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English Abstract

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) is a well-known approach
to provide local interpretability to Machine Learning models. One of the key points of
these local explanations is the meaning of locality. LIME uses an exponential smooth-
ing kernel based on the kernel width value, which defines the width of the local neigh-
borhood.

In this work, we introduce the key aspects of explainable AI (XAI) and we study
how distance choice influences these local explanations and how they perform when
the dimension of the dataset grows. We explore the choice of kernel width to guar-
antee a fair performance comparison between Euclidean distance and the Manhattan
distance, concluding that when defining a fair kernel width, depending on the dis-
tance of choice, they are close in performance.



Resumen

Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) es un extendido método
para conseguir cierta interpretabilidad en modelos de aprendizaje automatico. Uno de
los puntos clave de estas explicaciones locales es el significado de local. LIME usa un
kernel exponencial que se basa en la eleccion del valor del kernel width, un argumento
que define el tamarfio del entorno alrededor de la instancia a explicar.

En este trabajo, introducimos los aspectos clave de la inteligencia artificial expli-
cable (XAI) y estudiamos como la eleccion de la distancia influye en las explicaciones
locales dadas por LIME y como es su rendimiento cuando la dimensionalidad del con-
junto de datos crece. Exploramos como debe ser la eleccién del kernel width para
garantizar una comparacion justa en términos de rendimiento entre las distancias eu-
clidea y Manhattan, concluyendo que cuando se elige el kernel width adecuado, el
desemperfio de ambas es parecido.



1 Introduccion

El avance de la inteligencia artificial, y en concreto de los modelos obtenidos me-
diante técnicas de aprendizaje automatico en los ultimos afios, ha protagonizado una
de las etapas de mayor inversion en este campo. Esto, junto con la popularizacion de
estos métodos y su aplicacion en multitud de ambitos de la vida cotidiana, ha susci-
tado gran expectacion por los resultados que nos esperan en los afios venideros, pero
también una gran preocupacion por la dificultad de comprender los procedimientos
seguidos por el modelo que lo llevan a completar una tarea con éxito (o sin él). Co-
mo respuesta a este problema nos encontramos con el surgimiento de la inteligencia
artificial explicable (XAI), que procura conseguir mas trasparencia para el uso de es-
tos modelos. Entre los métodos existentes hoy dia con este objetivo, en este trabajo,
nos centramos en LIME, que brinda explicaciones de los resultados obtenidos sobre
instancias individuales. El uso de este método se ha extendido durante los ultimos
anos, siendo uno de los mas conocidos en este ambito. En esta memoria nos propo-
nemos estudiar este método, asi como analizar como la eleccién de distancia afecta a
las explicaciones finales de LIME.

El trabajo se organiza en 6 capitulos, en el Capitulo 2 presentamos el campo de
la inteligencia artificial, centrandonos en el aprendizaje automatico, dando las claves
para poder entender la diferencia entre ambos conceptos, y qué filosofia hay detras
en la construccion de los modelos de aprendizaje automatico. También damos una
pequena introduccion sobre la inteligencia artificial explicable.

En el Capitulo 3, describimos las bases de tres de los métodos de aprendizaje au-
tomatico mas conocidos, los arboles de decision, los random forest y las redes neuro-
nales, dando un ejemplo practico de la construccion de este dltimo.

En el Capitulo 4, estudiamos uno de los métodos basicos en el ambito de la ex-
plicabilidad, el calculo de la importancia de atributos, en concreto explicamos el pro-
cedimiento para obtener la importancia de atributos en un random forest. Ademas,
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introducimos el método de permutaciéon como solucion a ciertas debilidades de este
tipo de técnicas. Finalmente, mostramos estos procedimientos en dos ejemplos prac-
ticos.

En el Céapitulo 5, realizamos un estudio en profundidad del LIME, viendo el al-
goritmo seguido por el método paso por paso y explicando sus debilidades. Citamos
algunas de las mejoras propuestas para este método en los ultimos afios que solu-
cionan problemas bien conocidos del framework de LIME y mostramos un ejemplo
practico de la implementacion del método en Python junto con un ejemplo que pone
de manifiesto el problema de la eleccion del kernel width.

Finalmente, en el Capitulo 6, recopilamos la investigacion llevada a cabo durante
el curso 2022/2023 en la que estudiamos la influencia de la eleccion de la distancia en
el algoritmo de LIME proponiendo un kernel width dependiente de la distancia. En
el capitulo analizamos la diferencia entra las distancias euclidea y Manhattan cuan-
do son usadas en LIME y mostramos los resultados obtenidos en dos experimentos
que apoyan la hipotesis de que se pueden obtener rendimientos equivalentes entre
distancias mediante la eleccion adecuada del kernel width.



2 Preliminares

En este capitulo sentamos las bases sobre inteligencia artificial y aprendizaje auto-
matico. En la seccion 2.1, definimos el concepto de inteligencia artificial y hacemos un
breve repaso sobre algunos momentos clave en este campo. En la seccién 2.2 defini-
mos el aprendizaje para una maquina y explicamos las bases necesarias para entender
la construccion de modelos de aprendizaje automatico. Finalmente, en la seccion 2.3
se introduce el concepto de explicabilidad en el ambito del aprendizaje automatico.

2.1 Inteligencia artificial

Desde el nacimiento de la informatica, a finales de los afios 40, se ha intentado
lograr que una maquina sea capaz de realizar acciones y tareas que se asemejen a las
que hacen los seres humanos. Esto abarca desde algoritmos capaces de jugar al ajedrez
[1], hasta los ultimos modelos de procesamiento del lenguaje natural ' o generacién
de iméagenes ? de los que todo el mundo habla. Todos estos acercamientos al objetivo
de hacer que la maquina piense estan englobados en el término inteligencia artificial,
usado por primera vez durante la conferencia Dartmouth Summer Research Project
on Artificial Intelligence por Jonh McCarthy en 1956 [2].

Por la naturaleza ilusionante de este campo, desde sus comienzos, la inteligencia
artificial ha vivido momentos de mucho interés e inversion, pero también épocas de
desilusion promovida por las grandes expectativas de las que suelen ir acompafiados
los avances en este ambito. Durante los afios 80 se dieron los primeros éxitos impor-
tantes de la inteligencia artificial gracias a lo que se llamaron sistemas expertos. Estos
se basaban en la idea de crear un gran conjunto de reglas y algoritmos que permitieran

'https://openai.com/blog/chatgpt
’https://openai.com/dall-e-2
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ala maquina resolver problemas como encontrar la estructura de moléculas organicas
dadas las lecturas de un espectrometro de masas. Este fue el caso del sistema DEN-
DRAL [3], desarrollado por Ed Feigenbaum, acompanado de un equipo de quimicos
que fueron los encargados de confeccionar las reglas algoritmicas que comprendian
el modelo experto. Los buenos resultados de estos sistemas para resolver problemas
concretos generaron un boom que se extendi6 hasta finales de los afios 80 cuando se
vieron los principales problemas de este enfoque. Los sistemas expertos eran dificiles
de mantener, costosos de desarrollar, y se limitaban a tareas concretas y bien definidas,
siendo incapaces de tratar con problemas mas complejos.

El siguiente gran avance en el &mbito de la inteligencia artificial se consiguié con
la aparicion de los modelos de machine learning o aprendizaje automatico, cuyo uso
y estudio se extiende hasta el dia de hoy.

2.2 Aprendizaje automatico

Los términos inteligencia artificial y aprendizaje automatico son mencionados
juntos frecuentemente, por lo que en ocasiones podria parecer que son lo mismo. Co-
mo se comentaba en la seccién anterior, la inteligencia artificial es un concepto muy
amplio que abarca multitud de enfoques que buscan hacer que un ordenador realice
tareas que requieren una capacidad parecida a la de un ser humano. El aprendizaje au-
tomatico, sin embargo, es un conjunto de estos enfoques caracterizado por usar datos
como argumento de entrada , y recibir reglas y relaciones como argumento de salida.
En concreto, el aprendizaje automatico es la rama de la inteligencia artificial que se
centra en desarrollar algoritmos que permiten que una maquina aprenda, es decir, que
mejore su rendimiento de forma autdbnoma mediante la experiencia. De este propdsito
surge lo que Francois Chollet en [4, Section 1.1.2] clasifica como un nuevo paradigma
para la informatica. Mientras que la programacion clasica se centra en describir cla-
ramente las reglas por las que el ordenador va a realizar una tarea, lo que conlleva un
gran conocimiento previo por parte del humano, el aprendizaje automatico se basa en
la idea de hacer que la maquina deduzca sus propias reglas con el objetivo de realizar
una tarea.

| Definicion 2.1.  [5, p. 2] Decimos que un programa informatico aprende de una ex-
periencia E con respecto a un grupo de tareas T y la medida de rendimiento P, si el
rendimiento del programa en las tareas T mejora respecto a la medida P mediante la
experiencia E.
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Analizamos los componentes de esta definicion a continuacion.

2.2.1 El programa

Como todo programa informatico, un programa de aprendizaje automatico, al que
a partir de ahora denominaremos modelo, recibe unos argumentos de entrada, input, a
los cuales se les aplican una serie de transformaciones y procesos de los que se espera
un determinado resultado o salida, output. En el caso de un modelo de aprendizaje
automatico, los procesos por los cuales se llega de los argumentos de entrada a la
salida no estan dados por el ser humano, y es el modelo el que se encarga de encontrar
las relaciones y reglas contenidas en los datos.

Los datos de entrada pueden tomar diversas formas dependiendo del tipo de tarea
a la que se enfrenta el programa. Principalmente existen tres:

» El aprendizaje supervisado (supervised learning), donde se brinda experiencia al
modelo mediante datos previamente anotados. Es decir, cada dato de entrada
tiene asignada la salida que esperamos recibir, a la que se suele llamar etiqueta
(label)

» El aprendizaje no supervisado (unsupervised learning), en el cual los datos no
estan etiquetados

» El aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning), donde el modelo es entre-
nado mediante refuerzos positivos cuando genera procesos que ayudan a me-
jorar su rendimiento en la tarea.

En este trabajo nos centramos en el estudio de los modelos entrenados mediante
aprendizaje supervisado. Existen diversos métodos para construir estos modelos de
aprendizaje automatico como los arboles de decision o las redes neuronales, los cuales
explicaremos en el capitulo 3.

2.2.2 Laexperiencia

Como explica la definicion 2.1, para que un modelo aprenda hace falta una expe-
riencia.
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| Definicion 2.2.  El proceso por el cual un modelo de aprendizaje automatico aprende,
es decir, mediante la experiencia mejora su rendimiento, se denomina entrenamiento
(training).

El conjunto de datos suministrado al modelo (data set), en el caso de un progra-
ma entrenado mediante aprendizaje supervisado, esta formado por instancias. Una
instancia es el conjunto de argumentos de entrada necesarios para que el modelo de
aprendizaje automatico funcione. Cada uno de estos argumentos de entrada se deno-
minan atributos o campos.

En este trabajo nos centramos en modelos entrenados mediante datos organizados
en tablas, lo que se denominan datos tabulares. En dicha tabla cada fila representa
una instancia y cada columna un atributo. En este escenario podemos definir estos
conceptos como:

| Definiciéon 2.3. Un conjunto de datos o data set es un subconjunto X C R”. Una
instancia es un punto del conjunto de datos x € X en R". Cada componente de dicho
punto se denomina atributo.

La dimensionalidad del conjunto de datos, n, viene determinada por el numero de
atributos.

Cuando procedemos con el entrenamiento no se usa la totalidad del conjunto de
datos, sino que se consideran dos subconjuntos disjuntos de instancias: un conjunto
de entrenamiento (train set), y un conjunto de test o validacion (test set). Como sus
nombres indican, el primero es usado para el entrenamiento del modelo, mientras que
el segundo proporciona un conjunto en el que poner a prueba el modelo. La propor-
cion de estos conjuntos suele variar dependiendo de la extension de los datos entre
70-30 y 90-10, respectivamente.

La respuesta a la pregunta de por qué se hace esta division de los datos esconde el
mayor problema que tiene el aprendizaje automatico, el sobreajuste (overfitting), que
consiste en que el modelo mejora su rendimiento en el conjunto de entrenamiento, sin
transmitir esta mejora a instancias nuevas. Esto supone un problema, ya que el obje-
tivo del modelo es que generalice el conocimiento obtenido con el entrenamiento, el
sobreajuste es justo lo contrario a este objetivo, el modelo aprende relaciones conte-
nidas en los datos dadas Unicamente en la muestra, pero que no representan utilidad
alguna para la resolucion del problema en la "vida real", para nuevas instancias. Para
poder analizar si el modelo se esta sobre ajustando es por lo que el conjunto de datos
se divide, y es que cuando un modelo esta sobre ajustado al conjunto de entrenamien-
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to, se aprecia como la mejora del rendimiento no se traduce a las instancias contenidas
en el conjunto de test, que recordemos son datos que el modelo no ha usado durante
el entrenamiento.

Los datos que se proporcionan a la hora de entrenar el modelo son realmente
importantes para conseguir buenos resultados con este tipo de técnicas. Una gran
parte del trabajo detras de los modelos de aprendizaje automatico se basa en conseguir
un conjunto de entrenamiento fiable, imparcial y representativo de la realidad en la
que se quieren aplicar los conocimientos obtenidos por el modelo.

2.2.3 La tarea

El aprendizaje automatico y, en concreto, los modelos basados en el aprendizaje
supervisado han conseguido con éxito afrontar tareas en multitud de areas como la
clasificacion de imagenes [6, 7], sistemas de recomendacion [8] usados por Google [9]
o Twitter [10], deteccion de cancer [11, 12], entre otros. En parte, el éxito reciente de
estos modelos se puede explicar gracias al avance de la tecnologia, que permite hacer
los procesos de entrenamiento mucho mas rapidos y almacenar una gran cantidad de
datos, necesarios para obtener resultados favorables en tareas complejas que antes
eran inabarcables por una maquina.

Estas tareas afrontadas por modelos de aprendizaje supervisado se pueden dividir
en problemas de clasificacion, donde el modelo intenta predecir la categoria asociada
a una instancia entre un nimero finito de posibilidades, en este marco se encuentran
problemas como la deteccion del cancer [12], donde el modelo debe seleccionar entre
una respuesta positiva o negativa para cada caso; y problemas de regresion, donde la
salida del modelo toma valores continuos y el objetivo es encontrar el ajuste funcional
que consiga aproximar mejor la salida deseada.

Para poder mejorar el desempefio del modelo en una tarea se necesita definir qué
hay que mejorar, a esto lo denominamos funcion de error o (loss function), que se
encarga de establecer una medida entre el resultado obtenido y el resultado esperado.
Después, el modelo, mediante diferentes reglas o métodos de optimizacién, es capaz
de minimizar el valor de la funcién, gracias a lo cual se consigue el aprendizaje. Esta
funcion de error no tiene una definicion unica, y se pueden agrupar en las usadas en
problemas de regresion y las usadas en problemas de clasificacion®. Algunas de las

3En lo que sigue denotaremos con # el ntimero de instancias de entrenamiento, y(i) a la etiqueta
para la instancia i, y'(i) a la prediccién del modelo sobre la instancia i.
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mas conocidas son [13]:

Problemas de clasificacion:

= Cross-Entropy: —i Z y(i)log,()'(i)) Usada en casos donde el modelo devuel-
i=1
ve la probabilidad de pertenencia a una categoria y basada en la definicién de

entropia que vemos con detalle en la seccion 3.1.1

Problemas de regresion:

» Error cuadratico medio: % Z(y’ (i) — y(i))*
i=1

= Error absoluto medio: % Z [V (i) — y(i)|
i=1

= Error medio: % Z(y'(i) — y(i))

i=1

2.2.4 El rendimiento

Una vez el modelo ha sido entrenado, se necesita medir su capacidad para realizar
la tarea. Para esta evaluacion se usan distintas medidas segun el problema que se esta
tratando. En problemas de regresion dicha medida suele coincidir con las funciones de
error arriba comentadas, en problemas de clasificacion, es comun usar el porcentaje
de error, donde para evaluar el rendimiento del modelo bastaria ver qué porcentaje
de instancias se clasificaron de forma correcta.

Para la evaluacion del rendimiento del modelo usamos el conjunto de test. Esto
se debe a que el modelo podria estar sobre ajustaindose a los datos del conjunto de
entrenamiento, por lo que los resultados del rendimiento del modelo en estas instan-
cias serian mas altos de lo que el modelo realmente sera capaz de hacer en un entorno
real. Para comprobar si el modelo esta sobre ajustado a los datos de entrenamiento,
basta con comparar los valores de la medida de rendimiento en el conjunto de entre-
namiento con la obtenida en el conjunto test, si la primera es mas alta que la segunda
el modelo esta sobre ajustado.
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2.3 Explicabilidad

El avance del campo del aprendizaje automatico ha venido acompafado de un gran
aumento en la complejidad de los modelos. Esto, junto con la naturaleza auténoma de
estos, ha separado el entendimiento y la légica humanas del procedimiento seguido
por la maquina para llegar al resultado, lo que provoca que el conocimiento adquirido
por el modelo no sea mostrado en términos entendibles para los seres humanos, a lo
que nos solemos referir como black box models. El problema que se plantea es que no
podemos justificar la predicciéon que nos brinda el sistema por la complejidad de este.

2.3.1 Motivacion

En los ultimos afios, ha habido un gran progreso en el ambito del aprendizaje au-
tomatico, haciendo que ahora modelos de este tipo participen en numerosos ambitos
de la vida diaria, desde la recomendacion de contenidos del algoritmo de Google [9] a
los procesos por los cuales se te concede o no una hipoteca. La relevancia que tienen
estos modelos en la actualidad hace que debamos preguntarnos, ;podemos fiarnos de
sus predicciones? Hasta ahora la tinica medida que tenemos de lo confiable que es
un modelo es su rendimiento en el conjunto de test en términos de precision, pero lo
cierto es que esto es insuficiente para la mayoria de problemas de la vida real [14].
Uno de los cometidos de la explicabilidad es el poder juzgar mejor la utilidad de un
modelo en la practica.

Por otro lado, el gran progreso en este campo ha estado marcado desde sus co-
mienzos por un claro empuje empirico. La complejidad de los modelos y su buen
rendimiento en la practica han fomentado un ambiente de grandes resultados, pero
en ocasiones no suficientemente respaldados por una explicacion teorica. Esta nece-
sidad se ve reflejada en la General Data Protection Regulation (GDPR) de la Union
Europea, que regulaba en 2016 modelos de este tipo que manejaran datos personales
y afectaran en gran medida a los usuarios: "In any case, such processing should be sub-
ject to suitable safeguards, which should include specific information to the data subject
and the right to obtain human intervention, to express his or her point of view, to obtain
an explanation of the decision reached after such assessment and to challenge the deci-
sion." [15, Recital 71]. Esta regulacion pone de manifiesto la necesidad de desarrollar
una teoria robusta que explique los resultados que nos brindan estos sistemas.

Por ultimo, una gran utilidad de la explicabilidad, es la de extraer los conocimien-
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tos aprendidos por el modelo durante el entrenamiento, lo que la convierte en un
aspecto clave a tener en cuenta para usar modelos de aprendizaje automatico como
motor de avance en el ambito cientifico.

Este conocimiento estia formado por reglas y relaciones que en [16] se denominan
interpretaciones. Las interpretaciones recogen el conocimiento acumulado por el mo-
delo después de ser entrenado y son muy utiles para, como comentabamos, evaluar el
modelo, entender mejor el resultado o para ayudar en el ambito cientifico, extrayendo
conocimiento provechoso para el avance en numerosos ambitos como la medicina o la
biologia. El problema es que estas interpretaciones no se expresan en términos mane-
jables por los seres humanos, el propédsito de la explicabilidad es, por tanto, presentar
estas interpretaciones de forma clara y entendible.

2.3.2 Definiciones

En [16] se define la interpretabilidad * como la extraccién de conocimiento rele-
vante del modelo sobre las relaciones contenidas en los datos o aprendidas por este
(lo que antes llamabamos interpretaciones).

Podemos preocuparnos de la explicabilidad durante el disefio del modelo, lo que se
conoce como interpretabilidad intrinseca (model-based interpretability), en este caso
acotamos la complejidad del modelo para que sea suficientemente sencillo de com-
prender por el humano, generalmente usando regresiones lineales o arboles de deci-
sion no demasiado profundos. Los inconvenientes de esta técnica son claros, estamos
consiguiendo extraer las interpretaciones del modelo afectando negativamente (de-
pendiendo del problema) al rendimiento de este, ya que no todos los problemas que
enfrenta el aprendizaje automatico son susceptibles de ser resueltos por modelos sen-
cillos.

La otra opcién que tenemos para conseguir la interpretabilidad del modelo se basa
en aplicar métodos que analizan el modelo después del entrenamiento (post-hoc in-
terpretability). De esta forma preservamos el buen rendimiento del modelo complejo,
pero obtener buenas explicaciones se vuelve una tarea mucho mas complicada.

Como comenta Christoph Molnar en [17], en estas dos técnicas encontramos la
diferencia de perspectiva entre la estadistica y el aprendizaje automatico. Mientras

*En este trabajo no distinguimos entre interpretabilidad y explicabilidad, sin embargo, hay autores
que consideran que estos términos no son intercambiables.
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que en estadistica nos centramos en el estudio de la distribuciéon de los datos para
poder sacar conclusiones de modelos de por si interpretables muy respaldados por
una teoria so6lida, los "machine learning practitioners" desarrollan modelos complejos
en los que se hace necesaria una ultima capa de explicabilidad con la que construir
cierta confianza en el modelo.

Dentro de los métodos post-hoc podemos distinguir dos tipos, los denominados
model-agnosticy los model-specific. Los métodos model-agnostic son aquellos métodos
que no dependen de la naturaleza del modelo en el cual se aplican, su gran ventaja es
la versatilidad. Estos métodos se aplican desde redes neuronales hasta random forest.
Por otro lado, los model-specific usan informacién sobre el disefio del modelo para
poder extraer las interpretaciones aprendidas por este.



3 | Métodos del aprendizaje
automatico

En este capitulo presentamos de manera concisa algunos de los métodos mas usa-
dos en el ambito del aprendizaje automatico, en la secciéon 3.1 damos las bases sobre
la teoria de la informacién que soportan los algoritmos de generacion de arboles de
decision como ID3, que estudiamos mas en profundidad. En la seccién 3.2 presenta-
mos como se construye un random forest y en la seccion 3.3 mostramos los conceptos
basicos en cuanto a redes neuronales acompariados de un ejemplo practico que pone
en practica los conceptos mostrados tanto en esta seccion como los presentados en la
seccion 2.2.

3.1 Arboles de decisién

3.1.1 Nociones basicas sobre Teoria de la Informacion

La teoria de la informacioén es un campo de las matematicas que surge a finales
de los afios 40 gracias a los trabajos de Claude E. Shannnon [18], donde se pregunta
cuanta informacion contiene un mensaje. Shannon llega a la conclusion de que la
informacion que aporta un evento se puede medir basindonos en la probabilidad de
ocurrencia de este. Con esta idea se define el concepto de entropia.

| Definicion 3.1.  Sea S un conjunto y p, el ratio de ocurrencia de un elementox € S.
Entonces la entropia de S, H(S), viene dada por la expresion

H(S) = Z —Dy logZ(px)

x€eQ
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Es facil ver que si todos los elementos de S pertenecen a la misma clase, entonces
la entropia del conjunto es 0. La idea intuitiva que hay detras de la entropia es la de
medir la impureza o heterogeneidad de un conjunto.!

Existen distintas alternativas a la entropia como medida de la heterogeneidad de
un conjunto dado. Podemos destacar el uso del coeficiente de Gini como uno de los
mas extendidos.

| Definicion 3.2.  Sea S un conjunto y p, el ratio de ocurrencia de un elementox € S.
Entonces el coeficiente de Gini de S, Gini(S), viene dada por la expresion

Gini(S) = Y p.(1-p,)

xeQ

3.1.2 Generacion de un arbol minimo con ID3

La generacion de un arbol de decision es un método de aprendizaje automatico
para problemas de clasificacion, que ha demostrado su utilidad en numerosos proble-
mas en ambitos como la medicina. Entre sus ventajas encontramos que es un método
intrinsecamente interpretable. Existen numerosos algoritmos para generar un arbol
de decision, nosotros nos centramos en ID3, que nos da un arbol de decisién minimo,
eligiendo en cada paso la opcién de la que mas informacion se puede extraer. En este
apartado nos centramos Unicamente en problemas de clasificacion, en los cuales se
puede aplicar el algoritmo ID3.

La idea que tenemos con los arboles de decision es usar las categorias de los atri-
butos para dividir las instancias del conjunto de entrenamiento. Al final del arbol
queremos que las instancias queden clasificadas por el valor que toman en la etique-
ta.

El algoritmo ID3 construye el arbol de arriba abajo y se centra en la eleccion del
atributo que aporta mas informacion al dividir las instancias del conjunto de entre-
namiento. Para tomar esta decision, el algoritmo usa informacion estadistica de la
muestra, la ganancia de informacion, definida como la reducciéon de la entropia al
hacer la clasificacion mediante ese atributo. Podemos definir entonces:

| Definicion 3.3.  Sea S el conjunto de instancias inicial, A un atributo yn el niumero de

En calculos que tienen que ver con la entropia consideramos /og,(0) - 0 = 0
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categorias de A. Entonces la ganancia de informacion G(S,A) viene dada por la expresion:

n S
G(S,A)=H(S)- ) %H(Si)
i=1

Donde S; denota el conjunto de instancias que comparten el valor i en el atributo A y
|.S;| su cardinalidad [5].

Con este criterio, ID3 comprueba qué atributo es el mejor en cada paso, sin volver
en ningin momento atras para revisar la decision, lo que podria provocar la conver-
gencia del método a una soluciéon 6ptima local, donde la optimalidad esta definida
como el menor arbol posible, siguiendo el principio de la Navaja de Ockham 2. Al
usar todas las instancias en cada toma de decision, el algoritmo es bastante robusto
ante errores en instancias individuales.

3.2 Random Forest

En esta seccion damos una pequena introduccién de como funciona y como se
construye un random forest.

Un random forest es un método predictivo basado en la creacion de multiples ar-
boles de decision mediante los cuales se llega a la prediccion final, a lo que se suele
llamar un ensemble method. Para ello, en problemas de clasificacion, el modelo devuel-
ve la clase con més "votos" entre todos los arboles. De esta forma, el random forest
consigue lidiar con uno de los problemas mas importantes de los arboles de decision,
el sobreajuste, pero para que esto sea posible necesitamos obtener a partir del mismo
conjunto de datos de entrenamiento distintos arboles de decision. Para ello existe una
técnica llamada bagging.

El bagging es el término usado para referirse a la aplicacion del método bootstrap
en modelos de aprendizaje automatico. En nuestro caso esto consiste en la generacion
de subconjuntos de entrenamiento a partir del conjunto original, estos subconjuntos
no son necesariamente disjuntos. Los arboles de decision se entrenan en estos sub-
conjuntos. A este método se le suele anadir otro paso debido a la naturaleza de los
algoritmos de creacion de estos arboles para evitar que salgan demasiado parecidos.
Lo que se hace es elegir también un subconjunto aleatorio de atributos con los que

’https://es.wikipedia.org/wiki/Navaja_de_Ockham
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Figura 3.1: McCulloch-Pitts neuron. Credits:[21]

entrenar el arbol, generalmente si tenemos p atributos se escogen \/E atributos para
el entrenamiento de un arbol, aunque el niimero 6ptimo dependera de cada problema
[19].

3.3 Redes Neuronales

Si bien, la existencia de las redes neuronales se remonta al surgimiento de la in-
teligencia artificial en los afios 50, no fue hasta los afios 90 cuando se extendié su
popularidad y mostraron su verdadero potencial. Los primeros ensayos que desem-
bocaron en las redes neuronales con las que trabajamos hoy en dia se dieron como
intentos de modelar el comportamiento de las neuronas del cerebro humano. Con esta
idea, Warren S. McCulloch y Walter Pitts [20] presentaron en 1943 lo que se conoce
como McCulloch-Pitts neuron, un modelo de neurona que funciona recibiendo cier-
tos inputs en forma de suma ponderada y que segtin cierto umbral esta se activa o no,
devolviendo un 1 o un 0.

Este modelo seria la base sobre la cual, en 1958, Frank Rosenblatt presentaria el
Mark I Perceptron [22], la primera implementacion del modelo propuesto por McCu-
lloch y Pitts. El Mark I perceptron estaba diseniado para ir actualizando sus pesos o
parametros para alcanzar el minimo error en los outputs del sistema. Este error esta
dado por una funcién denominada Loss Function.

En este caso se usaba una unica capa de neuronas, lo limitaba al Mark I perceptron
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aproblemas de clasificacion donde podian separarse las clases mediante una expresion
lineal. Los siguientes intentos se enfocarian, por lo tanto, en remediar este problema,
para lo que se implementaron sistemas con multiples capas o layers conectadas entre
si. Este enfoque es el que da nombre a las redes neuronales y es el que se sigue usando
hoy en dia.

A pesar de estos avances, en la década de los 60 se empiezan a vislumbrar las
limitaciones de este tipo de modelos, principalmente los tiempos de ejecucion de estas
redes, que eran demasiado grandes en el hardware de la época. Este y otros problemas
hacen que se abandonara el desarrollo de esta técnica hasta principios de los afios
90, cuando la implementacion de los algoritmos de gradiente, junto con una técnica
denominada backpropagation conforman las redes neuronales como las conocemos
hoy en dia.

Las técnicas de gradiente no son desconocidas en el campo de las matematicas. Se
usan para encontrar el minimo de una funcién, y se basan en el uso de la derivada
para establecer una direccion de descenso que apunta hacia el minimo que buscamos,
o en ciertas ocasiones un minimo local. Este método es de gran utilidad en las redes
neuronales, donde la accién de cada capa puede ser descrita mediante una funcion
diferenciable en casi todo punto:

f(input - w + b) (3.1)

donde f representa la funcion de activacion, input el vector de los valores de entrada,
w los pesos de la neurona y b el peso independiente o bias.

Tenemos, por tanto, que la accion de la red neuronal puede escribirse como una
funcion F, composicion de expresiones como 3.1, y queremos encontrar el minimo de
la funciéon L(y, F), donde L es la funcién de error e y la prediccion que se busca que
devuelva el modelo. Dada entonces L(y, F) diferenciable en casi todo punto, podemos
usar algoritmos de gradiente para encontrar dicho minimo, para lo cual necesitaremos
calcular el gradiente.

Para el calculo de la derivada se hace uso de la regla de la cadena. Al conocer los
valores del gradiente en las funciones 3.1, el calculo del gradiente de F es mucho mas
sencillo. Ademas, haciendo uso de esta técnica podemos identificar la contribucion
de cada peso en el valor final de la funcién de error recorriendo hacia atras la red
mediante estos gradientes. Esta técnica es la que se conoce como backpropagation
[23]. El resultado es una red de neuronas que va actualizando sus pesos para alcanzar
el minimo buscado.
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Figura 3.2: Primeras 5 instancias del data set MNIST acompaifiadas de sus etiquetas.

3.3.1 Un ejemplo practico

Para ilustrar los conceptos vistos en las secciones anteriores procedemos a realizar
un ejercicio practico. Para ello usaremos un ejemplo clasico de aplicacioén del apren-
dizaje automatico, el data set MNIST [24]. Este conjunto de datos esta formado por
60.000 instancias anotadas de imagenes de digitos escritos a mano. El objetivo es que
el modelo aprenda a reconocer qué digito es el representado en cada imagen, nos en-
contramos, por tanto, ante un problema de clasificacion. Los mejores resultados hasta
la fecha para la realizacion de esta tarea han sido obtenidos mediante la utilizacion
de redes neuronales, con un porcentaje de error del 0,17 %. Los proximos pasos estan
basados en los resultados obtenidos en [25].

Primero visualizamos co6mo son las primeras instancias del conjunto de datos’.
Como podemos ver en la figura 3.2, las instancias estan formadas por imagenes de
28x28 pixeles y cada una contiene un digito. Podemos ver también la etiqueta asociada
a cada instancia encima de cada imagen.

Para este ejemplo usaremos una red neuronal definida en Python con 2 capas de
5y 10 neuronas respectivamente (a parte de una capa para la ingestion de los datos).
La primera con la sigmoide como funcion de activacion y la segunda con la funcion
softmax, para devolver las probabilidades de pertenencia a cada clase. El modelo usa-
ra como funcion de error la categorical cross entropy y, como métrica de rendimiento,
el ratio de imagenes bien clasificadas. Podemos ver en la tabla 3.1 los valores obte-
nidos tanto en el conjunto de entrenamiento como en el conjunto de test al final del
entrenamiento del modelo.

*https://github.com/skorch-dev/skorch/blob/master/notebooks/MNIST. ipynb
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Funcién de error

Métrica de rendimiento

Conjunto de entrenamiento

0.8525

0.7542

Conjunto de test

0.8133

0.7737

Cuadro 3.1: Valores obtenidos para las funciones de error y rendimiento en los con-
juntos de entrenamiento y test.

Podemos observar que obtenemos un ratio de éxito del 75% en el conjunto de
test. Con esta técnica podriamos observar, en caso de que hubiera overfitting como la
métrica del rendimiento en el conjunto de entrenamiento seria mayor que la obtenida

en el conjunto de test.




4 | Importancia de atributos

El método mas usado para intentar arrojar luz a las interpretaciones del modelo
es sin duda el calculo de la importancia de atributos. En numerosas ocasiones este
método es un primer paso de cara a entender el modelo. En este capitulo estudiamos
este método aplicado a arboles de decision y random forest en la seccion 4.1. Ademas,
vemos una implementacion mediante la libreria sklearn en python para random forest
en la seccion 4.2.

4.1 Importancia de atributos en arboles de decision

Como primer paso lo que hacemos es calcular la importancia de los nodos. Sea
n, el nodo a estudiar, y sean n,, ..., n, las hojas de este. Entonces dados, el nimero
de instancias totales con las que se entrena el arbol N, el nimero de instancias que
llegan a n,, N, y su medida de impureza (dada por Gini o entropia) C,, el nimero de
instancias que llegan a cada hoja N, y sus respectivas impurezas C, coni = 1,...,r,
tenemos que la importancia de n viene dada mediante la expresion:

N, S N,
I"O = WC - Z FCI

i=1

Es facil ver que a mayor sea la impureza que reciba el nodo y menor sea la im-
pureza de sus hojas, mayor importancia tendra este, ponderando estos valores con la
proporcion de instancias sobre las que actta el nodo.

Podemos entonces calcular ahora la importancia de un atributo en un arbol con-

ZnES In
ZneT In

creto:

IA=
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Donde A es el atributo del que queremos calcular la importancia en el arbol, .S el
conjunto de nodos donde A participay T el conjunto de nodos total del arbol. Decimos
que A participa en un nodo si es el atributo que se toma para hacer la clasificacion
en ese paso. Vale la pena observar que I, € [0, 1]. Cuanto mas cercano a 1 mas
importancia acumula el atributo A en el arbol. Finalmente, la importancia del atributo
A viene dada por la media de las importancias obtenidas en cada arbol del random
forest.

Pero este método para calcular la importancia de atributos tiene deficiencias, como
se muestra en [26], tiende a dar mucha importancia a atributos con un gran nimero de
clases o atributos continuos. Esto se debe a que la ganancia de informacion de este tipo
de atributos suele ser alta, ya que en muchos casos nos permiten separar instancias, es
decir, dos instancias generalmente no van a compartir la misma clase de ese atributo,
lo que te permite clasificarlas. Veremos este efecto en el ejemplo practico de la seccion
4.2. Para evitar este problema se aplica el denominado método de permutacion.

El método de permutacion consiste en medir la influencia que tiene en el error del
modelo permutar los valores que toman las instancias en un atributo fijado. Si el error
después de este proceso aumenta, significa que el atributo era importante. La intuicion
detras de esta idea es que si los valores de un atributo no son realmente importantes
para la prediccion, entonces cambiar este valor por otro no deberia alterar demasiado
el resultado del modelo, preservando de esta manera la precision de este.

Algorithm 1 Permutation Feature Importance. Christopher Molnar [17]

Input: modelo £, matriz de datos X, target y, error L(y, 1a)
Output: vector de importancia de atributos
1. Calculamos el error original e = L(y, f (X))
2.
for j in atributos do
Crear matriz X J’ permutando los valores de la columna X
Calculamos el error sobre los nuevos datos ¢’ = L(y, f (X J’.))
Calculamos la importancia del atributo como el coeficiente I, = ¢’/e
end for
3. Ordenamos los atributos de mayor a menor importancia
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4.2 Un ejemplo practico

4.2.1 Entrenamiento de un arbol en sklearn y calculo de importancias

La naturaleza interpretable de los arboles de decision se pierde en los random
forest. Por ello se hace necesaria la aplicacion de alguna técnica de interpretabilidad
para construir confianza en el modelo e intentar entender los procesos que llevan a
sus predicciones. En esta seccion estudiamos la integracion en sklearn [27] del calculo
de importancia de atributos para random forest.

Aparte de ID3, para la generacion de los arboles de decision, sklearn usa CART
[28], que también sirve en problemas de regresiéon. Ademas usa el coeficiente de Gini,
aunque también podemos decidir usar entropia.

Procedemos a ver como se aplica este método en un ejemplo concreto usando
sklearn. Para ello vamos a crear un data set artificial para un problema de clasificacion
con dos clases.

from sklearn.datasets import make_classification

import random

#Generamos un dateset random con 3 atributos importantes y 1 redundantes
X, y = make_classification(n_samples=1000, n_features=4, n_informative = 3,
n_redundant = 1, n_classes=2, flip_y=0.001,

class_sep= 3, random_state=20)

En este caso contamos con cuatro atributos, tres de los cuales son relevantes para la
resolucion del problema y el otro es redundante. Vemos si es el método de importancia
de atributos para un unico arbol, es capaz de detectar este hecho.

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X,y,train_size=0.90,
random_state=4)
classifier = DecisionTreeClassifier()

classifier.fit(X_train, y_train);
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1==142
gini = 0.5
samples = 900

value = [453, 447]
/ \.x

2 <= 4.441
gini = 0.433
samples = 648
value = [205, 443]

3 <=-1.83
gini = 0.444
samples = 6

value = [2, 4]

Figura 4.1: Arbol obtenido en el entrenamiento

Codigo 1: Entrenamiento de un arbol de decision con sklearn

Para ello entrenamos un arbol de decision en nuestro conjunto de entrenamiento,
como se ve en el codigo 1, lo que nos da como resultado el arbol de la figura 4.1, en
la que podemos ver en cada nodo en orden descendente, el atributo que participa, el
valor del coeficiente de Gini, el nimero de instancias que llegan al nodo y por ultimo
cuales de estas pertenecen a cada clase.

Con la informacién que obtenemos de cada nodo en la figura 4.1 podemos realizar
los calculos introducidos anteriormente a mano, y asi comprobar que coincide con lo
que obtenemos mediante la implementacion de sklearn. Obteniendo el vector de im-
portancias, (0.0,0.3596,0.6169,0.0234) mediante la implementacion de sklearn y el
vector (0.0,0.3591,0.6176, 0.0232) mediante nuestros calculos. La pequena diferencia
que observamos se debe a la aproximacion del coeficiente de Gini.

4.2.2 Método de permutacion

Ahora procedemos a aplicar el método de permutacion en otro ejemplo practico
como se ve en [26]. Primero volvemos a crear un data set artificial para un problema de
clasificacion con 2 clases y 15 atributos, de los cuales 5 son informativos y los demas
redundantes. De nuevo entrenamos un random forest en este data set y computamos
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Figura 4.2: Importancia de atributos en el Random Forest.
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Figura 4.3: Importancia de atributos antes de la aplicacion del método de permutacion.

la importancia de atributos obteniendo la figura 4.2.

Después afiadimos dos atributos nuevos al data set. Uno estara conformado por
valores continuos asignados aleatoriamente mediante una distribuciéon uniforme en el
rango [0, 100], en el experimento aparece como atributo 15. El otro es un atributo que
toma valores discretos y asigna un valor diferente a cada instancia, en el experimento
aparece como atributo 16.

Volvemos a entrenar el modelo y calculamos las importancias obteniendo la figura
4.3. Donde se aprecia como, a pesar de que los atributos 15 y 16 no aportan ningin
tipo de informacion al modelo, ya que fueron generados aleatoriamente, consiguen
clasificar por delante de muchos atributos, que a pesar de poder ser redundantes, si
que tienen que ver con el output deseado.
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Figura 4.4: Importancia de atributos después de la aplicacion del método de permuta-

cion.

Esto es un problema, ya que el método estara premiando atributos con un gran
numero de clases, lo que no es una medida real de la importancia del atributo. Pa-
ra solucionar este problema contamos con el método de permutacion descrito en la
seccion 4.1 . Aplicando este método al ejemplo practico utilizado anteriormente, obte-
nemos la figura 4.4 donde vemos como el método es capaz de identificar los atributos
que no aportaban verdadera informacion de cara a la resolucion del problema.



5 LIME

Uno de los métodos que ha ganado mas popularidad recientemente en el ambito
de la interpretabilidad es LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations),
presentado por Marco Tullio Riberio, Sameer Singh y Carlos Guestring en [29]. En
este capitulo, nos centramos en el estudio de este método, asi como sus variantes,
para ello introducimos el problema y el método en la seccioén 5.1. En la secciéon 5.2
mostramos el algoritmo de LIME en profundidad, para en la seccion 5.3 presentar las
principales debilidades de este método junto con la mencién de las mejoras propuestas
en los dltimos anos. Finalmente, en la seccién 5.4 mostramos la implementacién del
método en Python junto con un ejemplo que pone de manifiesto el problema de la
eleccion del kernel width.

5.1 Introduccidn

En los ultimos anos, los modelos obtenidos mediante las técnicas de aprendizaje
automatico han conseguido un gran avance y, actualmente, son capaces de resolver
problemas de la vida cotidiana que eran intratables para una maquina hace tan solo
unos anos. Esta evolucion ha sido motivada por el desarrollo tanto del hardware y
las arquitecturas de estos modelos, como de algunos resultados teéricos. Uno de los
principales problemas que presentan es que el conocimiento obtenido no se expresa
en formas entendibles para los humanos, lo que hace que estos modelos, en muchas
ocasiones, se consideren black boxes. Esta falta de explicacion de las decisiones es un
problema para el uso de estas tecnologias en ambitos como la medicina o las ciencias
sociales, entre muchos otros. En este sentido, ciertas entidades han empezado a con-
feccionar el marco legal para la aplicacion de la inteligencia artificial en nuestro dia
a dia. En esta linea podemos citar el White Paper on Artificial Intelligence (AI) [30] de
la Unién Europea o el Four Principles of Explainable Artificial Intelligence [31] por el
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National Institute of Standards and Technology of the US Department of Commerce.

La incompatibilidad entre el desarrollo de la IA y su posible uso en el ambito so-
cial ha provocado que la comunidad cientifica haya desarrollado en los tltimos afios
un nuevo area de investigacion denominado Inteligencia Artificial Explicable (XAI).
Aunque todavia no hay una definiciéon universal de lo que trata este campo, de acuer-
do con la literatura, XAl debe contener una serie de técnicas para proporcionar unas
explicaciones que sean claras, entendibles, confiables e interpretables de las decisio-
nes, predicciones y razonamientos detras de los procesos seguidos por los modelos
de inteligencia artificial. XAI ha sido aplicada con éxito en multitud de areas como la
medicina [32], las finanzas [33]y la conduccién auténoma [34], por nombrar algunos.

Desde un punto de vista técnico, hay muchos criterios por los que guiarse a la
hora de clasificar las técnicas de XAI [17]: Model agnostic vs. model specific; intrin-
sic vs. post hoc; etc. Uno de ellos es considerar cuando la explicacion dada es local o
global [35]. Por un lado, las explicaciones globales intentan entender el modelo ins-
peccionando sus parametros y arquitectura para poder asi dar explicaciones sobre
el comportamiento general de este. Por otro lado, las explicaciones locales intentan
mostrar las razones que llevan a una prediccion individual. Normalmente este ultimo
enfoque se centra en medir la contribucién de cada atributo en la prediccion final.

LIME es un método que no depende del modelo al que es aplicado (model-agnostic)
propuesto por Marco Tulio Riberio et al. [29] para conseguir interpretabilidad para
predicciones de instancias individuales. Cada explicacion consiste en una lista de pa-
res atributo-valor que determina qué atributos contribuyen mas a la prediccion final
del modelo junto a un valor numérico que mide esta contribucion.

La idea geométrica detras de LIME se puede resumir como sigue: las prediccio-
nes del modelo complejo se pueden ver como una hipersuperficie en R” donde n es
el namero de atributos contenido en el conjunto de datos. LIME intenta aproximar
la prediccion sobre una instancia concreta construyendo un modelo mas simple, ge-
neralmente lineal, que aproxime al modelo original en un entorno de la instancia a
explicar. Una solucion tedrica a este problema seria tomar el hiperplano tangente a
dicha superficie en el punto de interés, pero generalmente, esta tangente no existe,
ya que es bien conocido que las hipersuperficies dadas por las predicciones de estos
modelos no son necesariamente continuas, por lo que perdemos la nocién de deriva-
bilidad y por ello la tangente que buscabamos. LIME resuelve este problema aproxi-
mando dicha tangente mediante una regresion lineal, siendo los coeficientes de dicha
aproximacion lo que tomamos como explicacion.
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5.2 El algoritmo

El algoritmo de LIME intenta maximizar la adherencia local de las explicaciones
aproximando el modelo complejo a explicar mediante un modelo mas simple e in-
trinsecamente interpretable. En LIME, este segundo es, por defecto, el modelo lineal
Ridge [36]. El algoritmo recibe como entrada un modelo complejo f y una instancia
a explicar x. Para generar el data set para entrenar el modelo Ridge, primero obtene-
mos una version interpretable del data set original. Para ello, se discretiza , por defecto
en cuartiles y se genera un conjunto Z de instancias aleatorias al rededor de x. A
estas instancias les es asignado un peso dependiendo de la distancia que separa las
representaciones binarias de z € Z y de x, generalmente la medida de proximidad es
definida por una funcién kernel:

I1,(z) = exp(—D(x, 2)*/7%) (5.1)

donde 7 es el kernel width y D la distancia elegida. Obsérvese que el kernel width
es el valor que define la localidad del modelo. Después, se calcula la representacion
binaria de cada instancia, donde 1 codifica la coincidencia con el cuartil de x y 0 el
caso contrario. Este data set binario se usa para entrenar el modelo Ridge, donde las
etiquetas a cada instancia son generadas usando el modelo complejo sobre la version
continua de dicho registro.

Finalmente, el modelo Ridge es entrenado en este data set de instancias aleatorias.
Ridge esta basado en los minimos cuadrados, pero impone una penalizacién sobre
el tamario de los coeficientes. Intenta encontrar los coeficientes w que minimizan la
expresion

: 2 2
min, | Xw — y|; + alwl; (5.2)

donde a es un parametro de complejidad.

Los coeficientes de dicho modelo lineal se usan como explicacioén de la influencia
de cada atributo en la prediccién final hecha sobre x.

Podemos ver una explicacion mas detallada del algoritmo en el algoritmo 2.

5.3 Las debilidades de LIME

Aunque LIME se ha usado recientemente de manera extendida para dar cierto
grado de interpretabilidad a las predicciones de los modelos de machine learning, el
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framework cuenta con algunas debilidades.

El primer problema al que se enfrenta el uso de LIME es la eleccion del entorno
correcto para la instancia que queremos explicar. Este hecho esta principalmente ma-
nejado por la eleccion del valor del kernel width. Lo que es un problema, ya que es
una eleccion arbitraria que ademas es muy influyente en la explicacion que obtene-
mos de LIME, es decir, para distintos valores del kernel width es facil obtener distintas
explicaciones para una misma instancia, como se ve en [17, Section 9.2.1].

El otro problema que encontramos es la inestabilidad de las explicaciones debida
principalmente al proceso de muestreo aleatorio con el que se entrena el modelo lo-
cal. Con este método no es extrafo encontrarse casos en los que cuando ejecutamos
varias veces el algoritmo puede devolvernos explicaciones distintas para una misma
instancia.

En este sentido podemos encontrar numerosos estudios de LIME que se centran en
proponer diferentes mejoras al algoritmo original. Podemos citar DLIME [37], donde
se usan técnicas de clustering para agrupar el training data; ALIME [38], donde se
usan un autoencoder como funcién para decidir los pesos usados por el modelo local,
o LEDSNA [39] donde los autores usan Support Vector Regression.

Recientemente, una version de LIME llamada OptiLIME [40] justifica que existe
un balance entre la localidad o adherencia del modelo simple, es decir, cuanto se pa-
rece la prediccion del modelo simple a la del modelo complejo en el entorno definido,
y la estabilidad, que mide cuanto varian las explicaciones de LIME de una ejecucion
a otra. El articulo muestra como, de nuevo, la eleccion del kernel width es clave en
este sentido, para valores pequefios de este parametro obtendremos buenos resulta-
dos de adherencia, pero que van en detrimento de la estabilidad, mientras que para
valores grandes del kernel width sucede lo contrario. OptiLIME propone entonces un
framework por el que se fija la adherencia que queremos en el modelo lineal, medida
con el estadistico R?, y busca el kernel width mas grande posible para obtener dicha
adherencia, maximizando de esta manera la estabilidad para el valor del R? dado.
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5.4 Un ejemplo practico

Procedemos a realizar un ejemplo practico de la implementacion del framework
de LIME en Python. Para ello usaremos el conjunto de datos California Housing !, en
el que cada fila recoge los datos de un grupo de viviendas (block group), que son agre-
gaciones de edificios con una poblacion total de entre 600 y 3000 personas. Algunos
de los datos que nos encontramos en cada fila son; el ingreso medio por grupo (Me-
dInc), la antigiiedad media de los pisos (HouseAge), el nimero medio de habitaciones
por piso y grupo (AveRooms),... Estos datos vienen acompafiados del precio medio de
la vivienda en cientos de miles de dolares americanos, que actiia como etiqueta.

Nos encontramos, por lo tanto, ante un problema de regresion, en el que queremos
que nuestro modelo, dados los datos de una vivienda (o grupo de viviendas del mismo
grupo) sea capaz de predecir el precio.

El conjunto de datos cuenta con 8 atributos y mas de 20000 instancias. Usaremos
una particion de los datos 90-10 y entrenaremos un random forest en el conjunto de
entrenamiento. Para esto ejecutamos el codigo 2.

from sklearn import datasets, ensemble

from sklearn.model_selection import train_test_split
import pandas as pd

import matplotlib.pylab as plt

import numpy as np

data = datasets.fetch_california_housing() #20000 instancias y 8 atributos

X = data['data']

y = datal'target']

features = datal['feature_names']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, train_size=0.90,
random_state=50)

regressor = ensemble.RandomForestRegressor ()

regressor.fit(X_train, y_train);

Codigo 2: Entrenamiento de un random forest en sklearn.

Ahora usamos el random forest para predecir el valor de una vivienda del conjunto

'https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.datasets.fetch_
california_housing.html
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de test, en este caso usaremos la instancia numero 39. La prediccion es de 4.34, y el
valor real 4.959. Para poder explicar esta prediccion usamos el framework de LIME
como se observa en el codigo 3.

pip install -q lime
import lime.lime_tabular
#Primero instanciamos un explainer
explainer = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(X_train,
feature_names=features,
mode="'regression')
#Explicamos la instancia en concreto
exp_eu = explainer.explain_instance(X_test[39],
regressor.predict,
num_features=5,
num_samples=4000,
distance_metric="euclidean")

exp_eu.show_in_notebook ()

Codigo 3: Uso basico de la implementacion en Python de LIME.

De esta dltima ejecucion obtenemos la salida en consola que mostramos en la figu-
ra 5.1, donde observamos los valores que toman los 5 atributos mas importantes a la
izquierda, los coeficientes del modelo Ridge creado por LIME en el centro, y el interva-
lo que contiene las predicciones del modelo complejo sobre las instancias perturbadas
usadas por LIME a la izquierda.

Mediante la explicaciéon dada por LIME podemos entender que para el modelo
influy6 de forma positiva el ingreso medio y la longitud, por ejemplo, mientras que la
latitud fue en detrimento de la prediccion del precio de la vivienda.

Como se comentaba en las secciones anteriores, LIME cuenta con diversas de-
bilidades, entre ellas estaba la eleccion del kernel width, ya que era un argumento
que podia alterar las explicaciones a las que llegabamos mediante LIME. En la figura
5.1 usabamos el kernel width por defecto, es decir \/Z - 0.75, siendo n el nimero de
atributos, en nuestro caso 8.

En la figura 5.2 podemos observar los cambios producidos en la explicacion de
LIME para la instancia 39 del conjunto de test considerando \/; - 0.15 como kernel
width. Dichos cambios se producen tanto en los valores de los coeficientes del modelo
lineal, afectando también al orden de importancia de los atributos seleccionados.
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Feature Value

instancia 39.

Feature Value
Medlne  6.71
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Figura 5.2: Salida por consola de la explicacion para la instancia 39 para el kernel

width 1/8 - 0.15.
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Algorithm 2 LIME Framework

Input: Modelo complejo f, matriz de datos X, instancia de interés x, nimero de
perturbaciones p y nimero de atributos para la explicacion n.

Output: Explicacion local para la prediccion del f sobre x, f(x).
1. Se discretizan los atributos de X, por defecto en cuartiles.
2. Generar p nuevas instancias en el espacio discretizado a partir de una normal
tratando de imitar la distribucién original de los datos usando la media y la varianza

de cada atributo.
3. Generar el data set discretizado binario y sus etiquetas:
for toda instancia aleatoria i generada en el paso 2 do

» Usando la instancia i, tomar una instancia continua generando un valor alea-
torio para cada atributo que comparte el cuartil g,
» Obtenemos la etiqueta para la instancia i: f (i)

for todo atributo a do

if a, == a, then
a, =1
else
a,=0
end if
end for
end for

Después de este paso x pasa a estar representado por el vector de unos.
4. Obtenemos los pesos para cada i:
for toda toda instancia aleatoria i do

» Calcular la distancia entre el vector x e i. Por defecto la distancia euclidea.
» Determinar el peso de i aplicando la funciéon kernel a la distancia obtenida.

end for

5. Entrenamos un modelo Ridge con los n atributos mas importantes, tomados por
forward selection, con los datos y sus pesos obtenidos en los dos pasos previos.

6. Los coeficientes de estos n atributos conforman la explicacion para la prediccion

f(x)




6 La eleccion de distancia en el
algoritmo de LIME

Uno de los puntos esenciales en la busqueda de una explicacion local al modelo
complejo es el significado de entorno local. Como vimos antes, LIME usa un kernel
exponencial, que basandose en el valor del kernel width, define el tamafo del entorno
alrededor de la instancia a explicar. Esta funcion kernel tiene como entrada la distancia
entre los datos perturbados y la instancia original. La distancia por defecto usada en
LIME es la distancia euclidea, pero se abre la posibilidad a usar otras métricas.

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos como parte de la investiga-
cién realizada durante el curso 2022/2023, donde buscamos respuesta a la pregunta de
sila eleccion de distancia tiene efectos en las explicaciones proporcionadas por LIME,
para ello, en la seccion 6.1 presentamos las herramientas necesarias para entender
el experimento, en la secciéon 6.2 comparamos la distancia euclidea y la distancia de
Hamming, popularmente usada en escenarios con vectores binarios e introducimos
una definicion de kernel width para las distancias inducidas por las métricas L,. En
la seccion 6.3 brindamos resultados empiricos mostrando la comparacién de ambas
distancias, concluyendo en la seccion 6.4 que el desempefio de ambas es equivalente
cuando el kernel width es tomados adecuadamente.

6.1 Antecedentes

Con el objetivo de poder comparar en términos de estabilidad el rendimiento de
ambas distancias introducimos en esta seccion el CSI, una medida propuesta en [41]
que mide la similitud entre los coeficientes para diferentes ejecuciones de LIME sobre
la misma instancia. E1 CSI toma valores entre 0 y 100, siendo los valores altos los que
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muestran mayor similitud entre las explicaciones y, por lo tanto, mayor estabilidad.
Para obtener esta medida, para cada atributo, usando que los coeficientes de un mode-
lo Ridge siguen una distribuciéon Normal, se calculan los intervalos de confianza para
estos al 98 %. Después se toma la interseccion de los intervalos para un mismo atribu-
to en diferentes ejecuciones, codificando como 1 si los intervalos tienen interseccion
no nula y 0 en caso contrario. Finalmente, la media de los valores obtenidos se toma
como medida de concordancia de los coeficientes para las distintas repeticiones.

Por otro lado, es conocido el empeoramiento de la fiabilidad de la distancia eucli-
dea a la hora de capturar la nocién de proximidad en espacios con alta dimensiona-
lidad. Por ejemplo, en [42] los autores explican como usando métricas tradicionales
L,

Ly(x,y) = ) |xkF = y¥|'/x
i=1

en problemas con alta dimensionalidad conduce a una perdida de la nocién de pro-
ximidad. Esto es un problema que deberiamos tener en cuenta en trabajos donde la
proximidad juega un papel importante. En este articulo, los autores brindan un ejem-
plo empirico usando diferentes distancias en el popular algoritmo k-means para un
problema de clasificacion. Los resultados muestran como el rendimiento de la distan-
cia euclidea, L,, es peor comparandolo con la distancia inducida por la métrica L,, de
hecho se justifica que para mayores valores de k, peores son las distancias para esta-
blecer una buena nocién de proximidad, por ello la mejor opcidén entre estas métricas
seria tomar L, que induce la conocida como distancia Manhattan. En el articulo los
autores van aun mas lejos proponiendo lo que denominan distancias fraccionarias,
con k entre 0y 1.

A pesar del hecho de que la distancia euclidea no es suficientemente expresiva
para describir la proximidad en espacios de alta dimensionalidad, espacios no poco
frecuentes en el ambito del aprendizaje automatico, a veces se pasa por alto esta elec-
cion.

6.2 Relacion entre las distancias en LIME

Conviene apreciar, como se explica en el algoritmo 2 que la distancia en el frame-
work de LIME se toma entre vectores binarios, lo que simplifica mucho la diferencia
existente entre las métricas L,.
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En este contexto la distancia de Hamming se puede expresar como:

n
Hamming(x,y) = Z [x; — yil

i=1

Que coincide exactamente con la distancia Manhattan, recordemos inducida por
L] .

Como primera observacion, en el caso de vectores binarios, la tnica diferencia
entre aplicar la distancia de Hamming o la euclidea es la raiz cuadrada, dado que
12 = 1y 0% = 0, por lo tanto podemos anticipar algunos efectos que se produciran
cuando usemos una o la otra.

En el caso de vectores binarios, la maxima distancia dada por Hamming en {0, 1}"
es n, mientras que la dada por la distancia euclidea sera \/ﬁ, por lo explicado an-
teriormente. Ilustremos esta observacion con un ejemplo. Consideremos todos los
vectores binarios en {0, 1}", es decir {(0,0),(0,1),(1,0),(1,1)}. En este caso, obte-
nemos 22 vectores, las distancias dadas por Hamming estan en el intervalo [0,2] y
las dadas por la euclidea en [0, \/5] ~ [0, 1.41]. Cuando consideramos los posibles
2% vectores en el espacio {0, 1}*°, las distancias dadas por Hamming estaran conte-
nidas en [0, 40], mientras que las dadas por la distancia euclidea tomaran valores en
[0, \/@] ~ [0, 6.32]. La longitud del intervalo en el caso de la distancia euclidea crece
al ritmo de la raiz cuadrada, pero el nimero de vectores en el espacio crece exponen-
cialmente. Este hecho pone de manifiesto el problema estudiado en [42] y explica por
qué la distancia Hamming, equivalentemente Manhattan en este contexto, preserva
mejor la nociéon de proximidad.

En la implementacion de LIME, el valor por defecto dado para el kernel width
es 0.75 X \/;, lo que, con la interpretacion dada en el parrafo anterior, puede leerse
como el 75 % del valor maximo dado por la distancia euclidea en el espacio {0, 1}", que
es de hecho en el que estariamos trabajando, ya que la dimensionalidad del espacio
coincidira con el nimero de atributos del data set. Esta interpretacion explicaria que
el kernel width por defecto estaria hecho a medida para la distancia euclidea, lo que
podria ir en detrimento del rendimiento de otras distancias. Por ello, usando la misma
logica, definimos el kernel width especifico para la distancia Manhttan como 0.75 - n.
Podemos ir mas alla y definir un kernel width que replicaria el comportamiento de
la distancia euclidea en el framework de LIME para cada distancia inducida por una
métrica L, mediante la siguiente expresion:
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Figura 6.1: A la izquierda, el kernel usando las distancias euclidea y Manhattan con el
kernel width 0.75- \/r_l Aladerecha, el kernel width usado para la distancia Manhattan
es el propuesto 0.75 - n.

kw = 0.75 % (n)'/*

En la figura 6.1, se muestra la comparacion de los valores dados por la funcién
kernel para las dos distancias tomando los diferentes kernel width. Para una malla
2D, se muestra el valor del kernel del grid al punto central (%, %). Observemos que
ambos valores del kernel son mas proximos en la imagen de la derecha, donde el
calculo se hizo con el kernel width propuesto.

Recordemos que en este escenario la distancia de Hamming es equivalente a la
distancia Manhattan, dada por la norma L, y preserva mejor la nociéon de proximidad
que la distancia euclidea. En la siguiente seccion exploramos el comportamiento de
estas dos distancias para data sets con distinta dimension y también como LIME actua
cuando aplicamos el kernel width apropiado dependiendo de la distancia usada.

6.3 Experimentacion

En esta seccion realizamos dos experimentos que comparan la distancia euclidea
y la distancia Hamming, equivalentemente Manhttan. En el primer experimento, la
estabilidad y adherencia de LIME es comparada usando el kernel width por defecto y
el kernel width propuesto para la distancia Manhattan, con el objetivo de encontrar
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una comparacion justa entre las dos distancias. En el segundo experimento la similitud
entre las dos métricas es estudiada comparando el orden de importancia dado a los
atributos en las explicaciones dadas por LIME en cada caso.

6.3.1 Seleccion del kernel width para una comparacion justa

En este primer experimento, estudiamos el kernel width apropiado dependiendo
de la metrica. Primero, generamos data sets sintéticos con 500 instancias y diferentes
dimensiones, entre 10 y 40 con un paso de 10. Después, para cada dimension, entre-
namos un random forest usando un train set del 90 %, entonces usamos LIME para
explicar las predicciones dadas por el random forest sobre todo el test set, compues-
to por el restante 10 % del data set. Para estas explicaciones usamos tantos atributos
como tenga el data set para asegurar que la comparacion se realiza sobre los mismos
atributos. Finalmente el CSI es calculado para medir la estabilidad de los coeficien-
tes y el estadistico R> como medida de adherencia. Compararemos la media de estos
valores sobre el test set y en cada data set.

El ultimo paso fue calculado usando las dos opciones de kernel width. Especifi-
camente, para la distancia euclidea usamos el 75 % de la distancia maxima, como se
explica en la Seccion 6.2, que es el predefinido en la implementaciéon de LIME. Para
la distancia Manhattan usamos tanto esté valor del kernel width como el propuesto
en la Seccion 6.2. Finalmente, el procedimiento fue repetido 10 veces. En la figura 6.2,
se muestra el valor medio del CSI para las diferentes dimensiones. Se puede observar
como existe una convergencia si el kernel elegido para la distancia Manhattan es el
propuesto en este trabajo, y como divergen cuando el kernel es el predefinido. De la
misma forma podemos apreciar los valores obtenidos para el R? en la figura 6.3.
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Figura 6.2: Arriba, se muestra el valor del CSI para las distancias euclidea y Manhattan
usando el kernel width predefinido. Abajo, se muestra el CSI usando en el caso de la
distancia euclidea el kernel width predefinido y para la distancia Manhattan el kernel
width propuesto. El eje x corresponde a las dimensiones de los data sets, y el eje y a
los valores del CSI. Los resultados mostrados son la media de las 10 repeticiones del

experimento.
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Figura 6.3: Arriba se muestran los valores del R? para las distancia euclidea y Manhat-
tan cuando usamos el kernel width por defecto. Abajo, el R? se muestra para ambas
distancias usando el kernel width por defecto en el caso de la euclidea, y el propuesto
para la Manhattan. De nuevo, mostramos la media de las 10 repeticiones del experi-
mento.

6.3.2 Comparacion de las explicaciones

En este experimento, se compara la importancia dada a los atributos usando LIME.
El data set usado es el UCI ML Breast Cancer (Diagnostic) dataset [43], compuesto
por 569 instancias de dimension 30 para un problema de clasificacion. El data set lo
dividimos en train y test set en una proporcién 90 — 10 para entrenar un Random
Forest. Después calculamos las explicaciones en las instancias del test set, obteniendo
un vector de 30 atributos ordenados por importancia para cada instancia.

Esto lo hacemos usando el kernel width predefinido para la distancia euclidea y
tanto este como el kernel width porpuesto para la distancia Manhattan. Los vectores
de atributos fueron comparados como sigue: Dados dos vectores x, y con longitud
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igual al nimero de atributos del data set, para cada atributo calculamos la diferencia
entre las coordenadas que le fueron asignadas en x y en y. Finalmente, calculamos la
media sobre todos los atributos de estas diferencias.

Esto nos brinda una medida de la similitud en términos de importancia de los atri-
butos. En la Tabla 6.1, se muestran los valores del CSI y el R?, pudiendo observar la
estabilidad y adherencia alcanzada por LIME usando los diferentes kernel width. Se
aprecia como los resultados del experimento 1 se mantienen en el data set real. Po-
demos ver los altos valores de estabilidad obtenidos por la distancia euclidea usando
el kernel width predefinido y por la distancia Manhattan usando el kernel width pro-
puesto, lo que justifica el siguiente paso del experimento. En la Tabla 6.2, se muestra la
medida de similitud presentada anteriormente. Podemos ver como ambas distancias
tienen un desempefio similar, mostrando que dan importancias similares a los mismos
atributos. Es decir, obtenemos explicaciones similares aun cambiando las distancias,
cuando elegimos el kernel width adecuado.

CSI R?
Distance Kernel Width | Mean | Variance | Mean | Variance
Euclidean | 0.75-4/n 99.39 | 0.1 0.24 | 0.02
Manhattan | 0.75 - 1/n 9.48 | 8.53 0.47 | 0.08
Manhattan | 0.75 - n 99.35 | 0.12 0.24 0.02

Cuadro 6.1: Valores del CSIy R? para las distintas elecciones de Kernel width. Mayores
valores del CSI se traducen en una mayor estabilidad, mayores valores del R? en mayor
adherencia.

kernel width | Max | Mean | Min

0.75-4/n | 23.93 | 869 | 0.28
075-n | 137 | 019 | 0

Cuadro 6.2: Medida de similitud entre el orden de importancia dado por la distan-
cia euclidea y la distancia Manhattan para las dos elecciones de kernel width. Los
resultados mostrados en la tabla son los valores medios sobre el test set. En esta ta-
bla podemos apreciar el desempeno similar entre las dos distancias cuando usamos el
kernel width propuesto.
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6.4 Conclusiones de la experimentacion

La explicabilidad va a ser una de las partes clave de todo modelo de inteligencia
artificial en los proximos afios. Solo modelos trasparentes y confiables seran aceptados
para su uso en un contexto social. En este escenario, sera totalmente necesario una
buena base tedrica de cara a dar las explicaciones. Esta investigacion es un paso en
dicha direccion.

En este capitulo hemos estudiado la relacion entre las distancias euclidea y Manhat-
tan en este contexto, concluyendo su similitud. De forma empirica, hemos mostrado
que la estabilidad de LIME converge y que el orden de importancia de atributos es
similar cuando se adapta el kernel width a la distancia.

En los fundamentos del aprendizaje automatico, es bien conocido que la distancia
euclidea pierde la nocién de proximidad para alta dimensionalidad, mientras que la
distancia Hamming realiza un mejor desempeno en ese aspecto. Sin embargo, la apli-
cacion de la funcion kernel junto con la eleccion correcta del kernel width parecen
eliminar dichas posibles diferencias. En un trabajo futuro se podria investigar como
afecta el uso de la funcion kernel en la eliminacion de diferencias entre distancias
(usando el kernel width adecuado), provocando que el mejor desempeno de distan-
cias distintas a la euclidea en altas dimensionalidades se vea diluido, posiblemente por
el hecho de que la funcién kernel sea contractiva.
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Los hitos conseguidos por el aprendizaje automatico en la ultima década son de
una magnitud que era impensable hace no mucho. La aplicacion de estos modelos en
muchos ambitos de la vida cotidiana no va a hacer mas que crecer durante los pro-
ximos afios, lo que hace ineludible la importancia de la comprension de los procesos
que llevan a estos sistemas a dar ciertas predicciones. Es por eso que la explicabilidad
serd un factor clave a la hora de poder implementar este tipo de soluciones, ya que
solo modelos transparentes y confiables seran aceptados para su uso.

Recientemente, el campo de la explicabilidad ha sido sujeto de una gran atencion
por parte de la comunidad cientifica, lo que ha generado multitud de resultados y mé-
todos como LIME (2016) y su multitud de mejoras propuestas, DLIME (2019), ALIME
(2019) o OptiLIME (2020). Las explicaciones generadas por LIME consiguen, median-
te la aproximacion con un modelo lineal, arrojar luz sobre qué atributos y con qué
influencia participan en la prediccion del modelo. En este trabajo hemos estudiado
dichas explicaciones para datos tabulares, observando que la eleccién de distancia en
el framework de LIME era una opcion tal vez poco estudiada.

Los resultados mostrados en el Capitulo 6 hacen ver que el valor del kernel width
por defecto propuesto en LIME esta sesgado por la distancia euclidea, haciendo que
la aplicacion de otras distancias sea poco Optima si se pasa por alto la modificacion de
este argumento, y que en caso de modificarlo, pueda ser dificil encontrar un intervalo
que produzca resultados con sentido. En este trabajo mostramos una definiciéon de
kernel width que permite equiparar los resultados obtenidos con la distancia euclidea
con los obtenidos mediante las distancias inducidas por las métricas L,.

Este altimo resultado hace pensar que la aplicacion de la funcion kernel en el fra-
mework de LIME junto con la simplificacién a un espacio binario hace que las posibles
diferencias entre las distancias se hagan menos importantes cuando se toma el ker-
nel width adecuado. En futuros trabajos podria estudiarse, por lo tanto, si para toda
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distancia, se puede encontrar un kernel width que la hace equivalente a la distancia
euclidea en LIME y entonces a todas las demas, y si asi fuera, si el argumento para la
eleccion de la distancia en LIME sobra.

Por otro lado, uno de los motivos que nos hizo investigar las repercusiones de usar
distintas distancias en LIME fue el conocido como curse of dimensionality, que se refie-
re a la perdida de la nocion de proximidad en espacios de alta dimensionalidad con el
uso de distancias tradicionales como la euclidea. En futuros trabajos podria ser intere-
sante estudiar en profundidad este hecho cuando los espacios son binarios, como en
el caso de la implementacion de LIME, ya que en caso de que el problema persistiera
de manera notable en este tipo de espacios, la aplicaciéon de LIME en problemas con
una gran cantidad de atributos podria llevar a explicaciones erréneas o poco fiables.

Para finalizar, desde mi punto de vista, las bases del aprendizaje automatico estan
pobladas por matematicas, de hecho, el ultimo gran avance de las redes neuronales se
consiguio gracias a la aplicacion de algo tan extendido en el &mbito de las matematicas
como los algoritmos de gradiente y la regla de la cadena. Sin embargo, el motor del
campo del aprendizaje automatico parece estar alimentado por resultados empiricos y
poco respaldados por una teoria sélida. Parece que esta tendencia ha cambiado en los
ultimos afios y esto me hace pensar que viene una época de grandes avances gracias
a la mayor aplicacion de las matematicas en el desarrollo de este campo.
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