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Zusammenfassung

Eine große Herausforderung im Bereich des maschinellen Lernens besteht darin, die Model-
le zu interpretieren und ihre Entscheidungen zu erklären. Der Erklärungsbedarf ergibt sich in
bestimmten Bereichen nicht nur aus gesetzlichen Vorgaben, sondern auch um das notwendige
Vertrauen der Anwender zu erlangen. Dabei liegt es teilweise in der Natur des Modells, besser
interpretierbar zu sein als andere Modelle. So sind Entscheidungsbäume oder -regeln leichter zu
interpretieren als Künstliche neuronale Netze (KNNs). Unterschiedliche Anforderungen führen
jedoch zur Anwendung unterschiedlicher Algorithmen. Beispielsweise kann es bei nichtlinearen
Problemen sinnvoll sein, KNNs zur Modellbildung zu verwenden. Stehen jedoch nur geringe Da-
tenmengen für das Training zur Verfügung, kann es zweckmäßig sein, einen anderen Algorithmus
zu wählen.

Die Struktur von Entscheidungsbäumen bietet den klaren Vorteil, dass sie durch eine Visualisie-
rung des Baumes leicht interpretierbar sind. So ist es möglich, dass verschiedene Algorithmen und
Pruning-Verfahren anhand der Visualisierung eines Entscheidungsbaumes miteinander vergleich-
bar sind. Lokale Erklärungen über Klassifizierungen sowie Regressionen einer Instanz können
durch die Darstellung von Klassifizierungspfaden in Entscheidungsbäumen abgeleitet werden.

Eine weitere Form lokaler Erklärungen ist die kontrafaktische Analyse. Kontrafaktuale können in
der Form Wenn [A] der Fall wäre, dann wäre [B] der Fall definiert werden. Ein Anwendungsfall
aus dem Bankwesen wäre die Vergabe eines Kredits. Der Kreditnehmer wird aufgrund aktuel-
ler Faktoren wie Alter, Beruf und Gehalt als nicht kreditwürdig eingestuft. Der Kreditnehmer
möchte nun wissen, bei welcher Veränderung der Faktoren er als kreditwürdig eingestuft werden
kann. Hier gibt es jedoch verschiedene Rand- und Nebenbedingungen. Sein Alter kann er nicht
beeinflussen, er könnte aber den Beruf wechseln und damit sein Gehalt erhöhen. Allerdings kann
er sein Gehalt nur bis zu einem bestimmten Betrag erhöhen. Ziel ist es, die Bonität mit minima-
ler Veränderung der Attribute zu erreichen. Dabei wäre es von Vorteil, aus einer Vielzahl von
Kombinationen auswählen zu können, um die für den Anwendungsfall geeigneten Faktoren zu
finden.

Die Ziele der kontrafaktischen Analyse sind zum einen, die Erklärungen für eine Entscheidung
besser zu verstehen und zum anderen, mögliche Änderungen einer Instanz zu identifizieren, um
die Entscheidung in ein anderes Ergebnis umzuwandeln. Um kontrafaktische Erklärungen gene-
rieren zu können, kommen Optimierungsverfahren zum Einsatz. Aus einer Menge an möglichen
Lösungen muss die beste gefunden werden. Ein solches Problem kann durch geeignete Optimie-
rungsverfahren gelöst werden. Je nach Zielfunktion und Nebenbedingungen gibt es eine ganze
Reihe solcher Verfahren.

Ziel der Arbeit war die Klärung der Frage, ob die Interpretierbarkeit der kontrafaktischen Er-
gebnisse mit Hilfe von Entscheidungsbäumen gewährleistet ist und inwieweit diese ggf. noch
verbessert werden kann. Daraus ergab sich die Motivation, eine neue interaktive Anwendung
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zur kontrafaktischen Analyse auf der Basis von Entscheidungsbäumen zu entwickeln. In dieser
kann der Anwender zum einen lokale Erklärungen für einzelne Instanzen aber auch globale Erklä-
rungen am Entscheidungsbaum selbst problemlos ableiten. Der Anwender ist damit in der Lage
neue Instanzen zur Vorhersage zu erzeugen und auf Basis dieser die Analyse durchzuführen. Der
Fokus lag dabei auf der freien Konfiguration von Modellalgorithmen und -parametern sowie der
Eingabe von Rand- und Nebenbedingungen für die kontrafaktische Analyse. Die kontrafaktische
Generierung wurde mithilfe einer evolutionären Pareto-Optimierung umgesetzt.

Für die Auswertung dieser Arbeit wurde eine Nutzerstudie durchgeführt, welche mit anderen
Ergebnissen aus dem Bereich der Visualisierung von kontrafaktischen Analysen verglichen wird.
Aus diesen Ergebnissen wurden Handlungsempfehlungen abgeleitet.

Die Resultate der Arbeit sind aufschlussreich, da nahezu alle Probanden die Ergebnisse der kon-
trafaktischen Analyse nachvollziehen konnten und diesen Vertrauen geschenkt haben. Sie lässt
sich frei konfigurieren und somit auch gut auf verschiedene Domänen abbilden. Darüberhinaus
bietet die Anwendung eine gute Voraussetzung für weitere Arbeiten, wie z.B. der Verwendung
dieser Methode auf nicht natürlich interpretierbare Modelle, um Erklärungen aus diesen ableiten
zu können.
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Kapitel 1. Einleitung

1. Einleitung

Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der interaktiven Analyse von Kontrafaktualen auf Ba-
sis von Entscheidungsbaummodellen, der Anwendung von Optimierungsmethoden unter ver-
schiedenen Nebenbedingungen, welche durch einen Nutzer frei parametrisierbar sind, sowie der
Nachvollziehbarkeit der daraus resultierenden Ergebnisse. Kontrafaktuale oder kontrafaktische
Erklärungen sind eine Möglichkeit Erklärungen aus Modellen des maschinellen Lernens ableiten
zu können und werden in Kapitel 3.3 genauer erläutert.
Viele existierende Lösungen zur Durchführung kontrafaktischer Analysen setzen einen großen
technischen Wissensstand voraus. Visualisierungskonzepte sowie eine freie interaktive Parame-
trisierung sind in diesem Bereich selten. Darüberhinaus gibt es wenige Veröffentlichungen in
denen Ergebnisse anhand von Nutzerstudien evaluiert werden. Das Ziel dieser Arbeit ist die Ent-
wicklung einer intuitiven, interaktiven und visuellen Anwendung zur kontrafaktischen Analyse,
welche es auch Nicht-Experten ermöglicht diesbezügliche Analysen eigenständig durchzuführen.
Das Fehlen einer geeigneten Lösung motiviert zur Entwicklung einer neuen interaktiven Anwen-
dung, die es dem Anwender ermöglicht, auf der Basis eines Datensatzes Entscheidungsbäume zu
generieren und kontrafaktische Analysen durchzuführen. Der Fokus liegt auf der Nachvollziehbar-
keit der Ergebnisse, indem eine Visualisierung der trainierten Modelle erfolgt. Zur Evaluierung
der Anwendung wird eine Nutzerstudie durchgeführt werden, bei der die Probanden verschiede-
ne Aufgaben mithilfe der Anwendung bearbeiten und anhand eines Fragebogens bewerten.
Im Folgenden wird die Struktur dieser Arbeit erläutert. In Kapitel 2 werden die Literaturen und
verwandte Arbeiten beschrieben. Anschließend wird in Kapitel 3 ein gemeinsames Verständnis
für die weiterführenden Themen geschaffen. Kernthemen sind die Bedeutung der Erklärbarkeit
sowie Modelle des maschinellen Lernens mit Fokus auf Entscheidungsbäumen und der kontra-
faktischen Analyse. In diesem Zusammenhang werden verschiedene Algorithmen zur Modellie-
rung von Entscheidungsbäumen und Pruning-Methoden vorgestellt. Die Behandlung möglicher
Optimierungsverfahren erfolgt in Kapitel 3.4, in dem ein Einblick in Optimierungsprobleme ver-
schiedener Art gegeben und deren Unterschiede aufgezeigt werden. Darüber hinaus werden in
diesem Kapitel Optimierungsverfahren auf Entscheidungsbaumalgorithmen behandelt. Mit Hilfe
der behandelten Literatur wird in Kapitel 4 der Ansatz für die Entwicklung der Anwendung be-
schrieben. Des Weiteren werden die Unterschiede zu bestehenden Lösungen der kontrafaktischen
Analyse aufgezeigt. Es wird eine Anwendung zur interaktiven kontrafaktischen Analyse entwi-
ckelt, deren Implementierung in Kapitel 5 beschrieben wird. Die Evaluierung des Programms
und der Ergebnisse erfolgt anschließend im Kapitel 6 mit Hilfe einer Nutzerstudie, die im darauf
folgenden Kapitel 7 ausgewertet und diskutiert wird. Hier werden auch Defizite kontrafaktischer
Analysen und Grenzen der Erklärbarkeit von Modellen des maschinellen Lernens aufgezeigt. Die
Behandlung neuer Fragestellungen und Themen für zukünftige Arbeiten erfolgt in Kapitel 8.
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Kapitel 2. Referenzen

2. Referenzen und verwandte Arbeiten

Innerhalb dieses Kapitels werden zuerst die wichtigsten Referenzen zu den thematischen Grund-
lagen dieser Arbeit erläutert. Anschließend werden verwandte Arbeiten zu den kontrafaktischen
Analysen sowie zu visuellen Anwendungen vorgestellt.

2.1. Referenzen zu thematischen Grundlagen

Da ein Ziel der Arbeit die Erreichung der Nachvollziehbarkeit von Erkärungen darstellt, werden
die Arbeiten von Rijnbee und Huber herangezogen. Die Arbeiten behandeln die Grundlagen
für erklärbare und interpretierbare Modelle des maschinellen Lernens [44], welche in Kapitel
3.2 behandelt werden. Huber erklärt in seiner Arbeit die Notwendigkeit der Interpretierbarkeit
und Erklärbarkeit insbesondere in Kombination mit sogenannten Black-Box Modellen. Black-
Box Modelle verbergen - im Gegensatz zu White-Box-Modellen - die innere Struktur, so dass
es eine Herausforderung ist, aus diesen Modellen Erklärungen abzuleiten. In diesem Zusammen-
hang geht er auch auf Surrogat-Modelle ein und listet verschiedene methodische Ansätze auf [7].
Surrogat-Modelle werden in Kapitel 3.2.2 erläutert. In Benchmark and survey of Frameworks
for Automated Machine Learning ist die Vorbereitung von Daten behandelt [82], welche not-
wendigerweise vor Verarbeitung dieser Daten erfolgen muss. Diese Arbeit wird in Kapitel 3.2.3
referenziert. Innerhalb der Veröffentlichung Explanation Framework for Intrusion Detection be-
schreiben Huber et al. darüberhinaus die kontrafaktische Analyse von Black-Box Modellen in
ihren einzelnen Schritten anhand eines Beispiels [81]. Ein Ausblick zu dieser Methode wird in
Kapitel 8.1 gegeben.

Da kontrafaktische Erklärungen mit Hilfe von Optimierungsmethoden generiert werden kön-
nen, bilden Arbeiten von Jarre, Papagerorgiou und Pieper die Grundlage für das Kapitel 3.4
über Optimierungsverfahren [30, 53, 56]. Einen umfassenden Überblick über multikriterielle
Optimierungsverfahren geben auch Marler und Scholz [46, 69]. Das Werk von Nissen legt den
Schwerpunkt auf evolutionäre Optimierungsverfahren und zeigt Anwendungsgebiete für diese
auf. Diese werden in Kapitel 3.4.5 erläutert. Formale Ansätze zur Optimierung sind in einer
Veröffentlichung von Duong et al. aufgelistet und darüber hinaus sind in dieser Veröffentlichung
auch Metriken zur Bewertung von Optimierungen genannt [21], um die angewandte Optimie-
rungsmethode evaluieren zu können. Darüber hinaus wurde versucht, auf mögliche Probleme,
die bei kontrafaktischen Analysen auftreten können, vorbereitet zu reagieren. Keane et al. iden-
tifizieren fünf verschiedene Defizite, die bei der Generierung von kontrafaktischen Erklärungen
auftreten können [32]. Diese werden teilweise in Kapitel 7.3 behandelt.

Für die Visualisierung der Anwendung werden Konzepte von Munzner referenziert [50]. Sie
stellt sowohl ein allgemeines Vorgehen als auch kleinere Designentscheidungen vor, welche dabei
unterstützen Eingabedaten zu visualisieren. Zu den Designentscheidungen gehören z.B. Farb-
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Kapitel 2. Referenzen 2.2. Verwandte Arbeiten der kontrafaktischen Analyse

markierungen, welche dem Benutzer helfen, eine Bestätigung für eine ausgeführte Aktion zu
erhalten. [50].

Zu guter Letzt wurde für die Entwicklung eines Fragebogens zur Nutzerstudie verschiedene
Arbeiten herangezogen. Hegner et al. definieren Klassifikationen von Evaluationsmethoden so-
wie Evaluierungsmethoden zur Datenerfassung [27]. Thielsch et al. bieten darüber hinaus einen
Ansatz zur Erstellung von Fragebögen zur Evaluation von Websites [65]. Ferner wird der Frage-
bogen ISONORM9241/ 110-S zur Beurteilung von Software als Unterstützung genutzt [17]. Alle
geben Anregungen, um das Ziel der Nutzerstudie erreichen zu können. Das Ziel dieser Studie ist
die qualitative Beurteilung der Anwendung sowie die Überprüfung der Nachvollziehbarkeit der
Ergebnisse.

2.2. Verwandte Arbeiten der kontrafaktischen Analyse

Zuerst musste ein Überblick über verschiedene Lösungen zur kontrafaktischen Analyse geschaf-
fen werden, um diese filtern und vergleichen zu können. Verma et al. publizierten eine Übersicht
diverser Veröffentlichungen, welche Verfahren für das Generieren von Kontrafaktuale themati-
sieren und zwischen 2017 und 2022 veröffentlicht worden sind [73]. Dabei ordnen sie den ver-
schiedenen Lösungen auch die Form der Eingabedaten zu, wie bspw. textuelle Form, Bild- oder
Sprachdateien. Huber et al. haben auch eine Liste verschiedener Ansätze zur kontrafaktischen
Generierung zusammengestellt, wie z.B. ein triviales Trial-and-Error-Verfahren, bei dem Attri-
bute zufällig verändert werden [7, S. 288]. Innerhalb dieser Arbeiten wurden folgende ähnliche
Ansätze gefunden.

Carreira-Perpiñán evaluieren den Einsatz des Algorithmus TAO als Entscheidungsbaum zu kon-
trafaktischen Analysen [9]. In dieser Arbeit wird jedoch keine Visualisierung als Hilfsmittel
verwendet. Der Algorithmus spielt in dieser Arbeit auch eine wichtige Rolle und wird in Kapitel
3.5.3 erläutert.

Da für die Entwicklung der Anwendung die Programmiersprache Python verwendet wird, wer-
den nur Lösungen auf Basis von Python vorgestellt. Es gibt einige Programmbibliothek für die
kontrafaktische Generierung, wie Dice, alibi und crfnet [49, 33, 31]. Dice unterstützt drei verschie-
dene Methoden zur Generierung von Kontrafaktualen [49]. Dazu gehört das Finden zufälliger
Stichproben oder auch die Anwendung genetischer Algorithmen, welche in Kapitel 3.4.5 erläutert
werden [49]. Neben kontrafaktischen Erklärungen bietet alibi auch eine Reihe an weiteren Arten
von Erklärungen für Modelle des maschinellen Lernens [33]. Dazu gehört z.B. SHAP welches
innerhalb dieses Kapitels noch einmal erläutert wird [42]. Auch bietet alibi die Möglichkeit der
Eingabe verschiedener Arten von Daten. crfnet bietet nur die Möglichkeit der kontrafaktischen
Analyse auf Basis von Regressionsaufgaben [31]. Wiederum können Dice und alibi nur Analysen
auf Basis von Klassifikationsaufgaben durchführen. Bei diesen Lösungen handelt es sich lediglich
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Kapitel 2. Referenzen 2.3. Verwandte Arbeiten mit visueller Anwendung

um Programmbibliotheken ohne Visualisierung.

Neben Wachter liefern auch Dandl et al. einen Ansatz zur kontrafaktischen Analyse und die
zugrundeliegenden mathematischen Ansätze der multikriteriellen Optimierung im Kontext von
Black-Box Modellen [75, 15]. Auf dieser Basis hat Monteiro einen eigenen Ansatz für die kon-
trafaktische Generierung entwickelt [62, 61, 60]. In diesem Beitrag stellt er seinen Ansatz im
Rahmen einer in Python geschriebenen Lösung zusammen mit den Ergebnissen vor. Er ver-
gleicht diese wiederum mit den bereits genannten Bibliotheken Dice, alibi und crfnet [49, 33, 31]
und nennt entscheidende Vorteile seiner Lösung diesen gegenüber. Diese Ansätze werden in Ka-
pitel 4 noch einmal genauer erläutert, da für das Verständnis vorher grundlegende Begriffe in
Kapitel 3 erklärt werden müssen.

2.3. Verwandte Arbeiten mit visueller Anwendung

Im Folgenden werden ähnliche Lösungen zu visuellen erklärbaren Modellen des maschinellen
Lernens vorgestellt.

Einen Ansatz aus der Spieletheorie bietet SHAP, bei dem die Eingabedaten auf die Spieler
und das Modell auf dem Spiel selbst abgebildet werden kann [42]. Wie auch der Ansatz LIME,
welcher ebenfalls in diesem Abschnitt behandelt wird, bietet es Erklärungen für verschiedene
Modelltypen [58]. Dabei erhalten die Merkmale einen sogenannten SHAP-Wert, welcher die
Wichtigkeit von Merkmalen aufzeigt [42]. Diese Informationen können auch visualisiert werden.
Es können jedoch mit SHAP keine kontrafaktischen Erklärungen erzeugt werden.

Eine weitere Möglichkeit, um Modelle des maschinellen Lernens zu interpretieren wäre die An-
wendung von LIME bzw. sp-LIME zur Interpretation von Klassifikations- und Regressionsauf-
gaben [58]. Die Kernkompetenz von LIME sind lokal interpretierbare modelagnostische Erklä-
rungen. Modellagnostisch bedeutet, dass die Erklärungen unabhängig vom Model funktionieren.
Innerhalb dieses Ansatzes werden Vorhersagen jedes Black-Box Modells erklärt, indem diese
zu natürlich interpretierbaren Modellen transformiert werden [58]. Diese aus der Transformati-
on entwickelten Modelle werden auch Surrogatmodelle genannt. Es können mit diesem Ansatz
jedoch keine kontrafaktischen Erklärungen erzeugt werden. LIME bietet zum einen die Möglich-
keit der Visualisierung als HTML und zum anderen können alle Informationen mit Hilfe der
Python-Bibliothek matplotlib visualisiert werden. Bei SHAP und LIME handelt es sich in erster
Linie um Anwendungen für Experten, da diese nicht interaktiv über eine Anwendung bedient
und parametrisiert werden können [58, 42].

Um einen aussagekräftigen Vergleich herstellen zu können, mussten Arbeiten gefunden werden,
welche ebenfalls kontrafaktische Analysen behandeln. Keane et al. haben im Jahr 2021 ein Paper
veröffentlicht, in dem sie verschiedene Veröffentlichungen im Kontext kontrafaktischer Analysen
verglichen haben [32]. Dabei ist herausgekommen, dass lediglich 31% dieser Veröffentlichungen
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eine Nutzerstudie durchgeführt haben. Einige dieser Studien vergleichen dabei die Methode zur
kontrafaktischen Generierung selbst. Somit schränkte sich die Suche weiter auf Nutzerstudi-
en ein, welche ebenfalls eine Visualisierung als Hilfestellung zur Interpretation der Ergebnisse
verwendet.

Wexler et al. haben eine eigene Lösung publiziert für das automatisierte Identifizieren von Kon-
trafaktualen anhand bestimmter Datenpunkte [78]. Die Visualisierung findet anhand eines Streu-
diagramms von gruppierten Attributen mit Unterstützung durch farbliche Markierung statt. Für
die Evaluierung wurden drei verschiedene Anwendungsfälle erzeugt. Bei einem wurde die kon-
trafaktische Analyse von mehreren Studenten evaluiert. Diese haben verschiedene Datenpunkte
analysiert und durch das Experimentieren Kontrafaktuale mehr oder weniger gezielt generiert
[78]. Die Nutzerstudie zeigt, dass sich die Anwendung für Nicht-Experten eignet. Durch verschie-
dene fortgeschrittene Parametrisierungen, wie bspw. die Auswahl von Distanzmetriken ist diese
jedoch eher für Experten geeinget. Distanzmetriken werden im Kapitel 4.5.1 näher erläutert.
Darüberhinaus können viele Evaluierungsmetriken, wie z.B. ROC-Kurven, welche in Kapitel
3.5.3 erläutert werden, zu den Ergebnissen visualisiert werden.

Mithilfe des CX-TOM Frameworks werden kontrafaktische Analysen auf Bildern mithilfe eines
Black-Box Modells ermöglicht [2]. Nachdem der Anwender für ein ausgewähltes Bild eine Klasse
vorhergesagt bekommt, kann dieser ein alternatives Ergebnis auswählen und bekommt daraufhin
die Bereiche des Bildes angezeigt, welche für die alternative Klassifizierung falsch eingeordnet
sind. Zur Evaluierung wurden 150 Probanden ohne technisches Vorwissen und 60 weitere mit
diesem Wissen befragt. Es wurde das Vertrauen und die Zufriedenheit über die Erklärung ge-
messen und im Vergleich zu bspw. LIME oder SHAP sehr gute Ergebnisse erzielt [58, 42, 2]. Die
Visualisierung ist einfach gestaltet und somit für Nicht-Experten geeignet. Dies wird bestätigt
mit der erfolgreichen Durchführung der Aufgaben durch Nicht-Experten bei der Nutzerstudie.

Innerhalb der Veröffentlichung von Cheng et al. wurde ebenfalls versucht Kontrafaktuale anhand
von Visualisierungen zu erklären und anschließend mithilfe einer Nutzerstudie zu evaluieren [11].
In der Visualisierung können neue Instanzen mit Hilfe von Slidern erzeugt werden. Darüberhin-
aus kann die Anzahl der Kontrafaktuale und die Spärlichkeit definiert werden. Die Spärlichkeit
definiert den Unterschied von Originalinstanz und Kontrafaktual. Ist eine Instanz konfiguriert,
werden die Kontrafaktuale gesucht und anhand von Polylinien entlang paralleler Achsen visua-
lisiert. Es gibt eine spezielle Untergruppen-Ansicht, in welcher der Datensatz in Untergruppen
eingeteilt und die kontrafaktische Analyse in diesem Bereich durchgeführt werden kann. Es
werden sehr viele verschiedene grafische Darstellungen verwendet, wie Histogamme zu der Ver-
teilung jedes Attributs. Über die Studie wurde zum Einen die Nutzung der Anwendung von
drei technisch versierten Personen kommentiert und bewertet und anschließend der Nutzen der
Anwendung von drei fachlichen Experten einer Domäne erläutert. Diese Anwendung ist für
Nicht-Experten ungeeignet, da die Parametrisierung viel technisches Vorwissen voraussetzt.
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3. Thematischer Hintergrund

In diesem Kapitel wird die Relevanz von erklärbaren und interpretierbaren Modellen des maschi-
nellen Lernens erläutert. Weiterhin befasst sich dieses Kapitel mit der Vorstellung von Entschei-
dungsbäumen als Metrik für Modelle. Abschließend werden kontrafaktische Analysen behandelt
und anhand von Anwendungsfällen veranschaulicht.

3.1. Erklärbarkeit und Interpretierbarkeit im Maschinellen Lernen

Die Begriffe Erklärbarkeit und Interpretierbarkeit haben im Bereich des maschinellen Lernens
eine unterschiedliche Bedeutung. Interpretierbarkeit wird im Sinne des Modells als dessen na-
türliche Eigenschaft verstanden [7]. Beispielsweise sind Entscheidungsbäume in der Regel von
Natur aus interpretierbar, wohingegen Künstliche Neuronale Netze nicht interpretierbar sind. Zu
den interpretierbaren Modelltypen gehören lineare Modelle, Entscheidungsbäume und -regeln,
Naive Bayes, k-Nächste Nachbarn, interaktive Modelle und Bayesianische Netze [7, S. 258]. Er-
klärbarkeit hingegen ist die Fähigkeit, globale oder lokale Entscheidungen auch mit Hilfe von
Werkzeugen nachvollziehen zu können. Die Unterscheidung zwischen globalen und lokalen Er-
klärungen erfolgt im Kapitel 3.1.2.

Definition 1 (Erklärbarkeit) Ein KI-System ist erklärbar, wenn das Aufgabenmodell intrin-
sisch interpretierbar ist oder wenn das nicht interpretierbare Aufgabenmodell durch eine inter-
pretierbare und wahrheitsgetreue Erklärung ergänzt wird [44, S. 2].

Definition 2 (Interpretierbarkeit) Eine Erklärung ist interpretierbar, wenn:

1. die Erklärung eindeutig ist, d.h. sie liefert eine einzige Begründung, die für ähnliche Fälle
ähnlich ist (Klarheit),

2. die Erklärung ist nicht zu komplex, d.h. in einer kompakt dargestellten Form (Sparsamkeit).

Interpretierbarkeit beschreibt das Ausmaß, in dem ein Mensch eine Erklärung verstehen kann
[44, S. 3].

Um nicht natürlich interpretierbare Modelle interpretieren zu können, gibt es einige Ansätze,
wie z.B. die Verwendung von Surrogatmodellen, die im Kapitel 3.2.2 erläutert werden.

3.1.1. Relevanz von Erklärungen

Es gibt verschiedene Gründe für die Bereitstellung von Erklärungen bei Modellen des maschi-
nellen Lernens. Es hängt immer vom Anwendungsfall und der Domäne ab, ob eine Erklärung
erforderlich ist [44, S. 3-4]. Huber et al. definieren acht verschiedene Gründe für die Bereitstellung
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[7, S. 249]. Dazu gehören neben dem Hauptgrund des Vertrauens auch Kausalität, Übertragbar-
keit, Informativität, faire und ethische Entscheidungen, Verantwortlichkeit, Anpassungsfähigkeit
und Proxy-Funktionalität.
Aus rechtlicher Sicht fallen diese Entscheidungen in der Datenschutz-Grundverordnung unter
Artikel 22 sowie unter Erwägungsgrund 71, wenn die Entscheidung [74]:

1. die Verarbeitung von Personendaten betrifft,

2. ausschließlich auf einer automatisierten Verarbeitung beruht und die rechtliche Wirkung
für die betroffene Person entfaltet

3. oder die Person in ähnlicher Weise erheblich beeinträchtigt.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass immer dann, wenn über Menschen entschieden wird,
Erklärungsbedarf besteht. Insbesondere in Bereichen sicherheitskritischer Systeme, wie z.B. der
Medizin oder dem autonomen Fahren sind Erklärungen zur Vertrauensbildung unumgänglich.

3.1.2. Arten von Erklärungen

Huber et al. erwähnen die Existenz von lokalen und globalen Erklärungen [7]. Bei einer lokalen
Erklärung wird nur die Entscheidung einer einzelnen Instanz begründet, während bei globalen
Erklärungen das System als Ganzes mit all seinen Handlungen betrachtet wird. Zu den loka-
len Erklärungen zählen auch kontrafaktische Erklärungen. Diese werden in Kapitel 3.3 vertieft.
Innerhalb dieser Arbeit wird der Ansatz in Abbildung 1 verfolgt, da es sich bei dem Lernalgo-
rithmus um Entscheidunsbäume handelt.

Abb. 1.: Lokale Erklärungen von White-Box Modellen (Grafik inspiriert von Huber et al. [7])

3.2. Überwachtes Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist die Fähigkeit zu Lernen ohne explizit für eine Aufgabe programmiert
zu werden [39]. Anhand von Eingabedaten wird ein Modell trainiert, um mit diesem Vorher-
sagen treffen zu können. Beim überwachten maschinellen Lernen stehen im Gegensatz zum
unüberwachten maschinellen Lernen Ein- und Ausgabedaten zur Verfügung, um ein Modell zu
trainieren. Nach Huber et al. versucht der Lernalgorithmus das Optimierungsproblem wie in
Gleichung 3.1 zu lösen. Diese Optimierung kann z.B. anhand des Fehlermaßes erfolgen. Dabei
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soll der gemittelte Fehler minimiert und ein Modell h∗ ausgegeben werden. Dabei ist h das
Eingabemodell, x der Merkmalsvektor der Größe n, y das Ziel und S eine Lossfunktion [7].

h∗ = argmin
h∈H

1
n

n∑
i=1

S(h(xi), yi) (3.1)

Es gibt verschiedene Formen der Lossfunktion, welche sich generell in Funktionen für Klassifika-
tions- und Regressionsaufgaben einteilen lassen. Häufig werden sie verwendet, um den Fehler
zwischen Vorhersage und tatsächlicher Klasse zu messen [76].
Methoden des überwachten maschinellen Lernens sind z.B. lineare Klassifikatoren und Regres-
soren, Support-Vektor-Maschinen, Entscheidungsbäume oder auch Künstliche Neuronale Netze.

3.2.1. Entscheidungsbäume als Lernalgorithmen

Entscheidungsbäume sind eine Methode des überwachten maschinellen Lernens. Klassifikation
und Regression gehören zu den Aufgaben eines Entscheidungsbaums. Ein Entscheidungsbaum
besteht aus Knoten (Wurzelknoten, Entscheidungsknoten, Blattknoten) und diese verbindenden
Transitionen. Wenn sich ein Knoten in weitere Knoten aufteilt, nennen sich diese Kindknoten.
Der dazugehörige Entscheidungsknoten nennt sich dabei Vaterknoten. Das Klassifikations- bzw.
Regressionsergebnis wird dem Blattknoten entnommen. Durch eine Visualisierung dieser Ent-
scheidungsbäume lassen sich je nach Tiefe des Baumes Erklärungen ableiten. Die Tiefe eines
Baumes lässt sich aus der Anzahl an Ebenen bestimmen. Dabei befinden sich die Kindknoten
eines Vaterknotens in einer Ebene. In der folgenden Abbildung 2 sind die Knoten mit Entschei-
dungen verbunden, siehe Wurzelknoten (time ≤ 73,50). Dabei sind die Entscheidungsknoten
blau gekennzeichnet und die Blattknoten in weiß. Der Wurzelknoten wird ganz oben in der
Darstellung angezeigt. Ist bei einer zu untersuchenden Instanz der Wert time kleiner als der
dargestellte Wert, so wird der grüne Pfad zum nächsten Knoten (ejection_fraction ≤ 27,50)
und bei größerem Wert der rote Pfad (serum_creatinine ≤ 1,45) gewählt. Dies wird solange
durchgeführt, bis ein Blattknoten, d.h. eine Einstufung in 0 oder 1, erreicht ist.
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Abb. 2.: Entscheidungsbaum mit stetigen Attributen und binärer Klassifikation

Die Generierung von Entscheidungsbäumen erfordert einen Modellalgorithmus sowie einen Da-
tensatz, dessen Instanzen aus Attributen und einer Zielvariablen bestehen. Die am weitesten
verbreiteten Algorithmen sind ID3, C4.5 und CART. Neben diesen Varianten gibt es (Tiefe)
Neuronale Entscheidungsbäume, bei denen die Knoten des Entscheidungsbaumes Perzeptronen
(künstliche Neuronen) von Künstlichen Neuronalen Netzen darstellen [7, 28]. Dieses Verfahren
wird nicht weiter behandelt.
Zu jedem Algorithmus gibt es verschiedene Parameter, welche konfiguriert werden können. Eine
Herausforderung ist das Finden von geeigneten Parametern für den entsprechenden Anwen-
dungsfall. Dies wird in Kapitel 3.5.2 behandelt.

Entscheidungsbaumalgorithmus ID3

Der iterative Dichotomisierungsalgorithmus (ID3) wurde bereits 1986 von Quinlan veröffentlicht
und basiert auf Prinzipien wie dem Informationsgewinn und der Entropie [80]. Die Entropie ist
dabei das Maß für die Unreinheit eines Knotens. Die Unreinheit eines Knotens beschreibt das
Maß der Ungenauigkeit einer Klassifikation. Ziel ist es, dieses Maß so klein wie möglich zu halten.
Die Entropie des gesamten Datensatzes ist wie folgt definiert. Dabei ist pi die Auftrittswahr-
scheinlichkeit der Klasse i bei einer Anzahl von c Klassen im Testdatensatz S. [67].
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Entropie(S) =
c∑

i=1
−pi · log2pi (3.2)

Mit Hilfe dieser Entropie wird der Informationsgewinn berechnet. Der Informationsgewinn ist
in Gleichung 3.3 definiert. Dabei ist A das betrachtete Attribut, Werte(A) die Menge aller
Attributausprägungen und Entropie(Sv) die Entropie für eine Ausprägung . Darüberhinaus ist
|S| die Anzahl aller Instanzen und |Sv| die Anzahl der Instanzen mit der Attributausprägung v.
Dabei nennt sich der Subtrahent der Gleichung auch bedingte Entropie [67].

Informationsgewinn(A) = Entropie(S) −
∑

v∈W erte(A)

|Sv|
|S|

· Entropie(Sv) (3.3)

Für jedes Attribut wird zunächst der Informationsgewinn berechnet und das Attribut mit dem
höchsten Gewinn als Wurzelknoten gewählt. Anschließend wird dieser Schritt rekursiv für die
Kindknoten mit den verbleibenden Attributen wiederholt, bis keine Attribute mehr übrig blei-
ben. Da ID3 weder Pruning des Baumes noch vorzeitigen Stopp der Generierung unterstützt,
wurde mit C4.5 eine optimierte Version geschaffen. Beide Methoden werden in Kapitel 3.5.1
näher erläutert. Darüber hinaus haben die ID3-Modelle eine Tendenz zur Überanpassung.

Definition 3 (Über- und Unteranpassung) Während bei der Überanpassung das Modell zu
stark an die Trainingsdaten angepasst wird und nicht allgemein genug auf andere Datensätze
anwendbar ist, wird bei der Unteranpassung das Modell zu stark verallgemeinert. Spezifische
Eigenschaften des Modells können so bei der Unteranpassung nicht abgebildet werden.

Entscheidungsbaumalgorithmus C4.5

Für den Algorithmus C4.5 wurde ein sogenannter vorzeitiger Stopp eingeführt. Dies kann im
Rahmen von verschiedenen Methoden erreicht werden. So wird z.B. ein Schwellenwert für den
Informationsgewinn eines Knotens eingeführt. Nur wenn der Informationsgewinn der verblei-
benden Attribute bei der Rekursion diesen Schwellenwert überschreitet, werden weitere Zweige
eingeführt. Eine weitere Methode besteht darin, die Anzahl der Ebenen eines Baumes zu be-
grenzen [80] .

Entscheidungsbaumalgorithmus CART

Der Modellalgorithmus wurde bereits im Jahr 1984 von Breiman et al veröffentlicht. Er basiert
auf einer binären rekursiven Partitionierung [36, S. 4]. Die Generierung des Modells erfolgt in
vier Schritten. Im ersten Schritt wird der Baum aufgebaut. Wie bei ID3 wird das Attribut mit
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dem höchsten Informationsgewinn für den Wurzelknoten gesucht, um den Knoten in genau zwei
Kindknoten zu unterteilen. Für die Auswahl des besten Attributs gibt es verschiedene Methoden,
z.B. den Gini-Index oder die Kreuzentropie, die versuchen, eine maximale Reinheit der Kind-
knoten zu erreichen. Dies wird rekursiv für jeden Knoten durchgeführt, bis nur noch eine Instanz
als Kindknoten in Frage kommt oder alle Instanzen die gleiche Verteilung der besten Attribute
haben oder eine maximale Baumtiefe erreicht ist. Im nächsten Schritt wird jedem Knoten eine
Klasse zugeordnet. Im dritten Schritt wird ein Pruning durchgeführt, um den Baum zu verein-
fachen. Schließlich wird mit Hilfe der Kreuzvalidierung versucht, den Komplexitätsparameter α

so zu wählen, dass das Modell weder über- noch unterangepasst ist [36].

Definition 4 (Kreuzvalidierung) Die Kreuzvalidierung ist eine Methode, bei der die Trai-
ningsdaten in mehrere Sätze aufgeteilt werden, um diese gegeneinander zu validieren. Dies kann
besonders bei kleinen Datenmengen sinnvoll sein. Dabei gibt es verschiedene Unterformen, wie
z.B. die k-fache Kreuzvalidierung oder die Leave-One-Out-Kreuzvalidierung [59].

Abbildung 3 veranschaulicht eine k-fache Kreuzvalidierung.

Abb. 3.: 4-fache Kreuzvalidierung (Grafik inspiriert von Phung et al. [55])

3.2.2. Surrogatmodelle zur Interpretierung von Black-Box Modellen

Wie bereits erwähnt ist die Interpretation von Künstlichen Neuronalen Netzen herausfordernd,
da das Innere dieser Modelle verschleiert ist. Ein Surrogatmodell wird bei Black-Box Modellen
verwendet, um diese in ein interpretierbares Modell umzuwandeln. So kann z.B. ein Künstliches
Neuronales Netz in einen Entscheidungsbaum oder in Entscheidungsregeln überführt werden.
Zur Generierung dieser Surrogatmodelle existieren verschiedene Ansätze. Während SP-Lime
und k-Lime in ein lineares Modell transformieren, gibt es auch einige Modelle, die auf Entschei-
dungsbäumen basieren [7, S. 271].

Ein möglicher Ansatz zur Generierung solcher Surrogatmodelle besteht aus drei Schritten. Zuerst
wird das Black-Box Modell mit einem Trainingsdatensatz trainiert und Vorhersagen für diesen

11



Kapitel 3. Thematischer Hintergrund 3.2. Überwachtes Maschinelles Lernen

Datensatz mithilfe des trainierten Black-Box Modells getroffen. Anschließend wird der gleiche
Datensatz verwendet und die ursprünglichen Klassifikationen durch die Vorhersagen ersetzt,
um einen neuen Datensatz zu erhalten. Im letzten Schritt wird mit dem neuen Datensatz ein
interpretierbares Modell für das Ersatzmodell trainiert [66]. Dieser Ansatz ist in Abbildung 4
veranschaulicht.

Abb. 4.: Lokale Erklärungen von Black-Box Modellen (Grafik inspiriert von Huber et al. [7])

3.2.3. Datenaufbereitung im Modellerstellungsprozess

Da für die reine Modellgenerierung mit anschließender Anwendung eine Vorbereitung der Da-
ten notwendig ist, müssen weitere Arbeitsschritte berücksichtigt werden. Dazu gehören z.B. die
Datenaufbereitung sowie die Merkmalsentwicklung, die dann zusammen mit der Generierung
innerhalb einer Pipeline, der ML-Pipeline, als Modellerstellungsprozess dargestellt werden. Ein
bekanntes Verfahren ist z.B. die One-Hot-Kodierung, bei der Werte, insbesondere nominale Wer-
te, als Binärwerte dargestellt werden können. Huber et al. nennen zwei verschiedene Verfahren.
Zum einen nennen sie ein Basismodell, bei dem innerhalb der Pipeline zunächst die Datenberei-
nigung, die Merkmalsentwicklung und dann die Modellgenerierung erfolgen. Zum anderen wird
ein erweitertes Modell genannt, bei dem die Datenbereinigung in Imputation und Skalierung un-
terteilt wird, gefolgt von Merkmalsauswahl und Vorverarbeitung und abschließend ebenfalls die
Modellgenerierung. Bei der Imputation können neue Daten eingefügt werden, falls diese bspw.
fehlen sollten. Mithilfe der Skalierung können Werte standardisiert oder z.B. anhand des größ-
ten Wertes skaliert werden. Ziel der Datenbereinigung ist die Verbesserung der Datenqualität
durch Eliminierung von Datenfehlern [82, S. 420]. Dazu gehören z.B. fehlende, verrauschte oder
Dummy-Werte, kryptische oder widersprüchliche Daten, nicht eindeutige Identifikatoren oder
Datenintegrationsprobleme [72]. Diese Datenfehler können durch manuelle Eingaben, sich än-
dernde Anforderungen an die Daten oder die Zusammenführung von Daten aus verschiedenen
Systemen entstehen. Klassische Maßnahmen sind das Ersetzen fehlender Werte, das Entfernen
ganzer Instanzen oder das Skalieren von Werten. Es kann auch notwendig sein, Datentypen zu
transformieren, da manche Modellalgorithmen nur bestimmte Skalenniveaus unterstützen [82,
S. 420]. Ein weiterer wichtiger Bestandteil ist die Merkmalsauswahl, bei der insbesondere das
Domänenwissen eine wichtige Rolle spielt.
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3.3. Einführung in die Kontrafaktische Analyse

Eine kontrafaktische Erklärung kann Gründe angeben, warum eine Entscheidung getroffen wur-
de und wie ein gewünschtes Ergebnis erreicht werden kann [75, S. 46]. Sie könnte wie folgt
formuliert werden [7]:

1. Wenn x x’ gewesen wäre, dann wäre y y’ gewesen.

2. Wenn der Schüler anstatt einer Note 4 eine 2 in der Klassenarbeit erhalten hätte, dann
hätte er anstatt einer Note 3 eine 2 auf dem Zeugnis bekommen.

3. Wenn der Patient mehr Sport getrieben hätte, dann würde er nun nicht an Herzproblemen
leiden.

Dabei sollte bei dem ersten Beispiel x nach einer Distanzmetrik nahe bei x’ liegen [81, S. 85].
Das bedeutet, dass sich die Attribute bei einer Änderung der Zielklasse möglichst wenig ändern
dürfen.

Definition 5 (Kontrafaktische Erklärung) Sei f̂ : X → R eine Vorhersagefunktion, X der
Merkmalsraum und Y ′ ⊂ R die gewünschte Ergebnismenge. [...] Eine kontrafaktische Erklä-
rung x’ für eine Instanz x* muss als Datenpunkt folgendes erfüllen. 1. Die Vorhersage f(x′)
liegt nahe an der Ergebnismenge, 2. sie liegt nahe an x* im X Raum, 3. sie unterscheidet sich
zu x* in nur wenigen Merkmalen 4. und handelt sich um einen plausiblen Datenpunkt in der
Wahrscheinlichkeitsverteilung Pw [15, S. 4].

Es gibt verschiedene Herausforderungen, welche bei kontrafaktischen Analysen bewältigt werden
müssen. Zu diesen gehören z.B. die Einfachheit der Ergebnisse oder Kausalitäten zwischen den
Attributen. Ersteres beschreibt die Ähnlichkeit zwischen der Originalinstanz und dem Kontra-
faktual. Wenige Änderungen sind dabei prinzipiell eher gewünscht als Änderungen an vielen
Attributen. Bzgl. der Kausalität kann es vorkommen, dass bei Änderung eines Attributes auto-
matisch der Wert eines Attributes geändert wird [73].

3.3.1. Vorstellung verschiedener Anwendungsfälle

Um kontrafaktische Erklärungen zu verdeutlichen, werden im Folgenden Anwendungsfälle aus
verschiedenen Bereichen vorgestellt.

Anwendungsfall Bankenwesen

Ein bekannter Anwendungsfall ist aus dem Bereich des Bankenwesens. Eine Person möchte von
der Bank einen Kredit erhalten, wird aber aufgrund ihrer aktuellen Lebensumstände als nicht
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kreditwürdig eingestuft. Diese Person möchte nun wissen, welche Umstände sie ändern könnte,
die maßgeblich zu dieser Entscheidung beigetragen haben, um als kreditwürdig eingestuft zu
werden. Da nur zwei Ergebnisse möglich sind (kreditwürdig/nicht kreditwürdig), handelt es sich
um eine binäre Klassifikation. Dabei können auch bestimmte Nebenbedingungen relevant sein,
die im Kapitel 3.3.2 erläutert werden. Im Anwendungsfall könnte dies bedeuten, dass die Person
ihr Gehalt oder ihr Alter nicht ändern darf oder dass das Gehalt nur um einen bestimmten
Betrag erhöht werden darf.

Anwendungsfall Medizin

Auch in vielen anderen Bereichen wie der Medizin werden kontrafaktische Analysen eingesetzt,
um einerseits Risikofaktoren für eine Erkrankung zu ermitteln und andererseits Maßnahmen
zur Verringerung eines möglichen Risikos für diese Erkrankung zu identifizieren. Das Ergebnis
kann dann in die Kategorien hohes, mittleres und niedriges Risiko eingeteilt werden. So kann
sich beispielsweise herausstellen, dass die betreffende Person einmal pro Woche mehr Sport
treiben oder ein bestimmtes Nahrungsmittel meiden sollte, um das Risiko für eine bestimmte
Erkrankung zu verringern.

Anwendungsfall Auto-Verkauf

Ein weiterer Anwendungsfall wäre der Verkauf eines Autos. Der Verkäufer möchte wissen, wel-
chen Preis er für sein Auto verlangen kann. Dies ist durch eine einfache Modellprognose möglich.
Nun möchte er aber auch wissen, wie er den Wert und damit den Preis des Autos steigern kann,
wenn er Maßnahmen wie z.B. Reparaturen durchführen lässt. Das Ergebnis könnte beispielsweise
lauten, dass das Auto für 1000 € mehr verkauft werden kann, wenn es TÜV-geprüft wird, und
für weitere 250 € mehr, wenn es professionell gereinigt wird. Dabei handelt es sich im Gegensatz
zu den anderen Anwendungsfällen um eine Regressionsaufgabe.

3.3.2. Nebenbedingungen der kontrafaktischen Analyse

In einigen Anwendungsfällen kann es durchaus vorkommen, dass Attribute nicht oder nur in einer
bestimmten Weise verändert werden dürfen. Um das bestmögliche Ergebnis zu erzielen, können
Neben- und Randbedingungen angewendet werden. Beispielsweise ist im medizinischen Bereich
das Alter von Personen ein wichtiger Parameter, der in Entscheidungen einfließt, aber nicht
verändert werden kann. Die Nebenbedingung, dass ein bestimmtes Attribut geändert werden
soll, ist eine Ergänzung dazu, da eine Änderung an dieser Stelle am einfachsten zu erreichen ist.
Darüber hinaus gibt es Attribute, die nur in einem bestimmten Umfang verändert werden dürfen,
weil es nicht möglich ist oder nicht in die Betrachtung einfließt. Es kann auch sinnvoll sein, nur
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eine minimale Anzahl von Attributen zu ändern, um eine geringfügige Änderung zu erzielen. Im
Folgenden sind mögliche Nebenbedingungen zu kontrafaktischen Analysen aufgeführt, auf die
sich bei der Umsetzung der Anwendung konzentriert wird.

Nebenbedingung 1 (Minimale Anzahl an Attributen) Es darf sich nur eine minimale
Anzahl von Attributen ändern.

Nebenbedingung 2 (Toleranzbereich der Attribute) Die Änderung eines Attributs darf
einen festen Toleranzbereich nicht überschreiten.

Nebenbedingung 3 (Unveränderliche Attribute) Bestimmte Attribute dürfen sich nicht
ändern.

3.4. Einführung in Optimierungsverfahren

Die Generierung von kontrafaktischen Erklärungen ist ein Optimierungsproblem, da die beste
Lösung innerhalb zahlreicher möglichen Lösungen gesucht wird. Aus diesem Grund werden in
diesem Kapitel mögliche Optimierungsverfahren behandelt.
Für verschiedene Optimierungsprobleme gibt es Methoden, die für die jeweiligen Aufgaben geeig-
net sind. Dabei muss zwischen einer einfachen Verbesserung und einer Optimierung unterschie-
den werden [56]. Mathematisch gibt es ein Ziel in Form einer Zielfunktion f(x) wie in Gleichung
3.4, das es zu minimieren oder zu maximieren gilt, und Nebenbedingungen, die auf dieses Ziel
anzuwenden sind. P ist der zulässige Bereich [69].

min f(x), sodass x ∈ P (3.4)

Wenn die Definitionsmenge P ̸= Rn handelt es sich um ein restringiertes Optimierungsproblem
[68]. Das Ziel der Optimierung ist es, die beste (Menge) aller möglichen Lösungen zu finden,
indem das Minimum oder Maximum einer Funktion gefunden wird. [77]
Im Folgenden wird zunächst zwischen den verschiedenen Arten von Optimierungsverfahren un-
terschieden. Zudem werden ausgewählte Verfahren innerhalb der verschiedenen Arten von Op-
timierungsverfahren vorgestellt.

3.4.1. Arten von Optimierungsverfahren

Optimierungsprobleme können in analytische und numerische Verfahren eingeteilt werden.
Bei den analytischen Verfahren kann eine exakte Lösung durch Formeln generiert werden, wäh-
rend bei den numerischen Verfahren nur Näherungslösungen möglich sind, da für diese Probleme
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keine exakte Formel existiert oder eine schnelle Berechnung nicht gewährleistet werden kann.
Analytische Lösungen lassen sich bekanntlich durch Extremwertberechnung mihilfe von Ab-
leitungen berechnen. Lassen sich diese Ableitungen aufgrund der Funktionseigenschaften nicht
berechnen, so werden numerische Verfahren angewandt. Auch bei der Optimierung gibt es sowohl
notwendige als auch hinreichende Kriterien. Erstere können mögliche optimale Punkte finden,
letztere können bestätigen, dass es sich tatsächlich um einen optimalen Punkt handelt. Diese
werden weiter in Kriterien erster und zweiter Ordnung unterteilt. Für Optimalitätskriterien ers-
ter Ordnung wird die erste Ableitung und für Optimalitätskriterien zweiter Ordnung die zweite
Ableitung verwendet. Analytische Optimalitätskriterien lassen sich sehr einfach durch Ablei-
tungen bestimmen. Dabei sei x∗ ein bekanntes lokales Optimum. Die notwendige Bedingung
erster Ordnung, die notwendige Bedingung zweiter Ordnung und die hinreichende Bedingung
lauten wie in folgenden Gleichungen. Diese gelten für lokale Minima von Funktionen mit einer
Variablen und ohne Nebenbedingungen [53].

f ′(x∗) = 0 (3.5)

f ′(x∗) = 0 und f ′′(x∗) ≥ 0 (3.6)

f ′(x∗) = 0 und f ′′(x∗) > 0 (3.7)

Lokale Optimierungsverfahren versuchen, die optimale Lösung innerhalb einer definierten
Nachbarschaft zu finden, während bei der globalen Optimierung die optimale Lösung inner-
halb der gesamten Domäne gefunden werden soll. Die optimale Lösung kann dabei eine einzelne
Instanz oder eine Menge von Instanzen darstellen und sowohl Maximum als auch Minimum sein.
Wobei bei der Optimierung das Minimum einfach als Negation des Maximums dargestellt wird
[77].

Auch die Anzahl der Eingangsparameter spielt eine wichtige Rolle. Während bei univariaten
Verfahren nur ein Parameter berücksichtigt wird, werden bei bivariaten zwei Parameter und
bei multivariaten Verfahren mehrere Parameter in die Auswertung einbezogen.

Wie bereits erwähnt, gibt es Verfahren mit und ohne Nebenbedingungen. Darüber hinaus gibt es
noch unikriterielle und mutlikriterielle Optimierung. Bei der unikriteriellen Optimierung,
die in den Kapiteln 3.4.2 bis 3.4.5 behandelt wird, wird genau ein Ziel in der Zielfunktion verfolgt.
Bei der mutlikriteriellen Optimierung werden dagegen mehrere Ziele verfolgt. Multikriterielle
Optimierungsprobleme können auch mit Nebenbedingungen dargestellt werden, indem nur eines
der Ziele als Zielfunktion betrachtet wird und die übrigen Ziele als Nebenbedingungen formuliert
werden [51, S. 83].
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3.4.2. Lineare Optimierung

Lineare Optimierungsprobleme haben, wie der Name bereits vermuten lässt, eine lineare Ziel-
funktion und besitzen ebenfalls lineare Nebenbedingungen. Im Gegensatz zu nichtlinearen Op-
timierungsproblemen sind lineare Optimierungsprobleme meist effizient lösbar. Bei folgender
Gleichung 3.8 für lineare Programme sind die m x n Matrix A sowie die Vektoren c und b ge-
geben. Dabei stellt c den Kostenvektor dar und das T steht in dieser gesamten Arbeit für die
transponierte Matrix.

min cT · x, sodass A · x ≤ b und x ≥ 0 (3.8)

Um geeignete x zu finden und die Zielgröße zu minimieren, gibt es die Möglichkeit, eine gra-
phische Optimierung oder die Simplex-Methode durchzuführen, die in den folgenden Kapiteln
erläutert werden. Bei einfachen univariaten Problemen reicht eine Extremwertbetrachtung aus,
um das Optimum zu finden. In der Regel handelt es sich jedoch um multivariate Probleme, die
mit den in den folgenden Kapiteln beschriebenen Methoden gelöst werden können.

Graphische Optimierung

Bei der graphischen Optimierung werden Zielfunktion und Nebenbedingungen graphisch wie
in Abbildung 5 dargestellt. Die Zielfunktion kann nun als Normale (schwarze Linien) parallel
zum Schnittpunkt der Nebenbedingungen (blaue Linien) verschoben werden, bis sich die Gerade
und der Punkt schneiden, um entweder das Ergebnis zu minimieren oder zu maximieren. Die
optimalen Parameter x können dann abgelesen werden [30].
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Abb. 5.: Lineare Zielfunktion mitsamt linearer Nebenbedingungen (Grafik inspiriert von Jarre
et al. [30])

Simplex-Methode

Das Simplex-Verfahren ist ein Suchverfahren, bei dem iterativ mit Hilfe von Pivotelementen,
nach der optimalen Lösung gesucht wird. Die Pivotspalte- und Pivotzeile werden bevorzugt
anhand der kleinsten Werte gewählt. Das Ergebnis ist immer ein Optimum oder die Aussage,
dass es sich um ein unzulässiges unbeschränktes Problem handelt [69]. Formal kann das lineare
Optimierungsproblem in Simplexform äquivalent zu 3.8 wie in Gleichung 3.9 dargestellt werden.
Dabei ist z eine freie Variable zur Überführung der Gleichung.

max

{
z

∣∣∣∣
[

A 0
cT 1

](
x

z

)
=
(

b

0

)
, x ≥ 0

}
(3.9)

Grafisch lässt sich dies wie in Abbildung 6 anhand eines Polyeders veranschaulichen, welches
durch Gleichungen und Ungleichungen beschrieben ist. Ein Simplex ist ein n-dimensionales Po-
lytop mit n + 1 Ecken [30]. Ziel ist es, entlang der Kanten (blaue Linien) einen optimalen
Eckpunkt (blaue Punkte) des Polytops zu finden.
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Abb. 6.: Polyeder mit drei Eckpunkten (blau) (Grafik inspiriert von Jarre et al. [30])

Mathematisch muss das lineare Programm in einer einheitlichen Form vorliegen, indem u.a. alle
Ungleichungen der Nebenbedingungen mit Hilfe von Schlupfvariablen (Basisvariablen) in Glei-
chungen überführt und Nicht-Negativitätsbedingungen hinzugefügt werden. Im Gegensatz zum
primalen Simplex können beim dualen Simplex negative rechte Seiten der Normalform auftreten.
Auch beim dualen Simplex gilt das Dualitätsprinzip, das besagt, dass ein Minimierungsproblem
in ein Maximierungsproblem umgewandelt werden kann. Gegeben sei ein lineares Programm in
Normalform, siehe Definition 3.8. Das zugehörige duale lineare Programm ist in Gleichung 3.10
definiert. Dabei sei s ein Vektor an Schlupfvariablen [30].

max bT · y, sodass AT · y − s = c und s ≥ 0 und y ̸= 0 (3.10)

Durch äquivalente Umformung dieses Satzes, z.B. dass jeder Vektor als Differenz zweier nichtne-
gativer Vektoren dargestellt werden kann, erhält man den allgemeineren Dualitätssatz, welcher
in Gleichung 3.11 definiert ist. Dabei werden y1 und y2 als Lagrangemultiplikatoren bezeich-
net [30].

min

{
cT

1 x1 + cT
2 x2

∣∣∣∣∣ A11x1 + A12x2 ≥ b1

A21x1 + A22x2 = b2
, x1 ≥ 0

}

= max

{
bT

1 y1 + bT
2 y2

∣∣∣∣∣ AT
11y1 + AT

21y2 ≤ c1

AT
12y1 + AT

22y2 = c2
, y1 ≥ 0

} (3.11)

Bei beiden Methoden wird anfangs ein Simplex-Tableau aus Nebenbedingungen, Zielfunktion
und Basisvariablen aufgestellt. Beim dualen Simplex ist der erste Schritt analog zum primalen
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Simplex die Transformation der Tabelle, so dass die rechten Seiten positiv sind. Der zweite
Schritt beim Dualen Simplex ist die Anwendung des Primalen Simplex. Anhand der Tabelle
wird iterativ die neue Basis berechnet, bis diese nicht mehr negativ ist. Sobald dies der Fall ist,
ist die optimale Lösung gefunden [30].

Innere Punkte Verfahren

Die inneren Punktverfahren basieren ebenfalls auf dem Dualitätsprinzip. Graphisch kann man
sie sich im Gegensatz zum Simplex so vorstellen, dass ein Punkt auf einer Kante nicht entlang
der Kante, sondern durch das Polyeder gefunden wird. Auch die Namensgebung erklärt sich aus
diesem Grund. Mit Hilfe der Definitionen 3.8 und 3.10 und des Gleichungssystems in Definition
3.12 werden Nullstellen bestimmt, um gleichzeitig eine Lösung x des Primalen und y des Dualen
zu finden. Dabei dient µ zur Kompensation des Konfliktes x∗s = 0, wobei x > 0 und s > 0. µ wird
in jeder Iteration so reduziert, dass g(x, y, s) (entspricht f(x, y, s), ohne µ) gegen eine Nullstelle
konvergiert. Alle großgeschriebenen neu eingeführten Zeichen entsprechen der Diagonalmatrix
und e = (1, ..., 1)T ⊂ Rn [69].

f(x, y, s) =


A · x − b

AT · y + s − c

X · s − µ · e

 =


0
0
0

 (3.12)

Die Nullstelle wird mit Hilfe der Newton-Methode gefunden, aber dazu wird die Jacobi-Matrix
benötigt. Diese ist wie folgt definiert [69].

Df(x) =


δf1
δx1

... δf1
δxn

... ... ...
δfm

δx1
... δfm

δxn

 (3.13)

Definition 6 (Newton-Verfahren) Mithilfe dieses Verfahrens können Nullstellen iterativ und
näherungsweise bestimmt werden. Die Rekursionsvorschrift, auch als Newton-Iteration bezeich-
net, ist eine spezielle Form der Fixpunktiteration und der k-te Schritt ist wie in Gleichung 3.14.

x(k+1) = x(k) − f(x(k))
f ′(x(k))

(3.14)

Es ist wichtig, dass bei diesem Verfahren die richtigen Ausgangswerte verwendet werden. Durch
Einsetzen des Ergebnisses in die Funktion kann die Genauigkeit überprüft und damit das Ab-
bruchkriterium festgelegt werden [70].
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Mit dem gedämpften Newton-Verfahren, bei dem ein Dämpfungsparameter verwendet wird,
kann im Gegensatz zum ungedämpften Verfahren eine globale Konvergenz erreicht werden.

Es gibt verschiedene Unterformen der Inneren Punkte Methode, wie z.B. die Kurz-Schritt-
Methode, die Prädikator-Korrektor-Methode oder auch die Lang-Schritt-Methode. Sie alle un-
terscheiden sich in der Wahl von µ. Im ersten Schritt des Kurz-Schritt-Verfahrens müssen die
Startparameter x, y, s und µ sowie k = 0 gesetzt und eine Abbruchgenauigkeit ϵ > 0 gewählt
werden. Die Ableitungsmatrix von 3.12 bzw. die dazugehörige Jacobi-Matrix ist in Gleichung
3.15 definiert. Dabei ist In die Einheitsmatrix dar.

Df(x, y, s) =


A 0 0
0 AT In

S 0 X

 (3.15)

Anschließend sind die der Newton-Richtung entsprechenden Werte (xN
(k), yN

(k), sN
(k)) über das Glei-

chungssystem 3.16 zu bestimmen [69, 30].


A 0 0
0 AT In

S 0 X

 ·


xN

(k)
yN

(k)
sN

(k)

 =


b − A · x(k)

c − AT · y(k) − s(k)

µ(k) · e − X(k) · s(k)

 (3.16)

Anschließend wird der nächste Iterationsschritt wie in folgender Gleichung 3.17 vorbereitet.

(x(k+1), y(k+1), s(k+1)) = (x(k), y(k), s(k)) + (xN
(k), yN

(k), sN
(k))) (3.17)

Ansonsten muss µ wie in Gleichung 3.18 gesetzt, k um 1 erhöht und das Lösen des Gleichungs-
systems mit den neuen Werten wiederholt werden [69].

µ(k+1) = µ(k) · (1 − 1
6 ·

√
n

) (3.18)

3.4.3. Nichtlineare Optimierung ohne Nebenbedingungen

Im Gegensatz zur linearen Optimierung sind bei der nichtlinearen Optimierung die Zielfunktion
oder die Nebenbedingungen nichtlinear. Dazu gehören z.B. die Abstiegsverfahren, zu denen das
Gradientenverfahren, das Polak-Ribière-Polyak-Verfahren oder der steilste Abstieg für konvexe
quadratische Funktionen gehören. Spezialfälle sind die Optimierung quadratischer Funktionen
sowie konvexer und konkaver Funktionen. Erstere unterscheidet sich von der linearen Optimie-
rung nur durch die Zielfunktion, die in Gleichung 3.19 definiert ist und in der C eine symmetrische
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Matrix darstellt. Letztere wird in einem eigenen Kapitel 3.4.3 behandelt [68].

min f(x) = cT x + 1
2xT Cx (3.19)

Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren ist eines der bekanntesten Verfahren und die Bestimmung des Gra-
dienten für kartesische Koordinatensysteme ist in Gleichung 3.20 definiert. Der Gradient gibt
den steilsten Anstieg einer Funktion an und kann somit die Richtung zu einem Minimum oder
Maximum anhand der partiellen Ableitungen der Funktion an der Stelle x angeben [69].

∇f(x) = ( ∂

∂x1
f(x), ...,

∂

∂xn
f(x)) ∈ Rn (3.20)

Ziel ist die Näherung von einem Ausgangspunkt in Richtung des Abstiegs, bis keine weitere
Verbesserung mehr erzielt werden kann. Die Richtung wird durch den Gradienten bestimmt.
Neben dem Optimierungsproblem minf(x) mit stetig differenzierbaren Zielfunktionen f : Rn −→
R seien der Startwert x(0) ∈ Rn, ein Abbruchkriterium ϵ, die Parameter 0 < α < 1 sowie β > 1 als
Schrittweitensteuerung und schließlich k und t(0)=1 als zusätzliche Parameter. Im Allgemeinen
wird der Gradient für geänderte Parameter iterativ bestimmt, bis das Abbruchkriterium erreicht
ist. Die Schrittweite ist dahingehend von Bedeutung, dass diese nicht zu klein sein darf, um
auf der einen Seite nicht nur ein lokales, sondern auch ein globales Optimum zu finden. Das
Problem des lokalen Minimums kann auch durch die Wahl unterschiedlicher Startparameter
vermieden werden. Eine weitere Möglichkeit wäre auch, mit der Gradientenmethode grob das
globale Minimum zu finden und dieses z.B. mit der Newtonmethode zu verfeinern. Hier wird
deutlich, dass eine Kombination verschiedener Methoden möglich ist. Grafik 7 verdeutlicht die
Anwendung des Gradientenverfahrens, angefangen bei einem Startpunkt A bis das Verfahren
bei dem Punkt H konvergiert [69].
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Abb. 7.: Gradientenverfahren mit schrittweiser Neuberechnung der Punkte (blaue) und Opti-
mum (H) (Grafik inspiriert von Ceneda [10])

Neben den Gradientenverfahren gibt es konjugierte Gradientenverfahren, wie z.B. den q-Polak-
Ribière-Polyak konjugierten Gradientenalgorithmus oder das Fletcher-Reeves-Verfahren, die bei
besonders großen Gleichungssystemen eingesetzt werden [48].

Downhill-Simplex-Verfahren

Das Downhill-Simplex-Verfahren von Nelder und Mead ist wahrscheinlich das am häufigsten
verwendete nichtlineare Optimierungsverfahren. Dieses Verfahren ist relativ trivial, liefert aber
nicht die qualitativ besten Ergebnisse. Es basiert auf der schrittweisen Neuberechnung der Eck-
punkte des Simplex durch Reflexion, Expansion, Kontraktion und Multikontraktion. Dies wird
in Grafik 8 verdeutlicht [34].
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Abb. 8.: Das 2-dimensionale Polytop im Startzustand (blau), Reflexion (grün), Expansion und
Reflexion (gelb), Kontraktion (violett), Mehrfachkontraktion (rot) (Grafik inspiriert
von Cheng et al. [12])

Im ersten Schritt werden die Startparameter ausgewählt. Anschließend werden die Eckpunkte
sortiert und der Zentroid bestimmt. Der schlechteste Eckpunkt wird nun mit den verschiede-
nen Methoden neu berechnet oder es wird eine Mehrfachkontraktion durchgeführt. Das ganze
Verfahren wird dann solange wiederholt, bis ein Konvergenzkriterium erreicht ist [34].

Goldener Schnitt

Das Verfahren des Goldenen Schnitts wird für unimodale Funktionen verwendet. Dies sind Funk-
tionen, die sowohl lokal als auch global genau ein Optimum besitzen, wie z.B. quadratische
Funktionen. Die Idee besteht darin, ein berechnetes Intervall schrittweise um einen konstanten
Kontraktionsfaktor zu verkleinern, bis ein Konvergenzkriterium erfüllt ist [53].

Quasi-Newton-Verfahren

Im Gegensatz zu den gedämpften Newton-Verfahren versucht das Quasi-Newton-Verfahren den
Rechenaufwand zu reduzieren, ohne die Konvergenzgeschwindigkeit zu erhöhen. Als Hilfsmittel
wird die inverse Hessesche Matrix verwendet, um die Suchrichtung zu bestimmen. Die Hessesche
Matrix ist in Gleichung 3.21 definiert [53].

h(f(x)) =


δ2f
δx2

1
... δ2f

δx1δxn

... ... ...
δ2f

δxnδx1
... δ2f

δx2
n

 (3.21)
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Die Approximation G dieser Matrix wird entweder mit der DFP-Formel (Davidon, Fletcher,
Powell) oder der BFGS-Formel (Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno) berechnet, und die Such-
richtung ist in Gleichung 3.22 bestimmt [53].

s(l) = −G(l)∇f(x(l)) (3.22)

Dabei ist G die Approximation der Hessesche Matrix und l der Iterationsindex. Eine andere Form
des Newton-Verfahrens ist das sogenannte Sekantenverfahren, bei dem die Ableitung durch den
Differenzenquotienten ersetzt und das Verfahren dadurch vereinfacht wird [53].

Trust-Region Verfahren

Beim Trust-Region Verfahren nähert ein sogenannter Vertrauensbereich iterativ immer weiter an
das Optimum an. Dazu wird ein Startwert und ein Vertrauensbereich gewählt und anschließend
die quadratische Approximation berechnet, die in Gleichung 3.23 definiert ist. Dabei stellt δ den
Vertrauensbereich dar [53].

minΦ(δx) = 1
2δxT ∇2f(x(l))δx + ∇f(x(l))T δx + f(x(l)) (3.23)

Im nächsten Schritt wird die Güte der Approximation anhand der Kostenfunktion berechnet.
Dies wird so lange wiederholt, bis das Konfidenzintervall gegen einen bestimmten Wert, im
Idealfall 0, konvergiert [53].

Konvexe und konkave Optimierung

Konvexe (konkave) Funktionen sind eine Sonderform der nichtlinearen Funktionen. Für zwei
Werte x1 und x2 sowie beliebige ganzzahlige Werte λ ∈ [0, 1] gilt für konvexe Funktionen die
Ungleichung 3.24 sowie für konkave Funktionen die Ungleichung 3.25 [68].

f(λx2 + (1 − λ)x1) ≤ λf(x2) + (1 − λ)f(x1), (3.24)

f(λx2 + (1 − λ)x1) ≥ λf(x2) + (1 − λ)f(x1) (3.25)

Grafisch sind diese Funktionen in Abbildung 9 exemplarisch abgebildet.
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Abb. 9.: Eine konvexe (rot) und konkave (blau) quadratische Funktion

Die Besonderheit besteht darin, dass bei konvexen Funktionen jedes lokale Minimum gleichzeitig
das globale Minimum darstellt [69]. Dieses kann mit Hilfe des Subgradientenverfahrens gefun-
den werden, das sich analog zum Gradientenverfahren aus Kapitel 3.4.3 verhält. Mit Hilfe eines
Startpunktes, einer Schrittweite und des Subgradienten wird eine Suchrichtung festgelegt. Nach
Aktualisierung des Startpunktes wird das Verfahren solange wiederholt, bis der Subgradient ξ

gegen 0 konvergiert. Der Gradient ist ebenfalls der Subgradient der Funktion, wenn die Funktion
differenzierbar ist. Für nicht differenzierbare Funktionen muss der Gradient anders berechnet
werden. Aus diesem Grund wird an dieser Stelle das Subdifferential berechnet, das eine Menge
von Subgradienten darstellt. Die Unterscheidung wird in Abbildung 10 verdeutlicht. Während
die Berechnung eines Subgradienten die einfachere Variante darstellt, erweist sich die Berech-
nung des Subdifferentials als größere Herausforderung. Für beide Ansätze gibt es verschiedene
Methoden, die in der Arbeit von Boyd et al. behandelt werden [64].
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Abb. 10.: Subgradient (grün) sowie Subdifferential (orange) einer nicht differenzierbaren konve-
xen Funktion (Grafik inspiriert von Yao et al. [79])

3.4.4. Nichtlineare Optimierung mit Nebenbedingungen

Eine weitere Herausforderung ist die nichtlineare Optimierung mit Nebenbedingungen. Ein not-
wendiges Optimalitätskriterium erster Ordnung ist z.B. die Bedingung von Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) [56]. KKT-Punkte stellen mögliche Lösungen dar. Der Satz von Karush-Kuhn-Tucker be-
sagt, dass, wenn der Punkt −→x ∗ das lokale Minimum des Optimierungsproblems darstellt und
bestimmte Regularitätsbedingungen erfüllt, es Lagrange-Multiplikatoren −→

λ ∗ ∈ Rm und −→µ ∗ ∈ Rp

gibt, für die folgende Gleichungen gelten. Bei diesem Punkt handelt es sich um einen KKT-Punkt
[56].

∇f(−→x ∗) +
m∑

i=1
λ∗

i ∇gi(−→x ∗) +
p∑

j=1
µ∗

j∇hj(−→x ∗) = −→0 (3.26)

gi(−→x ∗) ≤ 0, i = 1, 2, ...m (3.27)

hj(−→x ∗) = 0, i = 1, 2, ...p (3.28)

λ∗
i ≥ 0, i = 1, 2, ...m (3.29)

λ∗
i gi(−→x ∗) = 0, i = 1, 2, ...m (3.30)

Dabei beschreibt h Gleichungen und g Ungleichungen für die zulässige Richtung. Lagrange-
Multiplikatoren wurden bereits im Abschnitt 3.4.2 behandelt. Bei konvexen Problemen ent-
spricht das notwendige Kriterium auch dem hinreichenden Kriterium.
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Verfahren des Reduzierten Gradienten

Die Nebenbedingungen müssen in Form von Gleichungen vorliegen, um dieses Verfahren anwen-
den zu können. Aus diesen kann dann die Gütefunktion berechnet werden. Mit dieser Funktion
und dem reduzierten Gradienten kann mit den Verfahren aus Kapitel 3.4.3 das Optimum gefun-
den werden [53].

3.4.5. Heuristische Optimierung

Zur heuristischen Optimierung gehören u.a. die naturanalogen Optimierungsverfahren. Sie ori-
entieren sich stark an natürlich vorkommenden Verfahren und werden in den folgenden Kapiteln
erläutert. Weitere Verfahren, die im Folgenden nicht aufgeführt werden, sind unter anderem die
Schwarmintelligenten Algorithmen, die künstlichen Bienenvölker oder auch der Ameisenalgo-
rithmus, die sich einer sehr großen Beliebtheit erfreuen [57].

Simulierte Abkühlung

Die Simulierte Abkühlung orientiert sich am Abkühlprozess von der Schmelze zum Festkörper,
wobei die Schwelle die Temperatur darstellt, die nach Erreichen unter bestimmten Bedingungen
wieder verlassen werden kann. Auf diese Weise kann das globale Optimum gefunden werden,
indem lokale Optima übersprungen werden. Die Zielfunktion stellt das Energieniveau in Form
von bewegten Molekülen dar. Die Methode versucht, ein thermisches Gleichgewicht innerhalb
des Abkühlprozesses zu erhalten [51]. Ähnlich wie die Simulierte Abkühlung funktioniert auch
die Schwellenakzeptanzmethode. Der Unterschied liegt in der Behandlung der Schwellwerte,
da im Gegensatz zur Simulierten Abkühlung alle Verschlechterungen akzeptiert werden, solange
sie einen Grenzwert nicht überschreiten [68]. In Abbildung 11 ist die Simulierte Abbildung ver-
anschaulicht. Dabei werden die Punkte neu berechnet und lokale Minima können übersprungen
werden.
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Abb. 11.: Veranschaulichung der Simulierten Abkühlung mit schrittweiser Neuberechnung der
Punkte (blau) (Grafik inspiriert von Ghasemalizadeh et al. [23])

Bergsteigeralgorithmus

Der Bergsteigeralgorithmus ist ein recht triviales Verfahren, bei dem iterativ versucht wird, den
nächstbesten Punkt zu finden. Auf diese Weise konvergieren die Punkte zu einem Optimum [68].
Die Situation ist vergleichbar mit einem Bergsteiger, der bei schlechter Sicht versucht, einen Berg
zu erklimmen und sich daran orientiert möglichst steil bergauf zu gehen. Dieser Algorithmus ist
nicht in der Lage lokale Minima zu übergehen [22].

Sintflutalgorithmus

Der Sintflutalgorithmus stellt eine vereinfachte Form der simulierten Abkühlung dar [51]. Beim
Sintflutalgorithmus wird so lange nach einem neuen Punkt gesucht, bis der Schwellenwert er-
reicht ist. Mit jeder Akzeptanz eines neuen Punktes wird der Schwellenwert so lange erhöht,
bis - wie beim Bergsteiger-Algorithmus - der Punkt gegen das Optimum konvergiert [68]. Um
beim Beispiel des Bergsteigers zu bleiben, kann der Schwellenwert mit einer Überschwemmung
verglichen werden, welcher der Bergsteiger entkommen möchte. Mit jedem Schritt, den er wählt,
steigt der Wasserspiegel, so dass er gezwungen ist, einen Schritt nach oben in Richtung Berg-
gipfel zu wählen. Im Gegensatz zum Bergsteigeralgorithmus können anfänglich lokale Minima
überwunden werden. Das Verfahren ist veranschaulicht in Abbildung 12. Im 2-Dimensionalen
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sieht es aus, als könnte das lokale Minimum nicht verlassen werden. Jedoch könnte es sich in
einem mehrdimensionalen Raum auch um einen Sattelpunkt handeln [18].

Abb. 12.: Veranschaulichung des Sintflutalgorithmus mit schrittweiser Neuberechnung der Punk-
te (blau). Dabei stellen die blauen Linien den steigenden Wasserspiegel dar. (Grafik
inspiriert von Dittes [18])

Evolutionäre Algorithmen

Da sich evolutionäre Algorithmen am natürlichen Evolutionsprozess orientieren, gehören sie
auch zu den naturanalogen Verfahren. Insbesondere wird versucht, die darwinistische Idee des
Zusammenspiels von Variation und Selektion (englisch: survival of the fittest), die klassische
Genetik sowie die moderne Populationsgenetik abzubilden [51, 69, S. 2].
Für globale Probleme sind sie eher ungeeignet, da keine Beweise abgeleitet werden können. Für
hochdimensionale Suchräume sind diese Algorithmen jedoch besonders gut geeignet [51].
Der erste Schritt bei evolutionären Algorithmen ist die Initialisierung der Population (Menge an
Individuen) und ihrer Ausprägungen. Danach erfolgt eine Bewertung jedes Individuums anhand
des Fitnesswertes. Dieser Wert ordnet den Individuen eine Lösungsgüte zu. Folgende Schritte
werden iterativ je Generation einer neuen Population durchgeführt bis ein Konvergenzkriterium
erreicht wird. Zunächst findet die sogenannte stochastische Selektion statt, bei der alle Individuen
gegeneinander antreten müssen und somit die mit den besten Fitnesswerten in den nächsten
Schritt gelangen. Dann wird eine Replikation durchgeführt, bei der die Lösungsinformationen
der Eltern kopiert werden. Eltern sind die zur Reproduktion ausgewählten Lösungen und die
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Nachkommen sind aus den Eltern erzeugte Lösungen. Es findet eine Variation statt, welche
entweder in Form einer Mutation oder eines Crossovers erfolgen kann. Beim Crossover werden
Elemente der Individuen vermischt und bei die Mutation ist ein Suchoperator, bei der einzelne
Individuen verändert werden [51]. Die Nachkommen werden bewertet und eine neue Population
wird gebildet. [51]. In Abbildung 13 ist das Verfahren dargestellt [51].

Abb. 13.: Flussdiagramm des Ablaufs eines evolutionären Algorithmus (Grafik inspiriert am
Algorithmus von Nissen et al. [51])

31



Kapitel 3. Thematischer Hintergrund 3.4. Einführung in Optimierungsverfahren

Nissen et al. behandelten die Kombination von evolutionären Algorithmen mit Methoden des
maschinellen Lernens oder auch Künstlichen Neuronalen Netzen. Evolutionäre Algorithmen kön-
nen dabei sowohl zur Optimierung der Verbindungsgewichte als auch der Netzwerkarchitektur
von KNNs oder von beidem gleichzeitig eingesetzt werden. Darüber hinaus können mit Hilfe von
evolutionären Algorithmen auch die Trainingsdaten generiert oder die Parameter des Lernver-
fahrens von KNNs optimiert werden [51].

3.4.6. Multikriterielle Optimierung

Im Gegensatz zum unikriteriellen Optimierungsproblem werden bei multikriteriellen Optimie-
rungsproblemen nicht nur ein, sondern mehrere Ausgaben in Form eines Vektors zurückgeliefert.
Im Beispiel mit dem Ziel der Kreditwürdigkeitserlangung kann dies zusätzlich das Ziel einer ho-
hen Tilgung sein. In diesem Fall können die Ziele übereinstimmen, in den meisten Fällen sind sie
jedoch gegensätzlich. Im Gegensatz zu den bisher genannten Verfahren werden multikriterielle
Probleme mathematisch und algorithmisch anders behandelt [14].
Mithilfe von bspw. der Gewichteten-Summen-Methode können diese multikriteriellen in unikri-
terielle Probleme überführt und anschließend mit den bereits genannten Methoden der nichtli-
nearen Optimierung gelöst werden. Darüberhinaus gibt es die Constraint-Methode, welche alle
Ziele bis auf eins in geeignete Nebenbedingungen umwandelt, um diese dann ebenfalls mit den
Methoden der nichtlinearen Optimierung lösen zu können. Weitere ähnliche Methoden sind die
Benson- sowie die Kompromiss-Methode. Weitere Methoden werden auch von Marler et al. be-
schrieben [46, 69].
Im Folgenden werden sowohl die allgemeine Pareto-Optimierung als auch die Erweiterung der
evolutionären multikriteriellen Optimierung erläutert.

3.4.7. Pareto-Optimierung

Die Pareto-Optimierung ist in folgenden Gleichungen definiert [62]. Dabei sind g(x), h(x) und
i(x) Nebenbedingungen, die für die Optimierung erfüllt sein müssen.

min

x
J(x) := min

x
[J1(x), J2(x), ..., Jn(x)] (3.31)

u.d.N. g(x) ≤ 0 (3.32)

u.d.N. h(x) ≤ 0 (3.33)

u.d.N. i(x) ≤ 0 (3.34)
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g(x) aus Ungleichung 3.32 ist die Differenz zwischen den geänderten Variablen und der Vorgabe,
wie viele Variablen maximal geändert werden dürfen. h(x) aus Ungleichung 3.33 ist die Diffe-
renz zwischen der Vorhersage und einer minimalen Zielklasse. Im Gegensatz zu h(x) ist i(x) die
Differenz zwischen der Vorhersage und einer maximalen Zielklasse. Dies ist in Ungleichung 3.34
definiert. Bei diesen beiden Nebenbedingungen steht die Regressionsaufgabe im Vordergrund.
Mit Hilfe einer Pareto-Front werden alle nicht dominierten bzw. dominierenden Lösungen inner-
halb des zulässigen Lösungsraumes Z gefunden. Diese Lösungen werden auch als Pareto-optimale
Lösungen bezeichnet.

Definition 7 (Nicht dominierte Lösungen) Ein Vektor von Zielfunktionen, J(x∗) ∈ Z, ist
dominant, wenn es keinen anderen Vektor J(x) ∈ Z gibt, sodass J(x) < J(x∗) mit mindestens
einem Ji(x) < Ji(x∗) [46].

Da bei einem Durchlauf in der Regel nur ein Ergebnis ausgegeben wird, sind mehrere Durch-
läufe erforderlich, um die Pareto-Front zu erzeugen. In Abbildung 14 werden die dominierenden
Lösungen, welche die Pareto-Front bilden, graphisch dargestellt.

Abb. 14.: Pareto-Front mit dominierenden Lösungen (orange) und dominierten Lösungen (blau)
(Grafik inspiriert von Reynoso et al. [57])

3.4.8. Evolutionäre Pareto-Optimierung

Evolutionäre Algorithmen sind bereits aus dem Kapitel 3.4.5 über die Einzeloptimierungspro-
bleme bekannt. Im Gegensatz zur einfachen Pareto-Optimierung findet der evolutionäre Al-
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gorithmus in der Regel mehrere Ergebnisse innerhalb eines Durchlaufs [14]. Die evolutionäre
Pareto-Optimierung basiert auf folgendem Verfahren. Es wird eine Anfangspopulation mit Indi-
viduen erzeugt. Anschließend wird die initiale Pareto-Menge approximiert. Solange das Abbruch-
kriterium nicht erreicht ist, wird die Population iterativ mit einem evolutionären Algorithmus
aufgebaut und die neue Pareto-Menge mit Hilfe der neuen Population approximiert. Andernfalls
wird die Approximation zurückgegeben [57].
Es gibt verschiedene Varianten des evolutionären Algorithmus, wie beispielsweise der Nichtdomi-
nierte Genetische Sortieralgorithmus (NSGA). Das NSGA-II-Verfahren ist eine Erweiterung des
NSGA-Verfahrens. Die klassische Genetik wird in den Genetischen Algorithmen behandelt.
Die beiden Hauptoperationen der Evolution sind Mutation (zufällige Veränderung) und Rekom-
bination, um neue Phänotypen zu erzeugen [51, S. 238]. Die Attribute eines Individuums stellen
dabei die Gene dar. Die Attribute werden so lange rekombiniert und mutiert, bis eine definierte
Anzahl von Generationen (Verfahrensiterationen) erreicht ist oder sich die Leistung nicht mehr
verbessert. Bei dem NSGA-II Verfahren werden zunächst alle Individuen einer Population nicht-
dominiert sortiert und ihnen somit ein Fitnesswert in Abhängigkeit von der Sortierung und der
Populationsgröße zugewiesen. Dies wird solange wiederholt, bis alle Individuen klassifiziert sind.
NSGA-II verwendet eine sogenannte Crowding-Distanz, die die Lösungsdichte von einen Punkt
den durchschnittlichen Abstand zu den anderen Punkten berechnet. Bei der Auswahl der Punkte
werden sowohl die Klassifikation als auch die Distanz zur Entscheidung herangezogen [14, 16].
In Abbildung 15 ist das Verfahren dargestellt [52].
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Abb. 15.: Flussdiagramm vom Ablauf des NSGA-II Algorithmus (vereinfachte Form) (Grafik
inspiriert am Algorithmus von Nissen et al. [51])

Im Gegensatz zum NSGA-II-Verfahren wird beim NSGA-III-Verfahren versucht, eine höhere Lö-
sungsvielfalt zu erreichen. Im RNSGA-II Ansatz werden vordefinierte Referenzpunkte mithilfe
der Euklidischen Distanz, welche in Gleichung 4.5 definiert ist, berechnet. Diese werden ver-
wendet, um die Pareto-Front zu unterteilen, da nicht jedes Individuum der Front überlebt [41].
UNSGA-III versucht wiederum eine bessere Performance zu erreichen, indem ein anderer Se-
lektionsalgorithmus, der Tournament-Algorithmus, verwendet wird [62, 4]. Darüberhinaus gibt
es noch viele weitere Verfahren welche innerhalb dieser Arbeit nicht weiter behandelt werden
[14]. Grafik 16 veranschaulicht das Schemata von NSGA-II, wobei Pt die Eltern und Qt die
Nachkommen darstellt. Die generierten Fronten sind mit Fi bezeichnet und Pt+1 stellt die neue
Population dar [16].
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Abb. 16.: Konzept von NSGA-II (Quelle der Grafik von Deb et al. [16])

Vergleich der Optimierungsverfahren

Um einen besseren Überblick über die einzelnen genannten Verfahren zu geben, sind diese in
Tabelle 1 noch einmal mit ihren wichtigsten Merkmalen aufgelistet. Handelt es sich um ein
globales Optimum, so handelt es sich auch implizit um ein lokales Optimum.
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Methode global/
lokal

Funktionstyp Neben-
bedingungen

Problem Kernidee

Simplex-Methode global linear mit unikriteriell Abtastung der Ecken eines Polyeders
Innere Punkte
Verfahren

global linear/
nichtlinear

mit unikriteriell Abtastung durch das Polyeder selbst

Gradienten-
verfahren

lokal nichtlinear ohne unikriteriell Mithilfe des Gradienten die Richtung des
steilsten Anstieges finden

Downhill-
Simplex-
Verfahren

lokal nichtlinear ohne unikriteriell Eckpunkte des Simplex neu berechnen
mit Refklexion, Expansion, Kontraktion
und Multikontraktion

Goldener Schnitt global nichtlinear
(unimodal)

ohne unikriteriell Intervallverkleinerung

Quasi-Newton-
Verfahren

lokal nichtlinear ohne unikriteriell Suchrichtung mithilfe der Approximation
der Hesseschen Matrix berechnen

Trust-Region-
Verfahren

lokal nichtlinear ohne unikriteriell Quadratische Approximation mit Ver-
kleinerung eines Vertrauensbereiches

Subgradienten-
verfahren

global konvex ohne unikriteriell Mithilfe des Subgradienten die Suchrich-
tung bestimmen

Newton-
Verfahren

lokal nichtlinear ohne unikriteriell mithilfe der Newton-Iteration solange
neue Punkte berechnen, bis Folge kon-
vergiert

Reduzierter Gra-
dient

lokal nichtlinear mit unikriteriell Umwandlung der Nebenbedingungen zu
Gleichungen + Gradientenverfahren
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Simulierte Ab-
kühlung

global heuristisch ohne unikriteriell Algorithmus orientiert an physikalischem
und chemischen Verfahren der Abküh-
lung von Metallen

Bergsteiger-
algorithmus

lokal heuristisch ohne unikriteriell Algorithmus orientiert an einem Berg-
steiger, der Berg möglichst steil erklimmt

Sintflut-
algorithmus

global heuristisch ohne unikriteriell Kombination aus Sintflut- und
Bergsteiger-algorithmus

Pareto-
Optimierung

global
nah

heuristisch mit multikriteriell mehrere Ziele mithilfe von Pareto-Front
finden

Evolutionäre
Pareto-
Optimierung

global
nah

heuristisch mit multikriteriell Pareto-Optimierung in Kombination mit
evolutionären Algorithmen

Tab. 1.: Übersicht verschiedener Optimierungsverfahren

38



Kapitel 3. Thematischer Hintergrund 3.5. Optimierung von Entscheidungsbäumen

3.5. Optimierung von Entscheidungsbäumen

Da neben den bereits erwähnten Entscheidungsbaumalgorithmen optimierte Verfahren in der
Anwendung verwendet werden sollen, werden diese in diesem Kapitel behandelt.
Es gibt verschiedene Möglichkeiten, Optimierungen an Entscheidungsbaummodellen vorzuneh-
men. Neben allgemeinen Optimierungen an bestehenden Modellalgorithmen, die im Kapitel 3.5.3
beschrieben werden, können die Eingabeparameter der Algorithmen mit Hilfe der Hyperpara-
meteroptimierung angepasst werden. Ein weiteres bekanntes Verfahren ist das Pruning, welches
im folgenden Kapitel erläutert wird.

3.5.1. Pruning von Entscheidungsbäumen

Pruning gehört streng genommen nicht zu den Optimierungsmethoden, wird aber dennoch aufge-
führt, weil damit eine Verbesserung der Modelle erreicht werden kann. Da Entscheidungsbäume
zur Überanpassung neigen, wird Pruning eingesetzt, um die Überanpassung und damit die Feh-
lerrate bzw. den Verlust zu reduzieren. Weitere Gründe sind eine bessere Interpretierbarkeit
sowie eine visuell kompaktere Darstellung der Entscheidungsbäume. In Abbildung 17 ist ein
geprunter Entscheidungsbaum dargestellt.

Abb. 17.: Links der originale und rechts der geprunte Entscheidungsbaum (Grafik inspiriert von
Merenda et al. [47])

Es gibt viele verschiedene Methoden, die für unterschiedliche Modelle eingesetzt werden können.
Generell lassen sie sich in Pre-Pruning- und Post-Pruning-Methoden unterteilen. Post-Pruning
wird eingesetzt, nachdem das Modell erstellt wurde. Im Gegensatz dazu wird Pre-Pruning vor
der Modellerstellung angewendet. In den folgenden Kapiteln werden einige bekannte Methoden
erläutert [6].
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Kostenkomplexitäts-Pruning

Kostenkomplexitäts-Pruning wird z.B. bei CART-Modellen angewendet. Dabei spielt der Pa-
rameter cpp_alpha eine wichtige Rolle. Je höher dieser Wert ist, desto geringer ist die Tiefe
des Baumes und desto mehr neigt das Modell zur Überanpassung. Es wird daher versucht, den
Parameter so einzustellen, dass die Genauigkeit der Testdaten möglichst hoch ist und somit
ein guter Mittelweg zwischen Unter- und Überanpassung gefunden wird. Da mehrere Modelle
mit unterschiedlichen Parametern erzeugt werden müssen, gehört diese Methode zu den Post-
Pruning-Methoden.

Vorzeitiges Stoppen

Beim vorzeitigen Stopp wird während der Generierung des Modells die Weiterführung von einem
Knoten zu weiteren Kindknoten gestoppt, wenn der Fehler bei der Kreuzvalidierung mit einem
neuen Knoten nicht in ausreichendem Maße reduziert werden kann.

3.5.2. Hyperparameter-Optimierung

Die Daten, die in Modellen des maschinellen Lernens verwendet werden, können in zwei Arten
unterteilt werden. Zum einen gibt es die Modellparameter, die während der Modellentwicklung
erstellt werden. Dazu gehören zum Beispiel Gewichtungen. Zum anderen gibt es Hyperparame-
ter, die vor der Modellentwicklung festgelegt werden können. Dazu gehören bei Entscheidungs-
bäumen und dem CART-Algorithmus bspw. die maximale Tiefe des Baumes oder die minimale
Anzahl an Instanzen eines Knotens, um einen Knoten weiter unterteilen zu können. Die Hyper-
parameter variieren je nach verwendetem Algorithmus. Diese Art der Optimierung versucht die
besten Parameter für das Modell und den übergebenen Datensatz zu finden.

Definition 8 (Hyperparameter-Tuning) Hyperparameter-Tuning ist eine Form von Black-
Box Optimierung, bei der versucht wird die optimalen Hyperparameter für einen Datensatz und
Algorithmus zu finden und wird in Gleichung 3.35 definiert. H ist eine Menge an Hyperparameter-
Konfigurationen, D ist der Datensatz und a ∈ A ist ein Algorithmus [43].

h∗ = argmax
h∈H

f(a, D, h) (3.35)

Neben den folgenden Methoden gibt es noch weitere, wie z.B. die Bayes’sche Optimierung, die
jedoch für Black-Box Modelle verwendet wird [43].
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Grid-Search

Bei Grid-Search wird die Kreuzvalidierung verwendet, um die optimale Kombination von Hyper-
parametern zu finden. Dabei werden die zu verändernden Parameter und die möglichen Optionen
vorgegeben und alle Kombinationen getestet. Bei n verschiedenen Parametern mit einer Auswahl
von jeweils m Werten gibt es also n ∗ m Kombinationen, die getestet werden [37].

Random-Search

Im Gegensatz zur Grid-Search werden bei der Random-Search zufällige Kombinationen getestet,
was zwar die Performance deutlich erhöht, aber unter Umständen nicht das optimale Ergeb-
nis liefert. Um dieses Problem zu umgehen, ist auch eine Kombination aus Vorauswahl durch
Random-Search und Verfeinerung durch Grid-Search möglich und sinnvoll [37].

3.5.3. Optimierung von Modell-Algorithmen

Nach der Erläuterung allgemeiner Optimierungsverfahren werden in diesem Kapitel bekannte
Optimierungsverfahren an Modellalgorithmen von Entscheidungsbäumen vorgestellt.

Alternierende Baum-Optimierung

Bei der iterativen Baumoptimierung (englisch: Tree alternating optimization (TAO)) wird ein
Bottom-to-Top-Verfahren verwendet, bei dem für alle Blätter in aufsteigender Reihenfolge bis
zu einer bestimmten Tiefe eine parallele Optimierung durchgeführt wird. Wenn ein Knoten keine
Trainingspunkte erhält, wird dieser Knoten eliminiert. Dabei sind Trainingspunkte Instanzen der
Trainingsmenge, welche zu Knoten zugeordet werden. Da der Baum nur kleiner werden kann,
wird dieses Verfahren auch indirektes Pruning genannt. Dabei wird jeder Knoten separat mit
einer Verlustfunktion optimiert. Dieses Verfahren verbessert die Qualität des Modells erheblich
[8].

Hierarchische Schrumpfung

Im Gegensatz zur alternierenden Baum-Optimierung wird bei der Hierarchischen Schrumpfung
(englisch: Hierarchichal shrinkage (HS)) die Baumstruktur nicht verändert. Es wird lediglich
ein Regularisierungsmechanismus auf die Knoten angewendet, bei dem die Vorhersage auf den
Mittelwert der Elternknoten reduziert wird. Insbesondere die Performance wird durch diese
Methode verbessert [1].
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Verallgemeinerte Optimale Spärliche Entscheidungsbäume

Die Verallgemeinerte Optimale Spärliche Entscheidungsbäume (englisch: Generalized optimal
sparse decisiontrees (GOSDT)) konzentrieren sich auf zwei zentrale Punkte: die Behandlung
unbalancierter Daten und die vollständige Optimierung mit kontinuierlichen Attributen. Dies
wird durch die Optimierung mehrerer Ziele erreicht. Zu diesen Zielen gehören z.B. der Anteil
korrekter Vorhersagen (Genauigkeit), der Mittelwert aus True-Positive- und True-Negativ-Raten
(balancierte Genauigkeit), die gewichtete Genauigkeit mit einem Gewichtungswert sowie ein har-
monischer Mittelwert aus Genauigkeit und Trefferquote (F-Score). Weitere Zielgrößen lassen sich
aus den ROC-Kurven und der Fläche unter der Kurve (AUC) ableiten. Aus einer ROC-Kurve
lassen sich die Falsch-positive Rate (Spezifizität) und die Wahr-positive Rate (Sensitivität) mit-
hilfe von Testdaten des Modells ableiten. Abbildung 18 präsentiert eine solche ROC-Kurve.

Abb. 18.: Vier verschiedene ROC-Kurven in rot, grün, blau und gelb. Dabei stellen die blaue
und gelbe Linien die besten Lösungen dar.

Das Ganze basiert auf der Verlustfunktion, die aus den oben genannten Zielen abgeleitet werden
kann, und einer Spärlichkeits-Regulierung, bei der die Anzahl der Blätter benachteiligt wird.
Der Entscheidungsbaum wird mit Hilfe eines Branch-and-Bound-Ansatzes modifiziert [38].
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4. Entwicklung eines interaktiven Werkzeuges zur
Kontrafaktischen Analyse

Mit dem Hintergrundwissen aus den vorangegangenen Kapiteln werde in diesem Kapitel allge-
meine Anforderungen an die Anwendung vorgestellt, die Nutzer definiert und nach der Definition
der Anforderungen und Akzeptanzkriterien die Strategieentwicklung präsentiert.

4.1. Allgemeine Anforderungen an die Anwendung

Grundlegendes Ziel ist es, kontrafaktische Analysen in Entscheidungsbäumen durchführen zu
können und Nebenbedingungen für Lösungen innerhalb des System berechnen zu können. Wie
bereits im Kapitel 3.4 dargestellt, gibt es eine Reihe von Optimierungsverfahren. Ein Schritt
ist die Findung eines geeingeten Verfahrens für die kontrafaktische Generierung. Ebenso müs-
sen Verfahren zur Generierung von Entscheidungsbäumen ermittelt werden, die der Anwender
bestenfalls auch vergleichen kann, um einen für seinen Anwendungsfall geeigneten Algorithmus
auswählen zu können. Wie bereits im Kapitel 3.5.1 vorgestellt, gibt es die Möglichkeit des Pru-
nings. Für verschiedene Algorithmen müssen geeignete Pruning-Verfahren ausgewählt werden
können.
Darüber hinaus müssen die Berechnungen für den Anwender nachvollziehbar sein. Durch die
natürliche Struktur der Entscheidungsbäume kann die Nachvollziehbarkeit über eine Benutzero-
berfläche hergestellt werden. Besonders wichtig ist hier der Fokus auf eine gute Usability, um als
Anwender möglichst intuitiv zum Ziel zu kommen, sowie auf eine gute User Experience, um auch
einen positiven Eindruck von der Anwendung selbst zu erhalten. Wie bereits erwähnt, ist auch
das Vertrauen in die Anwendung ein Indikator für eine bessere Erklärbarkeit der Anwendung.

4.2. Nutzer der Anwendung

Um die Anforderungen definieren zu können und den Bedürfnissen des Nutzers gerecht zu wer-
den, muss der Nutzer der Anwendung definiert werden. Bei den Anwendern handelt es sich um
Personen, die sich in ihrem Fachgebiet (Bankenwesen, Gesundheitswesen usw.) sehr gut ausken-
nen, aber nicht unbedingt über Fachwissen im Bereich der kontrafaktischen Analyse verfügen.
Sie müssen keine Experten in den zugrundeliegenden Algorithmen sein, obwohl dies hilfreich
sein kann. Wichtig ist, dass sie in der Lage sind, die Ergebnisse der kontrafaktischen Analyse
auszuwerten und zu interpretieren. Aus diesem Grund muss die Anwendung eine einfache Gr-
undeinstellung ohne Eingabe von Expertenparametern bieten, diese aber um solche Parameter
erweitern können. Der Anwender sollte sich die Inhalte der verschiedenen Ansichten nicht merken
müssen. Wichtig ist eine übersichtliche Darstellung der Klassifikation und der Kontrafaktuale in
der Visualisierung, damit der Anwender die Lösungen besser verstehen und vergleichen kann.
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4.3. Spezifizieren der Anforderungen an die Anwendung

Aus der allgemeinen Anforderungsbeschreiben lassen sich genau vier Aufgaben an die Anwen-
dung ableiten, die in weitere Teilaufgaben untergliedert werden können. Diese werden im Fol-
genden aufgeführt.

4.3.1. Anforderungen an die Generierung von Kontrafaktualen

Die Anwendung soll eine Funktion beinhalten, die bei Eingabe eines trainierten Modells und
geltender Nebenbedingungen mindestens ein passendes Kontrafaktual zurückgibt, sofern dies
realistisch ist. Dabei ist neben der Klassifikationsaufgabe auch die Regression erwünscht, aber
nicht notwendig. Die Angabe folgender Nebenbedingungen soll realisiert werden.

Minimale Anzahl an Attributen

Eine Nebenbedingung ist die Berechnung der minimalen Lösung. Bei der Minimallösung darf sich
für eine Instanz nur eine minimale Anzahl von Attributen ändern, um das gewünschte Ergebnis
zu erzielen. Idealerweise sollte auch die Änderung des Attributs so gering wie möglich sein.

Toleranzbereich der Attribute

Es muss möglich sein, für numerische Attribute eine Änderungsdistanz anzugeben. Die Differenz
der Änderung darf einen definierten Wert nicht überschreiten. Eine weitere Möglichkeit wäre die
Angabe eines Intervalls, in dem das Ergebnis für ein Attribut liegen darf.

Unveränderliche Attribute

Ferner muss es möglich sein, Attribute von einer Veränderung auszuschließen. Diese sollen bei
der kontrafaktischen Generierung nicht verändert werden.

4.3.2. Anforderungen an die Generierung von Entscheidungsbäumen

Um trainierte Modelle für die kontrafaktische Generierung übergeben zu können, muss die An-
wendung eine Funktion zur Verfügung stellen, mit der ein Modell auf Basis eines ausgewählten
Algorithmus mit einer ausgewählten Pruning-Methode sowie der Größe der Trainings- und Test-
daten erstellt werden kann. Der Benutzer sollte zwischen Algorithmen wie CART, ID3 oder C4.5
wählen können. Optimierte Algorithmen und zu den einzelnen Algorithmen passende Pruning-
Methoden sind erwünscht.
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4.3.3. Anforderungen an das Erstellen einer Graphischen Oberfläche

Wie bereits erwähnt, spielt die Visualisierung eine wichtige Rolle. Aus diesem Grund muss
der Anwender in der Lage sein, die Funktionen über eine Benutzeroberfläche zu bedienen. Die
Visualisierung des Entscheidungsbaumes ist dabei von entscheidender Bedeutung. Die einzelnen
Instanzen und Kontrafakturen sind im Baum farblich zu kennzeichnen. So können die Pfade
identifiziert werden. Darüber hinaus ist die Möglichkeit vorgesehen, dass der Benutzer neue
Vektoren eingeben kann, um das trainierte Modell Vorhersagen zu treffen. Eine weitere wichtige
Funktion ist die Angabe von Nebenbedingungen für die kontrafaktische Generierung. Hilfreiche
Elemente wie die Anpassung des Erscheinungsbildes des Entscheidungsbaumes (Rotation und
Skalierung) sind erwünscht. Da die Größe der Entscheidungsbäume stark variieren kann, muss
es eine Möglichkeit geben, die Darstellung anzupassen, zu zoomen und zu verschieben.

4.3.4. Anforderungen an das Ermöglichen der Datenspeicherung

Es sind Funktionen zum Speichern und Lesen der Modelle vorgesehen, um eine einfache Wieder-
verwendung zu ermöglichen. Neue Datensätze müssen importiert und die Entscheidungsbäume
konkreter Datensätze und Modelle gespeichert und gelesen werden können.

4.4. Akzeptanzkriterien der Anwendung

Im Folgenden werden zu den Anforderungen entsprechende Akzeptanzkriterien vorgestellt.

1. Als Anwender möchte ich Datensätze in Form einer csv-Datei einlesen können.

2. Als Anwender möchte ich eine Visualisierung meiner Daten in Form eines Entscheidungs-
baumes erhalten.

3. Als Anwender möchte ich verschiedene Algorithmen und Pruning-Verfahren auf meinen
Datensatz vergleichen können.

4. Als Anwender möchte ich die Modellkonfigurationen speichern und wieder einlesen können.

5. Als Anwender möchte ich eine individuelle Instanz klassifizieren können.

6. Als Anwender möchte ich Nebenbedingungen und ein Ziel zur kontrafaktischen Analyse
eingeben können.

7. Als Anwender möchte ich ein geeignetes Kontrafaktual finden können, wenn möglich.
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4.5. Strategieentwicklung der Anwendung

Aus den Anwendungsanforderungen wird eine Umsetzungsstrategie abgeleitet. Die Generierung
von Kontrafaktualen kann als Optimierungsproblem dargestellt werden. Da im Kapitel 3.4 eini-
ge Optimierungsverfahren vorgestellt wurden, stellt sich unter anderem die Frage, welche davon
für die genannten Anforderungen in Frage kommen. Dabei wird auf bekanntes Wissen zurück-
gegriffen.

4.5.1. Verwandte Lösungen

Da sich diese Arbeit auf die Verwendung von Entscheidungsbäumen und somit nichtlineare Klas-
sifizierer bzw. Regressoren beschränkt, handelt es sich mathematisch um ein nicht-konvexes und
nicht-differenzierbares Problem. Bei der Betrachtung der Einzeloptimierungsprobleme werden
die Grenzen der kontrafaktischen Generierung deutlich. Möglichkeiten wären z.B. die Reduktion
der Differenz zwischen Ausgangs- und Zielwert oder zwischen Eingabeparametern und Para-
metern des Kontrafaktualen. Um beides abzudecken, ist die Anwendung der multikriteriellen
Optimierung unumgänglich [62].

Grundlage einiger Methoden ist die von Wachter et al., die in Kapitel 4.5.1 näher erläutert
wird. Eine weitere Methode ist die von Dandl et al. in Kapitel 4.5.1. Darauf aufbauend wird der
Unterschied zur Methode von Monteiro et al. erläutert.
Außerdem besteht, wie bereits erwähnt, die Möglichkeit, das multikriterielle Problem in ein
unikriterielles Problem zu transformieren. Dandl und Marler et al. betonen jedoch, dass diese
Lösungen die Wichtigkeit der einzelnen Ziele nicht balancieren können. Aus diesem Grund wird
sich auf die folgenden bewährten Lösungen eingeschränkt [15, 45].

Kontrafaktische Generierung nach Wachter et al

Wachter et al. lösen ein Optimierungsproblem durch Minimierung der Verlustfunktion wie in
Gleichung 4.1. Dies wird mit dem Downhill-Simplex-Verfahren erreicht, welches in Kapitel 3.4.3
erläutert wurde. Dabei beschreibt x die Instanz und f̂(x) die zugehörige Vorhersage, y’ die
Zielklasse und x’ das Kontrafaktual.

argmin
x′

max
λ

L(x, x′, y′, λ) (4.1)

Die Verlustfunktion ist in Gleichung 4.2 definiert.

L(x, x′, y′, λ) = λ ∗ (f̂(x′) − y′)2 + d(x, x′) (4.2)
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Dabei ist d die Manhattan-Distanz gewichtet mit der inversen mittleren absoluten Abweichung
vom Median zwischen Originalinstanz und Kontrafaktual. Sie ist in Gleichung 4.6 definiert. λ

gewichtet den ersten Term gegen die Distanzmetrik aus.

d(x, x′) =
p∑

j=1

|xj − x′
j |

MADj
(4.3)

Definition 9 (Manhattan-Distanz) Die Manhattan-Distanz oder L1-Norm wird zur Bestim-
mung des Abstands zwischen Vektoren verwendet und ist in Gleichung 4.4 definiert [35].

||v||1 =
n∑

i=1
|vi| (4.4)

Anstelle der Manhattan-Distanz kann auch die Euklidische Distanz verwendet werden.

Definition 10 (Euklidische Distanz) Die Euklidische Distanz, auch L2-Norm genannt, ist
in Gleichung 4.5 definiert [35].

||v||2 = [
n∑

i=1
|−→vi |2]

1
2 =

√√√√ n∑
i=1

|−→vi |2 (4.5)

Definition 11 (Mittlere absolute Abweichung vom Median (MAD)) Die mittlere abso-
lute Abweichung vom Median ist in Gleichung 4.6 definiert.

MADj = mediani∈1,. . . ,n(|xi,j − medianl∈1,. . . ,n(xl, j)|) (4.6)

Da auch dieses Verfahren Defizite aufweist, wird im Folgenden das Verfahren von Dandl et al.
vorgestellt, das diese Probleme behebt. Zu den Defiziten gehört z.B., dass kategoriale Attribute
nicht behandelt werden können [15].

Kontrafaktische Generierung nach Dandl et al

Im Gegensatz zu dem Verfahren von Wachter et al. versuchen Dandl et al. vier verschiedene Ziele
mit Hilfe einer einzigen Funktion zu minimieren. Die Funktion ist in Gleichung 4.7 definiert. Xobs

sind dabei die beobachteten Trainingsdaten.

L(x, x′, y′, Xobs) = (σ1(f̂(x′), y′), σ2(x, x′), σ3(x, x′), σ4(x′, Xobs)) (4.7)
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Das erste Ziel besteht darin, die Abweichung der Zielklasse von der Vorhersage wie in Gleichung
4.8 zu minimieren.

σ1(f̂(x′), y′) =


0 wenn f̂(x′) ∈ y′

inf
y′∈y′

|f(x′) − y′| sonst
(4.8)

Darüber hinaus soll der Abstand zwischen den Werten der Originalinstanz und der Kontrafak-
tuale wie in Gleichung 4.9 verringert werden. Dies kann mit Hilfe der Gower-Distanz erreicht
werden, welche in Gleichung 4.10 definiert ist.

σ2(x, x′) = 1
p

p∑
j=1

δG(xj , x′
j) ∈ [0, 1] (4.9)

In der folgenden Funktion muss zwischen kategorialen und numerischen Attributen unterschie-
den werden. Dabei ist R̂2 der Wertebereich des Attributs und Ixj ̸= x′

j die Anzahl geänderter
Attribute.

δG(x, x′) =


1

R̂2
|xj − x′

j | wenn xj numerisch ist

Ixj ̸= x′
j wenn xj kategorial ist

(4.10)

Anschließend wird versucht, die Anzahl der geänderten Attribute zu reduzieren. Dies wird mit-
hilfe der Gleichung 4.11 durchgeführt.

σ3(x, x′) = ||x − x′||0 =
p∑

j=1
Ixj ̸=x′

j
(4.11)

Zu guter Letzt wird versucht die gewichtete Gower-Distanz zu reduzieren. Dies wird in Gleichung
4.12 definiert und dabei ist w[i] die Gewichtung.

σ4(x, Xobs) =
k∑

i=1
w[i] 1

p

p∑
j=1

δG(xj , x
[i]
j ) ∈ [0, 1], wobei

k∑
i=1

w[i] = 1 (4.12)

Als Optimierungsverfahren wird das NSGA-II verwendet, das jedoch speziell an die Problem-
stellung angepasst wurde, indem z.B. eine andere Crowding-Distanz verwendet wird.

Kontrafaktische Generierung nach Monteiro et al.

Monteiro et al. haben eine eigene Lösung realisiert, bei der die folgenden drei Ziele in Anlehnung
an das Verfahren von Dandl et al. angelehnt optimiert werden sollen.

1. Differenz zwischen dem Ausgabe- und dem Zielwert
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2. Gower-Distanz zwischen der Original-Instanz und dem Kontrafaktual

3. Anzahl geänderter Variablen

Zusätzlich werden in dieser Lösung folgende Nebenbedingungen für die Zielfunktion definiert.

g(x) ≤ 0 (4.13)

h(x) ≤ 0 (4.14)

i(x) ≤ 0 (4.15)

g(x) definiert eine Grenze für die Anzahl der Variablen, die verändert werden dürfen. h(x)
und i(x) beschreiben die Ober- bzw. Untergrenze des Zielwertes bei Regressionsaufgaben. Bei
Klassifikationsaufgaben entsprechen sie einem vorgegebenen Wert.
Der gesamte Verarbeitungsprozess wird auch als Mehrzieloptimierung bezeichnet. Es besteht aus
genau drei Schritten. Dazu gehören die Zieldefinition, die Suche und der Entscheidungsprozess.
Eine solche Strategie heißt Generate First Choose Later (GFCL) [57].
Im Gegensatz zu Dandl et al. sind vier verschiedene Methoden als Optimierungsverfahren im
Einsatz. Diese sind NSGA-II, NSGA-III, RNSGA-II und UNSGA-II. Für jeden Algorithmus wird
eine Paretofront erzeugt, ein Dominanzfilter eingesetzt und eine gemeinsame Menge gebildet.
Wenn dies für alle Algorithmen geschehen ist, wird der Dominanzfilter ein letztes Mal auf alle
Werte angewendet. Neben dem Dominanzfilter ist noch ein weiteres Verfahren zur Filterung der
Kontrafaktuale in Verwendung. Dabei wird eine Methode namens TOPSIS (Technique for the
Order of Preference based on Similarity to the Ideal Solution) genutzt, um die Lösungen zu
ordnen und die n besten Lösungen zurückzugeben.

4.5.2. Strategieentwicklung auf Basis verwandter Arbeiten

Im folgenden Abschnitt wird die Entwicklungsstrategie erläutert, wobei zunächst auf die Ge-
nerierung von Entscheidungsbäumen, die kontrafaktische Generierung und anschließend auf die
Visualisierung eingegangen wird.

Generierung von Entscheidungsbäumen

Klassische Entscheidungsbaumalgorithmen existieren bereits in vielen Varianten. Auch lässt sich
ein Pruning auf bestimmten Algorithmen anwenden. Ermöglicht wird das aber wiederum nicht
für alle. Dies liegt zum einen am Algorithmus selbst, z.B. sind erweiterte Algorithmen wie
TAO oder GOSTD bereits optimiert oder für Basisvarianten wie ID3 sind noch keine Pruning-
Methoden vorgesehen. Die klassischen Methoden ID3, C4.5, CART sollen daher bereitgestellt
werden. Darüber hinaus werden weitere optimierte Algorithmen wie HS, GOSTD und TAO be-
reitgestellt. Für die Algorithmen GOSTD und TAO werden keine Pruning-Methoden und keine
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maximale Baumtiefe bereitgestellt. Für ID3, C4.5 und HS kann nur die maximale Tiefe des
Baumes konfiguriert werden. Für CART kann sowohl Random-Search als auch Kostenkomplexi-
tätspruning verwendet werden. Zusätzlich kann bei diesem Algorithmus auch die Tiefe des Bau-
mes konfiguriert werden. In Tabelle 2 werden die für die Anwendung auswählbaren Algorithmen
mit ihrer Aufgabe, der Art der Eingabedaten, der Konstruktionsstrategie sowie Besonderheiten
tabellarisch dargestellt.

Algorithmus Aufgabe Typ der Einga-
bedaten

Konstruktions-
Strategie

Besonderheiten

ID3 Klassifikation kategorisch Entropie + Infor-
mationsgewinn

kein Pruning,
Tiefe des Baumes
konfigurierbar

C4.5 Klassifikation kategorisch /
kontinuierlich

Entropie + Infor-
mationsgewinn

integriertes Pre-
Pruning, Tiefe
des Baumes kon-
figurierbar

CART Klassifikation
/ Regression

kontinuierlich Gini-Index oder
Entropie als Tei-
lungskriterium

Pre-Pruning +
Post-Pruning +
Tiefe des Baumes
konfigurierbar

TAO Klassifikation
/ Regression

kontinuierlich Grundlage CART
+ Verbesserung
mit TAO

kein Pruning

HS Klassifikation
/ Regression

kontinuierlich Grundlage CART
+ Regularisie-
rungsmethode

kein Pruning

GOSDT Klassifikation kontinuierlich Grundlage CART
+ GOSTD-
Wrapper

kein Pruning

Tab. 2.: Überblick ausgewählter Entscheidungsbaumalgorithmen

Kontrafaktische Generierung

Das Verfahren von Monteiro et al. liefert mehrere Ergebnisse mit einer hohen Diversität, da
verschiedene Algorithmen verwendet werden, die mehrere Punkte liefern. Außerdem ist die Leis-
tung entgegen den Erwartungen besser als bei den anderen Algorithmen. Da die Diversität bei
der schrittweisen Suche nach einem idealen Ergebnis sehr hilfreich sein kann, wird das Verfahren
als Grundlage für die Generierung der Kontrafaktuale verwendet. Das Verfahren ist in einem
Github-Repository in Python bereitgestellt und anhand verschiedener Datensätze demonstriert.
Eine Benutzeroberfläche zur Steuerung der Eingabedaten, der Parameter und zur Visualisierung
der Ergebnisse ist jedoch nicht vorhanden. Da insbesondere die Steuerung und Visualisierung
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das Verständnis der generierten Kontrafaktualen erhöht, wird hier ein Schwerpunkt gesetzt. Teil
der Anforderungen ist auch, verschiedene Modellalgorithmen anwenden und diese überprüfen
zu können. Dies muss auch bei der Anwendung der kontrafaktischen Generierung berücksichtigt
werden. In der Anwendung von Monteiro et al. sind nur bestimmte Algorithmen im Einsatz und
kein Pruning auf diese Modelle angewendet. Da die meisten Modellierungsalgorithmen mitt-
lerweile in verschiedenen Bibliotheken verfügbar sind, müssen diese nur in einem einheitlichen
Format zur Verfügung gestellt werden, um einerseits die kontrafaktische Generierung darauf
anwenden zu können und andererseits auch eine Visualisierung auf Basis dieses Formates durch-
führen zu können.

Wie bei der Lösung von Monteiro et al. wird eine ML-Pipeline verwendet, um die Eingabeda-
ten aufzubereiten. In der Abbildung 19 besteht die ML-Pipeline aus zwei Schritten. Der erste
Schritt ist die Kodierung von kategorialen Daten und die Imputation fehlender Werte für nume-
rische oder kategoriale Daten. Anschließend werden die Daten skaliert und transformiert, wobei
Maximalwerte und Einheitsvarianz verwendet werden. Da der Fokus der Implementierung auf
der Verarbeitung numerischer Werte liegt, muss bei einer Erweiterung lediglich die Vorverarbei-
tung innerhalb der ML-Pipeline angepasst werden. Dabei sind die Elemente in den blau- und
grünmarkierten Bereichen scikit-learn-Bibliotheken [54].

Abb. 19.: Flussdiagramm zur Vorbereitung und Verarbeitung der Daten

Visualisierung

Bereits 1987 haben Larkin et al. in ihrer Arbeit Warum ein Diagramm (manchmal) so viel wert
ist wie zehntausend Worte auf die Bedeutung von Diagrammen hingewiesen. Für die Gestal-
tung der Visualisierung wurde insbesondere auf die Arbeit von Munzner et al. zurückgegriffen.
Da es sich um eine problemorientierte Arbeit handelt, sprechen Munzner et al. auch von einer
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Designstudie, die drei Fragen beantworten muss, um die Entwicklung einer Visualisierung zu
unterstützen. In ihrer Arbeit wurde diese Beantwortung für jede Visualisierungsmethode durch-
geführt, während sie hier für die gesamte Arbeit beantwortet wird [50].
Was? Da kontrafaktische Analysen in fast allen Bereichen durchgeführt werden können, gibt es
kaum Einschränkungen. Statische zweidimensionale Datensätze müssen in Tabellenform einge-
lesen werden können, sofern sie mindestens ein Attribut und eine Klassifikation besitzen. Die
Möglichkeit einer Erweiterung zur Verarbeitung unterschiedlicher Skalenniveaus ist erforderlich.
In der ersten Version sollte die Verarbeitung kontinuierlicher Daten ausreichend sein. Ebenso
sollte es leicht möglich sein, die Anwendung um die Regressionsaufgabe zu erweitern, da für den
ersten Entwurf die Klassifikationsaufgabe vorgesehen ist.
Warum? Der Fokus liegt auf der Aufgabe selbst: Das Suchen und Analysieren von Kontrafak-
tualen, um lokale Erklärungen abzuleiten. Diese Aufgabe muss sehr intuitiv und effizient lösbar
sein.
Wie? Aufgrund der natürlichen Struktur von Entscheidungsbäumen ist eine Visualisierung zwin-
gend erforderlich, um die verschiedenen Algorithmen zu demonstrieren. Da Entscheidungsbäume
jedoch nicht alle Informationen der einzelnen Instanzen abbilden und einzelne Datensätze analy-
siert werden müssen, ist auch eine tabellarische Darstellung erforderlich. Auch für die Erstellung
neuer Instanzen bietet sich eine tabellarische Bearbeitungsoberfläche an. Durch die Markierung
von Knoten und Verbindungen in verschiedenen Pfaden oder auch der Daten in Tabellen lassen
sich Assoziationen einfach herstellen. Darüber hinaus haben Munzner et al. das Konzept des
Eye-Tracking Memory eingeführt, in dem erläutert wird, dass das Wechseln zwischen mehreren
Ansichten zu einer erhöhten kognitiven Belastung führen kann. Aus diesem Grund werden alle
Komponenten in einer Ansicht zusammengefasst.

Die Umsetzung dieses Ansatzes wird in Kapitel 5 beschrieben. Da ein besonderer Schwerpunkt
auf der Visualisierung liegt, wurde eine Nutzerstudie durchgeführt, deren Auswertung zur Be-
wertung und Weiterentwicklung der Anwendung herangezogen wird.
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5. Umsetzung der Anwendung

Als Programmiersprache hat sich Python durchgesetzt, da es eine Vielzahl von Bibliotheken
im Bereich des maschinellen Lernens bietet. Für die Entwicklung der Benutzeroberfläche eignet
sich Flask als Webframework für Python sowie klassisches HTML und Javascript in Kombina-
tion mit CSS [25]. Für die DOM-Navigation wird die Javascript-Bibliothek jQuery und für die
Visualisierung des Entscheidungsbaums die Bibliothek D3.js verwendet, da diese bereits fertige
Komponenten dafür bereitstellt [5]. Zuerst wird das Backend und anschließend das Frontend der
Anwendung beschrieben.

5.1. Beschreibung der Logik

Im Folgenden wird die in Python entwickelte Logik vorgestellt. Grundlage aller Anforderungen
ist die Generierung der Entscheidungsbäume, anschließend wird die Generierung der Kontra-
faktuale vorgestellt. Neben den Kernfunktionen, die im Folgenden beschrieben werden, mussten
eine Reihe weiterer Funktionen bereitgestellt werden, wie z.B. die Klassifikations- bzw. Regres-
sionsaufgabe oder auch triviale Funktionen, die für die Visualisierung notwendig sind.

5.1.1. Generierung von Entscheidungsbäumen

Da als Grundlage für die kontrafaktische Generierung die Bibliothek XMOAI verwendet wird
und dort die Modelle von scikit-learn zur Anwendung kommen, müssen weitere Modellalgorith-
men die gleiche Struktur wie die von scikit-learn aufweisen [62, 54]. Dazu gehören die Funktionen
zum Trainieren des Modells und zur Klassifikation. Aus diesem Grund wurden ID3, C4.5 und
HS von anderen Bibliotheken verwendet [71]. TAO und GOSTD sind optimierte Modellierungs-
algorithmen, die ebenfalls von imodels zur Verfügung gestellt werden [71]. Damit wurde eine
Funktion zur Verfügung gestellt, die für einen Algorithmus, eine zugehörige Pruning-Methode
und die Trainingsgröße ein Modell erzeugt, das auf einen Datensatz angewendet werden kann.
Da bei bestimmten Pruning-Methoden, wie z.B. dem Kostenkomplexitätspruning oder auch der
Random- oder Grid-Search, der Datensatz benötigt wird, um die optimalen Modellparameter zu
finden, gibt es hier auch eine zweite Funktion, bei der zusätzlich der Datensatz mitgegeben wer-
den muss. Für die Generierung der ML-Pipeline wurde ebenfalls auf die scikit-learn-Bibliothek
zurückgegriffen, da diese verschiedene Möglichkeiten zur Vorverarbeitung der Daten bietet [54].

5.1.2. Generierung von Kontrafaktualen

Die kontrafaktische Generierung erwartet eine Reihe von Parametern, die über eine Funktion
bereitgestellt werden müssen. Dazu gehören ganz allgemeine Eingabedaten, wie das trainierte
Modell, die Originalinstanz und die Zielklasse. Die Generierungsfunktion für Modelle, welche ein
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Pruning mit der notwendige Eingabe eines Datensatzes anwenden, ist im Anhang A zur Verfü-
gung gestellt. Des Weiteren gehören alle Parameter zu den Nebenbedingungen dazu, wie z.B. die
unveränderlichen Variablen, eine Ober- und Untergrenze für die Variablen sowie die maximale
Anzahl der zu verändernden Variablen. Darüber hinaus können weitere Parameter festgelegt
werden, wie z.B. die Anzahl der generierten Kontrafaktuale pro Algorithmus, die Anzahl der
Threads, die für die Generierung verwendet werden dürfen oder auch die Wahrscheinlichkeit,
mit der sich die Individuen der evolutionären Algorithmen paaren. Da Monteiro et al. sowohl
eine Klassifikations- als auch eine Regressionsmethode verwenden, muss die Aufgabe von der An-
wendung automatisch erkannt werden. Die Ausgabe der Methode ist eine Liste von Instanzen,
welche die Kontrafaktuale enthalten. Um wirklich sicher zu gehen, wurde eine weitere Vorhersage
nach der Generierung eingebaut, ob die Kontrafaktuale auch wirklich der Zielklasse entsprechen.
Die Generierungsfunktion ist im Anhang A zur Verfügung gestellt.

5.1.3. Datenpersistierung

Um die Entscheidungsbäume nicht immer wieder neu generieren zu müssen, sollen diese speicher-
und lesbar sein. Das bedeutet, dass sie in einem Format gespeichert und zu einem späteren
Zeitpunkt wieder eingelesen werden können. Hintergrund des Problems ist die Neugenerierung
des exakt gleichen Modells. Wie bereits im Kapitel 5.1.1 erläutert, existieren Algorithmen bzw.
Pruning-Methoden, welche an die Datensätze gebunden sind. Diese Modelle sind jedoch nicht
speicherbar, da es nicht sinnvoll ist, die für diesen Datensatz spezifischen Parameter ggf. auf
einen anderen Datensatz anwenden zu können. In diesen Fällen ist der Button zum Speichern
deaktiviert.

5.2. Beschreibung der Benutzerschnittstelle

In diesem Kapitel liegt der Schwerpunkt auf dem Frontend der Anwendung. Das Frontend ist
in Abbildung 20 dargestellt. Dieses ist unterteilt in die Visualisierung der Eingabeparameter,
den Entscheidungsbaum selbst und die Konfigurationen für die kontrafaktische Analyse. Wie
bereits erwähnt, führt diese Ansicht zu einer geringeren kognitiven Belastung, insbesondere beim
Wechsel zwischen allen drei Komponenten. Auf diese Weise können alle Informationen angezeigt
werden, ohne dass wichtige Details ausgeblendet werden müssen [50].
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Abb. 20.: Layout der Anwendung mit Eingabeparameter (links), Modell-Visualisierung (mitte)
und Parameter zur kontrafaktischen Analyse (unten)

5.2.1. Visualisierung der Eingabeparameter

In der linken Komponente kann der Datensatz hochgeladen, visuelle Anpassungen am Entschei-
dungsbaum vorgenommen und das Entscheidungsbaummodell konfiguriert werden. Die Kom-
ponente ist in Abbildung 21 dargestellt. Da die Werte bereits vorbelegt sind, genügt es, einen
Datensatz in Form einer csv-Datei hochzuladen. Der Entscheidungsbaum wird sofort mit den
Standardwerten initialisiert und angezeigt. Zu den visuellen Einstellungsmöglichkeiten gehören
die Ausrichtung des Baumes und die Abstände zwischen den einzelnen Knoten. Zu den Einstel-
lungen des Entscheidungsbaums gehören, wie bereits erwähnt, die Aufteilung des Datensatzes
in Trainings- und Testdaten, der Algorithmus und das verwendete Pruning. Beim Pruning kann
der Benutzer auch die maximale Tiefe des Baumes einstellen. Wenn diese Option ausgewählt
wird, erscheint eine sogenannter Slider, mit dem die Tiefe konfiguriert werden kann. Außerdem
kann das verwendete Modell in dieser Komponente gespeichert und externe Modelle geladen
werden.
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Abb. 21.: Visualisierung der Eingabeparameter aufgeteilt in das Einlesen von Datensätzen (File),
optische Anpassungen des Baumes (Tree styling), Aufteilung der Daten in Trainings-
und Testdaten (Split Data), Auswahl von Entscheidungsbaumalgorithmen und Pru-
ning (Decision tree) sowie das Speichern und Laden von Modellen (Save and load
model)

5.2.2. Visualisierung des Entscheidungsbaumes

Um die Entscheidungsbäume verschiedener Modelle visualisieren zu können, muss jedes Modell
in ein einheitliches Format gebracht werden. Dazu wurde eine einfache Transformation in Ent-
scheidungsregeln gewählt, die als JSON-Datei an das Frontend übergeben werden. Ein Auszug
der Entscheidungsregeln ist im Anhang A zu finden. Dabei wird der name am Knoten angezeigt
und value für die Auswertertung genutzt. Die impurity stellt die Reinheit eines Knotens dar und
samples die Anzahl an Instanzen, welche innerhalb der Trainingsdaten dem Knoten zugeordnet
sind. Zu guter Letzt ist p die Wahrscheinlichkeit des Knotens und children die Kindknoten eines
Knoten. Auf diese Weise kann mit Hilfe von D3 und dem Baum-Layout über Knoten und Links
der Baum von der Wurzel bis zu den Blättern generiert werden [5]. Drei verschiedene Entschei-
dungbäume sind in den Abbildungen 22, 23 und 24 dargestellt. Die dazugehörigen Datensätze
werden in Kapitel 6.1.2 erläutert.
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Abb. 22.: Visualisierung des Entscheidungsbaumes auf Basis des Datensatzes Klinische Auf-
zeichnungen zu Herzinsuffizienz

Abb. 23.: Visualisierung des Entscheidungsbaumes auf Basis des Datensatzes Maschinen-
Instandhaltung
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Abb. 24.: Visualisierung des Entscheidungsbaumes auf Basis des Datensatzes Kreditwürdigkeit
in Süddeutschland (Auszug)

Es wurde eine Funktion zur farblichen Markierung der Pfade entwickelt, die z.B. beim Anklicken
eines Knotens ausgelöst wird. Zusätzlich wird beim Anklicken der Wurzel die kontrafaktische
Analyse gestartet und die darunterliegende Komponente angezeigt. Zur besseren Unterscheidung
sind alle Blattknoten farblich anders dargestellt als die inneren Knoten des Baumes. Wenn der
Mauszeiger auf einen Knoten zeigt, werden weitere Informationen wie die Anzahl der Instan-
zen oder die Reinheit des Knotens angezeigt. Dies ist die schnellste Methode, um zusätzliche
Informationen einzublenden, die nicht permanent angezeigt werden sollen. Das Ganze ist in
Abbildung 25 veranschaulicht.

Abb. 25.: Zusätzliche Informationen eines Knotens

5.2.3. Visualisierung der Kontrafaktischen Analyse

Die kontrafaktische Analyse erfolgt in mehreren Schritten. Zunächst müssen die Attribute der
gewünschten Instanz in einer Tabelle mit Schiebereglern konfiguriert und die Prognose für diese
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Instanz erstellt werden. Dieser Schritt ist in Abbildung 26 veranschaulicht.

Abb. 26.: Erster Schritt der kontrafaktischen Analyse zur Konfiguration einer neuen Instanz

Nach der Vorhersage der Instanz wird deren Pfad im Entscheidungsbaum farblich (rot) markiert.
Im nächsten Schritt kann das neue Ziel ausgewählt werden, wobei in einer Auswahlliste alle
Klassifikationen angezeigt werden und bis auf die vorhergesagte Klasse auch alle auswählbar
sind. Zusätzlich können die oben genannten Nebenbedingungen eingegeben werden. Zur Eingabe
der Ober- und Untergrenze ist ein Klick auf die jeweilige Variable erforderlich. Auch hier werden
die Werte über Slider eingegeben. Um Änderungen an bestimmten Variablen zu verhindern, muss
ein Klick auf den Variablentitel ausgeführt werden, so dass sich dieser einfärbt. Die minimale
Anzahl von Variablenänderungen wird erreicht, wenn die Check-Box Minimum aktiviert wird.
Der zweite Schritt der kontrafaktischen Analyse ist in Abbildung 27 visualisiert.

Abb. 27.: Zweiter Schritt der kontrafaktischen Analyse zur Eingabe von Nebenbedingungen

Abschließend können die Kontrafaktuale generiert und die Nebenbedingungen so lange angepasst
werden, bis das gewünschte Ergebnis erreicht ist. Diese werden in einer Liste von neu nach alt
sortiert angezeigt. In Abbildung 29 ist das Ergebnis anhand der blau markierten Zeile zu erken-
nen. Bei Auswahl eines Kontrafaktuals wird der entsprechende Pfad farblich (blau) markiert.
Ein Beispiel solcher Markierungen wird in Abbildung 28 veranschaulicht.
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Abb. 28.: Pfadmarkierung im Entscheidungsbaum der Originalinstanz (rot) und des Kontrafak-
tuals (blau)

Beim Laden eines neuen Kontrafaktuals wird automatisch der oberste Datensatz ausgewählt.
Es kann vorkommen, dass Kontrafaktuale nicht generiert werden können, da das Ziel mit den
Variablen und Nebenbedingungen nicht erreicht werden kann. In diesem Fall wird dem Benutzer
eine Fehlermeldung angezeigt. Da die Generierung von Kontrafaktualen je nach Fall eine un-
terschiedliche Rechenzeit beansprucht, wird während des Ladevorgangs ein Lade-Icon angezeigt
und die Ansicht deaktiviert, so dass in dieser Zeit keine weiteren Aktionen durchgeführt werden
können.

Abb. 29.: Dritter Schritt der kontrafaktischen Analyse zur Generierung von Kontrafaktualen
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6. Evaluierung

Im Rahmen der Masterarbeit soll eine Benutzerstudie mit Studenten der Ostfalia Hochschule
Wolfenbüttel durchgeführt werden. Die Probanden müssen das Programm in Form eines be-
nutzerorientierten Benchmark-Tests mit retrospektivem Testen ausführen und anschließend an-
hand eines Fragebogens subjektiv und objektiv bewerten [27]. Zunächst wird das Studiendesign
erläutert, anschließend werden die Ergebnisse vorgestellt. Die Nutzerstudie soll helfen, Bedie-
nungsprobleme und Fehler des Programms zu identifizieren und die Gebrauchstauglichkeit zu
beurteilen. Auch die subjektive Wahrnehmung der Nutzer spielt eine wichtige Rolle, um die
User-Experience bewerten und verbessern zu können. Mit Hilfe dieser Ergebnisse können Poten-
ziale des Programms und Verbesserungsmaßnahmen identifiziert werden. Der Schwerpunkt liegt
auf einer qualitativen Analyse.

6.1. Beschreibung des Untersuchungsaufbaus

Im Folgenden werden zunächst die an der Nutzerstudie teilnehmenden Probanden vorgestellt. Im
nächsten Schritt werden die für die Auswertung zur Verfügung stehenden Datensätze erläutert.
Danach wird der genaue Ablauf der Studie dargelegt und anschließend werden die Artefakte der
Studie vorgestellt.

6.1.1. Beschreibung der Probanden

Die Probanden selbst sind Studierende der Ostfalia Hochschule für angewandte Wissenschaften
in den Bachelor- und Masterstudiengängen Informatik. Die zehn Probanden haben durch Vorle-
sungen im Bereich des maschinellen Lernens bereits Erfahrung mit den grundlegenden Konzep-
ten dieser Arbeit. Da es sich um Personen handelt, die sich schnell in die Thematik einarbeiten
können, aber keine Experten innerhalb der Domäne sind, wird die Untersuchung unter Beobach-
tung durchgeführt. Das bedeutet, dass die Teilnehmenden jederzeit Fragen zur Problemstellung
oder zur Anwendung stellen können. Fragen und Anmerkungen werden während der Befragung
notiert.

6.1.2. Beschreibung der Datensätze

Eine Literaturrecherche wurde im UC Irvine Machine Learning Repository durchgeführt [20].
Die folgenden drei Datensätze aus unterschiedlichen Bereichen werden für die kontrafaktische
Analyse verwendet, da sie leicht verständlich sind. Vor jeder Studie wird dem jeweiligen Pro-
banden ein Datensatz zugewiesen, mit dem er sich anhand einer Beschreibung vertraut machen
kann.
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Klinische Aufzeichnungen zu Herzinsuffizienz

Dieser Datensatz enthält nur 299 Fälle und besteht aus Daten von Patientinnen und Patienten
mit und ohne Herzfehler [13]. Er enthält 12 nominale Attribute, keine fehlenden Werte und
eine binäre Zielvariable. Zu den Attributen gehören z.B. Alter, Geschlecht und die Information,
ob der Patient Raucher, Diabetiker oder Hypertoniker ist [13]. In weiteren Publikationen wur-
de dieser Datensatz genutzt, um herauszufinden, welche Merkmale maßgeblich an einem Tod
durch Herzerkrankung beteiligt sind. Bei der kontrafaktischen Analyse geht es jedoch darum
herauszufinden, welche Faktoren verändert werden müssen, um nicht an einer Herzerkrankung
zu versterben.

Maschinen-Instandhaltung

Es handelt sich um einen synthetischen Datensatz, der aus 10.000 Instanzen mit 8 Attributen
besteht [20]. Die Attribute umfassen Maschineninformationen wie Lufttemperatur, Prozesstem-
peratur und Werkzeugverschleiß [20]. Die Zielklasse entspricht dem Ausfall der Produktionsma-
schine. Ziel ist es zu analysieren, welcher Faktor verändert werden muss, damit die Maschine in
einem Szenario nicht ausfällt.

Kreditwürdigkeit in Süddeutschland

Dieser Datensatz besteht aus 1 000 Instanzen mit 21 Attributen [26]. Die Zielklasse definiert, ob
einem Kreditnehmer ein Kredit gewährt wurde. Dabei werden Informationen wie Alter, Famili-
enstand, Wohndauer und auch Kreditdaten wie Kredithöhe, Kreditzweck oder auch Kreditrate
berücksichtigt [26]. Wie bereits an einem Beispiel erläutert, ist das Ziel der kontrafaktischen
Analyse herauszufinden, welche Parameter verändert werden müssten, um eine Kreditvergabe
zu ermöglichen, wenn dies nicht der Fall wäre.

6.1.3. Ablauf der Nutzerstudie

Im ersten Schritt werden Dauer und Ziel des Tests erläutert und eine allgemeine Einführung in
das Thema gegeben. Anschließend wird die Testumgebung beschrieben, die die Bearbeitung der
Aufgaben am Computer und die anschließende Beantwortung eines Fragebogens umfasst. Fragen
dazu können jederzeit beantwortet werden. Anschließend werden die einzelnen Aufgaben sowie
die drei auswählbaren Datensätze einmal erklärt. Wenn alles verstanden ist, hat der Nutzer zehn
Minuten Zeit, um alle Aufgaben zu bearbeiten. Es ist jedoch damit zu rechnen, dass aufgrund
des unterschiedlichen Schwierigkeitsgrades nicht jede Aufgabe zwei Minuten in Anspruch nimmt.
Während der Bearbeitung werden anwendungsspezifische Fragen dokumentiert. Für jede Aufga-
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be wird die Zeit gestoppt, um sie später auswerten zu können. Anschließend füllt der Proband
einen Fragebogen aus, für dessen Beantwortung ebenfalls 10 Minuten zur Verfügung stehen.

Beschreibung der Anwendung

Die Testpersonen haben die Wahl zwischen einer mündlichen Erläuterung der Anwendung oder
dem Lesen einer Zusammenfassung der Anwendung. Das Handout enthält neben der Zusammen-
fassung auch die Aufgabenstellung und die Beschreibung der Datensätze. Bei der Beschreibung
des Programms ist darauf zu achten, dass die Probanden das Ziel der Anwendung verstehen
und die Ergebnisse nachvollziehen können. Die zugrundeliegenden Algorithmen und Pruning-
Verfahren werden nicht im Detail erläutert, können aber bei Bedarf erklärt werden. Ein grobes
Verständnis des Datensatzes sollte ebenfalls vorhanden sein, um die Ziele der kontrafaktischen
Analyse zu verstehen.

Beschreibung der Aufgabenstellung

Um eine kontrafaktische Analyse durchführen zu können, ist der gesamte Arbeitsablauf in fünf
Einzelaufgaben unterteilt. Die erste Aufgabe ist einfach und dient eher dazu, sich mit der ersten
Ansicht vertraut zu machen. Dabei wird einer der vorgestellten Datensätze ausgewählt und über
die Anwendung eingelesen. Ist dies erfolgreich geschehen, soll der Benutzer eine Rückmeldung
erhalten, indem der Dateiname im Eingabefeld angezeigt wird und der Entscheidungsbaum mit
den Standardparametern visualisiert wird. Im nächsten Schritt muss der Benutzer einen für ihn
geeigneten Modellalgorithmus und ein Pruning auswählen. Dabei kann er alle Kombinationen
ausprobieren, bis er einen für ihn geeigneten Entscheidungsbaum gefunden hat. Anschließend
kann der zuvor generierte Entscheidungsbaum visuell angepasst werden, sodass alle Informatio-
nen für den Benutzer sichtbar sind. Die letzten beiden Aufgaben sind deutlich anspruchsvoller.
Die Konfiguration und Vorhersage einer Instanz muss durch einen Klick auf die Wurzel des
Entscheidungsbaums initialisiert werden. Wurde eine Instanz erfolgreich vorhergesagt, können
abschließend die Nebenbedingungen für die Generierung von Kontrafaktualen eingegeben und
Kontrafaktuale generiert werden, bis das gewünschte Ergebnis erreicht ist.

1. Einlesen eines Datensatzes

2. Auswahl eines Modellalgorithmus und Pruning

3. Justieren des Entscheidungsbaumes

4. Konfiguration und Vorhersage einer Instanz

5. Generierung von Kontrafaktualen mit Eingabe von Nebenbedingungen
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Fragebogen der Nutzerstudie

Mit dem Fragebogen sollen mehrere Ziele erreicht werden. Unter anderem sollen die User-
Experience sowie die Usability der Anwendung ermittelt werden. Des Weiteren sollen potentielle
Probleme der Anwendung identifiziert und Verbesserungsvorschläge aufgenommen werden. Der
Fragebogen befindet sich in Abbildung 6.1.3.

Fragebogen zur Umsetzung einer Anwendung für 
kontrafaktische Analyse 
Nutzerstudie zur Masterthesis 

 
 
Damit die Anwendung für wissenschaftliche Zwecke verbessert werden kann, bitte ich Sie, diesen Fragebogen 
auszufüllen. Die Bearbeitung des Fragebogens dauert ca. 5-10 Minuten. Herzlichen Dank für Ihre Mithilfe! 
 

Teilnehmer Nr.  

Datensatz  

 

 
Stimme 
völlig zu 

Stimme 
zu 

Neutral Lehne ab 
Lehne 

völlig ab 

Aufgaben 

Ich habe Aufgabe Nr. 1 erfolgreich absolviert.      

Ich habe Aufgabe Nr. 2 erfolgreich absolviert.      

Ich habe Aufgabe Nr. 3 erfolgreich absolviert.      

Ich habe Aufgabe Nr. 4 erfolgreich absolviert.      

Ich habe Aufgabe Nr. 5 erfolgreich absolviert.      

Ich habe keine Unterstützung beim Durchführen 
der Aufgaben benötigt. 

     

Ich wusste immer, was der nächste Schritt bei 
Bedienung der Anwendung ist. 

     

Usability 

Ich finde, die visuelle Gestaltung trägt zum 
Verständnis der Funktionen bei. 

     

Die Anwendung reagiert schnell auf Eingaben.      

Die Anwendung gibt immer Rückmeldung auf 
Aktionen des Anwenders. 

     

Die Anwendung liefert verständliche 
Fehlermeldungen. 

     

Zu keinem Zeitpunkt hat die Anwendung ein 
unerwartetes oder unlogisches Verhalten gezeigt. 

     

      

 ++ + +- - -- 

User-Experience 

Die Ergebnisse der Anwendung konnte ich 
nachvollziehen. 

     

Ich denke die Anwendung ist für verschiedene 
Bereiche einsetzbar. 

     

Ich vertraue den Ergebnissen der Anwendung.      
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Gesamteindruck      

Kommentare: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Verbesserungsvorschläge: 

Folgendes ist mir positiv aufgefallen: 

 

Abb. 30.: Fragebogen zur Nutzerstudie

6.2. Resultate der Nutzerstudie

Innerhalb dieses Kapitels werden zuerst die Ergebnisse der Auswahlfelder des Fragebogens, dann
die Freitextfelder und zu guter Letzt die Bearbeitungsdauer der Probanden vorgestellt.
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6.2.1. Resultate des Fragebogen

Das Ergebnis der Auswahlfelder des Fragebogens aller Probanden befindet sich als Balkendia-
gramm in Abbildung 6.2.1. Es zeigt alle Bewertungen der Fragen anhand der Kriterien.

Abb. 31.: Balkendiagramm über Resultate des Fragebogens

Darüberhinaus wird in Abbildung 32 ein Balkendiagramm über die Auswertung des Gesamtein-
drucks gezeigt.
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Abb. 32.: Balkendiagramm über Resultate zum Gesamteindruck

6.2.2. Kommentare der Probanden

Folgende Kommentare wurden dem Fragebogen unverändert beigefügt.

1. Wissen über Algorithmen fehlt

2. keine Fehlermeldungen sind aufgetreten

3. Vertrauenswürdigkeit hängt stark mit der Menge und der Qualität der Trainingsdaten ab

4. Scrollen statt Zoomen ist gewöhnungsbedürftig

5. die Beschreibungen der Knoten des Entscheidungsbaumes sehen nicht gut aus

6. es war etwas unerwartet, dass die Konfigurationsmöglichkeit für Instanz nach Klick auf
Knoten erscheint

7. Ergebnisse ausversehen durch Klick auf Baumknoten gelöscht

8. Solide Studie, um ein besseres Verständnis von kontrafaktualen zu erhalten

9. Leicht interpretierbar / Intuitiv

10. Nachvollziehbarkeit gewährleistet

11. Informationen zu Formatierung der Daten wären interessant
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6.2.3. Verbesserungsvorschläge der Probanden

Für die Anwendung wurden einige Verbesserungen vorgeschlagen. Diese werden im Folgenden
aufgelistet.

1. Visualisierung in 3D, Verwendung von Shadern

2. Blending zwischen Parametern

3. Statistiken anzeigen, z.B. Bayes Faktor

4. Genauigkeit des Modells besser darstellen

5. Legende für GUI/Datentabelle

6. Klarere Bezeichnungen der Knoten im Baum

7. Zentrieren-Knopf hinzufügen

8. Algorithmen sollen besser erklärt werden

9. Split Data erklären

10. Knoten sehen besser als Button aus

11. ROC-Kurve zu Modell anzeigen

12. Übersetzungen

6.2.4. Positives Feedback der Probanden

Folgende Punkte wurden im Freitext-Feld aufgezählt, die positiv aufgefallen sind.

1. intuitive GUI

2. Animationen

3. einfach zu benutzen

4. Funktionen sind verständlich und sinnvoll

5. effektiv und günstig

6. minimalistisches Frontend

7. Farben sind komfortabel für das Auge

8. Verständliche Einleitung mit einer kurzen Erklärung im Informationen-Dokument

9. Große Auswahl an Algorithmen; Zudem wurde sichergestellt, dass bestimmte Pruning-
Verfahren bei bestimmten Algorithmen nicht verwendet werden können

10. Verschiedene Dateien, je nach Interessensgebiet
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6.2.5. Bearbeitungsdauer der Aufgaben

Es wurde die durchschnittliche Bearbeitungzeit der Aufgaben berechnet, welche innerhalb des
Balkendiagramms in Abbildung 33 dargestellt ist.

Abb. 33.: Balkendiagramm zur Bearbeitungszeit der Aufgaben durch die Probanden

Und darüberhinaus wird ein Boxplot-Diagramm der Zeitmessungen aller Probanden und Auf-
gaben in Abbildung 34 gezeigt, um die Verteilungen besser darstellen zu können.

Abb. 34.: Boxplot-Diagramm zur Bearbeitungszeit der Aufgaben durch die Probanden
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7. Diskussion

Innerhalb dieses Kapitels werden zuerst die Resultate der Nutzerstudie analysiert und realisti-
sche neue Anforderungen daraus abgeleitet. Das Resultat wird mit den Resultaten aus anderen
Studien verglichen und es werden die Defizite in kontrafaktischen Erklärungen sowie die Grenzen
der Erklärungen innerhalb dieser Arbeit erläutert.

7.1. Resultate der Nutzerstudie

Im Folgenden werden die Resultate der Nutzerstudie diskutiert.

7.1.1. Bewertung der Auswahlfelder

Insgesamt zeigt das Balkendiagramm aller Fragestellungen in Anhang 6.2.1 positive Ergebnisse
auf. Alle Probanden stimmten völlig zu, Aufgaben eins und drei erfolgreich absolviert zu haben.
Darüber hinaus waren ebenfalls alle der Meinung, dass die Anwendung auch in verschiedenen
Bereichen einsetzbar ist. Diese Meinung wurde sicherlich auch dadurch gestützt, dass verschie-
dene Datensätze für die Studie zur Verfügung gestellt und den Probanden kurz vorgestellt wur-
den. Auch bei Aufgabe zwei stimmen fast alle zu die Aufgabe erfolgreich absolviert zu haben.
Bei den Aufgaben vier und fünf hatten die Probanden offensichtlich größere Probleme, jedoch
haben immer noch 70-80% der Probanden zugestimmt die Augaben absolviert zu haben. Die
Notizen unterstützen diese Aussage, da besonders das Öffnen der Komponente für die Instanz-
Entwicklung sowie das Auswählen der Nebenbedingungen für die kontrafaktische Analyse die
größten Herausforderungen dargestellt haben. Ein Proband lehnte berechtigt völlig ab, dass er
keine Unterstützung bei Bearbeitung der Aufgaben benötigte. Weiter auffällig sind die Antwor-
ten auf die Frage bzgl. der Fehlermeldungen. Diese lässt sich damit beantworten, dass 50% der
Anwender keine Fehler angezeigt bekommen haben und diese Aufgabe somit nicht beantworten
konnten. Besonders wichtig ist, dass alle Probanden die Ergebnisse der Anwendung nachvoll-
ziehen konnten, weil es aussagt, dass sich die Ergebnisse der kontrafaktischen Analyse anhand
des Entscheidungsbaumes interpretieren lassen. Ein weiteres bedeutendes Ergebnis ist, dass 80%
der Probanden den Ergebnissen der Anwendung vertrauen. Ein Proband hat den Ergebnissen
nicht vertraut. Dies ist darauf zurückzuführen, dass dieser Person weitere Statistiken über das
Entscheidungsbaummodell selbst und damit Informationen über dessen Qualität fehlten.
Der Gesamteindruck spiegelt auch die Ergebnisse der anderen Felder des Fragebogens wider.
90% der Probanden finden die Anwendung gut bis sehr gut und lediglich ein Proband findet
sie befriedigend. Die positiven Rückmeldungen spiegeln genau diesen Eindruck wieder. In den
nächsten Kapiteln werden einzelne Probleme und Lösungsvorschläge präsentiert, um daraufhin
neue Anforderungen zu definieren.
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7.1.2. Bewertung der Kommentaren

Das fehlende Wissen über die Entscheidungbaumalgorithmen war schon bei Studienbeginn zu er-
warten. Eine kurze Beschreibung je Algoritmus ist dem Info-Feld beigefügt. Eine weitere Abhilfe
könnte wie im Kapitel 7.1.3 die Anzeige von weiteren Statistiken schaffen. Das würde zwar das
Wissen über die Algorithmen selbst nicht verbessern, aber der Anwender hätte eine Möglichkeit
diese miteinander zu vergleichen.

Dem Hinweis, dass Scrollen für die Zoom-Funktionalität gewöhnungsbedürftig ist, wird nicht
ganz zugestimmt, da es eine bekannte Technik in vielen Anwendungen ist, wie z.B. MATLAB
Simulink [19].

Die Beschreibungen der Knoten des Entscheidungsbaums sind manchmal nicht gut lesbar und
könnten z. B. durch Buttons ersetzt werden, wie dies unter Punkt 10 vorgeschlagen wird. Je
nach Länge des Textes wäre das eine einfache Lösung, um die Texte besser lesbar zu machen.
Sollte die Länge des Textes eine bestimmte Grenze überschreiten, kann auch über eine Kürzung
dieser nachgedacht werden.

Die Anmerkung bzgl. der Anzeige der Konfigurationsmöglichkeiten nach Klick auf den Wur-
zelknoten ist berechtigt, dennoch haben ein paar Teilnehmer intuitiv und ohne Unterstützung
diesen Schritt ausführen können. Vermutlich wäre an dieser Stelle eine Unterstützung, wie ein
Hinweis, eine farbliche Markierung oder eine bessere Dokumentation notwendig, um diese Akti-
on klarer hervorzuheben. Derselbe Proband hat darüberhinaus festgestellt, dass seine Ergebnisse
ungeplant nach Klick auf den Entscheidungsbaum verloren gegangen sind. Auch hier wäre bei
Anzeige des dritten Dialoges zumindest eine Bestätigung des Anwenders zum Schließen der
aktuellen Analyse notwendig, da sonst ein unerwünschtes Verhalten auftreten kann.

7.1.3. Bewertung der Vorschlägen

Aus einer Visualisierung des Entscheidungsbaumes in 3D kann kein sichtbarer Mehrwert gezogen
werden, da es sich um ein einfaches Modell handelt. Ganz nach den Prinzipien YAGNI (englisch:
You aren’t gonna need it) und KISS (englisch: Keep it simple, stupid), sollte weiterhin angestrebt
werden, die Visualisierung so einfach wie möglich zu gestalten [24]. Bei dem Blending zwischen
Parametern wurde sich ebenfalls auf die 3D-Visualisierung bezogen. Dies lässt sich jedoch z.B.
auf das Pruning anwenden, indem ein Blending zwischen den Visualisierungen angezeigt wird,
wenn diese geändert werden. Auf diese Weise wird ein angenehmerer Übergang zwischen den
Modellen erreicht und Änderungen am Modell werden besser ersichtlich.

Von besonderem Interesse ist der Vorschlag, die Qualität des Modells in weiteren Statistiken
auswerten zu können. Wird bspw. die False-Positive-Rate bzw. die False-Negative-Rate eines
Modellalgorithmus und Datensatzes in einer ROC-Kurve abgebildet, so können diese einfach
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mit anderen Modellalgorithmen verglichen werden. Außerdem kann das Risiko für einen Fehler,
welcher durch die Wahl eines ungeeigneten Algorithmus auftritt, reduziert werden. Auch die
Qualität des Datensatzes selbst sollte dabei beachtet werden, da es sich dabei i.d.R. um einen
intrinsischen Faktor (Bayes Fehler) handelt, welcher nur in gewissem Maße behoben werden
kann. Da die Anwendung die Verarbeitung verschiedenster Datensätze unterstützen muss, sollte
hierbei auch das Risiko von Abtastfehlern oder auch, da sich auf einen Modelltypen beschränkt
wird, Modellfehlern selbst beachtet werden. Dies würde auch mit Punkte 3 der Kommentare
übereinstimmen.

Eine Legende zu den Datensätzen ist ebenfalls ein interessanter Vorschlag. In der Regel werden
zu den einzelnen Attributen der Datensätze Beschreibungen in einem eigenen Dokument bei-
gelegt. Besonders bei kategorialen Attributen kann die Beschreibung des Attributs bzw. seiner
Belegungen sehr sinnvoll sein. Eine Möglichkeit zur Anzeige der Beschreibung würde dem An-
wender helfen ein besseres Verständnis der Ergebnisse zu entwickeln, indem alle notwendigen
Informationen an einer Stelle gesammelt werden. Eine Beobachtung der Studie war ebenfalls,
dass viele Probanden stark zwischen der Bearbeitung der Aufgaben und dem Handout des Da-
tensatzes gewechselt haben. Die Legende könnte entweder separat hinzugefügt oder bei Zeigen
mit der Maus auf die jeweiligen Attribute angezeigt werden, um das ständige Wechseln zwischen
den Dokumenten zu vermeiden.

Das Hinzufügen eines Zentrieren-Buttons ist eine einfache aber effektive Änderung dem Anwen-
der die Möglichkeit einer automatisierten Zentrierung der Entscheidungsbaumvisualisierung zu
bieten.

Eine wichtige Anmerkung eines Probanden war, dass die Aufteilung der Daten in Trainings-
und Testdaten nicht verstanden worden ist. Das könnte zum Einen an fehlendem Wissen lie-
gen, aber auch an den Variationsmöglichkeiten von Trainings- und Testdaten, da es neben der
normalen Aufteilung auch weitere Möglichkeiten gibt. Dazu gehören z.B. die Kreuzvalidierung,
welche bereits in Kapitel 4 beschrieben worden ist oder auch das Bootstrapping, bei dem die
Standardabweichung für jeden Parameter anhand der Trainings-und Testdaten verwendet wird.
Da die meisten Modellalgorithmen jedoch nur das Standardverhalten bieten, gibt es an dieser
Stelle vorerst keinen Handlungsbedarf.

Bei der Anmerkung zu gewünschten Übersetzungen kann es sich zum Einen um die Anwendung
selbst handeln, sodass diese bspw. auch andere Sprachen, wie Deutsch unterstützt. Andererseits
kann es sich dabei aber auch um die Datensätze handeln, da diese größtenteils in englischer
Sprache zur Verfügung gestellt worden sind. Ersteres kann sinnvoll sein, ist aber keine besonders
wichtige Anforderung. Zweiteres kann der Anwender selbst beeinflussen, indem er seine Daten
vorher sichtet und entsprechend bearbeitet.
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7.1.4. Bewertung der Bearbeitungszeit

Die gemessenen Zeiten liefern nur bedingt Rückschlüsse zu der Anwendung, da verschiedene
Datensätze mit unterschiedlichen Anzahlen an Attributen verwendet worden sind und alle Pro-
banden so viel Zeit wie gewünscht zum Probieren aller Funktion hatten. Sowohl die durchschnitt-
lichen Zeiten als auch das Boxplot spiegeln die Antworten auf den Fragebogen zu den Aufgaben
wider. Dabei wurden die ersten drei Aufgaben am schnellsten durchgeführt. Bei Aufgabe zwei
wird deutlich, dass manche Probanden deutlich mehr experimentiert haben als andere. Die letz-
te Aufgabe war zeitlich am intensivsten. Das ist vermutlich darauf zurückzuführen, dass die
Anwender versucht haben mehrere Kontrafaktuale zu generieren, indem verschiedene Nebenbe-
dingungen eingegeben worden sind. Desweiteren haben die Probanden innerhalb dieser Aufgabe
die Ergebnisse analysiert und nachvollzogen.

7.1.5. Handlungsempfehlungen aus der Nutzerstudie

Im Folgenden werden die Handlungsempfehlungen zur Weiterentwicklung der Anwendung aus
der Analyse gefiltert und von niedrig nach hoch priorisiert im Folgenden aufgelistet:

1. Um zum Ausgangszustand wieder zurückgelangen zu können, soll ein Button zum Zentrie-
ren der Visualisierung hinzugefügt werden.

2. Um die Beschreibungen des Entscheidungsbaumes besser erkennen zu können, sollen sich
diese besser an der Länge des Textes sowie der Größe des Baumes anpassen.

3. Um die Unterschiede zwischen verschiedenen Modellparametrisierungen besser erkennen
zu können, soll ein Blending der Visualisierung hinzugefügt werden.

4. Um den Konfigurationsschritt einer Instanz intuitiver zu gestalten, soll dieser in der An-
wendung besser gekennzeichnet werden.

5. Um den aktuellen Vorgang nicht versehentlich abzubrechen, sollen beim Wechsel von der
kontrafaktischen Analyse zu anderen Vorgängen Bestätigungen des Anwenders erforderlich
sein.

6. Um die Datensätze besser verstehen zu können und nicht zur Dokumentation dieser wech-
seln zu müssen, soll eine Legende zu diesen zur Verfügung gestellt werden, wenn die Infor-
mationen dazu bereitgestellt sind.

7. Um das Vertrauen in die Ergebnisse zu erhöhen und die Qualität der Modelle besser
vergleichen zu können, sollen Statistiken der Modelle, z.B. in Form von ROC-Kurven,
Konfusionsmatrix oder auch Abweichungen, wie die mittlere quadratische Abweichung,
visualisiert werden.
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7.2. Vergleich zu anderen Resultaten

Die Anwendung von Cheng et al. liegt in ihrem Ziel und der Verwendung dieser Anwendung
am nächsten. In der Visualisierung können Instanzen mit Hilfe von Slidern erzeugt werden,
wie es auch in dieser Anwendung der Fall ist [11]. Da es sich bei dieser Anwendung um eine
neuartige Entwicklung handelt, lässt sich diese nur schwer mit anderen Ergebnissen quantitativ
und qualitativ vergleichen. Es lassen sich wie bereits erläutert Parallelen zu diesen ziehen. Der
entscheidende Vorteil zu allen anderen Anwendungen ist der gezielte Einsatz von natürlich in-
terpretierbaren Modellen, um anhand dieser die Ergebnisse der kontrafaktischen Analyse durch
die Visualisierung besser verstehen zu können. Die anderen Lösungen haben gezeigt, wie hilf-
reich zusätzliche Leistungsindikatoren für die Analyse des Modells und gezielte Interviews mit
Fachexperten sein können.

7.3. Grenzen und Defizite

Im Folgenden werden zum Einen Grenzen der Anwendung selbst und Defizite innerhalb von
kontrafaktischen Analysen aufgewiesen.

7.3.1. Skalierbarkeit der Entscheidungsbäume

Eines der größten Probleme bei der Visualisierung ist die Skalierbarkeit. Zwar impliziert eine
große Datenmenge nicht direkt, dass das dazu erstellte Modell komplexer wird, kann jedoch
dazu beitragen. Je größer und komplexer das Modell, desto weniger verständlich ist es für den
Anwender. Ein starkes Pruning bewirkt wiederum leider das Gegenteil, eine zu starke Verall-
gemeinerung des Modells. Nicht nur die Komplexität des Modells kann zu Problemen führen.
Eine hohe Anzahl an Attributen, welche der Anwender verstehen und überschauen muss kann
die Übersichtlichkeit reduzieren und somit das Verständnis der Ergebnisse erschweren.

7.3.2. Beschränkter Einsatz des Modells

Nicht jedes Problem kann mit Entscheidungsbäumen abgedeckt werden. Besonders komplexe
oder große Datensätze können den Einsatz anderer Modelle fordern, wie bspw. KNNs oder
Support Vector Machines. Beispiel dafür wäre die Verarbeitung von Bild- oder Sprachdaten.
Der Einsatz von Entscheidungsbäumen wäre an dieser Stelle zu ungenau und rechenaufwändig.
Einen Ausblick zu einer möglichen Lösung für dieses Problem wird in Kapitel 8.1 geliefert.

Auch das Teilgebiet des Clusterings kann mit den in der Anwendung behandelten Entschei-
dungsbaumalgorithmen nicht abgedeckt werden, auch wenn kontrafaktische Analysen in diesem
Bereich durchaus von Interesse sind.
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7.3.3. Logische Erklärungen der kontrafaktischen Analyse

Wenn die Qualität es zugrundeliegenden Modells sehr hoch ist, kann es zu unlogischem Verhal-
ten innerhalb der kontrafaktischen Analysen führen. Im Beispiel des Bankenwesens könnte dies
z.B. in einem Kontrafaktual resultieren, welches besagt, dass der Kredit erhöht werden muss,
um der Zielklasse zu entsprechen. Dieses Verhalten kann zwar in Form von Eingabe von Neben-
bedingungen schnell behoben werden, erfordert aber immer die manuelle Nachbearbeitung. Ein
vollständig automatisiertes Verfahren ist dabei nicht denkbar. Wie bei allen nicht automatisier-
ten Verfahren kann es hier schneller zu Fehleingaben und somit auch falschen Schlussfolgerungen
kommen.

7.4. Auswertung der Anwendung

Insgesamt konnte mit der Anwendung und der Nutzerstudie erfolgreich gezeigt werden, dass mit
Hilfe von Entscheidungsbäumen als Lernalgorithmen und visuellen Komponenten zur Unterstüt-
zung kontrafaktische Erklärungen nachvollziehbar sind.
Obwohl die Probanden über wenig Vorwissen zum Thema verfügten, konnten sie sich durch
die Anwendung schnell in die Problematik einarbeiten, die Ergebnisse nachvollziehen und ihnen
zudem größtenteils vertrauen. Sie brachten auch viele Verbesserungsvorschläge ein, die teilwei-
se in neue Anforderungen an die Anwendung umgesetzt wurden. Diese Arbeit bietet eine gute
Grundlage für zukünftige Themen, die im Kapitel 8 behandelt werden und ein hohes Potential
für den Einsatz in verschiedenen Domänen.
Rückblickend wäre die Durchführung der gleichen Evaluationsmetriken von Hoffmann et al. wie
sie für die Anwendungen CX-ToM, LIME oder SHAP durchgeführt wurden, aufschlussreicher
für die Evaluation gewesen [2, 58, 42, 29]. Dies würde einen besseren Vergleich zwischen den ein-
zelnen Anwendungen ermöglichen. Dies schmälert jedoch in keiner Weise die Ergebnisse dieser
Arbeit. Darüber hinaus wäre es wünschenswert, in einer nächsten Studie auch die Meinung von
Fachexperten einzuholen, um die bisherigen Ergebnisse noch einmal bestätigen zu können.
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8. Zukünftige Arbeit

In der Diskussion wurden einige Defizite aufgelistet, welche Anhaltspunkte für zukünftige Ar-
beiten darstellen. Einige Anregungen und weitere Referenzen für zukünftige Arbeiten werden
im Folgenden aufgeführt.

8.1. Kontrafaktische Erklärungen bei Black-Box Modellen

Um Probleme zu lösen, welche nicht mit Entscheidungsbäumen abgedeckt werden können, gibt
es die Möglichkeit der Anwendung von Surrogatmodellen. Ein Black-Box Modell kann in ein
Surrogatmodell umgewandelt werden, um daraus Erklärungen abzuleiten, indem bspw. kontra-
faktische Analysen darauf durchgeführt werden können. Eine Handlungsempfehlung wäre somit
die Integration dieses Verfahrens in die Anwendung. Einen ähnlichen Ansatz haben Bertram et
al. verfolgt, indem sie Black-Box Modelle, wie Random Forrests und Support Vektor Machines
in ein Surrogatmodell umwandeln und kontrafaktische Analysen darauf ausführen können [63].
Bertram et al. haben einzelne Schritte extrahiert, welche notwendig sind für die Generierung
von Kontrafaktualen auf Basis von Black-Box Modellen, um Erklärungen nicht natürlich inter-
pretierbarer Modelle herzuleiten. Für die Generierung sind dabei folgende Schritte notwendig
[81].

Phase 1: Finden der ersten Kontrafaktualen

Dies kann mit verschiedenen Methoden, wie z.B. anhand von zufälligen Stichproben erfolgen.
Darüberhinaus kann an dieser Stelle auch eine Optimierung wie in 3.1 erfolgen.

Phase 2: Finden von unterstützenden Punkten

Hier können zufällige oder sogenannte magnetische Stichproben angewandt werden, um Instan-
zen mit dem Zielwert zu finden. Dabei wird ein Richtungsvektor, welcher mithilfe der euklidi-
schen Norm (|.|) bestimmt wird sowie der Abstand zwischen der ersten Kontrafaktualen und der
Originalinstanz berechnet. Anhand dieser wird um die Originalinstanz nach neuen unterstüt-
zende Punkte abgetastet.

Phase 3: Finden von Entscheidungsgrenzen

Anhand der Originalinstanz und unterstützenden Punkte kann nun eine Entscheidungsgrenze
lokalisiert werden. Dafür können Methoden wie die lineare oder binäre Suche verwendet werden.

Phase 4: Trainieren des Surrogatmodells

Die Ergebnisse aus Phase 3 werden nun verwendet, um ein Surrogatmodell zu trainieren. Dafür
wird als Optimierungsproblem versucht die Loss-Funktion zu minimieren und idealerweise ein
Modell gewählt, welches auch visuell Erklärungen liefern kann.
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Phase 5: Ableiten von Erklärungen

Anhand des Modells können nun die Merkmalsbedeutung und relative Differenzen abgeleitet
werden. Das Ganze kann besonders bei Entscheidungsbäumen visuell durch Simulationen ver-
stärkt werden.

8.2. Clustering im Bereich der Kontrafaktischen Analyse

Darüberhinaus sind kontrafaktische Analysen im Bereich des Clustering von hohem Interesse.
Es gibt Entscheidungsbaumalgorithmen, welche Clustering ermöglichen, wie bspw. die Lösung
von Lui et al. [40]. Bei diesem partitionellen Clustering wird ein Teile-und-Herrsche Verfahren
angewandt, um die Daten zu partitionieren. Shichao et al. wenden hingegen ein hierarchisches
Clustering Verfahren an [3]. Innerhalb dieses Verfahrens wird eine sogenannte Talerkennung
anhand von Histogrammen und Segmentierung für die Partitionierung angewandt.
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Anhang A. Codebeispiele

Anhang A:

Codebeispiele

1 def getModelForFile(file, algorithm, pruning, train_size, save):
2 filename = "model_" + algorithm + "_" + pruning + "_" + str(train_size)
3 df = getdataset(file)
4

5 #Vorbereitung von Trainings- und Testdaten

6 X_train, X_test, y_train, y_test, cat_columns, num_columns, cat_indexes,
7 num_indexes = prepareTrainAndTestData(df, train_size)
8 #Laden des Modells, falls bereits entwickelt

9 dt = loadModel(filename)
10 if (dt == 0):
11 #Laden des Basis-Modells

12 dt = getModel(algorithm, pruning, train_size, False)
13 #Anwendung von Hyperparameter-Tuning (Random-Search) mit festen Parametern

14 if (pruning == 'PRE-PRUNING'):
15 grid_param = {"criterion": ["gini", "entropy"],
16 "splitter": ["best", "random"],
17 "max_depth": range(2, 50, 1),
18 "min_samples_leaf": range(1, 15, 1),
19 "min_samples_split": range(2, 20, 1)}
20 grid_search = RandomizedSearchCV(DecisionTreeClassifier(), grid_param,
21 n_iter=10, cv=9)
22 grid_search.fit(X_train, y_train)
23 dt = DecisionTreeClassifier(
24 criterion=grid_search.best_params_['criterion'],
25 max_depth=grid_search.best_params_['max_depth'],
26 min_samples_leaf=grid_search.best_params_['min_samples_leaf']
27 min_samples_split=grid_search.best_params_['min_samples_split']
28 splitter=grid_search.best_params_['splitter'])
29 #Anwendung von Kostenkomplexitäts-Pruning

30 if (pruning == 'POST-PRUNING'):
31 path = dt.cost_complexity_pruning_path(X_train, y_train)
32 ccp_alphas, impurities = path.ccp_alphas, path.impurities
33 clfs = []
34 score = 0

A 1
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35 for ccp_alpha in ccp_alphas:
36 clf = DecisionTreeClassifier(random_state=0, ccp_alpha=ccp_alpha)
37 clf.fit(X_train, y_train)
38 clfs.append(clf)
39 newscore = accuracy_score(y_test, clf.predict(X_test))
40 if (newscore > score):
41 dt = clf
42 score = newscore
43 if save :
44 saveModelForFile(dt, file, filename)
45 return dt

Listing 1: Generierung eines Modells
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1 def getcounterfactual(regression, label_encoders, X_test,
2 model, X_current, y_desired,immutable_column_indexes,
3 y_acceptable_range, upper_bounds, lower_bounds,
4 categorical_columns, num_indexes, max_changed_vars) :
5 try:
6 #Vorbereitung für Regressionsaufgabe

7 if(regression):
8 front, X_generated, algorithms = generate_counterfactuals_regression(
9 model, X_current, y_desired, immutable_column_indexes,

10 y_acceptable_range, upper_bounds, lower_bounds, categorical_columns,
11 num_indexes,pop_size=None,max_changed_vars=max_changed_vars, n_gen=30,
12 seed=0, prob_mating=0.7,verbose=False,method_name='predict_proba',
13 n_jobs=-1)
14 #Kontrafaktische Generierung auf Basis der Klassifikation

15 else :
16 front, X_generated, algorithms =
17 generate_counterfactuals_classification_proba(model, X_current,
18 y_desired, immutable_column_indexes, y_acceptable_range,
19 upper_bounds, lower_bounds, categorical_columns, num_indexes,
20 pop_size=None, max_changed_vars=max_changed_vars, n_gen=30,
21 seed=0, prob_mating=0.7,verbose=True,method_name='predict_proba',
22 n_jobs=-1)
23 df_xmoai = pd.DataFrame(X_generated.copy(), columns=X_test.columns)
24 for col in label_encoders.keys():
25 df_xmoai[col] = label_encoders[col]
26 .inverse_transform(df_xmoai[col].astype(int))
27 return df_xmoai
28 except Exception:
29 return pd.DataFrame()

Listing 2: Generieren von Kontrafaktualen
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1 "name": "serum_creatinine <= 1.45",
2 "value": "serum_creatinine <= 1.449999988079071",
3 "impurity": 0.25409006577837745,
4 "samples": 154,
5 "left": 0,
6 "children": [
7 {
8 "name": "ejection_fraction <= 32.50",
9 "value": "ejection_fraction <= 32.5",

10 "impurity": 0.47750229568411384,
11 "samples": 33,
12 "left": 0,
13 "children": [
14 {
15 "name": "0",
16 "p": "13.0",
17 "samples": 16,
18 "impurity": 0.3046875,
19 "left": 0
20 },{
21 "name": "1",
22 "p": "10.0",
23 "samples": 17,
24 "impurity": 0.4844290657439446,
25 "left": 1
26 }
27 ]
28 },{
29 "name": "0",
30 "p": "111.0",
31 "samples": 121,
32 "impurity": 0.15162898709104566,
33 "left": 1
34 }

Listing 3: Entscheidungsregeln als JSON zum Datensatz Klinische Aufzeichnungen zu Herzin-
suffizienz (Auszug)
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