeit wichtig. Zum einen soll die
Erkennungsgenauigkeit des Klassifikators gleich gut bleiben, zum anderen wird eine gute
Rekonstruktion zur Feststellung der Invarianzen benötigt. Im Versuch werden dann die
Rekonstruktionen wieder an das Netz gegeben und eine gleiche Klassifizierung ähnlich
zum Originalbild erwartet. Um die Interpretierbarkeit zu testen, werden zufällig Dimen-
sionen des latenten Raums gewählt und auf diesen das Bild interpoliert. Diese generierten
Nachbarn zeigen bereits Invarianzen (in dem Beispiel der Autoren der mittlere Teil der
Zahl 3), die zwischen den Nachbarn nicht verändert werden. Dadurch lässt sich bereits
feststellen, dass der obere und untere Teil der 3 weniger relevant für das Modell ist. Wei-
ter wenden die Autoren Gradienten-basierte Methoden an. Die Besonderheit ist, dass
hierbei das Originalbild mit den benachbarten Rekonstruktionen verglichen wird und
die wichtigen (invarianten) Stellen visuell hervorgehoben werden. Einen großen Vorteil
in der Verwendung eines VAE sehen die Autoren in Hinblick auf die Generierung von
Ausreißern, die nicht in den Trainingsdaten vorkommen. Dadurch könnten auch globale
Invarianzen erkannt werden, die zum Gesamtverständnis des Modells beitragen.

Tran et al. haben in ihrer Arbeit [72] anhand von vier Experimenten untersucht, inwie-
weit die Entzerrung im latenten Raum eines VAEs zur Interpretierbarkeit der Features
beiträgt. Insbesondere der Versuch, die Qualität der Rekonstruktion unter anderem mit
Mean Square Error zu messen, um dadurch Anomalien zu erkennen, ist ein ähnlicher
Ansatz wie in dieser Arbeit mit NCC.

Ji et al. stellen in ihrer Arbeit [39] einen Supervised VAE (SVAE) vor, welcher für einen
Agrarroboter zur Anomalieerkennung genutzt wird. Der Roboter soll Hindernisse in Fel-
dern verlässlich erkennen und anschließend umgehen können. Um den hochdimensionalen
Zustandsraum zu verarbeiten, setzen die Autoren eine Kombination aus VAE und Klassi-
fikator ein, die simultan trainiert werden. Ihr Modell scheint dabei in ihren präsentierten
Ergebnissen die entsprechenden Hindernisse gut klassifizieren zu können.

Einen interessanten Ansatz verfolgen Zhu et al. in [82]. Es wird zwar ein klassischer Au-
toencoder (AE) verwendet, allerdings vergleichen die Autoren ihr Modell fortwährend
mit den Eigenschaften eines VAE und warum sie diesen nicht gewählt haben. CSAE
steht für classification supervised autoencoder und nutzt ähnlich zu dieser Arbeit eine
Kombination aus AE und Klassifikator. Dabei legen sie einen Fokus auf gleich verteilte
Zentroiden, also den Zentren von Clustern, um die Klassen bereits vor dem Training im
latenten Raum einzugrenzen. Dadurch soll das Netz sich auf das Lernen der Unterschiede
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2 VAEs als Interpretationswerkzeug

innerhalb der Klasse (intra-class) fokussieren anstatt den Klassen an sich (inter-class).
Bei der Kombinationen zwischen VAE und Klassifikator oder ähnlicher Ansätze kritisie-
ren die Autoren dabei, dass eine zusätzliche Netzarchitektur eingefügt wird, während in
ihrem Ansatz direkt aus den Zentroiden des latenten Raumes klassifiziert werden kann.
Des Weiteren wurde das Sampling mit einer ähnlichen Noise-Funktion ersetzt, um den
latenten Raum künstlich zu variieren. Die Ergebnisse ihrer Arbeit sind unter anderem
eine bessere Rekonstruktion, Generalisierung bei neuen Datensätze sowie eine marginal
bessere Genauigkeit bei der Klassifizierung.

Gat et al. nutzen eine ergänzende VAE-Architektur in ihrer Arbeit [31], um das Bias2

in Datensätzen zu erkennen und in einer interpretierbaren Weise darzustellen. Die Idee
der Intervention haben die Autoren von den entsprechenden XAI-Methoden mit Pertu-
bation. Dies wollen sie mit dem latenten Raum eines VAEs erreichen, da dieser deutlich
weniger Dimensionen beinhaltet und durch Interpolation in dem Raum die Intervention
simuliert wird. Konkret wird dabei zunächst ein VAE zu einer Klasse z.B. „attractive“
trainiert, der eine entsprechende Rekonstruktion zur Klasse generiert. Zusätzlich wird im
dadurch entstandenen latenten Raum so oft durch die Koordinaten interpoliert bis die
zweite Rekonstruktion das beste Ergebnis für die Klasse bekommt. Durch den kausalen
Zusammenhang zwischen Rekonstruktion und der Klasse lassen sich dann Rückschlüsse
über den verwendeten Datensatz ziehen.

Die vorgestellten Arbeiten zeigen in der Regel sehr genaue Implementierungen für eine
bestimmte Problemstellung. Im Gegensatz dazu soll sich diese Arbeit durch folgende
Punkte abgrenzen:

(a) Die Kombination eines VAEs mit einem Klassifikator soll im Kontext von XAI
untersucht und eingeordnet werden.

(b) Das Zusammenspiel mehrerer Ausgaben (Interpretationskanäle) soll in einer ge-
samtheitlichen Darstellung betrachtet und bewertet werden. Das umfasst Klassifi-
kation, Rekonstruktion, Bildnachbarschaft im latenten Raum sowie Bildähnlichkeit.

(c) Es wird eine zweite Bildähnlichkeit mit Normalized Cross Correlation
(NCC) neben der euklidischen Distanz eingeführt. Diese soll unabhängig vom Mo-
dell eine weitere Interpretationshilfe liefern.

2Durch falsche Untersuchungsmethoden (z. B. Suggestivfragen) verursachte Verzerrung des Ergebnisses
einer Repräsentativerhebung. Quelle: https://www.duden.de/node/22214/revision/612121
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3 Grundlagen

3.1 XAI

Das Forschungsgebiet von eXplainable AI (XAI) befasst sich damit, künstliche neuro-
nale Netze (KNN) für den Menschen verständlicher zu gestalten. Über die letzten Jahre
wurden sehr viele Publikationen veröffentlicht, die entweder XAI im Allgemeinen erklä-
ren, eine Übersicht über Methoden geben oder Begriffe und Taxonomien definieren [65]
[59] [26] [21] [46] [71] [76] [8] [1] [24] [47]. Wieder andere versuchen gesetzliche Normen
zu definieren, wie in den USA das Institut für technologische Standards NIST1 [11] [58]
oder in der eingangs genannten EU durch die Europäische Kommission [42].

Trotz der Vielzahl an begriffsdefinierenden Arbeiten, wie der von Doshi-Velez und Kim
[24], scheint es immer noch schwierig zu sein einen gemeinsamen Standard zu finden, auch
wenn es mittlerweile viele Überschneidungen gibt. „The abundance of existing literature
on structuring the field and methods of XAI has by now reached an overwhelming level
for beginners and practitioners.“ benennen es Schwalbe und Finzel in [65]. Nachfolgend
sollen die wesentlichen Punkte der Forschung kurz vorgestellt und diese Arbeit darin
eingeordnet werden.

3.1.1 Definition der Interpretierbarkeit

Auch wenn die Begriffe explainability und interpretability von der Bedeutung und An-
wendung her ähnlich sind, hat sich in der Fachliteratur eine Differenzierung herausgestellt
[65]:

1National Institute of Standards and Technology
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3 Grundlagen

• Explainability ist ein allgemeinerer Begriff und beschreibt, dass (a) der Kontext,
(b) das Modell selbst oder (c) die Entscheidungsgrundlage von Machine Learning-
Modellen (ML) von Menschen verstanden werden kann. Es geht dabei mehr um die
Ausgabe im Nachhinein.

• Interpretability ist im Gegensatz ein genauerer Begriff, der insbesondere den
technischen Grund einer Entscheidung erklären soll. Dabei nutzt zumeist ein Ent-
wickler eines solchen Systems dieses Wissen, um das KNN zu verbessern.

Doshi-Velez und Kim [24] haben den Begriff der Interpretierbarkeit folgendermaßen de-
finiert:

Interpretierbarkeit ist die Fähigkeit [einen Sachverhalt] für den Menschen
verständlich erklären oder präsentieren zu können.

3.1.2 Zielgruppen und Gründe für den Einsatz

Domänenexperten
(Ärzte, Versicherungsagenten)

für Vertrauen, Verständnis, Sicherheit, Fairness

Zielgruppen
von XAI

Anwender
für Verständnis, Fairness

Gesetzgeber
für Fairness, Richt-
linien, Sicherheit

Manager
für Compliance, Verständ-
nis interner Firmen-KIs

Wissenschaftler, Entwickler
für Verständnis, Fehler-
analyse, Optimierung

Abbildung 3.1: Zielgruppen interpretierbarer Modelle (Quelle: In Anlehnung an Arrieta
et al. [8])

Da Interpretierbarkeit laut Definition nicht ohne Menschen funktionieren kann und die
meisten Systeme automatisiert ohne Aufsicht arbeiten, stellt sich die Frage, wo XAI
sinnvoll ist. Interpretierbare Modelle sind dort sinnvoll, bei denen die formale Problem-
beschreibung „unvollständig“ ist [24]. Damit sind Anwendungen oder Systeme gemeint,
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3 Grundlagen

wo noch kein ausreichendes Wissen existiert, damit diese alleine operieren können oder
sollten. Diese Systeme haben Schnittstellen mit unterschiedlichen Personengruppen, die
jeweils eigene Anforderung mit sich bringen. Die Kombination aus den Fragen „Wer?“
und „Warum?“ [8] beschreibt die Zielgruppen sowie Einsatzgebiete.

Abbildung 3.1 zeigt die Zielgruppen von XAI. Die jeweiligen Gründe sind nachfolgend
erklärt [8]:

• Wissenschaftliches Verständnis: Aus der Neugierde des Menschen heraus kann
XAI dafür genutzt werden komplexe Sachverhalte, insbesondere im ML-Kontext,
offen zu legen. Aufgrund der heutzutage immensen Datenmengen ist ML gerade
für Data Scientists interessant.

• Sicherheit: Die in der Einleitung erwähnten Gebiete des autonomen Fahrens und
der Medizin sind Beispiele solcher Systeme. Es ist oft nicht ausreichend, wenn ein
ML-Modell gut funktioniert, sondern es muss auch ein Verständnis dafür geben.
Nur so können bestimmte Fehlerquellen ausgeschlossen werden, die aufgrund der
Vielzahl an Möglichkeiten nicht durch Tests abgedeckt werden können.

• Fehleranalyse/Debugging: Fehler in Klassifizierungen oder Vorhersagen von
ML-Modellen müssen zuerst verstanden werden, bevor sie ausgebessert werden kön-
nen. Gerade in der Entwicklung solcher Modelle ist es hilfreich die Ausgaben und
Funktionsweisen interpretieren zu können. So kann beispielsweise eingeschätzt wer-
den, ob das Problem an den Trainingsdaten oder an anderer Stelle liegt.

• Sicherstellung der Fairness: Darunter ist das Bias gemeint, das vor allem bei
einer ungewollten Gewichtung der Trainingsdaten zu einem bestimmten Feature
vorkommt. Ein Beispiel hierfür sind Risikobewertungen von Versicherungen, die
bestimmte Personengruppen diskriminieren. Da dieser Einfluss der Trainingsdaten
oft nicht von Menschen wahrgenommen wird, kann XAI diese Probleme offenlegen.

• Vertrauen: Ein wichtiges Kriterium ist das Vertrauen bei der Nutzung von ML-
Systemen besonders in kritischen Umgebungen wie der Medizin. Dabei führt feh-
lendes Vertrauen oft dazu, dass das Modell gar nicht erst genutzt wird. Zu viel
Vertrauen auf der anderen Seite kann aber auch zu schwerwiegenden falschen Ent-
scheidungen führen, die der Mensch „blind“ übernommen hat. Erzeugt wird Ver-
trauen entweder durch lange erfolgreiche Nutzung solcher Systeme oder eben durch
Verständnis.
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Das Ziel für den Einsatz in dieser Arbeit ist in erster Linie die Fehleranalyse als Ent-
wickler. Es soll untersucht werden, ob es im Trainingsset bestimmte Informationen gibt,
die eine Verbesserung des Netzes ermöglichen. Zusätzlich trifft aber auch das (wissen-
schaftliche) Verständnis als sowohl Datenwissenschaftler als auch Anwender zu.
Es soll untersucht werden, welche Besonderheiten der Datensatz aufweist und ob es einen
Erkenntnisgewinn gibt.

3.1.3 Taxonomie

1. Problemdefinition
Anwendung:

Bildklassifizierung
Interpretierbarkeit:
intrinsich + post-hoc

2. Erklärer

Eingabe:
Modell-spezifisches Bild

global + lokal

Ausgabe:
visuelle beispielbasierte
Darstellung des la-
tenten Raumes sowie
der Trainingsdaten3. Metrik/Evaluierung

Mensch-basierte
Evaluierung

Abbildung 3.2: Vereinfachte Taxonomie von XAI in Bezug auf diese Arbeit (Quelle: In
Anlehnung an Schwalbe und Finzel [65])

Abbildung 3.2 zeigt den relevanten Ausschnitt der für diese Arbeit geltenden Taxonomie
[65]. Die Einordnung erfolgt dabei in drei Schritten:

1. Problemdefinition: Bevor ein Modell interpretiert werden kann, muss es eine Pro-
blemstellung geben. Diese ist in dieser Arbeit beispielsweise Bildklassifizierung. Das
für die Anwendung gewählte Modell kann dabei bereits von vornherein interpre-
tierbar sein und ist in verschiedene Stufen unterteilt. Die höchste Stufe intrinsisch
ist dabei scheinbar am besten interpretierbar.

Die Anwendung beinhaltet sowohl den Anwendungstyp sowie dem Datentyp. Im
Falle dieser Arbeit ist die Grundlage ein Bildklassifikator.

Da das definierte Ziel der Arbeit ist einen VAE ergänzend für die Interpretier-
barkeit zu nutzen, verändert das auch das Modell an sich. Dadurch wird bewusst
versucht ein intrinsisches Modell zu implementieren. Die Einordnung trifft hier
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3 Grundlagen

zu, da ein VAE ein bayessches Netzwerk ist. Zusätzlich ist die Verwendung weite-
rer Interpretationsmethoden außerhalb des Modells als post-hoc zu definieren. Dies
wird konkret über NCC als auch die Distanzberechnungen zu den Trainingsdaten
erreicht, die nachträglich angewandt werden.

2. Erklärer: Hierfür wird zuerst die Eingabe definiert, welche die notwendigen Kom-
ponenten enthält, um die Erklärung zu erzeugen. Die Ausgabe ist dann die resul-
tierende Erklärung und wie sie präsentiert wird.

Die Eingabe ist Modell-spezifisch, da nur Bilder erlaubt sind. Die Lokalität be-
schreibt dabei zum einen warum (lokal) ein bestimmtes Bild klassifiziert wird, zum
anderen wie (global) die Entscheidung getroffen wurde. In dieser Arbeit treffen
beide Lokalitäten zu.

Die Beispiel-basierten Ausgaben zeigen mehrere visuelle Darstellungen. Das sind
zum einen die intrinsischen Eigenschaften des VAEs, konkret die Verteilung im
latenten Raum und die Rekonstruktion, zum anderen die Klassifikation sowie die
Modell-unabhängige NCC-Berechnung.

3. Metrik: Basierend auf [24] sind hiermit Funktions-,Mensch- oderAnwendungsbasierte
Metriken gemeint, die zur Evaluierung der Erklärung genutzt werden. In diesem
Fall ist das Modell Mensch-basiert. Das bedeutet, dass dieser seine subjektive
Interpretation der Ausgaben für eine Entscheidung nutzt.

3.1.4 Visuelle Methoden

XAI-Methoden sind zumeist visuelle Verfahren, die bestimmte Bereiche in einem Bild
hervorheben, die für die Klassifizierung große Relevanz haben. Obwohl diese Methoden
nicht viel mit dieser Arbeit gemeinsam haben, sollen sie dennoch kurz vorgestellt werden,
um eine ergänzende Sichtweise für die Diskussion in Kapitel 6 zu ermöglichen.
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Abbildung 3.3: Übersicht der Gradienten- und Pertubation-basierten XAI-Verfahren
(Quelle: Das und Rad [21]).

Abbildung 3.3 aus [21] zeigt eine Übersicht von Gradienten- und Pertubation-basierten
XAI-Verfahren. Wie schemenhaft zu sehen, sind Saliency Map [70] bis DeepLift [69] in
ihrer Ausgabe sehr ähnlich und heben vor allem die Pixel hervor. Grad-CAM nutzt eine
Heatmap für wichtige Bereiche. LIME [63] und SHAP [48] arbeiten mit Pertubationen
(Störer), die sich durch Überdeckung den Bildbereichen annähern, die den besten Score
einer Klassifizierung erlangen. Was diese Methoden vereint, ist die gezielte Darstellung
relevanter Pixelbereiche. Dadurch sind sie sehr gut dafür geeignet eine Klassifizierung ma-
schinennah zu erklären. Allerdings weniger dafür, aus welchem globalen Zusammenhang
(z.B. in Bezug auf Trainingsdaten) diese Visualisierung zu Stande gekommen ist.

3.2 Variational Autoencoder

ML-Modelle lassen sich in zwei Hauptgruppen unterteilen: Discriminative und generative.
Während erstere durch Beobachtungen eine deterministische Funktion zu einem Ergebnis
erlernen, ist das Ziel der generativen Netze allgemeinere Strukturen durch Wahrschein-
lichkeiten zu formen. Dadurch ist es möglich, entzerrte und interpretierbare Repräsenta-
tionen der realen Welt zu modellieren und Erkenntnisse über kausale Zusammenhänge
zu gewinnen [41]. Ein VAE ist ein solches generatives Modell, beziehungsweise aufgrund
der verbreiteten Verwendung ein Framework.
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3.2.1 Autoencoder im Allgemeinen

Autoencoder (AE) im Allgemeinen [7] haben vielfältige Anwendungsbereiche und gibt
es in mehreren Varianten. Vereinfacht ausgedrückt komprimieren AEs einen Input x
auf eine niedrigdimensionale Repräsentation z und können anhand dieser eine sich dem
Original annähernde Rekonstruktion x′ erzeugen (siehe Abbildung 3.4). Die Repräsenta-
tionsschicht wird auch latenter Raum genannt. Diese Schicht wird auch dafür genutzt,
die oft komplexen Eingangsdaten hinsichtlich ihrer wesentlichen Features zu reduzieren
und dadurch für den Menschen interpretierbar zu machen.

Ein Nachteil von klassischen AEs ist, dass es kaum eine Generalisierung der Daten gibt.
Ein unbekanntes Eingangsbild könnte im latenten Raum so gesetzt werden, dass eine
unklare Zuordnung zum Ausgangsbild (Rekonstruktion) stattfindet [52]. Dadurch können
fehlerhafte Rekonstruktionen bei neuen Eingangsbildern entstehen. Ein weiterer Nachteil
ist, dass die Verteilung im latenten Raum inhomogen ist und manche Klassen dadurch
viel größere Abstände zueinander haben als andere. Das passiert, weil ein AE eine gute
Kompression erlernt, aber nicht zwangsläufig eine gleichmäßige Verteilung.

In
pu

t
x

Encoder Latenter Raum z Decoder

R
ek
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st
ru
kt
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n
x
′

Abbildung 3.4: Schematische Darstellung eines Autoencoders (Quelle: In Anlehnung an
Andreas Meisel / Mustererkennung und Machine Learning)

Um die genannten Nachteile eines klassischen AEs zu kompensieren, kann ein VAE ver-
wendet werden. VAEs sind generative ML-Modelle, die neue Ausgaben über eine probabi-
listische Verteilung im latenten Raum erzeugen können. Vereinfacht ausgedrückt werden
so statt Punkten, normal-verteilte Bereiche erzeugt, welche der lückenhaften Repräsen-
tation eines klassischen AEs entgegenwirken.

13
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3.2.2 Aufbau

Für einen VAE wird der klassische AE um zwei Komponenten erweitert: Dem Mittelwert
µ und der Abweichung σ. Diese beiden Werte definieren eine Normalverteilung N

(
µ, σ2

)
.

Aus dieser wird zufällig eine Stichprobe (engl. Sample) z erzeugt. Durch dieses Verfah-
ren lässt sich der latente Raum eines VAEs regulieren. Abbildung 4.2 zeigt den Aufbau.
Im Gegensatz zum AE ist der Encoder hier ein probabilistischer Encoder qφ(z|x), wobei
φ die variablen (engl. variational) Parameter symbolisiert. Ziel des Encoders ist es, die
meist komplexen Beobachtungen mit der Verteilung pθ(z|x) (posterior) auf eine einfache-
re Verteilung qφ(z|x) zu approximieren. Das wird durch die Gleichung 3.1 ausgedrückt:

qφ(z|x) ≈ pθ(z|x) (3.1)

Analog dazu ist der Decoder ein probabilistischer Decoder pθ(x|z), der aus einer Stich-
probe z aus pθ(z) (prior) die Rekonstruktion x′ generiert.
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Latenter Raum z
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Decoder
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Abbildung 3.5: Schematische Darstellung eines Variational Autoencoders (Quelle: In An-
lehnung an Andreas Meisel / Mustererkennung und Machine Learning)

3.2.3 Verlustfunktion

Die Verlustfunktion eines VAE besteht aus dem Rekonstruktionsverlust sowie der Kullback-
Leibler-Divergenz (KL-Divergenz). Ersterer berechnet, wie auch im klassischen AE, den
Fehler zwischen Eingangs- und Ausgangsbild und zwingt das Netz eine möglichst gute Re-
konstruktion zu erzielen. Die zweite Funktion versucht eine Standard-Normalverteilung
der Daten zu erreichen, indem Abweichungen bestraft werden.
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3 Grundlagen

Der Rekonstruktionsverlust LR ist abhängig von der Problemstellung und daher anwen-
dungsbezogen. Ziel ist es, die Rekonstruktion p mit dem Originalbild y zu vergleichen und
den resultierenden Fehler zu minimieren. Das wird auch damit bezeichnet, den variatio-
nal lower bound bzw. evidence lower bound (ELBO) zu maximieren. Die Verlustfunktion
LR ist in dieser Arbeit mit Binary Cross Entropy umgesetzt und definiert durch:

LR = − 1

n
·
n∑
i=1

(yi log(pi) + (1− yi) log(1− pi)) (3.2)

Die KL-DivergenzDKL beschreibt die Abweichung zweier Verteilungen, die konkret dafür
genutzt wird, die Gleichung 3.1 zu realisieren. Die gewünschte Verteilung qφ(z|x) ist
dabei in der Regel die Standard-Normalverteilung N (0, 1). Das Ergebnis der Funktion
beschreibt, wie sich diese Verteilungen unterscheiden. Da hierbei eine Distanz berechnet
wird und eine perfekte Übereinstimmung 0 ergibt, ist DKL ≥ 0. Die KL-Divergenz ist
definiert durch:

DKL =
1

2
·
n∑
i=1

(
µ2i + σ2i − log (σi)− 1

)
(3.3)

Da die KL-Divergenz immer positiv ist, wirkt sie regulierend auf den Rekonstruktions-
term. Die gesamte Verlustfunktion ist somit definiert durch:

LGESAMT = LR +DKL (3.4)

3.2.4 Sampling und Fehlerrückführung

Ein VAE hat das Ziel eine Gaußsche Normalverteilung im latenten Raum zu erreichen.
Während klassischer AE einen Punkt z im latenten Raum direkt über die Ausgabe des
Encoders setzt, erzeugt ein VAE über den Mittelwert µ und der Abweichung σ einen
zufälligen Punkt z innerhalb dieser Verteilung.

Für die Fehlerrückführung ist das allerdings ein Problem. Da diese nicht mit Zufallswerten
funktioniert, wurde der Reparametisierungs-Trick [40] erarbeitet. Dieser verschiebt die
Zufälligkeit aus dem trainierbaren Netz und führt einen neuen Wert ε ein. Durch diese
Auslagerung kann die Fehlerrückführung die relevanten Parameter z, µ und σ optimieren,
während die Zufälligkeit erhalten bleibt.
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• Clustering: Beim Clustering geht es darum, ähnliche Datensätze zu gruppieren
und unterschiedliche abzugrenzen. Da klassische AEs dafür aus oben genannten
Gründen weniger geeignet sind, betrifft dieser Anwendungsbereich vor allem einen
VAE. Dieser ist bereits implizit in der Lage solche Cluster zu erzeugen. Genutzt
werden diese Cluster vor allem für die Datenanalyse und im Speziellen für die In-
terpretation komplexer Problemstellungen aus der realen Welt. Da beim Clustering
ein Bezug auf den latenten Raum genommen wird, folgt eine genauere Beschreibung
in Abschnitt 3.3.

• Reduktion der Dimensionen: Einhergehend mit dem Clustering ist die Re-
duktion der Dimensionalität wichtig. Um interpretierbare Repräsentationen hoch
dimensionaler realer Daten zu erhalten, müssen diese zunächst von den Dimensio-
nen her reduziert werden. Das ist insbesondere wichtig in Bezug auf den Fluch der
Dimensionalität [9].

3.2.6 β-VAE

Ein β-VAE [34] ist eine Variation eines VAEs, der mehr Kontrolle über den latenten Raum
hinsichtlich der „Entzerrung“ (engl. Disentaglement) ermöglicht. Dieser wird zumeist auf-
grund seines Zielkonfliktes bezüglich Rekonstruktion diskutiert [7] [13] [49]. Durch Setzen
eines Regulierungsparameters β, wie in Gleichung 3.6 zu sehen, kann die Gewichtung der
KL-Divergenz variiert werden. Bei Werten β > 1 wird die Abweichung zur Normalvertei-
lung stärker bestraft, ein Wert β < 1 bevorzugt die Rekonstruktion. Ein Wert von β = 1

ist ein normaler VAE.

LGESAMT = LR + β · LKL (3.6)

3.3 Latenter Raum

Der latente Raum (engl. latent space) ist im Bereich des maschinellen Lernens weitest-
gehend als eine Schicht bekannt, die eine vereinfachte und komprimierte interne Reprä-
sentation der Trainingsdaten enthält. Streng genommen ist jede Schicht aus Neuronen in
einem KNN ein latenter Raum, doch in dieser Arbeit geht es um die Schicht zwischen
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Encoder und Decoder mit der geringsten Anzahl an Dimensionen, auch Bottleneck ge-
nannt. Ähnlichkeiten von Daten in der realen Welt sind entsprechend nah nebeneinander
angeordnet, auch Nachbarschaft genannt. Der latente Raum wird oft als eine niedrigdi-
mensionale Grundlage für das Verständnis der sonst komplexen und hochdimensionalen
realen Daten genutzt. Aufgrund des steigenden Informationsumfangs der heutigen Zeit
wird auch zunehmend an neuen und besseren Lösungen zum Interpretieren des latenten
Raums geforscht [30] [81] [32] [75] [31].

3.3.1 Methoden der Visualisierung

Eine verständliche Visualisierung darf nicht mehr als drei Dimensionen beinhalten2. Ein
so kleiner Raum kann in der Regel nicht für Klassifizierungsprobleme gewählt werden, da
durch die Komprimierung essentielle Informationen verloren gehen und die Genauigkeit
des Modells beeinträchtigt wird. Um dennoch interpretierbare Darstellungen aus diesen
latenten Räumen zu generieren kann auf Methoden der Dimensionsreduktion zurückge-
griffen werden. Zwei bekannte Methoden sind principal component analysis (PCA) [51]
[68] und t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [35] [33]. Während PCA
ein deterministisches Verfahren ist und die globalen Distanzen berücksichtigt, ist t-SNE
nicht-deterministisch und eher für lokale Relationen wie Nachbarschaften bzw. Cluster
geeignet. In dieser Arbeit wird PCA für die Betrachtung des latenten Raums in Kapitel
5 genutzt.

3.3.2 Distanzberechnung

In Bezug auf die Distanzberechnung sind die beiden zuvor genannten Verfahren ungeeig-
net. Das liegt zum einen daran, dass die Koordinaten eines Eingangsbildes nicht mehr mit
dem Koordinatensystem der neuen Repräsentation übereinstimmen und es keinen Bezug
mehr zum ursprünglichen latenten Raum gibt. Zum anderen ist der VAE selbst in der
Lage, einen solchen Raum abzubilden und diesen wieder umzuwandeln. Ungeachtet der
Verfahren sind Distanzberechnungen in hochdimensionalen Räumen allgemein schwierig,
wie z.B. in [10] [2] [37] diskutiert.

2Bedingt auch vier Dimensionen bei zeitlichen Abfolgen wie z.B. Videos
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3.4 Bildähnlichkeit

Es ist schwierig zu beurteilen, was Bildähnlichkeit ist. Es können beispielsweise die Klas-
sen ähnlich sein, obwohl ein Husky und ein Dackel nicht gerade die ähnlichsten Hun-
derassen sind. Es können aber auch die Positionen von Objekten in einem Bild gemeint
sein. Beispielsweise können zwei Bilder von je einem Strand vollkommen unterschiedliche
Objekte enthalten, aber dennoch von der Semantik her übereinstimmen.

ML-Algorithmen sind in der Lage diese Ähnlichkeiten und Differenzen selbstständig zu
erlernen. Gerade diese erlernten Konzepte tragen viel zur Interpretierbarkeit bei. Da
Informationen in Form von Vektoren in einem latenten Raum gespeichert werden, sind die
Ähnlichkeiten anhand von Distanzfunktionen zu ermitteln. Diese bringen mathematisch
zum Ausdruck, was das KNN in einer bestimmten Schicht als ähnlich ansieht.

Im Gegensatz dazu ermöglicht die Rekonstruktion eines (V)AEs die Ähnlichkeit pixel-
genau zu bestimmen. Ein Abweichung kann daher als schlechte Rekonstruktion interpre-
tiert werden und somit einen Hinweis auf ein ungewolltes Verhalten geben.

Beide Arten der Ähnlichkeiten sind daher für einen VAE einsetzbar und nachfolgend
werden die verwendeten Methoden genauer erklärt.

3.4.1 Euklidische Distanz

Die Distanzfunktion hat das Ziel die nächsten benachbarten Bilder im latenten Raum zu
finden. Es ist bekannt, dass Distanzfunktionen bei zu hohen Dimensionen in Relation zu
der trainierten Datenmenge nicht mehr so gute Ergebnisse liefern, wie in [37] evaluiert.
Dennoch wird eine solche Funktion benötigt, um die latenten Variablen begreifen zu
können.

Die euklidische Distanz ist eine Methode, Entfernungen von zwei Punkten in einem n-
dimensionalen kartesischen Koordinatensystem zu berechnen. Sie basiert dabei auf dem
Satz des Pythagoras und wird auch in Arbeiten wie [38] [57] zur Distanzermittlung ge-
nutzt. Die Formel hierfür ist:

d (x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2 (3.7)
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3.4.2 Normalized Cross Correlation

Normalized Cross Correlation ist ein Verfahren des Template Matchings und eine robuste-
re Alternative zu Sum of squared differences [36]. Ziel dieser Methode ist es Ähnlichkeiten
zwischen zwei Bildern zu ermitteln. Das geschieht, indem ein kleinerer Bildausschnitt t
der Größe N innerhalb eines größeren Bildes b der Größe N gesucht wird und jede Posi-
tion einen bestimmten Wert zugewiesen bekommt. Dieser Wert ist durch einen Intervall
[−1, 1] definiert, wobei die Werte folgendermaßen zu interpretieren sind:

1 → Perfekte Übersteinstimmung

0 → Keine Übereinstimmung

-1 → Inverse Übereinstimmung

Berechnet wird der Wert wie folgt [52]:

Für den Bildauschnitt b wird ein Mittelwert bM berechnet

bM =
1

N

N∑
i=1

bi (3.8a)

Dieser wird dann vom b subtrahiert, sodass ein mittelwert-befreiter Bildauschnitt M
entsteht (für den Helligkeitsausgleich)

Mi = bi − bM (3.8b)

Für diesen wird dann die Vektorlänge L bestimmt (für den Kontrastausgleich)

Li =

√√√√ N∑
i=1

(Mi)
2 (3.8c)

Die Division aus M und L ergibt dann den Einsvektor b̂

b̂i =
Mi

Li
(3.8d)
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3 Grundlagen

oder auch ausgeschrieben

b̂i =
bi − bM√∑N
i=1

(
bi − bM

)2 (3.8e)

Analog zu Bildauschnitt b gilt für Template t

t̂i =
ti − tM√∑N
i=1

(
ti − tM

)2 (3.8f)

Somit ergibt sich aus dem Skalarprodukt der Einsvektoren b̂ und t̂ die Gesamtgleichung

NCC (b, t) =

N∑
i=1

b̂i · t̂i (3.8g)

Die Besonderheit von NCC ist, dass Helligkeit und Kontrast im Algorithmus berücksich-
tigt werden. Dadurch lassen sich auch Vergleiche mit etwas „verschwommenen“ Bildern
machen, wie es bei Rekonstruktionen eines VAEs der Fall sein kann. Die Eigenschaft des
NCC anhand eines kleineren Bildausschnittes in einem größeren zu suchen ist im Falle
dieser Arbeit nicht von Relevanz, da alle Bilder die gleiche Auflösung haben.

21
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Um die definierten Ziele aus Kapitel 1.2 evaluieren zu können, werden in diesem Kapitel
die Architektur, die Implementierung und die Evaluationsmethodik vorgestellt. Die ein-
zelnen Komponenten werden hinsichtlich ihrer Bedeutung für die Interpretierbarkeit und
dem jeweiligen Zusammenwirken beschrieben.

4.1 Architektur

Die Architektur in Abbildung 4.1 unterteilt sich in zwei Gruppen: Zum einen dem ML-
Modell, welches trainiert und anschließend für die Inferenz genutzt wird. Zum anderen
Komponenten, die nach dem Training auf Grundlage der Inferenz berechnet werden.

Das ML-Modell (weiß dargestellt) soll die Eigenschaft eines VAEs nutzen, die Trainings-
bilder hinsichtlich ihrer Merkmale im latenten Raum entsprechend ihrer Klassen zu grup-
pieren. Dafür wird eine Y-förmige Architektur genutzt, welche sowohl einen Decoder als
auch Klassifikator an den Encoder anbindet. Diese Anbindung erfolgt über den latenten
Raum. Da für das Pretaining auch AEs im Allgemeinen genutzt werden können, soll
dadurch auch die Genauigkeit des Klassifikators von dieser Verbindung profitieren. Der
Aufbau des VAE orientiert sich dabei an dem Tutorial auf der Keras-Website [19]. Der
detaillierte Netzaufbau ist im Appendix in Abbildung A.1 mit allen Schichten zu sehen.

Die restlichen Komponenten (grau dargestellt) haben zum einen die Funktion den la-
tenten Raum mit einer Distanzfunktion zu untersuchen und benachbarte bzw. ähnliche
Bilder direkt im Trainingsset zu ermitteln. Zum anderen sollen Bilder hinsichtlich ihrer
Struktur verglichen werden, um die Ähnlichkeit auf eine alternative Methode zu bestim-
men.

Es gibt vier (grün dargestellt) Interpretationskanäle, die in Kapitel 4.3.1 genauer be-
schrieben werden.
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Performance erreicht ist. Anschließend wird nur der Encoder des Modells genommen und
die Trainingsdaten ein weiteres mal über die Inferenz an das Netz gegeben. Die resul-
tierenden Koordinaten werden gespeichert und stehen für Distanzberechnungen neuer
Eingaben bereit.

Daten Encoder
Decoder

Klassifikator

(a)

Daten Encoder Koordinaten

(b)

Abbildung 4.2: 2-Stufige Implementierung des Modells. In (a) wird das Modell trainiert,
in (b) werden die Daten erneut an den Encoder gegeben und die Koordi-
naten im latenten Raum gespeichert.

4.2.1 Training

Das Training des Modells läuft bis die gewünschte Performance erreicht wurde. Die ver-
wendeten Paramter sind der Tabelle 4.1 zu entnehmen und beziehen sich - soweit nicht
anders angegeben - auf alle Versuche. Für einige Fragestellungen wird insbesondere der
β-Wert in Kapitel 6 variiert.

Parameter Wert
Train-Test-Split 60000:10000
Epochen 100
Batchsize 250
β 1
λ 1
Optimizer Adam
Learning Rate 0.001

Tabelle 4.1: Parameter des Modells

4.2.2 Speicherung der latenten Koordinaten

Anschließend werden im zweiten Schritt die selben Trainingsdaten an die trainierte In-
ferenz gegeben und die resultierenden Koordinaten im latenten Raum inklusive Bild-ID
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gespeichert1. Tabelle 4.2 zeigt die genutzte Datenstruktur. Dadurch können neue Ein-
gangsbilder mit den genutzten Trainingsbildern mit Distanzfunktionen verglichen und
die benachbarten direkt ermittelt werden.

ID Dateipfad Label-Nr. Label-Name Koordinaten
1 /bild1.jpg 0 T-shirt/Top [0.4404, 1.4732]
2 /bild2.jpg 3 Dress [-0.5584, -0.9886]
... ... ... ... ...

Tabelle 4.2: Beispielhafte Struktur der gespeicherte Trainingsdaten samt Koordinaten im
latenten Raum

4.3 Evaluierungsmethodik

Die Evaluationsmethodik ist Mensch-basiert anhand von Beispielbildern. Hierfür wurden
für die Ausgabe Interpretationskanäle als auch Evaluationskategorien definiert.

4.3.1 Interpretationskanäle

Unter dem Begriff Interpretationskanal wird eine Ausgabe beschrieben, die hinsichtlich
der in Kapitel 3.1.1 definierten Interpretierbarkeit hilfreiche Ergebnisse darstellt. Die
vier Kanäle wurden ausgewählt, da sie entweder bereits interner Bestandteil des Netzes
sind (Klassifikation und Rekonstruktion), die Eigenschaften des latenten Raums nutzbar
machen (Bildnachbarschaft) oder eine Modell-unabhängige Bildähnlichkeit ermöglichen.
Nachfolgend sollen diese im Detail erläutert werden.

Klasse und Score

Ausgegeben wird hier eine Teilmenge der gegebenen Klassen inklusive des vom trainierten
Netz ermittelten Scores der jeweiligen Klasse. In dieser Arbeit beschreibt dieser Kanal
den Bezugspunkt für die anderen Kanäle. Das bedeutet, dass richtige Ergebnisse (true
positives) bestärkt werden sollen, während falsche Ergebnisse (false positives) für den
Nutzer erkennbar gemacht werden sollen. Nichtsdestotrotz bieten die Klassen-Scores an

1In dieser Arbeit als CSV-Datei
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sich eine gewisse Interpretierbarkeit mit sich, wenn beispielsweise ähnliche Klassen einen
ähnlichen Score erhalten.

Rekonstruktion

Die Rekonstruktion soll einen ersten Aufschluss darüber liefern, wie das Netz das Ein-
gangsbild innerhalb des latenten Raumes einordnet. Da ein VAE ein generatives Netz ist,
führen neue Datenpunkte zu einer Rekonstruktion, die ähnliche Features zu benachbarten
Punkte aufweist. Die Rekonstruktion kann dann mit Eingangsbild sowie Klassifikation
verglichen werden und somit als weiterer Interpretationskanal genutzt werden.

Bildnachbarschaft

Da die Trainingsdaten von ausschlaggebender Bedeutung für jedes neuronale Netz sind,
sollen diese in die Analyse einbezogen werden. Das wird erreicht, indem die Koordinaten
der Trainingsdaten zunächst im latenten Raum gespeichert werden und anschließend über
Distanzfunktionen auf benachbarte Trainingsbilder zugegriffen werden kann.

Die Idee hinter diesem Kanal ist, dass der latente Raum ohne Verfahren zur Dimensions-
reduktion (z.B. mit PCA) nicht über drei Dimensionen hinaus visuell dargestellt werden
kann. Da die Klassen dank des VAEs vom Abstand her relativ gleichmäßig verteilt wer-
den, können auch in höher dimensionierten Räumen Abstandsberechnungen zwischen
Punkten durchgeführt werden und eine Anzahl an Bildnachbarn ermittelt werden. Diese
nahegelegenen Bilder können dann dargestellt werden und somit einen kleinen Ausschnitt
einer Punktewolke simulieren.

Bildähnlichkeit

Es kann passieren, dass das Eingangsbild mit allen zuvor genannten Kanälen einstim-
mig klassifiziert wurde, es aber de facto falsch ist (false positive). Um diese Problematik
zu behandeln, sollen sowohl die Rekonstruktion als auch die benachbarten Trainingsbil-
der jeweils mit dem Eingangsbild verglichen und die Differenz mit der in Kapitel 3.4
vorgestellten Methode bestimmt werden.

Die Rekonstruktion soll per Definition möglichst identisch zum Eingangsbild sein. Falls
das nicht der Fall ist, ist das ein Indikator für sich überlappende Cluster im latenten
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Raum. Da es sich bei dem VAE-Anteil um ein probabilistisches Modell handelt und ein
Punkt durch Zufall in einen falschen Cluster eingeordnet werden kann, sollen auch die
Bildähnlichkeit zu benachbarten Bildern berechnet werden. Dadurch soll eine bessere
gesamtheitliche Interpretation möglich sein.

4.3.2 Fashion-MNIST

Der Einfachheit halber wird das Training mit dem Fashion-MNIST -Datensatz [78] durch-
geführt. Dieses wird oft als Benchmark-Datensatz verwendet und ist im Gegensatz zum
normalen MNIST -Datensatz [45] anspruchsvoller. Des Weiteren kann man leichter Va-
riationen in die Evaluationsbilder integrieren und ist dadurch näher an den Anwen-
dungsfällen der realen Welt. In Abbildung 4.3 sieht man einen Teil des Fashion-MNIST -
Datensatzes mit seinen zehn Klassen.

Abbildung 4.3: Beispielbilder des Fashion-MNIST Datensatzes. Jedes Bild hat eine Auf-
lösung von 28x28 Pixeln.

4.3.3 Evaluationsbilder

Um das mit dem Fashion-MNIST -Datensatz trainierte Netz analysieren zu können, wur-
den Evaluationsbilder nach bestimmten Kriterien gewählt und in Kategorien eingeteilt,
wie in Abbildung 4.4 zu sehen. Diese Kategorien sollen dabei stufenweise die Schwie-
rigkeit erhöhen, mit der das Netz eine gute Klassifikation erreicht, um sowohl gute als
auch schlechte Beispiele zu erlangen. Dabei ist anzumerken, dass die Evaluierung nach
subjektiver Annahme des Autors durchgeführt wird. Das Ziel ist aber die Interpretati-
onsfähigkeit an sich zu bewerten, auch wenn diese Evaluierung nicht präzise ist.
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Abbildung 4.4: Beispiel der Evaluationskategorien an der Klasse T-Shirt/Top. Das Bild
links (Kategorie A) ist sehr nah am Trainingsset. Das Bild in der Mitte
(Kategorie B) weicht geringfügig ab, da die Ärmel etwas zusammenge-
faltet sind. Das letzte Bild (Kategorie C) beinhaltet sowohl eine Person,
einen Hintergrund als auch Teile einer Hose, was bereits stark vom Trai-
ningsset abweicht. (Quellen: Von links: Aeff Burroughs / Pixabay, Ryan
Hoffman / Unsplash, Ian Dooley / Unsplash)

Kategorie A: Passend

Unter dieses Kriterium fallen einfache Beispiele (Abbildung 4.5), die dem Trainingsset
sehr ähnlich sind und kaum Abweichungen aufweisen. Insbesondere der weiße Hintergrund
ist hier ausschlaggebend. Es werden hier durchgehend gute Ergebnisse erwartet und dass
alle Interpretationskanäle adäquate Resultate liefern.

Abbildung 4.5: Beispiele der Evaluationsbilder der Kategorie A (Quellen: Von links: Mo-
stafa Mahmoudi, Aurelia Dubois, Kelly Sikkema, Maria Beatrice Alonzi,
Santhosh Kumar, Luis Felipe / Unsplash)

Kategorie B: Geringfügig abweichend

Diese Bilder (Abbildung 4.6) sollen geringfügig abweichende Merkmale aufweisen wie
beispielsweise Kleiderhaken, eine andere Hintergrundfarbe oder Rotation. Da das Trai-
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ningsset an sich scheinbar wenig Variationen aufweist, könnte dieses Kriterium schwieriger
erkannt werden.

Abbildung 4.6: Beispiele der Evaluationsbilder der Kategorie B (Quellen: Von links:
Engin Akyurt, Raquel Gambin, Ryan Hoffman, Santhosh Kumar, Usama
Akram, Luis Felipe / Unsplash)

Kategorie C: Stark abweichend

Unter diese Kategorie fallen Bilder mit Personen, Hintergründen und anderen Objekten
(Abbildung 4.7) mit hohem Detailgrad. Die Frage bei dieser Kategorie ist, ob trotz der
Schwierigkeit aussagekräftige Ausgaben der Interpretationskanäle möglich sind.

Abbildung 4.7: Beispiele der Evaluationsbilder der Kategorie C (Quellen: Von links: Pau-
lina Milde Jachowska, R N, Mediamodifier, Rumman Amin, Ian Dooley,
Christian Bolt / Unsplash)
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In diesem Kapitel werden auf Grundlage der Methodik aus Kapitel 4 verschiedene Expe-
rimente durchgeführt, um die aus Kapitel 1.2 definierten Fragestellungen evaluieren zu
können. Die Ergebnisse bestehen dabei aus einer Auswahl an relevanten Beispielen. Die
Evaluierung und Diskussion folgt dann in Kapitel 6.

5.1 Beispielinterpretationen

In diesem Unterkapitel werden die in Kapitel 4 vorgestellten Kategorien exemplarisch
angewandt und die in 1.2 formulierte Teilfrage F1 zur Interpretierbarkeit untersucht.
Unterteilt sind die Beispiele in leicht und schwierig interpretierbar sowie jeweils richtig
und falsch klassifiziert. Dabei geht es zunächst darum, welche Informationen aus der
Methode gewonnen werden können. Die Unterabbildungen auf den Seiten sind - soweit
nicht anders angegeben - folgendermaßen zu verstehen:

(a) Das Originalbild, die für das Netz aufbereitete Version sowie die Rekonstruktion
inklusive dem NCC-Wert zwischen aufbereitetem Bild und Rekonstruktion.

(b) Die vom Klassifikator am höchsten gewichteten Klassen-Vorhersagen samt Score.

(c) Die über die euklidische Distanz ermittelten Nachbarbilder aus den Trainingsdaten
im latenten Raum.

(d) Die über die NCC ermittelten ähnlichsten Bilder aus den Trainingsdaten.

Zusätzlich wird ein Punktdiagramm aller Trainingsdaten in Bezug auf das Eingangsbild
dargestellt. Die Abbildungen (c) und (d) stellen eine Teilmenge dieser Repräsentation
dar.

Hinweis: Für eine bessere Visualisierung sind die Nachbarn mit falscher Klasse rot ge-
färbt. In einem realen Kontext wäre das nicht der Fall.
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5.1.1 Leicht interpretierbare Beispiele

Beispiel 1: Kategorie A, Klasse Bag, Dimensionen 20

(a)

Klasse Score
Bag 0.99
Coat 0
Pullover 0
T-shirt/top 0

(b)

(c) (d)

Abbildung 5.1: Beispielinterpretation 1: Kategorie A, Bag, 20D

In dem Beispiel, siehe Abbildung 5.1, wird ein Bild der Klasse Bag mit einem Score
von 0.99 erkannt. Auch die Rekonstruktion in (a) ist sehr ähnlich und der NCC-Wert
ist nahezu perfekt. Die Nachbarbilder stimmen sowohl über die euklidische Distanz als
auch über NCC größtenteils mit dem Ergebnis überein. Einzig das benachbarte Bild Nr.
16 aus (c) ist nicht korrekt. Insgesamt wird dadurch der bereits sehr gute Score von den
anderen Interpretationskanälen bestärkt.
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Beispiel 2: Kategorie A, Klasse Dress, Dimensionen 3

(a)

Klasse Score
Trouser 0.78
Dress 0.22
T-shirt/top 0
Shirt 0

(b)

(c) (d)

Abbildung 5.3: Beispielinterpretation 2: Kategorie A, Dress, 3D

Das nächste Beispiel (Abbildung 5.3) zeigt die Klasse Dress in einem dreidimensionalem
latenten Raum, bei der die falsche Klasse Trouser klassifiziert (b) wurde. Die Rekon-
struktion weicht von einer perfekten Übereinstimmung mit NCC ab. Bei den euklidischen
Bildnachbarn werden nur zwei korrekte Klassen (Nr. 11 und Nr. 16) gezeigt, wobei diese
bessere NCC-Werte haben als die falschen. Die NCC-Nachbarn an sich sind komplett
richtig.

Betrachtet man die Abbildung 5.4, so sieht man das entsprechende Verhältnis der Cluster
Dress und Trouser. Während ersterer Richtung gutem NCC tendiert, ist letzterer näher
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5.1.2 Schwierig interpretierbare Beispiele

Beispiel 3: Kategorie A, Klasse T-Shirt/top, Dimensionen 100

(a)

Klasse Score
T-shirt/top 0.99
Shirt 0.01
Dress 0
Pullover 0

(b)

(c) (d)

Abbildung 5.5: Beispielinterpretation 3: Kategorie A, T-Shirt/top, 100D

Im Beispiel aus Abbildung 5.5 wird die korrekte Klasse mit einem sehr guten Score (b)
sowie nahezu identischer Rekonstruktion (a) ausgegeben. Allerdings zeigen besonders die
Nachbarn über die euklidische Distanz (c) die ähnliche Klasse Shirt. An dieser Stelle
lässt sich nicht so einfach erkennen, welches Merkmal für die Klassifizierung besonders
ausschlaggebend ist. Besonders die falschen Nachbarn aus (c) könnten widersprüchliche
Annahmen wecken.
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Beispiel 4: Kategorie C, Klasse T-Shirt/top, Dimensionen 100

(a)

Klasse Score
Bag 0.97
T-shirt/top 0.03
Shirt 0
Pullover 0

(b)

(c) (d)

Abbildung 5.7: Beispielinterpretation 4: Kategorie C, T-Shirt/top, 100D

Abbildung 5.7 zeigt ein Beispiel der Kategorie C, wo mit großer Sicherheit die falsche
Klasse Bag (b) erkannt wird. Die Rekonstruktion (a) hat zwar einen guten NCC-Wert,
allerdings sieht die Rekonstruktion nicht aus wie die Klasse T-Shirt/top. Die euklidischen
Nachbarn (c) sind zum größtenteil falsch, allerdings ist Bild Nr. 10 richtig und weist
gleichzeitig den höchsten NCC-Wert auf. Die meisten NCC-Nachbarn (d) sind aus der
Klasse Coat. Da sich die Interpretationskanäle so stark voneinander unterscheiden, ist es
schwierig die richtige Klasse zu identifizieren. Nur der Einzelfall mit Bild Nr. 10 aus (c)
scheint aufgrund seines höheren NCC-Werts einen Anhaltspunkt zu geben. Dieser wäre
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5.5 Varianz

Da ein VAE von der Architektur her ein probabilistisches Model ist und ein Punkt im
latenten Raum zufällig gesetzt wird, ist das Resultat bei identischem Eingangsbild nicht
deterministisch. Es soll daher in Bezug auf die Teilfrage F5 untersucht werden, inwieweit
diese Zufälligkeit Einfluss auf die Klassifikation hat. Je Evaluationsbild werden dabei 1000
Inferenzen angestoßen, die mit Hilfe von Box-Plots verteilt auf die Klassen dargestellt
werden. Durch diese Methode sollen die Varianzen im Score in Abhängigkeit zum β-Wert
ermittelt werden.

Bei den Versuchen konnten mit β ≤ 0.1 keine nennenswerten Auffälligkeiten erkannt
werden, da die Varianzen in den getesteten latenten Dimensionen bis dim = 100 nur
geringfügig waren. Ebenso hatten diese Ergebnisse keinen negativen Einfluss auf die
Klassifikation. Von daher werden diese nachfolgend nicht aufgeführt.

Tabelle 5.1 zeigt an einem fiktiven Beispiel, wie sich eine solche Varianz bei der Klassifi-
zierung verhalten kann. Es ist zu sehen, dass sich die Klasse mit dem höchsten Score je
Inferenz ändern kann. Dadurch können aufgrund des zufälligen Samplings falsche Klas-
sifizierungen auftreten.

Klasse Score
T-shirt/top 0.7
Shirt 0.2
Bag 0.1

(a) Inferenz 1

Klasse Score
T-shirt/top 0.1
Shirt 0.8
Bag 0.1

(b) Inferenz 2

Klasse Score
T-shirt/top 0.2
Shirt 0.3
Bag 0.5

(c) Inferenz 3

Tabelle 5.1: Beispielhafte Auswirkung der variierenden Klassifikation

Abbildung 5.15 zeigt am Beispiel der Klasse Bag der Kategorie B eine sehr große Varianz
bei höheren β-Werten. Bei einem Wert von β = 10 schwanken die Klassifikationen zwi-
schen den Klassen Bag und Ankle boot fast über die komplette Score-Skala hinsichtlich
Minimum und Maximum. Auch die Quartile weisen Überlagerungen auf, sodass hier eine
deterministische Klassifizierung nicht möglich ist. Bei einem Wert von β = 100 wird die
richtige Klasse häufiger erkannt als mit β = 10, dennoch gibt es auch hier Varianzen.
Diese überschneiden sich zwar nicht so stark, dennoch ist es möglich, dass die falsche
Klasse Dress erkannt wird.
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Es gibt zwar mehrere solcher Ausreißer mit hoher Varianz, allerdings ist das nicht der
Normalfall. Von den Versuchen her ist diese bei gut funktionierenden Bildern der Ka-
tegorie A in der Regel vernachlässigbar. Daher scheinen nur schwierige Bilder an der
Grenze zu anderen Clustern betroffen zu sein, was einen Mehrwert für die Interpretation
liefert.
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6 Evaluierung und Diskussion

In Kapitel 5 wurden die Ergebnisse der Experimente vorgestellt. Diese werden nachfol-
gend evaluiert und die Teilfragen aus Kapitel 1.2 beantwortet. Abschließend wird die
Forschungsfrage dieser Arbeit beantwortet.

6.1 Evaluierung der Beispielinterpretationen

In Kapitel 5.1 wurden die Ergebnisse in leicht sowie schwierig interpretierbare Beispiele
unterteilt. Erstere beschreiben, wie das Modell nützliche Informationen geben kann, um
eine bestimmte Problematik zu verstehen. Letztere, wo die Schwierigkeiten liegen. Diese
Kategorien waren wiederum unterteilt in richtiger und falscher Klassifizierung.

Im Beispiel 1 spricht alles für die richtige Klassifizierung. Betrachtet man die Euklid-
NCC-Relation aus Abbildung 5.2, so fällt eine starke Überlappung im Zentrum des Bag-
Clusters auf. Daraus kann man schließen, dass dieses Beispiel der Klasse eher zu den
besseren gehört. Ansonsten ist das ein Musterbeispiel und bietet dahingehend keine große
Diskussionsgrundlage.

Für Beispiel 2 wurden 3 Dimensionen gewählt, was vergleichsweise wenig ist. Es lässt sich
aber anhand des latenten Raumes sagen, dass weniger Dimensionen leichter zu interpre-
tieren sind. Besonders an dem Beispiel sieht man sehr gut anhand der verschiedenen
Nachbarn, dass sich die beiden Klassen aus „Sicht“ der Modells überschneiden. Ein An-
satz der Fehlerbehebung könnte das Hinzufügen von mehr Dimensionen sein.

Beispiel 3 ist hingehen schwieriger zu interpretieren. Obwohl Rekonstruktion und Klas-
sifizierung nahezu perfekt sind, führen die jeweiligen Nachbarn (Euklid und NCC) zu
gemischten Aussagen. Gerade in Euklid-NCC-Relation sieht man eine starke Überlage-
rung der Klassen, was jedoch nicht mit dem Ergebnis der Interpretationskanäle 1 und 2
korreliert. Das macht das wirkliche Verständnis des KNNs an diesem Beispiel schwierig.
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Beispiel 4 ist ebenfalls schwierig zu interpretieren, da alle Interpretationskanäle wider-
sprüchlich zueinander sind. Die Überlagerungen aus der Euklid-NCC-Relation deuten
aber darauf hin, dass das Beispiel nicht richtig eingeordnet werden kann. Da dieses Bild
als Kategorie C eingestuft wurde, ist dieses Verhalten zu erwarten. Dennoch können
aus den Ergebnissen keine Handlungsempfehlungen gezogen werden, außer dass die Trai-
ningsdaten um solche schwierigen Beispiele ergänzt werden sollten.

Insgesamt haben die Beispielinterpretationen gezeigt, dass das Modell teilweise eine gute
Ergänzung für den Klassifikator ist, wenn der Bezug zu den gesamten Trainingsdaten
betrachtet werden soll. Die verschiedenen Interpretationskanäle können die leicht inter-
pretierbaren Beispiele gut beschreiben, bei den anderen fehlt der Detailgrad. Daher ist
die Interpretierbarkeit abhängig vom Beispiel.

6.2 Kritik an den Evaluationskriterien

Das Ziel der Evaluationsbilder aus Kapitel 4.3.3 war es, den Schwierigkeitsgrad für das
Netz sukzessive zu erhöhen. Die Beobachtungen haben ergeben, dass es mehr Einfluss-
faktoren zur Evaluierung des Models gibt. Daher liefern die Evaluationskategorien nur
teilweise die erwartete Aussagekraft und unterliegen der subjektiven Wahrnehmung des
Autors.

Nichtsdestotrotz ist Interpretierbarkeit laut der Definition in Kapitel 3.1.1 im Wesentli-
chen die subjektive Wahrnehmung eines Menschen. Daher ist die Qualität der Beispiele
in dieser Arbeit zunächst zweitrangig. Um das zu verbessern, könnten entweder künstli-
che Daten (Toy Data) erzeugt werden, wie in [79], oder die Versuche an Daten der realen
Welt durchgeführt werden.

6.3 Evaluierung der Bildähnlichkeit

Der Vergleich mit NCC wird in der Rekonstruktion, den Bildnachbarn im latenten Raum
und im kompletten Trainingsset an sich angewandt. Jeder dieser Anwendungsfälle hat
dabei seinen eigenen Interpretationsgehalt, der nachfolgend evaluiert wird.
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NCC in Rekonstruktion

NCC wird bei der Rekonstruktion genutzt, um die VAE-eigene „Verschwommenheit“ aus-
zugleichen und einen weiteren Kanal zur Interpretation zu geben. In den Versuchen hat
sich herausgestellt, dass ein höheres β als auch niedrige Dimensionen Nachteile für den
Klassifikator und die Bildnachbarschaft mit sich gebracht hat. Der Einsatz von NCC hat
sich daher in der Rekonstruktion als sinnvoll erwiesen. Ausnahmen sind minimale Unter-
schiede, wie bei den Klassen Trouser oder Dress. Hierbei kann es schwierig werden, diese
Unterschiede mit NCC zu interpretieren.

NCC bei Bildnachbarn

Der Einsatz von NCC bei Bildnachbarn ist größtenteils sinnvoll. Besonders im hoch-
dimensionalen Raum können so Nachbarn der falschen Klasse besser erkannt werden.
Gerade in Verbindung mit dem Euklid-NCC-Diagramm lassen sich so Erkenntnisse ge-
winnen. Jedoch kann es auch hier zu sehr ähnlichen Bildern kommen, die sowohl mit der
euklidischen Distanz als auch mit NCC schwierig unterschieden werden können, wie z.B.
T-Shirt/top mit Shirt.

NCC im Traingsset

Die Idee NCC unabhängig vom Modell auf die Trainingsdaten anzuwenden scheint zwar
gut zu funktionieren, unterliegt aber strengen Richtlinien, die beachtet werden müssen.
Zum einen sagt es nichts über das Modell an sich aus, außer dass es bei Abweichungen
zu den anderen Interpretationskanälen vermutlich nicht gut genug trainiert wurde. Zum
anderen werden Rotationen, Skalierung, Verzerrungen oder ähnliche Manipulationen des
Bildes nicht gut erkannt. Eine Ausnahme bildet Abbildung 5.7c, bei der die Skalierung
einen interpretierbaren Mehrwert bietet. Allerdings muss man hier darauf achten, dass
die dunkle Farbe der Klasse T-Shirt/top auch einen relevanten Einfluss hat.

Es ist daher davon auszugehen, dass bei realen Daten mit besonders vielen Details diese
Methode nicht funktioniert. Hierfür müsste die ursprüngliche Idee von NCC hinsichtlich
der Bildabtastung mit Template Matching in das Modell integriert oder ein anderer
Ansatz gewählt werden.
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6.4 Rekonstruktion gegen Bildnachbarn

Die Qualität der Rekonstruktion als auch die Genauigkeit der Klassifizierung hängen
stark von der Anzahl der Dimensionen im latenten Raum ab. Gleichzeitig nimmt dann
aber die Qualität der Bildnachbarn ab. Von daher ist abzuwägen, inwieweit diese Faktoren
zur Interpretierbarkeit beitragen.

Die Rekonstruktion mit Einberechnung des NCC ist bereits ein guter Indikator für eine
gute oder falsche Klassifizierung, da diese Werte korrelieren. Jedoch ist das bei komple-
xeren Bildern teilweise schwierig zu erkennen, wie in Beispiel 4 zu sehen. Der NCC-Wert
bringt dabei bedingt einen Mehrwert, da nicht bestimmt werden kann, wo ein guter
Schwellenwert liegt. Ebenso ist dadurch die Idee der Arbeit, Eingangsbilder mit dem
Trainingsset in Verbindung zu bringen, nur bedingt erfüllt. Aufgrund des generativen
Modells ist zwar implizit eine Verbindung vorhanden, aber der Bezug zu den initialen
Bilddateien müsste bei der Rekonstruktion stärker hervorgehoben werden. Das kann bei-
spielsweise mit Interpolation erreicht werden.

Die Bildnachbarn auf der anderen Seite sind bei der passenden Anzahl der latenten Di-
mensionen ein guter Bezugspunkt zu den Trainingsdaten. Die Frage ist dann aber, ob die
nächsten Bilder eben wirklich die einflussreichsten sind. Auch in Bezug auf entsprechen-
de Bildbereiche lassen sich nicht viele Rückschlüsse ziehen. Zum einen könnte hier die
eingangs genannte Arbeit [53] helfen, diese Invarianzen bzw. wichtigen Bereiche ausfin-
dig zu machen. Zum anderen muss das probabilistische Sampling berücksichtigt werden,
indem mehrere Inferenzen durchgeführt werden und so ein Mittelwert der Bildnachbarn
gefunden wird.

6.5 Einfluss auf den Klassifikator

Ein Anwendungsfall von AEs im Generellen ist es durch ein Pretraining eine bessere
Genauigkeit zu erlangen. Auch mit einem VAE in Verbindung mit einem Klassifikator
in einem verbundenen Training konnte dieser Vorteil genutzt werden. Der Klassifikator
reguliert somit die Verteilung im latenten Raum, während der VAE ein Regulator gegen
Overfitting zu sein scheint. In Anbetracht von XAI ist das Modell dadurch intrinsisch
interpretierbar, ohne dass größere Einbußen in der Klassifizierung festzustellen sind.
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zu können, wurde der latente Raum mit PCA untersucht. Man sieht in der Abbildung
6.1 einen Vergleich der Visualisierung zwischen PCA und t-SNE. Darin erkennt man
bei beiden Darstellungen insbesondere die Überlagerung bestimmter Klassen, darunter
Pullover, Coat und Shirt. Abweichend dazu sind aber die Klassen Sandal und Sneaker
mit PCA überlagert, während sie bei t-SNE entzerrt sind. Grund hierfür ist die Funkti-
onsweise der Methoden. Während bei PCA auf die wichtigsten Komponenten reduziert
wird, verteilt t-SNE die Daten neu.

Es kann auf den ersten Blick naheliegend sein, die t-SNE -Repräsentation für die Distanz-
funktionen zu nutzen. Das ist jedoch eine Falschannahme, da die vom VAE ermittelten
Koordinaten eines Eingangsbildes nicht denen der Repräsentation entsprechen. Das sieht
man zum einen an der größeren Skala, zum anderen an der anders platzierten Cluster.

Des Weiteren hat die Reduktionen auf die Hauptkomponenten mit PCA den Nachteil,
dass in der 2D-Darstellung zwar Überlagerungen zu sehen sind, diese aber hinsichtlich
anderer Dimensionen nicht unbedingt zutreffen müssen. Um ein differenzierteres Bild zu
bekommen, müssten mehrere Dimensionen gegeneinander verglichen werden. Dies wird
beispielsweise in der eingangs erwähnten Arbeit [53] verwendet, um Invarianzen im la-
tenten Raum zu ermitteln.

Insgesamt sollten diese Visualisierungen unter Vorwand als Erklärungsgrundlage genom-
men werden. Das liegt daran, dass t-SNE ein nicht-deterministisches Verfahren ist und
die Nachbarschaft der Datenpunkte nur bedingt stimmt. Auch in [6] wird davor gewarnt,
sich zu sehr auf entsprechende Methoden zur Dimensionsreduktion zu verlassen. In die-
sem Fall sind die Darstellungen aber nachvollziehbar in Bezug auf die Ergebnisse und
tragen dadurch einen Teil dazu bei den Fluch der Dimensionalität zu verstehen.

6.7 Evaluierung der β-Regulierung

Die Ergebnisse aus Kapitel 5.4 haben gezeigt, dass die Regulierung des β-Wert vorsichtig
gewählt werden muss. Einen Ansatz zur Balancierung bieten Asperti und Trentin in [5],
wobei dort der Fokus auf einer guten Rekonstruktion liegt. Zwecks Distanzberechnung,
Bildnachbarschaft als auch der Varianz scheinen hier jedoch kleinere Werte besser zu
funktionieren. Da sich ein an 0 annähernder β-Faktor zunehmend wie ein klassischer AE
verhält, stellt sich die Frage welchen Vorteil ein VAE bietet.
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Dieser liegt zum einen an der Repräsentation des latenten Raumes. Die gezeigten Dar-
stellungen, auch wenn sie über PCA reduziert wurden, bieten bereits auf den ersten
Blick eine interpretierbare Verteilung der Daten. Es kann direkt gesehen werden, welche
Klassen ähnlich sind oder sich überlagern. Anders als beim AE sind diese Cluster geord-
net und wirken nicht willkürlich. Aufgrund der gleichmäßigen Abstände „springen“ die
Ergebnisse von Distanzfunktionen weniger.

Zum anderen liegt ein Vorteil darin, die generativen Eigenschaften eines VAEs zu nutzen.
Diese wurden in dieser Arbeit nicht behandelt, können aber interessante Möglichkeiten
bieten, ähnlich zu den in Kapitel 2 erwähnten Arbeiten.

6.8 Signifikanz der Varianz

Die Beispiele aus Kapitel 5.5 haben gezeigt, dass die Varianz hauptsächlich Bilder nahe an
den Grenzen der Cluster betrifft. Dadurch können diese zwischen zwei oder mehr Klassen
variieren. Idealerweise könnte man bei den Ergebnissen davon ausgehen, dass die größte
Verteilung zu einer Klasse hin auch die entsprechende Klassifizierung darstellt. Das ist
jedoch am gezeigten Beispiel der Klasse T-shirt/top nicht pauschal zu behaupten. Das
liegt daran, dass jeder β-Faktor ein neues Training sowie eine neue Inferenz darstellt
und daher nicht deterministisch ist. Eine Schwankung bei den Ergebnissen, z.b. β = 1

mit richtiger Klassifizierung, β = 10 mit falscher und β = 100 wieder mit richtiger, wie
am Beispiel in Abbildung 5.16 im vorherigen Kapitel zu sehen, kann durchaus eintreten.
Das kann auf unterschiedliche Trainings zurückzuführen sein, weshalb auch diese Varianz
zusätzlich untersucht werden müsste.

Peltola versucht in seiner Arbeit [56] die KL-Divergenz mit der Idee von LIME zu ver-
binden. Dabei ist das Ziel, Varianzen in die Erklärung einzubeziehen. In seinem Beispiel
demonstriert er es an dem MNIST -Datensatz. Genauer, welche Kurven zwischen einer
8 und 3 besonders ausschlaggebend für die jeweilige Klassifizierung sind. Dadurch könn-
te der zuvor als Nachteil deklarierte Aspekt des Modells mit lokaler Interpretierbarkeit
ausgebessert, als auch die Varianz an sich bei höherem β nutzbar gemacht werden. An-
zumerken ist, dass es noch mehr Versuche braucht, um den beschriebenen Vorteil des
KL-LIME -Ansatzes zu verifizieren.

Eine Möglichkeit die Varianz gering zu halten, könnte eine Intervention in das Sampling
der Inferenz sein. Statt nach einer normal-verteilten Wahrscheinlichkeit einen zufälligen
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Punkt im Cluster auszuwählen, kann direkt das Zentrum gewählt werden. Dadurch sollten
zum einen die Nachbarn besser erkannt, als auch die Klassifizierung besser werden.

Auf der anderen Seite kann die Varianz in Anbetracht der Interpretierbarkeit jedoch
positiv sein, was auch der Grund für die Verwendung eines VAEs ist. Das äußerst sich
dadurch, dass erkannt werden kann, welche Klassen ähnlich sind. Dadurch kann entweder
auf eine bessere Differenzierung dieser Klassen zwecks Fehleranalyse und -behebung an-
gestrebt werden oder diese Ähnlichkeiten als fester Bestandteil des Netzes übernommen
werden.

6.9 Beantwortung der Forschungsfrage

In Kapitel 1.2 wurde die Frage formuliert:

Kann mit Hilfe eines VAE die Entscheidung eines Klassifikators interpretiert
werden?

Bedingt. Es können nützliche Informationen aus den Interpretationskanälen gezogen wer-
den und das Bild kann im Kontext zu den anderen Trainingsdaten betrachtet werden.
Auch die zu Hilfenahme von NCC zur Bestimmung eines zweiten Sets von Nachbarn sowie
das Relations-Diagramm dieser zu den euklidischen Nachbarn kann den latenten Raum
simulieren. Dieser ist sonst nur in 2D- und 3D-Visualisierungen oder in nachträglichen
Verfahren wie PCA oder t-SNE für den Menschen ersichtlich.

Ein Problem stellt die unpräzise Interpretierbarkeit dar. Ein Beobachter muss die ver-
schiedenen benachbarten Bilder vergleichen und versuchen das Merkmal zu identifizieren,
was für die Klassifizierung ausschlaggebend war. Dadurch kann er die Entscheidungsgrün-
de des Netzes erahnen, allerdings fehlt ein klarer Beweis dafür. Im Gegensatz dazu sind
die lokalen XAI-Methoden aus Kapitel 3.1.4 wie LIME sehr gut darin punktuell die Grün-
de einer Falschklassifizierung zu zeigen. Daher kann eine Kombination mit einer solchen
Methode dabei helfen, zunächst die Pixelbereiche einzugrenzen, die für die Klassifizierung
am meisten beitragen, und diese dann in einem zweiten Schritt mit den Bildnachbarn zu
vergleichen.

Die teilweise unzureichenden Ergebnisse der Bildähnlichkeit über NCC könnten mit ei-
nem Siamesischen Neuronalen Netz (SNN) verbessert werden. Oft werden diese genau
zu diesem Zweck eingesetzt, wie in [3] und [18] gezeigt. Dabei wird unter anderem die
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Contrastive Loss Function eingesetzt, um schon während des Trainings Bildähnlichkeiten
einzubeziehen. In [12] kombinieren die Autoren die NCC-Bildähnlichkeit sogar mit einem
SNN am Beispiel von Mikroskop-Bildern von Gehirnzellen.

Nichtsdestotrotz stellt sich die Frage, inwieweit zusätzliche KNNs zur Interpretierbarkeit
beitragen, wenn diese wiederum selbst als „Blackboxen“ zu bezeichnen sind. Utkin et al.
stellen in [74] eine entsprechende Methode vor, SNNs im Speziellen interpretierbar zu
machen. Dennoch muss abgewogen werden, wie viele miteinander verbundene Systeme
noch verhältnismäßig sind, um einen Klassifikator interpretierbar zu machen.

Abschließend kann behauptet werden, dass ein VAE im Verbund mit einem Klassifi-
kator als ein intrinsisches auf Trainingsdaten basiertes Interpretationsmodell zwecks
Verständnis, Fehleranalyse und Pretraining einen Mehrwert bieten kann. Mehrere In-
terpretationskanäle können wie eine Jury agieren und den „Entscheidungsprozess“ des
Modells aus mehreren Sichtweisen erklären, ähnlich wie beim Ensemble Learning [29].
Wenn ein nicht-deterministischer Klassifikator für die Anwendung ausreicht und ein auf
Wahrscheinlichkeit basiertes Modell geeignet ist, so ist der vorgestellte Ansatz vielver-
sprechend. Gerade bei Systemen, die menschliche Experten in einer Domäne (z.B. Ärzte)
in der Entscheidungsfindung unterstützen sollen, sind interpretierbare Ergebnisse wich-
tiger als die Genauigkeit. Die genannten Nachteile müssen dabei aber einbezogen oder
zuvor verbessert werden.

55



7 Fazit

7.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird untersucht inwieweit die Kombination aus Klassifikator und VAE
zur Interpretierbarkeit ersteren beiträgt. Zuerst werden in einem Y-förmigen Model Klas-
sifikator und Decoder gleichzeitig in einem verbunden Training mit dem Fashion-MNIST -
Datensatz trainiert. In einem zweiten Schritt wird die resultierende Inferenz genutzt, um
die latenten Koordinaten für Distanzberechnungen der Trainingsdaten zu speichern.

Für die Evaluierung des Modells wurden Bilder nach bestimmten Schwierigkeitsgraden
ausgewählt. Bei fast allen Evaluationsbildern zeigen die Interpretationskanäle eine sinn-
volle Ergänzung zum Klassifikator. Bei einer korrekten Klassifizierung mit einem niedri-
gen Score bestärken die anderen Kanäle das Ergebnis. Bei falschen Klassifizierungen lässt
sich der Grund für das Ergebnis meistens an den benachbarten Bildern direkt erkennen.
Bei komplett falschen Ergebnissen mit besonders schwierigen Evaluationsbildern konn-
te der niedrige NCC-Wert einen Hinweis auf ein Ausreißer -Verhalten liefern. Besonders
die Euklid-NCC-Diagramme geben aussagekräftige Erkenntnisse der Trainingsdaten in
Bezug auf das Eingangsbild, wenn die jeweiligen Nachteile für Dimensionen und Bild-
ähnlichkeit mit einbezogen werden.

Allerdings ist diese globale Methodik ungenau im Vergleich zu lokalen XAI-Methoden,
die ein pixelgenaue Analyse der relevanten Bildbereiche ermöglichen. Gerade bei kom-
plexeren Bildern kann es schwierig werden alleine durch den augenscheinlichen Vergleich
Gemeinsamkeiten oder Unterschiede zu erkennen.

Bei höheren Dimensionen werden die Distanzfunktionen ungenauer, sodass die Bildnach-
barn öfter falsch sein können. Allerdings kann dieser Nachteil bis zu einem gewissen Grad
mit NCC ausgeglichen werden, indem so ein zweiter Faktor der Bildähnlichkeit unabhän-
gig vom Model genutzt wird. Hierbei ist NCC aber auch mit Nachteilen verbunden, die
mit einem neuronalen Bildvergleich über SNNs negiert werden könnten.
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Die Versuche mit dem β-Wert und der damit verbundenen Varianz des VAEs haben
gezeigt, dass ein zu hoher Wert problematisch ist. Das zeigt sich dadurch, dass sich die
Klassen im latenten Raum stärker überlagern und dadurch unterschiedliche Ergebnisse
entstehen können. Gleichzeitig führen niedrige Werte dazu, dass der VAE sich wie ein
AE verhält. Eine Regulierung muss daher je nach Anwendung mit Bedacht vorgenommen
werden.

Insgesamt ist das in dieser Arbeit vorgestellte Modell ein hilfreicher Ansatz, ein Ein-
gangsbild in Relation zu den genutzten Trainingsbildern zu sehen. Dadurch lassen sich
insbesondere schwierig zu unterscheidende Klassen besser ausmachen, um das Modell
dahingehend zu verbessern.

7.2 Ausblick

Da in dieser Arbeit der Fokus auf eine breitere Untersuchung der Interpretierbarkeit
von Klassifikatoren mit VAEs gelegt wird, gibt es dementsprechend mehrere Themen,
die noch im Detail untersucht werden können. Nachfolgend sind Vorschläge und Ideen
aufgelistet, die in zukünftigen Arbeiten behandelt werden können.

7.2.1 Neuronaler Bildvergleich

Wie bereits in Kapitel 6.9 diskutiert, könnte ein alternatives Verfahren zur Bestimmung
der Bildähnlichkeit mit einem SNN eine bessere Unterscheidung der Daten mit sich brin-
gen. Falls das entsprechende SNN nicht die gleiche Problematik mit den Dimensionen
aufweist wie die euklidische Distanz, so kann das Ergebnis als Alternative genutzt wer-
den. Ein Tutorial für einen solchen Bildvergleich kann unter [28] gefunden werden.

7.2.2 Evaluierung mit realen Daten

Fashion-MNIST ist ein vergleichsweise kleiner Datensatz, bei dem wenig Speicherplatz
und Rechenleistung für die Berechnungen benötigt werden. Bei Problemstellungen mit
mehr und größeren Bildern wird es mit den hier verwendeten Methoden definitiv zu
Schwierigkeiten kommen. Um größere Datensätze wie ImageNet [22] zu werwenden, sollte
das Modell deshalb hinsichtlich folgender Punkte neu optimiert werden:
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• Die Speicherung der Bildreferenz zum latenten Raum erfolgt in dieser Arbeit in
einer CSV-Datei. Bei sehr großen Datenmengen sollte hier auf eine Datenbank
oder alternative Speicheroptionen gewechselt werden.

• Data Augmentation, d.h. die Menge der Trainingsdaten durch Rotation, Verzer-
rung, Generierung, etc. zu erhöhen, wurde hier nicht benutzt. Das sollte jedoch bei
realen Problemen implementiert werden und es sollte darauf geachtet werden, die
so erzeugten Bilder nur beabsichtigt für Distanzberechnungen zu nutzen.

• Die praktische Implementierung erfolgte über JupyterHub. Da diese Entwicklungs-
umgebung hinsichtlich Code-Wartbarkeit, Dateigrößen und Stabilität weniger für
komplexere Anwendungen geeignet ist, sollte auch hier auf eine alternative Entwick-
lungsumgebung gewechselt werden, die dann die Rechenleistung per API nutzt.

7.2.3 Regulierung des Klassifikators

In dieser Arbeit wurde zwar der β-VAE hinsichtlich seines Einflusses untersucht, jedoch
nicht der Klassifikator. Dieser kann durch einen λ-Faktor ähnlich zu [7] ebenfalls reguliert
werden und im Zusammenspiel mit dem β-Faktor untersucht werden. Eine Frage dazu
wäre, wie sich der latente Raum bei unterschiedlichen Gewichtungen verhält.

Eine entsprechende Gleichung sähe dann so aus:

LGESAMT = (LR + β · LKL)︸ ︷︷ ︸
Decoder

+ λ · LK︸ ︷︷ ︸
Klassifikator

(7.1)

Weitergehend wurde auch ein allein stehender Klassifikator, wie in Kapitel 5.2 bereits
herausgestellt, nicht genauer untersucht. Hier könnte tiefgreifender untersucht werden,
welche Faktoren bei beiden Modellen eine Rolle spielen und mit welcher Metrik diese
vergleichbar sind. Auch ein Pretraining kann interessant sein, indem zuerst der VAE und
dann der Klassifikator mit Hilfe von Transfer Learning trainiert wird.

7.2.4 Visual Transformer

Alternativ zu der in dieser Arbeit verwendeten CNN-Architektur, könnten stattdessen
Visual Transformer (ViT) [25] [14] eingesetzt werden. Diese haben aktuell, die große
Menge an Trainingsdaten vorausgesetzt, eine bessere Performance als klassische CNNs.
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Eine Verbindung mit dem VAE könnte zu interessanten Ergebnissen führen. Eine Inspi-
ration zur Implementierung am Beispiel von Layouts kann in [4] gefunden werden.

7.2.5 Kombination mit lokalen XAI-Methoden

Wie bereits in der Diskussion unter 6.9 erwähnt, können lokale XAI-Methoden ergänzend
verwendet werden. Dadurch kann das Defizit ausgebessert werden, die relevanten Bild-
bereiche zu erkennen. Der große Vorteil hierbei wäre, dass es eine Interpretierbarkeit von
pixelgenauer Darstellung bis hin zur gesamtheitlichen Betrachtung aller Trainingsdaten
möglich wäre. Auch die in Abschnitt 6.8 erwähnte Idee mit KL-LIME aus [56] kann hier
einen lokalen Interpretationsansatz mit Hilfe der Varianz liefern.

7.2.6 Interpolation

Da VAEs generative Modelle sind, sind diese in der Lage zwischen Features zu interpolie-
ren. In dieser Arbeit wurde diese Eigenschaft nicht behandelt. Jedoch nutzt [31] diese, um
Bias in den Trainingsdaten zu finden, während [53] diese nutzt, um Invarianzen zu erken-
nen. Die Idee ist es einen weiteren (interaktiven) Interpretationskanal mit entsprechenden
Variationen zu implementieren. Dadurch könnten nicht nur die n nächsten Nachbarn aus
dem Trainingsset angezeigt werden, sondern auch die m nächsten Interpolationen mit ei-
ner bestimmten Distanz in eine bestimmte Richtung einer Feature-Dimension. Beispiel-
haft könnte man so den Übergang der schwierig differenzierbaren Klassen T-shirt/top
und Shirt genauer untersuchen.

7.2.7 Evaluierung der Interpretierbarkeit

Interpretierbarkeit ist abhängig von der Domäne, der Anwendung und der interpretie-
renden Person selbst. In dieser Arbeit wurde diese nach menschlicher Intuition bewertet,
was ein subjektiver Maßstab ist. Juri Zach hat in seiner Masterarbeit [80] eine neurona-
le Sprache entworfen, die eine Schnittstelle zwischen Mensch und Maschine bietet. Mit
dieser kann die Qualität einer Interpretation gemessen werden kann. Der Fokus seiner
Arbeit liegt dabei zwar auf visuellen Methoden und gemeinsamen Konzepten zwischen
Mensch und KI, verteilt auf mehreren Netzschichten, jedoch könnte untersucht werden,
ob eine Migration oder Anwendung auf diese Arbeit möglich ist.
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A TensorFlow/Keras-Model

Abbildung A.1: Alle Versuche wurden mit dieser Architektur und variiertem Codelayer
durchgeführt.
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Glossar

AE Autoencoder.

CNN Convolutional neural network.

KI Künstliche Intelligenz.

KL-Divergenz Kullback-Leibler Divergenz.

KNN Künstliches neuronales Netz.

LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations.

ML Machine Learning.

NCC Normalized Cross Correlation.

PCA Principal Component Analysis.

SNN Siamesiches neuronales Netz.

t-SNE t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding.

VAE Variational Autoencoder.

XAI Explainable Artificial Intelligence.
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