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Povzetek

Prispevek povzema in ocenjuje stanje metod in raziskav na
podro¢ju razlozljive umetne inteligence. Pregled vsebuje
predlagane definicije razlage in lastnosti dobrih razlag. Podan je
grob pregled Stevilnih obstojeCih pristopov za generiranje
razlage, primeri konkretnih avtomatsko generiranih razlag in
nekatere empiri¢ne ugotovitve, kako uporabniki sprejemajo te
razlage. Stevilo raziskav na tem podrogju se je v zadnjih letih
mocno povecalo, pri Cemer pa razni avtorji uporabljajo razlicne
definicije in kriterije. Kljub veliki koli¢ini raziskav, so nekateri
vidiki razlozljivosti in tehniCni pristopi delezni premalo
pozornosti, med drugim: razlaga zaporedij odlocitev,
upostevanje uporabnikovega predznanja ter induktivno logi¢no
programiranje.

Kljuéne besede

Umetna inteligenca, XAl razlozljivost

Abstract

The paper reviews and assesses the state of the art of research
and methods in explainable Al. The review includes proposed
definitions of what is an explanation, and what are properties of
good explanations. We give a rough overview of numerous
existing approaches for generating explanations, concrete
examples of explanations and some empirical findings of their
acceptance by users. The amount of research in this area has
recently increased significantly, but different authors use
different definitions and criteria. Despite numerous projects in
this area, some aspects of explainability and technical
approaches are receiving little attention: explaining sequences of
decisions, taking into account user's background knowledge, and
inductive logic programming.

1 Uvod

Modeli strojnega ucenja postajajo z uspehom globokega ucenja
in nevronskih mrez vseprisotni. Ve€ina od nas se z njimi sreCuje
na vsakodnevni ravni, v obliki sistemov za priporo¢anje glasbe

Permission to make digital or hard copies of part or all of this work for personal or
classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full
citation on the first page. Copyrights for third-party components of this work must
be honored. For all other uses, contact the owner/author(s).

Information Society 2024, 7-11 October 2024, Ljubljana, Slovenia

© 2024 Copyright held by the owner/author(s).

Ivan Bratko
Umetna inteligenca
Univerza v Ljubljani, Fakulteta za racunalni$tvo in
informatiko
Slovenija
bratko@fri.uni-lj.si

in filmov npr. Taki sistemi brez posredovanja ¢loveka izra¢unajo
za nas najboljse priporocilo, morebitna neustrezna priporocila pa
nimajo bistvenih (negativnih) posledic za nas. Nasprotno imajo
lahko napacne odlocitve v domenah (kot je npr. zdravstvo)
odlo¢ilne posledice za konkretna Zivljenja ljudi. Ce v nekaterih
domenah zados¢a zgolj tocna napoved sistema, to ne zadostuje
povsod v druzbi in znanosti nasploh [5].

Uporabnost modelov strojnega ucenja je vodila v njihovo
splo$no uporabo pred razvojem kakovostnega konceptualnega
okvirja, ki bi omogocal razumevanje njihovega delovanja. Znan
je t. i. problem ¢rnih Skatel (ang. black box problem), ki pomeni,
da delovanje modelov strojnega ucenja ostaja za uporabnike
nerazumljivo. Prav pomanjkanje razumevanja omejuje nadaljnjo
in bolj prakticno uporabo modelov v ostalih pomembnih
domenah odlo¢anja. Potreba po razlagi je vodila v razvoj tehnik
in pristopov razlozljive umetne inteligence (XAI; ang.
eXplainable Artificial Intelligence), ki se posveca nalogi
razlaganja kompleksnih modelov strojnega ucenja [34].

Namen c¢lanka je pregled trenutnega stanja XAl podroc¢ja in
analiza pomanjkljivosti.

2 Kaj sploh je razlaga?

Razlozljivost je izmuzljiv pojem ne samo na podro¢ju umetne
inteligence (UI), pa¢ pa SirSe na podrocju filozofije in drugih
druzboslovnih znanosti. Na podro¢ju Ul se operira s koncepti,
kot so wvzrocnost, informativnost, razumevanje, gotovost,
zaupanje, transparentnost ipd. [5] Termin ‘razlozljiva umetna
inteligenca’ je 1. 2019 kot del svojega programa uporabila
DARPA [17]. Od takrat je postal zelo popularen, ne gre pa za
nov pojav. Kve¢jemu gre za imenovanje dolgoletnih prizadevanj,
kjer se raziskovalci trudijo prebiti do odgovora na vprasanje,
zakaj je sistem prisel do dolo¢ene napovedi [19].

Najbolj splosno bi lahko razlozljivost v domeni Ul opredelili
kot razlago, ki delovanje modela naredi bolj razumljivo. Seveda
je to zelo splosna opredelitev, v poskusih bolj natan¢nega
definiranja pa si raziskovalci niso zedinjeni. [12] opredelita
razlozljivost kot sposobnost predstaviti nekaj v cloveku
razumljivih terminih. [5] pravijo, da mora model nuditi razlago
za svoje delovanje in napovedi v obliki vizualizacije pravil in
vpogleda v potencialne spremenljivke, ki bi lahko povzrocile
perturbacije modela. Po [29] razloziti pomeni predstaviti
besedilne ali vizualne elemente, ki omogocajo kvalitativno
razumevanje odnosa med komponentami in napovedjo modela.

Ena od nekonsistentnosti v XAl literaturi je uporaba pojma
interpretabilnost, ki je v¢asih sinonim razlozljivosti, drugic locen
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pojem, tretji¢ ena od kategorij razlozljivosti. [5] interpretabilnost
razumejo kot pasivno, razlozljivost pa kot aktivno lastnost
modela. Interpretabilni so modeli, ki so razumljivi Ze sami po
sebi (odlocitvena drevesa npr.), razloZljivi pa tisti, ki zahtevajo
postopke, katerih namen je pojasnjevanje. Kot taka je
razlozljivost nujna  lastnost vseh (tudi  inherentno
interpretabilnih) modelov [14].

Ocitno je pomanjkanje konsenza o glavnih konceptih.
Problem je, ker vsaka definicija nastopa znotraj specifi¢nega
konteksta, odvisnega od naloge, sposobnosti in pricakovanj
raziskovalca. Opredelitve razlozljivosti so tako pogosto vezane
na specifiéno domeno. Poslediéno XAI podrocje $e ni enotno
glede definicije razlage, specifi¢nih ciljev in kriterijev, ki naj bi
jim zadostovali modeli, da bi bili razumljivi [5].

3 Metode razlag

Danes obstajajo Stevilne metode razlag. Problem nastane pri
njihovi klasifikaciji, ker ima prakti¢no vsak avtor specifi¢no
definicijo razlozljivosti, iz katere izhaja.

Ena splosnih kategorizacij je delitev na lokalne in globalne
razlage. Lokalne so razlage, srediS¢ene okoli posameznega
primera, kjer pa ostane delovanje modela kot celote
nepojasnjeno. Na drugi strani globalne razlage pomagajo
razumeti celoten model, so pa pogosto osnovane na pribliznih
vrednostih [3][18][21][34].

Splosna je delitev na model-specifi¢ne in agnosti¢ne razlage.
Prve s tehnikami, kot so relevantnost atributov, vizualizacija ali
simplifikacija, pridobijo dolocene informacije o postopku
napovedovanja in so uporabne za vsako vrsto modela [5].
Model-specifi¢ne razlage so uporabne zgolj za specifiéne vrste
modelov (npr. maksimizacija aktivacije, ki jo opiSejo [16]) [18].

[5] lo¢ijo besedilne, vizualne, lokalne, razlage s primeri, s
simplifikacijo in relevantnost atributov. [11] opredelijo tri glavne
kategorije razlag: osnovane na funkciji, na primerih in
pojasnjevanju atributov. [34] loCita razlage atributov in razlage
primerov. [1] razlage razdelijo glede na uporabljeno
metodologijo in lo¢ijo med razlagami, ki slonijo na vzvratnem
raz$irjanju (ang. backpropagation) in razlagami s perturbacijami.
[16] locijo: 1) odloCitvena drevesa; 2) razlage, osnovane na
pravilih; 3) razlage pomembnosti atributov, ki predstavijo tezo in
pomembnost atributov, ki jih je pri svoji napovedi uposteval
model. Primer je znana metoda LIME, primerna predvsem za
razlago klasifikacije besedil in slik (slika 2) [29]; 4) zemljevidi
pomembnosti, ki izpostavijo kljuéne aspekte predmeta, ki je
analiziran. Primer je metoda CAM (slika 1) [36]; 5) PDP (Partial
Dependence Plot), kjer graficno prikazemo odnos med
odlocitvijo modela in vhodnimi podatki; 6) razlaga s prototipi,
kjer z napovedjo dobimo primer, podoben naSemu; 7)
maksimizacija aktivacije, kjer opazujemo, kaksni vzorci vhodnih
podatkov maksimizirajo aktivacijo doloCenega nevrona oz.
nivoja.
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Slika 1 (levo): razlaga CAM metode na nadin prikaza
podrodij slike, kljuénih za klasifikacijo umivanja zob [36].
Slika 2 (desno): razlaga LIME metode. Na levi je izvorna
slika, na desni razlaga za klasifikacijo elektri¢ne kitare [29].

[21] predstavi pojem formalne razlozljivosti, zasnovan na
logiki, kjer so razlage posledi¢no bolj zanesljive in drzijo
globalno. Pristop temelji na racunanji t. i. prime implicants
(ang.), kar omogoca logi¢ne reprezentacije delovanja modela.

4 Kaksna je dobra razlaga?

Ce je eden od kljuénih ciljev XAI podro&ja izbolj$anje zaupanja
v sisteme Ul je nujno, da se pozornost usmeri k uporabnikom teh
sistemov [35]. Dobre razlage bodo tiste, ki bodo upostevale,
komu so namenjene [5]. To pomeni upostevanje predznanja, ki
ga imajo uporabniki. Opazen je trend, kjer razvijalci metod
razlag tega ne upostevajo dovolj. [30] opredelita tri skupine
uporabnikov (razvijalci in raziskovalci, eksperti in laiki), ki
zahtevajo razli¢ne vrste razlag.

Med raziskovalci ni strinjanja o kriterijih za dobro razlago. V
nadaljevanju navajamo nekaj primerov kriterijev. [3] opredelita
tri:

e  Eksplicitnost: razlaga je takoj$nja in razumljiva;

e  Zvestoba (ang. faithfulness): ocene relevantnosti odrazajo
resni¢no pomembnost;

e  Stabilnost: za podobne vhodne podatke veljajo podobne
razlage.

[11] poudarjajo:

e  Robustnost: ob spremembi vhodnega podatka se
ustrezno spremeni tudi razlaga:

e  Zvestobo: razlaga ponazarja dejansko odlocanje
modela;

e  Kompleksnost: kognitiven napor, potreben za
razumevanje razlage;

e  Homogenost: zmoznost razlage za pravilno razlago
delovanja modela glede na razli¢ne skupine (v praksi
se to po navadi nanasa na skupine, ki se lo¢ijo glede na
obcutljive atribute).

[4] opredelita 4 aksiome, katerim naj bi zadostile dobre

razlage:

1) morajo biti informativne;

2) ne smejo vsebovati nepotrebnih informacij;

3) razlage razredov morajo pojasniti posamezne primere,
hkrati pa morajo biti splo$no uporabne;

4) razlaga mora vsebovati samo informacije, ki vplivajo
na napoved.

5 Ocenjevanje razlag

Ocenjevanje razlag je najmlajSe podrodje s Siroko paleto
pristopov [30]. Za razliko od to¢nosti, je kriterije kot so varnost,
nediskriminacija in razloZzljivost teZje kvantificirati [12].
Ocenjevanja se (najbolj splosno) lahko lotimo na dva nacina:
1) ¢lovesko ocenjevanje ali 2) uporaba racunskih metod, ki
merijo, kako dobro razlaga dejansko razlozi delovanje modela.
Glavna razlika med pristopoma je, da so racunske metode bolj
objektivne, vendar pa ne upoStevajo Cloveskega faktorja.
Drugace receno, ne kvantificirajo ¢loveskega razumevanja.
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Prednost Cloveske ocene je subjektivnost in vecja deskriptivnost.
Ocitna pomanjkljivost je manjSa to¢nost in vecja odvisnost od
specifi¢ne naloge [27].

1.4.1. Racunske razlage
[20][35] predstavijo matemati¢no ocenjevanje razlag na podlagi
analize robustnosti.

Matemati¢no opredeljena mera nezvestobe ponazarja, kako
dobro se razlaga ujema z modelom. Ce spremenimo vhodni
podatek pri¢akujemo, da se bo spremenila tudi napoved [34].

1.4.2. Clovesko ocenjevanje

[13] so izvedli eksperiment, s katerim so preverili, kak$ne razlage
so pri ljudeh vzbudile najve¢ zaupanje v robota, ki je odprl
steklenicko. Robot se je naucil odpirati steklenicke iz ¢loveskih
demonstracij, pri éemer je bilo klju¢no uéenje zaporedij polozaja
rok in potrebne sile. Z rokavico s senzorji so zajeli podatke o sili
in polozaju rok v 64 ¢loveskih demonstracijah s tremi razlicnimi
stekleni¢kami. Sledilo je kompleksnejSe ucenje, da bi bil robot
svoje znanje sposoben posplositi. Implementiran je bil hapti¢ni
model, ki je robotu pomagal dolo¢iti potrebno silo, Ceprav nima
¢loveskih rok. Ker odpiranje steklenicke poteka v ve¢ korakih
(potiskanje, odvijanje itd.), je bil implementiran $e t. i. (ang.)
symbolic action planner in pomeni pravila o zaporedju potrebnih
akcij. S kombinacijo takega ucenja je robot postal precej dober v
odpiranju novih steklenick. Udelezenci so bili razdeljeni v 5
skupin. Vsaka je videla posnetek robota, ki opravlja nalogo, ter
eno od moznih razlag (simboli¢no: v realnem ¢asu so udelezenci
videli z eno besedo opisano akcijo, ki naj bi razlagala, kaj robot
na posnetku dela (approach — grasp — push — twist — ungrasp —
move — grasp — push ...); besedilno: po ogledu posnetka robota,
so udelezenci prebrali kratko besedilo, o tem, kako je robot
opravil nalogo (/ succeeded to open the bottle because I pushed
on the cap three times and twisted the cap twice), 0z. hapti¢no
razlago (slika 3): vizualizacija sile prijema v vsakem trenutku
odpiranja stekleni¢ke) oz. kombinacijo hapti¢ne in simboli¢ne
razlage. NajveC zaupanja je spodbudila simboli¢na razlaga.

u J 7

Slika 3: hapti¢na razlaga.

[27] so izvedli eksperiment, kjer so udelezenci oznadili
relevantna podrocja slike, ki je po njihovem mnenju bilo najbolj
reprezentativno za dolocen razred objektov (macka in pes npr.).
Rezultat je zemljevid pomembnosti, ki prikazuje podrocja slike,
ki so jim udelezenci posvecali najve¢ pozornosti (spodnja vrsta
na sliki 4). Te rezultate so primerjali z zemljevidi pomembnosti
metode Grad-CAM (spodnja vrsta na sliki 4). Zemljevidi so si
morda podobni, vseeno pa je statisticno testiranje pokazalo
pomembne razlike. Distribucija relevantnih atributov je bila pri
Grad-CAM metodi bolj uniformna, udelezenci so v primeru Zivih
bitij kot kljucne bolj oznadevali obraze. Prav to so ugotovitve, ki
nam lahko pomagajo razumeti, kako dobre so razlage.

Information Society 2024, 7-11 October 2024, Ljubljana, Slovenia

an

Slika 4: zgornja vrsta prikazuje zemljevida pomembnosti
Grad-CAM metode, spodnja zemljevida udeleZzencev [27].

6 Kako naprej?

V tem razdelku opozorimo na nekatere razmeroma slabo
raziskane probleme in premalo uporabljene pristope za XAl

6.1 Tehtanje med tocnostjo in razlozljivostjo

[31] v ¢lanku z zgovornim naslovom »Stop explaining black box
ML models for high stakes decisions and use interpretable
models instead« izraza determinirano staliS¢e. Zavzema se za
uporabo metod ucenja, ki dajejo nauc¢ene modele, ki so sami po
sebi razumljivi. Za take se smatrajo npr. odlocitvena drevesa.
Nasprotuje metodam ucenja, katerih rezultati so v principu tezko
razumljivi. Med te Stejemo posebno metode globokega ucenja, ki
sicer dosegajo visoko napovedno to¢nost v primerjavi z drugimi
metodami ucenja, toda ne zastonj: vsaj za ceno razumljivosti in
potrebnega velikega Stevila podatkov za ucenje. Pri tem gre
Rudin morda res predale¢ s svojim optimisti¢nim stalis¢em, ki
implicitno predpostavlja moznost izgradnje elegantnih in
razumljivih modelov za vsako problemsko domeno, s ¢imer
zadane ob princip kompleksnosti Kolmogorova.

Glede moznosti obstoja enostavnih modelov in razlag velja
vsaj ena teoreticna omejitev, ki jo definira kompleksnost
Kolmogorova, ki doloca, koliko spominskega prostora
potrebujemo za najkraj§i mozni zapis danega objekta v
racunalniku. Obstajajo zapleteni objekti (torej tudi napovedni
modeli), ki jih niti teoreticno ni mogoce predstaviti na kratek
nacin. V takih primerih tudi razlaga ne more biti kratka in
enostavna. Res pa je, da smo v praksi Se zelo dale¢ od te
teoreticno dosegljive meje, torej imamo veliko prostora za
izboljsanje. Ko zadenemo ob zid Kolmogorova, pa je Se vedno
mozen kompromis, da za boljSo razlozljivost zrtvujemo nekaj
tocnosti [8]. Primer tehni¢ne izvedbe tega tehtanja med to¢nostjo
in razumljivostjo v u¢enju odlocitvenih dreves je [6].

6.2 Navezava razlage na uporabnikovo
predznanje

Ce bo razlaga dobra, je odvisno od njenega uporabnika,
konkretno od uporabnikovega predznanja o problemski domeni.
Ce je to kvalitetno, zado¢a en sam namig. Ce je razumevanje
domene slabo, je potrebna podrobna in dalj$a razlaga. Tudi sama
formulacija razlage je odvisna od obstojeCega znanja na
obravnavanem podro¢ju. Celo povsem pravilna in jedrnata
razlaga je za eksperta na podroc¢ju uporabe lahko nesprejemljiva
in nenaravna. Kot primer omenimo, da so se nekateri primeri
razlag, ki jih generirajo nauc¢eni modeli v medicinskih domenah
kljub svoji diagnosti¢ni toc¢nosti zdravniku zdeli povsem
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nenaravni [8]. V enem od primerov je sistem razlozil, da gre za
vnetni revmatizem, ker ima pacient med drugim ve¢ kot dva
prizadeta sklepa na roki. To diagnosti¢no pravilo je dejansko
to¢no. Vendar pa je zdravnik vztrajal, da mora imeti pacient
prizadete sklepe na vseh petih prstih na roki, ker vnetni
revmatizem tipi¢no vpliva na vse sklepe. Ekspertno mnenje je
bilo v tem primeru zelo jasno, ¢eprav je res, da bo pravilo vodilo
do pravilne diagnoze v vsakem primeru; ¢e gre za katerokoli
Stevilo vnetih sklepov med 2 in 5. Ustreznost razlage je odvisna
ne le od klasifikacijske toc¢nosti, temve¢ (tudi) od predznanja, ki
ga ima uporabnik o tej obliki revmatizma.

ObstojeCe metode razlage ta vidik pogosto ignorirajo.
Problem je tudi v tem, da ne omogocajo naravne uporabe
predznanja. V tem pogledu je zelo obetaven pristop k strojnemu
ucenju t. i. induktivno logi¢no programiranje (ILP), ki temelji na
uporabi matematiéne logike. Ze sama osnovna formulacija
problema ucenja v ILP vsebuje uporabo predznanja: dani so u¢ni
primeri E in predznanje BK (background knowledge), naloga
ucenja pa je sestaviti logi¢no formulo H (hipoteza) tako, da
primeri E logi¢no sledijo iz BK in H.

Pristop ILP je skromno zastopan v obstojecih raziskavah iz
strojnega ucenja in razlozljivosti. Lep primer njegove ustreznosti
so raziskave, opisane v [2][28]. Te zasledujejo ne le osnovni cilj
XAl (razlage odlocitev strojnega ucenja), temve¢ tudi cilj t. i.
»ultra-razlozljivost«. Ta strozji kriterij strojnega ucenja je
definiral [26] (ang. ultra strong criterion for ML). Strojno ucenje
je ultra-razlozljivo, ¢e je ne le razlozljivo, temve¢ uporabniku
omogoca tudi operativno uporabo za lastno resevanje novih
problemov. Npr. da strojno nauceno znanje lahko uporabi za
lastno reSevanje dolo¢enih matemati¢nih problemov ali igranje
Saha.

6.3 Razlaga zaporedij odlocitev v planiranju

Vecina XAI metod generira razlago posameznih odloCitev oz.
klasifikacij. Pri razlozljivem planiranju pa gre za razlago
mnozice odlo¢itev (npr. zaporedja akcij, ki robota vodi do cilja).
Posebej za razlago planov se je formiralo podrocje razlozljivega
planiranja [10].

Razlaga planov je navadno zahtevnejSa od razlage v
klasifikacijskih problemih. Treba je razloziti, kako so posamezne
akcije odvisne od drugih, da skupaj resijo nalogo. Primer razlage
zaporedja odloCitev je razlaga Sahovskih partij, kjer je treba
razloziti celo zaporedje potez ali drevo odlocitev, ki definira
uspesno strategijo. Primer, opisan v [9], so tezko razumljive in
briljantne poteze Sahovskega programa AlphaZero.

Razlaga planov je aktualna tudi na podrocju vodenja
sistemov. Lep primer razlage naucenega plana vodenja je v [32].
Gre za klasi¢no nalogo iz teorije vodenja sistemov: vodenje
sistema vozicek-palica. Na vozicku je vrtljivo vpeta palica.
Palica je postavljena priblizno vertikalno, vendar se, ¢e ne
ukrepamo, prevrne na tla. S potiskanjem vozicka levo oz. desno
je treba loviti ravnotezni poloZzaj palice okrog vertikale, obenem
pa doseci, da se vozi¢ek horizontalno premakne iz zacetnega
polozaja do cilja. Naucena strategija vodenja je lepo razlozljiva.
Najprej nekoliko presenetljivo potisnemo voziek v nasprotno
stran od cilja, s ¢imer dosezemo, da se palica nagne proti cilju.
To omogoci potiskanje vozicka v smer proti cilju, hkrati pa se
ohranja ravnotezje palice, ko je ta nagnjena naprej v smeri cilja.

A. Fari¢ et al.

7 Zakljucek

Podroc¢je XAl se je v zadnjih 5 do 10 letih moéno razraslo. Mnogi
zato predpostavljajo, da je bil to tudi zacetek podro¢ja. V resnici
je aktivno zavedanje, da naj bi bilo strojno ucenje razlozljivo,
obstajalo e prej 40 leti. Ze takrat so obstajale raziskave o
razlozljivih modelih. Kljub sedanji koli¢ini raziskav in
nedvoumnih uspehih se $e vedno kaze, da pogreSamo nekatere
kljuéne odgovore. Npr., Ze pred desetletji se je v sklopu istih
prizadevanj pojavilo zavedanje, da potrebujemo formalne mere
za ocenjevanje kvalitete razlag. Take sprejete mere Se ni.
Raziskovalci pri ocenjevanju razlag uberejo razli¢ne pristope,
odvisne od raznih kriterijev (konteksta, domene, uporabnikov
itd.).

Glede vprasanja, kaj je sprejemljiva razlaga, se Vv
pomanjkanju boljsih splo$nih in principielnih kriterijev v sedanji
praksi uporablja predpostavka, da so nekateri modeli razlozljivi
kar po definiciji, torej razlozljivi sami po sebi. Mednje npr.
navadno $tejemo odlocitvena drevesa ali pravila ¢e-potem. Toda
tudi ta kriterij je arbitraren. Kaj, ¢e je odloc¢itveno drevo zelo
veliko, npr. da ima milijon vozlis¢?

V prispevku smo opozorili tudi na pocasen napredek pri
razvoju metod za razlago zaporedij odloCitev. Sem sodi razlaga
planov za reSevanje nalog, ki imajo eksplicitno definirane cilje.
Plan je lahko zaporedje akcij ali pa tudi mnozica akcij, ki so
delno urejene v ¢asu. Tu je treba razloziti tudi to, kako se akcije
med seboj dopolnjujejo in na kakSen nacin skupaj dosezejo cilj.
S tem so povezani izzivi, ki jih predstavimo spoda;.

En mozen pristop, ki uposteva principe planiranja v Ul je
upostevanje odvisnosti med akcijami. Nekatere akcije v planu
neposredno dosezejo kaksnega od ciljev plana. Druge akcije pa
ne doseZejo nobenega danega cilja neposredno, njihova funkcija
je, da dosezejo pogoje, ki morajo biti uresni¢eni, da je mozno
izvesti druge akcije v planu. Taka razlaga plana je seveda povsem
logi¢na. Navadno pa vsebuje preved podrobnosti. Ce plan
vsebuje nekoliko veéje Stevilo akcij, npr. nekaj 10, postane tako
podrobna razlaga spet tezko razumljiva in za uporabnika
neprivlacna. V tem primeru bi za sprejemljivo razlago treba plan
razbiti v hierarhi¢no strukturo, definirano s podcilji plana.
Odkrivanje smiselnih podciljev pa je lahko tezavno. Poseben
izziv je, kako poiskati take podcilje, ki rezultirajo v razlagi, ki je
za ¢loveka ¢im bolj naravna.

Zahvala

Prispevek je nastal v okviru ciljnega raziskovalnega projekta V2-
2272 Opredelitev okvira za zagotavljanje zaupanja javnosti v
sisteme umetne inteligence in njihove uporabe, ob podpori Javne
agencije za raziskovalno in inovacijsko dejavnost Republike
Slovenije in Ministrstva za digitalizacijo.
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