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Objektdetektion och klassificering av aktivitet

» TennisSwing

Bild: Julius Motal, Creative Commons Attribution 2.0 Generic
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Objektdetektion (inkl. klassificering)
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Varfor XAl? Nagra exempel

“

Bild: Yun He et al. (2016). Human Action Recognition without Human.
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Varfor XAl? Nagra exempel

Saliency maps for
sjalvkorande bl

Bild: Bojarski m.fl. (2018). VisualBackProp: efficient visualization of .
CNNs for autonomous driving @ FO'




XAl och djupinlarning: Hur?

* Modellspecifika och modelloberoende
tekniker

* Lokala, globala och hybridtekniker
* Vad ar en anvandbar forklaring?

— Vilken XAl-teknik ska man valja?

— XAl-tekniker foreslas ofta men }
Utval’del‘aS Sa”an aV anvandare Bilder: Lapuschkin m.fl. (2019). Unmasking Clever Hans

predictors and assessing what machines really learn
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e
XAl-experiment for maligenkanning

Utvarderade om DNN-klassificering
och RISE saliency maps forbattrar
maligenkanningen av UAV-bilder pa
lag hojd fran Virtual Battle Space
(VBS) 3
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e
FOr- och nackdelar med saliency maps

o FOrbattrar anvandarnas forstaelse av modellens
prediktioner

« Visar var anvandarna ska titta men inga detaljer om vad
de ska titta pa

 Inte tillrackligt distinkta for att upptacka felaktiga
prediktioner

« Oklart om de minskar tendensen att lita pa automatiska
beslutsstod
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e
FOrutsattningar for experimentet (1)

« Sex fordonsklasser
— T-72, BMP-2, BTR-80, 253, ZSU-23 och Toyota Hilux
— Olika synvinklar och platser i bilden

« Tre typer av stod

— Utan DNN-klassificerare, med DNN-klassificerare,
med DNN-klassificerare och RISE saliency maps

« Tva DNN korrekthet
— Korrekt och inkorrekt klassificering

« Tva upplosningar
— Lag och medel
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FOrutsattningar for experimentet (2)

e Matt
— Noggrannhet, responstid, 6verenstammelse med
DNN-klassificering (fortroende)

« Frageformular
— Mental arbetsbelastning, tillit och nojdhet

* FOrstudier med FOIl-personal for att hitta lamplig
svarighetsgrad

« Deltagare var 16 studenter
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DNN-klassificeraren

Convolutional + ReLU
Max pooling

Dropout

Flatten

Fully connected

Softmax

VYRR ANT W
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RISE saliency maps

Modelloberoende teknik

Anvander flera sma
slumpmassiga binara
masker som forstoras
till bildstorleken

Beraknar vilka omraden
som har storst paverkan
pa klassificeringen
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e
Fordelar med RISE saliency maps

« Anvander sarskiljande sardrag

« Anvander sardrag som ar viktiga for klassificering
« Sarskiljer mellan klasser

« Sma effekter av oviktiga variationer
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Fordonsklasser




RISE saliency maps for fordonsklasser

: ™
-

T-72
283

-

ZSU-23 Toyota Hilux
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Exempeluppgift utan DNN-klassificerare

XAl-experimentet

Del 3: Bild 29 av 36 Vilj fordon och klicka pa Nasta

o T1.72

® BMP-2
BTR-80
253 Akatsiya
ZSU-23-4 Shilka

Toyota Hilux

For muspekaren dver bilden for att se en forstoring av ett delomrade.




Exempeluppgift med DNN-klassificerare

XAl-experimentet

Del 3: Bild 29 av 36 Vilj fordon och klicka pa Nasta

o T1.72

® BMP-2
BTR-80
253 Akatsiya
ZSU-23-4 Shilka

Toyota Hilux

For muspekaren dver bilden for att se en forstoring av ett delomrade.




Exempeluppgift med DNN-klassificerare och
RISE saliency maps

XAl-experimentet

Del 3: Bild 29 av 36 Vilj fordon och klicka pa Nasta

© 1.72

® BMP-2

® BTR-80

® 253 Akatsiya

® 75U-23-4Shilka

Toyota Hilux

For muspekaren ver bilden for att se en forstoring av ett delomrade.




e
Hypoteser

HOgre noggrannhet med hogre upplosning
HOgre noggrannhet med stdod av DNN-klassificering
HOgre noggrannhet med stdd av RISE saliency maps

HOgre noggrannhet med stod av RISE salency maps nar
DNN-klassificeringen ar inkorrekt

> w N e
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Noggrannhet for malidentifiering

o Enligt forvantningarna ar
noggrannheten hégre med
hogre upplosning

Noggrannhet (%)
g
1

Medel

Upplosning
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Noggrannhet for malidentifiering

100

Tvartemot forvantningarna
minskar noggrannheten med
stod av DNN-klassificeringar
och RISE saliency maps

Noggrannhet (%)
g
1

Utan DNN-klassificeringar Med DNN-klassificeringar Med RISE saliency maps
Stod
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Noggrannhet for malidentifiering

100

o o pors<net | Tvartemot forvantningarna

— minskar noggrannheten med
RISE saliency maps nar
klassificeringen ar inkorrekt

Noggrannhet (%)

Utan DNN-klassificeringar Med DNN-klassificeringar Med RISE saliency maps
Stod
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e
Noggrannhet for malidentifiering

Orsaker till minskad noggrannhet
med RISE saliency maps

« Minskad noggrannhet nar
klassificeringen ar inkorrekt

« Oproportionerligt minskad
noggrannhet for T-72
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Responstid for malidentifiering

Deltagarna forsoker anvanda
RISE saliency maps eftersom
responstiden Okar

Responstid (sekunder)
@
1

Utan DNN-klassificeringar Med DNN-klassificeringar Med RISE saliency maps
Stod
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Overenstammelse med DNN-klassificering

100

o oL oreldnet | Deltagarna har svart att bedéma

mem |nkorrekt DNN_kIaSS'ﬂcerlngenS
tillforlitlighet

« Tvartemot forvantningarna
minskar dverenstammelsen
med Okat stod nar DNN-
klassificeringen ar korrekt

« Tvartemot forvantningarna
Okar 6verenstammelsen med
Okat stod nar DNN-
klassificeringen ar inkorrekt

80 =

70 =

60 =

50 =

40 —

Overenstammelse (%)

30 =

20 —

Utan DNN-klassificeringar Med DNN-klassificeringar Med RISE saliency maps
Stod
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Tillit till stod

Instammer
helt - 7 o - . . .
Lag tillit till DNN-klassificering
. och RISE saliency maps
N Sarskilt 1ag skattning for
£ . pastaendet 'Jag tycker om att
B anvanda RISE saliency maps
: - for beslutsfattande’
a
2 -
Instammer
inte - 1 =
alls DNN-klassificeringar DNN-klassificeringar RISE saliency maps
utan RISE saliency maps med RISE saliency maps
Stod
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NOjdhet med RISE saliency maps

Utifran forklaringarna forstar
jag hur Detektorn fungerar

Varken ndjd eller missngjd
med RISE saliency maps

Férklaringarna av hur Detektorn
fungerar ar tillréckligt detaljerade

Jag ar nojd med forklaringarna
av hur Detektorn fungerar

Forklaringarna later mig avgora nar
jag ska och inte ska lita pa Detektorn

Forklaringarna av Detektorn
visar mig hur exakt den ar

T
1 2 3 4 5 6 7

Respons
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Sammanfattning av resultaten

« HoOgre noggrannhet med hdgre upplésning

« Lagre noggrannheten med DNN-klassificering och
RISE saliency maps

« Lagre noggrannhet nar DNN-klassificeringen ar inkorrekt

« FOrsOoker anvanda DNN-klassificeringen och
RISE saliency maps

« Svart att bedoma tillforlitligheten for DNN-klassificeringen
bade utan och med RISE saliency maps

« Lag tillit till DNN-klassificeringen
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Slutsatser
« Det ar inte uppenbart hur XAl « Utvardera andra XAl-metoder:
ska utformas for att forbattra — Konceptbaserade f('jrklaringar

maligenkanning

_ — Liknande exempel
 FoOrsamringen av

- Lo . — Liknande utsnitt
maligenkanningen beror pa:

o . ) — Kontrafaktiska
— Svarigheten att beddéma G toxtforklari
DNN-klassificeringens - Lbenerera textiorkiaringar

tillforlitlighet

— Tendens att lita pa
automatiserade beslutsstod
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XAl rapporter 2020-2024
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e
Exempel pa XAl for LLM:er

e Feature attribution [CES] has a lot of the FES of eastwood at his FE.
[ ] C h ai n Of th O u g ht Q: Q: A coin is heads up. Ka flips the coin. Sherrie flips the coin. Is the coin still heads up?

A: The coin was flipped by Ka and Sherrie. So the coin was flipped 2 times, which is an even number. The coin

started heads up, so after an even number of flips, it will still be heads up. So the answer is yes.
« Mechanistic interpretability
— Circuits
— Monosemanticity




Monosemanticity

* LLM neuroner ar polysemantiska

« Sardrag ar en superposition av
manga LLM neuroner

« Extrahera tolkningsbara sardrag

— Dictionary learning med
sparse autoencoder for att
sarskilja sardrag

Hidden layer
(Feature activations)

Feature vectors

x

Encoder
HHEREEEEEEN)
Aapodag

|




Monosemanticity exempel

AR EEEERED Golden Gate Bridge feature example

The feature activates strongly on English
descriptions and associated concepts

in the Presidio at the end (that'sl the«

huge park right next to@ER€ Golden(iGaE®
), perfect. But not all people

repainted, roughly, every dozen years."
"while across the country in san fran
cisco, the golden@i@a@t® bridge was

it is a suspension bridge and has similar
coloring, it is often<> compared to the

Golden@Gat@ Bridge in San Francisco, US

They also activate in multiple other languages
on the same concepts

J-UL7Y - 78R - 7V vy@VE@PREEeZ
AUNBEBROY Y77 YRIBFEXTED
BRI - ILFOsrERE

E=(82n =001 ZA2ZEHoF
SEAE #Fol X HEE+ 2ol TEEHON

E DE B ZLoFE MI A

MOCT 30/10Thi€ BOPO Ta — BUCAYUMN MOCT
Yyepe3 nNponuve 30N0Tbe BOpOTa. OH CO

)equUHAET ropof caH-¢paH

Bild: Templeton m.fl. (2024). Scaling monosemanticity:
Extracting interpretable features from Claude 3 Sonnet

And on relevant images as well
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e
LLM-baserade agenter

System som anvander LLM med minne, planering, verktyg
och kontrollfunktioner for att genomfora uppagifter i flera steg

Exempel:
- OpenAl Deep Research Buid s CIcD
L n i
- Claude Code o L@
- OpenClaw ‘._/
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LLM-baserade multi-agent system (MAS)

System med flera LLM-baserade agenter som samarbetar
for att genomfora uppgifter

Arkitekturer Tillampningar
« Sekventiell « Parallella uppgifter
. Hierarkisk « Komplexa problem

Exempel

« Programutveckling
 Sjukvard

« Vetenskaplig forskning

 Ensemble
* Peer-to-peer
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T
MAS for- och nackdelar

FOordelar Nackdelar
« Kan prestera battre an * Grupptankande
enskilda agenter  Forstarker initiala fel
* Mindre biasering « LLM inte trdnade for MAS
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Explorativ studie av XMAS

« MAS for att skapa traningsscenarier
— Stridsorder “ o

 Test av genomforbarhet i
— MAS for att skapa fysikpussel e e
— Planering och atermatning, designer, losare, utvarderare

« XAl for MAS (XMAS)
— Monosemanticity for semantisk analys av LLM agenterna

— Analys av MAS dialoger
« Grafanalys, tidsserieanalys, kausalanalys
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Lastips

« Ali m.fl. (2023). Explainable Artificial Intelligence (XAl):
What we know and what is left to attain Trustworthy
Artificial Intelligence. Information fusion, 99, 101805.

« SAHIN m.fl. (2025). Unlocking the black box: an in-depth
review on interpretability, explainability, and reliability in
deep learning. Neural computing and applications, 37(2),
859-965.
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