Forklaring av kunstig intelligens
status og utfordringer
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Kunstig intelligens har et forklaringsproblem...

“Black box™: prosess er ikke-transparent eller uforstaelig
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Maskinleering pa 30 sekunder
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Maskinleering pa 30 sekunder
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Maskinleering ... 1 Excel
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data - parametertilpasning - modell
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“Modell”

Rett linje (2 parametre) Nevralt nettverk
(potensielt millioner av parametre)

(

o .
Oll e @NTNU



Why so unexplainable?

Explainable modelling
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Mal:

Finne ut hvordan
ting funker, og
hvorfor ting skjer

Maskinlaering

Predictive modelling

Mal:

Forutse hva som vil
skje, bruke data til a

estimere for nye
datapunkter
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Million dollar
research question:
Hvordan forklare

hva maskinen har
leert?
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Hva er forklarbar kunstig intelligens (XAI)?

= Traceability: en passiv egenskap til en model som omhandler hvorvidt dens
operasjoner kan felges (traced)

= Interpretability: a passiv egenskap til en modell som omhandler hvorvidt den er
direkte tolkbar for mennesker

Explainability: en aktiv egenskap til en modell, som omhandler tiltak som er gjort
med intensjonen a forklare, oppklare, meddele detaljer om dens indre funksjon

Forstéelse er (hilsen Inga) det viktigste formalet i XAl
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’(@ Forstielig her Trofast / treffsikker her
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< Forklaring = forstaelse [

en interface mellom mennesker og modeller;

e en trofast (faithful/accurate) proxy av modellen
o forstaelig for mennesker
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Map of Explainability Approaches

Explainability Popular Techniques

Explainability Principles (examples)
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XAl for folk med darlig tid

Informasjon > - Prediksjoner

O
Oll s5r @NTNU



XAl for folk med darlig tid

Forskere,
utviklere,
jurister? :-D
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- Prediksjoner
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XAl for folk med darlig tid

Tre alternativer:

Pirk boksen fra utsiden og se hva
som skjer
Extrinsic explanations

Knus boksen og se pa innsiden
Intrinsic explanations

Lag en tolkbar boks som oppferer
seg pa samme mate
Surrogate model explanations OI I

mcie @NTNU



Extrinsic explanations

Eksempel: SHAP

Basert pa spillteoretisk lgsningskonsept: Shapley-verdier
Populeert, intuitivt

Rettferdig fordeling av spillets utfall mellom spillerne

di(v) = Y 'S“(N;v'!S'_l)! (w(SU{i}) —v(S)), i=1,...,N
SCN\{i}

¢1 =3 (v({L,2,3} —v({2,3}) + 5 (v({1,2}) —v({2})) + 5 (v({1,3}) —v({3})) + 3 ) =1
¢2 = 3 (v({1,2,3} —v({1,3})) + 5 (v({1,2}) —v({1})) + 5§ (v({2,3}) —v({3})) + 5 (v({2}) —v(0)) = 3
¢s =3 (v({1,2,3} —v({L,2})) + 5 (v({L,3}) —v({1})) + 5 (v({2,3}) —v({2})) + 5 ) =6



Extrinsic explanations

Eksempel: SHAP
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Rilderere€
idéen er den sam

me for andre typer

Intrinsic explanations

Eksempel: Activation maps

Gitt et nevralt nettverk, hvilke deler av dataene far
nodene til 4 aktivere seg / vaere oppmerksomme?

(strengt tatt: hvilke deler av bildet kan jeg perturbere og fa sterst endring i oppfersel)
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Surrogate models

Eksempel: LIME

Local Intepretable Model-agnostic Explanations I'
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Local Intepretable Model-agnostic Explanations (LIME)

Maskinl&ringsmodellen sier: “Lene far ikke lan”. Hvorfor?

\

1) Generere mange lignende datapunkter (falske Lener)
2) Tilpass tolkbar modell til hver av Lenene, som approksimerer den
fulle modellen

3) Gi forklaringen til den tolkbare modellen OI I s BNTNU



Utfordring

Ingen enighet om hva som utgjer/kjennetegner en (akseptabel) forklaring

Ulike mottakere har ulike behov

Jeg vil gjerne ha en enkel, linear versjon av
en komplisert, ikke-linezer modell.

Med krem pa.
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Utfordring

GDPR:

“meaningful information about the logic of processing”
“an explanation of the decision reached after [algorithmic] assessment”

Dette er dessverre ikke nok.

THE RIGHT TO EXPLANATION, EXPLAINED
Margot E. Kaminskit

DOIT: https://dot.org/10.15779/ 738 TDINS3H
© 2019 Margot E. Kaminski.
Associate Professor of Law, University of Colorado Law School.
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All models are wrong,
but some are useful

Ingen beskrivelse av sannheten er lik
sannheten

Det samme gjelder
maskinleringsmodeller,
og forklaringsmetoder

O
Oll s5r @NTNU



Tusen takk <3
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