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ABSTRACT

Credit risk assessment increasingly relies on black-box models such as
gradient-boosted tree ensembles, while the EU Al Act establishes require-
ments for transparency, human oversight and, under certain conditions,
explanations for affected persons. SHAP, LIME and Permutation Feature
Importance (PFI) have been widely studied as explanation methods, but
have less frequently been compared with respect to their methodologi-
cal properties and their technical utility for analysing group-related bias
indicators.

This thesis compares the three post-hoc XAI methods using an XGBoost
model trained on the South German Credit dataset (Gromping 2019). A bi-
nary sex variable derived from the confounded personal_status_sex at-
tribute, together with the foreign_worker attribute, defines two sensitive
dimensions. The global SHAP and PFI analyses are conducted at the level of
the original variables: SHAP values are aggregated across encoded columns,
while PFI is computed using grouped permutations. For the local expla-
nations, LIME operates directly on the original variables. Ranking stability
across repeated training runs is assessed for SHAP and PFI, while SHAP
is additionally used in an ablation analysis of redundant sex-related repre-
sentations. The technical capabilities of the three methods are subsequently
assessed with reference to Articles 13, 14 and 86 of the EU AI Act.

At the variable level, SHAP and grouped PFI yield highly stable rankings
for a fixed train/test split, with mean pairwise Spearman correlations of 0.99
and o0.94, respectively. LIME is excluded from this stability comparison be-
cause it does not provide an established global ranking and is therefore eval-
uated only locally. The outcome-based fairness metrics Equal Opportunity
and Disparate Impact are reported separately as independent model diag-
nostics. The ablation analysis further shows that neither of the redundant
sex-related representations becomes prominent after the other is removed.

Within the selected technical criteria, SHAP provides the broadest cover-
age of the examined explanation capabilities. Its measured stability applies
to global rankings rather than individual explanations. PFI provides a com-
plementary performance-based global perspective but no instance-specific
explanations. LIME offers an alternative local surrogate explanation, al-
though its incremental practical value over SHAP was not directly evaluated.



ZUSAMMENFASSUNG

Die Kreditrisikobewertung stiitzt sich zunehmend auf Black-Box-Modelle
wie baumbasierte Gradient-Boosting-Ensembles. Zugleich stellt der EU Al
Act Anforderungen an Transparenz, menschliche Aufsicht und unter be-
stimmten Voraussetzungen an Erlduterungen fiir betroffene Personen. SHAP,
LIME und Permutation Feature Importance (PFI) wurden als Erklarungsver-
fahren vielfach untersucht, jedoch seltener hinsichtlich ihrer methodischen
Eigenschaften und ihres technischen Unterstiitzungspotenzials bei der Ana-
lyse gruppenbezogener Bias-Indikatoren miteinander verglichen.

Die vorliegende Arbeit vergleicht die drei Post-hoc-XAI-Methoden an-
hand eines XGBoost-Modells, das auf dem South German Credit-Datensatz
von Gromping (2019) trainiert wurde. Eine aus dem konfundierten Attri-
but personal_status_sex abgeleitete bindre Geschlechtsvariable und das
Attribut foreign_worker bilden zwei sensible Dimensionen. Die globalen
Auswertungen von SHAP und PFI erfolgen auf Ebene der Ursprungsva-
riablen: SHAP-Werte werden tiber die kodierten Spalten aggregiert und
PFI wird mittels gruppierter Permutationen berechnet. LIME arbeitet fiir
die lokalen Erkldrungen direkt mit den Ursprungsvariablen. Fiir SHAP
und PFI wird die Stabilitit der Rankings tiber wiederholte Trainingsldufe
untersucht. Zusétzlich wird mit SHAP eine Ablationsanalyse redundanter
geschlechtsbezogener Reprasentationen durchgefiihrt. Anschlieffend wer-
den die technischen Fihigkeiten der drei Methoden mit Bezug auf die
Artikel 13, 14 und 86 des EU Al Act eingeordnet.

Auf Variablenebene erzeugen SHAP und die gruppierte PFI bei fester
Datenaufteilung sehr stabile Rankings mit mittleren paarweisen Spearman-
Korrelationen von 0,99 beziehungsweise 0,94. LIME wird von dieser Stabi-
litdtsanalyse ausgenommen, da es kein etabliertes globales Ranking bereit-
stellt, und ausschliefilich lokal ausgewertet. Die outcome-basierten Fairness-
metriken Equal Opportunity und Disparate Impact werden getrennt davon
als unabhidngige Modelldiagnostik berichtet. Die Ablationsanalyse zeigt zu-
dem, dass keine der beiden redundanten geschlechtsbezogenen Représenta-
tionen nach Entfernung der jeweils anderen prominent wird.

Innerhalb der ausgewdhlten technischen Kriterien bietet SHAP die brei-
teste Abdeckung der betrachteten Erklarungsmoglichkeiten. Die gemessene
Stabilitat bezieht sich ausschliefilich auf globale Rankings und nicht auf ein-
zelne Erlduterungen. PFI ergénzt eine performancebasierte globale Perspek-
tive, bietet jedoch keine Einzelfallerklarungen. LIME stellt eine alternative
lokale Surrogaterkldarung bereit, deren zusétzlicher praktischer Nutzen ge-
geniiber SHAP nicht direkt untersucht wurde.
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EINLEITUNG

1.1 MOTIVATION

Kreditscoring bewertet das Kreditrisiko einer Person auf Basis finanzieller,
beruflicher und soziodemografischer Merkmale und tiberfiihrt das geschatz-
te Ausfallrisiko typischerweise in einen Score oder eine Risikoklasse [2], die
Entscheidungen {iber den Zugang zu Krediten, Hypotheken und weiteren
Finanzdienstleistungen beeinflussen kann [7, 31]. Mit der Verfiigbarkeit gro-
erer Datenmengen werden neben regelbasierten und klassischen statisti-
schen Modellen zunehmend komplexe Verfahren des maschinellen Lernens
(ML) eingesetzt [2]. Diese konnen gegeniiber klassischen Verfahren eine ho-
here Vorhersagequalitdt erreichen [8, 40], weisen jedoch hdufig eine Black-
Box-Charakteristik auf, deren Entscheidungslogik nicht unmittelbar nach-
vollziehbar ist [50].

Diese Intransparenz ist im Kreditkontext kein rein technisches Problem.
Modelle konnen Verzerrungen aus historischen Daten tibernehmen und Be-
nachteiligungen entlang sensibler Attribute wie Geschlecht oder Herkunft
reproduzieren [7]. Bei komplexen Black-Box-Modellen sind solche Zusam-
menhédnge jedoch besonders schwer zu erkennen [50]. Empirische Studi-
en dokumentieren geschlechtsbezogene Diskriminierung im Konsumkredit-
markt [45], ethnizitdts- und geschlechtsbezogene Unterschiede in Kredit-
Scores [27] sowie gruppenbezogene Auswirkungen ML-gestiitzter Kreditver-
gabe auch ohne direkte Nutzung geschiitzter Merkmale [21]. Eine juristische
Analyse beschreibt dartiber hinaus diskriminierende Wirkungen des Kre-
ditscorings auf Communities of Color [49]. Vor diesem Hintergrund stuft
der EU Artificial Intelligence Act (EUAIA) KI-Systeme, die bestimmungsge-
maéf zur Kreditwiirdigkeitspriifung oder Bonitdtsbewertung nattirlicher Per-
sonen eingesetzt werden, grundsétzlich als Hochrisiko-KI-Systeme ein. Er
stellt Anforderungen an Transparenz und menschliche Aufsicht und sieht
unter bestimmten Voraussetzungen ein Recht betroffener Personen auf Er-
lauterung vor [17]. XAI-Methoden sollen zur Nachvollziehbarkeit solcher Mo-
delle beitragen und Hinweise auf potenzielle Verzerrungen liefern [4], wobei
mit SHAP, LIME und Permutation Feature Importance (PFI) mehrere etablierte
Verfahren zur Verfiigung stehen, die sich in ihren Erkldrungen jedoch unter-
scheiden konnen [44, 51].

1.2 PROBLEMSTELLUNG

Das doménenspezifische Problem besteht in der Spannung zwischen poten-
ziell leistungsfahigen, aber schwer nachvollziehbaren MIL-basierten Kreditri-
sikomodellen und regulatorischen Anforderungen an Transparenz und Er-
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klarbarkeit. Untersuchungsgegenstand ist dabei kein vollstindiges Kredit-
vergabesystem, sondern ein ML-basiertes Kreditrisikomodell, das den spite-
ren Verlauf bereits vergebener Kredite prognostiziert. An XAl-Methoden rich-
tet sich die Erwartung, das Verhalten solcher Modelle nachvollziehbar zu ma-
chen und dabei auch Hinweise auf potenzielle Benachteiligungen sichtbar
werden zu lassen. In welchem Umfang sie diese Erwartung erfiillen konnen,
ist jedoch offen. SHAP, LIME und PFI beruhen auf unterschiedlichen methodi-
schen Konzepten und erzeugen unterschiedliche Erklarungsobjekte. Damit
ist unklar, welche methodischen Eigenschaften und Grenzen die Verfahren
bei der Analyse potenzieller Bias-Indikatoren aufweisen und wie weit ihre
Erklarungen als Grundlage einer solchen Analyse {iberhaupt tragen.

Daraus ergeben sich drei Teilprobleme, die die Forschungsfragen in Ab-
schnitt 1.3 aufgreifen. Ein Stabilititsproblem entsteht, weil sich die Rangfol-
ge der Merkmale zwischen Trainingsldufen allein aufgrund stochastischer
Komponenten des Modelltrainings verdndern kann. Ohne Kenntnis dieser
Stabilitdt lasst sich die Aussagekraft eines einzelnen beobachteten Rankings
schwer beurteilen (F1).

Ein Redundanzproblem entsteht, wenn sensible Information nicht isoliert
in einer Variable vorliegt, sondern iiber mehrere Modelleingaben verteilt
ist, weil Merkmale einander teilweise enthalten oder gemeinsam variieren.
Die vorliegende Arbeit untersucht diesen Fall nicht in seiner ganzen Breite,
sondern an einer gezielt hergestellten Konstellation zweier deterministisch
verbundener Geschlechtsreprdsentationen, die Abschnitt 4.1 im Einzelnen
beschreibt. Attributionen kénnen sich in solchen Fillen auf mehrere Repra-
sentationen verteilen, sodass der Rang einer einzelnen Variable ihre Rolle im
Modell nicht vollstindig widerspiegelt. Ob eine niedrige Attribution einen
geringen eigenstdndigen Beitrag oder lediglich die Verteilung der Attribu-
tion iiber mehrere Reprdsentationen anzeigt, geht aus der Erklarung allein
nicht hervor (F2).

Regulatorisch stellt der EUAIA Anforderungen an Transparenz und mensch-
liche Aufsicht und sieht unter bestimmten Voraussetzungen eine fallspezifi-
sche Erldauterung vor, benennt jedoch keine konkreten XAI-Verfahren zu de-
ren technischer Unterstiitzung. Offen bleibt daher, in welchem Umfang die
von XAl-Methoden erzeugten Erklarungen die Anforderungen technisch un-
terstiitzen (F3).

Die Untersuchung bleibt in allen drei Teilproblemen auf der Ebene
deskriptiver Befunde; kausale oder rechtliche Diskriminierungsaussagen
werden daraus nicht abgeleitet. Die zugehorige Forschungsliicke leitet
Abschnitt 3.3 aus den verwandten Arbeiten her.

1.3 FORSCHUNGSFRAGEN

Aus der Problemstellung leiten sich drei Forschungsfragen ab, die die empi-
rische Untersuchung anhand operationalisierter Kriterien strukturieren:
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F1 (STABILITAT). Wie stark verdndern sich die globalen Variablen-
Rankings von SHAP und PFI, wenn das XGBoost-Modell mit unterschiedlichen
Zufalls-Seeds erneut trainiert wird?

F2 (REDUNDANZ- UND ABLATIONSEFFEKTE). Wie verdndern sich
die SHAP-Rdnge der redundanten Reprédsentationen sex_binary und
personal_status_sex, wenn jeweils eine der beiden Variablen aus den
Modelleingaben entfernt und das Modell anschlieffend erneut trainiert
wird?

F3 (REGULATORISCHES UNTERSTUTZUNGSPOTENZIAL). In welchem
Umfang eignen sich die von SHAP, LIME und PFI erzeugten Erkldrungen
als technische Unterstiitzung fiir Transparenz, menschliche Aufsicht und
fallspezifische Erlduterungen nach den Artikeln 13, 14 und 86 des EUAIA?

Die methodische Operationalisierung der Forschungsfragen F1 und F2 so-
wie der ergdnzend berichteten Fairnessmetriken erfolgt in Abschnitt 4.4. Die
Methodik der regulatorischen Einordnung von F3 wird in Abschnitt 4.5 er-
lautert.

1.4 AUFBAU DER ARBEIT

Kapitel 2 fiihrt Kreditrisikomodelle, die XAl-Methoden SHAP, LIME und PFI,
die Fairnessmetriken sowie die relevanten Anforderungen des EUAIA ein,
Kapitel 3 ordnet die Untersuchung in den Forschungsstand ein. Kapitel 4
beschreibt den empirischen Untersuchungsaufbau, Kapitel 5 berichtet die
Modell-, XAI- und Fairnessergebnisse. Kapitel 6 diskutiert die Befunde ent-
lang der Forschungsfragen und ordnet ihre Aussagekraft unter Beriicksich-
tigung der methodischen Limitationen ein. Kapitel 7 fasst die Ergebnisse
zusammen, beantwortet die Forschungsfragen und zeigt Ansatzpunkte fiir
weiterfithrende Untersuchungen auf.



GRUNDLAGEN

Dieses Kapitel fiihrt die fiir die Untersuchung relevanten Begriffe und Ver-
fahren ein: den Anwendungskontext von Kreditrisikomodellen und Kredits-
coring, die XAl-Methoden SHAP, LIME und PFI, die outcome-basierten Fair-
nessmetriken sowie die relevanten Bestimmungen des EUAIA.

2.1 KREDITRISIKOMODELLE UND KREDITSCORING

Ein Kreditrisikomodell schédtzt aus den Merkmalen einer kreditnehmen-
den Person die Wahrscheinlichkeit eines zukiinftigen Zahlungsausfalls
beziehungsweise eines guten oder schlechten Kreditverlaufs [2]. Die im
Kreditscoring daraus abgeleitete Risikoklasse kann Finanzinstitute bei
Entscheidungen tiber Kreditvergabe, Zinssdtze und Kreditlinien unterstiit-
zen. Im hier verwendeten Datensatz ist die Zielvariable der beobachtete
Riickzahlungsverlauf bereits vergebener Kredite (vgl. 4.1).

Einen frithen Ausgangspunkt der statistischen Kreditrisikobewertung
bildet die Studie von Durand fiir das National Bureau of Economic Re-
search (NBER), die als eine der ersten systematisch untersuchte, anhand
welcher Merkmale sich gute von schlechten Ratenkrediten unterscheiden
lassen [2, 14]. Ab den 1990er-Jahren finden sich erste Anwendungen ma-
schineller Lernverfahren [33], deren breite Untersuchung im Kreditscoring
der Benchmark-Vergleich von Lessmann et al. [40] dokumentiert. Zu den
im Kreditscoring hdufig untersuchten Verfahren zdhlen logistische Re-
gressionen sowie baumbasierte Ensembleverfahren wie Gradient-Boosting-
Modelle [8, 40]. Bei Modellen wie XGBoost ldsst sich die Entscheidungslogik
jedoch, anders als bei logistischen Regressionen oder klassischen Score-
cards, nicht unmittelbar aus den Modellparametern und der Gesamtheit der
trainierten Entscheidungsbaume ablesen (vgl. 4.2).

Bereits in der frithen statistischen Kreditrisikobewertung galten gruppen-
bezogene Effekte als erklarungsbediirftig. Durand stellte fest, dass Frauen in
den untersuchten Kreditdaten als bessere Risiken erschienen, und berichtete
die von Kreditpraktikern gedufserte Vermutung, dieser Zusammenhang kon-
ne auf dem indirekten Einfluss anderer, mit dem Geschlecht korrelierter Fak-
toren beruhen. Eine einfache Kreuzklassifikation nach Beruf bestétigte diese
Erklarung in seinen Daten nicht [14, S. 74]. Die heutige Proxy-Diskussion
setzt an derselben Grundproblematik korrelierter Merkmale an, betrachtet
jedoch eine andere Wirkungsrichtung. Wahrend das Geschlecht bei Durand
moglicherweise lediglich als Indikator fiir andere risikorelevante Faktoren
erschien, konnen umgekehrt andere Merkmale geschlechtsbezogene Infor-
mation im Modell verfiigbar halten. Als potenzielles Proxy-Merkmal gilt da-
bei ein Merkmal, das selbst nicht geschiitzt ist, aber so mit einem geschiitz-
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ten Merkmal zusammenhangt, dass dessen Information indirekt in die Mo-
dellvorhersage einflieffen kann [7]. Von einer Proxy-Nutzung im engeren
Sinne ldsst sich sprechen, wenn das Modell diese korrelierte Information tat-
sdchlich fiir seine Vorhersage verwendet [13]. Der Ausschluss geschiitzter
Merkmale aus den Modelleingaben beseitigt eine mogliche Benachteiligung
daher nicht zwangsldufig, da solche Proxies wirksam bleiben [13, 31, 56].

2.2 EXPLAINABLE ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Unter Explainable Artificial Intelligence werden Methoden zusammengefasst,
die Entscheidungen maschineller Lernmodelle nachvollziehbar machen sol-
len [4]. Sie lassen sich entlang dreier Achsen klassifizieren. Lokale Erklarun-
gen beschreiben einzelne Vorhersagen, wahrend globale Erkldrungen das
Modellverhalten tiber eine Menge von Instanzen zusammenfassen [44]. Mo-
dellspezifische Verfahren nutzen die interne Struktur einer bestimmten Mo-
dellklasse, modellagnostische Verfahren greifen dagegen ausschliefllich auf
die Ein- und Ausgaben des Modells zu [3]. Ante-hoc-Ansdtze setzen auf
intrinsisch interpretierbare Modelle, wohingegen Post-hoc-Verfahren nach-
traglich auf ein bereits trainiertes Modell angewendet werden [25].

2.2.1 SHAP

SHAP tibertrdagt das spieltheoretische Konzept der Shapley-Werte [52] auf
die Bestimmung des Beitrags einzelner Features zu einer Modellvorhersa-
ge [43]. Der Shapley-Wert eines Features entspricht dessen gewichtetem
durchschnittlichem Grenzbeitrag iiber mogliche Koalitionen der {ibrigen
Features. Unter gegebener Wertfunktion wird diese Zuordnung durch
die vier Axiome Efficiency, Symmetry, Dummy und Additivity eindeutig
festgelegt [43, 52]. Fiir diese Arbeit sind zwei davon unmittelbar relevant.
Efficiency verlangt, dass sich Basiswert und Attributionen einer Instanz exakt
zur Modellausgabe summieren, sodass eine lokale Erkldrung die Vorhersage
vollstandig auf die Features aufteilt. Additivity tibertragt diese Zuordnung
auf zusammengesetzte Modelle. Setzt sich die Modellausgabe als Summe
mehrerer Teilmodelle zusammen, so ist die Attribution eines Features die
Summe seiner Attributionen in diesen Teilmodellen. Da ein XGBoost-Modell
die Ausgaben seiner einzelnen Baume addiert, lassen sich die Attributionen
dadurch baumweise berechnen und anschlieSend aufsummieren [42].

Da die allgemeine Berechnung von Shapley-Werten exponentiell aufwen-
dig ist, wird fiir baumbasierte Modelle mit TreeSHAP in dieser Arbeit eine
modellspezifische Variante eingesetzt, die die instanzweisen Attributionen
in polynomieller Zeit berechnet [42, 44]. SHAP ermoglicht sowohl die lokale
Erklarung einer Einzelvorhersage als auch die Aggregation lokaler Attribu-
tionen zu einer modellweiten Ubersicht, beispielsweise tiber den Mittelwert
ihrer absoluten Werte je Feature [41, 51]. Ein solches globales SHAP-Ranking
beschreibt, wie grofs die einem Feature zugeschriebenen Beitrdge zu den
betrachteten Modellvorhersagen im Durchschnitt ausfallen. Es misst nicht,
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wie stark die Vorhersageleistung des Modells von diesem Feature abhingt,
und ist daher von einer performancebasierten Wichtigkeit wie der PFI zu
unterscheiden [20, 41], die Abschnitt 2.2.3 einfiihrt. Kumar et al. [39] argu-
mentieren dabei allgemeiner, dass sich das Problem der Feature-Wichtigkeit
nicht allein durch die Ubertragung eines spieltheoretischen Rahmens lésen
lasst.

2.2.2 LIME

LIME [48] erkldrt eine einzelne Vorhersage, indem in einer durch Perturbati-
on der Eingabe erzeugten und um die zu erkldrende Instanz gewichteten
Nachbarschaft ein lineares Surrogatmodell an das Verhalten des komple-
xen Modells angepasst wird. Da dafiir ausschliefllich die Vorhersagefunktion
des erkldrten Modells benétigt wird, ist das Verfahren modellagnostisch an-
wendbar. Die Koeffizienten des Surrogats geben an, wie die ausgewdahlten
lokalen Bedingungen innerhalb der erzeugten Nachbarschaft mit der Surro-
gatvorhersage zusammenhdngen, und stellen anders als SHAP-Werte keine
additive Zerlegung des Modelloutputs dar. LIME erzeugt ausschliefllich lo-
kale Surrogaterklarungen und stellt damit kein etabliertes globales Wichtig-
keitsmaf bereit. Es wird in dieser Arbeit daher nicht in die Stabilitdtsanaly-
se globaler Rankings einbezogen, sondern anhand einer lokalen Erklarung
dargestellt und hinsichtlich seines technischen Unterstiitzungspotenzials fiir
tallspezifische Erlduterungen eingeordnet (vgl. 4.3 und 4.5).

Zwei literaturgestiitzte Einschrankungen sind daftir unmittelbar relevant.
Erstens beruht die Erkldrung auf einer stochastisch erzeugten Perturbati-
onsstichprobe und héngt zusétzlich von Nachbarschaftsdefinition, Kernel-
gewichtung, Diskretisierung und Feature-Auswahl ab; wiederholt berechne-
te Erklarungen derselben Instanz konnen daher voneinander abweichen [5,
48]. Die TreeSHAP-Berechnung ist demgegeniiber bei festgelegtem Baum-
modell, fester Implementierung und identischen Eingabedaten determinis-
tisch [42]. Die vorliegende Arbeit quantifiziert die Variabilitit wiederhol-
ter LIME-Erklarungen nicht (vgl. 6.5). Zweitens kann ein lineares Surrogat
die lokal nichtlinearen Entscheidungsstrukturen baumbasierter Ensembles
nur ndherungsweise abbilden, was die lokale Treue zum Originalmodell be-

grenzt [44].

2.2.3 Permutation Feature Importance

Die Permutationswichtigkeit geht auf Breiman [10] zuriick. In ihrer model-
lagnostischen Verallgemeinerung nach Fisher et al. [20] misst PFI die globale,
performancebasierte Wichtigkeit eines Features, indem dessen Werte iiber
die Instanzen eines Evaluationsdatensatzes zuféllig permutiert werden. Die
dadurch verursachte Verschlechterung der Modellgiite dient als Importance-
Mas. Die in dieser Arbeit verwendete Umsetzung folgt der Darstellung von
Molnar [44, Kap. 23] und liefert kein lokales Attributionsmaf.
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Eine wesentliche Limitation betrifft statistisch oder strukturell abhédngige
Features. Werden deren Werte unabhingig voneinander permutiert, konnen
unrealistische Merkmalskombinationen entstehen und die geschitzte Im-
portance verzerrt werden [30]. Da die One-Hot-kodierten Indikatorspalten
derselben Ursprungsvariable strukturell voneinander abhéngig sind, wiirde
ihre getrennte Permutation die Kategorienstruktur verletzen. Die vorliegen-
de Untersuchung permutiert die Indikatorspalten einer Ursprungsvariable
daher gemeinsam und wertet PFI auf Variablenebene aus (vgl. 4.3). Die grup-
pierte Permutation adressiert damit ausschlieslich die strukturelle Abhén-
gigkeit innerhalb einer Ursprungsvariable. Statistische oder deterministische
Abhidngigkeiten zwischen verschiedenen Ursprungsvariablen bleiben unbe-
riicksichtigt, da diese weiterhin getrennt permutiert werden (vgl. 6.5).

2.3 FAIRNESSMETRIKEN IM MASCHINELLEN LERNEN

Fairnessmetriken quantifizieren gruppenbezogene Disparititen auf der
Outcome-Ebene, also anhand der Modellklassifikationen und ihres Verhilt-
nisses zu den tatsdchlichen Klassen, etwa tiber Unterschiede in positiven
Klassifikationsraten oder in gruppenspezifischen Fehlerraten. Damit setzen
sie an einer anderen Ebene an als die XAl-Verfahren, deren Erkldarungen
sich auf Features und deren Attributionen beziehen. Eine allgemeingiilti-
ge Fairnessmetrik existiert nicht, da unterschiedliche Definitionen jeweils
einen anderen Fairnessbegriff formalisieren [54]. Zentrale Kriterien wie
Kalibrierung und gruppenweise gleiche Fehlerraten lassen sich zudem
bei unterschiedlichen gruppenspezifischen Basisraten und nicht perfekten
Vorhersagen nur in Spezialféllen gleichzeitig erfiillen [36]. Die Wahl der Me-
triken ist daher eine kontextabhingige inhaltliche Festlegung. Diese Arbeit
verwendet zwei Fairnessmetriken, die einen unmittelbar interpretierbaren
Vergleich zweier Gruppen ermdglichen.

Equal Opportunity [26] fordert gleiche True-Positive-Raten zwischen sen-
siblen Subgruppen. Im Kreditkontext bedeutet dies, dass Personen mit tat-
sdchlich vertragsgemdf3 erfiilltem Kredit unabhdngig von ihrer Gruppen-
zugehdrigkeit mit gleicher Wahrscheinlichkeit korrekt als gutes Kreditrisi-
ko eingestuft werden sollten. Die als Betrag berichtete Differenz der True-
Positive-Raten (TPR), der Equal-Opportunity-Gap, dient als Kennwert fiir die
jeweilige sensible Achse (vgl. 4.1).

Disparate Impact [19] misst dagegen das Verhiltnis der positiven Klassifi-
kationsrate der betrachteten Gruppe zur entsprechenden Rate der Referenz-
gruppe. Werte unter eins zeigen an, dass die betrachtete Gruppe seltener
als gutes Kreditrisiko eingestuft wird, was einer geringeren Zustimmungs-
rate nur unter der Annahme entspricht, dass die Modellklassifikation eine
Vergabeentscheidung steuert. Nach der Four-Fifths-Rule gilt ein Wert unter
0,8 als deskriptiver Hinweis auf eine mogliche gruppenbezogene Benach-
teiligung [19]. Die Schwelle stammt als Aufgreifkriterium fiir eine genaue-
re Priifung aus der US-amerikanischen Verwaltungspraxis zu Einstellungs-
verfahren [16], ist im europdischen Kreditkontext rechtlich nicht bindend
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und dient hier ausschliefilich als konventioneller Orientierungswert, nicht
als Nachweis einer Diskriminierung. Da Equal Opportunity nur Personen
mit tatsdchlich gutem Kreditverlauf betrachtet, Disparate Impact dagegen al-
le Klassifikationen einbezieht, konnen beide Metriken zu unterschiedlichen
Befunden fiihren.

Beide Metriken zeigen damit ausschliefslich gruppenbezogene Unterschie-
de auf der Outcome-Ebene; sie geben nicht an, welche Variablen zu diesen
Unterschieden beitragen (vgl. 4.4).

2.4 EU ARTIFICIAL INTELLIGENCE ACT

Der EUAIA [17] gilt grundsétzlich ab dem 2. August 2026. KI-Systeme zur
Kreditwiirdigkeits- oder Bonitdtsbewertung natiirlicher Personen gelten
nach Art. 6 Abs. 2 i. V.m. Anhang III Nr. 5 lit. b als Hochrisiko-KI-Systeme.
Die im Folgenden herangezogenen Art. 13 und 14 stehen in Kapitel III
Abschnitt 2 und gelten aufgrund der Verordnung (EU) 2026/1744 [18] fiir
Systeme nach Anhang III jedoch erst ab dem 2. Dezember 2027. Von dieser
Verschiebung nicht erfasst ist der in Kapitel IX stehende Art. 86, der ab dem
2. August 2026 gilt. Das in dieser Arbeit betrachtete Recht auf Erlduterung
greift damit zeitlich vor den hier betrachteten Transparenz- und Aufsichts-
pflichten, steht mit diesen jedoch sachlich in engem Zusammenhang.

Das in dieser Arbeit trainierte XGBoost-Modell (vgl. 4.2) dient als expe-
rimentelles Kreditrisikomodell zur methodischen Untersuchung und zum
Vergleich der XAl-Verfahren. Der EUAIA dient daher nicht der rechtlichen Be-
wertung des Forschungsmodells, sondern als regulatorischer Referenzrah-
men fiir den hypothetischen Einsatz eines vergleichbaren Modells in einem
realen Kreditscoring-System.

Fiir die Untersuchung sind insbesondere die Artikel 13, 14 und 86 relevant.
Artikel 13 verlangt eine hinreichende Transparenz, damit Betreiber die Sys-
temausgaben interpretieren und angemessen verwenden konnen. Artikel 14
fordert eine wirksame menschliche Aufsicht, einschlieSlich des Verstiandnis-
ses der Fahigkeiten und Grenzen des Systems sowie der Moglichkeit, dessen
Ausgaben zu iibergehen. Artikel 86 sieht unter den dort genannten Voraus-
setzungen ein Recht betroffener Personen auf eine klare und aussagekriftige
Erlduterung zur Rolle des KI-Systems und zu den wichtigsten Elementen der
betreffenden Entscheidung vor.

Weitere Bestimmungen des EUAIA sind fiir ein solches System ebenfalls
einschldgig, etwa zur Daten-Governance, zur Protokollierung sowie zu Ge-
nauigkeit und Robustheit. Sie richten sich jedoch an die Datengrundlage und
den Systembetrieb und nicht an die Erklarungseigenschaften der hier vergli-
chenen Verfahren. Die Einordnung in Abschnitt 4.5 beschrankt sich daher
auf die drei genannten Artikel.



VERWANDTE ARBEITEN

Dieses Kapitel ordnet die Untersuchung in den Forschungsstand ein und
leitet daraus die Forschungsliicke ab. Dazu werden methodische Vergleiche
von XAl-Verfahren sowie empirische Untersuchungen zu Verzerrungen in
Kreditrisikomodellen und beim Einsatz solcher Modelle im Kreditscoring
betrachtet. Der EUAIA dient dabei als regulatorischer Referenzrahmen fiir F3

(vgl. 2.4 und 4.5).
3.1 XAI-METHODEN IM VERGLEICH

Aufbauend auf den Klassifikationsachsen aus Abschnitt 2.2 zeigt die Uber-
blicksarbeit von Ali et al. [4], dass SHAP, LIME und PFI unterschiedliche Erkla-
rungsebenen und methodische Konzepte von Feature-Wichtigkeit verwen-
den. Salih et al. [51] stellen SHAP und LIME fiir tabellarische Daten gegeniiber
und zeigen, dass die Ergebnisse beider Verfahren von der verwendeten Mo-
dellklasse und von Abhingigkeiten zwischen den Merkmalen beeinflusst
werden konnen. PFI beziehen sie nicht ein, sodass der Vergleich mit einer
globalen, performancebasierten Feature-Wichtigkeit offenbleibt. Kumar et
al. [39] zeigen zudem, dass aggregierte lokale Shapley-Attributionen nicht
ohne Weiteres als globale Feature-Wichtigkeit interpretiert werden kdnnen.
Die drei Verfahren erzeugen unterschiedliche und daher nur eingeschrankt
vergleichbare Erklarungsobjekte. SHAP und PFI ermdoglichen globale Rangfol-
gen auf Grundlage unterschiedlicher Wichtigkeitskonzepte, wahrend LIME
lokale Surrogaterkldarungen ohne etabliertes globales Wichtigkeitsmaf lie-
fert. Aas et al. [1] weisen nach, dass sich Shapley-Attributionen bei korre-
lierten Features je nach Verteilungsannahme unterschiedlich auf die beteilig-
ten Variablen verteilen. Dies ist fiir die vorliegende Untersuchung relevant,
da die One-Hot-kodierten Auspriagungen von personal_status_sex struk-
turell abhéngig sind und sex_binary zusétzlich deterministisch aus dieser
Ursprungsvariable abgeleitet wird (vgl. 4.1).

Zugleich sind Grenzen post-hoc erzeugter Erklarungen dokumentiert. Ru-
din [50] bewertet sie bei risikoreichen Entscheidungen nicht als vollstandi-
gen Ersatz fiir intrinsisch interpretierbare Modelle. Slack et al. [53] zeigen
dartiiber hinaus, dass adversarial konstruierte Modelle die perturbationsba-
sierten Verfahren LIME und KernelSHAP gezielt plausible, aber irrefiihrende
Erklarungen erzeugen lassen. Der Angriff nutzt aus, dass beide Verfahren
das Modell auf kiinstlich erzeugten Instanzen auswerten; ob er sich auf die
hier eingesetzte pfadabhingige TreeSHAP-Berechnung iibertragen lasst, ist
damit nicht gesagt. Derartige Manipulationen liegen ohnehin aufserhalb des
hier untersuchten Modellkontexts.
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In der hier berticksichtigten Literatur dienen XAl-Methoden im Kreditkon-
text tiberwiegend der allgemeinen Erklarung von Modellvorhersagen und
nicht der systematischen Bias-Priifung. Gramegna und Giudici [22] verglei-
chen SHAP und LIME bei der Ausfallprognose kleiner und mittlerer Unter-
nehmen und kommen zu dem Ergebnis, dass sich die Erklarungsmuster von
Ausfall- und Nichtausfallfdllen anhand von SHAP deutlicher voneinander ab-
grenzen lassen als anhand von LIME. Bitetto et al. [9] identifizieren mit PFI
und Shapley-Werten die vorhersagerelevanten Merkmale von Kreditrisiko-
modellen, betrachten dabei jedoch keine gruppenbezogenen Verzerrungen.
Hlongwane et al. [28] berichten, dass aus Shapley-Werten abgeleitete Kredit-
Scorecards eine mit logistischer Regression vergleichbare Transparenz errei-
chen, untersuchen jedoch ebenfalls keine gruppenbezogenen Verzerrungen.

Methodisch am néchsten stehen der vorliegenden Untersuchung Klosok
und Chlebus [37] sowie Chen et al. [12]. Klosok und Chlebus stellen auf
einem Kreditausfall-Datensatz ein breites Spektrum modellagnostischer Ver-
fahren einschliefslich PFI, LIME und Shapley-Werten gegentiiber, verkniipfen
die Ergebnisse jedoch weder mit outcome-basierten Fairnessmetriken noch
mit regulatorischen Anforderungen. Chen et al. untersuchen auf mehreren
Kreditdatensdtzen, darunter dem South German Credit-Datensatz [23] (vgl.
4.1), die Stabilitdat von aus SHAP- und LIME-Erkldrungen abgeleiteten Ranglis-
ten und berichten eine abnehmende Stabilitit bei zunehmendem Klassenun-
gleichgewicht. Sie betrachten Stabilitédt jedoch als allgemeines Qualitdtsmerk-
mal und nicht als Bestandteil einer fairnessorientierten Bias-Priifung. Fiir die
gewdhlte Kombination aus Modell und Datensatz bleibt damit offen, wie
stabil das globale SHAP-Ranking und die gruppierte PFI unter erneutem Trai-
ning mit unterschiedlichen Zufalls-Seeds sind (F1; zur Operationalisierung

vgl. 4.4).

3.2 BIAS UND FAIRNESS IN KREDITRISIKOMODELLEN UND KREDITENT-
SCHEIDUNGEN

Empirische Untersuchungen zeigen, dass Kreditvergabe und Kreditscoring
Benachteiligungen entlang sensibler Merkmale reproduzieren kénnen. Hen-
derson et al. [27] finden ethnizitdts- und geschlechtsbezogene Unterschiede
in den Kredit-Scores US-amerikanischer Unternehmensgriindungen und
Montoya et al. [45] weisen geschlechtsbezogene Diskriminierung im chi-
lenischen Konsumkreditmarkt experimentell nach. Methodisch beruhen
diese Untersuchungen auf der statistischen Auswertung beobachteter Kre-
ditergebnisse beziehungsweise auf experimentell variierten Kreditantragen.
XAl-Methoden zur Untersuchung der zugrunde liegenden Modelle kommen
nicht zum Einsatz. Fuster et al. [21] zeigen ergdnzend, dass leistungsfa-
higere ML-Verfahren gruppenbezogene Auswirkungen auch ohne direkte
Nutzung geschiitzter Merkmale erzeugen koénnen, wobei sie als mogli-
che Mechanismen grofiere funktionale Flexibilitit und die Rekonstruktion
ausgeschlossener Gruppeninformation aus anderen Variablen diskutieren.
Diese Arbeiten unterstreichen die praktische Relevanz gruppenbezoge-
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ner Benachteiligungen im Kreditkontext, sind jedoch keine unmittelbaren
methodischen Vergleichsstudien fiir die vorliegende Analyse eines Kreditri-
sikomodells.

Auf der Outcome-Ebene untersuchen Kozodoi et al. [38] verschiedene
gruppenbezogene Fairnesskriterien und Fairnessinterventionen systema-
tisch fiir das Kreditscoring und verkniipfen die in Abschnitt 2.3 einge-
fiihrten outcome-basierten Fairnessmetriken [19, 26] unmittelbar mit der
Bias-Bewertung von Kreditmodellen. Hurlin et al. [32] entwickeln fiir Kre-
ditrisikomodelle ein statistisches Verfahren zur Priifung gruppenbezogener
Fairness und zur Identifikation der zu einer Fairnessverletzung beitra-
genden Variablen und nutzen diese anschliefend zur Verbesserung des
Fairness-Performance-Trade-offs. Ihre Untersuchung verdeutlicht, dass Vor-
hersageleistung und gruppenbezogene Fairness getrennt bewertet werden
miissen. Die Trennung zwischen Vorhersageleistung und gruppenbezo-
gener Fairness wird in dieser Arbeit durch die ergdnzend berichteten
outcome-basierten Fairnessmetriken berticksichtigt.

Der methodischen Fragestellung nédher steht die Studie von Nwafor et
al. [47], die sensible Merkmale nicht auf Outcome-Ebene, sondern tiber XAI-
Erklarungen betrachtet. Nwafor et al. erkldren ein hybrides Kreditmodell
mit SHAP und zeigen, dass die Entfernung von Alter und Geschlecht die
Klassifikationsgiite kaum verdndert. Der Befund belegt zunéchst lediglich,
dass diese Merkmale keinen wesentlichen zuséatzlichen Beitrag zur gemesse-
nen Vorhersageleistung leisten. Da die gruppenbezogene Fairness des redu-
zierten Modells und die mogliche Verftigbarkeit sensibler Information tiber
korrelierte Merkmale nicht umfassend gepriift werden, erlaubt er keine ab-
schlieffende Aussage tiber Biasfreiheit. Daraus ergibt sich die Notwendig-
keit, nicht nur die Entfernung eines sensiblen Merkmals, sondern auch das
Verhalten verbleibender redundanter oder korrelierter Reprasentationen zu
untersuchen. F2 greift dies fiir einen einzelnen kontrollierten, deterministi-
schen Redundanzfall auf und leistet keine allgemeine Proxy-Detektion (vgl.

4-4).
3.3 FORSCHUNGSLUCKE

Die genannten Arbeiten behandeln jeweils Teilaspekte der Methodencharak-
terisierung oder der empirischen Bias-Identifikation, ohne sie mit einer re-
gulatorischen Einordnung zu verbinden. Zwei aktuelle Ubersichtsarbeiten
ergdnzen dieses Bild um eine methodische und eine dimensionsiibergreifen-
de Perspektive. Khan et al. [35] ordnen SHAP und LIME als die prominentes-
ten modellagnostischen Erklarungsverfahren im Finanzbereich ein, benen-
nen instabile lokale Erkldrungen und eine unzureichende Berticksichtigung
von Fairness jedoch als wiederkehrende Schwachen. Bahlool et al. [6] be-
trachten fiir das Kreditscoring Vorhersageleistung, Fairness und Erklédrbar-
keit gemeinsam und stellen fest, dass diese drei Dimensionen in der Litera-
tur iiberwiegend getrennt behandelt werden.
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Aus den benannten offenen Punkten ergeben sich die drei Forschungs-
fragen dieser Arbeit. F1 greift die in Abschnitt 3.1 identifizierte Frage auf,
wie stabil die globalen Rangfolgen von SHAP und gruppierter PFI bei wie-
derholtem Training desselben Modells auf demselben Datensatz sind. F2
untersucht den in Abschnitt 3.2 hergeleiteten kontrollierten Redundanzfall
zweier deterministisch verbundener geschlechtsbezogener Repréasentationen.
Fiir die iibergreifende Einordnung beider Befunde sind die in Abschnitt 3.1
herausgearbeiteten Unterschiede zwischen den Erklarungsobjekten der Ver-
fahren mafsgeblich; ihre Ausgaben sind keine austauschbaren globalen Wich-
tigkeitsmafle.

F3 betrifft die regulatorische Einordnung der Verfahren. In der beriick-
sichtigten Literatur werden die technischen Moglichkeiten und Grenzen von
SHAP, LIME und PFI nicht gemeinsam auf die Anforderungen des EUAIA an
Transparenz, menschliche Aufsicht und fallspezifische Erlduterung nach den
Artikeln 13, 14 und 86 bezogen (vgl. 4.5). Der EUAIA bildet dabei keine zu-
sédtzliche empirische Untersuchungsebene, sondern den Referenzrahmen, an-
hand dessen die Eigenschaften und Ergebnisse der drei Verfahren eingeord-
net werden.

Die empirischen Fragestellungen F1 und F2 werden anhand eines XGBoost-
Modells auf dem von Gromping [24] fehlerbereinigten South German Cre-
dit-Datensatz untersucht (vgl. 4.1). Dieser wurde in der berticksichtigten Li-
teratur bislang nicht in einem Untersuchungsaufbau ausgewertet, der die
Stabilitdt globaler Rankings und den deterministischen Redundanzfall ge-
schlechtsbezogener Reprédsentationen zur Analyse potenzieller gruppenbe-
zogener Bias-Indikatoren zusammenfiihrt. Ergédnzend berichtet die Arbeit
die outcome-basierten Fairnessmetriken des Modells (vgl. 4.4). Sie liefern
eine von den Attributionen unabhéangige Ergebnisperspektive auf dasselbe
Modell und dienen als Bezugspunkt fiir die Einordnung der XAl-Befunde,
sind jedoch keiner der drei Forschungsfragen unmittelbar zugeordnet.
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METHODIK

Dieses Kapitel beschreibt die empirische Vorgehensweise zur Beantwortung
der in Abschnitt 1.3 formulierten Forschungsfragen: Datensatz, Klassifikati-
onsmodell und XAl-Pipeline, die Operationalisierung der Bewertungskriteri-
en und der regulatorischen Einordnung sowie die Reproduzierbarkeit der
Analyse.

4.1 DATENSATZ

Als empirische Grundlage dient der South German Credit-Datensatz [23, 24],
eine fehlerbereinigte Fassung des klassischen Statlog German Credit-
Datensatzes [29], dessen verbreitete UCI-Fassung mehrere Kodierungsfehler
enthélt. Der zugrunde liegende German Credit-Datensatz ist ein hdufig ver-
wendeter Referenzdatensatz [40], dessen korrigierte Fassung auch Chen et
al. [12] einsetzen. Der Datensatz umfasst 1 000 tatsdchlich vergebene Kredite
einer deutschen Bank mit 20 finanziellen, beruflichen und soziodemogra-
fischen Merkmalen; Variablen und Auspriagungen tragen durchgingig die
Bezeichner des Codebooks. Die bindre Zielvariable credit_risk bildet den
spateren Kreditverlauf ab und unterscheidet zwischen vertragsgemafs erfiill-
ten Krediten (good, 70 %) und nicht vertragsgemaf3 erfiillten Krediten (bad,
30 %). Abgelehnte Antrdge sind nicht enthalten, der Kreditverlauf ist also
nur fiir die damals positiv beschiedenen Antrage beobachtbar. Die Analyse
bezieht sich daher durchgehend auf die finanzierte Stichprobe. Die Kon-
sequenzen fiir die Fairnessmetriken werden in Abschnitt 6.5 aufgegriffen.
Der Datensatz ist zudem eine geschichtete Stichprobe. Die Fille wurden
getrennt nach Kreditverlauf gezogen, wobei Fille der Klasse bad haufiger
aufgenommen wurden [24].

Fiir die Fairnessanalyse sind zwei sensible Merkmale zentral: die
bindre Geschlechtsvariable sex_binary, abgeleitet aus dem Attribut
personal_status_sex, und das Attribut foreign_worker. Beide Merkmale
bleiben bewusst Modelleingaben, um ihre Nutzung durch das Kreditrisi-
komodell und ihre Sichtbarkeit in den XAI-Erkldrungen untersuchen zu
konnen. Da sex_binary zusitzlich zum unverdndert beibehaltenen Attribut
personal_status_sex in das Modell eingeht, umfasst der Merkmalsraum
insgesamt 21 Modelleingangsvariablen. Dies ist eine methodische Entschei-
dung fiir die Bias-Analyse und soll keine Empfehlung fiir den produktiven
Einsatz darstellen.

Das Attribut personal_status_sex vermengt Geschlecht und Familien-
stand. Eine seiner vier Auspragungen fasst nicht alleinstehende Frauen und
alleinstehende Méanner zusammen (female: non-single or male: single) [24]. Fiir
die betroffenen 310 Fille (31 %) ist das Geschlecht daher individuell nicht
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eindeutig zuordenbar. Da das Codebook keine Zuordnung als korrekt aus-
zeichnet, werden zwei pauschale Zuordnungsszenarien betrachtet, die den
Bereich der moglichen Zuordnungen einrahmen, ihn aber nicht formal be-
grenzen. Szenario A ordnet diese Kategorie vollstandig der weiblich kodier-
ten Gruppe zu, Szenario B vollstindig der ménnlich kodierten Gruppe. Kei-
nes der beiden wird als wahre Geschlechtszuordnung interpretiert. Ein Aus-
schluss der betroffenen Fille wurde verworfen, da dadurch fast ein Drittel
des kleinen Datensatzes entfiele.

Die geschlechtsbezogenen Fairnessergebnisse werden fiir beide Szenarien
berichtet (vgl. 5.8, Anhang A.6) und sind unter der in Abschnitt 6.5 diskutier-
ten Einschrankung zu interpretieren. sex_binary und personal_status_sex
bilden gemeinsam den in Abschnitt 4.4 operationalisierten kontrollierten de-
terministischen Redundanzfall fiir Forschungsfrage F2, dessen Robustheit
gegeniiber beiden Szenarien in Anhang A.6 gepriift wird.

Das Attribut foreign_worker gibt bindr an, ob eine kreditnehmende Per-
son als ausldndischer Arbeitnehmer gefiihrt wird. Es darf jedoch nicht mit
Staatsangehorigkeit, ethnischer Herkunft oder Migrationserfahrung gleich-
gesetzt werden. In der korrigierten Datensatzfassung stehen 37 Félle mit der
Auspréagung yes 963 Fillen mit no gegentiber. Die Variable dient als sekun-
dare sensible Achse, um das Verhalten der outcome-basierten Fairnesskenn-
zahlen bei stark ungleich grofien Subgruppen zu untersuchen. Im nach der
Zielvariable stratifizierten 8o/20-Split (vgl. 4.2) verbleiben nur fiinf als aus-
landische Arbeitnehmer kodierte Personen in der Testmenge. Diese Fallzahl
begrenzt die Aussagekraft der Fairnesskennzahlen erheblich; die Bootstrap-
Konfidenzintervalle werden daher nur ergédnzend berichtet und erlauben kei-
ne belastbare Inferenz fiir diese Subgruppe (vgl. 4.4).

4.2 KLASSIFIKATIONSMODELL

Als Klassifikationsmodell wird XGBoost [11] eingesetzt. Das baumbasierte
Gradient-Boosting-Verfahren eignet sich fiir strukturierte tabellarische Da-
ten [8] und wird im Kreditscoring regelméfiig eingesetzt [9, 12]. Seine Mo-
dellstruktur ermoglicht zudem die effiziente und modellspezifische Berech-
nung von SHAP-Werten mittels TreeSHAP [42]. Die Arbeit untersucht dabei
nicht, ob XGBoost gegeniiber intrinsisch interpretierbaren Modellen die geeig-
netste Modellklasse fiir diesen Datensatz darstellt. Vielmehr dient das Mo-
dell als kontrollierter Untersuchungsgegenstand fiir den Vergleich der Post-
hoc-Erkldarungsverfahren und die Analyse potenzieller Bias-Indikatoren.
Der Datensatz wird mit Seed 42 stratifiziert im konventionellen Ver-
héltnis 80/20 in Trainings- und Testdaten aufgeteilt. Diese Partition wird
tiir samtliche Analysen beibehalten, damit Unterschiede zwischen den XAI-
Verfahren nicht mit Unterschieden zwischen Datenaufteilungen vermengt
werden [34]. Die Bindung samtlicher Befunde an diese eine Aufteilung wird
in Abschnitt 6.5 als Limitation eingeordnet. Standardisierung und One-Hot-
Kodierung werden ausschliefilich anhand der Trainingsdaten angepasst und
anschlieffend unverdndert auf die Testdaten {ibertragen. Die Standardisie-
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rung der numerischen Merkmale dient der einheitlichen Vorverarbeitung
und ist fiir das Modell ohne Wirkung, da eine monotone Skalierung die
Aufteilungen eines baumbasierten Verfahrens nicht verdandert [44]. Aus den
acht numerischen Merkmalen, von denen vier geordnete Klassencodes und
keine Messwerte sind, und den One-Hot-kodierten kategorialen Merkmalen
resultieren die 62 Modellfeatures, deren vollstindige Zuordnung zu den Ur-
sprungsvariablen dem Begleitmaterial beiliegt.

Die dem urspriinglichen Datensatz beigefiigte Kostenmatrix bewertet die
falschliche Einstufung eines Falls der Klasse bad als good fiinfmal so hoch
wie den umgekehrten Fehler [29]. Diese historische Kostenannahme wird
nicht als Trainingsgewicht von 5:1 iibernommen, da sie weder als aktuelles
empirisches Kostenmodell noch als geeignete Grundlage fiir den methodi-
schen Vergleich interpretiert wird. Stattdessen werden aus den Klassenhdu-
figkeiten der Trainingsmenge inverse Klassengewichte berechnet, um beide
Zielklassen trotz ihrer unterschiedlichen Haufigkeiten gleichgewichtig in der
Modellanpassung zu berticksichtigen. Fiir die Minderheitsklasse bad ergibt
sich gegentiber der Klasse good ein Gewichtungsverhéltnis von rund 2,33:1.
Die Herleitung ist in Anhang A.1 dokumentiert. Die Gewichtung gleicht
ausschliefllich die Klassenhdufigkeiten im Training aus und stellt keine Kor-
rektur auf die historische Klassenpravalenz dar.

Da nicht die Vorhersageleistung, sondern der kontrollierte Vergleich der
XAl-Verfahren im Mittelpunkt steht, erfolgt keine Hyperparameteroptimie-
rung. Die vorab festgelegten Parameter wie Baumtiefe, Lernrate, Zeilen- und
Spalten-Subsampling sind in Anhang A.2, Tabelle A.1, dokumentiert. Die
Testdaten werden weder zur Auswahl der Hyperparameter noch zur Festle-
gung der Klassifikationsschwelle verwendet. Fiir alle schwellenwertabhdngi-
gen Auswertungen wird die Klassifikationsschwelle einheitlich auf o,5 fest-
gelegt. Aufgrund der Klassengewichtung und der fehlenden Kalibrierungs-
analyse ist sie weder als optimaler noch als kalibrierter Entscheidungspunkt
zu interpretieren. Die Abhédngigkeit des Disparate Impact von dieser Festle-
gung wird durch eine Variation des Betriebspunkts gepriift (vgl. 4.4).

Da 70 % der Félle zur Klasse good gehoren, entspricht bereits deren
konstante Vorhersage einer Accuracy von o,70. Die Modellgiite wird daher
anhand mehrerer komplementédrer Metriken bewertet: fiir die als Klasse 1
kodierte Klasse good Precision, Recall und F;-Score, ergdnzend der Recall
der Klasse bad, also der Anteil korrekt erkannter bad-Falle. Die Area Under
the Curve (AUC) unter der Receiver Operating Characteristic (ROC)-Kurve
misst dariiber hinaus, wie gut das Modell beide Klassen tiber unterschied-
liche Klassifikationsschwellen hinweg trennt [40]. Eine fiinffache stratifi-
zierte Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten ergdnzt die Bewertung
auf der festen Testmenge um Ergebnisse iiber mehrere Datenpartitionen.
Standardisierung und One-Hot-Kodierung werden dabei in jeder Iteration
ausschliefllich auf dem Trainingsteil angepasst und nur auf den zugehdrigen
Validierungsteil angewendet, sodass kein Informationsabfluss entsteht. Die
Kreuzvalidierung dient ausschliefilich der Einordnung der Modellleistung
und nicht der Auswahl oder Optimierung der Hyperparameter.
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4.3 XAI-PIPELINE

Untersucht werden mit SHAP, LIME und PFI drei Post-hoc-Verfahren, die un-
terschiedliche Erklarungsansitze vertreten (vgl. 2.2). Die Auswahl folgt der
Verbreitung dieser Verfahren in der Kreditrisikoliteratur (vgl. Kapitel 3). Die
drei XAI-Methoden werden auf dasselbe trainierte XGBoost-Modell und diesel-
be Testmenge angewendet. Da die Wichtigkeitswerte von SHAP und PFI auf
unterschiedlichen Skalen beruhen, werden ausschliefslich die resultierenden
Variablen-Rangfolgen und nicht die absoluten Werte miteinander verglichen.
Thre Ubereinstimmung wird als Spearman-Rangkorrelation zwischen beiden
Rankings iiber die 21 Variablen des Referenzlaufs berichtet. Sie vergleicht
zwei Verfahren auf einem Modell und nicht, wie die Stabilititskennzahl in
Abschnitt 4.4, ein Verfahren tiber mehrere Modelle. Die quantitativen globa-
len Auswertungen erfolgen durchgéngig auf der Ebene der 21 Ursprungsva-
riablen und nicht der 62 kodierten Spalten.

Fiir SHAP wird der TreeExplainer der shap-Bibliothek mit der Einstel-
lung tree_path_dependent verwendet. Dieser berechnet die Attributionen
fiir das Baummodell effizient und deterministisch [42]. Die pfadabhingige
Variante stiitzt sich auf die im Modell gespeicherten Haufigkeiten der Trai-
ningsdaten an den Baumknoten und benétigt keine externen Hintergrund-
daten, deren Auswahl die Attributionen zusétzlich beeinflussen wiirde. Bei
korrelierten oder deterministisch verbundenen Variablen verteilt sie die At-
tribution jedoch entlang der tatsdchlich verwendeten Baumpfade, wahrend
eine interventionelle Berechnung die Abhdngigkeit zwischen berticksichtig-
ten und entfernten Merkmalen unter Verwendung einer Hintergrundvertei-
lung aufbricht. Je nach Variante entfallen auf redundante Reprasentationen
daher unterschiedliche Anteile. Fiir die in Forschungsfrage F2 betrachteten
Repréasentationen ist diese Wahl damit eine Randbedingung (vgl. 4.4). Fiir
jede Testinstanz wird ein Attributionsvektor relativ zum erwarteten Model-
loutput, dem Basiswert, bestimmt. Als Modelloutput dient der Rohwert der
Klasse good, bei bindrer Klassifikation also die Log-Odds. Auf dieser Skala
addieren sich Basiswert und Attributionen geméafs dem Efficiency-Axiom ex-
akt zum Modelloutput; alle SHAP-Auswertungen beziehen sich daher auf die
Log-Odds-Skala.

Das globale SHAP-Ranking wird anhand des Mittelwerts der absoluten At-
tributionswerte je Feature gebildet [41]. Fiir den Methodenvergleich werden
diese mittleren absoluten Werte iiber die One-Hot-Spalten jeder Ursprungs-
variable aufsummiert. Diese Aggregation bildet den Betrag vor der Summe
und kann dadurch Variablen mit vielen One-Hot-Spalten begiinstigen. Die
Alternative, je Instanz zuerst vorzeichenbehaftet zu summieren und erst da-
nach den Betrag zu bilden, fillt nie grofier aus; ihre vorzeichenbehaftete
Zwischensumme erhilt die lokale Additivitdt auf Variablenebene (Herlei-
tung in Anhang A.3). Die berichteten SHAP-Ridnge sind daher an die pfad-
abhéangige Berechnung wie an diese Aggregationsentscheidung gebunden.
Wie stark diese Bindung ausfillt, priift eine Gegenrechnung des globalen
Rankings unter der alternativen Aggregation (Anhang A.3). Ergdnzend wer-
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den fiir drei mit festem Seed gezogene Testinstanzen Wasserfall-Diagramme
erstellt. Diese zeigen abweichend von den globalen Auswertungen die trans-
formierten Modellfeatures, also die einzelnen One-Hot-Spalten, und dienen
ausschliefSlich der Veranschaulichung (vgl. 5.7).

LIME tibernimmt im Untersuchungsaufbau eine andere Rolle als SHAP und
PFL. Da es kein etabliertes globales Wichtigkeitsmaf3 bereitstellt, nimmt es we-
der an der Stabilitdtsanalyse (F1) noch an der Redundanz- und Ablationsana-
lyse (F2) teil und dient ausschliefslich als zweites, methodisch andersartiges
Verfahren fiir fallspezifische Erklarungen (F3). Die Gegeniiberstellung von
LIME und den lokalen SHAP-Attributionen an denselben Instanzen macht
sichtbar, ob und worin sich die Erlduterung einer einzelnen Entscheidung
zwischen den Verfahren unterscheidet. Dieser einzelfallbezogene Vergleich
ist fiir die Einordnung zu Artikel 86 EUAIA relevant, der unter den dort ge-
nannten Voraussetzungen ein Recht betroffener Personen auf eine klare und
aussagekraftige Erlauterung der betreffenden Entscheidung vorsieht (vgl. 2.4
und 4.5). Herangezogen wird allein der in Abschnitt 4.5 definierte technische
Indikator, ob ein Verfahren eine fallspezifische Erklarung tiberhaupt bereit-
stellt, und dariiber hinaus die Beobachtung, welchen Inhalt diese Erklarung
hat und wie stark er zwischen den Verfahren variiert.

LIME wird mithilfe der Klasse LimeTabularExplainer [48] angewendet.
Als Eingaberaum erhélt es die 21 Ursprungsvariablen, sodass die Pertur-
bation zur Erzeugung der lokalen Nachbarschaft auf dieser Ebene und
nicht auf der der 62 kodierten Spalten stattfindet. Uber den Parameter
categorical_features werden die 13 kategorialen Ursprungsvariablen so-
wie die beiden bindren Variablen sex_binary und people_liable als kate-
gorial gekennzeichnet. Je so gekennzeichneter Variable wird eine vollstdn-
dige Auspragung gezogen; andernfalls wiirden sie wie numerische Merk-
male quartilsbasiert diskretisiert (vgl. Anhang A.4). Die iibrigen numeri-
schen Merkmale werden anhand ihrer Quartile in Intervalle eingeteilt, so-
dass sich die ausgegebenen lokalen Koeffizienten auf Intervallbedingungen
in den urspriinglichen Mafieinheiten beziehen (z.B. duration <= 12.00).
Die Transformation in die vom XGBoost-Modell verwendeten standardisier-
ten und One-Hot-kodierten Spalten erfolgt erst innerhalb der Vorhersa-
gefunktion. Die von LIME erzeugten Instanzen der lokalen Nachbarschaft
werden dort durch die ausschliefllich auf den Trainingsdaten angepasste
Standardisierungs- und One-Hot-Pipeline in die 62 Modellfeatures trans-
formiert und anschlieffend dem unverdnderten XGBoost-Modell zur Wahr-
scheinlichkeitsvorhersage tibergeben. Die vollstindige Konfiguration ist in
Anhang A.4 dokumentiert. Die nicht explizit gesetzten Parameter bleiben
auf den Standardwerten der Bibliothek, sodass die Erklarungen der vorein-
gestellten Anwendung des Verfahrens entsprechen.

Fiir dieselben drei Testinstanzen wird je ein lokal gewichtetes lineares Sur-
rogatmodell iiber alle 21 Variablen angepasst. Die Gewichte beziehen sich
auf die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit der Klasse good. Ergdnzend wer-
den je Instanz zwei Mafie der lokalen Treue des Surrogats berichtet. Das
Bestimmtheitsmafs der gewichteten Regression in der erzeugten Nachbar-
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schaft sowie die Abweichung zwischen der Surrogatvorhersage und der
Wahrscheinlichkeit des XGBoost-Modells an derselben Instanz. Ohne diese
Angaben bleibt offen, wie gut das jeweilige Surrogat das Modell in der Um-
gebung der erkldrten Instanz tiberhaupt approximiert (vgl. 2.2.2 und 5.7).
Die berichteten lokalen Gewichte sind Beobachtungen an drei Einzelinstan-
zen und keine tiber den Datensatz verallgemeinerbaren Kennzahlen.

PFI wird als gruppierte Permutation auf Variablenebene berechnet. Alle
One-Hot-Spalten einer Ursprungsvariable werden gemeinsam mit derselben
Zeilenpermutation permutiert, sodass giiltige One-Hot-Kombinationen er-
halten bleiben (vgl. 2.2.3). Numerische Merkmale bilden Gruppen der Gro-
e eins. In jedem Lauf werden je Variable zwanzig Permutationswiederho-
lungen verwendet, sowohl im Referenzmodell als auch in allen Laufen mit
erneutem Training und bei festem Modell. Als Importance-Wert dient die
mittlere Abnahme der AUC auf der permutierten Testmenge. PFI quantifi-
ziert damit die leistungsbezogene Abhingigkeit des trainierten Modells von
einer Variable und nicht deren Beitrag im kausalen Sinne.

4.4 BEWERTUNGSKRITERIEN

Der Vergleich erfolgt anhand zweier methodischer Kernkriterien, der
Ranking-Stabilitdt (F1) und der Redundanz- und Ablationsanalyse (F2).
Ergdnzend werden zwei outcome-basierte Fairnessmetriken berichtet.

Die Redundanz- und Ablationsanalyse stiitzt sich ausschliefilich auf die
SHAP-Attributionen. LIME bleibt aus den in Abschnitt 4.3 genannten Griin-
den ausgenommen, und die gruppierte PFl permutiert die beiden determi-
nistisch verbundenen Reprasentationen getrennt voneinander (vgl. 6.5).

RANKING-STABILITAT (F1). Bei unverdnderter Datenaufteilung werden
elf XGBoost-Modelle mit unterschiedlichen Zufalls-Seeds trainiert. Die Model-
le unterscheiden sich ausschliefilich im Seed der Modellanpassung, nicht in
Datenaufteilung oder Hyperparametern, sodass Unterschiede zwischen den
trainierten Modellen allein auf diesen Seed zuriickgehen. Fiir SHAP und PFI
wird jeweils das vollstindige Ranking aller 21 Variablen bestimmt und die
Stabilitét als paarweise Spearman-Rangkorrelation {iber alle 55 Modellpaare
berechnet. Der paarweise Vergleich vermeidet die Bevorzugung eines ein-
zelnen Referenzlaufs. Die Korrelation gewichtet alle Rangpositionen gleich
und misst damit die Stabilitdt des Gesamtrankings. Die rangbasierte Kenn-
zahl ist einem wertbasierten Maf$ vorzuziehen, da fiir die Stabilitatsbewer-
tung die Reihenfolge der Variablen und nicht die absolute Hohe der metho-
denspezifischen Wichtigkeitswerte entscheidend ist [46]. Berichtet werden
Mittelwert und Standardabweichung der paarweisen Korrelationswerte. Er-
gidnzend wird dieselbe Kennzahl auf die zehn und fiinf hochstplatzierten
Variablen des Referenzlaufs beschriankt, um die Stabilitit der vorderen Rin-
ge getrennt auszuweisen. Diese Variante ist an den Referenzlauf gebunden
und misst nur, ob dessen Reihenfolge erhalten bleibt, nicht ob dieselben Va-
riablen in den tibrigen Laufen weiterhin zur Spitzengruppe gehoren. Die
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Mengenzugehorigkeit wird daher getrennt gepriift. Anstelle mengenbasier-
ter Ahnlichkeitsmafle wie der Jaccard-Ahnlichkeit der Top-k-Mengen [34]
wird bei elf Laufen und den Werten k = 5 und k = 10 unmittelbar gepriift,
ob die Top-k-Menge tiber alle Laufe identisch bleibt (vgl. 5.5).

Die beiden Stabilititswerte erfassen dabei nicht dasselbe. Der
TreeExplainer ist bei festem Modell deterministisch, sodass die SHAP-
Variabilitdit auf die unterschiedlichen Trainingslaufe zuriickgeht. Die
beobachtete PFI-Variabilitit enthdlt dariiber hinaus eine permutations-
bedingte Schdtzkomponente. Um diese klein zu halten, verwenden alle
Trainingsldufe denselben Permutations-Seed und damit identische Zeilen-
permutationen, sodass die paarweisen Unterschiede iiberwiegend aus den
Modellen und nicht aus den Ziehungen stammen. Die nachfolgend be-
schriebene Robustheitspriifung bei festem Modell weist die Empfindlichkeit
der PFI-Rankings gegeniiber der Permutationsziehung getrennt aus; eine
Zerlegung der in F1 beobachteten Variabilitdt in unabhdngige Komponenten
leistet sie nicht.

RANGPOSITIONEN  SENSIBLER  VARIABLEN. Erginzend werden
die Rangpositionen der drei sensiblen Modellvariablen sex_binary,
personal_status_sex und foreign_worker (vgl. 4.1) in beiden globalen
Rankings berichtet. Sie geben allein an, wie prominent ein sensibles Merk-
mal in der jeweiligen globalen Wichtigkeitsdarstellung erscheint, und treffen
keine Aussage tiber gruppenbezogene Fairness (vgl. 2.3). Verfahren, die eine
gemessene Disparitdt auf einzelne Variablen zurtickfiihren [32] oder entlang
kausaler Pfade zerlegen [57], beantworten die davon verschiedene Frage,
welche Variablen zur Disparitét beitragen, und werden hier nicht eingesetzt.

REDUNDANZ- UND ABLATIONSANALYSE GESCHLECHTSBEZOGENER RE-
PRASENTATIONEN (F2). Forschungsfrage F2 wird iiber die SHAP-
Ringe der beiden redundanten Reprédsentationen sex_binary und
personal_status_sex operationalisiert. Beide sind deterministisch verbun-
den und verbleiben im Hauptmodell bewusst parallel (vgl. 4.1). Die Red-
undanz betrifft dabei ausschliefslich die enthaltene Geschlechtsinformation;
informationsdquivalent sind die beiden Variablen nicht. Untersucht wird da-
mit nicht eine Umverteilung der SHAP-Attribution innerhalb eines festen
Modells, sondern die Rangédnderung zwischen zwei getrennt angepassten
Modellen.

Verglichen werden zwei Ablationsmodelle: eines ohne sex_binary
und eines ohne personal_status_sex. Beide werden mit unverdnderter
Vorverarbeitungs-, Trainings- und Hyperparameterkonfiguration auf dem-
selben Trainingssplit neu angepasst; verdndert wird ausschliefllich der
Eingabemerkmalsraum. Betrachtet wird der SHAP-Rang der jeweils verblei-
benden Représentation im vollstindigen Modell und im Ablationsmodell,
auf Basis der rohen Variablenrdnge. Die Bezugsgrofie sinkt dabei von 21
auf 20 Variablen. Eine Variable, die im vollstindigen Modell hinter der
entfernten liegt, gewinnt daher allein durch deren Entfernung eine Rangpo-
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sition, ohne dass sich ihre Attribution gedndert hitte. Dieser mechanische
Anteil entspricht der Zahl der entfernten Variablen, die vor der betrachte-
ten platziert waren, bei je einer entfernten Variable also einer oder keiner
Position. Er wird von der beobachteten Rangdnderung abgezogen; nur der
verbleibende Anteil wird als Befund gewertet. Die beiden Richtungen sind
dabei nicht symmetrisch. sex_binary ist eine deterministische Funktion von
personal_status_sex, die Ursprungsvariable trdgt jedoch zusitzlich Fa-
milienstandsinformation. Thre Entfernung nimmt dem Modell daher mehr
Information als die Entfernung der abgeleiteten Variable, sodass die beiden
Ranginderungen nicht als spiegelbildliche Gegenstiicke zu lesen sind. An-
derungen der Test-AUC werden zuriickhaltend berichtet und Differenzen
auf einer einzelnen Datenaufteilung nicht als Leistungsgewinn interpretiert.

ROBUSTHEITSPRUFUNGEN. Drei zusitzliche Kontrollanalysen priifen die
Belastbarkeit zentraler Ergebnisse. Erstens wird die gruppierte PFI bei festem
Modell unter zehn vorab festgelegten Permutations-Seeds mit je zwanzig
Wiederholungen wiederholt. Die Anzahl entspricht der Zahl der zusétzli-
chen Trainingsldufe in F1. Die Ubereinstimmung wird wie in F1 als paar-
weise Spearman-Rangkorrelation {iber alle 45 Paare gebildet, sodass beide
Kennzahlen denselben Schitzer verwenden. Zweitens wird der Disparate
Impact fiir Klassifikationsschwellen zwischen 0,40 und 0,60 in Schritten von
0,05 berechnet, also symmetrisch um die festgelegte Schwelle (vgl. 4.2), um
die Abhéngigkeit des Ergebnisses vom gewahlten Betriebspunkt sichtbar zu
machen. Drittens werden die geschlechtsbezogenen Fairness- und Ablations-
analysen unter beiden Szenarien A und B durchgefiihrt, um zu priifen, ob
die qualitativen Schlussfolgerungen von der Zuordnung der mehrdeutigen
personal_status_sex-Kategorie abhdngen (vgl. 4.1, Anhang A.6).

OUTCOME-BASIERTE  FAIRNESSMETRIKEN. Als von den XAI-
Erklarungen unabhingige Modelldiagnostik werden fiir beide sensiblen
Achsen der Equal-Opportunity-Gap [26] und der Disparate Impact [19]
berechnet. Die Auswahl deckt mit dem Equal-Opportunity-Gap ein fehlerra-
tenbasiertes und mit dem Disparate Impact ein klassifikationsratenbasiertes
Kriterium ab (vgl. 2.3). Kalibrierungsbasierte Kriterien werden nicht bertiick-
sichtigt, da keine Kalibrierungsanalyse der Modellwahrscheinlichkeiten
durchgefiihrt wird (vgl. 4.2).

Als giinstiges Ergebnis gilt die Einstufung in die Klasse good, also die als
Klasse 1 kodierte positive Klasse. Bezugsgruppe des Disparate Impact ist
die ménnlich kodierte beziehungsweise die nicht als ausldndische Arbeit-
nehmer gefiihrte Gruppe. Werte unter eins bezeichnen somit eine niedrigere
positive Klassifikationsrate der weiblich kodierten beziehungsweise der als
ausldndische Arbeitnehmer gefiihrten Gruppe. Der Equal-Opportunity-Gap
wird als Betrag |ATPR| berichtet, da die Richtung der geschlechtsbezogenen
Differenz zwischen den beiden Szenarien wechselt.

Die Schatzunsicherheit der gruppenspezifischen True-Positive-Raten
und ihrer Differenzen wird mithilfe eines nichtparametrischen Perzentil-
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Bootstrap-Verfahrens mit 1000 Wiederholungen und einem Konfidenz-
niveau von 95 % quantifiziert [15]. Die Intervalle beziehen sich auf die
vorzeichenbehafteten TPR-Differenzen und nicht auf deren Betrag, damit
Richtung und Unsicherheit erhalten bleiben. Sie quantifizieren allein die
Resampling-Variabilitit innerhalb der beobachteten Teststichprobe und
konnen bei extrem kleinen oder homogenen Subgruppen degenerieren (vgl.
Tabelle A.6). Die Wahl des Perzentilverfahrens, die je Metrik unterschiedli-
che Ziehungslogik und der Umgang mit undefinierten Replikaten sind in
Anhang A.5 dokumentiert.

4.5 REGULATORISCHE EINORDNUNGSMETHODIK

Die regulatorische Einordnung orientiert sich an den in Abschnitt 2.4 ein-
gefiihrten Artikeln 13, 14 und 86 des EUAIA. Sie stellt keine formale Kon-
formitatsbewertung dar, sondern untersucht qualitativ, in welchem Umfang
die technischen Eigenschaften der drei XAl-Methoden die jeweiligen Anfor-
derungen unterstiitzen konnen.

Aus den Anforderungen in Abschnitt 2.4 und den technischen Eigenschaf-
ten der Verfahren aus Abschnitt 4.3 werden je Artikel Einordnungsindika-
toren abgeleitet. Sie sind eine Operationalisierung dieser Arbeit und keine
im Verordnungstext genannten Anforderungen. Fiir Artikel 13 sind dies die
Verfiigbarkeit globaler und lokaler Erklarungen sowie die Dokumentierbar-
keit der Ergebnisse, fiir Artikel 14 die Visualisierbarkeit der Erklarungen
und ihre prinzipielle Integrierbarkeit in einen menschlichen Priifprozess,
fur Artikel 86 die Bereitstellung fallspezifischer Erklarungen. Die globale
Ranking-Stabilitat wird ergdnzend als methodisches Qualitédtskriterium be-
riicksichtigt, das im EUAIA nicht verankert ist und die Konsistenz einer in-
dividuellen Erlduterung nicht misst. Das resultierende Mapping wird in Ab-
schnitt 6.3 mit den empirischen Ergebnissen verkniipft und seine Grenzen
in Abschnitt 6.5 diskutiert.

46 REPRODUZIERBARKEIT

Zur Reproduzierbarkeit werden die stochastischen Komponenten des
Hauptlaufs durch den Zufalls-Seed 42 kontrolliert. Dies betrifft die strati-
fizierte Aufteilung in Trainings- und Testdaten, die stochastischen Kompo-
nenten der Modellanpassung, die Erzeugung der LIME-Nachbarschaften, die
gruppierten PFI-Permutationen und das Bootstrap-Verfahren. Die Stabilitats-
und Robustheitspriifungen werden mit vorab festgelegten Seeds durchge-
fuhrt. Anzahl und jeweiliger Einsatzzweck der Wiederholungen sind in
Abschnitt 4.4 beschrieben. Die konkreten Seed-Werte sind im Analysecode
dokumentiert.

Die Implementierung erfolgt in Python 3.9 mit scikit-learn 1.6.1, XG-
Boost 2.1.4, shap 0.49.1, lime 0.2.0.1, NumPy 2.0.2, pandas 2.3.3 und Sci-
Py 1.13.1. Der vollstindige Analysecode und die verwendete korrigierte Da-
tensatzfassung liegen der Arbeit bei.
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ERGEBNISSE

Dieses Kapitel berichtet die Ergebnisse der in Kapitel 4 beschriebenen
Untersuchung: zundchst die Modell-Performance und die beiden globa-
len Variablen-Rankings mit ihrem Vergleich, anschlieffend entlang der
Forschungsfragen die Ranking-Stabilitdt (F1), die Redundanz- und Ablati-
onsanalyse (F2) und die lokalen Erklarungsbeispiele (F3), abschlieffend die
ergdnzend erhobenen outcome-basierten Fairnessmetriken.

5.1 MODELL-PERFORMANCE

Das auf 8oo Instanzen trainierte XGBoost-Modell erreicht auf der Testmen-
ge von 200 Instanzen eine AUC von 0,820. Die Accuracy liegt mit 0,755 nur
knapp tiber den 0,70 der konstanten Vorhersage der Klasse good (vgl. 4.2)
und ist wegen des Klassenungleichgewichts nur eingeschrankt interpretier-
bar (vgl. 6.5). Die klassenbezogenen Kennzahlen sind hier aussagekraftiger.
Diese fallen laut Tabelle 5.1 ungleich aus. Die Klasse good wird mit hoher
Precision und hohem Recall erkannt, wihrend knapp ein Drittel der tatsdach-
lichen bad-Falle als good eingestuft wird. Der nach der historischen Kosten-
matrix teure Fehlerfall bleibt damit trotz Klassengewichtung haufig (vgl. 4.2).
In der Kreuzvalidierung fallt der Recall der Klasse bad mit 0,671 4 0,023 dhn-
lich aus wie der Testwert von 0,683. Die iibrigen Mafse liegen in der Kreuzva-
lidierung durchgéingig niedriger als auf der Testmenge, bei kleiner Streuung
tiber die Folds. Am deutlichsten féllt der Abstand bei der AUC aus (vgl. Ta-
belle 5.1 und 6.5).

Tabelle 5.1: Performance von XGBoost auf der Testmenge (n = 200) und in der fiinffachen stratifizierten
Kreuzvalidierung auf den Trainingsdaten (1 = 800), dort als Mittelwert &= Standardabwei-
chung tiber die fiinf Folds (vgl. 4.2).

Metrik Testmenge Kreuzvalidierung
Accuracy 0,755 0,741 £ 0,039
ROC-AUC 0,820 0,774 + 0,024
Precision (good) 0,853 0,845 + 0,015
Recall (good) 0,786 0,771 + 0,051
Fy (good) 0,818 0,806 + 0,034
Recall (bad) 0,683 0,671 +0,023

5.2 GLOBALES SHAP-RANKING

Die iiber die One-Hot-Spalten jeder Ursprungsvariable aufsummierten mitt-
leren absoluten SHAP-Beitrage der 200 Testinstanzen ergeben das in Tabel-
le A.7 in Anhang A.7 vollstandig berichtete globale Ranking iiber alle 21



5.3 PERMUTATION FEATURE IMPORTANCE

Variablen, dessen Werte auf der Log-Odds-Skala stehen (vgl. 4.3). Die hochs-
ten Werte entfallen auf status, purpose und duration, wobei status mit
einem mittleren absoluten Beitrag von 0,806 gegeniiber 0,445 fiir purpose
deutlich dominiert. Der zweite Rang von purpose ist dabei zuriickhaltend
zu lesen. Die Variable besitzt mit zehn Auspragungen die meisten One-Hot-
Spalten, und die Aggregation bildet den Betrag vor der Summe, was Varia-
blen mit vielen Spalten begiinstigen kann (vgl. 4.3). Die gruppierte PFI fiihrt
dieselbe Variable auf Rang 5 (vgl. 5.3). Da beide Verfahren unterschiedli-
che Wichtigkeitskonzepte messen, bestatigt diese Abweichung den Aggrega-
tionseffekt jedoch nicht (vgl. 6.1). Unter den sensiblen Variablen erscheint
personal_status_sex auf Rang 10 von 21, wihrend foreign_worker auf
Rang 19 und die abgeleitete Variable sex_binary mit einem mittleren ab-
soluten SHAP-Wert von 0,004 auf dem letzten Rang 21 liegt. Tabelle 5.2 stellt
diese Positionen denen der gruppierten PFI gegeniiber.

5.3 PERMUTATION FEATURE IMPORTANCE

Die gruppierte PFI wird nach Abschnitt 4.3 mit zwanzig Permutations-
wiederholungen je Variable und ROC-AUC als Bewertungsmafi berechnet.
Tabelle A.7 in Anhang A.7 berichtet beide Rankings vollstindig, Abbil-
dung A.1 zeigt ihre jeweils zehn hochstplatzierten Variablen. Auf status
folgen duration, amount, credit_history und purpose. Der Abstand an
der Spitze ist grof3. Die Permutation dieser Variable verschlechtert die AUC
im Mittel um 0,090, die von duration um 0,034 und die des fiinftplat-
zierten purpose um 0,016. Alle drei sensiblen Variablen werden dagegen
niedrig gerankt. foreign_worker auf Rang 16, sex_binary auf Rang 18
und personal_status_sex auf dem letzten Rang 21 von 21. Die Werte der
hinteren Rénge liegen nahe null oder leicht darunter; fiir sex_binary und
personal_status_sex sind die geschdtzten Werte geringfiigig negativ, die
mittlere AUC der permutierten Testmenge liegt dort also minimal tiber dem
Ausgangswert (vgl. Tabelle A.7).

5.4 VERGLEICH DER GLOBALEN RANKINGS

Beide Verfahren fiihren status mit deutlichem Abstand auf Rang 1 und
teilen acht der jeweils zehn hochstplatzierten Variablen. Unterschiedlich
besetzt sind allein die jeweils zwei nicht geteilten Positionen. SHAP weist
dort housing und personal_status_sex aus, die gruppierte PFI dage-
gen other_debtors und property. Diese Besetzung bezieht sich auf den
Referenzlauf; welche Variablen die Spitzengruppe bilden, ist tiber die Trai-
ningsldufe hinweg nicht konstant (vgl. 5.5). Abbildung A.1 in Anhang A.7
stellt die jeweils zehn hochstplatzierten Variablen beider Rankings gegen-
tiber. Die Spearman-Rangkorrelation beider Rankings auf Variablenebene
betrdagt im Referenzlauf psgapprr = 0,72 und zeigt eine positive, aber nicht
vollstandige Ubereinstimmung der Rangfolgen (vgl. 4.3; zur Einordnung
vgl. 6.1).
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5.5 RANKING-STABILITAT (F1)

Tabelle 5.2 berichtet die Rangpositionen der sensiblen Variablen in beiden
globalen Rankings. sex_binary und foreign_worker fithren beide Verfahren
ubereinstimmend im hinteren Drittel. Bei personal_status_sex weichen sie
dagegen deutlich voneinander ab. SHAP platziert die Variable im Mittelfeld,
die gruppierte PFI auf dem letzten Rang (zur eingeschrankten Interpretier-
barkeit dieser PFI-Rdnge vgl. 6.5).

Tabelle 5.2: Rangpositionen der sensiblen Variablen in den beiden globalen Rankings unter n = 21 Va-
riablen (Rang 1 = hochste Wichtigkeit). LIME ist mangels globalen Wichtigkeitsmafles nicht

aufgefiihrt.
Variable SHAP-Rang  PFI-Rang
sex_binary 21 18
personal_status_sex 10 21
foreign_worker 19 16

5.5 RANKING-STABILITAT (F1)

Uber die 55 Paare der elf Trainingsldufe betrigt die mittlere paarweise
Spearman-Rangkorrelation 0,989 fiir SHAP und 0,941 fiir die gruppierte PFI.
Tabelle 5.3 berichtet diese Werte samt Streuung sowie die auf die vorderen
Rénge beschrinkten Varianten, Abbildung A.2 in Anhang A.7 die zuge-
horigen Verteilungen. Beide Verfahren erzeugen auf Variablenebene damit
stabile Rankings; tiber das Gesamtranking fallt die mittlere Korrelation fiir
SHAP um 0,048 hoher aus als fiir die gruppierte PFI. Beschrdankt auf die
vorderen Ringe gilt dieses Verhiltnis jedoch nicht durchgingig. Uber die
zehn hochstplatzierten Variablen des Referenzlaufs bleibt SHAP vor der
gruppierten PFI, tiber die fiinf hochstplatzierten kehrt es sich um. Die fiinf
im Referenzlauf hochstplatzierten PFI-Variablen behalten in allen elf Trai-
ningsldufen ihre relative Reihenfolge, wahrend SHAP zwischen benachbarten
Spitzenrdngen wechselt.

Da die Rangkorrelation nur die Reihenfolge und nicht die Mengenzuge-
horigkeit priift (vgl. 4.4), wurde ergidnzend die Top-k-Menge selbst vergli-
chen. Bei der gruppierten PFI bilden in allen elf Laufen dieselben fiinf Va-
riablen die Spitzengruppe, bei SHAP tauschen in zwei Laufen amount und
credit_history die Zugehorigkeit. Uber die zehn hochstplatzierten Varia-
blen ist die Mengenzugehorigkeit bei keinem der beiden Verfahren durch-
gangig konstant. Die geringere Stabilitdt des vollstindigen PFI-Rankings ge-
geniiber seinen vorderen Ringen geht damit tiberwiegend auf Rangpositio-
nen auflerhalb der Spitzengruppe zuriick. Bei festem Modell erreicht die
gruppierte PFI iiber die 45 Paare von zehn Permutations-Seeds eine mittlere
paarweise Spearman-Rangkorrelation von 0,978 40,009 (vgl. 4.4).
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5.6 REDUNDANZ UND ABLATION (F2)

Tabelle 5.3: Paarweise Spearman-Rangkorrelation der globalen Variablen-Rankings tiber die 55 Paare
der elf Trainingsldufe, jeweils tiber das vollstindige Ranking und beschrankt auf die zehn
beziehungsweise fiinf hochstplatzierten Variablen des Referenzlaufs.

alle 21 Top-10 Top-5

14 Op 14 Op 14 Op

SHAP 0,989 0,004 0,984 0,010 0,956 0,050
PFI 0,941 0,028 0,964 0,027 1,000 0,000

Auch die Rangpositionen der sensiblen Variablen sind keine Eigenheit
des Referenzlaufs. Uber die elf Trainingsldufe liegt personal_status_sex bei
SHAP durchgangig im Mittelfeld (Rdnge 10 bis 12) und bei der gruppierten
PFI auf einem der drei letzten Range. Die SHAP-Rdnge von sex_binary (20
bis 21) und foreign_worker (18 bis 19) bleiben ebenfalls eng begrenzt, wih-
rend die PFI-Rénge beider Variablen mit 16 bis 20 beziehungsweise 12 bis 18
breiter streuen.

5.6 REDUNDANZ UND ABLATION (F2)

Tabelle 5.4 berichtet die SHAP-Rdnge beider Reprdsentationen je Modell.
Wird eine der beiden Variablen entfernt, verdandert sich der Rang der jeweils
anderen nur geringfiigig. sex_binary steigt vom letzten Rang auf Rang 19
von 20, personal_status_sex féllt von Rang 10 auf Rang 11. Bei sex_binary
ist davon gemédfS Abschnitt 4.4 eine Position mechanisch, sodass ein zusétz-
licher Aufstieg um eine Rangposition verbleibt; bei personal_status_sex
entfallt dieser Anteil. Auch nach Entfernung der jeweils anderen geschlechts-
bezogenen Représentation erreicht damit keine der beiden die vorderen
SHAP-Rénge; dasselbe gilt unter Szenario B (Anhang A.6). Keine Ablation
senkt die Test-AUC. Diese Unterschiede werden gemafs Abschnitt 4.4 nicht
als Leistungsgewinn interpretiert. Die Einordnung dieser Rangdnderungen
erfolgt in Abschnitt 6.2.

Tabelle 5.4: SHAP-Variablenrédnge der beiden redundanten geschlechtsbezogenen Reprasentationen im
Hauptmodell und in den beiden Ablationsmodellen. Rang 1 bezeichnet die hochste Wich-
tigkeit. Die Bezugsgrofie sinkt in den Ablationsmodellen von 21 auf 20 Variablen. Ein Strich
kennzeichnet die jeweils entfernte Variable. Die Test-AUC ist zusétzlich ausgewiesen.

Modell sex_binary personal_status_sex Test-AUC
Hauptmodell (21 Variablen) 21 von 21 10 von 21 0,820
ohne personal_status_sex 19 von 20 — 0,844
ohne sex_binary — 11 von 20 0,829

5.7 LOKALE ERKLARUNGSBEISPIELE IM VERGLEICH (F3)

Anhang B zeigt die lokalen SHAP- und LIME-Erklarungen fiir drei mit festem
Seed gezogene Testinstanzen mit den Indizes 130, 17 und 154 innerhalb der
200 Testinstanzen (vgl. 4.3; Abbildung B.1 fiir Index 130, Abbildungen B.2
und B.3 fiir Index 17 sowie Abbildungen B.4 und B.5 fiir Index 154). In-
nerhalb der jeweiligen Erkldrung sind die Merkmale nach dem Betrag ihrer
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5.7 LOKALE ERKLARUNGSBEISPIELE IM VERGLEICH (F3)

Beitrdge sortiert; das Vorzeichen gibt die Richtung des jeweiligen Beitrags
an. Da beide Verfahren auf unterschiedlichen Skalen berichten (vgl. 2.2.2
und 4.3), bleibt der Vergleich darauf beschrdnkt, welche Merkmale in der
jeweiligen Erkldrung prominent erscheinen.

Tabelle B.1 in Anhang B stellt die jeweils drei hochstgewichteten Beitrdge
beider Verfahren gegeniiber. In den unmittelbar ausgegebenen Darstel-
lungen teilen beide Verfahren das jeweils prominenteste Merkmal nur
bei Index 130; dahinter weichen die Reihenfolgen durchgédngig voneinan-
der ab. Aufgrund der unterschiedlichen Reprisentationsebenen ist dieser
unmittelbare Vergleich jedoch nur eingeschrinkt interpretierbar. Eine Ab-
weichung wiederholt sich dabei in allen drei Instanzen. Die Bedingung
foreign_worker=2, also die Zugehorigkeit zur nicht als ausldndische
Arbeitnehmer gefiihrten Gruppe (vgl. 4.1), gehort jeweils zu den drei hochst-
gewichteten LIME-Bedingungen, wihrend dieselbe Variable in keinem der
drei SHAP-Diagramme (Abbildungen B.1a, B.2 und B.4) unter den elf einzeln
ausgewiesenen Features liegt.

Dieser Kontrast konnte allein aus den unterschiedlichen Reprasentations-
ebenen folgen, da die Wasserfall-Diagramme nur die elf betragsmafiig grof3-
ten kodierten Spalten einzeln ausweisen, wahrend LIME je Ursprungsvaria-
ble genau einen Koeffizienten ausgibt. Er bleibt jedoch bestehen, wenn die
lokalen SHAP-Beitrdge zum Vergleich je Instanz vorzeichenbehaftet iiber die
One-Hot-Spalten jeder Ursprungsvariable summiert werden, sodass beide
Erklarungen 21 Ursprungsvariablen gegeniiberstellen. Diese Aggregation
entspricht der in Abschnitt 4.3 genannten Alternative, die die lokale Ad-
ditivitat auf Variablenebene erhilt. Tabelle B.2 stellt beide Sichtweisen ge-
geniiber. Der aggregierte lokale SHAP-Beitrag von foreign_worker bleibt be-
tragsméfiig klein und belegt die Rénge 15 bis 18 von 21, wiahrend LIME die
Variable auf den Rangen 1 bis 3 fiihrt. Bei diesen drei Instanzen geht die
Abweichung also nicht auf die Aggregationsebene oder die abgeschnitte-
ne Darstellung zuriick. Die vorderen lokalen LIME-Rdnge stehen zudem im
Kontrast zu den globalen Rankings, die foreign_worker jeweils im hinteren
Drittel fiihren (vgl. 5.2 und 5.3). Dieselbe Aggregation zeigt bei Index 17 au-
lerdem eine Abweichung zwischen lokaler und globaler SHAP-Prominenz.
personal_status_sex erreicht den fiinften Rang der lokalen SHAP-Beitrédge,
wéhrend die Variable global auf Rang 10 liegt. Die Einordnung dieser Beob-
achtungen erfolgt in Abschnitt 6.3.

Die lokale Treue der drei LIME-Surrogate fillt dabei gering aus und
schwankt zwischen den Instanzen erheblich (Tabelle B.3). Das Bestimmt-
heitsmaf} der gewichteten Ridge-Regression in der erzeugten Nachbarschaft
liegt zwischen 0,135 und 0,460, und die Surrogatvorhersage weicht um
0,043 bis 0,175 von der Modellwahrscheinlichkeit ab. Bei Index 154 liegen
Modellwahrscheinlichkeit und Surrogatvorhersage mit 0,486 und o,610
auf verschiedenen Seiten der Klassifikationsschwelle o,5. Die Surrogate
approximieren das Modell in der Umgebung dieser Instanzen damit nur
eingeschrankt und unterschiedlich genau (vgl. 6.3).
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58 FAIRNESSMETRIKEN

58 FAIRNESSMETRIKEN

Tabelle 5.5 berichtet die gruppenbasierten Fairnessmetriken fiir beide sensi-
blen Achsen.

Tabelle 5.5: Outcome-basierte Fairnessmetriken auf der Testmenge (n = 200). Die geschlechtsbezoge-
nen Werte gelten fiir Szenario A, fiir Szenario B siehe Tabelle A.3. n ist die Gruppengrofe
und damit der Nenner der positiven Klassifikationsrate, n die Zahl der Félle der Gruppe
mit tatsdchlicher Klasse good und damit der Nenner der TPR. Disparate Impact und Equal-
Opportunity-Gap (Betrag der TPR-Differenz, aus den ungerundeten Raten berechnet) bezie-
hen sich auf die gesamte sensible Achse und stehen daher nur in der Zeile der erstgenannten
Gruppe female beziehungsweise foreign (vgl. 4.4).

Gruppe n  ny TPR Pos.-Klass.-Rate DI EO-Gap

female 81 49 0,776 0,556 0,787 0,016
male 119 91 0,791 0,706 — —
foreign 5 3 1,000 0,600 0,929 0,219
domestic 195 137 0,781 0,646 — —

Auf der geschlechtsbezogenen Achse liegen die Punktschitzungen der
True-Positive-Raten unter Szenario A nahe beieinander, wahrend der Dispa-
rate Impact von 0,787 die in Abschnitt 2.3 eingefiihrte Four-Fifths-Schwelle
knapp unterschreitet. Die als weiblich kodierte Gruppe wird nur mit rund
79 % der Rate der mannlichen Gruppe der Klasse good zugeordnet. Unter
Szenario B betrédgt der Disparate Impact dagegen 1,050 und kehrt damit die
Richtung der Ratendifferenz um (vgl. Tabelle A.3 in Anhang A.6). Innerhalb
von Szenario A bleibt die Unterschreitung iiber den gesamten gepriiften
Schwellenbereich von 0,40 bis 0,60 bestehen (vgl. Tabelle A.5 in Anhang A.7);
da fiir den Disparate Impact kein Konfidenzintervall berichtet wird, ist der
geringe Abstand zur Schwelle nicht gegen die Stichprobenvariabilitdt abge-
sichert (vgl. 6.5). Das Bootstrap-Intervall der TPR-Differenz reicht von —0,17
bis 0,14 und schliefst null ein (vgl. Tabelle A.6 in Anhang A.7).

Auf der foreign_worker-Achse weichen die True-Positive-Raten deutlich
voneinander ab, wahrend der Disparate Impact von 0,929 klar oberhalb der
Schwelle liegt. Beide Kennzahlen ergeben damit ein uneinheitliches Bild, das
angesichts der Subgruppengrofie von nur fiinf Testfdllen nicht belastbar in-
terpretiert werden kann. Die True-Positive-Rate beruht auf drei Fillen mit
tatsdchlicher Klasse good, und ihr Bootstrap-Intervall ist mit [1,00, 1,00] de-
generiert (vgl. Tabelle A.6 in Anhang A.7 und 6.5).
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DISKUSSION

Dieses Kapitel beantwortet die drei Forschungsfragen unter Bezug auf die
Ergebnisse aus Kapitel 5: die Ranking-Stabilitdt (F1), die Redundanz- und
Ablationseffekte (F2) und das technische Unterstiitzungspotenzial (F3), an-
schlieflend die ergédnzend berichteten outcome-basierten Fairnessmetriken
und abschlieffend die methodischen Grenzen der Untersuchung.

6.1 STABILITAT DER GLOBALEN RANKINGS (F1)

Die Stabilitdtsanalyse (vgl. 5.5) zeigt auf Variablenebene fiir beide Verfah-
ren sehr stabile globale Rankings, mit einem geringen Vorsprung von SHAP
(0 = 0,989) gegeniiber der gruppierten PFI (p = 0,941). Naheliegend ist,
diesen Vorsprung teilweise darauf zuriickzufiihren, dass TreeSHAP bei fes-
tem Modell deterministisch arbeitet, wahrend die PFI zusétzlich von den ge-
zogenen Permutationen abhingt. Wie grof3 der Beitrag dieser zusétzlichen
Zufallsvariation ist, ldsst sich im vorliegenden Untersuchungsaufbau jedoch
nicht isolieren, da SHAP und PFI zugleich unterschiedlich empfindlich auf
Anderungen der neu trainierten Modelle reagieren konnen. Bei festem Mo-
dell und variierenden Permutations-Seeds erreicht die gruppierte PFI eine
mittlere Rangkorrelation von p = 0,978. Dieser Wert beschreibt ausschlief3-
lich die Empfindlichkeit gegeniiber der Permutationsziehung und ist daher
nicht unmittelbar mit der tiber unterschiedliche Trainingsldufe bestimmten
SHAP-Stabilitdt von p = 0,989 vergleichbar. Die Stabilitdtsmessung iiber die
Trainingsldaufe halt umgekehrt die Permutationsziehung fest (vgl. 4.4). Bei-
de Analysen variieren jeweils einen Faktor und erlauben keine Zerlegung
der PFI-Variabilitdt in unabhdangige Komponenten. Der Stabilitatsvorsprung
von SHAP lasst sich daher nicht allein der Modellsensitivitat der gruppierten
PFI zuschreiben. Ob die gruppierte Permutation zur hohen PFI-Stabilitét bei-
tragt, kann mangels einer ungruppierten Kontrollbedingung nicht beurteilt
werden (vgl. 2.2.3).

Der Stabilititsvorsprung von SHAP gilt zudem nicht durchgingig. Uber
die zehn hochstplatzierten Variablen des Referenzlaufs bleibt SHAP vorn,
tber die fiinf hochstplatzierten weist dagegen die gruppierte PFI das sta-
bilere Ranking auf (vgl. 5.5). Fiir Anwendungen, die nur eine kleine Spitzen-
gruppe von Variablen berichten, kann die relative Stabilitdtsbewertung der
Verfahren damit anders ausfallen als fiir das vollstindige Ranking.

Eine Garantie fiir stabile Rankings unter erneutem Training folgt aus der
deterministischen SHAP-Berechnung nicht. Die hier gemessene Ranking-
Stabilitdt beschreibt die Konsistenz der globalen Rankings innerhalb des
untersuchten Modellierungs- und Auswertungsaufbaus und nicht die
Konsistenz einer individuellen Erlduterung.



6.2 REDUNDANZ- UND ABLATIONSEFFEKTE (F2)

Chen et al. [12] berichten eine mit zunehmendem Klassenungleichgewicht
abnehmende Stabilitdt von Ranglisten, die aus SHAP- und LIME-Erklarungen
abgeleitet werden. Der vorliegende Befund steht dem nicht entgegen, ist auf-
grund der unterschiedlichen Untersuchungs- und Stabilitdtskonzepte jedoch
nicht unmittelbar vergleichbar (vgl. 3.1).

Von der Stabilitit innerhalb eines Verfahrens ist die Ubereinstimmung der
beiden Verfahren untereinander zu unterscheiden. Mit pspappr = 0,72 fallt
sie niedriger aus als die mittlere Ubereinstimmung der Rankings dessel-
ben Verfahrens iiber die Trainingsldufe (vgl. 5.4). Beide Verfahren liefern
somit stabile, aber nicht identische Rankings, was mit ihren unterschiedli-
chen Wichtigkeitskonzepten vereinbar ist (vgl. 2.2.1 und 2.2.3). Weder ist die
Ubereinstimmung eine unabhéngige Validierung noch eine Abweichung ein
Hinweis auf einen Fehler in einem der Verfahren. Die geringere zwischen-
methodische Ubereinstimmung verdeutlicht, dass die Verfahrenswahl die
berichtete Rangfolge sichtbar beeinflusst. Eine quantitative Zerlegung des
Einflusses von Verfahrenswahl und erneutem Training ist mit dem Untersu-
chungsaufbau nicht moglich.

6.2 REDUNDANZ- UND ABLATIONSEFFEKTE GESCHLECHTSBEZOGENER
REPRASENTATIONEN (F2)

Die Ablation (vgl. 5.6) verdndert die SHAP-Rénge beider Représentationen
nur geringfiigig. Keine von ihnen wird nach Entfernung der jeweils ande-
ren prominent. Aufgrund des einzelnen Ablationsmodells je Richtung lasst
sich daraus weder eine belastbare systematische Umverteilung der globalen
SHAP-Wichtigkeit auf die jeweils verbleibende Reprédsentation ableiten noch
der Einfluss der Modellstochastik von den beobachteten Rangidnderungen
trennen. Insbesondere liegt die Verschiebung von personal_status_sex auf
Rang 11 innerhalb des in der Stabilitdtsanalyse tiber die elf Trainingslaufe
beobachteten Rangbereichs von 10 bis 12 (vgl. 5.5).

Der Befund ist zudem an die gewé&hlte Operationalisierung gebunden. Ver-
glichen werden rohe Variablenrdnge, die erst dann reagieren, wenn eine At-
tributionsdnderung grofd genug ist, um eine benachbarte Position zu iiberho-
len. Eine Umverteilung unterhalb dieser Auflésung bliebe unsichtbar. Hinzu
kommt die in Abschnitt 4.3 als Randbedingung ausgewiesene pfadabhéngi-
ge SHAP-Berechnung, die die Attribution entlang der tatsdchlich verwende-
ten Baumpfade verteilt, wiahrend eine interventionelle Berechnung die An-
teile zwischen deterministisch verbundenen Reprasentationen anders zuwei-
sen konnte. Ob zwischen sex_binary und personal_status_sex iiberhaupt
eine Umverteilung stattfindet, lasst sich mit dem gewihlten Aufbau daher
nicht entscheiden. Die geringfiigige Rangdnderung ist mit beiden Moglich-
keiten vereinbar.

Die beiden Ablationsrichtungen sind ferner aufgrund der zusitzlichen Fa-
milienstandsinformation in personal_status_sex nicht unmittelbar mitein-
ander vergleichbar (vgl. 4.4). Und selbst ein eindeutiges Ausbleiben der Um-
verteilung besagte nicht, dass geschlechtsbezogene Information dem Modell
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6.3 TECHNISCHES UNTERSTUTZUNGSPOTENZIAL (F3)

nicht zur Verfiigung steht, da sie {iber korrelierte oder als Proxy wirkende
Merkmale verfiigbar bleiben kann (vgl. 6.5).

6.3 TECHNISCHES UNTERSTUTZUNGSPOTENZIAL (F3)

Die Einordnung entlang der in Abschnitt 4.5 abgeleiteten Indikatoren fallt je
Artikel unterschiedlich aus. Tabelle A.8 in Anhang A.7 fasst die technischen
Fahigkeiten der drei Methoden zusammen. Fiir den Indikator zu Artikel 13
ergibt sich ein dreiteiliges Bild: SHAP liefert sowohl globale als auch fallspe-
zifische Erklarungen, LIME fallspezifische Erkldrungen ohne etabliertes glo-
bales Mafi und PFI ausschliefilich globale, performancebasierte Importance
ohne Einzelfallbezug. Innerhalb der ausgewdhlten Indikatoren bietet SHAP
damit die breiteste Abdeckung, wihrend die gruppierte PFI eine globale per-
formancebasierte Perspektive und LIME eine methodisch andersartige lokale
Surrogaterklarung ergianzt. Diese Abdeckung folgt unmittelbar aus den bi-
nédr operationalisierten Indikatoren und den Verfahrenseigenschaften und ist
damit eine strukturierte technische Zuordnung, keine empirische Aussage
tiber die Eignung der Verfahren im praktischen Priifbetrieb. Fiir den Indika-
tor zu Artikel 14 differenziert die Einordnung dagegen nicht zwischen den
Verfahren. Alle drei erzeugen dokumentierbare und visualisierbare Artefak-
te, die sich prinzipiell in einen menschlichen Priifprozess einbinden lassen.
Der technische Indikator zu Artikel 86, die Bereitstellung einer fallspezifi-
schen Erkldrung, liegt fiir SHAP und LIME vor, jedoch nur auf der Ebene der
unaufbereiteten technischen Ausgabe. Die lokalen Erkldarungen berichten auf
der Log-Odds-Skala beziehungsweise tiber diskretisierte Bedingungen und
setzen damit methodisches Vorwissen voraus, wie Abbildung B.1 zeigt. Aus
der technischen Verfiigbarkeit folgt daher weder eine adressatengerechte Er-
lauterung nach Artikel 86 noch eine wirksame menschliche Aufsicht nach
Artikel 14. Beide setzen eine nachgelagerte Aufbereitung und Einbettung in
einen geeigneten Priifprozess voraus.

Die Gegentiiberstellung der lokalen SHAP- und LIME-Erklarungen zeigt zu-
ndchst, dass der Inhalt einer fallspezifischen Erlduterung von der Verfah-
renswahl abhidngen kann. Der in allen drei Instanzen beobachtete Kontrast
bei foreign_worker bleibt auch nach einer Aggregation der lokalen SHAP-
Beitrdge auf die Ebene der 21 Ursprungsvariablen bestehen (vgl. 5.7). Die
Verfahrenswahl ist daher eine dokumentationsbediirftige methodische Ent-
scheidung und nicht lediglich eine Frage der Darstellung. Aufgrund der il-
lustrativen Auswahl von drei Instanzen ldsst sich dieser Befund jedoch nicht
verallgemeinern.

Die Beispiele zeigen aufierdem, dass ein sensibles Merkmal in der LIME-
Erklarung lokal prominent erscheinen kann, obwohl es sowohl in den
globalen Rankings als auch in den lokalen SHAP-Beitrdgen derselben Instan-
zen nur eine geringe Prominenz besitzt (vgl. Tabelle B.2). Erklarungsebene
und Verfahrenswahl konnen damit gemeinsam beeinflussen, welches Merk-
mal prominent erscheint. Globale und lokale Erkldrungen beantworten
unterschiedliche Fragen und sollten bei der Analyse potenzieller Bias-
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64 OUTCOME-BASIERTE FAIRNESSMETRIKEN

Indikatoren nicht gegeneinander ersetzt werden. Ob die auffilligen lokalen
LIME-Gewichte von foreign_worker mit der extrem ungleichen Verteilung
dieser Variable zusammenhéngen, wurde nicht gepriift.

Der technische Nutzen der hier erzeugten LIME-Erklarungen wird zusétz-
lich durch ihre geringe und zwischen den Instanzen schwankende lokale
Treue eingeschrankt (vgl. 5.7). Die ausgegebenen Gewichte beschreiben da-
her zunéchst das jeweilige Surrogat und konnen nur insoweit als Erldute-
rung des XGBoost-Modells dienen, wie dieses lokal hinreichend genau appro-
ximiert wird. Ein tiber die betrachteten Beispiele hinausgehender Zusatznut-
zen von LIME gegeniiber SHAP wurde nicht untersucht.

64 OUTCOME-BASIERTE FAIRNESSMETRIKEN

Die ergdnzend erhobenen outcome-basierten Fairnessmetriken verdeutli-
chen, dass XAl-Attributionen eine gruppenbezogene Priifung auf Outcome-
Ebene nicht ersetzen. Im untersuchten Modell liegt sex_binary in beiden
globalen Rankings im hinteren Drittel, wahrend personal_status_sex im
SHAP-Ranking eine mittlere Position einnimmt. Gleichzeitig unterschreitet
der geschlechtsbezogene Disparate Impact unter Szenario A die Four-
Fifths-Schwelle (vgl. 5.4 und 5.8). Eine geringe globale Prominenz sensibler
beziehungsweise geschlechtsbezogener Variablen schliefst eine Ergebnis-
disparitdat somit nicht aus. Umgekehrt erlaubt das Vorliegen einer solchen
Disparitét keine Bewertung der verwendeten Erklarungsverfahren.

Auch die outcome-basierte Bewertung selbst ergibt keinen einheitlichen
geschlechtsbezogenen Befund. Der Disparate Impact liegt unter Szenario A
unter 0,8, unter Szenario B dagegen tiiber eins. Der Equal-Opportunity-Gap
fallt in beiden Szenarien klein aus (0,016 und 0,034), und das Bootstrap-
Konfidenzintervall der zugehorigen TPR-Differenz schliefst unter Szenario A
die Null ein (vgl. 5.8). Die Bewertung hingt damit sowohl von der gewihl-
ten Fairnessmetrik als auch von der unsicheren Zuordnung der mehrdeu-
tigen Geschlechtskategorie ab. Eine eindeutige geschlechtsbezogene Bewer-
tung des Modells ladsst sich daraus nicht ableiten. Fiir die foreign_worker-
Achse wird die Aussagekraft zusétzlich durch die sehr kleine Subgruppe
begrenzt (vgl. 6.5).

6.5 LIMITATIONEN

DATENGRUNDLAGE UND SENSIBLE GRUPPEN. Der Datensatz bildet his-
torische Kreditverldufe der 1970er-Jahre innerhalb einer bereits durch da-
malige Vergabeentscheidungen ausgewihlten Stichprobe ab. Sein Alter be-
grenzt die inhaltliche Ubertragbarkeit und historische Merkmals- und Grup-
penstrukturen konnen auch die methodischen Befunde beeinflussen.

Die geschlechtsbezogenen Auswertungen sind durch die mehrdeutige Ko-
dierung von 310 Fillen eingeschrédnkt. Da die Szenarien A und B pauschale
plausible Zuordnungen und keine formalen Identifikationsgrenzen darstel-
len, ldsst sich der tatsdchliche Wertebereich der geschlechtsbezogenen Fair-
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6.5 LIMITATIONEN

nessmetriken nicht bestimmen (vgl. 4.1 und Anhang A.6). Der Szenarienver-
gleich verdndert zudem nicht nur die Gruppenzuordnung, sondern tiber die
abweichende Kodierung von sex_binary auch die Eingabedaten des jeweils
neu trainierten Modells; Gruppen- und Modelleffekt lassen sich daher nicht
voneinander trennen.

Die foreign_worker-Subgruppe umfasst nur n = 5 Testfdlle, erlaubt da-
her keine belastbare Fairnessaussage und wird ausschlieflich explorativ als
Stresstest fiir extrem unbalancierte Subgruppen interpretiert (vgl. 5.8 und
6.4).

Der Datensatz enthélt zudem ausschliefilich vergebene Kredite, sodass die
Fairnessmetriken nur Disparitdten der Modellklassifikation innerhalb der be-
reits finanzierten Stichprobe beschreiben und nicht die historischen Vergabe-
entscheidungen der Bank. Eine Ubertragung auf die gesamte Antragsteller-
population wiirde eine mit den verfiigbaren Daten nicht priifbare gruppen-
neutrale Vorauswahl voraussetzen (vgl. 4.1).

OUTCOME-STRATIFIZIERTE STICHPROBE. Die 1000 Félle wurden ge-
trennt nach Kreditverlauf gezogen und Fille der Klasse bad wurden
tiberrepréasentiert. Der Anteil von 30 % bad-Féllen beschreibt daher das
Stichprobendesign und nicht die historische Grundgesamtheit.

Pravalenzabhéngige Kennzahlen wie Accuracy, Precision, F1, die positiven
Klassifikationsraten und der daraus gebildete Disparate Impact gelten nur
fir die untersuchte Stichprobe. Ohne Kenntnis der historischen Auswahl-
wahrscheinlichkeiten sind sie nicht auf die urspriinglich finanzierte Popu-
lation {ibertragbar. Klassenbedingte Kennzahlen wie die True-Positive-Rate
sind weniger unmittelbar betroffen, sofern die Auswahl ausschliefSlich vom
Kreditverlauf und nicht zusitzlich von den Merkmalen abhing.

Fiir den internen Vergleich der Erkldarungsverfahren bildet die Stichpro-
benzusammensetzung eine gemeinsame Randbedingung. Auswirkungen
auf das trainierte Modell und damit auf die resultierenden Attributionen
und Rankings sind dennoch nicht ausgeschlossen.

MODELL- UND AUFTEILUNGSABHANGIGKEIT. Die Untersuchung be-
schrankt sich auf ein XGBoost-Modell und erlaubt daher keine Aussage
dartiber, ob die Befunde auf andere Modellklassen tibertragbar sind. Ebenso
wird nicht untersucht, ob auf diesem Datensatz ein intrinsisch interpretier-
bares Modell einem Black-Box-Modell mit nachgelagerter XAI vorzuziehen
wire (vgl. 7.3).

Samtliche berichteten Rankings, Fairnesskennzahlen und Testwerte beru-
hen zudem auf einer einzigen Trainings-Test-Aufteilung. Die feste Auftei-
lung hélt den Methodenvergleich frei von Unterschieden zwischen Parti-
tionen, lasst aber offen, wie stark die Ergebnisse bei einer erneuten Daten-
aufteilung variieren wiirden. Die Kreuzvalidierung der Modellperformance
ersetzt eine solche Wiederholung der vollstindigen Analyse nicht, da die
berichteten Erkldrungen und Fairnessmetriken an die feste Testmenge ge-
bunden bleiben.
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AGGREGATION DER SHAP-WERTE. Das globale SHAP-Ranking ist an die
gewdhlte Aggregation der One-Hot-Spalten auf Variablenebene gebunden
(vgl. 4.3). Die Gegenrechnung unter der alternativen Aggregation in An-
hang A.3 zeigt zwar eine hohe Rangiibereinstimmung und unverdnderte
Positionen der drei sensiblen Variablen, die vorderen Rénge nicht-sensibler
Variablen verschieben sich jedoch um bis zu drei Positionen. Einzelne Ran-
gangaben des globalen SHAP-Rankings sind daher nur zusammen mit der
zugrunde liegenden Aggregationsvariante zu interpretieren.

LIME UND UNSICHERHEITSQUANTIFIZIERUNG. Fiir LIME wurde kei-
ne Stabilititsanalyse durchgefithrt. Uber die Variabilitdt seiner lokalen
Erklarungen wird daher keine Aussage getroffen. Die lokalen Erklarun-
gen sind zudem an die Behandlung der ordinal kodierten Merkmale
installment_rate, present_residence und number_credits gebunden, die
in der LIME-Konfiguration nicht als kategorial gekennzeichnet und daher
wie numerische Merkmale quartilsbasiert diskretisiert werden (vgl. 4.3). Die
erzeugte Nachbarschaft und die daraus geschdtzten Gewichte hdngen damit
von dieser Modellierungsentscheidung ab. Konfidenzintervalle werden nur
tir die gruppenbezogenen True-Positive-Raten und ihre Differenzen berich-
tet, nicht jedoch fiir den Disparate Impact oder die Rangpositionen. Da die
Unsicherheit nicht tiber die gesamte Auswertungskette fortgepflanzt wird,
bleiben diese Grofien Punktschitzungen.

GRUPPIERTE PFI UND GESCHLECHTSBEZOGENE REPRASENTATIONEN.
Die gruppierte PFI erhidlt die Kategorienstruktur innerhalb einer One-Hot-
kodierten Ursprungsvariable. Sie erhilt jedoch nicht die deterministische
Beziehung zwischen sex_binary und personal_status_sex, da beide
Variablen getrennt permutiert werden. Dadurch kénnen Kombinationen
entstehen, die im urspriinglichen Datensatz nicht vorkommen. Die indivi-
duellen PrI-Rdnge dieser beiden Reprdsentationen sind daher besonders
zurtickhaltend zu interpretieren (vgl. 4.4).

ASSOZIATIVER CHARAKTER UND REGULATORISCHE REICHWEITE. Die
eingesetzten Erklarungsverfahren beschreiben statistische Zusammenhinge
im trainierten Modell und erlauben keine kausale Aussage tiber Diskriminie-
rung oder die Wirkung einzelner Merkmale. Insbesondere schlieflen niedri-
ge Riange sensibler Variablen und geringe Rangidnderungen in der Ablation
nicht aus, dass gruppenbezogene Information tiber korrelierte oder als Proxy
wirkende Merkmale verfiigbar bleibt.

Die regulatorische Einordnung untersucht ausschliefSlich das technische
Unterstiitzungspotenzial der erzeugten Erkldrungen anhand ausgewdhlter
Indikatoren zu den Artikeln 13, 14 und 86 (vgl. 4.5 und 6.3). Sie stellt keine
rechtliche Konformitétspriifung dar.
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FAZIT UND AUSBLICK

7.1 KERNERGEBNIS

Die vorliegende Arbeit hat ausgewdhlte methodische Eigenschaften,
Grenzen und technische Unterstiitzungsmoglichkeiten von SHAP, LIME
und PFI bei der Analyse potenzieller Bias-Indikatoren in einem XGBoost-
Kreditrisikomodell auf dem Kkorrigierten South German Credit-Datensatz
untersucht und im Kontext des EUAIA eingeordnet. Sie verbindet damit drei
Aspekte, die in der berticksichtigten Literatur bislang getrennt behandelt
werden: den in Kapitel 3 als offen benannten Stabilitdtsvergleich beider glo-
baler Rankings auf demselben Modell und Datensatz, einen kontrollierten
deterministischen Redundanzfall und eine regulatorische Einordnung.

Fiir Forschungsfrage F1 zeigt sich, dass SHAP und die gruppierte PFI tiber
wiederholte Trainingsldufe bei unverdnderter Datenaufteilung sehr stabile
globale Variablen-Rankings erzeugen. Uber das vollstindige Ranking ist
SHAP geringfligig stabiler, wahrend die gruppierte PFI im Top-5-Ausschnitt
des Referenzlaufs die hohere Stabilitit erreicht (vgl. 5.5 und 6.1). Die zwi-
schenmethodische Rangkorrelation von pspapprr = 0,72 im Referenzlauf
zeigt zugleich, dass beide Verfahren trotz ihrer jeweils hohen Stabilitdt
keine identischen Rangfolgen liefern. Eine hohe Stabilitdt innerhalb eines
Verfahrens belegt daher keine verfahrensunabhéngige globale Rangordnung.
Die Stabilitdtsmessung betrifft ausschliefilich globale Rankings und erlaubt
keine Aussage iiber die Konsistenz einzelner fallspezifischer Erlduterungen.

Fir Forschungsfrage F2 ergibt die Ablation nur geringfligige Rang-
dnderungen. Keine der deterministisch verbundenen Reprasentationen
sex_binary und personal_status_sex wird nach Entfernung der jeweils
anderen prominent (vgl. 5.6 und 6.2). Aufgrund des einzelnen Ablationsmo-
dells je Richtung ldsst sich daraus kein belastbarer systematischer Ubergang
globaler sHAP-Wichtigkeit auf die jeweils verbleibende Reprasentation ab-
leiten, und die geringen Range belegen nicht, dass geschlechtsbezogene
Information fiir das Modell unerheblich ist.

Fiir Forschungsfrage F3 deckt SHAP die ausgewihlten technischen Einord-
nungsindikatoren am breitesten ab, da es als einziges der drei Verfahren
globale und fallspezifische Erklarungen bereitstellt, wahrend die gruppierte
PFI eine globale performancebasierte Perspektive und LIME eine methodisch
andersartige lokale Surrogaterkldarung beisteuert (vgl. 6.3). Aus dieser techni-
schen Verfiigbarkeit folgt jedoch weder eine wirksame menschliche Aufsicht
noch eine klare und aussagekriftige Erlduterung fiir betroffene Personen.
Beides erfordert eine adressatengerechte Aufbereitung und eine geeignete
Einbettung in den jeweiligen Priifprozess.



7.2 PRAXISRELEVANZ

Die Gegentiberstellung der lokalen SHAP- und LIME-Erkldrungen zeigt an
drei illustrativ ausgewdhlten Instanzen, dass der Inhalt einer fallspezifischen
Erldauterung vom gewéhlten Verfahren abhidngen kann und dass ein sensi-
bles Merkmal in der LIME-Erkldarung lokal prominent erscheinen kann, ob-
wohl es sowohl in den globalen Rankings als auch in den lokalen SHAP-
Beitragen derselben Instanzen nur eine geringe Prominenz besitzt (vgl. 5.7).
Aufgrund der kleinen Auswahl und der geringen lokalen Treue der unter-
suchten LIME-Surrogate folgt daraus jedoch keine allgemeine Uberlegenheit
oder Ergdanzungswirkung eines Verfahrens.

Insgesamt erzeugen die drei Verfahren unterschiedliche und nicht aus-
tauschbare Erklarungsobjekte, deren technischer Nutzen von der jeweiligen
Fragestellung, der Erklarungsebene, den methodischen Randbedingungen
und der Qualitdt der verfiigbaren Daten abhidngt. Keines von ihnen erlaubt
fiir sich allein eine rechtliche Bewertung moglicher Diskriminierung.

7.2 PRAXISRELEVANZ

Fir die Praxis folgt zundchst, dass XAl-Methoden eine eigenstindige
outcome-basierte Fairnesspriifung nicht ersetzen. Eine technische Priifung
potenzieller Bias-Indikatoren gewinnt an Aussagekraft, wenn sie globale
und fallspezifische Erkldrungen mit gruppenbezogenen Fairnessmetriken,
den jeweiligen Subgruppengrofien und geeigneten Unsicherheitsangaben
verbindet. Ergdnzend bieten sich Sensitivitdtsanalysen fiir Klassifikations-
schwellen und mehrdeutige Gruppenzuordnungen sowie eine Priifung der
Daten- und Feature-Konstruktion an.

Auch die Verfahrenswahl sollte dokumentiert und begriindet werden. Da-
bei sind die jeweilige Erklarungsebene, das zugrunde liegende Wichtigkeits-
konzept, die verwendete Aggregation und die empirisch gepriifte Treue oder
Stabilitdt zu bertiicksichtigen. Auf der fallspezifischen Ebene konnen alterna-
tive Formate wie kontrafaktische Erlduterungen [55] die Darstellung ergan-
zen.

7.3 AUSBLICK

Aus den methodischen Grenzen ergeben sich mehrere zentrale Anschluss-
richtungen.

Erstens sollte die vollstindige Analyse iiber mehrere geeignete Mo-
dellklassen und wiederholt gezogene Trainings-Test-Aufteilungen hinweg
durchgefithrt werden. Dadurch lieffen sich die Modell- und Partitions-
abhingigkeit der Rankings, Fairnessmetriken und lokalen Erkldrungen
getrennt untersuchen. Ergdnzend sollte die Stabilitdt wiederholt berechneter
LIME-Erkldrungen quantifiziert und die gruppierte PFI einer ungruppierten
Kontrollbedingung gegentibergestellt werden.

Zweitens konnte eine kontrollierte synthetische Bias-Injektion unter-
schiedliche Verzerrungsmechanismen gezielt variieren. Dazu gehoren die
direkte Nutzung eines sensiblen Merkmals, dessen indirekte Nutzung
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7.3 AUSBLICK

tiber Proxy-Merkmale, gruppenspezifische Fehlerraten sowie Verzerrungen
in den Trainingsdaten oder der Zielvariable. Auf dieser Grundlage lief3e
sich systematisch vergleichen, wie die verschiedenen XAI-Ausgaben und
outcome-basierten Fairnessmetriken auf die jeweils eingespielte Verzerrung
reagieren.

Drittens ist eine Wiederholung auf einem zeitgemafieren Datensatz mit ge-
trennt erfassten und hinreichend grofien sensiblen Gruppen erforderlich. Da-
durch wiirden sowohl die mehrdeutige Geschlechtskodierung als auch die
statistisch nicht belastbare foreign_worker-Subgruppe vermieden. Falls eine
eindeutige Zuordnung weiterhin nicht moéglich ist, konnten die geschlechts-
bezogenen Fairnessmetriken als Wertebereich tiber alle mit dem Codebook
vereinbaren Zuordnungen statt als einzelne Punktschatzer berichtet werden.

Viertens ist eine nutzerzentrierte Evaluation erforderlich, um das in
F3 untersuchte technische Unterstiitzungspotenzial praktisch zu priifen.
Dabei sollte untersucht werden, ob unterschiedliche Nutzergruppen die
aufbereiteten Erkldarungen verstehen, Modellfehler erkennen und fundier-
tere Priif- oder Entscheidungsprozesse durchfithren kénnen. Ein solcher
Vergleich konnte auflerdem zeigen, ob ein kombinierter Einsatz mehrerer
Erklarungsverfahren tatsdchlich einen messbaren Zusatznutzen bietet.

Dartiber hinaus koénnte die korrelative XAl-Perspektive durch kausale
Pfadzerlegungen ergidnzt werden, die unter expliziten Annahmen tiber den
kausalen Graphen untersuchen, ob und tiber welche Pfade ein sensibles
Merkmal die Modellvorhersage beeinflusst [57]. Im Sinne von Rudin [50]
bleibt zudem im Einzelfall zu priifen, ob ein Black-Box-Modell mit nachgela-
gerter XAI gegeniiber einem intrinsisch interpretierbaren Modell {iberhaupt
einen nachvollziehbar belegbaren Zusatznutzen bietet.
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ERGANZENDE TABELLEN UND HERLEITUNGEN

Dieser Anhang dokumentiert ergdnzende Herleitungen und Auswertungen
zu Kapitel 4 und 5: die Herleitung der im Training verwendeten Klassenge-
wichte, die Hyperparameter des XGBoost-Modells, die Aggregation der SHAP-
Werte auf Variablenebene, die Konfiguration von LIME, eine Robustheitsprii-
fung der beiden Szenarien fiir die mehrdeutige Geschlechtskategorie sowie
ergdnzende Ergebnisdarstellungen.

A.1 HERLEITUNG DER KLASSENGEWICHTE

Die inversen Klassengewichte werden aus den Klassenhdufigkeiten der Trai-
ningsmenge abgeleitet. Der stratifizierte 80/20-Split ergibt eine Trainings-
menge von n = 800 Instanzen mit 14,09 = 560 Krediten der Klasse good
und np,qg = 240 der Klasse bad. Das Gewicht der Klasse ¢ folgt der balan-
cierten Heuristik w. = n/(2n.), woraus wgooq =~ 0,714 und wpaq ~ 1,667
folgen. Thr Verhéltnis wpaq/wgooq = 560/240 =~ 2,33 entspricht dem inversen
Klassenverhiltnis der Trainingsmenge und stimmt aufgrund der stratifizier-
ten Aufteilung mit dem Klassenverhéltnis des Gesamtdatensatzes (700:300)
tiberein. Die Gewichte gehen als Instanzgewichte in das Training des XGBoost-
Modells ein. In der Kreuzvalidierung (vgl. 4.2) werden dieselben Gewichte
auf die Instanzen des jeweiligen Trainingsteils angewendet.

A.2 HYPERPARAMETER DES XGBOOST-MODELLS

Tabelle A.1 listet die in Abschnitt 4.2 begriindete Konfiguration des XGBoost-
Modells.

Tabelle A.1: Hyperparameter des XGBoost-Modells.

Parameter Wert
Anzahl Baume (n_estimators) 200
Maximale Baumtiefe (max_depth) 4
Lernrate (1) 0,05
Zeilen-Subsampling (subsample) 0,80

Spalten-Subsampling (colsample_bytree) 0,80

A.3 AGGREGATION DER SHAP-WERTE AUF VARIABLENEBENE

Erganzend zu Abschnitt 4.3 dokumentiert dieser Abschnitt den Zusammen-
hang der beiden Aggregationsvarianten. Fiir die Attributionen ¢;. der ko-



A.4 LIME-KONFIGURATION

dierten Spalten c¢ einer Ursprungsvariable v gilt je Testinstanz i nach der
Dreiecksungleichung
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mit Gleichheit nur bei durchgéingig gleichem Vorzeichen. Die fiir das glo-
bale Ranking verwendete Variante bildet den Betrag vor der Summe und
entspricht der rechten Seite, die Alternative summiert je Instanz zuerst vor-
zeichenbehaftet und bildet erst danach den Betrag. Sie féllt daher nie grofier
aus. Der Abstand beider Varianten kann insbesondere bei Variablen mit vie-
len kodierten Spalten und gegenldufigen Beitragen grofier ausfallen. Ihre
vorzeichenbehaftete Zwischengrofie ) ., ¢ic erhilt die Additivitdt auf Varia-
blenebene, summiert sich also weiterhin exakt zum Modelloutput, und wird
in Abschnitt 5.7 fiir die lokale Gegentiberstellung mit LIME verwendet.

Da die berichteten SHAP-Rdnge an diese Entscheidung gebunden sind,
wurde das globale Ranking des Hauptmodells zusédtzlich unter der alter-
nativen Aggregation berechnet. Die Spearman-Rangkorrelation beider Ran-
kings tiber alle 21 Variablen betragt 0,987; keine Variable verschiebt sich um
mehr als drei Positionen. Die grofite Verschiebung betrifft mit purpose er-
wartungsgemafs die Variable mit den meisten kodierten Spalten (zehn), die
von Rang 2 auf Rang 5 féllt. Die iibrigen Verschiebungen um ein bis zwei
Positionen entstehen als Folge davon in den benachbarten Rangen. Die Ran-
ge der drei sensiblen Variablen bleiben unter beiden Aggregationen iden-
tisch: personal_status_sex auf Rang 10, foreign_worker auf Rang 19 und
sex_binary auf Rang 21. Auch die zwischenmethodische Ubereinstimmung
bleibt erhalten. Die Spearman-Rangkorrelation zur gruppierten PFI betragt
unter der alternativen Aggregation 0,718 gegeniiber 0,721 unter der berich-
teten und damit auf zwei Nachkommastellen in beiden Fillen o,72 (vgl. 5.4).
Die in Kapitel 5 berichteten Aussagen zu den sensiblen Variablen und zum
Vergleich mit der gruppierten PFI hdngen damit nicht an der gewéhlten Ag-
gregationsvariante. Die Begiinstigung spaltenreicher Variablen wirkt sich im
vorliegenden Modell nur auf die vorderen Ridnge nicht-sensibler Variablen
aus. Aggregationsabhdngig ist allein der in Abschnitt 5.2 berichtete Rang-
unterschied von purpose zwischen beiden Verfahren. Unter der alternativen
Aggregation nimmt die Variable denselben Rang 5 ein wie in der gruppier-
ten PFL

A.4 LIME-KONFIGURATION

Tabelle A.2 listet die in Abschnitt 4.3 verwendete Konfiguration von
LimeTabularExplainer. Explizit gesetzt werden discretize_continuous,
categorical_features, categorical_names, random_state und
num_features. Die iibrigen Parameter entsprechen, sofern nicht anders
ausgewiesen, den Standardwerten der verwendeten lime-Version (0.2). Die
beiden zweiwertigen Variablen sex_binary und people_liable werden
ebenfalls als kategorial gekennzeichnet, damit LIME ihre Auspragungen als
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diskrete Kategorien und nicht als numerische Grofien mit quartilsbasierter
Diskretisierung behandelt (vgl. 4.3). Bei people_liable fallen ohne diese
Auszeichnung sdmtliche Quartilsgrenzen der Trainingsmenge zusammen,
sodass als einzige Bedingung people_liable <= 2.00 entsteht, die jede
Instanz erfiillt und daher ein Gewicht von exakt null erhalt.

Tabelle A.2: Konfiguration von LimeTabularExplainer. Mit * markierte Werte sind Bibliotheksstandards
und wurden nicht explizit gesetzt.

Parameter Wert

Nachbarschaftsstichprobe (num_samples)* 5000

Ausgegebene Variablen (num_features) 21 (alle Variablen)

Distanzmetrik* euklidisch

Kernel* exponentiell, Breite V21-0,75 ~ 3,44
Diskretisierung (discretize_continuous) aktiviert (Quartile)

Kategoriale Merkmale (categorical_features) 15 Variablen: die 13 kategorialen
Modellvariablen sowie sex_binary und
people_liable

Kategorienbezeichner (categorical_names) je kategorialer Variable gesetzt

Feature-Selektion (feature_selection)* automatisch (highest_weights, Ridge
« = 0,01); bei Ausgabe aller Variablen
ohne Auswahlwirkung

Lokales Surrogatmodell* Ridge-Regression (« = 1)

Instanzzentrierte Stichprobe deaktiviert
(sample_around_instance)*

Zufallsstartwert (random_state) 42

A.5 BOOTSTRAP-KONFIDENZINTERVALLE DER TPR-KENNZAHLEN

Ergénzend zu Abschnitt 4.4 dokumentiert dieser Abschnitt die Konfigurati-
on des dort eingesetzten Perzentil-Bootstrap-Verfahrens. Auf die bei Efron
und Tibshirani [15] beschriebene bias- und beschleunigungskorrigierte BCa-
Variante wird verzichtet. Diese Abwédgung ist eine eigene methodische Ein-
schidtzung. Bei einer Subgruppe von nur fiinf Instanzen und teilweise dege-
nerierten Kennzahlen l&sst sich der Beschleunigungsparameter nicht verlass-
lich schitzen.

Die Ziehungslogik unterscheidet sich je Metrik. Fiir die gruppenweisen
True-Positive-Raten wird innerhalb der jeweiligen Gruppe neu gezogen, fiir
ihre Differenz dagegen je Replikat die gesamte Testmenge. Damit gehen in
die Intervalle der Differenz die Unsicherheiten beider Gruppen gemeinsam
ein, und bei kleinen Subgruppen wird zusitzlich die Variabilitat der Grup-
pengrofie selbst erfasst. Eine auch fiir die Differenz gruppenweise geschich-
tete Ziehung wire die konsistentere Alternative, hielte die Gruppengrofien
jedoch kiinstlich fest.

Replikate, in denen die Metrik mangels positiver Fille undefiniert ist, wer-
den verworfen. Betroffen sind systematisch jene Replikate, die keinen positi-
ven Fall der kleineren Gruppe enthalten, sodass das Intervall die Unsicher-
heit dieser Gruppe eher unterschétzt.
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A.6 ROBUSTHEITSPRUFUNG DER BEIDEN SZENARIEN FUR DIE MEHR-
DEUTIGE GESCHLECHTSKATEGORIE

Die beiden in Abschnitt 4.1 eingefiihrten Szenarien fiir die mehrdeutige Ka-
tegorie 2 von personal_status_sex unterscheiden sich in der Kodierung
von sex_binary, die unter Szenario B nur fiir Kategorie 4 den Wert 1 an-
nimmt. Um zu priifen, ob die geschlechtsbezogenen Befunde von dieser Zu-
ordnung abhdngen, wird das gesamte Modell unter beiden Szenarien mit
identischem Seed, identischer Datenaufteilung und identischen Hyperpara-
metern trainiert. Tabelle A.3 vergleicht die zentralen geschlechtsbezogenen
Kennzahlen. Der Vergleich stellt zwei plausible pauschale Zuordnungen der
310 Fille gegeniiber, jedoch keine formalen Identifikationsgrenzen.

Tabelle A.3: Vergleich der zentralen geschlechtsbezogenen Kennzahlen unter Szenario A und Szenario B
der mehrdeutigen Kategorie 2 von personal_status_sex. Szenario A ordnet diese Kategorie
der weiblich, Szenario B der ménnlich kodierten Gruppe zu.

Kennzahl Szenario A  Szenario B
n weiblich (Testmenge) 81 19
Modellgiite (AUC) 0,820 0,823
SHAP-Variablenrang sex_binary (von 21) 21 20
Equal-Opportunity-Gap (sex) 0,016 0,034
Disparate Impact (sex) 0,787 1,050

Die Modellgiite und der SHAP-basierte Kernbefund erweisen sich als ro-
bust. Unter beiden Szenarien bleibt sex_binary auf einem der letzten SHAP-
Variablenrdnge. Auch unter Szenario B fiihrt die Ablation zu keiner deut-
lichen Rangverschiebung: sex_binary erreicht ohne personal_status_sex
Rang 19 von 20 (Test-AUC 0,833), ausgehend von Rang 20 im Hauptmo-
dell, sodass der Aufstieg vollstindig der mechanischen Rangverschiebung
entspricht (vgl. 4.4); personal_status_sex verbleibt ohne sex_binary auf
Rang 11 von 20 (Test-AUC 0,829). Eine deutliche Rangverschiebung auf die
jeweils verbleibende Reprasentation ist damit unter keinem der beiden Sze-
narien zu beobachten.

Die outcome-basierten Fairnessmetriken der geschlechtsbezogenen Ach-
se sind dagegen nicht robust. Der Equal-Opportunity-Gap verdoppelt sich
ndherungsweise von Szenario A zu Szenario B, und der Disparate Impact
wechselt von einem Wert unterhalb der Four-Fifths-Schwelle zu einem Wert
oberhalb von eins, kehrt also die Richtung der scheinbaren Disparitat um.
Maf3geblich hierfiir ist, dass Szenario B die weiblich kodierte Testgruppe von
n = 81 auf n = 19 reduziert. Der Szenarienvergleich verdndert allerdings
zwei Dinge gleichzeitig: die Gruppenzuordnung der 310 mehrdeutigen Félle
und, tiber die verdnderte Kodierung von sex_binary als Modelleingabe, das
neu angepasste Modell selbst. Der isolierte Effekt der Gruppenzuordnung
lasst sich davon nicht trennen, sodass die nahezu unverdnderte Modellgiite
(AUC 0,820 gegeniiber 0,823) und die um hochstens eine Position verschobe-
nen SHAP-Rénge lediglich deskriptiv berichtet werden. Die Zuordnung der
mehrdeutigen Kategorie ist damit keine neutrale technische Entscheidung,
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sondern bestimmt die Gruppengrofie und dartiber die statistische Belastbar-
keit der geschlechtsbezogenen Fairnessbefunde (vgl. 6.5).

Ergédnzend wurde gepriift, ob die in Abschnitt 5.4 berichteten Rangposi-
tionen der sensiblen Variablen unter Szenario B zum selben qualitativen Bild
fithren. Dazu wurden SHAP und die gruppierte PFI auch fiir das unter Sze-
nario B trainierte Modell auf Variablenebene ausgewertet (Tabelle A.4). Das
Muster aus Szenario A bleibt erhalten. sex_binary und foreign_worker blei-
ben in beiden Rankings niedrig platziert (Rdnge 14 bis 20 von 21), wahrend
personal_status_sex auch unter Szenario B bei SHAP im Mittelfeld und bei
der gruppierten PFI auf einem der letzten Rénge erscheint. Die verfahrensab-
hingige Einordnung dieser Variable ist damit kein Artefakt der gewihlten
Geschlechtszuordnung.

Tabelle A.4: Variablenrénge der sensiblen Variablen unter beiden Szenarien (von 21 Variablen, Rang 1 =

hochste Wichtigkeit).
Szenario A  Szenario B
Variable SHAP PFI  SHAP  PFI
sex_binary 21 18 20 17
foreign_worker 19 16 19 14
personal_status_sex 10 21 11 20

A7 ERGANZENDE ERGEBNISDARSTELLUNGEN

Dieser Abschnitt enthélt die im Ergebniskapitel referenzierten erganzenden
Tabellen und Abbildungen.

Tabelle A.5: Geschlechtsbezogener Disparate Impact unter Szenario A fiir Klassifikationsschwellen von
0,40 bis 0,60 (vgl. 4.4). Angegeben sind zusitzlich die positiven Klassifikationsraten beider
Gruppen. Der Betriebspunkt der {ibrigen Auswertungen ist o,50.

Schwelle Rate weiblich  Rate médnnlich  Disparate Impact

0,40 0,617 0,798 0,773
0,45 0,593 0,765 0,775
0,50 0,556 0,706 0,787
0,55 0,519 0,672 0,771

0,60 0,420 0,630 0,666
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W (brige Variablen
B sensible Variablen

SHAP
status
purpose
duration
savings
amount
credit_history
employment_duration
age
housing
personal_status_sex
010 Ojl 0j2 013 0;4 015 0j6 0j7 018
mittl. |[SHAP| (Summe je Variable)
PFI
status
duration
amount
credit_history
purpose
savings
other_debtors
employment_duration
property
age
OAEJO 0.62 0})4 0,;)6 0.‘08

mittl. AUC-Verschlechterung

Abbildung A.1: Die jeweils zehn hochstplatzierten Variablen der beiden globalen Rankings (vgl. 5.4; voll-
stindig in Tabelle A.7): globales SHAP-Ranking (aufsummierte mittlere [SHAP|) und
gruppiertes PFI-Ranking (mittlere AUC-Verschlechterung). Sensible Variablen sind oran-
ge hervorgehoben. Beide Rankings stimmen in den dominanten Variablen weitgehend
tiberein.

Tabelle A.6: 95 %-Bootstrap-Konfidenzintervalle {iber 1 0ooo Replikate (vgl. 5.8). n ist die Zahl der Testfille,
aus denen die Kennzahl gezogen wird, n, die Teilmenge der darin tatsdchlich der Klasse
good zugehorigen Fille. Bei den gruppenweisen Raten ist 7, der Nenner der TPR. Bei den
Differenzen ist es die Gesamtzahl positiver Félle der Testmenge, aus der sich je Replikat die
beiden gruppenspezifischen Nenner ergeben. Die Zahl der giiltigen Replikate liegt unter
1000, wenn eine Subgruppe in einem Replikat keine tatsichlich positiven Félle enthalt und
die True-Positive-Rate daher undefiniert bleibt. Die TPR-Differenzen sind vorzeichenbehaftet

(vgl. 4.4).
Kennzahl n  ny 95 %-Intervall giiltige Repl.
TPR foreign 5 3 (1,00, 1,00] 989
TPR domestic 195 137 (0,71, 0,85] 1000
TPR-Differenz weiblich — méannlich 200 140 [-0,17, 0,14] 1000
TPR-Differenz foreign — domestic 200 140 (0,15, 0,29] 961

Das Intervall der foreign_worker-TPR-Differenz schliefst null zwar aus,
folgt darin aber mechanisch daraus, dass die drei Fille mit tatsdchlicher
Klasse good samtlich korrekt klassifiziert werden und die foreign_worker-
TPR damit in jedem giiltigen Replikat eins betrdgt; der Ausschluss der Null
tragt daher keine Aussagekraft (vgl. 6.5).
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Ranking-Stabilitat Gber elf Trainingslaufe (paarweise)

% 5 =0.989
A= o =0.004

1.000
0.975
0.950

0.925

0.900 0

0.875

0.850

0.825

Paarweise Spearman-Rangkorrelation p

0.800
SHAP PFI

Abbildung A.2: Paarweise Spearman-Rangkorrelation der globalen Variablen-Rankings tiber die 55 Paa-
re der elf Trainingsldufe. Jeder Punkt entspricht einem Modellpaar; die schwarzen Mar-
ker zeigen Mittelwert und Standardabweichung. Beide Rankings bleiben tiber die elf
Trainingsldufe sehr stabil, SHAP iiber das Gesamtranking geringfiigig stabiler als die
gruppierte PFI.

Tabelle A.7: Globale Rankings beider Verfahren tiber alle 21 Modelleingangsvariablen, sortiert nach dem
SHAP-Rang (vgl. 5.2, 5.3 und 5.4). Der SHAP-Wert ist der tiber die One-Hot-Spalten aufsum-
mierte mittlere [SHAP| tiber 200 Testinstanzen auf der Log-Odds-Skala, der PFI-Wert die
mittlere AUC-Verschlechterung der gruppierten Permutation. Negative PFI-Werte bedeuten,
dass die mittlere AUC der permutierten Testdaten geringfiigig tiber dem Ausgangswert lag.

Rang Variable mittl. |[SHAP| PFI Rang
1 status 0,806 0,0902 1
2 purpose 0,445 0,0156 5
3 duration 0,399 0,0344 2
4 savings 0,369 0,0096 6
5 amount 0,301  0,0261 3
6 credit_history 0,206  0,0260 4
7 employment_duration 0,259 0,0060 8
8 age 0,160 0,0038 10
9 housing 0,155 —0,0029 19

10 personal_status_sex 0,147 —0,0052 21
11 property 0,145 0,0044 9
12 present_residence 0,110  0,0014 15
13 installment_rate 0,107 0,0019 12
14 other_installment_plans 0,106 0,0021 11
15 job 0,083 —0,0008 17
16 other_debtors 0,079 0,0082 7
17 telephone 0,053 0,0016 13
18 number_credits 0,048 —0,0031 20
19 foreign_worker 0,040 0,0012 16
20 people_liable 0,013 0,0014 14
21 sex_binary 0,004 —0,0010 18
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Tabelle A.8: Qualitative technische Fahigkeitstibersicht der xAl-Methoden entlang der in Abschnitt 4.5
abgeleiteten Einordnungsdimensionen. In Klammern steht der Artikel, dessen Indikator die
jeweilige Zeile operationalisiert. *Die Ranking-Stabilitit ist die mittlere paarweise Spearman-
Rangkorrelation tiber die elf Trainingsldufe (vgl. Tabelle 5.3). Sie ist ein methodisches Quali-
tatskriterium und im EUATA nicht verankert. Die tatsdchliche Nutzbarkeit durch aufsichtfiih-
rende Personen und die Wirksamkeit menschlicher Aufsicht wurden nicht untersucht.

Eigenschaft SHAP LIME PFI
Globale Erkldarung ja (aggregierte nein (kein etabliertes  ja
beziehungsweise Attribution) Maf) (performancebasiert)
Wichtigkeitsdarstellung

(Art. 13)

Fallspezifische Erklirung  ja ja nein
(Art. 13, 86)

Dokumentierbares und ja ja ja
visualisierbares

Ergebnisartefakt (Art. 13,

14)

Prinzipiell in einen ja ja ja

menschlichen Priifprozess
integrierbar (Art. 14)

Performancebasierte nein nein ja

Wichtigkeit

Globale 0,99 nicht anwendbar 0,94

Ranking-Stabilitat*

Wesentliche technische Attribution statt stochastisches nur global; keine

Grenze Performance; Surrogat; Einzelfallerklarung
Log-Odds-Skala diskretisierte

Bedingungen; hier
gemessen geringe
lokale Treue

Weiterer Aufbereitungs- adressatengerechte adressatengerechte Einbettung in
beziehungsweise Darstellung (Art. 86)  Darstellung (Art. 86)  globalen
Einbettungsbedarf Aufsichtsprozess

(Art. 14)
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Dieser Anhang enthilt die in Abschnitt 5.7 referenzierten lokalen Erkla-
rungsbeispiele: die tabellarische Gegeniiberstellung der jeweils drei hochst-
gewichteten Beitrdge (Tabelle B.1), die lokalen Beitrdge von foreign_worker
in beiden Verfahren (Tabelle B.2), die lokale Treue der drei LIME-Surrogate
(Tabelle B.3) sowie die SHAP- und LIME-Erkldrungen derselben drei gezo-
genen Testinstanzen (Index 130, 17 und 154). Sie dienen ausschliefdlich der
Veranschaulichung und als empirische Grundlage der Einordnung zu For-
schungsfrage F3 (vgl. 6.3), gehen nicht in die Auswertung der Forschungs-
fragen F1 und F2 ein und werden nicht iiber die drei Einzelinstanzen hinaus
verallgemeinert.

Tabelle B.1: Die jeweils drei hochstgewichteten Beitrdge von SHAP und LIME fiir dieselben drei Testinstan-
zen (vgl. 5.7). SHAP weist die kodierten Modellfeatures auf der Log-Odds-Skala aus, LIME Be-
dingungen {iiber die Ursprungsvariablen auf der Wahrscheinlichkeitsskala. Die Werte beider
Spalten sind daher nicht ineinander umrechenbar und werden mit unterschiedlicher Stel-
lenzahl ausgewiesen. Aufgrund der unterschiedlichen Reprisentationsebenen ist auch die
Reihenfolge der Beitrage nicht unmittelbar methodeniibergreifend vergleichbar. Tabelle B.2
stellt beide Verfahren dazu auf der Ebene der 21 Ursprungsvariablen gegentiber. Sortiert ist
jeweils nach dem Betrag. Bei Index 154 liegen der zweite und dritte LIME-Beitrag nahezu
gleichauf. Hervorgehoben ist die in allen drei Instanzen unter den LIME-Bedingungen vertre-
tene Bedingung foreign_worker=2.

Instanz SHAP-Feature Beitrag LIME-Bedingung Gewicht
130 status_4 +0,69 status=4 +0,2161
employment_duration_4 +0,60 duration <= 12.00 40,1927
duration +0,47 foreign_worker=2 —0,1192
17 amount +0,67 status=1 —0,2025
status_1 —0,42 foreign_worker=2 —0,1428
savings_5 +0,35 savings=5 40,0980
154 savings_5 +0,48 foreign_worker=2 —0,1358
amount 40,40 savings=5 40,0978
savings_1 +0,29 2281.50 < amount <= +0,0975
3907.50

Tabelle B.2: Lokale Beitrdge von foreign_worker je Instanz (vgl. 5.7). Der SHAP-Beitrag ist je Instanz
vorzeichenbehaftet iiber die One-Hot-Spalten der Variable summiert. Die Ringe beziehen
sich in beiden Verfahren auf den Betrag tiber alle 21 Ursprungsvariablen.

Instanz ~ SHAP-Beitrag Rang LIME-Gewicht Rang

130 —0,018 18 —-0,119 3
17 —0,022 15 —0,143 2
154 —0,023 17 —0,136 1
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Tabelle B.3: Lokale Treue der drei LIME-Surrogatmodelle (vgl. 5.7). R? ist das Bestimmtheitsmaf der lokal
gewichteten Ridge-Regression in der von LIME erzeugten Nachbarschaft. Die beiden Wahr-
scheinlichkeiten sind die Vorhersage des Surrogats und die des XGBoost-Modells fiir die Klas-
se good an der erkldrten Instanz. Die Differenz ist als Surrogat minus XGBoost gebildet. Bei
Index 154 liegen beide auf verschiedenen Seiten der Klassifikationsschwelle o,5.

Abbildung B.1:

Instanz R?> Surrogat XGBoost Differenz

130 0,460 0,972 0,929 40,043

17 0,259 0,585 0,760 —0,175

154 0,135 0,610 0,486 +0,125

fix)
!
1 = status_4
1 = employment_duration_4 +0.6
74 = duration
amount
0 = status_1 B 023
1.022 = present_residence . +0:18
= property_1 I. +0:14
) = purpose_0 . +0:1
0 = credit_history_4 AR |
1 = savings_1 CER |
purpose_1 -0.08 ‘
51 other features . +0:14
i " i i i { i 1
-0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 25 3.0
E[f(X)] 0.115

(a) SHAP-Wasserfall-Diagramm auf der Log-Odds-Skala

status=4 —
duration <= 12.00 ——
foreign_worker=2
employment_duration=4 I
savings=1
other_installment_plans=3 [
housing=2 [——
1344.00 < amount <= 2281.50 [
credit_history=2
property=1 [—
other_debtors=1
number_credits <= 1.00 [
personal_status_sex=2
purpose=2
27.00 < age <= 33.00
telephone=1
job=2
people_liable=2 n
sex_binary=1 ]
3.00 < present_residence <= 4.00 |
2.00 < installment_rate <= 3.00

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
LIME-Gewicht (Beitrag zur Klasse good)

(b) LIME-Erkldarung auf der Wahrscheinlichkeitsskala

Lokale SHAP- und LIME-Erklarung derselben zufillig gezogenen Testinstanz (Index 130).
In (a) summieren sich die Beitrdge der 62 kodierten Modellfeatures ausgehend vom Er-
wartungswert E[f(X)] zur Modellausgabe f(x); beide liegen auf der Margin-Skala des
Modells, weshalb f(x) Werte tiber 1 annehmen kann. Einzeln ausgewiesen sind die elf
betragsmafig grofiten Beitrdge, die tibrigen 51 fasst die Darstellung zu einer Restzeile zu-
sammen. Rote Beitrage erhohen, blaue senken die Log-Odds der Klasse good. Die links
neben den Featurenamen ausgewiesenen Merkmalswerte sind die dem Modell iibergebe-
nen Werte, fiir numerische Merkmale also die standardisierten und nicht die urspriing-
lichen Grélen (vgl. 4.2). In (b) sind die Gewichte aller 21 Variablen des lokalen linea-
ren Surrogatmodells nach Betrag absteigend sortiert; griine Gewichte wirken im lokalen
Surrogat in Richtung einer hoheren, rote in Richtung einer niedrigeren vorhergesagten
Wahrscheinlichkeit der Klasse good. Kategoriale Bedingungen erscheinen als Gleichhei-
ten, numerische als Intervalle tiber die urspriinglichen Werte.
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fix) =1.152
1

0.7 =~ amount

1 = status_1

1 = savings_5

0 = savings_1

0 = status_4 0,
1 = personal_status_sex_4
0 = purpose_0
-0.862 = installment_rate
0 = credit_history_4
1.022 = present_residence
0 = purpose_1
51 other features

0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
E[f(X)] = —0.115

Abbildung B.2: Lokales SHAP-Wasserfall-Diagramm fiir die zweite gezogene Testinstanz (Index 17). Dar-
stellung wie in Abbildung B.1a.

status=1
foreign_worker=2

savings=5

2281.50 < amount <= 3907.50
other_installment_plans=3
credit_history=2

18.00 < duration <= 24.00
other_debtors=1

age <=27.00

housing=2

installment_rate <= 2.00
number_credits <= 1.00

job=3

people_liable=2

property=3
personal_status_sex=4
employment_duration=3
telephone=1

purpose=2

sex_binary=1

3.00 < present_residence <= 4.00

-0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
LIME-Gewicht (Beitrag zur Klasse good)

Abbildung B.3: Lokale LIME-Erkldrung fiir dieselbe Testinstanz (Index 17) wie in Abbildung B.2. Darstel-
lung wie in Abbildung B.1b.
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Abbildung B.4: Lokales SHAP-Wasserfall-Diagramm fiir die dritte gezogene Testinstanz (Index 154). Dar-
stellung wie in Abbildung B.1a.
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Abbildung B.5: Lokale LIME-Erklarung fiir dieselbe Testinstanz (Index 154) wie in Abbildung B.4. Dar-
stellung wie in Abbildung B.1b.
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