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1 Kurzdarstellung

1.1 Aufgabenstellung

Technische und soziale Systeme werden immer komplexer. Kiinstliche Intelligenz (KI) hat das Poten-
zial, Planungen und Entscheidungen in solchen komplexen Systemen essentiell zu unterstiitzen.
Durch KI und maschinelles Lernen gewonnene Vorhersagen und Handlungsstrategien fiir komplexe
Systeme entziehen sich bisher einfachen und transparenten Erklarungen. In vielen Anwendungssitua-
tionen ist es allerdings unverzichtbar, gut erfassbare aber dennoch sachlich begriindbare Erklarungen
fiir die Ergebnisse der KI-Systeme geben zu konnen, z. B. um politische Entscheidungen zu rechtfer-
tigen, Bilirgerbeteiligung zu ermoglichen oder Therapieempfehlungen verstindlich zu machen.

Hintergrund von ,PlexPlain“ ist, dass lineare Programmierung, also die Optimierung von Zielfunkti-
onen auf Basis linearer Gleichungen, eine grundlegende KI-Methode ist, die sehr héufig fiir Optimie-
rung und Planung in komplexen Systemen eingesetzt wird. Auch aktuelle Vorhersagemethoden, die
auf neuronalen Netzen beruhen und das sogenannte Verstarkungslernen lassen sich durch lineare
Programme analysieren. In Anwendungen konnen diese Millionen von Variablen enthalten, deren
Zusammenwirken oft auch fiir Experten nur schwer verstandlich ist. Damit bilden lineare Programme
eine grole Klasse an Problemen, fiir die dringend kognitiv addquate Erklarungen benoétigt werden.

Ziel fiir ,,PlexPlain“ war daher zum einen grundlagenorientiert in Verhaltensstudien zu untersuchen,
wie Menschen lineare Programme verstehen. Zum anderen sollten neue Methoden entwickelt
werden, die lineare Programme (semi-)automatisch vereinfachen, in graphische Modelle {ibersetzen
und Erklarungen erzeugen. In Verhaltensstudien sollten auch Versuchspersonen mit Planungs-
problemen konfrontiert werden, die durch lineare Programme optimal gelost werden konnen. Die zu
beobachteten Losungsstrategien sollten in die Entwicklung der neuen Methoden einflieRen.

Das Projekt war eine interdisziplindre Zusammenarbeit zwischen Kognitionswissenschaft, KI sowie
der Elektrotechnik. Als Anwendungsfille dienen dabei u. a. komplexe Modelle von Energiesystemen
im Rahmen der Planung der Energiewende (siehe z.B. Abb. 1), die in Abstimmung mit den
assoziierten Partnern Siemens AG und Entega AG untersucht wurden.

e

Zentrale Warme [~ = N
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Abbildung 1: Sankey-Diagramm / Energiefliisse zwischen verschiedenen Energieformen fiir ein
multimodales Deutschlandmodell (Strom, Wirme, Verkehr) in 2050

1.2 Anknupfung an den wissenschaftlichen und technischen Stand

Zu den wesentlichen Grundannahmen der Explainable Al (erklarbaren KI) gehort, dass transparen-
tere, besser durch den Menschen interpretierbare KI-Systeme das Verstdndnis solcher Systeme
verbessern und das Vertrauen in sie stidrken. Die informierte Nutzung von KI-Systemen hat auBerdem
einen positiven Einfluss auf das Gesamtergebnis. Statt den Menschen zu ersetzen gilt das Motto: Der
Mensch nutzt KI. Diese Zusammenhénge sind aus unterschiedlichen Perspektiven gut untersucht und
belegt. Zwei Anséatze sind dabei generell zu unterscheiden: (1) Das Transparentmachen von Ursachen
und Abhéngigkeitsketten, welche die Ergebnisse der KI bestimmen. Hier geht es um die Erh6hung der
Interpretierbarkeit (Interpretability) der Wirkungsweise der KI durch Offenlegen der kausalen
Mechanismen. (2) Die Erklarung (Explanation) von konkreten KI-Ergebnissen durch Angabe von
Griinden. Diese Griinde konnen aus Modellen wie unter (1) abgeleitet sein, aber auch durch andere
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Mechanismen (z. B. mittels Sensitivitidtsanalysen) erzeugt werden. Wahrend im ersten Fall ein Fokus
auf Fragen der korrekten Modellierung und Vereinfachung komplexer KI-Systeme vorherrscht, ist im
zweiten Ansatz eine Betonung kognitionswissenschaftlicher Fragen zu finden, d.h. die Betrachtung,
was gute Erklarungen fiir Menschen ausmacht. Beide Richtungen wurden in ,PlexPlain® verfolgt.

1.3 Ablauf des Vorhabens

Die Projektlaufzeit von PlexPlain betrug 40 Monate, inkl. einer 4-monatigen kostenneutralen
Verlangerung. Die Projektarbeit war parallel organisiert in 4 inhaltlichen Schwerpunkten bzw.
Arbeitspaketen (AP): AP 1 ,Abstraktion erkldrender Variablen“, AP 2 ,Extraktion von Wirk-
zusammenhdngen®, AP 3 ,Konstruktion zielbezogener Begriindungen“ und AP 4 ,Anwendung und
Plausibilisierung im Energiesektor”. Entlang der Meilensteine (MS) des Projektes wurden zunéchst
Grundlagen untersucht und durch erste Versuche Hypothesen gebildet (MS 1, 28.10.2020), die
Ansédtze zu diesen Schwerpunkten schrittweise aufgebaut und entwickelt (MS 2, 02.11.2021 und
MS 3, 31.03.2023), sowie schlief3lich anhand von Beispielen sowie z. T. mit Proband:innen getestet
und mit den Industriepartnern diskutiert und bewertet (MS 4, 17.07.2023).

1.4 Wesentliche Ergebnisse und Forschungszusammenarbeit

Ziel des Projektes war die Entwicklung von (semi-)automatischen Methoden zur Erstellung von
kognitiv addquaten Erklarungen der Ergebnisse von linearen Programmen und deren Anwendung auf
Energiesysteme. Eine grundlegende Frage war deshalb, wie kognitiv addquate Erklarungen fiir lineare
Programme aussehen konnen. Es wurden verschiedene Szenarien (in der Form von Computerspielen)
entwickelt, in denen Versuchspersonen lineare Programme 16sen mussten und dabei erklarten, wie
sie vorgingen und warum ihre Losung gut ist. Dabei zeigte sich, dass kognitiv addquate Erkldrung
nicht-zyklisch sind und schrittweise vorgehen. Um zyklische Abhéngigkeiten zu vermeiden, nutzten
Versuchspersonen verschiedene Heuristiken, Variablen zu ordnen und dann deren Einfluss und Werte
nacheinander zu erkldren. Ein wesentliches empirisches Ergebnis ist eine Beschreibung der mensch-
lichen Heuristiken. Diese und die in den Experimenten beobachteten Losungsstrategien wurden dann
genutzt, um zwei Anséatze fiir post-hoc Erkldrungen von Losungen zu entwickeln. Der erste fiihrte
zum Werkzeug SimplifEx. Dies beschreibt Losungen und beruht auf iterativen lokalen Erkldrungen
sowie klassischen Vorverarbeitungsmethoden zur Vereinfachung von linearen Programmen. Der
zweite beruht auf einer post-hoc Zusammenfassung der Losungsstrategie durch ein logisches
Programm, das aus kognitiv plausiblen Bausteinen besteht, die aus den Erklarungen der Versuchsper-
sonen gewonnen wurde. Beide Ansitze fiihrten zu Computerprogrammen, die auf den von uns
getesteten Beispielen gut funktionieren, und nun in anderen Anwendungsdoménen erprobt werden
konnen. So haben wir z. B. SimplifEx auch schon auf einem klassischen Problem der Erndhrungs-
planung getestet. Ein offenes Problem bei der Anwendung auf Energiesysteme ist noch der Effekt von
zeitlichen Abhangigkeiten, der zu sehr komplexen Erklarungen fiihrt. Ein weiteres Ergebnis ist, dass
die Extraktion von Wirkzusammenhéngen aus linearen Programmen mit klassischen Methoden des
kausalen Lernens, nicht gut funktioniert, weil die Losung in linearen Programmen potentiell zyklische
Abhéngigkeiten hat und diese insbesondere bei Energiesystemen eine wichtige Rolle spielen. Zu
einem gewissen Grad ist es uns trotzdem gelungen, neue Methoden zu entwickeln, die kausale
Beziehungen aus linearen Programmen extrahieren. Obwohl diese Methoden noch nicht fiir alle
Aspekte von Energiesysteme passend sind, weil auch hier Zeitreihen noch nicht addquat verarbeitet
werden konnen, konnten wir ihre Funktionsweise in anderen Anwendungsdoménen demonstrieren.
Speziell fiir Energiesysteme haben wir auerdem klassische Sensitivitdtsanalysen, wie sie in der Praxis
bereits eingesetzt werden, erweitert. Dafiir haben wir Methoden aus der Explainable Al (wie z.B.
LIME) zur Analyse von linearen Programmen angepasst und konnten zeigen, dass man so komplexere
Energiesysteme intuitiver als mit vorher existierenden Methoden analysieren kann.

Da alle beteiligten Wissenschaftler:innen an der TU Darmstadt verortet waren, konnte das Team trotz
der Einschrdnkungen durch die COVID-19 Pandemie durchgingig eng integriert arbeiten. Die
interdisziplindren Verbindungen zwischen Kognitionswissenschaft, Informatik und Elektrotechnik
wurden durch die Zusammenarbeit iiber drei Fachbereiche durch das Projekt gestdrkt und legen so
die Grundlage fiir eine andauernde, vertiefte interdisziplindre Forschungsarbeit. Die assoziierten
Partner Siemens und Entega haben das Projekt begleitet und beraten und haben die hohe Relevanz
der Forschungsfragen des Projektes fiir die Anwendung bestatigt.
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2 Eingehende Darstellung

Die wesentlichen Arbeitshypothesen in PlexPlain waren, dass (1) kognitiv addquate Erklarungen von
der grofRen Zahl an Variablen abstrahieren miissen, (2) abstrakte Wirkzusammenhénge fiir das
menschliche Verstdndnis vorteilhaft in einem graphischen Modell dargestellt werden kénnen und (3)
Erklarungen zielbezogen sein miissen, d. h. es muss begriindet werden, warum eine Entscheidung im
Hinblick auf das zu erreichende Ziel gut und besser als eine andere ist.

Entsprechend widmete sich AP 1 der , Abstraktion erkldrender Variablen“ und der Fragestellung, wie
Menschen zu fiir sie nachvollziehbaren Abstraktionen kommen und wie ggfs. solch ein Vorgang
formalisierbar ist. AP 2 ,Extraktion von Wirkzusammenhangen“ untersuchte, ausgehend von bereits
komplexitatsreduzierten Systemen, wie Wirkmechanismen aus gegebenen Modellen extrahiert und
graphisch dargestellt werden konnen. Es wurden neue KI-Methoden erforscht, die (semi-)auto-
matisiert graphische Modelle und zielbezogene Erkldrungen aus komplexen linearen Programmen
erstellen. Wir haben zudem untersucht wie fiir Menschen kognitiv addquate Erkldrungen aussehen
und wie diese erreicht werden konnen. Da komplexe lineare Programme in der Regel Zielfunktionen
optimieren, kann sich eine Erkldrung dieser jedoch nicht auf Wirkzusammenhinge beschrinken,
sondern muss Begriindungen anbieten, warum die optimalen Handlungen zur Erreichung des Ziels
besser als andere plausible Handlungen sind. Dies erforschte das AP 3 ,Konstruktion zielbezogener
Begriindungen®. Im AP 4 ging es um eine Anwendung der untersuchten Methoden in einer konkreten
Domidne, es erfolgte die ,Anwendung und Plausibilisierung im Energiesektor“. Ebenfalls betrachtet
wurde die mogliche Ubertragbarkeit unserer Losungen auf andere Anwendungsbereiche. AP 5 war
schliel8lich organisatorisch der ,,Projektkoordination und Abstimmung® gewidmet.

Nachfolgend werden die wichtigsten Ergebnisse aus diesen Arbeitspaketen genauer besprochen. Fiir
eine detaillierte Darstellung auf wissenschaftlicher Ebene wird auf die Fachpublikationen des
Projektes verwiesen (siehe Abschnitt 2.6).

2.1  Verwendung der Zuwendung und erzielte Ergebnisse

AP 1 Abstraktion erklarender Variablen

Es wurden verschiedene Experimente durchgefiihrt, um menschliches Verhalten beim
Losen linearer Programme (LP) zu analysieren (sieche auch AP 3). Bei der hier
vorgestellten Studie ging es um die Frage, welche und wie viele verschiedene
Informationen fiir verschiedenen Losungsstrategien verwendet werden. Aulserdem wurde
betrachtet, wie verschiedene Losungen verglichen und bewertet werden.

Die Experimente beruhen auf einem einfachen LP, der Furniture Factory, bei der es darum
geht mit gegebenen Rohstoffen Mdbelstiicke zu bauen und so den erzielbaren Profit zu
maximieren. Dieses Szenario wurde von uns entwickelt, da es kein doménenspezifisches
Vorwissen benotigt oder durch solches konfundiert werden konnte und die Komplexitat
angemessen ist. Aus diesem Szenario wurden im Rahmen einer Bachelorarbeit [A1] zwei
Spiele konzipiert.

Eines dieser Spiele erlaubt die Exploration des gesamten Losungsraums und wurde fiir
ein Laborexperiment verwendet, bei dem Testpersonen durchgéngig alle ihre jeweils
ausgefiihrten Aktionen erkldren und begriinden sollten (siehe Abbildung 1).

Die Studie bietet tiefere Einblicke in das Verstindnis und das interne Modell der
Proband:innen im Umgang mit linearen Programmen, besonders hinsichtlich der
Exploration des Losungsraums. Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass viele
Proband:innen das Problem reduzieren indem sie entweder primdr auf das
Optimierungskriterium oder die Beschrankungen achten [pl]. Auferdem gibt es
unterschiedliche Strategien, die verschiedenen Losungen zu vergleichen und zu bewerten
[p3]. Die Struktur der Furniture Factory wurde mit der anderer Problemloseaufgaben
verglichen und in den groReren Kontext der vorhandenen Literatur gesetzt, um
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Ergebnisse besser transferieren zu konnen und allgemeinere Aussagen iiber LPs in der
Problem-Losungs-Forschung zu treffen.

Um lineare Programme nachvollziehbar zu vereinfachen, wurden vorhandene Verfahren
analysiert, welche bis jetzt primér zur Beschleunigung von Losungsverfahren eingesetzt
wurden. FEinige dieser Methoden wurden um Feedback erweitert, welches die
Vereinfachungen erklart und somit wichtige Informationen {iber das urspriingliche und
verbleibende LP gibt.

1388 @+69 8

Bed
Value:58 »35@8
Costs: 4B, 3 Costs: 5@&EB, 72

puration: [ 3hrs. buration: [ shrs.

i Duration:m dhrs.| Duration:m 3hrs.|
Eb Workshor A
E Workshog B

Bookcase
Value:7 @ »28 &

Table Chair °‘fik5h‘fp C—‘
Value:3 @ Value:1 @6 @ — :
Costs: 2,5 Costs: 4,12 " kShop D ‘
Duration: Eﬁ dhrs. Duration: Hh 4dhrs. ] —

Duration: E lhrs.

I I I IDuration:E 6hrs.

Ge——1p Et——=0E

Abbildung 2: Beispielstatus des Experiments Furniture Factory

SimplifEx [p2] ist ein Tool zur automatischen Generierung kognitiv addquater Erkla-
rungen fiir die optimale Losung eines LPs. Das Tool besteht aus drei Grundbausteinen,
welche in mehreren Iterationen auf das LP angewendet werden (siehe Abbildung 3).

LP
) /,f—\
Vereinfachen Verbinden
Vereinfache das LP durch Optimale Dominanzrelation schafft
Preprocessing Schritte Lésung Struktur auf der Lésung
Erklaren

einfache Regeln erklaren
den néchsten
Ldsungsschritt

Erklarender Text & Graph

Abbildung 3: Schematische Darstellung des Tools SimplifEx zur Vereinfachung und Erkldrung
bestimmter LPs

Die schriftliche Detaildarstellung wird durch einen Graph erweitert, welcher sowohl die
Dominanzrelation in der optimalen Losung zeigt, als auch die Heuristiken der einzelnen
Schritte farblich markiert. Die Entwicklung der Optimierungsfunktion und die sukzessive
Erfiillung der Beschréankungen sind ebenfalls in der graphischen Darstellung enthalten.
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Zuerst werden bekannte vorbereitende (Preprocessing-)Verfahren verwendet um LPs
nachvollziehbar zu vereinfachen. Anschlie@end werden Variablen mit Hilfe der
Dominanzrelation verglichen und nach ihren Werten, d. h. ihrem Losungsbeitrag im LP
geordnet. Auf diese Weise werden das LP und seine optimale Losung strukturiert. Um
diese Methode moglichst gut auszunutzen wurde sie verallgemeinert, um mehr Félle von
Dominanz zwischen Variablen zu umfassen. Im dritten Schritt werden Heuristiken ver-
wendet um fiir einzelne Variablen der optimalen Losung Erklarungen zu generieren. Die
verwendeten Heuristiken beruhen auf Erkenntnissen der Experimente in AP 1 und AP 3.

Das resultierende Tool wurde unter an verschiedenen Beispielen wie der Furniture
Factory und dem Erndhrungsproblem von Stigler! getestet (Abbildung 4). Auerdem
wurde es auf kleine Energiebeispiele angewendet, bei denen eine Merit-Order der
Erzeuger herausgearbeitet wurde oder die Verdnderung bestimmter Parameter zu
anderen Einzelschrittentscheidungen fiihrten (Abbildung 5).

current cost: constraints:

4.0 Navy Beans (dried) (4.0/0.0)

Wheat Flour (4.0]0.0) Iron

—
Corn Meal (4.0]0.0) J‘

Evaporated Milk (4.0/0.0)

20.0 [ Lard (4.0]0.0) |

280 [ Milk Wheat Cereal (8.010.0) |

32.0 Liver (Beef) (4.0]0.0)

36.0 Lima Beans (dried) (4.0/0.0) Protein, Thiamine

40.0 Peas (dried) (4.0]0.0)

44.0

45.81 \

Rolled Oats (4.0/0.0) ‘

Cabbage (1.81]2.19)

49.81 Potatoes (4.0/0.0) Niacin
51.74 Sugar (1.93]2.07)
53.38 Spinach (1.64[2.36) Vitamin A
| ) . < .
53.64 Cheese (0.273.73) | Calories, Calcium, Riboflavin

Abbildung 4: Losungsgraph fiir Stiglers Erndhrungsproblem mit vier als maximal Wert fiir jedes
Nahrungsmittel. Zuerst werden Nahrungsmittel mit sehr guten Ndhrwerten auf ihren maximalen Wert
gesetzt, dann werden iibrige Ndhrstoffbediirfnisse erfiillt.

current cost: constraints: current cost: constraints:

Gas (11.34[inf) 25.86 Coal (12.93|inf)

56.71

7447 61.73 Gas (7.17]inf)

0225 @.SGHM) | 77.85 Coal (8.06/inf)

103.06 Coal (5.41}inf) 81.88 Gas (0.81(inf)

104.99 Gas (0.39]inf) 10.1 Demand
6.93 Demand

Abbildung 5: Lésungsgraphen fiir zwei Szenarien eines simplen Energiesystems mit Gas und Kohle.
Das Modell soll die Kosten zur Deckung einer fixen Last minimieren und ein CO2-Budget einhalten. In
Szenario 1 (Kohle ist giinstiger, emittiert aber mehr CO2) wird Gas als erstes gewdhlt, in Szenario 2
(Gaskraftwerk emittiert weniger CO2 als in Szenario 1) wird Kohle gewdhlt, da das CO2-Budget
einfacher einguhalten ist.

! Stigler, G. J. (1945). The Cost of Subsistence. Journal of Farm Economics
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AP 2 | Extraktion von Wirkzusammenhangen

Eine wichtige Grundlage der Arbeiten in AP 2 waren Projektvorarbeiten, die zeigen
konnten, dass eine Abbildung von LP Optimierungsproblemen in neuronale Netzarchi-
tekturen konsistent moglich ist und Untersuchungen zur Kausalitdt der Extraktion von
Wirkzusammenhéngen. Darauf aufbauend, haben wir interventionelle Sum-Product
Netzwerke (iSPN) [2] entwickelt. Hierbei werden neuronale Netze in SPN ibersetzt zur
Abbildung der Konsequenzen von Wirkzusammenhéngen (Abbildung 6).

A=1U(0,100)

F= 1A + N (10,10) ’ Univ. Function Approximation

H= 100(1(0 A2) + 21~ + N(40,30) ; @ 1(G;8)

M== H + A(20,10) @) Neural Network optimize
3 ,

1 1¢ o,Qj[,'l}_,xm

A =1U(0,100) Density Estimation
AN >E 9(1;9)
F=3A+N(10,10) :
H = U(0,100) > = p({Vi}¥ | do({U; = u;}3"))
Sum-Product Network
M= %H + N (20, 10) Q

Abbildung 6: Beispiel fiir die neu entwickelten interventionellen Sum-Product Netzwerke [2]. Zur
Analyse von Konsequengen der Wirkzusammenhdnge bildet diese skalierbare Modellklasse neuronale
Netzarchitekturen und graphische Modelle auf SPN ab. Dargestellt ist wie medizinische Variablen
(Alter (A), Erndhrung (F), Gesundheitsbefinden (H) und Mobilitdit (M)) und explizite Verdnderungen
dieser (bspw. durch verschriebene Medikation) vom Modell abgebildet werden.

Wiederum spezifisch fiir LP Optimierungsprobleme haben wir eine mathematische
Formalisierung entwickelt, welche quantifizierende Aussagen dazu erlaubt, wie stark eine
Anderung eines LP zu einer Veridnderung der optimalen Lésung des LPs fiihrt [4]. Die
Erklarbarkeit von LP Optimierungsproblemen hangt von den Wirkzusammenhéangen ab,
die dem LP implizit sind. Daher ist es wichtig die Empfindlichkeit (Sensitivitat) der LP-
Wirkzusammenhénge gegeniiber Veranderungen quantitativ abschitzen zu konnen

(Abbildung 7).
w oA W (W (W) A (B x () B(x*(w)) > A(x"(W))
Suitability for Vaccine j Optimal Assignment Matching Independent of Level of Weal
o @ Vaccination Spot j 8
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= =y g lve LP = [ 3
E mlda = > I =
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: 1W:2 5 4
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8
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" L 3 I
|| n

N |

Individual ¢
Abbildung 7: Die Ubersicht fiir die Ergebnisse aus [2]. Die Stabilitdt der Wirkzusammenhdnge in LP
Optimierungsproblemen wird durch unsere Formalisierung effektiv dargestellt.

Die Ergebnisse von [4] wurden durch die Untersuchung von LPs bzgl. deren Erklarbarkeit
durch eine Reihe von Arbeiten erweitert [p6, A4 und p5, A5]. Um den Zusammenhang

PlexPlain / TU Darmstadt 2023 Abschlielender Sachbericht



zwischen der kausalen Modellierung von LPs und ihrer Erklarbarkeit zu untersuchen,
haben wir eine empirische Studie durchgefiihrt [11]. In dieser Studie wurden Struktur-
erkennungsmodelle fiir kausale Wirkzusammenhdnge auf Daten angewandt, die ihren
Ursprung in einem LP haben (Abbildung 8).

(C, A‘? b7 S)

A=0,w=0.3
co | * =8
= Io Yy :=feasible/infeasible

c A b sol
Abbildung 8: Ergebnisse der Studie [11] zeigen, dass die kausalen Wirkzusammenhdnge (ohne
Berticksichtigung potengiell zyklischer Strukturen), die aus den Daten des LP Daten abgeleitet wurden,
konsistent sind zum urspriinglichen LP.

Um automatisiert Erklarungen in natiirlicher Sprache zu erstellen, die dem Menschen
zunachst bereits per Konstruktion leichter zugénglich sind, haben wir kausale Modelle (wie
bspw. das iSPN aus [2]) analysiert und eine Methode zur Erstellung entsprechender
Erklarungen entwickelt (genannt Structural Causal Explanations = SCE [P1]). Diese
Methode bietet einen potenziellen Grundbaustein fiir (kausale) Erklarungen von LPs, die
zunachst auf kausale Strukturen untersucht wurden wie in der vorherigen Arbeit zu [11].
Des Weiteren zeigt der Vergleich zu existierenden Methoden bedeutende Vorteile bzgl. der
Interpretierbarkeit der generierten Antworten (Abbildung 9).

Query / Question Causal Explanation with SCE Algorithm "Causal" Explanation with CXPlain
"Why |S Hans's Moblhty bad’)" Answer: Graphical Interpretation:
HighAge =
“Hans' Mobility (M) is bad (% . >}}D %40
£30
" - be: f his bad Health (H| mostly
8 ron o vean vy ————,
Hans " e o ) although his Food Habits (F) are good.” prarean g 10
Average Mobilty in Population ~ 35.6 8o
Age F. Habits Health

Abbildung 9: Die Ubersicht fiir die Ergebnisse aus [p4], die zeigt dass im Vergleich zu existierenden
Methoden zur Erkldrung kausaler Wirkzusammenhdnge in den zu untersuchenden Daten, der SCE
Algorithmus niitzlichere Informationen liefert.

Die Ergebnisse der bisher durchgefiihrten Studie von [p4] wurden anschliefend weiter
ausgebaut. In [A9] wurden Zeitreihen modelliert um eine direkte Anwendung auf LPs, wie
sie bei Energiesystemen zu finden sind, zu ermdglichen. Mit [p7] wurden bislang erste
Schritte in Richtung eines besseren theoretischen Verstindnisses von neuronal-kausalen
Modellen gemacht. Die Erkenntnisse in [p7] konnen in Zukunft genutzt werden um
Ergebnisse aus [2] verbessert auf LPs anzuwenden.

AP 3 | Konstruktion zielbezogener Begriindungen

Um kognitiv addquate zielgerichtete Erklarungen fiir Losungen von linearen Programmen
zu generieren, ist es nicht ausreichend nur kausale Zusammenhdnge des zugrunde
liegenden Problems einzubeziehen, der Effekt dieser Zusammenhénge auf eine Losung
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muss auch in Form von menschlicher Reprasentation erklart werden. Dazu gehort zum
einen die Problemdefinition in fiir Menschen verstdndliche Représentationen zu
iibertragen (AP 1), zum anderen aber auch die einzelnen Teile der Losung in der
bedeutsamen Reihenfolge zu erkliren. Hierzu ist es wesentlich zu verstehen wie Problem-
definition, Erklarungen und Optimierungsstrategien von Menschen zusammenfinden.

Um dies zu untersuchen wurde das lineare Programm der Furniture Factory (siehe AP 1)
im Rahmen einer Bachelorarbeit [Al] in ein neues Experimentalspiel {ibertragen, in
welchem Optimierungsstrategien und post hoc Erklarungen von Menschen untersucht
werden konnen (siehe Abbildung 10 a). In diesem Experiment sollten Proband:innen
nacheinander entscheiden welche Mobelstiicke sie bauen und planen wie sie mit ihren
Aktionen zur optimalen Losung gelangen. Im Gegensatz zu dem ersten Experimentalspiel
der Furniture Factory (siehe AP 1) ging es hierbei nicht darum, den Losungsraum zu
erkunden sondern ohne Riicknahme der Entscheidungen zur optimalen Losung zu
gelangen. Mithilfe dieses Experimentalspiels wurden zwei Studien durchgefiihrt [p1]. In
einer ersten Studie wurden Klickdaten von 31 Versuchspersonen aufgenommen.
Desweiteren wurden die Teilnehmer:innen dazu aufgefordert ihre Losungsstrategien nach
Versuchsblocken (post hoc) zu erklaren. Aufgrund dieser Daten wurden Bausteine von
Erklarungen und Strategien identifiziert, wie z. B. ,wéhle das, was am wenigsten Holz
verbraucht®, und in eine generellere mathematische Form iibertragen [p1]. Desweiteren
konnten Ahnlichkeiten zu den Strategien aus dem anderen Experimentalspiel in der Think
Aloud Studie festgestellt werden, was die Ergebnisse der Studie weiter validiert.

=
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Instance
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Abbildung 10: a) Interfaceelemente des Spiels "Mobelproduktion" fiir die Post-hoc Erkldrungsstudie b)
Beschreibungsqualitdt der Bausteine fiir die Instanzen der Validierungsstudie (1.0 ist eine perfekte
Beschreibung).

In einer weiteren Studie, wurden mithilfe dieses Spiels Klickdaten von 167 Versuchsper-
sonen aufgenommen, um zu untersuchen wie gut die generalisierten Erklarungsbausteine,
die in der ersten Studie abgeleitet wurden, die menschlichen Handlungen beschreiben
koénnen [pl]. Die Erklarungsbausteine konnten hingehend ihrer Beschreibungsqualitét
validiert werden: im Durchschnitt konnten 87% der jeweiligen Entscheidungsschritte in
einem Trial mit ihnen beschrieben werden (siehe Abbildung 10 b). Die abgeleiteten
Erklarungsbausteine bieten also eine gute Grundlage fiir kognitiv addquate Strategien, da
sie zum einen direkt an die Erklarungen der Menschen angelehnt sind und deswegen der
menschlichen Reprasentation entsprechen und zum anderen auch die menschlichen Daten
beschreiben.

Um Losungen fiir lineare Programme kognitiv addquat erklaren zu konnen wurden die aus
den Verhaltensstudien abgeleiteten Erkenntnisse in einem Prototyp fiir logische
Beschreibungen von Losungen eingesetzt. Hierfiir wurden die Bausteine in einer
kontextfreien Grammatik formuliert und mithilfe eines Suchalgorithmus die kiirzesten
Kombinationen der Bausteine gesucht, die Losungssequenzen am besten beschreiben. Da
nicht alle linearen Programme eine intrinsische Reihenfolge der Teile einer Losung
kodieren, wurden Heuristiken mithilfe der prominentesten menschlichen Strategien
bestimmt mit denen die Losungssequenzen generiert werden konnen.
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Dieser Ansatz zur Losungsbeschreibung bildet also zum einen die menschliche
Reprasentation mithilfe der Grammatik ab, zum anderen wird eine Beschreibung in
bedeutsamer Reihenfolge fiir Menschen generiert, was die Erklarung nachvollziehbarer
macht. Der Prototyp wurde auf Instanzen der Mobelfabrik sowie auf einem kleinen
Energiebeispiel getestet (Abbildung 11).

/ Energy LP \

minimize Y (CAPEX,, + OPEX,) x CAP,
Solver -
Q s.t. B, < MaxOut, * CAP,
¥ 13 Min Secured CAP < 3" CAP, + P(E),
P
Demand < Z E,
P
Solution Emission Budget > ZCOZ,, * E,
P
CAP: (210 coal, 490 gas, 95 nuclear, with OPEX,, = opex,, + fuel, * E, « lifetime,
55 pv, 136 wind) \ /
[ Sequence generator
L Probabilistic
[ S y context-free grammar
| a

(e e st mean_romalze_vo{ mos mmmsmwnﬂ

Solution summary

Gas hat den besten Trade-off zwischen
Kosten und Nachfrageerfiillung, deswegen
wird davon 490 GW ausgebaut. Wind

hat den besten Trade-OfT von

Kosten zu Emissionskosten. ...

Search over logical programs

Fmap(S) = argmazren(p(w|S)p(

Abbildung 11: Algorithmus zur Suche nach logischen Beschreibungen von Losungen am Beispiel eines
kleinen LP in der Domdne des Energieausbauplanung

AP 4

Extraktion von Wirkzusammenhéangen

Das Einsatzgebiet von Energiesystemmodellen umfasst den tdglichen Einsatzplan von
Kraftwerken bis hin zur langfristigen Ausbauplanung neuer Kraftwerkskapazititen.
Energiesystemmodelle konnen zur Abbildung von einzelnen Konsumenten/Produzenten
bis hin zu internationalen Energienetzen dienen. Entsprechend divers sind auch die
zugrundeliegenden mathematischen Modellierungen. Sie reichen von einfachen {iber sehr
umfangreiche lineare Programme bis zu den generell eher opaken Modellen des
maschinellen Lernens.

Dank ihres relativ simplen Aufbaus werden lineare Programme haufig bei grofen
Energiesystemmodellen wie z. B. Lindermodellen verwendet. Die hierbei entstehenden
Modelle haben jedoch nicht selten mehrere Millionen Parameter, was die Erklarung der
Ergebnisse und des Verhaltens bei der Anderung von Parametern selbst fiir Experten
oftmals sehr herausfordernd oder gar unmoglich macht. [1]

Héaufig sind an der Erstellung solcher Energiesystemmodelle unterschiedliche Interessen-
gruppen beteiligt, was zusétzlich den Spielraum fiir Manipulation 6ffnet [A7]. Hinzu
kommt die Tatsache, dass die eigentliche Entscheidung {iber die Umsetzung der durch die
Modelle errechneten optimalen Handlungsstrategien oft von Laien im Gebiet der
Energiesystemmodellierung entschieden werden, die zumeist ein hohes personliches
Risiko tragen, falls sich ihre Entscheidung als schlecht herausstellt. Diese Entscheider
konnen z. B. Politikern, Biirgerversammlungen oder Unternehmensvorstinde sein. Um
Entscheider bei der Uberpriifung der optimalen Handlungsstrategien der Energiesystem-
modelle zu unterstiitzen bedarf es Erklarungen.

Haufig wird im Bereich der Energiesystemmodelle die Sensitivitdtsanalyse verwendet, um
Erklarungen zu generieren. Eine Sensitivititsanalyse beschreibt, wie sich Modellergeb-
nisse relativ zu den Anderungen der EingabegréRen dndern. Die erzeugten Erklarungen
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sind somit an die Eingabeparameter eins Modells gebunden und wachsen mit einer
steigenden Anzahl an Parametern in ihrem Umfang. Zuséatzlich leidet Aussagekraft einer
Erklarung, wenn sich der Einfluss auf einen Parameter auf verschiedene Eingabeparameter
aufteilt (z. B. bei Zeitreihen).

Um diese Schwéichen der Sensitivitdtsanalyse bei der Erklarbarkeit von Energiesystem-
modellen zu iiberwinden, wurde eine lokale Erklarungsmethode basierend auf der
Methode LIME entwickelt und veréffentlich [10]. Die LIME? Methode wurde urspriinglich
fiir die Erklarung von Klassifizierungsalgorithmen im Bereich des maschinellen Lernens
entwickelt und setzt auf eine interpretierbare Abstraktionsebene, die es erlaubt Parameter
in einer Erkldrung zu nutzen, die nicht auf die Eingabeparameter des erkldarten Modelles
beschriankt und fiir den menschlichen Nutzer besser verstdndlich sind. Beispielsweise
lassen sich so Konzepte wie Wolken in einer Erklarung nutzen, indem diese auf die
eigentlichen Inputs des Energiesystemmodells (Photovoltaikzeitreihe) projiziert werden.

ACb/AanV
|
0:00 12:00 24:00

ACb/AanV
R I VA L ITE | A A0 L

F

0:00 12:00 24:00

Abbildung 12: Beispiel der Sensitivitdt einer Batteriekapazitdit (Cb) relativ zur Anderung an der PV
Verfiigbarkeit (avPV) - sobald Unsicherheit vorhanden ist (unten) verliert die Sensitivitdtsanalyse ihre
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Abbildung 13: Erkldrmethode basierend auf LIME - Statt einzelner Zeitschritte werden abstrakte
Konzepte wie WolkengréfSe (sc) oder Wolkenanzahl (nc) zur Erkldrung genutzt. Eine LASSO-
Regression® erlaubt es die Anzahl von Parametern in der Erkldrung und somit ihre Komplexitdt zu
beschrdnken.

Mit dem entwickelten Ansatz wurde beispielhaft eine Erklarung fiir Handlungsstrategien
in einem Energiesystemmodell von Deutschland erzeugt. Die Restriktionen des
verwendeten Energiesystemmodells erzwingen eine CO2 Emissionsreduktion von 80% bis
2050. Das Modell liefert hierfiir einen moglichen Transitionspfad mit minimalen
Gesamtkosten. Um das das Verhalten des Energiesystemmodells auf den moglichen

2 Ribeiro, Marco Tulio, Sameer Singh, and Carlos Guestrin (2016). "Why should I trust you?" Explaining the
predictions of any classifier. Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD international conference on knowledge
discovery and data mining.

Tibshirani, Robert (1996). Regression shrinkage and selection via the lasso. Journal of the Royal Statistical
Society Series B: Statistical Methodology 58.1 (1996): 267-288.
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Transitionspfaden zu erkldren, wurden die Preise von fossilen Rohstoffen sowie die
Gleichzeitigkeit der Verfiigbarkeit von Wind oder Sonne zum Warmebedarf als abstrakte
Parameter benutzt.

Mit der vorgestellten Methode konnte eine Erklarung erzeugt werden, die aufzeigt, dass
die zeitliche Divergenz der Erzeugung von erneuerbaren Energien und des Warmebedarfs
nicht dazu fiihrt, dass weniger erneuerbare Erzeugung stattfindet. Die Erzeugung aus
erneuerbaren Energien wird stattdessen genutzt um Elektrofahrzeuge zu laden statt
Warmepumpen zu betreiben.

Explained output: Explained output: Electricity from
aggregated heat pump use aggregated BEV use wind power plants
304 L % g

200 7
] 800 -

150 1
600

100 400 -
+ fossil+

50 1 200

2020 2030 2040 2050 2020 2030 2040 2050 2020 2030 2040 2050
year year year
most relevant interpretable most relevant interpretable
feature: fossil fuel prices feature: correlation of wind

avail. to heat demand
Abbildung 14: Transformation eines Energiesystems in einem Energiesystemmodell von Deutschland.
Verschiedene Variationen fiihren dazu, dass Wdrmepumpen oder Elektroautos frither genutzt werden
oder spditer.

Auch wenn die Nutzung der vorgestellten Methode nach wie vor Expertenwissen benotigt,
um auf ein Energiesystem angewendet werden zu konnen, so wurde in [3] bereits gezeigt,
wie eine solche Interaktion mit Hilfe eines Chatbots in Zukunft automatisiert werden
konnte.

Die praxisrelevanten Ergebnisse und Zwischenergebnisse unseres Projektes wurden
insbesondere im Energiebereich mit potenziellen Anwendern, den Industriepartnern
Siemens und Entega, projektbegleitend reflektiert.

Generische Ubertragbarkeit auf andere Anwendungsszenarien

Die generische Ubertragbarkeit der im Projekt erarbeiteten Ansitze auf weitere Anwen-
dungsszenarien ist generell gegeben. Es wurden im Projekt keine Erklarungs-verfahren
entwickelt oder verwendet, welche spezifisch fiir den Energiesektor sind und eine
Ubertragung auf andere Doménen beeintrachtigen wiirden. Tatsdchlich wurden zudem
auch Beispiele aus den Bereichen Gesundheit (u. a. Erndhrungsoptimierung und medizi-
nische Diagnose) in AP 1 und AP 2 sowie der Prozesssteuerung und der Logistik in AP 1
und AP 3 (Steuerung einer Mobelproduktion und Routenplanung bei Warenlieferungen)
in konkreten Beispielanwendungen untersucht.
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AP 5 | Projektkoordination und Abstimmung

Im Projektverlauf wurden regelméf3ige Projektmeetings aller Beteiligten auf unterschied-
lichen Ebenen des Projektes durchgefiihrt. Neben einer Vielzahl von Arbeitstreffen in
kleineren Kreisen waren dies insbesondere 12 Abstimmungen zum Projektstand und zum
Risikomanagement mit allen Forschenden. Dazu kamen formale Treffen aller Beteiligten
zumeist inkl. der Industriepartner und, so moglich, dem Projekttriger:

10.06.2020 Projekt-Kickoff

28.10.2020 Meilenstein 1, 02.11.2021 Meilenstein 2, 31.03.2023 Meilenstein 3
17.07.2023 Meilenstein 4, abschliel3ende Ergebnis-Diskussion

13.10.2023 Projektnachbetrachtung

Programmbegleitende Rahmenveranstaltungen des Fordergebers zur Forderlinie fanden

wiahrend der Projektlaufzeit nicht statt. Jedoch hat PlexPlain am virtuellen , All-Hands-
Meeting“ aller BMBF geforderten KI Projekte am 10.01.2022 teilgenommen.

Aufgrund der Corona-Pandemie wurde der Grof3teil der formalen Treffen (insbesondere
in 2020 und 2021) virtuell abgehalten. Konferenzreisen der Forschenden waren durch
Corona stark eingeschrankt. Versuche mit Testpersonen lief3en sich pandemie-konform
z. T. virtuell, z. T. unter Beachtung der Hygiene-Regeln umsetzen. Der Anteil an
physischen Laborversuchen war jedoch insgesamt geringer als geplant.

Im Jahresverlauf 2022 wurden aufgrund der letzten Forschungsergebnisse sowie
intensivierter Arbeiten mit Proband:innen und deren Auswertung (im Aufholen der
wiahrend Corona reduzierten Experimente) in verschiedenen Arbeitspaketen Verzoge-
rungen gegeniiber der Projektplanung manifest. Um dieser Situation zu begegnen fanden
zunichst monatliche Lenkungstreffen bis Ende 2022 statt. Im Zuge der Reorganisation
der Projektrestlaufzeit, wurden die bis dahin im Projekt akkumulierten pandemie-
bedingten Minderabrufe mit Billigung des BMBF genutzt fiir eine mittelneutrale Projekt-
laufzeitverlangerung bis zum 31.07.2023. Durch eine Neuplanung die genannte
Verschiebung des Projektendes um 4 Monate und des Meilensteins 3 um 6 Monate (auf
den 31.03.2023) konnten die verzogerungsbedingten Risiken minimiert werden und die
weitestgehende Erreichung der Projektziele ermoglicht werden.

2.2 Die wichtigsten Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Das Budget des Projekts deckt sich zum allergroten Anteil mit Personalkosten. Von den zu
Projektende nachgewiesenen Kosten entfielen 95% auf wissenschaftliche Mitarbeiter:innen, 2,5% auf
wissenschaftliche Hilfskrafte. 1,5% entfielen zudem auf Investitionskosten fiir Deep Learning High
Performance Workstations. Aufgrund der Corona-Pandemie konnte ein Groliteil der geplanten
Reisen, wie auch Vor-Ort-Experimente mit Versuchspersonen nicht oder nur eingeschrénkt
stattfinden, weshalb bei Projektende in Summe nur 1% des eingesetzten Budgets auf diese Posten
entfielen. Die im Projektverlauf durch Minderabrufe zunéchst nicht verwendeten Mittel wurden fiir
das Projektpersonal eingesetzt in Form einer 4-monatigen, kostenneutralen Verlingerung der
Projektlaufzeit. Die Verwendung der Fordermittel ist durch die bearbeiteten Projektthemen und die
erzielten Ergebnisse dargelegt.

2.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

PlexPlain umfasste anwendungsrelevante Forschungsfragen, fiir die starkes grundlagenorientiertes
Interesse an der TU Darmstadt besteht und ausgewiesene Expertise vorlag und vorliegt. Gleichzeitig
war es in seinem Themenumfang notwendigerweise interdisziplindr und bezog Beteiligte aus der
Informatik, der Kognitionswissenschaft, der Elektrotechnik sowie assoziiert angebundene Industrie-
partner mit ein.
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Die Organisation eines solch komplexen Forschungsvorhabens im Rahmen der Stellengrund-
ausstattung universitdrer Fachgruppen ist in diesem Umfang kaum moglich und bediirfte einer
mehrjdhrigen Vorbereitungsphase um die Verfiigbarkeit der jeweiligen Planstellen aufeinander
abzugleichen. Eine direkte Auftragsforschung war aus Kosten-Nutzen-Perspektive moglicher
Wirtschaftspartner nicht darstellbar aufgrund des Risikos der notwendig hohen Anteile im Bereich
der Grundlagenforschung sowie dem geplanten interdisziplindren Gesamt-Projektumfang.

Die Projektférderung durch das BMBF hat daher iiberhaupt erst ermoglicht die beschriebenen
Fragestellungen in dieser Breite zeitnah und sowohl wissenschaftlich fundiert, als auch dennoch
durch die Praxis begleitet untersuchen zu konnen. Die erarbeiteten und hier skizzierten
Losungsanséatze haben die dargestellte grundlagenorientierte und interdisziplindre Forschungsarbeit
erfordert. Der explorative Gesamtansatz zwischen notwendiger Grundlagenforschung und
Orientierung am gewdhlten Einsatzfeld und deren Fragestellungen, begriindet dabei zugleich die
dargestellten Arbeitsaufwdnde als notwendig im Sinne der Zielerreichung und rechtfertigt die
risikoorientierte 6ffentliche Forschungsférderung.

2.4 Darstellung des voraussichtlichen Nutzens

Eines der Projektziele in PlexPlain waren fiir Laien und Entwickler verstdndliche(re) Erklarungen
komplexer Planungsszenarien. Hier zeigen die Projektarbeiten Losungswege auf, wie durch lineare
Programme gefundene Losungen post-hoc erkldart werden konnen und so eine Vermittlung der
komplexen Planungszusammenhinge wirksam unterstiitzt werden kann. Die Ubertragbarkeit dieser
Ansitze in andere Doménen als der des Energiesektors ist dabei gegeben und wurde im Projekt auch
in weiteren Beispielanwendungen betrachtet.

So handelt es sich bei der Einsatzplanung von verschiedenen Kraftwerken (Kohle, Gas, usw.) in
Energiesystemen um eine Problem, in dem Ressourcen moglichst effizient eingesetzt werden sollen,
aber gleichzeitig bestimmte Anforderungen erfiillt werden miissen (der Stromverbrauch muss gedeckt
sein und CO2-Ziele sollen eingehalten werden). Die Meniiplanung in 6ffentlichen Kantinen ist ein
analoges Problem, in dem verschiedene Gerichte zum einen den Bedarf an verschiedenen Nahrwerten
abdecken miissen, aber gleichzeitig z. B. Oberschranken fiir den Zuckergehalt bei moglichst geringen
Kosten einhalten sollen. Vergleichbare Probleme sind extrem weit verbreitet in Anwendungen.
Gestiitzt durch diese Untersuchungen, erscheint die Eignung unserer Anséitze fiir eine Nutzung in
realen Verwertungskontexten plausibel. Ein konkreter Kandidat ist dabei das im Projekt entwickelte
Werkzeug SimplifEx. Im einfachsten Fall erklart SimplifEx, warum eine Ressource immer besser ist
als eine andere, und deshalb zuerst eingesetzt werden sollte, bis sie aufgebraucht ist. In realen
Problemen sind Ressourcen aber oftmals in einer Hinsicht gut und in anderer schlecht (z. B. ist Kohle
billig, aber produziert viel CO2). SimplifEx kann auch fiir solche komplexeren Félle oftmals plausibel
machen, wie aufgrund der einzuhaltenden Kriterien die Abwédgung zwischen den verschiedenen
Ressourcen getroffen werden sollte, um eine moglichst optimale Losung zu erhalten. Ahnliches gilt
fiir die LIME-basierte Erweiterung der klassischen Sensitivititsanalyse, die in PlexPlain entwickelt
wurde: Sie erweitert bekannte einfache Félle auf realistischere Félle, in denen komplexere
Abwéagungen mit mehreren Variablen vorgenommen werden miissen. Auch diese Analyse wird
voraussichtlich einen Nutzen {iber ihre Anwendung auf Energiesysteme hinaus haben.

Die TU Darmstadt verfolgt mit PlexPlain als universitdrer Forschungspartner allerdings keine
unmittelbaren, eigenstdndigen kommerziellen Ziele. Aus wissenschaftlicher Sicht haben die im
Projekt entstandenen Publikationen eine sehr gute Grundlage fiir weitere Forschungen in der
wissenschaftlichen Community ermoglicht, als natiirlich insbesondere auch fiir die beteiligten
Partner, welche nach Projektende diese Arbeiten in weitere Kontexte iibertragen werden.

Die Anschlussfahigkeit der PlexPlain-Themen und -Ergebnisse ist dabei sowohl im wissenschaftlichen,
als auch im anwendungsbezogenen Kontext sehr hoch. Aus allgemeiner Perspektive verstiarkt die
gesellschaftlich stark gestiegene Sichtbarkeit von z. T. kritisch hinterfragten Anwendungen der KI wie
Large Language Models (z. B. ChatGPT) das Verstandnis fiir Fragestellungen der Erklarbarkeit von
KI-unterstiitzten Entscheidungen oder Kl-erzeugten Ergebnissen. Damit ist auch mittel- bis
langerfristig von einer hohen wissenschaftlichen und wirtschaftlichen Relevanz der Erforschung
entsprechender Verfahren auszugehen.
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2.5 Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen

Im Rahmen des wissenschaftlichen Projektvorgehens wurden internationale Forschungsansétze und
Forschungsergebnisse, welche die Themengebiete von PlexPlain betrafen, verfolgt und in unserer
Arbeit und den wissenschaftlichen Publikationen beriicksichtigt. Die Referenzen in den unter
Abschnitt 2.6 aufgefiihrten Veroffentlichungen geben daher auch ein Bild der FuE-Ergebnisse Dritter,
welche fiir unsere Arbeit wichtig waren.

Insgesamt war der Projektzeitraum, insbesondere zum Ende hin, eine turbulente Zeit in der KI-
Forschung und gepragt durch den rasanten Fortschritt von sogenannten Large-Language-Models
(LLMs, wie ChatGPT), der zum Zeitpunkt der Antragstellung noch nicht abzusehen war. Das
PlexPlain-Projekt verfolgte einen Ansatz, in dem klassische Methoden und die zum Antragszeitpunkt
aktuellen Methoden im Bereich Explainable Al weiterentwickelt werden sollten und zum ersten Mal
auf lineare Programme angewandt wurden. Die Entwicklung neuer und innovativer Methoden fiir
lineare Programme basierte dabei auf den Erkldrungen von Menschen, die in Verhaltensstudien
gewonnen wurden. Diese Erklarungen sind selbstversténdlich sprachlich gegeben und die Analyse der
Erklarungen erforderte aufwendige qualitative Textanalysen. Ein gewisser Teil des Entwicklungs-
aufwandes im Projekt war auch, automatisch generierte Erkldrungen in natiirliche Sprache zu
iibersetzen. Man konnte nun z. B. von uns gesammelte Erklarungen nutzen, um damit aktuellen LLMs
Beispiele fiir kognitiv addquate Erkldrungen zu liefern, mit dem Ziel bessere sprachliche Erklarungen
automatisch generieren zu konnen. Die Generierung von Erkldrungen hat sich in der Zwischenzeit als
eine der wichtigsten Anwendungen von LLMs gezeigt und Prompting-Methoden wie Chain-of-
Thought oder Tree-of-Thought sind dabei sehr vielversprechend. Bisher hat noch niemand diese
Methoden ernsthaft im Bereich Explainable Al eingesetzt, aber es besteht kein Zweifel, dass
zukiinftige Projekte, die so wie unser Projekt kognitiv addquate Erklarungen automatisch generieren
lassen wollen, an Sprachmodellen nicht vorbeikommen werden.
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