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Explainable Artificial Intellegence (XAl)



Roep voor XAl

Een paar redenen

> Fairness: Biases in je modellen
zouden eerder gedetecteerd
kunnen worden

GDPR
» Kan Vertrouwen VerhOgeﬂ General Data Protection
Regulation

» Kan Betrouwbaarheid verbeteren

> Regulering



Uitleg methodes

Explosie

Methods

CAM with global average pooling [42], [91]

+ Grad-CAM [43] generalizes CAM, utilizing gradient

+ Guided Grad-CAM and Feature Occlusion [68]

+ Respond CAM [44]

+ Multi-layer CAM [92]

LRP (Layer-wise Relevance Propagation) [13], [53]

+ Image classifications. PASCAL VOC 2009 etc [45]

+ Audio classification. AudioMNIST [47]

+ LRP on DeepLight. fMRI data from Human Connectome Project [48]
+ LRP on CNN and on BoW(bag of words)/SVM [49]

+ LRP on compressed domain action recognition algorithm [50]
+ LRP on video deep learning, selective relevance method [52]
+ BiLRP [51]

DeepLIFT [57]

Prediction Difference Analysis [58]

Slot Activation Vectors [41]

PRM (Peak Response Mapping) [59]

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) [14]

+ MUSE with LIME [85]

+ Guidelinebased Additive eXplanation optimizes complexity, similar to LIME [93]
# Also listed elsewhere: [56], [69], [71], |94]

Others. Also listed elsewhere: [95]

+ Direct output labels. Training NN via multiple instance learning [65]
+ Image corruption and testing Region of Interest statistically [66]

+ Attention map with autofocus convolutional layer [67]

DeconvNet [72]

Inverting representation with natural image prior [73]
Inversion using CNN [74]

Guided backpropagation [75], [91]

Activation maximization/optimization [38]

+ Activation maximization on DBN (Deep Belief Network) [76]
+ Activation maximization, multifaceted feature visualization [77]
Visualization via regularized optimization [78]

Semantic dictionary [39]

Network dissection [36], [37]

Decision trees

Propositional logic, rule-based [82]

Sparse decision list [83]

Decision sets, rule sets [84], [85]

Encoder-generator framework [86]

Filter Attribute Probability Density Function [87]

MUSE (Model Understanding through Subspace Explanations) [85]

(2019) A Survey on Explainable Artificial Intelligence (XAl):
Toward Medical XAl

(2014.03) SEDC [129]

(2015.08) OAE [51]

(2016.05) HCLS [110, 112]
(2017.06) Feature Tweaking [186]
(2017.11) CF Expl. [196]

(2017.12) Growing Spheres [114]
(2018.02) CEM [55]

(2018.02) POLARIS [209]

(2018.05) LORE [80]

(2018.06) Local Foil Trees [190]
(2018.09) Actionable Recourse [189]
(2018.11) Weighted CFs [77]
(2019.01) Efficient Search [175]
(2019.04) CF Visual Expl. [76]
(2019.05) MACE [99]

(2019.05) DICE [145]

(2019.05) CERTIFAI [179]
(2019.06) MACEM [56]

(2019.06) Expl. using SHAP [165]
(2019.07) Nearest Observable [201]
(2019.07) Guided Prototypes [191]
(2019.07) REVISE [95]

(2019.08) CLEAR [202]

(2019.08) MC-BRP [123]

(2019.09) FACE [162]

(2019.09) Equalizing Recourse [83]
(2019.10) Action Sequences [163]
(2019.10) C-CHVAE [156]
(2019.11) FOCUS [124]

(2019.12) Model-based CFs [127]
(2019.12) LIME-C/SHAP-C [164]
(2019.12) EMAP [41]

(2019.12) PRINCE [71]

(2019.12) LowProFool [18]
(2020.01) ABELE [79]

(2020.01) SHAP-based CFs [66]
(2020.02) CEML [11-13]

(2020.02) MINT [100]

(2020.03) ViCE [74]

(2020.03) Plausible CFs [22]
(2020.04) SEDC-T [193]

(2020.04) MOC [52]

(2020.04) SCOUT [199]

(2020.04) ASP-based CFs [28]
(2020.05) CBR-based CFs [103]
(2020.06) Survival Model CFs [106]
(2020.06) Probabilistic Recourse [101]
(2020.06) C-CHVAE [155]
(2020.07) FRACE [210]

(2020.07) DACE [96]

(2020.07) CRUDS [60]

(2020.07) Gradient Boosted CFs [5]
(2020.08) Gradual Construction [97]
(2020.08) DECE [44]

(2020.08) Time Series CFs [16]
(2020.08) PermuteAttack [87]
(2020.10) Fair Causal Recourse [195]
(2020.10) Recourse Summaries [167]
(2020.10) Strategic Recourse [43]
(2020.11) PARE [172]

Methods H

Linear probe [101]

Regression based on CNN [106]

Backwards model for interpretability of linear models [107]

GDM (Generative Discriminative Models): ridge regression + least square [100]

GAM, GA2M (Generative Additive Model) [82], [102], [103]

ProtoAttend [105]

Other content-subject-specific models:

+ Kinetic model for CBF (cerebral blood flow) [131]

+ CNN for PK (Pharmacokinetic) modelling [132]

+ CNN for brain midline shift detection [133]

+ Group-driven RL (reinforcement learning) on personalized healthcare [134]

+ Also see [108]-[112]

PCA (Principal Components Analysis), SVD (Singular Value Decomposition)

CCA (Canonical Correlation Analysis) [113]

SVCCA (Singular Vector Canonical Correlation Analysis) [97] = CCA+SVD

F-SVD (Frame Singular Value Decomposition) [114] on electromyography data

DWT (Discrete Wavelet Transform) + Neural Network [135]

MODWPT (Maximal Overlap Discrete Wavelet Package Transform) [136] ‘

GAN-based Multi-stage PCA [118] \

Estimating probability density with deep feature embedding [119] ‘
" t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbour Embedding) [77] |

+ t-SNE on CNN [120] ‘

+ t-SNE, activation atlas on GoogleNet [121] ]

+ t-SNE on latent space in meta-material design [122] ‘

+ t-SNE on genetic data [137] ‘

+ mm-t-SNE on phenotype grouping [138] ‘
Laplacian Eigenmaps visualization for Deep Generative Model [124] ‘

: (2019) A Survey on Explainable Artificial
‘ Intelligence (XAl): Toward Medical XAl

Z|\2222Z2ZZ

KNN (k-nearest neighbour) on multi-center low-rank rep. learning (MCLRR) [125]
KNN with triplet loss and query-result activation map pair [139]

Group-based Interpretable NN with RW-based Graph Convolutional Layer [123]

TCAV (Testing with Concept Activation Vectors) [96]

+ RCV (Regression Concept Vectors) uses TCAV with Br score [140] ‘
+ Concept Vectors with UBS [141] i
+ ACE (Automatic Concept-based Explanations) [56] uses TCAV )
Influence function [129] helps understand adversarial training points ‘
Representer theorem [130] ]
SocRat (Structured-output Causual Rationalizer) [127] .

Meta-predictors [126]

Explanation vector [128]

# Also listed elsewhere: [14], [43], [85], [94] N
# Also listed elsewhere: [14], [60], [85] etc N
CNN with separable model [142] '
Information theoretic: Information Bottleneck [98], [99] ‘
Database of methods v.s. interpretability [10] N
Case-Based Reasoning [143] )
Integrated Gradients [69], [94] .

(2020) A survey of algorithmic
recourse: definitions,
formulations, solutions, and

(2021) Evaluating the Quality of Machine
Learning Explanations: A Survey on
Methods and Metrics

prospects
Total publication counts: 3544
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Uitleg methodes

Voorbeelden
Text with highlighted words

Why does the generation think that just because
they don't understand video games and technology, they

> Licht belangrijke features uit tf;f;ggl they have to [l them and BIGME cvery bad

» Counterfactuals

o= !

~ o~
L
'

§
n A Counterfactual Explanation:

it paws at a knife on a Ot
pdini"g ta b'l: 5 next 1o a laptop If you had an income of $40,000 rather than $30,000,
your loan request would have been approved.

» Onderschrift generatie

> Prototype voorbeelden

> Netwerk probing

A dog 515 in the basket of A man nding 3 surfboard Fsna il 258 Ao s s A
a3 bievels in the acean



Uitleg methodes

Een paar problemen

> Makkelijk te manipuleren

> Methodes zijn het oneens met elkaar

‘}H:-S
> Plausibele uitleggen kunnen oneerlijk zijn : expianaiion

Wds

Mmaroulategd

over wat het model daadwerkelijk doet

Below, you see a data point, as well as its explanation using methods LIME and KernelSHAP.

LIME KernelSHAP

-0'.10 —0‘.05 0.00 0.05 O.'IO —0'.02 -07.01 0.00 0.01 0.02 0.03



Uitleg methodes

Roep om formele analyses

> Mythos of model interpretability,
[Lipton, 2017]

» Towards a rigorous science of
Interpretable machine learning,
[Doshi-Velez, Kim, 2017]

“Interpretability research suffers from an over-
rellance on intuition-based approaches that risk
—and in some cases have caused—illusory
progress and misleading conclusions”,

[Leavitt, Morcos, 2020]




Attribution methods &

Counterfactual methods



Setting

Lopend voorbeeld

2 partijen: Geautomatiseerde aanmeldingsprocedure:

> Krediet lening aanvrager (A)

> (A) voorziet (V) van een lijst met features:

X1

Ad

» Krediet lening verstrekker (V) > (V) heeft een model voor kredietwaardigheid f

i

f(x) =+ 1 alsaangenomen

f(x) =—1 als afgewezen

> (A) krijgt de beslissing en een uitleg van (P)




Attribution method - -
71 ] e—— ﬂ o1
ra | €-———-—-—-— P2
. . = pr(x)
Ld—1 | € — Pd—1
Licht uit hoe belangrijk bepaalde features zijn: Ty | e— - Pd
> Positieve waardes betekenen een positieve
correlatie tussen de feature en de uitkomst
> Negatieve waardes betekenen een negatieve
correlatie tussen de feature en de uitkomst “Uw inkomen van € 40 000 droeg positief bij.

Echter, Uw © verschillende credit cards droegen
negatief bij aan uw aanmelding.”

Niet altijd de correcte Iinterpretatie!




Attribution methods

Voorbeelden
» LIME

> SHAP

>

Prediction probabilities

sincere [ 0.25

insincere 0.45

Text

sicere msincere
Istuﬁid
0.37
earth
[0
ora
0.10
mnsist
Plo.10
primarily
0.07
uestions
0.07
utterly
0.04
asked
0.04
unintelligent
0.02
walking

0.00

Pictures

-

(a) Original Image (b) Explaining Electric guitar (c) Explaining Acoustic guitar

Text with highlighted words

When will Quora stop so many utterly Sflpid questions
being asked here, primarily by the unintelligent that
mnsist on walking this earth?

4

(d) Explaining Labrador



Attribution methods

Voorbeelden

. Grad-Cam Gradient

Vanilla Integrated

» SmoothGrad

B = Lo dssasid '_'

SR EEEEEPErEEEys

drilling platform

> Integrated Gradients

>

great white shark

hognose snake




Counterfactual method

> Vertel (A) hoe de beslissing veranderd kan
worden van -1 naar +1

> Minimale moeite voor (A)

> Verstrekt “Recourse”
“Als u een inkomen zou hebben van € 40 000 in

plaats van ,
dan zou je leningsaanvraag geaccepteerd zijn.”




Attribution methods de voorzien In
recourse kunnen niet robust zijn




Wenselijke Eigenschappen
Attribution methods

Er zijn ten minste 2 wenselijke eigenschappen:

> Een uitleg moet robuust zijn:
> Als 2 inputs vergelijkbaar zijn, moet de uitleg ook
vergelijkbaar zijn

> Een uitleg zou kunnen dienen als counterfactual
(Recourse gevoelig):

> Positieve attribution -> verhoog die waarde
> Negatieve attribution -> verlaag die waarde

> Doel: verander de beslissing van -1 to 1




Lening Aanvrager Voorbeeld

Robustheid

1

Features:

Inkomen: 40.000
Creditcards: 5

Gender: Female

i

Features:

Inkomen: 40.000
Creditcards: 5

Gender: Male

“Uw inkomen van € 40 000 droeg positief bij.

Echter, uw © verschillende creditcards droegen
negatief bij.”



Loan Applicant Example

Recourse sensitivity

t

“Uw inkomen van € 40 000 droeg positief bij.

“Als Ik het aantal creditcards verlaag,

: : Krijg Ik waarschijnlijk een lening!”
Echter, uw © verschillende creditcards droegen

negatief bij.”




Onmogelijkheidsresultaat

Attribution methods kunnen niet altijd

Robuust zijn

Recourse verschaften




Onmogelijkheidsresultaat

Specifiek: Attribution methods kunnen niet
» Stel iemand ontwikkelt een attribution method altijd
> Dan kan ik een model construeren waar, -~
> Robuustheid faalt voor die methode, Robuust ZIjn

> Of Recourse sensitivity faalt,

Recourse verschaffen




Er iIs wat hoop

Er zijn modellen f, die Over het algemeen,
> Wel attributions toelaten
> Met de eigenschappen

> Robuustheid, > Erg makkelijk te breken
> Recourse Sensitivity,

» Moeilijk van te voren te controleren,

» Lineaire modellen
> Monotone modellen




Het risico van Recourse




Counterfactual methods

> We vergeten attribution methods even
> Bekijk Counterfactual Explanations

» Wat gebeurt er als we naar de gehele populatie kijken




Counterfactual methods




Counterfactual methods




Het risico van Recourse

> Wat gebeurt er als we naar de gehele populatie kijken?
> Onderliggende data verdeling verandert!
» Modeleer aannames gelden niet meer!

Nauwkeurigheid zal dalen!




The risk of recourse

> Wat gebeurt er als we naar de gehele populatie kijken?
> Onderliggende data verdeling verandert!

» Modeleer aannames gelden niet meer!

Nauwkeurigheid zal dalen!

oh o Y Xae :;‘ . :;‘ .
. : i . ¢o .kj:. | . .k.}. ~ |

l | I ae ! 28 l

Rp(f) =019  Ro(f) =0.26 Rp(f) =0.13  Rg(f) =0.33




Het risico van Recourse

Strategieéen tegen dit fenomeen

Kan (V) zich beschermen tegen deze daling in
nauwkeurigheid?

Ja en Nee

» We moeten ten minste aannemen dat niet
ledereen een uitleg krijgt.

Te veel moeite




Het risico van Recourse

Strategieéen tegen dit fenomeen

Exact dezelfde mensen krijgen
een lening

Veel meer moeite



Praktische implicaties



Praktische implicaties

> Definieer een duidelijk doel van je uitleg, kies daarna een methode.

> BIj het gebruik van attribution methods, wees voorzichtig met het
iInterpreteren van de score.

> Bij het gebruik van counterfactual methodes, stel de vraag
> “Hoe pijnlijk/gevaarlijk is een misclassificatie?”

> Als het mogelijk is gebruik simpele/interpreteerbare modellen, verhoog
de complexiteit alleen als dat nodig is!
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