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Resumen

Una de las principales dificultades a la hora de desarrollar modelos de
inteligencia artificial explicable, es que no existe una definicidon unica, comun y
aceptada en la bibliografia especifica sobre algunos conceptos y métricas que faciliten
cuantificar la interpretabilidad de un modelo. En este trabajo se ha realizado una
revision de la terminologia relacionada con inteligencia artificial explicable en la
bibliografia especializada, que permite aportar definiciones integradoras, y proponer
la unificacion y agrupacion de conceptos. Es un analisis inicial en un area que debe
afrontar muchos retos, entre ellos el debate, consenso y propuesta sobre conceptos y
métricas objetivas que cuantifiquen la explicabilidad de un modelo.

Palabras clave: inteligencia artificial explicable, XAl, explicabilidad,

interpretabilidad, objetivos, propiedades, métricas
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1. Introduccion

En este capitulo se expone la motivacion para la realizacidon de un estudio
bibliografico sobre Inteligencia Artificial Explicable (XAl, del término en inglés
eXplainable Artificial Intelligence). Asimismo, se detallan los objetivos especificos
fijados para alcanzar la definicion de métricas y guias que permitan desarrollar
métodos de XAl. Por ultimo, se realizara una descripcion de la organizacion de esta

memoria de trabajo fin de master.

1.1. Motivacion

Cada vez son mas los algoritmos de Inteligencia Artificial (IA) con los que
convivimos dia a dia y que son capaces de decidir o facilitarnos la toma de decisiones
habituales. Existen dos ejemplos muy claros, cuyo resultado repercute de una forma
muy distinta en el usuario final. Por un lado, hay algoritmos de recomendacion como
los utilizados en plataformas tipo Netflix [Dye2020] para la recomendacion de peliculas
y/o series. Por otro lado, hay modelos de recomendacion utilizados, por ejemplo, para
ayudar en la toma de decision sobre el diagndstico de Covid19 [Ism2021]. La
diferencia en el ambito en el que se aplican los modelos de IA y la repercusion que
estos tienen sobre el usuario segun su recomendacion final, es la que hace que en
algunos casos (como el mencionado de la medicina, entre otros) sea necesario
entender como determina el modelo dicha salida. De forma paralela, los modelos de
IA desarrollados tienen un nivel de complejidad cada vez mas alto, lo que dificulta
proporcionar esta explicacion. En este contexto surge la Inteligencia Artificial
Explicable, XAl.

Antes de comenzar, y aunque se introducira formalmente en el capitulo 2 de
este trabajo, es necesario saber de qué se quiere decir cuando se habla de XAl. Pues
bien, XAl es la forma de referirse a la explicabilidad de los métodos utilizados y los
resultados obtenidos en IA. En la bibliografia especializada se han propuesto
diferentes definiciones de XAl, por lo que que antes de seguir con este estudio, es
positivo trabajar con una definicion que permita aglutinarlas y unificarlas todas.
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De igual forma a lo largo del tiempo se han introducido distintas descripciones
(tanto dentro del ambito del aprendizaje automatico como fuera de él, como por
ejemplo indica como por ejemplo indica W. James Murdoch et al. [Mur2019]),
conceptos y terminologia, relacionados con la explicabilidad, interpretabilidad,
sencillez, etc. de los modelos. El analisis, debate y unificacién de términos y conceptos
puede contribuir al desarrollo de modelos en XAl.

Un modelo de XAl estara caracterizado por diferentes propiedades o
caracteristicas, que seran objetivos a alcanzar en el proceso de disefio de los mismos.

Sobre ellas, de nuevo, existen diferentes visiones, propuestas y definiciones.

En este trabajo se realiza un analisis de conceptos en XAl que pretende ayudar
a contribuir a la unificacion de la terminologia ademas de realizar un analisis de las
métricas aplicables a uno de los tipos de modelos de IA mas relacionados con la

interpretabilidad, los modelos basados en reglas.

A continuacién se presentan los objetivos marcados para cumplir con todo lo

anterior.

1.2. Objetivos

El propdsito general de este trabajo fin de master es analizar y estudiar las
propuestas existentes, determinar puntos coincidentes, solapados y/o contrapuestos
entre ellas, y desarrollar una propuesta de unificacion de las diferentes definiciones,
conceptos y métricas utilizados por diferentes autores con referencia a XAl.

En base a estos propdsitos se plantean los siguientes objetivos:

e Realizar una revision bibliografica sobre todo lo referente a XAl.

e Analizar las definiciones encontradas en la bibliografia especializada, y
avanzar hacia la unificacion de conceptos, propiedades y taxonomias
existentes.

e Establecer una guia inicial que nos permita la definicion de una taxonomia
formal a partir del estudio de los diferentes conceptos, propiedades y
objetivos de un modelo XAl.
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1.3.

de Inteligencia Artificial Explicable

Revisar las métricas utilizadas para cuantificar la explicabilidad de un
modelo centrandonos principalmente en los modelos de |IA basados en
reglas.

Estructura

Para alcanzar los objetivos planteados, esta memoria de investigacion se

estructura en los siguientes capitulos:

Capitulo 2. En este capitulo se repasa la bibliografia en busca de
las diferentes definiciones y acepciones del término de Inteligencia
Artificial Explicable. Una vez revisadas estas, se trabajara sobre una
definicion unificada que englobe todo lo encontrado en la bibliografia, con
el objetivo de proponer su uso de aqui en adelante.

Capitulo 3. En este capitulo se realiza un analisis en la bibliografia
especializada de toda la terminologia XAl encontrada. Se estudian los
diferentes conceptos que engloban estos modelos, iniciando el estudio
con la agrupacion de los conceptos, dependiendo de donde se produzcan
en el modelo, pasando después a la unificaciéon de estos términos y
terminando con una propuesta de definicion para cada uno de ellos.
Capitulo 4. Al igual que en el capitulo 3, durante este capitulo se revisa
la terminologia XAl encontrada fijando el foco en las propiedades y
objetivos que deben estar presentes en un modelo XAl. Para ello se
revisan todas las propiedades y objetivos que hacen que un algoritmo se
pueda clasificar como explicable, unificando términos y realizando una
propuesta de definicién para cada uno de ellos.

Capitulo 5. En este capitulo se realizara un repaso en la bibliografia
especializada para analizar la forma de medir el nivel (o grado) de
explicabilidad de los modelos de Inteligencia Artificial. Esto permite ver
que se pueden encontrar dos tipos de medidas, medidas objetivas y
medidas subjetivas. El capitulo termina analizando las métricas utilizadas

para medir la explicabilidad de los modelos de IA basados en reglas.
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e Capitulo 6. Finalmente, este capitulo sefala las conclusiones y los
resultados mas destacados obtenidos durante el proceso de investigacion
y analisis, asi como las lineas de trabajo futuras.

La memoria concluye con la Recopilacion Bibliografica delas fuentes mas
destacadas de la materia estudiada.
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2. Definicion de Inteligencia Artificial Explicable

Antes de avanzar, se debe comenzar por saber qué significa hablar de XAl. ; Qué
es XAI? XAl es el acronimo de Explainable Artificial Intelligence o lo que es lo mismo,
XAl es la forma de referirse a la explicabilidad de los métodos utilizados en inteligencia
artificial. XAl no sélo se centra en la explicacion de los métodos, algoritmos o técnicas
utilizadas, sino que también hace referencia a la explicacion de los resultados hacia

el usuario final.

En la bibliografia especializada se han propuesto diferentes definiciones de XAl.
Antes de entrar a realizar una revision de los conceptos y propiedades que deberian
de incluir los algoritmos XAl, es importante analizar las propuestas de definicion del
area existentes y determinar una propuesta de definicion que sea capaz de englobar
y hacer lo mas extensible posible el significado de XAl. En este capitulo, se hace un
repaso de las distintas definiciones y acepciones encontradas en la bibliografia acerca
de este término. Se concluye aportando una definicion que engloba todo lo encontrado
y sirva para sentar las bases del estudio.

2.1. Diferencias bibliograficas en una misma definiciéon

Una vez revisada la bibliografia sobre el tema, se descubre que muchos autores
hacen una breve mencion a realizar algoritmos de inteligencia artificial explicable, es
mas, indican que es importante que la A evolucione en algunos sectores a algoritmos
XAl que permitan explicar la toma de decisiones en los algoritmos. Sin embargo, la
mayoria de ellos no dan una definicidn clara de XAl, o si lo hacen, es una definicion
parcial, que no permite englobar todo lo necesario para llegar a una definicion
completa del término. En la siguiente grafica (ilustracion 1) podemos ver la evolucion

del numero de apariciones del término XAl en revistas indexadas:
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Ilustracion 1. Evolucion de la aparicion del término XAI en la bibliografia especializada.
Fuente de datos: Scopus

La primera referencia bibliografica en la que se encuentra el término XAl y se
define de forma completa es del afio 2004 y viene dada por Van Lent et al. [Len2004].
En ella se indica que XAl es un campo de investigacion que tiene como objetivo hacer
mas entendibles a los humanos los resultados obtenidos por sistemas IA. El término

se acuio como tal para poder describir la nueva técnica utilizada en su sistema.

Mas adelante, en 2016, Gunning [Gun2016] comienza a hablar de explicabilidad,
pero en su articulo no se indica una definicion como tal sino que sefala que esta sera
esencial para que los usuarios comprendan y confien en la nueva generacion de
modelos emergentes de Inteligencia Artificial. Gunning et al. [Gun2018], un poco mas
adelante, comienzan a dar una vision mas cercana a lo que serian algoritmos XAl pero
tampoco llegan a definirla. En este articulo indican que es conveniente brindar al
usuario final explicaciones que le permitan comprender las fortalezas y debilidades del
sistema generado, asi como la toma de decision que mas adelante le permita realizar

una correccion de errores en el caso de que sea necesario.
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De esta forma, Gunning et al. [Gun2018] y Van Lent et al [Len2004], avanzan en

su concepto de XAl pero aun no dan una definicion, como tal, del mismo.

Otros ejemplos en los que también se habla del término explicabilidad, pero sin
aportar una definicidn concreta del mismo, se encuentran en el articulo de Barocas et
al. [Bar2018] donde hacen una apreciacion a que los algoritmos de decision deben
garantizar que, tanto la toma de decision como los datos que impulsen esa toma,

deben poder ser explicados al usuario final sin necesidad de utilizar lenguaje técnico.

Por otra parte, la comunidad FICO (Fair Isaac Corporation) [FIC2018] tras
organizar el XML Challenge, ve XAl como una oportunidad o desafio que permite abrir
los diferentes modelos de caja negra y que, a partir de técnicas, estos modelos sean
capaces de precisar y proporcionar una explicacion confiable que satisfaga las
necesidades de los usuarios.

Otro ejemplo, en este caso entendiéndolo como definicion dentro del contexto de
los sistemas de aprendizaje automatico (Machine Learning), es el dado por Doshi-
Velez et al. [Dos2017] que lo define como la capacidad de explicar o presentar en

términos comprensibles para un ser humano.

Como se ha visto hasta ahora, aunque varios autores hablan de la
explicabilidad de los modelos y su necesidad para confiar en los mismos, no se ha
encontrado una definicion del término que sea capaz de englobar tanto la parte de
explicabilidad procedente al algoritmo como la referente a la presentacion de los
resultados. Lo mismo ocurre con el término dado por Barredo et al. [Bar2020] donde
se define XAl de la siguiente manera:

‘Dada una audiencia, una Inteligencia Artificial Explicable es
aquella que produce detalles o razones para que su

funcionamiento sea claro o facil de entender”.

Barredo et al. [Bar2020]
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Una vez revisada toda esta bibliografia, podemos dar una nueva definicion de
XAl. Esta engloba tanto la explicacion de los resultados para hacerlos comprensibles
al tomador de decisiones como la explicacion de los métodos y algoritmos utilizados.

2.2. Unificacion de terminologia para una unica definicion

Como se ha visto en la seccion anterior, son muy pocos autores los que dan una
definicion clara de que es XAl, aunque muchos de ellos si que la mencionan y la ven

necesaria.

Todos ellos mencionan la Inteligencia Artificial Explicable como aquella que es
capaz de dar al usuario final una explicacion en la toma de decision realizada por el
algoritmo de inteligencia artificial, pero, ¢cdémo proporcionamos esta explicacion al
usuario final? Seria conveniente tener en cuenta el conocimiento sobre la materia que
tenga el usuario final, asi como la eleccion del formato en el que se va a dar esa
explicacion. Mosheni et a. en [M0s2020] presentan una segregacion de usuarios con
respecto al nivel de conocimiento al igual que se distinguen distintos formatos (formato
visual mediante ilustraciones, graficos... o formato texto a partir del lenguaje natural...)

a la hora de representar la toma de decisiones.

Partiendo de la definicién dada por Barredo et al. [Bar2020], y la segregacion de
usuarios y formatos que se describe en Mosheni et al. [M0s2020], se ha llegado a la

siguiente definicion:

“Se entiende que un algoritmo de inteligencia artificial explicable
es capaz de producir detalles o razones en cada una de sus partes
que haga entender y esclarecer su funcionamiento, asi como que
consiga dar una explicacion de porqué se deriva a una toma de
decision final, dependiendo del tipo de usuario y formato al que

llega esa explicacion.”
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A continuacién, se explica esta definicion de forma visual. Para ello se utiliza

como apoyo la definicion dada por Gunning et al. [Gun2016].

En la ilustracidn 2 se puede ver como un sistema XAl esta formado por el modelo
y por la interfaz explicable con la que el tomador de decisiones interactua para tomar
una decision a partir de los resultados de este. Se empieza a ver como se da cabida

a la forma en la que el modelo da sus resultados a partir de la interfaz explicable.

Tarea
J? Recomendacion,
Decision o Accién y
Modelo Interfaz > ..
. ; L » Decision
Explicable Explicable |_ . 4
> El usuario toma una
decisién basada en
la explicacion
Sistemas XAl Explicacion

El sistema toma una entrada
de la tarea actual y hace una
recomendacion, decisiéon o
accion

El sistema proporciona una
explicacion al usuario que
justifica su recomendacion,
decision o accion

1lustracion 2. Definicion visual de XAI

Fuente: [Gun2016]
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3. Conceptos en Inteligencia Artifical Explicable

En el capitulo anterior se ha dado una definicion de XAl. En este capitulo se
revisan las diferentes ideas o conceptos que ayudan a construir y entender aun mas

la definicion antes propuesta.

En la bibliografia especializada existen discrepancias a la hora de definir los
conceptos relacionados con XAl, por lo que en el desarrollo de este capitulo se hace
un repaso de los diferentes conceptos que proponen los distintos autores.

Tras un repaso exhaustivo de la bibliografia se observa que los términos

asociados a XAl que aparecen con mayor frecuencia son los siguientes:

e Inteligibilidad (understandability),

e Comprensibilidad (comprehensibility),

e Transparencia (fransparency),

o Explicabilidad (explainability),

e Interpretabilidad (interpretability) y

e Explicabilidad Post-Hoc (post-hoc explainability).

Estos conceptos se pueden categorizar en funcion de su aplicabilidad al modelo
o al resultado obtenido por el mismo, y se analizaran en base a esta clasificacion. Para
ello se estudian las diferentes definiciones encontradas en la bibliografia, comenzando
siempre por la aportada por la Real Academia Espafiola de la Lengua, en adelante
RAE. Tras el estudio de términos y conceptos, se concluye con una propuesta de
definicion propia del concepto que unifica términos diferentes utilizados con frecuencia
en la bibliografia especializada para hacer referencia al mismo concepto. El objetivo,
como se mencionaba al comienzo, es unificar conceptos en el area de investigacion
de XAl.
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3.1. Conceptos aplicables al modelo

En esta seccidn se estudian los conceptos relativos a la explicacion de un modelo
a partir de su algoritmo y funcionalidad: Inteligibilidad, comprensibilidad y

transparencia.
3.1.1. Inteligibilidad

Revisando el concepto inteligibilidad en la RAE, esta nos indica que es “Cualidad
de inteligible”, es decir, inteligibilidad es aquello que puede ser entendido. Aparte de
la definicion académica del adjetivo, distintos autores han introducido diferentes
definiciones en el ambito de la Inteligencia Artificial.

Segun Barredo et al. [Bar2020], un modelo XAl es inteligible si el mismo
contiene la caracteristica que haga entendible o comprensible para un ser humano
cémo funciona el modelo sin necesidad de explicacion del funcionamiento interno del

algoritmo utilizado.

En la misma linea que la definicion anterior se encuentra el concepto de
inteligibilidad en el articulo de Montavon et al. [Mon2018], que indica que un modelo
es inteligible cuando es capaz de dar una comprension funcional del mismo sin llegar

a profundizar en las diferentes capas del modelo para que este sea entendible.

También esta el caso de Lipton [Lip2017] en cuyo estudio sefiala que hay otros
autores en diferentes articulos que igualan el concepto de inteligibilidad con el de
interpretabilidad. Mas adelante se estudiara la definicion de interpretabilidad pero,
como introduccion, lo que estos autores indican con esta igualacion de conceptos es

que para ellos, que un modelo sea inteligible es que de por si ya es interpretable.

Una vez revisadas las diferentes definiciones dadas por los autores en la
bibliografia consultada para Inteligibilidad, se puede establecer que:

“Un modelo es inteligible si funcionalmente es entendible por un
ser humano sin necesidad de profundizar en el funcionamiento

interno mismo.”
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3.1.2. Comprensibilidad

Otro de los conceptos utilizados para poder definir XAl es comprensibilidad. Para

este concepto se han encontrado diferentes autores que lo referencian.

La RAE indica que comprensibilidad es “Cualidad de comprensible”, por tanto,
que se puede comprender. Ahondando un poco mas, una de las acepciones que
incluye la RAE para comprender es: “Entender, alcanzar o penetrar algo”. Vista esta
definicion, se observa que la definicion entre este concepto e Inteligibilidad, visto
anteriormente, es muy similar. Se revisan ahora las diferentes referencias encontradas
en la bibliografia especifica para poder comprender si existen matices diferenciadores
para ellos.

Una de las primeras referencias sobre comprensibilidad la aporta Michalski
[Mic1983] que dice que “los resultados de la induccién por computadora deben ser
descripciones simbdlicas de entidades dadas, semantica y estructuralmente similares
a las que un experto humano podria producir observando las mismas entidades.
Donde los componentes de estas descripciones deben ser comprensibles de forma
individual y directamente interpretables en lenguaje natural”. En esta definicion
Michalski ya anticipa la importancia de que la resolucién sea comprensible para el

usuario que va a recibir esa informacién.

Partiendo de esta premisa también se encuentra lo expuesto por Freitas
[Fre2014] que indica que la importancia de este concepto es subjetiva ya que depende
de los usuarios y del dominio de la aplicacion. Ademas, en este articulo, Freitas realiza
un exhaustivo analisis de “cuanto de comprensibles” son los diferentes modelos de
clasificaciéon. Este analisis lo realiza para poder desmentir la afirmacion de que
mientras mas profundidad tenga un modelo menor sera su comprensibilidad, llegando
a indicar que se debe trabajar para que la precision de un modelo no se vea disminuida

a medida que se incrementa su comprensibilidad.

Otros autores que hacen referencia a la comprensibilidad son Guidotti et al.
[Gui2018] que igualan el concepto de interpretabilidad y el de comprensibilidad. Es la
primera ocasion en que dos investigadores utilizan la misma definicion para estos dos

términos.
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Por ultimo, otros autores que hacen referencia a este concepto son Fernandez
et al. que indican que “la comprensibilidad se refiere a la capacidad de un algoritmo
de aprendizaje para representar su conocimiento aprendido de manera comprensible
para el ser humano” [Fer2019]. Esta misma definicion es recogida posteriormente por
Barredo et al. [Bar2020].

Revisadas todas las referencias encontradas en la bibliografia especifica, se ha
llegado a la conclusion de que

“‘Un modelo es comprensible si tiene suficiente capacidad para
representar de forma entendible para el ser humano, que lo esté
analizando, el conocimiento aprendido sin perjudicar en su

eficiencia sea cual sea la profundidad del mismo.”

Dada esta definicion, se observa que el matiz que diferencia Inteligibilidad de
Comprensiblidad y que hace que las dos sean necesarias para su definicidn, se halla
en hasta qué profundidad algoritmica del modelo este es capaz de ser entendible por

un ser humano sin que se llegue a perjudicar la eficiencia del mismo.

3.1.3. Transparencia

El siguiente concepto XAl a revisar es el de Transparencia.

La RAE indica que Transparencia es algo que tiene la cualidad de transparente.
Al seguir profundizando, se observa que dentro de las definiciones dadas para
transparente, aparece: “Claro, evidente, que se comprende sin duda ni ambiguedad.”
Utilizando esta definicibn como guia, se determina que para que un modelo sea
transparente, a su vez debe ser comprensible. Se analiza a continuacién qué indican

los diferentes autores sobre este concepto.
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La primera definicibn encontrada es la facilitada por Z.C. Lipton [Lip2017],

e indica lo siguiente:

“Informalmente, la transparencia es lo opuesto a la opacidad.
Connota un cierto sentido de comprension del mecanismo por el

cual el modelo funciona”.

Z.C. Lipton [Lip2017]

Dada esta definicion, a continuacion, el mismo autor [Lip2017] indica los distintos
niveles de transparencia que se pueden dar en un modelo: “Consideramos la
transparencia a nivel del modelo completo (simulabilidad, en inglés simulatability), a
nivel de los componentes individuales (descomponibilidad, en inglés decomposability)
y a nivel del algoritmo de entrenamiento (transparencia algoritmica, en inglés
algorithmic transparency)’. Es la primera vez que dentro de un concepto encontramos
niveles en los que se pueda aplicar. En este caso, la transparencia se puede dar en

tres niveles:

¢ ¢l modelo puede ser totalmente transparente en todos sus procesos,
e soOlo ser transparente de forma modular a partir de la descomposicién del
mismo, o

e que solo lo sea su algoritmo de aprendizaje.
La siguiente definicion de transparencia la establece Barredo et al. [Bar2020], e
indica que:

‘Un modelo se considera transparente si por si mismo es

comprensible”.

Barredo et al. [Bar2020]
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Una vez dada esta definicion, estos autores hacen referencia a la misma
descomposicidon por niveles de la transparencia de un modelo planteada por Z.C.
Lipton [Lip2017].

Visto todo lo anterior, se llega a la conclusién de que:

“‘Un modelo es transparente cuando su modelo funcional es
comprensible por si mismo. Si se utilizan los niveles de
transparencia indicados Z.C. Lipton [Lip2017], la cuestion a
plantear ahora seria la siguiente: ¢ se considera que un modelo es
totalmente transparente si cumple el nivel de simulabilidad o se
considera un modelo transparente sélo con cumplir uno de los tres
niveles? Para responder a esta pregunta, hay que centrarse en si
se esta tratando con un modelo de caja blanca o caja negra. Si se
trata de un modelo de caja negra -como son por ejemplo las redes
neuronales-, se considerara transparente solo si su algoritmo de
entrenamiento es comprensible funcionalmente (transparencia
algoritmica). En el caso de un modelo de caja blanca, para
considerar el modelo transparente, debe cumplir la transparencia
a nivel de modelo completo (simulabilidad), es decir, debe ser
transparente a nivel de descomponibilidad y de transparencia

algoritmica.”

Una vez revisados estos conceptos y dada una definicién de cada uno de ellos,
la siguiente cuestion a plantear es: §Se podria establecer una gradacion de mayor a
menor explicabilidad en los conceptos aplicables a nivel de modelo? Partiendo de las
definiciones dadas para cada uno de estos modelos, se observa que su matiz
diferenciador es la profundidad modular o algoritmica en la que cada uno de estos es

capaz de ser entendible por el ser humano.
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Por tanto, se llega a la siguiente gradacién de estos conceptos de menor a mayor
de la siguiente forma (llustracién 3):

¢ Inteligibilidad
e Comprensibilidad
e Transparencia
o Simulabilidad
o Descomponibilidad
o Transparencia Algoritmica

Inteligiblidad Comprensibilidad Transparencia

Hlustracion 3. Gradacion de los conceptos aplicables al modelo

En base a lo analizado para términos XAl relativos a modelos, la transparencia,
con sus diferentes niveles (simulabilidad, descomponibilidad y transparencia
algoritmica -el cual representa el valor mas alto de transparencia), representa un
mayor nivel de entendimiento en XAl, seguida de la comprensibilidad, y por ultimo de
la inteligibilidad. En todo caso, en funcion del objetivo final del modelo de IA, sera
mas util considerar el modelo XAl desde la perspectiva ofrecida por uno u otro
término. Por indicar un ejemplo, no siempre sera necesario tratar el modelo desde la
perspectiva de la transparencia algoritmica, en ocasiones sera suficiente tratar el

modelo para que el usuario confie en que es comprensible.
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3.2. Conceptos aplicables a los resultados del modelo

En esta seccion se analizan los conceptos que sirven para explicar los resultados
obtenidos por un modelo, es decir, la salida de los mismos y como se representa. Los
conceptos incluidos en esta categoria son: explicabilidad o interpretabilidad e
interpretabilidad post-hoc.

3.2.1. Explicabilidad

Se comienza por revisar las diferentes definiciones vistas para Explicabilidad.

Primero, se busca la definicion del concepto en la RAE. Como no se obtienen
resultados para explicabilidad, se analiza el significado del adjetivo “explicable” para
la RAE: “Que se puede explicar”. Profundizando en la busqueda, se analiza el término
‘explicar”, entre cuyas definiciones se encuentra la siguiente, que se adapta a esta
materia: “Declarar o exponer cualquier materia, doctrina o texto dificil, con palabras

muy claras para hacerlos mas perceptibles”.

Se revisan ahora las definiciones dadas por los diferentes autores en la
bibliografia especifica sobre este concepto. Se parte de la definicion que indican Adadi
et al. [Ada2018] en su articulo, en el que indican que la explicabilidad esta
estrechamente relacionada con el concepto de interpretabilidad, ya que “los sistemas
interpretables son explicables si sus operaciones pueden ser comprendidas por el ser
humano.” Ademas, en el mismo articulo, realizan una breve observacion sobre el
numero de veces que se hace referencia a las palabras explicabilidad e
interpretabilidad dentro de la comunidad de aprendizaje automatico y nos vienen a
decir que “interpretable” se llega a utilizar muchas mas veces en esta comunidad que

“explicable” refiriéndose al mismo significado.
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Vista esta definicion en la cual se igualan los términos interpretabilidad y
explicabilidad, se pasa a revisar la definicion dada por los autores Montavo et al.

[Mon2018] sobre como ha de ser la explicabilidad, en la que indican que:

“‘una explicacion es el conjunto de caracteristicas del dominio
interpretable, que han contribuido para un ejemplo dado a

producir una decision.”
Montavo et al. [Mon2018]

Estos autores vuelven a hablar del dominio interpretable que utilizaban para
poder definir el concepto de interpretabilidad y asocian este dominio a la explicacién
que permite esa toma de decisiones. Ese dominio, puede venir dado a partir de una
visualizacion grafica, por ejemplo, un punto culminante en un mapa de calor, o dentro

del procesamiento del lenguaje natural, como forma de texto resaltado.

La ultima definicidon que se estudia sobre explicabilidad en este trabajo, es la

dada por Barredo et al. [Bar2020]. Estos autores indican que:

“la explicabilidad esta asociada con la nocion de explicacion como
una interfaz entre los seres humanos y un responsable de la toma
de decisiones que es, al mismo tiempo, una representacion
exacta del responsable de la toma de decisiones y comprensible

para los seres humanos”.
Barredo et al. [Bar2020]

Lo que viene a decir, es que para que el resultado de un modelo pueda cumplir
el concepto de explicabilidad, debe tener la caracteristica de poder ser comprensible
tanto para el tomador de decisiones que tiene que realizar la toma de una decisién a
partir del resultado como para el humano que debe de entender el porqué de esa toma

de decision.
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3.2.2. Interpretabilidad

Se repasan ahora las diferentes definiciones dadas para el concepto de

“Interpretabilidad”.

Segun la RAE interpretar es “Explicar acciones, dichos o sucesos que pueden

ser entendidos de diferentes modos.”

Revisando diferentes articulos, se observa que todos ellos llegan a la misma
conclusiéon. Por ejemplo, Doshi-Velez et al. [Dos2017] definen la interpretabilidad

como “la habilidad de explicar o presentar en términos comprensibles a un humano”.

Esta misma definicidn la recogen en sus diferentes articulos los autores Guidotti
et al. [Gui2018] y Barredo et al. [Bar2020].

Ademas, como se ha comentado en el apartado anterior, los autores Guidotti et
al. [Gui2018], equiparan los términos de comprensibilidad e interpretabilidad ya que
para ellos, ambos no se entienden por separado sino que uno engloba al otro, es decir,
gue un modelo si es interpretable es de por si comprensible.

Otra definiciéon es la dada por Montavon et al. [Mon2018]. En ella indican que
“‘una interpretacion es el mapeo de un concepto abstracto en un dominio que el
humano puede entender”. A partir de esta definicion, se da a entender que el resultado
se puede dar en diferentes contextos y formatos que se adapten al conocimiento de

la persona que los revise.

3.2.3. Unificacion de conceptos. Explicabilidad

Una vez revisadas tanto la definicion de Interpretabilidad como la de
Explicabilidad, se propone la unificacion de estos términos bajo el concepto de
Explicabilidad. Esa propuesta de unificacién de conceptos se base en los articulos
de Guidotti et al. [Gui2018] y de Adadi et al. [Ada2018]. En el primero se realiza una
igualacion de términos, mientras que en el segundo se habla de una relacion estrecha

entre ambos.
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Es por ello que este estudio propone utilizar el concepto de Explicabilidad,
siendo esta la

“‘Habilidad de un modelo de explicar en términos comprensibles
tanto para un ser humano como para un responsable de la toma

de decisiones, la salida del modelo.”

Dicha explicacion se puede realizar en diferentes formatos pero siempre

teniendo en cuenta el dominio en el que el tomador de decisiones se encuentre.

3.2.3.1. Explicabilidad Post-Hoc

El dltimo concepto que se revisa dentro de los conceptos relacionados con los
resultados del modelo es el de Explicabilidad Post-Hoc. Este concepto se considera
como un subtipo dentro del concepto de Explicabilidad.

Este concepto o enfoque de la explicabilidad de un modelo no se centra en la
explicacion del funcionamiento del modelo sino en su salida, confiriendo informacién
util para el humano al cual llega ese resultado. Una de las ventajas fundamentales de
este tipo de explicabilidad es “que se pueden interpretar modelos opacos a posteriori,
sin sacrificar el rendimiento predictivo del modelo” [Lip2017].

Otro de los autores que referencian este concepto es Barredo et al. [Bar2020],
en cuyo articulo se indica que esta “se dirige a los modelos que no son facilmente
interpretables por diseno”.

En ambos articulos se establecen las diferentes formas en las que se pueda dar
esta interpretabilidad:

e através del lenguaje natural,
e através de la explicacion a partir de visualizaciones graficas,

e através de la explicacion por aproximacion local y
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e através de la explicacidon por relevancia de caracteristicas o de ejemplo.
Un ejemplo de la explicacidn por relevancia de caracteristicas la podemos
encontrar en una radiografia médica de un tumor, este se puede clasificar
como maligno porque para el modelo se parece o aproxima mucho a otros

tumores de este tipo. [Lip2017]

Una vez vistas ambas definiciones y las formas en las que se puede dar, se
propone que:

“la Explicabilidad Post-Hoc es aquella que permite interpretar y/o
explicar modelos opacos o poco interpretables una vez que este
ha devuelto sus resultados sin que se penalice el rendimiento

predictivo del mismo.”

Esta explicabilidad Post-Hoc se puede dar a partir de las formas ya descritas

anteriormente.

3.3. Resumen de conceptos XAl

Una vez que se ha hecho la revision de la bibliografia, se han agrupado los
conceptos y se ha dado una definicidn para cada uno de ellos, se presenta una tabla

resumen con todo lo descrito anteriormente:
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Un modelo es inteligible si funcionalmente es

entendible por un ser humano sin necesidad de [Bar2020]

Inteligibilidad , . . .
profundizar en el funcionamiento interno del [Mon2018]
mismo. [Lip2017]
Un modelo es comprensible si tiene suficiente
capacidad para representar de forma _RAE
[Mic1983]

entendible para el ser humano, que lo esté
Comprensibilidad ] P o ) ] [Fr§2014]
analizando, el conocimiento aprendido sin [Gui2018]

[Fer2019]

perjudicar en su eficiencia sea cual sea la
[Bar2020]

profundidad del mismo.
Un modelo se considera transparente si por si
Aplicables al mismo es comprensible. Se definen distintos
modelo niveles de transparencia dependiendo del tipo
de modelo de la siguiente forma. Si se trata de
un modelo de caja negra, lo consideraremos
transparente si somos capaces de llegar a una
transparencia algoritmica del mismo en el RAE
Transparencia ) ) [Lip2017]
algoritmo de entrenamiento. En el caso de un [Bar2020]
modelo de caja blanca, para considerar el
modelo transparente, debe de cumplir la
transparencia a nivel de modelo completo, es
decir, debe de ser transparente a nivel de
descomponibilidad 'y de transparencia
algoritmica.
Habilidad de un modelo de explicar tanto en RAE
términos comprensibles tanto para un ser [Ada2018]

L Mon2018
Explicabilidad humano como para un responsable de la toma [[Bar2020]]

de decisiones, la salida del modelo. [Dos2017]

Aplicables a [Gui2018]
los resultados Es aquella que nos permite poder interpretar
L y/lo explicar modelos opacos o0 poco

Explicabilidad . [Lip2017]
interpretables una vez este ha devuelto sus

Post-Hoc [Bar2020]

resultados sin que se penalice el rendimiento

predictivo del mismo.

Tabla 1. Resumen de los conceptos aplicables a XAI
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4. ;Qué se espera de un modelo de Inteligencia Artificial
Explicable? Propiedades y objetivos de un modelo XAl

Una vez revisados los conceptos relacionados con XAl, se analizan los diferentes
términos relacionados con las propiedades u objetivos que ha de tener un modelo XAl,
comenzando con la revisién de la bibliografia especializada y concluyendo con un

resumen de todo lo revisado.

4.1. Propiedades y objetivos de un modelo XAl

El analisis de estos términos en la bibliografia especializada permite comprobar
que hay autores que etiquetan cada uno de ellos de forma distinta aunque en su
definicion llegan a puntos comunes. Estos términos corresponden tanto a
caracteristicas deseables de los modelos de XAl como a objetivos que se pretenden
alcanzar con estos modelos, que deberan incorporarse en sus mecanismos de

evaluacion.
Las propiedades y objetivos que se revisaran son los siguientes:

e Privacidad (privacy)

e Fiabilidad (reliability)

e Causalidad (causality)

o Transferibilidad (transferability)
e Informatividad (informativeness)
e Imparcialidad (fairness) e

e Interactividad (interactivity)

Para ello se seguira el mismo esquema utilizado en el capitulo anterior. Se
comienza por la definicion encontrada en la Real Academia Espafiola, continuando
con las diferentes acepciones encontradas en la bibliografia revisada, y concluyendo
con una propuesta de definicidn propia de la propiedad u objetivo estudiado.
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4.1.1. Privacidad

El primer término a revisar sera el de Privacidad. Para la RAE la privacidad es el
ambito de la vida privada que se tiene derecho a proteger de cualquier intromision. Al
seguir buscando, en este caso, privado, una de sus definiciones, es particular y
personal de cada individuo. Aunque en primera instancia no se observa que lo
encontrado tenga union con las propiedades XAl, se revisan las diferentes definiciones
de esta propiedad para ver cdmo se puede relacionar.

La primera referencia encontrada es el articulo de Doshi-Velez et al. [Dos2017],
en el que se indica que la privacidad significa que el método protege la informacion
sensible de los datos.

Otros de los autores que hablan de este término son Barredo et al. [Bar2020].
En este articulo hablan de la sensibilizacion o concienciacién de la privacidad (privacy
awareness) e indican que tanto el no ser capaces de entender lo que ha sido
capturado por el modelo como el almacenado en su representacion interna puede
suponer una violacion de la privacidad. Por el contrario, también ocurre que la
posibilidad de explicar las relaciones internas de un modelo entrenado por terceros no
autorizados también puede comprometer la privacidad diferencial del origen de datos.

En conclusién, volviendo a las primeras definiciones revisadas de la RAE, estas
tienen sentido si se esta hablando de los datos que trata el modelo, datos sensibles

que tienen que ver con la persona individual. Por tanto:

‘para que un modelo cumpla la propiedad de privacidad, este
debe de ser capaz de proteger toda la informacion sensible que
se maneje en cada una de sus etapas, independientemente de
que el modelo sea entrenado por nosotros mismos o por terceros,
siendo particularmente riguroso en las etapas de explicacién del
modelo para evitar exponer la privacidad de los datos sensibles al

intentar hacer mas explicable el modelo”.
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4.1.2. Fiabilidad

El siguiente término a estudiar sera el de fiabilidad. Diferentes autores hablan de
esta propiedad refiriendose a ella con diferentes acepciones, que una vez definidas
tienen a mostrar un significado muy similar. Es por esto que se van a aunar todas
estas definiciones en una misma propiedad. Al igual que en el resto de los términos,
se comienza por la RAE, la cual nos indica que se entiende la fiabilidad como un
método o modelo que ofrece seguridad o buenos resultados.

La primera definicibn encontrada en la bibliografia especializada esta en el
articulo de Doshi-Velez et al. [Dos2017]. En él se habla de la fiabilidad y la robustez,
reliability and robustness, como propiedades que determinan si los algoritmos pueden
alcanzar ciertos niveles de rendimiento ante la variacion de las entradas o de los

parametros.

La siguiente definicién se encuentra en Lipton [Lip2017]. En ella se habla de la
propiedad de la confianza, frust, e indica que si se entiende la confianza como la
fiabilidad de que un modelo debe funcionar correctamente, entonces, este solo sera
confiable cuando sea suficientemente preciso. Por otra parte, este mismo autor,
considera que esta propiedad es subjetiva, ya que también podriamos entender que
un modelo es confiable o fiable si cuando los objetivos de formacion y despliegue
difieren. Por tanto, la confianza podria denotar la seguridad de que el modelo

funcionara con respecto a los objetivos y escenarios reales.

Las siguientes definiciones se encuentran en el articulo de Barredo et al.
[Bar2020] en el que se diferencia entre fiabilidad, trustworthiness, y confianza,
confidence. Los autores consideran la fiabilidad como la confianza de que un modelo
actuara como se pretende al enfrentarse a un problema determinado. Aunque
ciertamente deberia ser una propiedad de cualquier modelo explicable, no implica que
todo modelo digno de confianza pueda considerarse explicable por si mismo, ni que
la fiabilidad sea una propiedad facil de cuantificar. La confianza puede estar lejos de
ser el unico objetivo de un modelo explicable, ya que la relacion entre ambos, si se

acuerda, no es reciproca.
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Vista esta definicion, se analiza ahora la definicion dada en este articulo para
confianza, que se define como la generalizacion de la robustez y la estabilidad, la
confianza debe evaluarse siempre sobre un modelo en el que se espera fiabilidad.

Revisadas las definiciones encontradas en la bibliografia especializada, asi
como la definicion dada por la RAE, se propone una definiciéon unificada de este

término de la siguiente forma:

“la fiabilidad es la seguridad y confianza de que un modelo actuara
segun lo previsto al enfrentarse a un problema determinado y
funcionara correctamente con respecto a los objetivos y
escenarios reales a los que se enfrenta, teniendo en cuenta que
se puedan producir modificaciones en su parametros o variables

de entrada”.

4.1.3. Causalidad

La siguiente propiedad a revisar es la Causalidad. Revisando la RAE, aparecen
dos acepciones: una de ellas es la “Causa, origen, principio” mientras que la otra es:
“Ley en virtud de la cual se producen efectos.”. Se revisan ahora las definiciones dadas
por los diferentes autores en la bibliografia especifica para saber si se ajustan a lo
descrito por la RAE.

La primera definicidn a revisar es la dada por Doshi-Velez et al. [D0s2017] que
indica que la causalidad implica que el cambio predicho en la salida debido a una

perturbacion se producira en el sistema real.

Al seguir profundizando en la bibliografia, Lipton [Lip2017] también habla de
causalidad haciendo referencia a esta propiedad como aquella que permite a los
investigadores inferir propiedades o generar hipotesis sobre el mundo natural. La tarea
de inferir relaciones causales a partir de datos observacionales ha sido ampliamente
estudiada, pero todos estos métodos tienden a basarse en fuertes suposiciones de

conocimiento previo.
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La ultima referencia revisada es la dada por Barredo et al. [Bar2020] en la que
indica que la causalidad requiere un amplio marco de conocimiento previo para
demostrar que los efectos observados son causales. Un modelo de aprendizaje
automatico descubre correlaciones entre los datos de los que aprende, por lo que
podria no ser suficiente para desvelar una relacion causa-efecto. Sin embargo, la
causalidad implica correlacion, por lo que un modelo de aprendizaje automatico
explicable podria validar los resultados proporcionados por las técnicas de inferencia
de causalidad, o proporcionar una primera intuicion de posibles relaciones causales

dentro de los datos disponibles.

Una vez revisadas las diferentes acepciones de esta propiedad, se propone

definir la causalidad como:

“aquella propiedad que permite que los modelos obtengan
correlaciones de los datos de los que aprenden, pudiendo asi
proporcionar una primera intuicion de posibles relaciones

eventuales dentro de estos datos”.

4.1.4. Transferibilidad

Otra de las propiedades a revisar es la transferibilidad. Para la RAE su
significado es que puede ser transferido o traspasado. Se revisan ahora las diferentes
referencias encontradas en la bibliografia especializada.

La primera referencia se encuentra en Lipton [Lip2017]. En ella se indica que
un modelo debe de tener la capacidad de transferir sus habilidades aprendidas a otros
escenarios que no son familiares al igual que los humanos tienen la capacidad de

poder generalizar cuando ocurren estas situaciones.

Otra de las definiciones encontradas es la dada por Barredo et al. [Bar2020] en
la que se indica que la transferibilidad es la mera comprension de las relaciones
internas que tienen lugar dentro de un modelo que facilita la capacidad de un usuario
para reutilizar este conocimiento en otro problema. Es por ello, que la transferibilidad

Escuela Politécnica Superior de Jaén 30



Angela Escobar Mimbrera Meétricas y guias para el desarrollo de algoritmos
de Inteligencia Artificial Explicable

deberia ser una de las propiedades de un modelo explicable, pero que se verifique
esta propiedad en el modelo no implica que sea explicable.

Vistas estas definiciones, se propone definir la transferibilidad como:

‘la propiedad por la cual un usuario puede aplicar de forma
generalizada el conocimiento aprendido mediante un modelo a

modelos que se dan en situaciones distintas”.

4.1.5. Informatividad

La siguiente propiedad a revisar es Informatividad. Al igual que ocurre con
Transferibilidad, las dos referencias estudiadas, ademas de la definicion de la RAE,
seran las dadas por Lipton [Lip2017] y Barredo et al. [Bar2020].

Comenzando por la acepcion encontrada en la RAE, esta nos indica que la
informatividad es la comunicacién o adquisicion de conocimientos que permiten

ampliar o precisar los que se poseen sobre una materia determinada.

Para Lipton [Lip2017] la informatividad es la forma mas obvia en la que un
modelo transmite informacion a través de sus resultados, permitiendo, a través de

algun procedimiento, transmitir informacién adicional al decisor humano.

Mientras que para Barredo et al. [Bar2020] es importante que los modelos
explicables deben dar informacion sobre el problema que se aborda, de forma que se
sea capaz de relacionar la decision del usuario con la solucion dada por el modelo y

evitar caer asi en errores en esta relacion.
Vistas estas definiciones, se propone definir la informatividad como:

“el proceso por el cual el modelo debe transmitir informacion tanto
acerca de sus resultados como del problema que se aborda para

poder entender y relacionar la decision tomada.”
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4.1.6. Imparcialidad

El siguiente término a estudiar sera el de imparcialidad. Segun la RAE
imparcialidad es la falta de designio anticipado o de prevencion en favor o en contra
de alguien o algo, que permite juzgar o proceder con rectitud. Revisamos ahora las

diferentes definiciones encontradas en la bibliografia especializada.

La primera referencia bibliografica encontrada es la dada por Lipton [Lip2017],
que habla de la toma de decisiones justa y ética, fair and ethical decision-making, y
como cada vez se esta haciendo mas presente la preocupacion de la evaluaciéon e
interpretacion de las decisiones producidas automaticamente para verificar que las

mismas se ajustan a las normas éticas.

La siguiente referencia encontrada es la dada por Doshi-Velez et al. [Dos2019],
que indica que la imparcialidad implica que los grupos protegidos (explicitos o

implicitos) no son discriminados de alguna manera.

Por ultimo, la siguiente referencia a estudiar es la dada por Barredo et al.
[Bar2020] que indica que la imparcialidad es la capacidad de garantizar y alcanzar
equidad en los modelos de aprendizaje automatico, visto desde un punto vista social.
Ademas, estos autores, destacan que un objetivo relacionado con XAl es el de

destacar los sesgos en los datos a los que se expuso el modelo.

Teniendo en cuenta las distintas definiciones, se propone definir la

imparcialidad como:

“la propiedad por la cual los modelos de inteligencia artificial
explicable deben garantizar una toma de decisiones justa y ética
cuando se decide un resultado a partir de la salida del modelo,
de la misma forma que los datos utilizados, tanto en el
entrenamiento como durante la ejecucion del modelo, no deben
de estar perjudicados por ningun tipo de sesgo, ya sea en datos,

algoritmos u otros”.
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4.1.7. Interactividad

El ultimo término a estudiar sera el de interactividad. Al igual que en los
anteriores, se comienza con la definicion dada por la RAE para este término. Segun
la RAE, interactividad es una cualidad de interactivo y dicho de un programa
informatico, indica que permite una interaccion, a modo de dialogo, entre la

computadora y el usuario.

En Barredo et al. [Bar2020] se hace referencia a la interactividad indicando que
uno de los objetivos de un modelo de aprendizaje automatico y por ende de la IA, es
que sea interactivo para el usuario. ;CoOmo se puede conseguir un modelo que sea
interactivo para el usuario? Montavon et al. [Mon2018] indican que para ello es
necesario que el modelo se realice bajo un dominio que sea interpretable para el

tomador de decisiones.
De acuerdo con esto, se propone definir la interactividad como:

“‘la forma en la que un modelo es capaz de transmitir de forma
simple y comunicativa su resultado, ya sea a través de
visualizaciones graficas, lenguaje natural, etc. Para ello, ha de
hacerlo bajo el dominio interpretable del usuario”.

4.2. Resumen de las propiedades y objetivos de un modelo XAl

Al igual que en el capitulo anterior, en este capitulo también se ha desarrollado
un resumen final de todas las propiedades y objetivos estudiados, la definicion
propuesta asi como las referencias a la bibliografia especializada que se ha analizado.
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Privacidad Para que un modelo cumpla la propiedad de privacidad, este debe

de ser capaz de proteger toda la informacion sensible que se

maneje en cada una de sus etapas, independientemente de que RAE

el modelo sea entrenado por nosotros mismos o por terceros, [[32;22%21(;]]
siendo particularmente riguroso en las etapas de explicacion del [Lip2017]
modelo para evitar exponer la privacidad de los datos sensibles al

intentar hacer mas explicable el modelo.

Fiabilidad Es la seguridad y confianza de que un modelo actuara segun lo
previsto al enfrentarse a un problema determinado y funcionara RAE
correctamente con respecto a los objetivos y escenarios reales a [[32;22%21(;]]
los que se enfrenta, teniendo en cuenta que se puedan producir [Lip2017]
modificaciones en su parametros o variables de entrada.

Causalidad Es aquella propiedad que permite obtener correlaciones de los RAE
datos que aprende de forma que pueda proporcionar una primera [Bar2020]
intuicion de posibles relaciones eventuales dentro de estos datos. [[5)_?522(?1177]]

Transferibilidad Es la propiedad por la cual un usuario puede aplicar de forma RAE
generalizada el conocimiento aprendido mediante un modelo a [Bar2020]
modelos que se dan en situaciones distintas. [Lip2017]

Informatividad Es el proceso por el cual el modelo debe transmitir informacion RAE
tanto acerca de sus resultados como del problema que se aborda [Lip2017]
para poder entender y relacionar la decisién tomada. [Bar2020]

Imparcialidad Propiedad por la cual los modelos de inteligencia artificial
explicable deben garantizar una toma de decisiones justa y ética
cuando se decide un resultado a partir de la salida del modelo, de RAE
la misma forma que los datos utilizados, tanto en el entrenamiento [[52;22%21(;]]
como durante la ejecucién del modelo, no deben de estar [Lip2017]
perjudicados por ningun tipo de sesgo, ya sea en datos, algoritmos
u otros

Interactividad Forma en la que un modelo es capaz de transmitir de forma simple
y comunicativa su resultado, ya sea a través de visualizaciones RAE
graficas, lenguaje natural, etc. Para ello, ha de hacerlo bajo el [[32;22%21?3]]

dominio interpretable del usuario.

Tabla 2. Resumen de las propiedades y objetivos de un modelo XAl
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5. Métricas en Inteligencia Artificial Explicable

Una vez revisados los diferentes conceptos, propiedades y objetivos que deben
de estar presentes en un modelo XAl, se revisan distintas métricas que permitan

cuantificar el nivel (o grado) de explicabilidad de un modelo.

Se puede comprobar que diferentes autores hablan de la medicion de la
explicabilidad de un modelo de distintas formas. Por ejemplo, en el caso de Hoffman
et al. [Hof2019] y Mosheni et al. [M0s2020], realizan esa mediciéon a partir de
entrevistas y/o encuestas al tomador de decisiones. Por otra parte, hay otros autores
que hablan de la medicion de la explicabilidad a partir de las propiedades del mismo,
como es el caso de Himabindu et al. [Him2016], que describe propuestas para la
medicion de la explicabilidad en modelos de |IA basados en reglas.

En definitiva se puede considerar que la explicabilidad se mide o bien de forma
subjetiva basada en la percepcién del modelo por parte del tomador de decisiones
(recogida a través de encuestas) o de forma objetiva en base a la cuantificacion de
las distintas propiedades y objetivos de un modelo XAl.

Las medidas objetivas propuestas hasta el momento dependen del tipo de
esquema de representacion del conocimiento. Los modelos basados en reglas
representan uno de los paradigmas de |A mas utilizados cuando se requiere
conocimiento explicable. Por ello en este capitulo se realizara una revision de las

meétricas de tipo objetivas para un modelo de IA basado en reglas.

5.1. Métricas para modelo de Inteligencia Artificial basados en
reglas
Son distintos autores los que hablan de métricas en modelos de |A basados en
reglas. En esta seccién se lleva a cabo un repaso por los diferentes autores y
propuestas de medicién de interpretabilidad que presentan.

Una de las indicaciones que dan He et al. [He2020] para ver la interpretabilidad
de un modelo esta relacionada con el numero de reglas y el numero de condiciones

de las mismas. Estos autores indican que para que sea interpretable por un ser
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humano, el numero de reglas ha de ser el mas bajo posible y se apoyan en lo indicado
por Miller [Mil1956] para concluir que el numero de condicionantes de estas reglas

debe de estar entre 5-9, ya que es el limite que un humano es capaz de manejar.

Para reducir el numero de reglas, Mikut et al. [Mik2005] propone incluir en el
propio modelo un algoritmo de seleccion de reglas interactivo que cuantifique la
interpretabilidad a través del numero de condiciones en el antecedente de las reglas.
Para ello, utiliza una medida de claridad (clearness) de la regla basada en la relevancia
estadistica de la regla y el nivel de generalizacion, que indica que cuanto mayor sea
el resultado obtenido de esta medida, menor es el numero de reglas utilizado y mayor
por tanto su interpretabilidad. Esta medida también es utilizada por Gacto et al.
[Gac2011] y He et al. [He2020].

Otra de las medidas que trata de cuantificar la relevancia de los factores
incluidos en el antecedente de las reglas es la propuesta por [Ped2003] y que también
ha sido recogida por He et al. [He2020]. Se trata de la consistencia del conjunto de
reglas. Para ellos, la consistencia en las reglas se refiere a la diferencia de
conclusiones que se obtienen con antecedentes similares, o lo que es lo mismo,
mientras menor sea el numero de ejemplos negativos con los que trabajamos en las

reglas, mas consistentes seran las mismas y mayor interpretabilidad tendra el modelo.

Otros de los autores que hablan de la cuantificacion de la interpretabilidad en
un modelo de IA basado en reglas son Alonso et al. [Alo2008], en cuyo
trabajo proponen la obtencion del indice de interpretabilidad a partir de las siguientes

caracteristicas:

e numero total de reglas, (c1)

e numero total de premisas, (c2)

e numero de reglas que utilizan una entrada, (c3)

e numero de reglas que utilizan dos entradas, (c4)

e numero de reglas que utilizan tres o0 mas entradas y (c5)

e numero de etiquetas definidas por variable. (c6)

Escuela Politécnica Superior de Jaén 36



Angela Escobar Mimbrera Meétricas y guias para el desarrollo de algoritmos
de Inteligencia Artificial Explicable

De esta forma, se puede calcular el indice de interpretabilidad de un modelo a

partir de la conexién de estas caracteristicas como se observa en la ilustracion 4.

Nimero total de reglas (c1)
RB1

Nlmero total de premisas (c2)
RB3

N° de reglas que utilizan 1 entrada (c3)

indice de

N° de reglas que utilizan 2 entradas (c4) RB2 RB4 Interpretabilidad
nterpretanilida

N° de reglas que utilizan
3 0 mas entradas (c5)

N° de etiquetas definidas por variable (c6)

Ilustracién 4. Explicacion del calculo del indice de Interpretabilidad.
Fuente: [Alo2008]

Para obtener el indice de interpretabilidad como se puede observar en la figura
4, primero hay que conocer como calcular los diferentes valores intermedios (RB1,
RB2, RB3 y RB4) que nos hacen llegar a ellos. Estos valores siempre oscilaran entre

0y 1y se calculan de la siguiente forma:

e RB1: realiza una estimacion de la dimension de la base de las reglas,
utilizando c1 y c2 como entrada. Aunque c1 y c2 utilizan informacion
similar tienen un significado diferente, mientras mayor sea el numero de
reglas y premisas menor sera por tanto la interpretabilidad.

e RB2: evalua la complejidad de las reglas a partir del numero de entradas
de las reglas, utilizando c3, c4 y ¢c5 como entrada. La complejidad de este
valor vendra dada por el numero de reglas del tipo c5, mientras mas alto
sea este valor con respecto a ¢c3 y c4 mas complejo y por tanto menos
interpretable se volvera nuestro modelo.

e RB3: utiliza la dimension de la base de las reglas (RB1) junto con la
complejidad (RB2) para obtener el indice de interpretabilidad de las
variables. Cuanto mayor sea la dimension y/o complejidad de las reglas
menor sera la interpretabilidad del modelo.

e RB4:integra lainterpretabilidad de las variables (RB3) junto con el numero
de etiquetas definidas por cada variable (c6). Si el numero medio de
etiquetas definidas por la entrada es bajo, cuanto mayor sea la
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interpretabilidad de la base de reglas, mayor sera el indice de
interpretabilidad. Sin embargo, si el numero medio de etiquetas definidas
por la entrada es alto, el indice de interpretabilidad reproduce la

interpretabilidad de la base de reglas pero proporcionalmente reducida.

Por ultimo, se revisan las medidas propuestas por Lakkaraju et al. [Lak2016]
para cuantificar la interpretabilidad de un modelo basado en reglas. Estos autores
proponen cinco medidas: fracciéon de solapamiento, fraccion de no cobertura, media
del tamanfo de las reglas, numero de reglas y fraccidén de clase.

e Fraccion de solapamiento: capta el grado de solapamiento entre cada par
de reglas de un conjunto de decisiones. Mientras mas pequefios sean
estos valores, mas interpretable es el modelo.

e Fraccion de no cobertura: mide la fraccion de datos que no estan cubiertos
por ninguna regla del conjunto. Su valor va de 0 a 1, donde 0 significa que
todos los puntos estan cubiertos e incrementa su valor hasta llegar a 1,
que significa que ningun punto esta cubierto. Mientras menor sea su
valor, mas interpretable sera el modelo, ya que estaran cubiertos todos
los puntos minimizando asi el numero de reglas utilizadas.

e Media del tamafio de las reglas: capta el numero medio de predicados
que un lector humano debe analizar para entender una regla en un
conjunto de decisiones. Mientras menor sea el tamafio, mas interpretable
sera para el ser humano.

e Numero de reglas: es el numero de reglas del conjunto a medir. Al igual
que ocurre con el tamano de las reglas, mientras menor sea este valor,
mayor sera la interpretabilidad.

e Fraccion de clases: mide qué fraccion de las etiquetas de clase en los
datos son predichas por al menos una regla en un conjunto de decisiones.
Esta métrica tiene un limite inferior a 0 que corresponde a la situacion en
la que el conjunto de reglas no describe informacién sobre ninguna clase,
lo que podria significar que el conjunto esta vacio. El valor maximo que
puede tomar esta métrica es 1, que corresponde al caso en el que cada
clase esta descrita por alguna regla del conjunto. Que todas las clases
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estén descritas dentro del conjunto de reglas permite una mayor

interpretabilidad del modelo.

Una vez revisadas todas las medidas propuestas por los diferentes autores, se
concluye que la medicién de un modelo de IA basado en reglas puede cuantificar su

interpretabilidad mediante:

e El numero de reglas,
e el tamano de las reglas o numero de condiciones en el antecedente, y

¢ |a consistencia del modelo

De forma que, mientras menor sea el numero de reglas utilizadas, el numero
de condiciones en el antecedente que cubren todas las necesidades del modelo y
menor sea la diferencia de conclusiones que se obtienen con antecedentes similares
en el conjunto de reglas, mayor sera la interpretabilidad de este modelo para un ser

humano.

5.2. Resumen de las métricas para modelos de Inteligencia
Artificial basados en reglas
Al igual que en los capitulos anteriores, en este capitulo también se ha
desarrollado un resumen final de las métricas para modelos de |A basados en reglas
que se han propuesto, asi como su influencia en la interpretabilidad de un modelo

como las referencias a la bibliografia especializada que se ha analizado.

Influencia en la interpretabilidad del modelo

Numero de reglas El numero de reglas debe de ser pequefio para que el modelo [He2020]
pueda ser mas interpretable. [Lak2016]
[Alo2008]
Tamano de reglas Mientras mas pequefio sea el tamafio de cada una de las reglas [He2020]
que forman el conjunto del modelo, mayor sera la interpretabilidad [Mil1956]
. [Lak2016]
del mismo. [Al02008]

Consistencia Mientras menor sea la diferencia de conclusiones que se obtienen
de un conjunto de reglas con antecedentes similares, mayor sera [Ped2003]
[He2020]

la interpretabilidad del modelo.

Tabla 3. Resumen de las métricas aplicables a un modelo de 1A basado en reglas
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6. Conclusiones y lineas de trabajo futuras

En esta seccidn se exponen las conclusiones obtenidas en este trabajo fin de
master. Ademas de estas conclusiones se sefialan algunos trabajos futuros que se

podrian realizar siguiendo las lineas de actuacion trazadas en este trabajo.

Indicar que durante este estudio se han revisado en torno a 200 referencias
bibliograficas en las que se menciona el concepto de XAl o algunas de sus
propiedades, objetivos y/o métricas. Las referencias que aparecen en el apartado final
de bibliografia son las que se han citado en el estudio ya que han sido las que nos
han aportado una vision completa de la terminologia.

6.1. Conclusiones

En la bibliografia especializada en XAl no existe un consenso respecto a la
denominacion y definicion de los conceptos utilizados en el area. En este trabajo se
describen parte de los resultados del analisis de la bibliografia existente con el objetivo
de extraer informacién y fomentar el debate en el area que permita llegar a una
terminologia unificada. Debido a la gran importancia que dia a dia esta cobrando XAl,
se considera importante realizar una unificacion de esta terminologia para poder

sentar las bases en las que seguir trabajando.

En este estudio, se ha realizado un analisis exhaustivo de las referencias
encontradas en la bibliografia especializada sobre XAl, que ha permitido diferenciar y
unificar -segun el caso- conceptos, proponer definiciones integradoras y avanzar en
el conocimiento sobre propiedades de un modelo XAl que seran objetivos a considerar

en su diseno y/o evaluacion.

Ademas de avanzar en toda la terminologia XAl, también se ha realizado una
revision de como poder cuantificar la interpretabilidad en un modelo de IA,
centrandonos en este estudio en los modelos de IA basados en reglas.
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Cabe indicar que parte del estudio realizado para este trabajo fin de master se
ha presentado como articulo para la XIX Conferencia de la Asociacion Espafiola de
Inteligencia Artificial (CAEPIA), el cual ha sido aceptado para su publicacion y
presentacion en la misma [Esc2021].

6.2. Lineas de trabajo futuras

Es mucho lo que queda por hacer en esta rama de la IA, las lineas de trabajo

futuras que se nos abren con este trabajo inicial se dividen claramente en dos.

La primera de ella es seguir trabajando para que la unificacion de terminologia
propuesta en este estudio a partir del debate en foros cientificos, y mejorando a la vez
que ampliando la misma para que pueda servir como base en futuros estudios
consiguiendo incluso generar una taxonomia propia de XAl basada en las diferentes
propiedades y objetivos que lo rodean y que la misma sea aceptada por la comunidad.
La segunda linea de trabajo futuro tiene que ver con la medicion y cuantificacion de la
interpretabilidad de un modelo, aunque en este trabajo se ha hablado de modelos de
IA basados en reglas son muchos mas los modelos de IA existentes y pendientes de
analizar, es mas, existen modelos |IA, especialmente los modelos de caja negra, como
redes neuronales, aprendizaje profundo, maquinas de soporte vectorial, ensembles,
etc., en los cuales no se podra realizar una medicion de la interpretabilidad o en el
caso de poderse, sera mucho mas compleja de obtener que en otros tipos como
pueden ser los modelos de |A basados en arboles.
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