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Abstrakt

Prispévek podava prehled o tom, co je vysvétlitelna a interpre-
tovatelnd uméld inteligence (Al) a uvadi doporuceni, kterd pfi-
spivaji k zvyseni ddvéry v Al a mohou vyvojovym pracovnikiim
pomoci pfi vytvareni dlvéryhodnych Al systém(.

Struc¢né se zabyvame modelové agnostickymi metodami se
zvlastnim zaméfenim na nejzndméjsi z nich LIME a SHAP.
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Uvod

Uméld inteligence (Al, Artificial Intelligence) pronika do naseho
Zivota zpUsobem, ktery se pied deseti ¢i patnacti lety nezdal byt
mozny [1]. V poslednich letech se proménila v silu pretvarejici
profesni a osobni Zivot lidi. Moderni vykonné aplikace zaloZzené
na strojovém uceni se staly témér vSudypfitomnou realitou. Po-
¢inaje expertnimi systémy prvni generace, které se pokusily fa-
dou pravidel typu,IF... THAN ...” zachytit a replikovat specifické
znalosti expertll, se uméla inteligence velmi rozvinula. Vznikly
tieba velké jazykové modely (LLM) a jejich aplikace, které jsou
schopné odpovidat na rozli¢né otazky, konverzovat a genero-
vat text, hudbu, obrazky a videa.V mediciné dochazi k narlstu
aplikaci umélé inteligence zejména v oblastech, jakymi jsou lé-
kafské zobrazovani nebo kritickd péce, kde se neustale generuji
rozsahlé objemy dat. Mnoho odborniki vsak nesouhlasi s tim,
ze soucasnou umeélou inteligenci lze spolehlivé pouzivat pfi
Iékaiském rozhodovani. Pouha nedlvéra v novinku nemusi byt
zodpovédna za tento stav.

Nejdfive pfiblizme pomoci obrazku proces tvorby hlavni ¢asti
Al systému pomoci modelovani zalozeném na strojovém uceni
(ML, Machine Learning), coz je pfistup soucasnosti. Obrazek
1 znazornuje jednotlivé kroky od definice problému, ktery je
tieba fesit, az po validaci a implementaci modelu. Kazda apli-
kace ML podstatné zavisi na tom, jak jsou definovany problémy
v redlném svété, pficemz kroky ziskéni dat a predbézného zpra-
covani predstavuji faktory, které vyznamné ovliviiuji presnost
i efektivitu modelQ. Vygenerovany model vsak nepfedstavuje
skutecny svét, ale pouze realitu dat.

Definice Pocateéni kroky.
problému Identifikace tkolu v redlném svété.
I Ziskani dat Ziskani dat v realném svété
ani da
(senzory, simulace, od uZivatele).
Zpracovani

Priprava dat pro uceni a testovani
(¢isténi, formatovani, oznaceni atd.).

dat

[

Monitorovani systému.
Modifikace.

Zaklad ML. Vybér algoritmu,
trénovani a evaluace dle ukolu.

Evaluace

i

Implementace Predikee

Obrdzek 1 - Vyvoj aimplementace modelu ML jako hlavni cdsti Al systému [14].

Al systém predpoklada pfi aplikaci v redlném svété urcité zna-
losti uZivatell. Opominuti spInéni tohoto predpokladu muze vést
k odmitnuti Al systému. V tabulce uvadime pozadavky na potieb-
né znalosti uzivatel (Iékafi), jak je formulovali Abgrall et al. [2].

1. Cil arozsah

Ucel

Primarni cil Al systému (napf. predikce,
diagnoza, doporuceni).

Cilova populace

Demograficka skupina pacientd, pro
kterou je model urcen.

2. Poznatky o systému

Struktura

Strucny popis designu Al systému.

Vysvétlitelnost

Srozumitelnost vystupl modelu pro
Iékare a pacienty.

Klicové proménné

Hlavni vstupni proménné, které model
pouzivj, a jejich lékarsky vyznam.

3. Zdroj dat

Pavod dat

Odkud pochazeji data pro uceni
systému a jeho validaci, cozZ zajistuje
relevanci pro pacienty a lékare.

Prizplsobivost

Schopnost pretrénovat model pomoci
lokalnich datovych soubor(.

Otevreny pfistup

Pristupnost k datim/kédu pro replikaci
(napt. na platformach jako GitHub).

4. Hodnoceni ava

lidace

Metriky vykonu

Méfitka pfesnosti modelu.

Benchmarking

Srovnani s jednodussimi a Iépe inter-
pretovatelnymi systémy a modely.

Prakticka validace

Testovani v redlném klinickém prostre-
di, nejen retrospektivnimi daty.

5. Omezeni modelu

Problémy Situace nebo podminky, kdy se ucin-

s vykonem nost systému muze snizit.

Spolehlivost Vyjadreni spolehlivosti a nejistoty ve
vysledcich systému.

Rizeni chyb Pristupy pro zpracovani a opravu ne-

presnych vystupd.

6. Klinicka integrace

Lidsky dohled

Zapojeni ¢lovéka do rozhodovani zalo-
zeného na Al systému.

Integrace pracov-
nich postupl

Prizpisobeni modelu stavajicim klinic-
kym procesim

Uzivatelskd Névrh rozhrani a prehlednost informaci.
zkusenost
Skoleni Vzdélavaci zdroje poskytované pro

a vzdélavani

zameéstnance a lékare.

7. Etické aspekty

Demograficka
spravedlnost

Konzistence vykonu napfic¢ rliznymi
skupinami pacientd.

Audit
spravedInosti

Snaha o identifikaci a napravu potenci-
alnich bias a predsudk.
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8. Regulacni aspekty

Ochrana
osobnich udaju
a bezpecnost

Protokoly pro spravu a ochranu udaja
pacientd.

Dodrzovani prav-
nich predpist

Soulad s predpisy jako GDPR, Al Act.

Odpovédnost Odpovédnost pfi pouzivani systému.
lékare

9. Udrzba a audit

Bezpecnostni Sledovani bezpecnosti a efektivity
kontroly systému.

Aktualizace Udrzovani aktuadiniho modelu novymi
a vyvoj daty a poznatky.

10. Zpétna vazba a podavani zprav

Kanaly zpétné Systémy pro sbér a feseni zpétné vazby
vazby od uzivatelQ.

Nezadouci
udalosti

Postupy pro zpracovani a hlaseni
jakychkoli negativnich vysledku spoje-
nych s nasazenim systému.

podle Abgrall et al. 2024

V tomto pojednani se vénujeme piednostné problému vy-
svétlitelnosti, interpretovatelnosti a souvisejicich vlastnosti Al
systéma [3].

Zakladni definice

Urcita cast nedlivéry k rozhodnutim zalozenych na Al ML algo-
ritmech prameni z toho, ze uzivatelim pfipominaji tzv, ,cerné
skiiriky” (black box). Proto se zvysuje vyznam kvality vysvétlitel-
nosti algoritmu v systému Al a vyznam pfitomnosti relevantnich
prostiedku k jejimu dosazeni.

Poznamenejme, ze jiz v prvni generaci expertnich systému
(pf. MYCIN) zalozenych na pravidlech [4] se vypisovala pouzita
pravidla typu IF... THAN ..."” pro dany pfipad, aby se uzivateli
poskytl vhled do prace expertniho systému. Schéma expertni-
ho systému této generace obsahovalo vzdy komponentu pro
vysvétleni.

O vysvétlitelné umélé inteligenci (XAl, Explainable Artificial
Intelligence) se dnes diskutuje v mnoha oblastech aplikaci Al
v reakci na vyvoj modernich systémd Al a ML. Vznikajici Al ML
programy v soucasnosti jsou mimoradné slozité (maji i miliardy
parametr(l) a nékdy jsou dokonce zkreslené. Presto ¢ini rozhod-
nuti, kterd mohou rozhodujicim zptsobem ovlivnit Zivoty lidi.
Prikladem takovych slozitych a komplexnich Al systém( jsou
prostiedky zaloZzené na neurdlnich sitich v mediciné a aplikace
pro automatické fizeni automobil(i. Pro uzivatele predstavuji
neproniknutelnou tzv. ¢ernou skfinku (black box) a ukol pred-
stavuje tuto ¢ernou skfinku trochu osvétlit a zprahlednit (ob-
razek 2), v idedInim pfipadé vytvofit bilou skfiriku (white box).

XAI
metody

~>3
&

Obrdzek 2 - Proces tvorby XAl zndzornéné pomoci metafory skiinky.

Vysvétlitelnou umélou inteligenci (XAl) mlzeme vymezit
jako soubor procest a metod, které umoznuji lidskym uZiva-
tellm pochopit a divérovat vystuplm vytvorenych algoritmy
strojového uceni. Vysvétlitelnd Al se pouziva k popisu uzZitého
algoritmu Al, ocekavanych vysledkd a moznych zkresleni. Ma
pomoci charakterizovat spravnost (accuracy), prihlednost
(transparency), spravedlnost (fairness), robustnost a vystupy/
vysledky (outcomes) rozhodnuti doporuéenych/provedenych
Al systémem [3].

Zminili jsme vlastnosti, které souvisi s XAl Jejich cilem je
posilit dlvéru v navrzeny systém. Standardné se klade dliraz
na kvalitu systému s ohledem na jeho klasifika¢ni a predik¢ni
schopnosti. V této souvislosti se pouzivaji rlizné statistické koe-
ficienty, jejichz hodnoty se ziskaly v pribéhu testovani systému.
Neékteré vlastnosti vsak nelze jednoduse kvantifikovat.

Napfiklad ,spravedinost” (férovost) vychazi z predpokladu, ze
v dUsledku zkresleni v u¢ebnich souborech dat a v navrzenych
algoritmech muze byt s nékterymi skupinami jednotlivcl za-
chazeno nespravedlivé, mohou byt tfeba diskriminovany. Spra-
vedInost se tyka schopnosti modelu ¢init nezaujata rozhodnuti,
aniz by upfednostroval nékterou z populaci zastoupenych ve
vstupni distribuci dat. Systémy umélé inteligence mohou byt
ovlivnény rGznymi zpUsoby. V modelech umélé inteligence by
neméla hrét roli zkresleni, jako jsou misto narozeni, pohlavi, rasa
a socioekonomicky status.

Transparentnost (transparency) znamena jasnost a otevre-
nost, jak pracuje a déla rozhodnuti Al systém. Citlivost vystupu
systému na zménu vstupu se zachycuje robustnosti. Posuzu-
jeme schopnost modelu spravné fungovat v pfipadé urcité
nejistoty ve vstupnich datech. Chovani systému by nemélo byt
ovlivnéno malymi zménami ve vstupech.

Literatura o umélé inteligenci nabizi r(izné definice vysvétli-
telnosti, zdUraznuje se v ni, ze formalni definice chybi. Plati to
i pro interpretovatelnost. Nékdy se vysvétlitelnost ztotozriuje
s interpretovatelnosti. Specialisté vsak rozliSuji mezi obéma
terminy. Spravnéjsi je podle nich povazovat interpretovatelnost
za podfazenou vysvétlitelnosti nebo dokonce délat mezi témito
terminy rozdil.

Lze definovat vysvétlitelnost a interpretovatelnost Al systé-
mu také takto:

Vysvétlitelnost se tyka schopnosti systému nabidnout vy-
svétleni svych rozhodnuti zpGsobem, ktery je pro ¢lovéka sro-
zumitelny. V disledku toho se vysvétlitelnd uméla inteligence
zaméruje na objasnéni aspektu ,pro¢” rozhodovani s pomoci
umélé inteligence s cilem zvysit transparentnost a srozumitel-
nost pro ¢lovéka.

Na druhou stranu interpretovatelnost zduraziuje aspekt
»jak"” rozhodovani. Odkazuje na schopnost systému odhalit
proces, ktery se pouzil k dosazeni rozhodnuti, a ukazat dlvody
svych rozhodnuti.

To znamena zabyvat se konkrétnimi vypocty, matematickymi
funkcemi a prispévky jednotlivych vstupnich proménnych, kte-
ré ovlivnily predikci vystupu systému.

Interpretovatelné systémy jsou povazovany za vysvétlitelné
pro cilové uzivatele, pokud jsou jejich procesy pro tyto uzivatele
snadno srozumitelné. Na druhou stranu ¢lovék nemusi nutné
rozumét mechanistickému ,jak”, znat presné vzorce, které ob-
jasnuji predikce modelu.

Poznamenejme, Ze Casto se spise nez termin,systém Al pou-
zZiva v odborné literatuie termin,,model Al", ktery je specifictéjsi.
Al modely neboli modely umélé inteligence jsou programy,
které detekuji specifické vzorce dat. Jedna se o realizaci algorit-
mu, ktery m0ze pfijimat datové vstupy a vyvozovat zavéry nebo
provadét akce v zavislosti na téchto zavérech.

Koncepty interpretovatelnosti a vysvétlitelnosti Ize pfiblizit
tfemi rozdily:

Iu
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1. Uroven detailG: Interpretovatelnost se zaméfuje na po-
chopeni vnitfniho fungovani modeld, zatimco vysvétli-
telnost se zaméfuje na vysvétleni u¢inénych rozhodnuti.
V dlsledku toho vyzaduje interpretovatelnost vétsi miru
podrobnosti o systému a pii popisu nez vysvétlitelnost.

2. SlozZitost modelu: Slozitéjsi modely umélé inteligence,
jako jsou hluboké neuronové sité, mohou byt obtizné
interpretovatelné kvli své slozité strukture a interakcim
mezi riznymi ¢astmi modelu. V téchto pfipadech mize
byt vysvétlitelnost schlidnéjsi, nebot se zaméruje spise
na vysvétlovani rozhodnuti nez na pochopeni samotné-
ho modelu.

3. Komunikace: Interpretovatelnost se tyka chapani mo-
delu odborniky a vyzkumnymi pracovniky zabyvajicimi
se umélou inteligenci, zatimco vysvétlitelnost je vice
zaméfena na sdélovani rozhodnuti o modelu kone¢nym
uzivatelim. Vysvétlitelnost proto vyZzaduje jednodussi
a intuitivnéjsi prezentaci informaci.

Nékteré algoritmy pouzité v Al modelech (viz obrazek 3) vyka-
zuji ze své podstaty vysokou interpretovatelnost (transparentni
modely nebo ,white-box” modely), zatimco jiné nejsou okamzi-
té srozumitelné (,black-box” modely), coz vyzaduje doplnéni
o lokalni interpretaci pro dany pfipad (Post-hoc vysvétleni)
nebo globalné pro viechny pfipady. Tato vysvétleni mohou byt
pouzitelnd pro konkrétni model nebo univerzalné pro viechny
pouzité modely (agnostické metody).

Interpretovatelnost

A

Linedrni modely, GAM

Regresni a klasifikacni stromy

Ostatni statistické modely

Neurdlni sité,
ensemble modely

v

Komplexita
Obrdzek 3 - Vztah mezi interpretovatelnosti a komplexitou ML modelu.

Globalni vysvétleni:,Pro¢ se model obecné rozhoduje tak, jak
se rozhoduje?”

Globdlni vysvétleni se zabyvd rozhodovacim procesem na
makrourovni a nabizi vhled do jeho zékladnich mechanism
a obecnych strategif (viz obrazek 4).

Vysvétleni
modelu

Obrdzek 4 - Globdlni vysvétleni se zaméruje na hodnoceni vystup( pro
ucebni soubor a budouci instance.

Lokalni vysvétleni: ,Pro¢ model u¢inil toto konkrétni rozhod-
nuti pro tento aktudlni pfipad?”

Lokalni vysvétleni se zaméfuje na zdlvodnéni a objasnéni
fungovani systému pro jednotlivy pfipad (viz obrazek 5).

Postupy pro XAl maji nékolik moznosti zaméreni.

Vystup
i

Vysvétleni pro
instanci x

Obrdzek 5 - LokdlIni vysvétleni se zaméfuje na hodnoceni jedné instance.
Vizualizace

Vizualizace dat a modelll mize pomoci zjednodusit pochope-
ni fungovani modeld umélé inteligence. Tepelné mapy (heat
maps) lze pouzit k vizualizaci dulezitosti rGznych proménnych
(vlastnosti) v rozhodovacim procesu modelu.

Dekompozice

RozloZeni modelu na jednodussi komponenty mize usnadnit
pochopeni jeho fungovani. RozlozZeni klasifikacniho modelu na
jednotlivé binarni klasifikatory mlze napfiklad usnadnit pocho-
peni rozhodovaciho procesu modelu.

Vysvétleni pomoci prikladu

Dalsim pristupem ke zlep3eni vysvétlitelnosti je poskytnout
vysvétleni zalozena na pfikladech. To znamena ukazat uzivate-
IGm pfiklady vstupt podobné tomu, ktery je predmétem uvah,
a vysvétlit, jak dany model v téchto ptipadech rozhodoval.

Kdy neni vhodné vysvétleni?

Ne viechny predikce Al by mély byt vysvétleny. Generovani
vysvétleni ptinasi dalsi slozitost softwaru a vypocetni naroky.
Implementace XAl mGze byt v urcitych scénafich neopodstat-
nénd. Uvedeme pfiklady.

Nerizikové scénare: V situacich, kdy jsou dusledky chyb mi-
nimalni, jako jsou napfiklad doporuceni na streamovaci platfor-
mé. Uzivatelé maji obvykle maly zajem o pochopeni vnitiniho
fungovani toho, jak jsou tyto navrhy generovany.

Dobfe pochopené problémy: U dobfe pochopenych pro-
blémd, jako je filtrovani spamu v e-mailovych systémech, ne-
musi byt vysvétleni kazdého rozhodnuti zadsadni.

Rizika manipulace: V nékterych pripadech mize poskytnuti
podrobného vysvétleni nedmysiné pomoci tém, ktefi se snazi
systém zneuzit. Hackefi mohou napftiklad zneuzit podrobné in-
formace o vyhledavacich algoritmech k manipulaci a naruseni
integrity systému.

Ante-hoc vs Post-hoc interpretovatelnost

Ante-hoc (vétSinou globalni interpretovatelnost): Tento pfistup
se zaméruje na pouzivani modelq, které jsou ze své podstaty
interpretovatelné diky jejich jednoduché struktuie a transpa-
rentnim rozhodovacim procesim. Priklady zahrnuji, jak jsme
zminili, linedrni modely, rozhodovaci stromy a systémy zalozené
na pravidlech (viz také obrazek 3). | kdyz tyto modely nabizeji
jasnost od samého pocatku, jejich interpretovatelnost se mlze
snizovat s rostouci slozitosti nebo poctem parametr(.

Post-hoc (vétsinou lokalni interpretovatelnost): Post-hoc me-
tody maji za cil vysvétlit rozhodnuti u¢inéna slozitymi modely
poté, co byly nauceny daty. Tato vysvétleni nejsou zabudovana
do modelu, ale jsou odvozena z analyzy chovani modelu. Tento
pfistup je zvlasté uzite¢ny pro modely ¢erné skfinky, jako jsou
hluboké neuronové sité. Post-hoc vysvétleni se snazi byt lokal-
né vérna, coz znamen4, Ze presné odrazeji rozhodovani modelu
pro konkrétni pfipady nebo rozhodnuti.
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Navrzené postupy a jejich klasifikace

Vyzkumnici a védci navrhli rGzné taxonomie a seznamy druht
vysvétleni. Nejdive vyjmenujeme formalni prostredky vysvétleni.

Formét vysvétleni (jak je vyjadieno): Vizualizace (napt. Teplot-
ni mapy) — Text (vyroky, vypravéni nebo piibéhy, odpovédi na
dotazy, dialogy mezi ¢lovékem a strojem) — Formalni vyjadieni
(logické vyrazy, matice) - Konceptualni modely procest (diagra-
my) — Grafy, sité& - Tabulky — Abstrakce, zobecnéni — Casové osy
— Hierarchie (stromy).

Reference (¢eho se formélné tykd vysvétleni): Priklady (zahr-
nuji chybné klasifikace, protipfiklady, odlehlé hodnoty, jasné
pfipady, blizci konkurenti) — Vzory, tfidy, ontologie - Vlastnosti,
véhy, pravdépodobnosti, pofadi, parametry — Rozhodnuti, stra-
tegie, cile — Algoritmy, vypocetni procesy, dikazy - Pfihody,
udalosti (zahrnuje vlastni vysvétleni nebo pfibéhy) — Vztahy
pficina-nasledek.

Je tfeba poznamenat, Ze vysvétleni mize zahrnovat smisené
typy jmenovanych technik.

Uvedeme vieobecné uznavanou taxonomii postupt XAl pro
zvyseni kvality interpretovatelnosti a vysvétlitelnosti modelu Al

a jejich popisy (viz obrazek 6).
XAI
Transparentni Post-hoc m \'\I' )
modely explanace nalyza
dat
! PN
% /// \\\
e TS
3 = Sy
Modeloveé Modelove
specificka agnosticka
//////;77/
: Pt
‘ e s
— P

Surogatni Vizualizace Vyznam Kontra-
modely — vlastnosti faktualni

Obrdzek 6 - Klasifikace XAl podpory [2].

Specifické prostiedky patii mezi Post-hoc postupy (pro dany
pfipad), které délime na zavislé na modelu a modelové agnos-
tické. Transparentni modely se pouzivaji také v surogatnich
postupech.

Déle stru¢né popiseme a charakterizujeme hlavni metody
pouzivané v rdmci podpory vysvétlitelnosti umélé inteligence
(SHAP, LIME, ndhradni stromy atd.), uvedeme jejich vlastnosti.
Nejednd se o viechny metody, které existuji. Metoddm SHAP
a LIME se vzhledem k jejich vyznamu vénujeme ponékud vice.
Instance v nasem vykladu oznacuje dany pfipad, o kterém Al
rozhoduje.

Fungovani nastroji SHAP a LIME ilustrujeme na piikladu.
Pouzijeme datovy soubor o onemocnéni cukrovkou od spo-
le¢nosti Kaggle DIABETES2, obsahujici hodnoty parametrd od
9000 pacientd, z nichz néktefi méli prokazany diabetes. Nejdfi-
ve se sestrojil klasifikator pro zafazeni pacienta na zékladé jeho
dat do tfidy s diabetem (label 1) nebo bez ného (label 0) po-
moci metody Ndhodné lesy. Tato metoda ma dobré klasifikacni
vlastnosti, ale zaroven charakter ¢erné skfifky (upraveno podle
DataCamp, www.datacamp.com) .

SHAP (ShapleyAdditiveExplanation)

Procedura SHAP, kterou navrhli Lundberg a Lee [6], je zaloZena na
konceptu Shapleyho hodnot z teorie kooperativnich her. Hodnoty

Shapley poskytuji zplsob, jak rozdélit,vyplatu” mezi hrace koope-
rativni hry na zakladé jejich individualnich pfispévkd. V kontextu
strojového uceni bere SHAP kazdou proménnou (vlastnost, pixel)
jako,hrace” v kooperativni hie a pfedpovéd je ,vyplata” Hodnota
Shapley proménné (vlastnosti) pfedstavuje jeji pfispévek k predik-
Ci pfi zvazeni véech moznych podskupin vlastnosti.

Klicovymi kroky pfi vypoctu Shapley hodnot jsou:

1. Generovani podskupin: SHAP zvaZuje véechny mozné
podskupiny vlastnosti. Pro model s n vstupnimi vlast-
nostmi existuje 2" moznych podmnozin.

2. Vypocet mezniho pfispévku: Pro kazdou podskupinu vy-
pocitd SHAP mezni prispévek kazdé proménné (vlastnos-
ti) porovnanim predpovédi modelu s danou vlastnosti
abezni.

3. Vypocet Shapley hodnoty: Hodnota proménné (vlast-
nosti) Shapley je primér jejich pFispévkd napfi¢ véemi
moznymi podskupinami. Tato hodnota pfedstavuje
celkovy prispévek dané vlastnosti (vstupni proménné)

k predpovédi.
SHAP ma nékolik Zddoucich vlastnosti:

- Aditivita: Soucet Shapley hodnot pro vsechny vlastnosti se
rovna rozdilu mezi predikci modelu a prdmeérnou predikci
pro datovy soubor. Tato vlastnost zajistuje Uplnost vysvétle-
ni a nevynechava zadné dulezité vlastnosti.

- Konzistence: Pokud se model zméni tak, Ze pfispévek vlast-
nosti se zvysi nebo zlstane stejny bez ohledu na ostatni
vlastnosti, Shapley hodnota pro tuto vlastnost se nesnizi.
Tato vlastnost zajistuje, Zze vysvétleni jsou v souladu s cho-
vanim modelu.

- U¢innost: SHAP poskytuje jednotny ramec pro interpretaci
predpovédi jakéhokoli modelu strojového uceni. Existuji
Uc¢inné metody aproximace pro nékteré tfidy modeld ML,
jako jsou stromové modely a hluboké neuronové sité.

SHAP mé v3ak také néktera omezeni:

+ Komplexni vypocet: Vypocet Shapley hodnot je vypocetné
ndrocny, protoze vyzaduje zvazeni viech moznych pod-
skupin vlastnosti. U modell s velkym poctem vlastnosti
(proménnych) jsou nezbytné metody aproximace.

« Interpretac¢ni vyzvy: Shapley hodnoty sice poskytuji méfitko
dulezitosti proménné (vlastnosti), ale interpretace téchto
hodnot mize byt v nékterych pfipadech néro¢na, zejména
pokud vlastnosti jsou v interakci.

SHAP Ize pouzivat globalné i lokaIné.

SHAP standardné nabizi fadu vizualiza¢nich nastrojii pro
zlepseni interpretovatelnosti modelu. Uvedeme dva z nich
(upraveno podle DataCamp, www.datacamp.com): (1) graf
dllezitosti proménné s vyznacenim dopadu a (2) graf zavislosti
pro proménnou (vlastnost).

1. Graf dllezitosti proménnych s vyznacenim dopadu pro-
ménné na klasifikaci

V tomto grafu jsou proménné sefazeny podle jejich priimér-
nych Shapley hodnot, které zobrazuji nejdilezitéjsi vlastnosti
nahofe a ty nejméné dulezité dole. To pomahd pochopit vliv
kazdé vlastnosti (poroménné) na predpovéd modelu.

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)

Technika LIME, kterou popsali Ribeiro a kol. [5], poskytuje vy-
svétleni jednotlivych predikci vytvofenych ML modely. Klicovou
myslenkou LIME je pfiblizeni komplexniho modelu jednodus-
$im, interpretovatelnym modelem v okoli konkrétni instance.

Proces generovani vysvétleni LIME je tvofen nasledujicimi
kroky:

1. Pertubace: LIME generuje sadu modifikovanych instanci
mirnou Upravou hodnot vlastnosti zkoumané instance,
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Variable Importance Plot - Global Interpretation

Class 1
Class 0

mean(|SHAP valuel) {ave’raqe impact Ven mode ou‘:|‘>ut ‘71&(]!”&.(1"5",‘
1. Graf ddleZitosti — Mizeme vidét, Ze modrd a riZovad zabiraji polovinu
vodorovnych obdélniki pro kazdou tridu. To znamend, Ze kazdd vlastnost
md stejny dopad na klasifikaci pfipadi diabetu (label=1) i nediabetic-
kych (label=0). Glykemie, vék a BMI jsou proménné s nejvétsi prediktivni
schopnosti. Na druhou stranu téhotenstvi, tloustka kize, hladina inzulinu
a krevni tlak nepfispivaji tolik jako prvni tfi vlastnosti.
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2. Graf zdvislosti (barevné Ize odlisit pfipady-instance hranicni, s diabe-
tem a bez diabetu) — Ukazuje, Ze pacienti do 30 let maji nizsi riziko diagné-
zy diabetu (body na levé strané obrdzku). Naproti tomu jedinci starsi 30 let
musi pocitat s vyssi pravdépodobnosti diagndzy diabetu (body ve stfedu
ana pravé strané obrdzku).

kterd ma byt vysvétlena. Tyto pertubace (poruchy) vzni-
kaji ndhodnym zapnutim ¢i vypnutim vlastnosti.

2. Predikce: Model ¢erné skiiriky se pouziva k vytvareni
predpovédi pro modifikované instance.

3. Vazeni: Modifikované instance se vazi na zakladé jejich
blizkosti k ptvodni instanci pomoci metriky vzdalenosti
(napt. kosinova vzdalenost pro text, euklidovska vzdale-
nost pro obrazky).

4. Odhad jednoduchého modelu: Jednoduchy a pfirozené
interpretovatelny model (napt. linearni regrese, rozhodo-
vaci strom) je trénovan na vézenych modifikovanych in-
stancich, aby se pfiblizilo chovani modelu ¢erné skfiriky
lokélné k zkoumané instanci, kterd ma byt vysvétlena.

5. Vysvétleni: Jako vysvétleni plvodni predpovédi slouzi
koeficienty u vlastnosti (proménnych) interpretabilniho
modelu (u linedrni regrese). Tyto koeficienty udévaji
podil kazdé vlastnosti na predpovédi.

LIME ma nékolik vyhod, které z néj ¢ini oblibenou volbu pro
vysvétlitelné Al:

» Model-agnosticky: LIME Ize aplikovat na jakykoli model
strojového uceni bez ohledu na jeho architekturu nebo tré-
ninkovy algoritmus. Tato flexibilita umoznuje pouziti LIME
s celou fadou modeld, véetné hlubokych neuronovych siti.

« Lokalni vysvétleni: LIME poskytuje vysvétleni pro jednotlivé
predpovédi, které mohou byt v mnoha scénéfich uzite¢néjsi
nez globalni vysvétleni. LokaIni vysvétleni pomahaji uziva-
teldm pochopit, pro¢ byla konkrétni instance klasifikovana
urcitym zplsobem.

« Interpretacni vysvétleni: Pomoci jednoduchych, interpretac-
né zvladnutelnych modeld, které pfibliZuji mistni chovani

modelu ¢erné skrinky, LIME generuje vysvétleni, ktera jsou
pro lidské uZivatele snadno srozumitelna.

LIME ma v3ak také nékterd omezeni:

« Nestabilita: Vysvétleni poskytnutd programem LIME mohou
byt citlivd na ndhodné odchylky a volbu interpreta¢niho
modelu. RGzné béhy LIME mohou pro stejnou instanci
pfinést mirné odlisna vysvétleni.

+ Komplexnost vypoctu: Vytvéreni vysvétleni LIME mudze byt
vypocetné naro¢né, zejména u velkych datovych souborti
a slozitych model. Potieba délat pfedpovédi pro vice mo-
difikovanych pfipadl zvysuje vypocetni ndro¢nost.

LIME se aplikuje lokalné.

llustra¢ni priklad (upraveno podle DataCamp, www.data-
camp.com) zobrazuje standardni vysvétleni LIME pro 8. instanci
v testovacich datech zafazenou pomoci klasifikatoru Nahodné
lesy a prezentuje konecny pfispévek proménnych v tabulkovém
formatu.

Popis i srovnéni SHAP a LIME a problémy spojené s nasaze-
nim téchto postupd najdeme v mnoha pracich [pf.: 7, 8,9, 10].

Dalsi vyvinuté a pouzivané postupy i pfislusnou literaturu
podrobné rozebird Molnar [10] ve své na internetu dostupné
knizce.

Graf parcialni zavislosti (Partial Dependence Plot)

Graf parcialni zavislosti (zkracené PDP nebo PD graf) ukazuje
marginalni vliv jedné nebo dvou vlastnosti na pfedpokladany
vysledek modelu strojového uceni. Graf parcialni zavislosti
muiZe ukdzat, zda je vztah mezi vystupem a vlastnosti (vstup-
ni proménnou) lineadrni, monoténni nebo slozitéjsi. U metody
zvyseni interpretovatelnosti zalozené na pertubaci (modifikaci)
je provedeni relativné rychlé. PDP predpokladad nezavislost
vlastnosti a mlze byt zavadéjici, pokud tento predpoklad neni
splnén.
Lze aplikovat pouze globalné.

Akumulované lokalni efekty (ALE, Accumulated
Local Effects)

Accumulated Local Effects (ALE) je metoda pro vypocet efektd
vlastnosti. Algoritmus poskytuje modelové agnosticka globalni
vysvétleni klasifikacnich a regresnich modelG pro tabulkové
data. ALE fesi nékteré klicové nedostatky grafli parcialnich za-
vislosti (PDP).

Tuto metodu Ize pouzit pouze globalné.

Kotvy (Anchors)

Za predstavou kotev je napad vysvétlit chovani slozitych mo-
delG pomoci vysoce pfesnych pravidel nazyvanych kotvy. Tyto
kotvy jsou lokdIné postacujici podminky pro zajisténi urcité
predikce s vysokou mirou spolehlivosti.

Z toho plyne, Ze metodu Ize aplikovat pouze lokalné.

Metoda kontrastniho vysvétleni (CEM,
Contrastive Explanation Method)

CEM generuje lokalni vysvétleni pro dany pfipad v klasifikac-
nich modelech z hlediska relevantnich pozitiv (PP, Pertinent
Positives) a relevantnich negativ (PN, Pertinent Negatives).
Zddraznuje nejen to, co by mélo byt minimalné a dostate¢né
piitomno, aby ospravedinilo klasifikaci vstupniho pfikladu neu-
ronovou siti (pfislusna pozitiva), ale také to, co by mélo minimal-
né a nutné chybét (pfislusna negativa), aby se navrhlo UpIné;si
a kvalitnéjsi vysvétleni.
CEM se hodi pro lokélni pouziti.
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Prediction probabilities
99.00 < Glucose <= 1...

Has diabetes | 0.7p RE
No diabetes 0.28

SkinThickness <= 0.00

70.00 < BloodPressure...

Feature Value

20,00 < Age <= 40.00

Pregnancies > 6.00

0.39 < DiabetesPedigre...
27.60 < BMI <= 32.40

Insulin <= 0.00

LIME Vysledek obsahuje tfi hlavniinformace (¢islované zleva doprava): (1) predpovédi modelu, (2) prispévky parametrd (proménnych) a (3) skute¢nd hodno-
ta kazdého parametru (proménné). MiZeme nahlédnout, Ze u pacienta se predpoklddd diabetes se 72% spolehlivosti. Ddvody, které vedly model k tomuto
rozhodnuti, jsou ndsledujici: Hladina glukézy u pacienta je vyssi nez 99, krevni tlak je vyssi nez 70. Tyto hodnoty Ize ovérit z tabulky vpravo.

Kontrafaktualni pfipad (Counterfactual Instance)

Kontrafaktudlni vysvétleni ,dotazuji” model, aby ukazaly, jak
moc by se musely zménit hodnoty jednotlivych vlastnosti, aby
se zménila predikce. Kontrafaktualni vysvétleni vysledku nebo
situace ma formu,Kdyby nenastalo X, pak by nenastalo Y*.

~Counterfactual Instance” metoda je navrzena pro lokalni
aplikaci.

Integrované gradienty (Integrated Gradients)

Integrované gradienty maji za cil pfifadit hodnotu dulleZitosti
kazdé vstupni vlastnosti modelu strojového uceni na zakladé
gradientl vystupu modelu s ohledem na vstup. Md mnoho
piikladd pouziti, véetné snah o pochopeni vyznamu vlastnosti,
identifikace zkresleni dat a ladéni prace modelu.

Integrované gradienty jsou navrzeny pro lokalni poufziti.

Globalni interpretace prostrednictvim rekurzivniho déle-
ni (Global Interpretation via Recursive Partitioning, GIRP)

Kompaktni bindrni strom, ktery globalné interpretuje modely
implicitné obsazenad v modelu pomoci matice pfispévkl vstup-
nich proménnych.

GIRP Ize aplikovat pouze globalné.

Protodash

o i

Novéjsi pristup k hledani ,prototyp(” pro existujici program
strojového uceni. Prototypem se mysli podmnozina dat, ktera
maji silny vliv na prediktivni schopnost modelu. Smyslem pro-
totypu je fici néco v tom smyslu, Zze pokud bychom odstranili
tyto datové body, model by tak dobfe nefungoval, takze ¢lovék
muze pochopit, co nejvice ovlivnilo predikci.

Protodash Ize aplikovat pouze lokalné.

Nahradni stromy (Tree Surrogates)

Tree Surrogates je interpretovatelny model, ktery je trénovan
k aproximaci predpovédi slozitych modelt. Mdzeme vyvodit
zavéry o puvodnim slozitém modelu tim, ze interpretujeme
nahradni model. Stromy jsou snadno interpretovatelné a po-
skytuji kvantitativni pfedpovédi budouciho chovani.

Tree Surrogates lze pouzit globalné i lokalné.

Dodatecné vyuziti metod XAl

Postupy pro zvyseni vysvétleni a interpretovatelnosti jsou
vhodné i v pfipadech, které nesouvisi pfimo s praci daného Al
modelu a systému Al. Zminime nékteré moznosti.

Ladéni a vylepsovani modela. Prediktivni modely délaji
chyby. Pochopeni zakladnich pfricin, které vedou k témto ne-
piesnostem, je nezbytné pro zvyseni vykonu modelu. Techniky
XAl nam pomahaji pochopit divody predpovédi a pomahaji
ndm charakterizovat situace, kdy model déla chyby. Diky tomu
je XAl cennym nastrojem pro ladéni model( a pfispiva ke zpres-
novani modelu.

Detekce a zmirnéni pfedsudkd. Prediktivni modely mohou
byt zkreslené, coz vede k socialnim nerovnostem a poskozuje
mensinové skupiny. Algoritmické zkresleni obvykle pochazi
z pouzivani zkreslenych nebo neuplnych dat nebo z pfedpokla-
dd zabudovanych v modelech.

Podobné pfipady algoritmického zkresleni byly zdoku-
mentovany v procesu soudniho systému a procesu zadosti
o zaméstnani. Tyto ptiklady zdlraznuji potfebu odpovédnosti
v systémech umélé inteligence, zejména pfi nasazeni v oblas-
tech s vyznamnymi spole¢enskymi dopady.

Techniky XAl mohou pomoci identifikovat takové zkresleni
tim, Ze kontextualizuji, pro¢ modely vytvareji urcité predpovédi.

Scénare s vysokym rizikem. Chybné nebo zaujaté predpo-
védi mohou mit hluboky dopad na zivoty a pohodu jednotlivcd,
zejména pfi pouziti ve vysoce rizikovych scénafich. Napfiklad
pii pouziti prediktivnich algoritmd pro systémy socialniho
bodovani, individudini kategorizaci, technologie rozpoznavani
obli¢eju, nastroje pro vymahani prava, procesy provérovani
zaméstnani a poskytovani zakladnich sluzeb, jako je zdravotni
péce. V praktickych aplikacich mUze byt vysvétleni stejné dlle-
Zité jako samotna predpovéd.

Soulad s predpisy a zakony. Jak se zavadéni umélé inteligen-
ce rozsifuje, zakony a pfedpisy zacinaji vyzadovat, aby rozhod-
nuti umélé inteligence byla transparentni a vysvétlitelnd. Cilem
je zarucit, ze algoritmy budou fungovat v ramci etickych hranic.
Napfiklad obecné natizeni Evropské unie o ochrané osobnich
Udajd (GDPR) vyzaduje znacnou transparentnost ohledné logi-
ky automatizovanych rozhodnuti, zejména u rozhodnuti, ktera
vyznamné ovliviuji jednotlivce, jako jsou rozhodnuti tykajici se
zaméstnani, bonity a pravnich zalezitosti.

Objevovani znalosti. Pouziti XAl pro generovani novych
znalosti je pravdépodobné nejvice prehlizenou aplikaci. Tato
schopnost je zvlasté zajimavd vzhledem k tomu, ze modely
strojového uceni jsou vhodnéjsi pro identifikaci slozitych vzorct
a trendd v datech ve srovnani s tradi¢nimi statistickymi testy,
jako jsou t-testy nebo testy chi-kvadrat.

Vyhodnoceni vysvétleni a interpretace

Tento odstavec se opira o zavéry autord [16, s. 95]. XAl vysvétle-
ni a interpretace jsou uréeny pro ¢lovéka a k jejich spravnému
vyhodnoceni jsou zapotfebi koncepty behaviorélnich véd. Pro
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hodnoceni systému XAl je k dispozici fada metod a ne vsechny
systémy XAl musi byt nutné hodnoceny vyzkumem jejich uzi-
vatell (tedy lidi). Podle autorl je viak hodnoceni vykonu uziva-
tele pfi skute¢ném pouzivéni systému rozhodujicim cinitelem
uspéchu XAl Vyzkum s vyuzitim lidskych Gcastnikd je narocny
na zdroje a ¢as. Jsou s nim také spojeny zna¢né metodologické
problémy nebo problémy s méfenim:

« Vysvétleni generovana XAl Ize hodnotit z hlediska kritérii
spravnosti a vysledky korelovat s vykonem uzivatelu.

« Lze hodnotit porozuméni vysvétleni ze strany uzivatel( a
vysledky korelovat s kvalitami jejich mentalnich modelt a's
jejich vykonnosti.

+ Znalosti nebo mentalni modely uzivateld Ize méfit nebo né-
jak reprezentovat a vysledky korelovat se zménou vykonu,
kterou Ize pfipsat procesu vysvétlovani.

Je mozné si predstavit celou fadu mér vykonnosti a mnoho z
nich bylo také ve vyzkumu vyuzito. Pfedstavuji vyzvu pro tvor-
bu operacionalizovanych definic a vyzvu pro experimentélni
design.

« Uspé&3na vysvétleni umoznuji uzivateli u¢inné a efektivné
vyuzivat Al v jeho kognitivni ¢innosti pro ucely, kterym ma
Al slouzit.

« Uspésna vysvétleni umozuji uzivateli vybrat nejlepsi ze
souboru alternativnich formalnich modeld (napf. algoritma).

« Uspé&3na vysvétleni umoznuji uzivateli spravné piedvidat,
co systém Al v danych pfipadech udéla. To mdze zahrnovat
pfipady, které Al vyfesi spravné, a také pfipady, které vyresi
Spatné (napt. selhani, anomalie).

« Uspé&3na vysvétleni umoznuji uzivateli vysvétlit pfipady, ve
kterych se Al myli.

« Usp&3na vysvétleni umoznuji uzivatelim spravné posoudit,
zda urceni systému je spravné, a tim prekalibrovat jeho
davéru.

« Uspé&3na vysvétleni umoznuji uzivateli vysvétlit ostatnim
lidem, jak Al funguje.

« Usp&3né vysvétleni umoznuji uzivateli posoudit kdy a do
jaké miry se Ize spolehnout na Al navzdory uznani urcitych
omezeni Al.

Zavér
,Uméla inteligence neni budoucnost; je to soucasnost.” — po-
dobna tvrzeni se objevuji v americkych odbornych pfehledech
problematiky [napf. 15]. Autofi z projektu DARPA se vyjadfili
takto (original je na konci ¢lanku):, Dramaticky Uspéch ve strojo-
vém uceni zpUsobil explozi novych schopnosti umélé inteligen-
ce. Pokracujici pokrok slibuje produkci autonomnich systémf,
které vnimaji, u¢i se, rozhoduji a jednaji samy. Tyto systémy
nabizeji ohromné vyhody, ale jejich u¢innost bude omezena
neschopnosti Al vysvétlit sva rozhodnuti a jednani lidskym uzi-
vatelim. Tato otazka je zvlasté dalezita pro Ministerstvo obrany
Spojenych statd, které celi vyzvam vyzadujicim vyvoj inteligent-
néjsich, vice autonomnich a spolehlivéjsich systéma. [11]

Uméld inteligence (Al) a konkrétné modely strojového uceni
(ML) urc¢ité prokazaly svlij potencidl tim, ze vyrovnavaji, nékdy
dokonce prekondvaji lidskou Uroven presnosti diagnostiky
a rozhodovani u celé fady problému readlného svéta [12]. Nej-
vyssi presnosti viak ¢asto dosahuji slozité modely, s jejichz
interpretaci maji potize i odbornici, coz vytvéii velky problém
pro uzivatele. Tyto modely jsou ¢asto ,Cernou skiinkou” a ne-
prihledné, coz je obzvlasté problematické v odvétvich, jako je
zdravotnictvi. Pochopeni dlvod, které stoji za predikcemi, je
klicové pro vytvareni davéry uzivatele. Z tohoto divodu pficha-

zi na scénu vysvétlitelnd uméld inteligence (XAl), kterd pomaha
lidem pochopit a ddvérovat vysledkiim a vystupdm navrzenych
modely Al [3,10, 12,13, 14, 15, 16, 17]. Novéjsi pfehledy popisuji
metody a oblasti aplikace XAl [18, 19, 20, 21, 22, 23, 24].V praci
[25] se zabyvaji autofi ndvrhem zdsad tvorby XAl zamérené na
verejnost.

XAl neni vsak bez problém0 a omezeni. Pro efektivni imple-
mentaci technik XAl je zadsadni pochopit, jaka je cilova skupina
pro XAl vysvétleni. Existuje velky rozdil mezi vysvétlenimi vhod-
nymi pro odborniky na umélou inteligenci a vysvétlenimi pro
netechnické uzivatele. Technické detaily mohou zahltit netech-
nické uzivatele, coz vede k nejistoté nebo dokonce k chybné
interpretaci. Pfi navrhu XAl je proto dullezité uvazovat znalosti,
cile, dovednosti a schopnosti koncového uzivatele. Post-hoc vy-
svétleni slozitych modell je dosazeno lokalni aproximaci jejich
chovani kolem konkrétniho datového bodu instance pomoci
jednodussiho, transparentniho modelu. | kdyz tyto aproximace
nabizeji vhled, nemohou zcela zachytit chovani plivodniho mo-
delu. Navic, jak se slozZitost modell s dobou zvysuje, schopnost
tyto modely pfesné vysvétlit se snizuje.

XAl hraje klicovou roli pfi feseni neprdhlednosti slozitych Al
ML modeld a umoznuje ziskat davéru v rozhodnuti zalozena
na Al. XAl usnadnuje identifikaci zkresleni, ladéni modeld, do-
drzovani predpist a generovani novych znalosti vysvétlenim
chovani modelu. Pro snadnou a efektivni implementaci XAl je
k dispozici fada,open source” zdroju.

Vétsi transparentnost a vysvétlitelnost uzitého Al modelu
jsou povazovény za jednu ze soucasti Usili o vétsi prijeti systému
Al. Navic se uvazuje feSeni problému napfi¢ pravnimi, etickymi,
technickymi a ekonomickymi dimenzemi. Vysvétlitelnost a in-
terpretovatelnost sama o sobé nezarucuje Gc¢innost Al aplikace.

Pozndmka: Anglické polozky ze seznamu literatury (ne kniha
Molnara) byly pred vyuZitim preloZzeny pomoci ceského prekladace
LINDAT MFF (non advance modus).

Original vyriatku DARPA (2021): Dramatic success in machine
learning has created an explosion of new Al capabilities. Conti-
nued advances promise to produce autonomous systems that
perceive, learn, decide, and act on their own. These systems of-
fer tremendous benefits, but their effectiveness will be limited
by the machine’s inability to explain its decisions and actions to
human users.

This issue is especially important for the United States De-
partment of Defense (DoD), which faces challenges that require
the development of more intelligent, autonomous, and reliable
systems.

EXPLAINABILITY AND INTERPRETABILITY OF Al
SYSTEMS

Abstract

The paper gives an overview of explainable and interpretaible
artificial intelligence and describes some points that contribute
to establishing trust and can provide developers with principles
for creating trusted Al systems.

We briefly look at model-agnostic methods with a special
focus on the most famous of them, namely LIME and SHAP.
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