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Von Menschen entworfene modulare Systeme kdnnen hochkomplex sein.
Moderne KI-Systeme Ubertreffen diese Komplexitdt um ein Vielfaches. Welche
Funktionen oder Qualitaten einzelne Neuronen im Modell einnehmen, bleibt
aber weitgehend unklar. Dadurch sind Ergebnisse oft nicht nachvollziehbar,
das ist in vielen Bereichen problematisch. Was kénnen Methoden und Trends
Erklarbarer Kl (XAl) beitragen, um Vertrauen und Qualitat zu verbessern?
Prof. Dr. Wojciech Samek (TU Berlin / Fraunhofer HHI) gibt einen Einblick.

Mussen wir die KI wirklich verstehen, um sie nutzen
und ihr vertrauen zu kénnen? Ein verbreiteter Stand-
punkt lautet: Nein — wir nehmen auch Medikamente
ein, bei denen der genaue Wirkmechanismus noch
nicht vollstandig geklart ist. Entscheidend seien gute
Evaluierungsverfahren, mit denen sich die Leistung
der Kl testen lasst. Doch genau hier beginnt das Pro-
blem. Seit Jahren wurden KI-Modelle nur anhand
von Performanz-Metriken evaluiert. Mit der Entwick-
lung von Methoden zur Erklarbarkeit zeigte sich
jedoch, dass Modelle mit guter Performanz die Auf-
gaben nicht immer ,verstehen”, sondern besonders
effektiv schummeln kénnen. Dabei werden beispiels-
weise Pferdebilder nicht anhand des Pferdes selbst,
sondern Uber ein in Pferdebildern haufig vorkom-
mendes Copyright-Wasserzeichen erkannt.

Erklarbarkeit als Game Changer

Erklarbarkeit ist also entscheidend, um Fehler in KI-
Modellen frihzeitig zu erkennen und sicherzustel-
len, dass die Entscheidungsprozesse des Modells
nachvollziehbar und sinnvoll sind. Das gilt sowohl
fur Pferdebildklassifikatoren als auch far halluzinie-
rende Sprachmodelle. Erklarbarkeit bietet jedoch
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noch mehr: So konnte mit Hilfe von erklarbaren
Modellen eine ganz neue strukturelle Klasse von
Antibiotika entdeckt werden. Auch aus rechtlicher
Sicht gewinnt Erklarbarkeit an Bedeutung, etwa durch
neue Vorschriften wie den EU Al Act, der Transpa-
renz in bestimmten KI-Anwendungen fordert.

Deutschland ist im Bereich Erklarbarkeit sehr gut
aufgestellt. Hier wurden nicht nur viele fundamenta-
le Techniken entwickelt, auch sind einige der fuhren-
den Forscher hier ansassig. Dieses Wissen und der
Standortvorteil sollten genutzt werden, um vertrau-
enswurdigere und Uberprifbare Kl zu schaffen.

Drei Wellen der Erklarbarkeitsforschung
1. Erklarungen einzelner Vorhersagen

Die ersten Methoden zielten darauf ab, einzelne
Modellentscheidungen zu erklaren, indem sie den
Einfluss einzelner Eingabedimensionen (z.B. Pixel)
auf die Vorhersage sichtbar machen. Unterschied-
liche Verfahren wurden entwickelt, um diese Erkla-
rungen zu berechnen. Zum Beispiel basiert das Lay-
er-wise Relevance Propagation (LRP)-Verfahren auf
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der Idee, die Vorhersage rtickwarts durch das Netz
zu verteilen. Neuronen, die starker zu der Entschei-
dung beigetragen haben, erhalten dabei einen pro-
portional gréBeren Anteil an der Gesamtrelevanz.
Die Relevanzwerte, die jedem Pixel des Eingangsbil-
des zugeordnet werden, zeigen, welche Bildbereiche
fur die Entscheidung der Kl ausschlaggebend waren.

2. Verstandnis des Modells selbst

Die zweite Welle der Erklarbarkeitsforschung zielte
darauf, das KI-Modell selbst besser zu verstehen. Mit
Hilfe der Activation Maximization-Methode kann
z.B. angezeigt werden, welche Merkmale einzelne
Neuronen kodieren. Das Concept Relevance Propa-
gation (CRP)-Verfahren erweitert diese Art von Erkla-
rungen und erlaubt es, die Rolle und Funktion ein-
zelner Neuronen bei Modellentscheidungen zu ana-
lysieren. Diese Methoden der zweiten XAl-Welle
bilden die Grundlage der aufkommenden mechanis-
tischen Interpretierbarkeit, die funktionale Subnetz-
werke (,,Schaltkreise”) im Modell analysiert.

3. Ganzheitliches Verstandnis

Ziel der neuesten Methoden der XAl-Forschung ist
es, ein systematisches Verstandnis vom Modell, sei-
nem Verhalten und seinen Reprasentationen zu
erhalten. Methoden wie SemanticLens versuchen die

Funktion und Qualitat jeder einzelnen Komponente
(Neuron) im Modell zu verstehen. Dieses ganzheitli-
che Verstandnis erlaubt systematische, automatisier-
bare Modellprifungen, z.B. ob ein Hautkrebsmodell
wirklich der medizinischen ABCDE-Regel folgt.

Zukunft der Erklarbarkeitsforschung

Mit der Entwicklung von immer komplexeren Model-
len wird die Erklarbarkeit weiter an Bedeutung
gewinnen, sowohl als Werkzeug zur Mensch-KI-
Interaktion als auch fur die systematische Analyse,
Prafung und Verbesserung von Modellen. Gerade
groBe Sprachmodelle bieten eine ideale Grundlage,
um die Rolle einzelner Komponenten gezielt zu
untersuchen und das Modell aktiv zu steuern, etwa
zur Vermeidung von Halluzinationen. Die Methoden
entwickeln sich somit weiter: von der reinen Erkla-
rung hin zu gezielten Eingriffsmdglichkeiten — ein
entscheidender Schritt fur den sicheren und verant-
wortungsvollen Einsatz moderner KI-Systeme.






