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Sinopsis Umetna inteligenca se vedno pogosteje uporablja v
raziskovalne namene, bodisi kot podporno orodje bodisi kot
povsem avtonomen vir znanstvenih spoznanj. Tovrstna uporaba
umetne inteligence v raziskovanju odpira vprasanje, kaksne
standarde transparentnosti moramo od nje zahtevati. Po $tudiji
primera nato sledi sklep, ki se osredinja na dejstvo, da moramo
od raziskovalne umetne inteligence zahtevati  vecjo

transparentnost oz. razlozljivost kot od ljudi.
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Abstract The use of artificial intelligence in research is
increasing, be it as a supporting tool that complements scientists
or as a completely autonomous source of scientific findings. Such
usage of artificial intelligence in research raises a question
regarding the standards of transparency that we request of it.
After considering a case study it is established that higher
standards of transparency or explainability should be requested

for artificial intelligence in research than for human scientists.
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1 Uvod

Umetna inteligenca ze nekaj ¢asa ni zgolj predmet raziskovanja, temvec¢ tudi sama
poganja raziskave — bodisi kot orodje, ki pomaga pri obdelavi podatkov (npr. v fiziki;
Radovic et al. 2018), vse pogosteje pa tudi kot povsem avtomatizirano orodje, ki je
zmozno samo formulirati hipoteze, jih testirati in privesti do novih odkritij (glej npr.
King et al. 2009). Uporaba umetne inteligence oz. vsaj dolocenih tovrstnih metod
sega prakticno v vsa raziskovalna podrodja, kjer imamo opravka z analizo vedje
kolicine podatkov, npr. od fizike, biologije, kemije pa tudi do filozofije (Grim in
Singer 2020), kjer racunalniske metode vse pogosteje sluzijo v podporo

argumentaciji. Uporablja se tudi pri analizi filozofskih problemov.

Pri vsem tem velja opozoriti, da nastane pri uporabi umetne inteligence poseben
izziv zaradi njene (ne)transparentnosti, oziroma z drugimi besedami, da imamo pri
umetni inteligenci pogosto zgolj delni vpogled v postopke, ki usmerjajo njeno
procesiranje, v¢asih pa niti tega ne (v primeru t. i. popolne ¢rne $katle) ter posledi¢no
fne razumemo oz. niti ne moremo razumeti, kaj tocno vodi do rezultatov, ki jih na
tak nacin pridobimo. Ravno zahteve po vedji transparentnosti so privedle do vedno
vecjega razmaha tako imenovane razlozljive umetne inteligence (angl. explainable
artificial intelligence), kjer vsaj z doloCenimi priblizki umetno inteligenco skusamo

osmisliti in jo tako priblizati nasemu razumevanju.

Vprasanje, ki se torej postavlja samo po sebi, je, kaksni bi morali biti standardi
transparentnosti za umetno inteligenco v primerjavi s standardi transparentnosti, ki
jih pricakujemo ob cloveskih odlocitvah. S transparentnostjo pri tem metafori¢no
ciljamo na to, ali imamo vpogled v razloge za dolocene odlocitve ali ne (pri tem se
naslanjamo na angleska pojma ogpacity in transparency, pojma neprosojnosti in

transparentnosti, ki sta postala ustaljena v tovrstni nedobesedni rabi).

V splosnem obstaja ve¢ pogledov, ki jih lahko grobo razdelimo v dve skupini oz. tri,
pri cemer tretja ne uziva prave podpore. Po eni strani se zdi, da bi morali biti
standardi transparentnosti, ki jih pricakujemo od umetne inteligence, enaki kot
standardi transparentnosti, ki jih pri¢akujemo od ljudi. Od ljudi ob razlagi odlocitev
ne moremo pricakovati razlage delovanja mozganov, kve¢jemu intencionalne razlage
v mentalisticnem jeziku (tj. do neke odlocitve je prislo, ker verjamemo, wislimo,
pricakujemo ipd., da je nekaj tako in tako; glej tudi Dennet 1987 ter Zerilli et al. 2019
ter Gunther in Kasirzadeh 2021 za diskusijo standardov transparentnosti na tej
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podlagi). Kljub razvoju nevroznanosti namrec pri ljudeh popolnega vpogleda vseeno
nimamo in doloc¢ene plasti misljenja nam tako ostanejo zakrite. Posledi¢no, tako npr.

Zerilli et al. (2019), tega ne moremo pricakovati niti od umetne inteligence.

Po drugi strani se zdi, da bi od umetne inteligence morali zahtevati visje standarde
transparentnosti. Vsaj v principu imamo namre¢ lazji vpogled v algoritme kot pri
ljudeh (Ce ne gre za primere popolnih ¢rnih $katel), hkrati pa so algoritmi sami klju¢ni
za razumevanje odlocitev. Poleg tega algoritme vsaj v osnovi zasnujemo ljudje (za Se
ve¢ argumentov v podporo visjega standarda transparentnosti glej Gilinther in
Kasirzadeh 2021).

Zgolj kot moznost omenimo $e tretjo varianto — od umetne inteligence bi naceloma
lahko sprejeli tudi nizjo raven transparentnosti, kot jo pricakujemo od ljudi. Ta opcija
je razumljivo bolj ali manj brez podpore, bi pa jo lahko zagovarjali v okviru
dolocenega instrumentalizma v smislu, ¢e nam umetna inteligenca zanesljivo sluzi,
potem nam ni treba razumeti zakaj. Da to ni dobra ideja, nam kazejo primeri, kjer
umetna inteligenca pri, denimo, vizualni prepoznavi odpove zaradi ljudem tezko
razumljivih razlogov (glej npr. Nguyen, Yosinski in Clune 2015 za primer v povezavi

z vidnim prepoznavanjem ter Finlayson et al. 2017 za primer tezav v medicini).

Ceprav pus¢am debato glede standardov transparentnosti umetne inteligence v
splosnem ob strani, bom v pri¢ujoc¢em prispevku trdil, da moramo vsaj v okviru
znanstvenega raziskovanja od umetne inteligence zahtevati vi§je standarde
transparentnosti. To je tako, ker pri znanstvenem raziskovanju stremimo k
zanesljivim spoznanjem, ki nam omogocajo opis, razlago, predvidevanje ter nadzor
nad raziskovanimi pojavi. Ce razlaga sklepov umetne inteligence umanijka, lahko
hitro pristanemo v varljivem obcutku znanja, ki to ni. Prav zmoznost razlage je
namre¢ temelj za razumevanje (Ceprav to debato puscam ob strani, za nasprotno
stalisce glej npr. Lipton 2009). Tak primer bi bil npr., ¢e bi s pomocjo umetne
inteligence prisli do neke ugotovitve in to zagovarjali kot rezultat znanstvene
raziskave, dasiravno ne bi razumeli, zakaj sklep dejansko drzi. Tako bi se kasneje
lahko izkazalo, da je 'odkritje' zgolj napacen rezultat, ki je temeljil na pristranskem
algoritmu. A zdi se, da tudi ¢e bi §lo za pravilen rezultat, bi brez razumevanja procesa,
ki je vodil do odkritja, §lo zgolj za nakljucno spoznanje, ki ne zadosca kriterijem

znanstvenega odkritja.
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Seveda je treba omeniti, da znanstvenih spoznanj, ki nastanejo na podlagi umetne
inteligence, ne sprejemamo brez dodatnega preverjanja — podobno kot to velja tudi
za znanstvena odkritja sicer. Vseeno pa gre pri sklepih na podlagi raziskovalne
umetne inteligence, kot imenujem umetno inteligenco, ki se uporablja v raziskovalne
(znanstvene) namene, za drugacen pristop kot pri cloveskem raziskovanju. Pri
slednjem se zdi, da v celotnem postopku — od snovanja hipotez do zbiranja in analize
podatkov — implicitno stremimo k smiselnemu stapljanju raziskovanja s korpusom
ze obstojeCega znanja. Po drugi strani gre pri umetni inteligenci pogosto za
algoritmic¢no iskanje povezav, ki jih razumemo le do neke mere. To lahko vodi tudi
do odkritja nesmiselnih povezav oz. prepoznave vzorcev, ki so zgolj plod nakljudja.
Kot pokaze Vigen (2015) v sicer drugacnem kontekstu, lahko ob analizi dovolj
podatkov odkrijemo raznorazne povezave, ki ve¢ kot ocitno niso vzrocno-
posledi¢ne kljub statisticno visoki korelaciji. Eden od bolj humornih primerov je
npr. izjemno visoka korelacija (98,9 %) med $tevilom lo¢itev v ameriski zvezni drzavi
Maine ter povpre¢no porabo margarine po osebi v ZDA med leti 2000 in 2009. Na
podoben nacin bi naceloma lahko nesmiselne vzorce iz velike kolicine podatkov

izlus¢ila tudi umetna inteligenca.

Kot bom prikazal s $tudijo primera iz racunalniske filozofije (angl. computational
philosophy oz. tilozofije, kjer racunalniske metode igrajo osrednjo vlogo kot metoda
filozofske argumentacije), lahko zanasanje na navidez smiselne rezultate oz.
rezultate, ki jih ne razumemo dovolj, vodi v zmotne zakljucke. S tem bom tudi
poudaril potrebnost visjega standarda transparentnosti pri raziskovalni umetni

inteligenci oz. vsaj potrebo po veéjem pretresanju robustnosti tovrstnih rezultatov.
2 Raziskovalna umetna inteligenca

Preden se posvetimo problemom glede transparentnosti raziskovalne umetne
inteligence, je smiselno pogledati, kaj raziskovalna umetna inteligenca sploh je in
kako se uporablja. Najprej omenimo, da se raziskovalno umetno inteligenco pogosto
precej sinonimno omenja kot umetno inteligenco, strojno ucenje in globoke
nevronske mreze. Pri tem sicer ne gre za popolne sinonime, a vse tri trenutno
obicajno temeljijo na obdelavi velike kolicine podatkov. Obstajajo sicer tudi doloceni
hibridi, kot npr. globoko ucenje, ki oznacuje kombinacijo strojnega ucenja in

globokih nevronskih mrez.
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Prav to osredotocanje na obravnavo velike kolicine podatkov in iskanje povezav in
vzorcev v njih je za c¢lovesko razumevanje problematicno. Kot trdita Pearl in
Mackenzie (2018), nas ne zanima zgolj, £ako pride do dolocenih spoznanj, temvec
tudi oz. predvsem zwkaj pride do njih. Torej nam pri razumevanju ne gre zgolj za
iskanje vzorcev, temvec si zelimo vpogleda v vzrocno-posledicne odnose, ki so za

clovesko razumevanje pojavov kljucni.

Kljub temu pa metode umetne inteligence, sploh v vzponu je strojno ucenje, ze
igrajo pomembno vlogo tako reko¢ na vseh znanstvenih podrocjih. Npr. v biologijt
in kemiji lahko spremljamo ze povsem avtonomne eksperimente (King et al. 2009;
Hise, Roch in Aspuru-Guzik 2019), svojo vlogo pa tovrstne metode igrajo tudi v
digitalni humanistiki in jezikoslovju (npr. ptri preucevanju vejic v slovenscini;
Holozan 2013) in morda presenetljivo tudi v filozofiji (npr. agentska optimizacija v
simulacijah; Douven 2020), ¢e omenimo le nekaj primerov.

Celostnega pregleda na tem mestu ne moremo izvesti, saj je umetna inteligenca v
raziskovanju zelo razsirjena, smiselno pa si je nekoliko poblize pogledati vsaj en
primer. Melnikov et al. (2018) opisujejo strojno ucenje v okviru fizike v kvantnem
laboratoriju. V kvantnih eksperimentih imamo namrec¢ tezave z razlicnimi razredi
prepletenosti (angl. entanglement classes). Melnikov in kolegi so zato uporabili t. i.
projektivni simulacijski sistem, ki je zasnoval kompleksne fotonicne kvantne
cksperimente, ki so nato proizvedli visokodimenzionalna multifotonska stanja
prepletenosti. Sistem, ki temelji na umetni inteligenci, se je torej naucil proizvesti
raznolika stanja prepletenosti in izboljsal uc¢inkovitost njihove realizacije. V tem
procesu je avtonomno (ponovno) odkril eksperimentalne tehnike, ki sicer postajajo
standard tudi v eksperimentih moderne kvantne optike. Pri tem je zanimivo, da tega
raziskovalci niso eksplicitno zahtevali ali sistema naucili, temve¢ je umetna
inteligenca skozi proces ucenja to odkrila sama. Na podlagi tega lahko sklenemo, da
lahko pri¢akujemo, da bo raziskovalna umetna inteligenca v prihodnosti igrala
pomembno ustvarjalno vlogo, saj so se tovrstni sistemi o¢itno zmozni sami uciti in
odkrivati raziskovalne tehnike ter na podlagi obstojecih eksperimentov oblikovati

smiselne hipoteze, ki so vredne eksperimentalnega preverjanja.

Pa vendar: v kolikor tovrstne tehnike razumemo (npr. ker je sistem odkril Ze znane
tehnike), gre seveda za primere, kjer lahko potrdimo, da je dosezek umetnega sistema
izjemen. Kaj pa, v kolikor bi sistem odkril tehnike, ki nam $e niso znane? Podobno

se lahko vprasamo, kaj bi storili v primeru, da bi nam v preucevanje ponudil
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hipoteze, ki se zdijo z nasega stalis¢a nerazumne in nevredne preucevanja. Kako jih
lahko vzamemo za smiselne? Konec koncev je znan problem umetne inteligence tudi
to, da potencira pristranskosti iz podatkov, kar vodi do raznolikih eticnih zagat v
povezavi s tako imenovano algoritmi¢no postenostjo (npr. kako se znebiti rasisticnih
posledic algoritmov, ko umetna inteligenca obdeluje podatke o ljudeh; glej npr.
Kleinberg, Ludwig, Mullainathan in Ramachan 2018).

Tako kot v primeru izogibanja algoritmicne (ne)postenosti in pristranskosti ob
uporabi umetne inteligence v druzbenih odlocitvah je torej tudi pri uporabi umetne
inteligence v znanosti klju¢no, da imamo dovolj visoko raven razumevanja, ki
pojasni, kaj je vodilo do kaksne odlo¢itve. Raven transparentnosti mora biti visoka
prav zaradi izogibanja pristranskosti in zaradi dostopa do tega, kako poteka
procesiranje v ozadju, pa tudi visja kot pri razlagi cloveskih odlocitev. Posvetimo se

torej $e vprasanju glede standardov transparentnosti.
3 Standardi transparentnosti raziskovalne umetne inteligence

Umetna inteligenca je vse bolj prisotna na vseh podro¢jih in kot smo lahko videli
tudi v raziskovalne namene. Andras et al. (2018) zaradi vedno vecje prisotnosti
izpostavijo pomen cloveskega zaupanja v umetno inteligenco in izpostavijo, da je pri
tem pomembno, da so umetna inteligenca oz. njeni zaledni procesi razlozljivi, kar je
pogosto tudi sinonim za transparentnost oz. prosojnost umetne inteligence. Jasno
se zdi, da so potrebe po transparentnosti umetne inteligence vecje, ko govorimo o
pomembnih vprasanjih s prakti¢nimi posledicami, manj pa, ko govorimo npr. o
procesih, ki usmerjajo umetno inteligenco do usvojitve in uspesnega igranja igre go
(Silver et al. 2017).

Trenutno najboljsi algoritmi obicajno temeljijo na metodah strojnega ucenja. Ti
algoritmi so zasnovani na tak nacin, da sami prepoznavajo skrite vzorce v podatkih
in zasnujejo natancna predvidevanja o podatkih v neki domeni, ki e niso bili odkriti.
Kot opozarjata npr. Giinther in Kasirzadeh (2021), ta natan¢na predvidevanja za
sabo prinesejo izjemno kompleksnost algoritmov, ki so posledi¢no spoznavno
precej nedosegljivi (netransparentni) tudi za same snovalce teh algoritmov. Tako
nam umanjka razumevanje razlogov, ki vodijo do rezultatov umetne inteligence. Ali
lahko na podlagi tega zahtevamo visje standarde transparentnosti od umetne

inteligence kot od ljudi?
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Vprasanje ima tudi prakticne posledice, saj s tem namrec¢ na nek nacin zaviramo
razvoj umetne inteligence. Ko zahtevamo, da snovalci algoritmov poskrbijo, da je
procesiranje razlozljivo oz. transparentno in vsaj v principu razlozljivo, hkrati
izlo¢imo oz. bistveno otezimo razvoj takih algoritmov, ki bi bili sicer skoraj povsem

v svojevrstni ¢rni Skatli (npr. v primeru globokih nevronskih mrez).

Pa smo sploh upraviceni do zahteve po visjih standardih transparentnosti v primeru
umetne inteligence? Zerilli et al. (2019) argumentirajo, da ne. Trdijo, da od umetne
inteligence ne moremo zahtevati ve¢ kot od ljudi — standardi transparentnosti morajo
biti v obeh primerih enaki, in sicer lahko v obeh primerih zahtevamo zgolj razlage
na intencionalni ravni (Dennett 1987), v okviru katere ljudje izrazimo svoje prakticne
razloge za doloceno odlocitev, umetna inteligenca pa za svoje 'odlocitve'. 'Odlocitve'
sicer navajam v navednicah, saj gre za mentalisti¢no izrazoslovje, v praksi pa bi to
izgledalo tako, da npr. pojasnimo, zakaj je raziskovalna umetna inteligenca predlagala
doloceno raziskovalno hipotezo na podlagi tega, da je prepoznala dolocene vzorce
v preteklih eksperimentalnih podatkih in iz tega izracunala, da je velika verjetnost za

nova odkritja v preverjanju predlagane nove hipoteze.

Kar zelim poudariti, je to, da v tem primeru umanjka razlaga, kako toc¢no je
raziskovalna umetna inteligenca prisla do tega sklepa. Umanjka nam torej razlaga, na
podlagi katerih algoritmov oz. zakaj natancno je prislo do formulacije te hipoteze.
Ce si izposodim Marrov (1982) besednjak — umanjka nam razlaga na nivoju
algoritmi¢ne oz. implementacijske analize, Ceprav imamo morda dostop do
funkcionalne ravni. Zerilli et al. (2019) trdijo, da to ni tezava, saj tega ne pricakujemo

niti pri ¢loveskem odlocanju.

Na drugi strani imamo stalis¢e, da moramo od umetne inteligence (in s tem tudi od
raziskovalne umetne inteligence) zahtevati vec. Tak primer sta ze omenjena Giinther
in Kasirzadeh (2021), ki svojo argumentacijo utemeljita na dveh klju¢nih tockah. Po
eni strani se zdi, da vsaj pri doloc¢enih algoritmi¢nih odloéitvah kljuéno vlogo igra
oblika (oz. dizajn). Kot primer podata letalsko nesreco letala Boeing 737 Max 8, ki
je leta 2017 strmoglavilo in povzrocilo smrt 189 ljudi, ki so bili na krovu. Do tezave
je prislo, ker je racunalniski sistem za podporo pri letu v preveliki meri temeljil na
enem specifiénem senzotju, ki se je okvaril. Slo je torej za napako na ravni oblike oz.
dizajna umetne inteligence — prekomerno je temeljila na podatkih iz enega senzotja.
Na intencionalni ravni do tezave ni prislo — sistem je 'verjel', da ravna pravilno, a ob

napacni predpostavki, da so bili vhodni podatki iz senzotja zanesljivi. Za zanasanje
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na umetno inteligenco je, tako Giinther in Kasirzadeh (2021), klju¢no razumevanje
ne zgolj intencionalne razlage delovanja (kot jo pricakujemo od ljudi), temve¢ tudi
algoritmi¢ne in oblikovne, torej na ¢em temeljijo 'odlocitve' (Cesar od ljudi ne
pricakujemo, saj imamo omejen vpogled v mozgane). V kolikor bi bilo to mozno, bi
enake standarde transparentnosti tako ali tako vzpostavili tudi za ljudi. Ce nekdo
nekaj stori zaradi diagnosticirane mozganske lezije, pri razlagi vedenja prav tako ne
sledimo (zgolj) razlagi prepricanj, ki so osebo vodila, temve¢ upostevamo tudi

nevrolosko specifiko osebe.

Ceprav se zdi, da so tovrstna vprasanja za raziskovalno umetno inteligenco morda
irelevantna, temu ni tako. Vzemimo npr. primer strojnega ucenja v okviru medicine.
V kolikor poznamo obliko algoritmov (oz. $e natancneje, v kolikor je ne poznamo),
lahko algoritme zlorabimo za napacno diagnosticiranje (oz. spregledamo, da je bil
algoritem zaveden zaradi ljudem naceloma nerazumljivih razlogov). Finlayson et al.
(2019) tako izpostavljajo, da bi se lahko tovrstne algoritme v okviru medicinskega
diagnosticiranja zlorabilo kot orozje. Zloraba kot del napada je vsekakor realna
moznost tudi pri raziskovalni umetni inteligenci $itse, sploh v kolikor govorimo o
aplikativnih raziskavah. Zamislimo si lahko, da bi lahko napadalec npr. dodal ocesu
nevidne piksle v vizualne podatke, ki jih obdeluje umetna inteligenca, ter tako zavrl

konkurenco, npr. v farmakoloskem razvoju.

Pustimo $pekulacije ob strani, pri obvladovanju rezultatov umetne inteligence je
poznavanje oblikovne ravni algoritmov klju¢no vsaj zaradi tega, da razumemo, ali so
rezultati zanesljivi ali ne. Tudi ¢e izkljuéimo moznost zunanjih napadov, se lahko
primer pretiranega zanasanja na eno samo orodje (senzor) skoraj direktno preslika
iz strmoglavljenega letala na znanstveno raziskavo, ki pretirano temelji na
okvarjenem ali zgolj neprimernem senzotju kot viru podatkov za strojno ucenje.
Ceprav so v tem primeru posledice manjie, so v primeru povsem novih raziskav tudi

tezje za prepoznanje (in lahko vodijo v slepo raziskovalno ulico).

Drugi primer, kjer se zdi, da moramo zahtevati drugacne standarde od umetne
inteligence kot od ljudi, je, tako Gunther in Kasirzadeh (2021), ko govorimo o
popolnih ¢rnih $katlah, pri katerih nimamo vpogleda v procesiranje (Creel 2020). V
tem primeru torej ne moremo govoriti niti o intencionalni razlagi, saj nam niti ta ni
dostopna. Razumevanje, zakaj se je sistem umetne inteligence odlocil, kakor se je,
povsem umanjka. V takem primeru, tako se vsaj zdi, brez obSirnega testiranja

robustnosti rezultatov sploh ne moremo govoriti o spoznavni zanesljivosti. Pri tem
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velja izpostaviti tudi povezavo med analizo robustnosti in razlagalnim misljenjem,

kot jo je pred kratkim v nekoliko drugacnem kontekstu vzpostavil Schupbach (2018).

Prav zato, ker od znanosti torej zahtevamo visoke spoznavne standarde, da lahko
govorimo o zanesljivem spoznanju oz. znanju, se torej zdi smiselno, da od
raziskovalne umetne inteligence zahtevamo visjo transparentnost, kot jo zahtevamo
pti razlagi ¢loveskega znanstvenega raziskovanja. Raziskovalna umetna inteligenca
se torej zdi primer, kjer je debata o dvojnih standardih transparentnosti e bolj
enostavna kot pri umetni inteligenci na splosno — v znanosti so zahteve po

razumljivosti enostavno integralne in posledi¢no visje.
4 Studija primera

To nas privede do $tudije primera iz racunalniske filozofije oz. filozofije, ki pri
svojem raziskovanju temelji na racunalniskih metodah. Na podlagi tega primera
bomo namrec¢ lahko videli, zakaj je pomembno, da imamo vpogled ne le v to, kaj
sledi na podlagi algoritmov, temve¢ da pri raziskovalni umetni inteligenci
potrebujemo tudi razumevanje pogosto precej kompleksnih zalednih procesov. Pri
tem se bomo kriticno naslonili na nedavno objavljen c¢lanek o t. i ekoloski
racionalnosti razlagalnega sklepanja (Douven 2020). Pri ekoloski racionalnosti gre za
oznako, da je pri presoji upravicenosti dolocenega tipa sklepanja treba upostevati ne
toliko, ali je nek nacin sklepanja smiseln kot tak, temvec ali je smiseln v nekem
dolocenem okolju. Kot v primeru §karij je pri razumevanju misljenja pomembno
upostevati dve stvari — misljenje na eni strani (kot eno rezilo) in strukturo okolja na

drugi (kot drugo rezilo metafori¢nih Simonovih skarij; glej npr. Simon 1956).

Douven (2020) v svojem prispevku na podlagi t. i. agentske optimizacije (angl. agent-
based optimization) oz. posebnega tipa racunalniske simulacije pokaze, da je razlagalno
misljenje ekolosko racionalno, saj lahko v dolo¢enem kontekstu privede do
optimalnega izkupicka. Pri tem avtor razlagalno misljenje razume v verjetnostnem
smislu kot adaptacijo bayesovskega ucenja, ki posebej preferira najboljse razlage,
ckoloskost sklepanja pa skusa pokazati v simulaciji zdravniske diagnostike na

primeru simulirane enote intenzivne nege.



B. Trpin: Raziskovalna umetna inteligenca in standardi transparentnosti 93

Pri zasnovi izhaja iz psiholoskih eksperimentov, ki kazejo, da se v opisnem smislu
ljudje posluzujemo tega, da preferiramo najbolj$o razlago oz. da najboljso razlago
smatramo kot (bolj verjetno) resni¢no od slabsih razlag. Nato na podlagi skladnosti
s psiholoskimi raziskavami, predvsem pa na podlagi podatkov iz racunalniskih
simulacij v agentski optimizaciji, skusa pokazati, da so standardni argumenti v
podporo racionalnosti in normativni prednosti bayesovskega ucenja pretirani.
Njegova agentska optimizacija (racunalniSka simulacija in analiza simuliranih
podatkov) namre¢ vodi do sklepa, da v primeru ¢asovnih pritiskov, ki nastanejo npr.
pri diagnostiki kriticno poskodovanih bolnikov in bolnic, bayesovsko ucenje
evolucijsko odpade na racun bolj adaptivnih razlagalnih oz. sorodnih nebayesovskih
principov sklepanja (Goodovo in Popprovo ucenje). Pa je temu res tako oz. ali se
pri argumentaciji res lahko tako enostavno zanesemo na rezultate razmeroma

kompleksne rac¢unalniske simulacije?

Kot se izkaze, ko njegovo simulacijsko $tudijo nekoliko prilagodimo, rezultati niso
pretirano robustni, saj lahko po man;jsi adaptaciji scenarija oz. zaledne kode pridemo
do povsem neskladnih sklepov. Avtorjeva Studija torej, tako bom vsaj trdil, zgolj
slucajno podpira argumenta, da je razlagalno sklepanje ekolosko racionalno in da

bayesovskega ucenja vsaj v kontekstu ¢asovnih pritiskov ni, ker ni dovolj adaptivno.

Predpostavimo, da v simulacijo namesto povsem zanesljivih diagnosti¢nih testov
(kot jih v svojih simulacijah uporablja Douven 2020) uvedemo teste, ki so varljivi.
Ta sprememba je smiselna, saj se tudi sicer ne moremo povsem zanasati na svojo
zaznavo oz. zunanje vire informacij, ki jih dobimo preko instrumentov ali pa na
podlagi pricevanj. Rezultati v tem primeru vodijo v ¢udno situacijo, kjer razlicna
razumevanja tega, kaj pomeni nezanesljivost testov, vodijo do rezultatov, ki jih lahko
sprejmemo kot podporo v prid razlicnim nac¢inom sklepanja. Pomembno pri tem je,
da dolocena nezanesljivost testov pokaze celo, da bayesovsko sklepanje, torej nacin
sklepanja, ki ima manj parametrov in bi zato moral biti manj adaptiven (ce bi trditve
iz osnovnega prispevka drzale), lahko celo vodi do agentske optimizacije in
evolucijske prevlade. Iz tega lahko (nasprotno kot sva s soavtorico najprej sklepala;
glej Trpin in Plementas 2021) razberemo, da je pri interpretaciji simulacij osnovnega
clanka (Douven 2020) prislo do zmote, ker je avtor navidezno prepricljive rezultate
interpretiral kot podporo svoji argumentaciji, dejansko pa je Slo za tezavo na
oblikovni ravni. Algoritem, ki je v ozadju, namre¢ ne kaze tega, kar bi pricakovali,

tega pa ne opazimo, ker se nam rezultat zdi smiseln.
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Za boljse razumevanje si velja ta primer pogledati bistveno bolj podrobno. V osnovi
gre pri raziskavi za epistemolosko dilemo. Obstaja namre¢ vec¢ pravil sklepanja, ki
jih lahko uporabimo kot vodilo dobrega misljenja. Ali je kakSen izmed

(verjetnostnih) nacinov sklepanja boljsi od drugih?

Pri tem se moramo seveda najprej vprasati, kaj sploh je merilo dobrega misljenja.
Dve merili, za kateri se zdi, da ju velja upostevati, sta sledeci: (i) resni¢nost prepricanj
in (i) hitrost snovanja prepricanj. Prvo merilo lahko upostevamo tako, da
pogledamo, v kolikéni meri doloceno pravilo sklepanja vodi do resni¢nih prepricanj
— vec in mocnejsa prepricanja o resni¢nih propozicijah, kot jih imamo na podlagi
doloc¢enega pravila sklepanja, bolje za pravilo sklepanja kot tako. Drugo merilo pa
nam pomaga, ko ocenjujemo, kako hitro lahko zmanj$amo svojo negotovost — tem

hitreje, tem bolje za pravilo.

V idealnih razmerah bi obe merili izpolnjevali hkrati, torej bi imeli pravilo sklepanja,
ki hitro vodi do resni¢nih prepricanj. Rezultati iz literature kazejo, da to ni tako:
pravila, ki so dobra po prvem merilu, so obic¢ajno slabsa po drugem (ter obratno;
Douven 2013; Trpin in Pellert 2019). Osnovno vprasanje pri filozofski oceni
nacinov (verjetnostnega) sklepanja je vezano na to, katero pravilo je najboljse v
podpori merila (i) in merila (i) ter kako lahko ta dva zazelena cilja (hitrost in
natan¢nost sklepanja oz. misljenja) spravimo v ravnovesje, sploh ¢e upostevamo, da

viri informacij niso nujno povsem zanesljivi ali so nemara celo zavajajoci.

Ce torej upostevamo, da so podatki lahko nezanesljivi oz. nemara celo zavajajodi,
moramo zasnovo racunalniskih simulacij, na katerih temelji Douvenov (2020)
argument, spremeniti, saj sam te opcije ne uposteva. Pri tem sva se v nedavni analizi
(Trpin in Plementas 2021) oprla na analizo ucenja iz t. 1. delnih laZi in razlicnih
stopenj zaupanja (glej Trpin, Dobrosovestnova in Gétzendorfer 2020), saj nam ta

pristop prinasa formalizacijo zavajajocih in nezanesljivih virov informacij.

Prav tovrstni pomisleki — da bi lahko bil vir informacij vatljiv podobno, kot so
varljive delne lazi — so vodili do adaptacije simulacij, ki jih je izvedel Douven (2020).
Njegovo raziskavo lahko razdelimo v dva dela: najprej pokaze, da se pravila sklepanja
(specifi¢no: bayesovsko, razlagalno, Goodovo in Popprovo pravilo sklepanja)
razhajajo glede omenjenih meril dobrega misljenja (natan¢nost in hitrost). V drugem

delu nato predlaga nacin, kako lahko ti dve merili uravnovesimo in preko selekcijske
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optimizacije ugotovimo, katero je najboljse v dolo¢enem okolju (torej v smislu

ekoloske racionalnosti verjetnostnih pravil sklepanja).

Pri tem si je zamislil simulirano enoto intenzivne nege, v kateri zdravniki oz.
zdravnice resujejo paciente. Pri tem imajo tri moznosti: bodisi naredijo pravilno ali
napacno odlocitev glede posega, oz. ¢e niso prepricani, kaj je narobe s pacientom oz.
pacientko, ne naredijo nobenega posega. Pri tem se skozi ¢as spreminja verjetnost
prezivetja pacienta oz. pacientke, ki je odvisna tudi od posega. Kasneje kot pride do
posega, manjsa je verjetnost prezivetja. Podobno pravilen poseg zvisa verjetnost
prezivetja, napacen pa jo zniza. Ce posega ni, je verjetnost preZivetja vmes med

pravilnim in napa¢nim posegom v dolocenem trenutku.

Douven preko simulacije, ki temelji na tem principu, pokaze, da je verjetnostno
sklepanje na najboljSo razlago boljse pravilo sklepanja kot bayesovsko sklepanje.
Ceprav gre za bolj tvegano pravilo (vedja nevarnost zmote), je ravno zato tudi
hitrej$e in v primeru intenzivne enote prevlada v bitki med ¢asom in natanénostjo.
Drugace receno, ceprav glede natanénosti ni optimalno pravilo, je dovolj natancno,
da zaradi hitrosti prevlada. Specificno v svojih simulacijah si je zamislil 200
zdravnikov oz. zdravnic. Od tega jih na zacetku 50 sklepa na bayesovski, 50 na
razlagalni, 50 na Popprov in 50 na Goodov nacin sklepanja. Vsak od njih ima 100
simuliranih pacientov in pri vsakem izvaja diagnosticne teste, da ugotovi njihovo
bolezen (100 testov). Ko na podlagi testov zasnuje prepric¢anje o bolezni, se odloci
za poseg, ki je lahko pravilen ali nepravilen (oz. ga sploh ni, ¢e bolezni ne more
dovolj zanesljivo diagnosticirati). Na koncu preverimo, koliksna je bila verjetnost
prezivetja pri posameznem zdravniku oz. zdravnici, in najboljsih 100 od 200
podvojimo, ostale pa izbriSemo iz simulirane populacije. Ta postopek nato
ponavljamo za 100 generacij zdravnikov oz. zdravnic in na tak nacin izvedemo t. i.

agentsko optimizacijo.

Pri tem velja opozoriti, da simulacije temeljijo na tem, da so diagnosti¢ni testi
povsem zanesljivi, ¢eprav v praksi temu ne bi bilo nujno tako. Zato se zdi smiselno,
da kombiniramo uvide iz raziskav delnega laganja in delnega zaupanja ter jih
uporabimo v analizi agentske optimizacije, ki poteka enako kot opisana s
simuliranimi zdravniki oz. zdravnicami in pacienti oz. pacientkami. Razlika je torej
ta, da so testi v spremenjenih simulacijah lahko nezanesljivi oz. delno zanesljivi in da
zdravniki oz. zdravnice opazujejo, ali so testi sovpadali z opazovanimi simptomi ter

na tak nacin kalibrirajo tudi svoje zaupanje v teste. Tak postopek vodi v
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nepri¢akovane rezultate, ki na prvi pogled kazejo na to, da so razlicna pravila
sklepanja bolj primerna za razlicna okolja (tako npr. Trpin in Plementas 2021),
dejansko pa na oblikovno pomanjkljivost opisanih simulacij, ki zaradi kompleksnosti

dejansko ne prikazejo tega, kar naj bi — tj. premoci dolocenih pravil sklepanja.

Nasprotno, kot bi morda pri¢akovali, se po tej adaptaciji izkaze, da verjetnostno
sklepanje na najbolj$o razlago ni nujno najboljsi nacin oz. da v agentski optimizaciji
v dolo¢enih razmerah izpade. Poglejmo, denimo, rezultate simulacij, v katerih
imamo teste, ki so stalno zavajajoci na nacin, ki je analogen enostavnemu laganju
(test pokaze odsotnost nekega simptoma, Ce je bolezen taka, da je simptom bolj
verjetno prisoten kot ne). V tem primeru testi za pacienta, ki ima bolj verjetno nek
simptom kot ne (ker ima tak$no simulirano bolezen), test vedno pokaze, da simptom
ni prisoten. Zdravniki oz. zdravnice, ki po kalibraciji zaupanja in seznanitvi s takimi
testi sklepajo na najbolj$o razlago simptomov, skozi proces agentske optimizacije
prevladajo. Do tukaj so torej rezultati skladni s tem, kar je v osnovni razlicici trdil
Douven (2020).

A zgodba se s tem ne zakljuci: ¢e testi zavajajo na nacin, ki je podoben rokohitrskemu
laganju (najprej nekdo testira, ali je simptom prisoten, in potem na testu pokaze
nasprotno od dejanskega stanja), potem v teku optimizacije skozi generacije vseeno
prevladajo razlagalni zdravniki oz. zdravnice, a ne s popolno prevlado — velik delez
populacije optimalnih agentov namre¢ vsebuje tudi te, ki sklepajo na t. i. Goodov

nacin sklepanja.

Najbolj zanimivi rezultati pa se pojavijo, Ce so testi zavajajoci na jasnovidni nacin: v
kolikor je pri pacientu prisoten simptom, test pokaze, da simptoma ni. Po verifikaciji
testa simulirani zdravniki oz. zdravnice nato kalibrirajo zaupanje v zanesljivost testa.
Izkaze se, da v tem primeru skozi optimizacijo prevladajo bayesovski agenti, ¢eprav
je bayesovsko pravilo sklepanja najmanj adaptivno (ima en parameter manj kot ostala

tri simulirana pravila sklepanja (za ve¢ podrobnosti glej Trpin in Plementas 2021).

Na podlagi teh rezultatov bi torej lahko sklepali, da nam simulacije predlagajo
pluralisticen pristop k pravilom sklepanja. V kolikor imamo opravka z
nezanesljivostjo enega tipa, je bolj smiseln en, v kolikor z drugacno nezanesljivostjo
testov pa drug nacin sklepanja. Tak bi bil vsaj sklep, ¢e bi sledili nacelom ekoloske
racionalnosti oz. tega, da je za oceno smiselnosti nekega nacina sklepanja treba

upostevati skladnost z okoljem, v katerem se uporablja. Na podlagi tega bi se nato
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lahko vprasali, kako prepoznati znacilnosti okolja (oz. nezanesljivosti testov), da bi
uporabili smiselno strategijo sklepanja oz. kdaj je smiselno preklapljati razlicne

strategije.

A tak sklep bi bil preuranjen — kar nam pokazejo ti rezultati, je namre¢ ravno
nasprotno: tezava je v zasnovi samih rac¢unalniskih simulacij. V osnovni izvedbi so
namre¢ rezultati pokazali, da so v kontekstu, kjer ocenjujemo tudi hitrost sklepanja,
bayesovsko sklepanje vedno izpodrinili drugi principi. To se je avtorju (Douven
2020) zdelo razumljivo, saj imajo ti drugi principi ve¢ parametrov, oziroma ti drugi
principi lahko upostevajo ve¢ vidikov situacije in so se zato zmozni bolje adaptirati.
A kot pokazejo rezultati zgoraj omenjene adaptacije, temu ni nujno tako — v kolikor
uporabimo nezanesljivost virov analogno z jasnovidnim laganjem, prevlada v

situaciji bayesovsko sklepanje, ¢eprav je manj adaptivno.

Tezava je torej v tem, da omenjena racunalniska simulacija ne meri tega oz. ne
prinasa podpore v prid argumentaciji, ki jo pricakujemo, ker pretirano temelji na tem,
kako je zasnovana zanesljivost simuliranih testov. Prav v tem pa se pokaze tudi
potreba po vec¢jem standardu transparentnosti: avtor (Douven 2020) je namrec javno
delil programsko kodo, ki je v ozadju omenjene studije. V kodi sicer ni tezav, nam
pa omogoca testiranje razlicnih variant (po adaptaciji) in posledicno pretresanje, ki
pokaze, ali so rezultati zanesljivi ali ne. Izkaze se torej, da koda na intencionalni ravni
dela, kar naj bi (ni programskih tezav), ne dela pa tega, kar njen avtor misli, da dela,
saj je zasnovana na tak nacin, da rezultati temeljijo na vkodiranih domnevah glede
zanesljivosti vira informacij. Tega pri obicajnih znanstvenih raziskavah, kjer v igri ni
metod umetne inteligence oz. vsaj simulacijskih metod v SirSem smislu, ne
zahtevamo oz. pricakujemo. Prav omenjeni rezultati pa nam kazejo, da to upraviceno

zahtevamo od tako kompleksnih pristopov, kot je omenjena optimizacijska $tudija.
5 Zakljucek

Ceprav smo se v pri¢ujoéem prispevku bolj poglobljeno posvetili enemu primeru, v
katerem se pokaze, da je transparentnost v primeru raziskovalne umetne inteligence
pomembna in da upraviceno pricakujemo tudi vpogled v to, kako so algoritmi v
njenem ozadju zasnovani, velja izpostaviti, da je tovrstnih kritik vec in da pri tem
nismo prvi. Zgolj v filozofiji imamo npr. ve¢ primerov, kjer je pretresanje algoritmov
v ozadju nekega argumenta privedlo do odmevnih kritik. Tak primer je npr. diskusija

glede t. i. principa, da raznolikost prevlada nad zmoznostjo (skupine raznolikih ljudi
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naj bi bile kognitivno bolj uspesne kot skupine bolj zmoznih, a manj raznolikih ljudi;
glej Hong in Page 2004 za izvorni argument, ter npr. Thompson 2014 za eno od
kritik) oz. glede epistemske delitve dela (glej Weisberg in Muldoon 2009 za izvorni
argument ter Thoma 2015 za kritiko domnev iz njunega racunalniskega modela).
Podobno velja tudi onstran filozofije v znanosti SirSe (pri cemer lahko tudi Ze
omenjeno diskusijo Honga in Pagea 2004, ter kritike njunega prispevka stejemo kot
plod druzbene vede in ne (samo) filozofije).

Problem torej, kot smo lahko videli, ni v tem, da raziskovalna umetna inteligenca
vodi do novih spoznanj, ki jih sicer morda ne bi sami odkrili — to lahko kveéjemu
pozdravimo. Zahtevati pa moramo visoko raven transparentnosti in vpogled v to,
kako so zasnovani algoritmi, ki so v njenem zaledju. Le na tak nacin namrec¢ lahko
uvidimo, do kaks$ne mere so rezultati dejansko zanesljivi, pa Ceprav imamo pri
rezultatih, ki so nastali z 'naravno' inteligenco, nizje zahteve, ker vpogleda v drobovije
pac¢ ne moremo zahtevati. To do neke mere tudi pojasni, zakaj smo v znanosti tako
rigidni glede zahteve po opisu metodologije. Zahtevamo namre¢, da so rezultati
zanesljivi in ponovljivi oz. v parafrazi ponarodele pesmi: za znanost je dobro le

najboljse.
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