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Santrauka. Siame straipsnyje nagrinéjamas paaiskinamasis dirbtinis intelektas,
aptariama jo samprata, pagrindiniai principai ir taikymo sritys. Taip pat iSskiria-
mos bei apraSomos galimos paaiskinamojo dirbtinio intelekto metody kategori-
jos, analizuojama jy sandara. Straipsnio pabaigoje apzvelgiami aktualUs isSakiai
ir problemos, su kuriomis Siandien susiduria paaiSkinamojo dirbtinio intelekto
tyréjai ir praktikai.
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1 Jvadas

Sparciai vystantis dirbtinio intelekto (DI) technologijoms, DI tapo pritaikomas
ne tik specializuotose srityse, tokiose, kaip medicina, inZinerija ar moksliniai
tyrimai, bet ir kasdieniame gyvenime. Didelis technologijy prieinamumas bei
spartus tobuléjimas leidZia placiajai visuomenei pasiekti DI sprendimus nau-
dojantis iSmaniaisiais telefonais ar jvairiomis internetinémis platformomis.
Dél to vis daugiau zmoniy pradéjo naudotis DI siekdami supaprastinti kasdie-
nes uzduotis, automatizuoti pasikartojancius procesus ar tiesiog efektyviau
planuoti savo laika. Vis delto, nepaisant, kad DI gali bati puikus pagalbinin-
kas svarbu suprasti, kad ne visada jo pateikiama informacija gali bati teisinga
ar patikima. Nors DI sistemos geba apdoroti milZiniSkus kiekius duomeny ir
pateikti atsakymus per labai trumpa laikg, jy veikimas priklauso nuo turimy
duomeny kokybeés, atnaujinimo daznumo bei paciy algoritmy tikslumo. Kar-
tais DI gali pateikti netikslius faktus, pasenusig informacija arba suformuluoti
atsakymus, kurie skamba jtikinamai, taciau neturi realaus pagrindo. I3 to kyla
problema - kaip atskirti, kada DI pateikta informacija yra patikima, o kada ja
reikéty suabejoti? Kaip vartotojui jvertinti DI atsakymo pagrjstuma, jei pats
sprendimo priémimo procesas néra tiesiogiai matomas?
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Cia galima pasitelkti paaiskinamajj DI (angl. Explainable Artificial Intelli-
gence, XAl), kuris ir bando spresti Sig problema - paaiskinti naudotojui, kodel
DI nusprende pasialyti batent tokj atsakyma, kokj gavo, arba paaiskinti, kaip
modelis , galvoja”. Kitaip tariant paaiskinamasis DI yra DI metody visuma,
kuri gali paaiskinti savo loginj pagrindg Zmogui, apibadinti jy stiprigsias ir
silpnasias puses bei perteikti supratimga apie tai, kaip jie elgsis ateityje [1].

Tad Sio straipsnio tikslas - iSanalizuoti paaiSkinamojo DI samprata, pa-
grindinius principus, taikymo sritis bei iSryskinti iS30kius, su kuriais susidu-
riama. Siekiant jgyvendinti numatyta tiksla, keliami Sie uzdaviniai:

1. Apibrézti paaiSkinamojo dirbtinio intelekto savoka ir pagrindinius

principus.

2. Aptarti pagrindines paaiskinamojo DI taikymo sritis.

ISanalizuoti paaisSkinamojo DI metody kategorizavima.
4. |Sskirti pagrindinius iSSakius ir problemas, su kuriomis susiduria pa-

aiskinamasis DI.

w

2 PaaiSkinamojo dirbtinio intelekto samprata

Kaip jau buvo minéta, paaiSkinamasis DI - tai DI metodai ir modeliai, kurie
geba Zmogui suprantamu badu paaiskinti savo sprendimy ar pateikty re-
zultaty loginj pagrinda [1]. Tai reiskia, kad vartotojas gali ne tik matyti galu-
tinj rezultatg, bet ir suprasti, kodél sistema pasirinko batent tokj atsakyma.
Toks skaidrumas leidZia lengviau jvertinti sprendimo patikimuma, pastebéti
galimas klaidas ar SaliSkuma bei priimti labiau pagrjstus sprendimus. Paais-
kinamojo DI koncepcija pateikiama 1 pav.

Kaip galime matyti 1 pav. yra vaizduojama paaiskinamojo DI sgvoka.
VirSutineje paveikslo dalyje pavaizduotas tradicinio DI veikimo principas -
modelis apmokytas naudojant tam tikrg duomeny aibe. Gaves ir iSana-
lizaves jvesties duomenis, pateikia galutinj rezultatg (pvz., nustato, kad
nuotraukoje matomas paukstis yra peléda), taCiau neatskleidzia, kokiais
pozymiais remési priimdamas §j sprendima. Apatinéje dalyje parodyta,
kaip paaiskinamasis DI praplecia $j procesg. PaaiSkinamasis DI papildomai
pateikia aiSkius argumentus ir vizualines ar tekstines detales (pavyzdZiui,
iSrySkina dideles akis, specifinj snapo tipg ar plunksny rastg), kurios léme
sprendimg, kad pavaizduotas paukstis yra peléda. Taip paaiSkinamasis DI
padidina sprendimo skaidruma, patikimuma ir leidZia vartotojui geriau su-
prasti modelio logika.

Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai 109



Dirbtinis intelektas . SR

( Kaip gavai tokj
< rezu Itatq?/§
9 [

Mokymosi
procesas

|, Taiyrapeléda | |
(p=0.89)

Duomenys |&mokta funkgiia Gautas Naudotojas
naudoti apmokant ) rezultatas pateikes uzduotj
PaaiSkinamasis
dirbtinis intelektas _Matau, kio
. . remiantis
[Tai yra peléda H nusprendei, kad &ia
. [Turi dideles geltonas - -,yr\a peleda//
Mokymosi lakis, - N T
procesas uri snapa, \ y
uri pelédoms badinga 3 i
AR o plunksny spalva |
BN L Y = —
Duqmenys Paalsklnamaﬁs Paaiskinimas Ngudotolas )
naudoti apmokant modelis pateikes uzduotj

1 pav. Paaiskinamojo DI koncepcija.

Paaiskinamojo DI algoritmai remiasi trimis pagrindiniais principais: paais-
kinamumu (angl. explainability), interpretuojamumu (angl. interpretability) ir
skaidrumu (angl. transparency). Modelis laikomas skaidriu, kai jis aiSkiai pa-
rodo, kaip, remdamasis mokymo duomenimis, pasiekia tam tikrus rezulta-
tus ir kaip, analizuodamas testavimo duomenis, sukuria atitinkamas Zymas
ar prognozes. PaaiSkinamumas reiskia galimybe paaiskinti gautus rezultatus
taip, kad juos suprasty kiti - ne tik sistemos karéjai, bet ir galutiniai vartoto-
jai ar sprendimy priémejai [2]. O interpretuojamumas gali bati suprantamas,
kaip algoritmo savybe ar bruozas, gebantis paaiskinti ar pateikti pakankamai
iSraisSkingy duomeny Zmogui suprantama kalba [13]. Tad jei algoritmas buvo
parasytas laikantis Siy principy, jj galima vadinti paaiSkinamuoju. Tokiu atve-
ju jis ne tik pateikia prognoze ar sprendimg, bet ir paaiskina, kokie veiksniai
turéjo didZiausig jtakg rezultatui, leidzZia jvertinti sprendimo pagrjstuma bei
nustatyti galimus SaliSkumo ar klaidy 3altinius. Tokia savybé ypac svarbi re-
aliose situacijose, kur sprendimai daro tiesiogine jtakg Zmonéms ir aplinkai.

Paaiskinamasis DI gali bati taikomas jvairiose srityse. PavyzdZiui, sveika-
tos prieZiGroje - DI sistemose, analizuojanciose medicininius vaizdus ar pro-
gnozuojanciose ligy rizikg. PaaiSkinamasis DI gali paaiskinti, kokie klinikiniai
rodikliai ar vaizdo sritys nuléme sprendimg, taip padedant gydytojams pri-
imti pagrjstus sprendimus [18]. Taip pat finansy sektoriuje paaiskinamasis

110 Konferencijos , Lietuvos magistranty informatikos ir IT tyrimai” darbai



DI gali bati naudojamas kredito rizikos vertinimo, bankroto prognozavimo,
sukciavimo aptikimo modeliuose. Tai ypac aktualu bankuose, kur svarbu
uztikrinti skaidrumg ir atitiktj reguliavimo reikalavimams [19]. Be finansy
sektoriaus, baty galima paminéti ir gamybos sektoriy. Gamybos sektoriuje
paaisSkinamasis DI gali bati taikomas masinos ir Zmogaus bendradarbiavi-
mo procesuose, siekiant uztikrinti sklandy, saugy ir efektyvy sprendimy
priemima realiuoju laiku [5]. Saugumo industrijoje paaiSkinamasis DI taip
pat gali bati pritaikytas tokioms uZzduotims, kaip vizualiné Zmogaus kano
analize, transporto priemonés analize ar elgesio analizé, uztikrinant didesnj
sprendimy patikimuma ir skaidruma [2].

Apibendrinant, paaiskinamasis DI jgauna vis didesne reikSme kaip esmi-
nis pazangiy sprendimy priémimo sistemy komponentas jvairiose taikymo
srityse. PaaiSkinamasis DI ne tik didina sprendimy skaidrumga ir patikimu-
ma, bet ir uztikrina atskaitomybe.

3 Paaiskinamojo dirbtinio intelekto kategorijos

Remiantis straipsniais [3], [4] galima pastebéti, jog Siai dienai paaisSkinamojo
DI metody sukurta yra ne vienas ir juos galima skirstyti j daugybe kategorijy.
Vis délto, nors metody jvairové yra didelé ir jy klasifikavimo badai gali skirtis
priklausomai nuo pasirinkty kriterijy, bendrais bruoZzais juos baty galima
suskirstyti j kelias pagrindines grupes, kaip tai yra pateikiama 2 pav.
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2 pav. Paaiskinamojo DI kategorizavimas.
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Paaiskinamojo DI metodai 3 pav. yra suskirstyti j keturias kategorijas
tokias, kaip: metodus, skirtus paaiskinti tam tikras ypatybes ar vieng is ypa-
tybiy; skirtus paaiskinti kada ir kodel modelis aiskina; skirtus suformatuoti
atsakymus ir skirtus paaiskinti modelj. Taip pat Sis kategorizavimas néra
baigtinis, vis dar yra diskutuojama, kaip turéty atrodyti tikrasis kategorijy
sgrasas ir jvairiuose Saltiniuose [3], [4], [5], [6], [19] Sis sarasas atrodo vis
kitaip, taCiau Siame straipsnyje bus naudojamas batent toks paaiSkinamojo
DI kategorizavimas.

Metodai, skirti paaiSkinti tam tikras ypatybes ar vieng i$ ypatybiy, gali
bati skirstomi j lokaly paaiSkinamumga arba globaly. Lokalus paaiSkinamu-
mas apibtdina sistemos gebéjimg parodyti vartotojui, kodél buvo priimtas
konkretus sprendimas ar pasirinkimas. PopuliarGs tokio tipo paaiSkinimo
metodai yra LIME [7], SHAP [8] bei kontrafaktinés analizés metodai [9].
Lokalaus paaiSkinamumo metodai laikomi pirmuoju svarbiausiu modelio
skaidrumo komponentu [10]. Tuo tarpu globalus paaiSkinamumas reiskia
viso mokymosi algoritmo veikimo paaiskinimga, atsizvelgiant j panaudotus
mokymo duomenis, algoritmy tinkama taikymga bei galimas klaidas ar netin-
kamas panaudojimo situacijas. Pavyzdziui, globalus pozymiy atvaizdavimas
(angl. Global Attribution Mapping, GAM) [11] yra globalus paaiSkinamumo
metodas, skirtas analizuoti ir paaiskinti neuroniniy tinkly prognoziy pasis-
kirstyma skirtingose populiacijos subgrupése.

Modeliai, skirti paaiskinti kada ir kodél modelis aiSkina, gali bati iSskirti |
ribojantj DI modelio sudétinguma (angl. intrinsic) arba analizuojantj mode-
lio veikima po apmokymo (angl. post-hoc) [10]. Intrinsic paaiSkinamasis DI
metodas pateikia Zzmogui suprantamus paaiskinimus kartu su originaliais
rezultatais [12]. Kai kurie maSininio mokymosi (angl. machine learning, ML)
modeliai, tokie kaip sprendimy medziai (angl. Decision Trees) ir rety tiesi-
niy struktdry modeliai (angl. Sparse Linear Models), laikomi Intrinsic tipo pa-
aiSkinamaisiais DI metodais, nes jie yra savaime interpretuojami [10]. Tuo
tarpu post-hoc paaiskinimai taikomi po to, kai modeliai jau buvo apmokyti
ir sprendimai priimti. PopuliarGs post-hoc metodai yra lokaliai interpretuo-
jami nuo modelio nepriklausomi paaiskinimai (angl. Local Interpretable Mo-
del-agnostic Explanations, LIME) [7] ir permutacijos svarba (angl. Permutation
Importance) [14].

Metodai, skirti paaiskinti modelj, galéty bati subkategorizuoti j foku-
suotus j modelj (angl. Model-specific) ir nefokusuotus j modelj (angl. Model-
agnostic). Fokusuoti j modelj paaiskinimo jrankiai yra skirti konkreciam mo-
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deliui arba modeliy grupei. Pavyzdziui, GNN paaiskinimo jrankis (angl. Graph
Neural Network Explainer) [15] yra metodas, leidZiantis pateikti suprantamus
paaiskinimus bet kurio GNN pagrindu veikian¢io modelio prognozéms bet
kurioje grafais paremtoje masininio mokymosi uzduotyje. PrieSingai, | mo-
delj nefokusuoti paaiSkinimo jrankiai teoriskai gali bati jgyvendinami su bet
kokiu ML modeliu. Be to, nefokusuoti j modelj paaiSkinimo metodai daz-
niausiai veikia analizuodami jvesties ir iSvesties pozymius ir pagal apibrézi-
ma neturi prieigos prie modelio vidinés informacijos, tokios kaip svoriai ar
struktdriné informacija [10].

Metodai, skirti paaiskinti atsakymag, taip pat yra labai svarbas ir gali bati
skirstomi j: skirtus paaiskinti tekstu; skirtus paaiskinti vizualiai; skirtus pa-
aiskinti, kaip tam tikrg modelj ar skirtus paaiskinti pateikiant argumentus.
Pavyzdziui, teksto pagrindu veikiantys paaiskinimo metodai yra placiai nau-
dojami natdralios kalbos apdorojimo (angl. Natural Language Processing,
NLP) srityje, siekiant gauti detalig informacijg ir sukurti Zmogui supranta-
mus paaiskinimus [16]. Kita vertus, vizualizuoti paaiSkinimo metodai taiko-
mi platesnése srityse, jskaitant NLP, neuroninius tinklus ir sveikatos priezia-
rg. Argumentais pagrijsti paaiSkinimai apima pozymiy pateikima tokiu badu,
kokiu Zmonés priima sprendimus, siekiant geriau suprasti poZzymio svarba
[17]. Modelio pagrindu grindZiami paaiSkinimo metodai turi apibadinti,juo-
dosios dézés” modelio viding veikimo logika. Tai daznai pasiekiama ,juo-
dosios dezés” modelio elgesj apytikriai atkartojant kitu modeliu, kuris yra
lengviau suprantamas ir skaidresnis [10].

4 183adkiai, su kuriais susiduria paaiSkinamasis
dirbtinis intelektas

Nors paaiSkinamasis DI gali bati pritaikomas jvairiose srityse ir jo reikSmé
nuolat auga, praktikoje vis dar islieka reikSmingy metodologiniy, vertinimo
ir taikymo spragy ypac tada, kai DI sistemos tampa vis didesnés, multimo-
dalinés ir autonomiskesnés.
Pagrindiniai iS3dkiai, su kuriais susiduriama naudojant paaiSkinamajj DI:
1. Sudetingas paaiSkinamuyjy DI metody jtraukimas j esamas DI sis-
temas, nes daugelis metody veikia kaip iSoriniai priedai, o ne inte-
gruota modelio dalis. Toks poZiaris gali sukelti efektyvumo nuostoliy,
papildomy klaidy ar SaliSkumo, o taip pat reikalauja daug techniniy
iStekliy, ypac sistemoms, kurios iS pradziy nebuvo kuriamos inter-
pretuojamumui uztikrinti [23].
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2. Multimodaliniai modeliai integruoja skirtingy tipy duomenis - tekstg,
vaizdg, garsg ar struktdrizuotg informacija, o jy sprendimai daznai
kyla i$ kryzminés tarpmodalinés sgveikos. Dabartiniai paaiskinamieji
DI metodai dazniausiai yra sukurti vienam duomeny tipui ir sunkiai
perkeliamai apibendrinami j multimodalinj kontekstg. Be to, troks-
ta efektyviy paaiskinimo metody, kurie galéty vienu metu veikti su
multimodaliniais ir daugiakalbiais duomenimis. Todél iSlieka esminis
klausimas: kaip formaliai modeliuoti ir paaiskinti skirtingy modalu-
my bei kalby indélj j galutine iSvada, ivengiant perteklinio supapras-
tinimo ir uztikrinant paaiskinimy tiksluma bei patikimumga [10], [21].

3. Dabartiniai paaiSkinamieji DI metodai daugiausia remiasi koreliaci-
némis struktdromis ir neatskleidZia tikry prieZastiniy mechanizmuy,
0 tai ypac aktualu aukstos rizikos srityse, tokiose kaip medicina ar
finansai, kur sprendimy paaisSkinimai turi turéti priezastinj pagrin-
dima. Pereiti nuo statistinés asociacijos prie priezastinio aiSkinimo
reikalauja integruoti strukt@rinius priezastinius modelius, interven-
cinius testavimus ir prieSingus paaisSkinimus (angl. Counterfactual
Explanations), taCiau tai iSlieka metodologiskai sudétinga, ypac dide-
lio masto neuroniniy tinkly kontekste [20]. Be to, triksta standarti-
zuoty paaisSkinamuyjy DI vertinimo metriky, todel sunku objektyviai
palyginti metody efektyvuma tarp skirtingy tyrimy ir taikymo sriciy,
kas dar labiau apsunkina patikimy ir saugiy paaiSkinimy diegima
praktikoje [4], [21], [22].

4. Teisiniai dokumentai, tokie kaip Europos Sgjungos dirbtinio intelekto
aktas, jtvirtina skaidrumo ir atskaitomybes reikalavimus aukstos ri-
zikos DI sistemoms. Taciau ,paaiSkinamumo” sgvoka teisiniame dis-
kurse nebdtinai sutampa su techniniu jos apibrézimu. Tai apsunkina
tarpdisciplininj bendradarbiavima: techniniai sprendimai turi bati
suderinti su normatyviniais lokesciais, kartu iSlaikant komercinj gy-
vybinguma ir intelektinés nuosavybes apsauga [21].

Ir tai yra tik kelios esminés problemos, kurias batina spresti siekiant to-

bulinti paaiskinamajj DI.

5 ISvados

Apzvelgus paaiskinamojo DI samprata, aiSku, kad paaiskinamasis DI yra me-
tody visuma, kuri paaiskina kaip ir kodél DI priima vienok| ar kitokj spren-
dima. Paaiskinamasis DI remiasi trimis pagrindiniais principais - paaiskina-
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mumu, interpretuojamumu ir skaidrumu, kurie leidZia vartotojams vertinti
modeliy logikg ir patikimumg. PaaiSkinamasis DI gali bati skirstomas j ketu-
rias kategorijas - metodus skirtus paaiskinti tam tikras ypatybes ar vieng is
ypatybiy, modelius skirtus paaiskinti kada ir kodel modelis aiSkina, metodus
skirtus paaiskinti modelj bei metodus skirtus suformatuoti atsakyma. O Sios
kategorijos gali bati suskirstytos j dar siauresnes grupes. Taip pat buvo ap-
zvelgti keli, iS daugumos, paaiskinamojo DI iS3tkiai, kurie leido suprasti, kad
vis dar iSlieka metodologinés, vertinimo ir taikymo spragos, ypa¢ didelése DI
sistemose, kad vis dar triksta standartizuoty vertinimo metriky bei patikimy
metody, leidZianciy objektyviai vertinti paaiskinimy kokybe ir jy praktine ver-
te. Didelio masto kalbinése ir multimodalinése sistemose tradiciniai post-hoc
metodai daZnai nebeatspindi realiy vidiniy sprendimy priémimo mechaniz-
my, o paaiskinamojo DI sprendimai daZniausiai grindziami koreliacijomis, o
paaiskinimas bei teisiniai reikalavimai, tokie kaip Europos Sgjungos dirbtinio
intelekto aktas, atskleidziantys atotrukj tarp technineés ir teisinés paaiskina-
mumo sampratos. Todél ateityje batina plétoti standartizuotas vertinimo
metrikas, stiprinti priezastinj paaiSkinamumga ir geriau derinti techninius pa-
aiSkinamuosius DI sprendimus su praktiniais ir normatyviniais reikalavimais.

Siekiant tobulinti atliekamg tyrima, bty galima iSplésti nagrinejamy
paaiskinamojo DI metody spektrg, jtraukiant naujausius taikomus spren-
dimus bei atlikti eksperimentinj palyginima skirtinguose taikymo scenari-
juose. Taip pat baty naudinga giliau analizuoti paaiskinimy kokybés verti-
nimo metodikas, siekiant nustatyti objektyvius ir standartizuotus kriterijus,
leidziancius jvertinti paaiskinimy naudinguma galutiniams vartotojams. Be
to, tyrima bty galima papildyti praktiniu taikymu, jgyvendinant pasirinktus
paaiSkinamojo DI metodus realioje sistemoje ir jvertinant jy poveikj spren-
dimy priemimo procesui. Ateities darbuose taip pat tikslinga daugiau de-
mesio skirti priezastinio paaiSkinamumo integravimui bei multimodaliniy
modeliy analizés metody kdrimui, siekiant geriau suprasti sudetingy DI
sistemy veikima.
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