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Motywacje

O Cytat [Molnar] - If a machine learning model performs
(predicts) well, why do not we just trust the model?

O Why do we express doubts to prediction accuracy and cross
validation estimation?
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Simple ML or Data Scientists

THIS 15 YOUR MACHNE LEARNING SSTETT?

YUP! YOU FOUR THE DATA INTO THIS BIG
PILE OF UNEAR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSLERS ON THE OTHER SIDE.

WHAT IF THE ANGERS ARE LRONG? J
|
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Motywacje - ograniczenia automatycznej predykcji

O Predykcja - to to jedna ze mozliwych perspektyw ML, w
rzeczywistych zastosowaniach inteligentnych systemow
oczekujemy takze innych perspektyw

O Czy ludzie ufaja tzw. black box models?
d Cytaty:

= |f a machine learning model performs well, why do not we just trust the model
and ignore why it made a certain decision? “The problem is that a single

metric, such as classification accuracy, is an incomplete description of most
real-world tasks.” (Doshi-Velez and Kim 2017)

= Do you just want to know what is predicted? For example, the probability that
a customer will churn or how effective some drug will be for a patient. Or do
you want to know why the prediction was made and possibly pay for the
interpretability with a drop in predictive performance? (Molnar book) Interpretable

Machine Learning

A Guide for Making
Black Box Models Explainable
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Motywacje - ograniczenia automatycznej predykcji

Ponadto

= |nne miary okreslajg inne perspektyw
o “acorrect prediction only partially solves your original problem”.

= Zamkniety vs. otwarty swiat - czy dysponujemy
wystarczajacymi danymi oraz przygotowalismy dogtebne
testy?

= Jak radzic sobie z krytycznymi btedami systemu oraz
zaskakujacymi nietypowymi sytuacjami.

= Uczenie nadzorowane jednoetapowej klasyfikacji jest
ograniczone w stosunku do rzeczywistych ztozonych
procesow decyzyjnych.

= Mata odpornosc¢ na tzw. ataki zewn. ,hacking and
adversarial attacks”



Potrzeby rzeczywistych zastosowan

O Interpretowalnos¢ modeli uczenia maszynowego jest niezbedna dla
pozyskania zaufania ludzi wobec takich systemow, zwtaszcza jesli
automatyczne podjete decyzje sa zaskakujace, nawet dla ekspertow
[Stefanowski, Wozniak]

d Samek, Muller zauwazajg potrzeby w stosowaniu
systemow predykcyjnych:

= Weryfikowalnosc poprawnosci dziatania systemu
predykcyjnego [przyktad wykrycia niedoskonatosci danych w
problemie diaghozy zapalenia ptuc].

= Zrozumienie dziatania i poprawa modelu
= Uczenie sie od systemow sztucznej inteligencji
= 7godnosc z prawodawstwem i postulatami regulacyjnymi
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Potrzeby interpretacji modeli predykcyjnych

Inni;
= W systemach wysokiego ryzyka, pomytki maja krytyczne
Znaczenie
= Naturalne dla ciekawosci cztowieka

= Niezbedne w naukowym odkrywaniu oraz zrozumieniu swiata
(poszukuje sie praw)

e Badacze powinni zrozumiec ...

= Konieczne w niektorych obszarach zastosowan - prawo,
administracja, decyzje finansowe, medycyna, itp.

= -> lecz nie w kazdej dziedzinie!

= Wazne dla pozyskania tzw. spotecznego zaufania wobec zbyt
ztozonych systemow Al i Robotyki

= Mocno wspomaga “debugging tool for detecting bias in
machine learning models. ”



Specyfika b. trafnych modeli “black box”

Za “Why Should | Trust You?” Explaining the Predictions of Any Classifier
(KDD2016) by Marco Tulio Ribeiro, Sameer Singh, and Carlos Guestrin, the
interpretability for a black-box model is required.

Ponadto postuluja:

O Trusting a prediction: a user will trust an individual prediction to act
upon. No user wants to accept a model prediction on blind faith,
especially if the consequences can be catastrophic.

O Trusting a model: the user gains enough trust that the model will behave
in reasonable ways when deployed. Although in the modeling stage
accuracy metrics are used on multiple validation datasets to mimic the
real-world data, there often exist significant differences in the real-world
data. Besides using the accuracy metrics, we need to test the individual
prediction explanations
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Fairness: Ensuring that predictions are unbiased and do not
implicitly or explicitly discriminate against protected groups.
Privacy: Ensuring that sensitive information in the data is
protected.

Reliability or Robustness: Ensuring that small changes in the
input do not lead to large changes in the prediction.

Causality: Check that only causal relationships are picked up.

Trust: It is easier for humans to trust a system that explains its
decisions compared to a black box.

Ponadto - postulaty dokumentow EU tzw. Trustworthy Intelligence

Potrzeby przemystowe -> Interpretability is required for regulated
industry to adopt machine learning
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Interpretowalnosc ML

Proby definicji:

O What is Machine Learning Interpretability? “The ability to explain
or to present in understandable terms to a human.”
= Doshi-Velez and Been Kim. “Towards a rigorous science of

interpretable machine learning.” arXiv preprint. 2017. Complex models
— although accurate are often not explainable black boxes

Interpretowalnosc¢ predykcji, tzn. odpowiedzi na pytanie
dlaczego pojeta taka, a nie inna decyzje, interpretowalnosci
modelu, tzn. jak wyglada typowy reprezentant danej kategorii
oraz omawianej przed chwilg interpretowalnosci danych, tzn.
jakie warunki musza spetniac dane wejsciowe aby byta mozliwosc
interpretacji [stefanowski, wozniak 2019]



Elementy terminologiczne ad. interpretowalnosc

Pojecie zrozumienia (ang. model comprehension) przez cztowieka jest
najwazniejszych aspektow dobrej interpretowalnosci, lecz moze
zarowno dotyczycC zrozumienia procesu zbudowania modelu, jego
ewentualnej reprezentacji, jak rowniez zasad jego dziatania.

Wymienia sie takze inne dodatkowe pojecia

. przejrzystosc i czytelnosc,

. wiernos¢ odwzorowania zaleznosci,

. dopasowanie do zdolnosci poznawczych odbiorcy,
. zaufanie do modelu,

. zdolnosc¢ udzielania wyjasnien



Zdolnosc udzielania wyjasnien (ang. explanability)

System powinien moc udzieli¢ wyjasnien, dlaczego rekomenduje

okreslong decyzje.

d Rozroznia sie poziomy:
= Funkcjonalnej interpretacji (jak i dlaczego model dziata) i
= Nisko-poziomowe algorytmiczne zrozumienie detali algorytmu,

wptywu parametrow itd.

Q Nalezy ,,powiazac atrybuty opisujace przyktady z wyjsciem
systemu w prosty, informatywny oraz posiadajacy znaczenie
sposob”.

A Uzytkownicy ztozonych systemow muszg miec mozliwosc
odtworzenia catego procesu podejmowania decyzji



Najpopularniejsze podejscia

Feature summary statistics, evaluating their role, impact
Visualization (partial dependency plots, heat maps for ANN, ...)

Model internal parameters (easier for typical interpretable
models)

O Focus on some data elements (interpreting some data points /
example based explanations)

O Use (or transform into) Intrinsically interpretable model: Needs to
explain models / their predictions and relation to data

OO0

Inne podziaty:
Model-specific vs. model agnostic solutions
Globalne vs. lokalne



Uwagi nt podziatu metod

Holzinger rozroznia dwa rodzaje wyjasnialnosci:
O post-hoc
[ oraz ante-hoc systemy

Post-hoc /agnostic models/ poszukuje sie zastepczych modeli
(surrogate) wspierajacych lokalne wyjasnienia dziatania

gtownego modelu.

Ante-hoc - odnoszg sie do przejrzystych reprezentacji wiedzy i
starajg sie wprowadzi¢ do procesu ich uczenia kryteria
uwzgledniajace interakcje z cztowiekiem i jego oczekiwania do
tatwiejszego zrozumienia.



Typical interpretable models

Interpretanity

) UnerRegression

() Decision Trees
L ) K-Nearest Neighbors
{ ) Random Forests
I'_-__-,'l Support Vector Machines

I:::l Deep Neural Networks

Adcuracy

Rys. za MC.Al

Typowe modele
interpretowalne:
Linear models,
Regression, logistic
regression, Generalized
linear models

Decision trees
Decision rules,

Naive Bayes classifiers
K-nearest neighbors
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