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Resumen

Este trabajo se enfoca en el analisis y la implementacion de técnicas de
explicabilidad destinadas a mejorar la comprension de redes neuronales apli-
cadas a problemas que implican el procesamiento de imégenes. En primer
lugar, se realiza una revision exhaustiva del estado actual de la inteligencia
artificial explicativa, explorando las principales metodologias y enfoques uti-
lizados en este campo. Posteriormente, se procede a llevar a cabo una serie de
experimentos practicos con el proposito de profundizar en el funcionamiento
interno de las redes neuronales, estudiando principalmente el comportamien-
to de redes neuronales convolucionales. Estos experimentos se centran en
identificar como estas redes procesan y clasifican imégenes, destacando las
caracteristicas visuales que influyen significativamente en sus decisiones. Para
llevar esto a cabo se emplean diversas técnicas de explicabilidad, tales como
SHAP (SHapley Additive exPlanations), que descompone el impacto de cada
caracteristica en la prediccion, o LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Ezplanations), que explica predicciones individuales mediante ajustes loca-
les a los datos y modelos mas simples, entre otras. El anélisis detallado de
estas técnicas proporciona una mayor comprension sobre el comportamiento
y el razonamiento de las redes neuronales en el contexto de problemas con
imégenes, tratando asi de promover el desarrollo de sistemas de inteligencia
artificial mas transparentes, interpretables y confiables. Esto, en un futuro,
puede ayudar a cumplir con las regulaciones gubernamentales en cuanto a
la explicabilidad de la toma de decisiones automaticas, detectar sesgos inde-
seados, errores sistematicos, fallas potenciales, mejorar la equidad de estos
modelos o aumentar la confianza de los usuarios en las decisiones automaticas
de estos sistemas.
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Explicabilidad, Interpretabilidad, Redes neuronales convolucionales, Pro-
cesamiento de imégenes, Técnicas de explicabilidad, SHAP, LIME, Transpa-
rencia en la inteligencia artificial.






Resum

Este treball se centra en I’analisi i la implementacié de técniques d’explicabilitat
destinades a millorar la comprensié de xarxes neuronals aplicades a proble-
mes que impliquen el processament d’imatges. En primer lloc, es realitza
una revisié exhaustiva de I'estat actual de la intel-ligéncia artificial explica-
tiva, explorant les principals metodologies i enfocaments utilitzats en aquest
camp. Posteriorment, es procedeix a dur a terme una série d’experiments
practics amb el proposit d’aprofundir en el funcionament intern de les xarxes
neuronals, estudiant principalment el comportament de les xarxes neuronals
convolucionals. Aquests experiments se centren a identificar com aquestes
xarxes processen i classifiquen imatges, destacant les caracteristiques visuals
que influeixen significativament en les seves decisions. Per dur aixo a ter-
me, s’empren diverses técniques d’explicabilitat, com ara SHAP (SHapley
Additive exPlanations), que descompon I'impacte de cada caracteristica en
la prediccio, o LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), que
explica prediccions individuals mitjancant ajustos locals a les dades i mo-
dels més senzills, entre altres. L’analisi detallat d’aquestes técniques propor-
ciona una major comprensié sobre el comportament i el raonament de les
xarxes neuronals en el context de problemes amb imatges, tractant aixi de
promoure el desenvolupament de sistemes d’intel-ligéncia artificial més trans-
parents, interpretables i fiables. Aixo, en un futur, pot ajudar a complir amb
les regulacions governamentals quant a ’explicabilitat de la presa de deci-
sions automatiques, detectar biaixos indesitjats, errors sistematics, fallades
potencials, millorar I’equitat d’aquests models o augmentar la confianca dels
usuaris en les decisions automatiques d’aquests sistemes.

Paraules clau

Explicabilitat, Interpretabilitat, Xarxes Neuronals Convolucionals, Pro-
cessament d’Imatges, Técniques d’Explicabilitat, SHAP, LIME, Transparén-
cia en la Intel-ligéncia Artificial.






Abstract

This work focuses on the analysis and implementation of explainability
techniques aimed at improving the understanding of neural networks applied
to problems involving image processing. First, a comprehensive review of the
current state of explainable artificial intelligence is conducted, exploring the
main methodologies and approaches used in this field. Subsequently, a series
of practical experiments are carried out to delve into the internal workings
of neural networks, primarily studying the behavior of convolutional neural
networks. These experiments focus on identifying how these networks pro-
cess and classify images, highlighting the visual features that significantly
influence their decisions. To accomplish this, various explainability techni-
ques are employed, such as SHAP (SHapley Additive exPlanations), which
decomposes the impact of each feature on the prediction, or LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations), which explains individual pre-
dictions by making local adjustments to the data and simpler models, among
others. The detailed analysis of these techniques provides a greater unders-
tanding of the behavior and reasoning of neural networks in the context of
image problems, thus aiming to promote the development of more transpa-
rent, interpretable, and reliable artificial intelligence systems. This, in the
future, may help comply with government regulations regarding the explai-
nability of automatic decision-making, detect undesired biases, systematic
errors, potential failures, improve the fairness of these models, or increase
users’ confidence in the automatic decisions of these systems.

Keywords

Explainability, Interpretability, Convolutional Neural Networks, Image
Processing, Explainability Techniques, SHAP, LIME, Transparency in Ar-
tificial Intelligence.
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Capitulo 1

Introduccion

En la era actual de la inteligencia artificial (IA) [1], las redes neuronales
convolucionales (CNNs) [2] han demostrado ser extremadamente poderosas
en la clasificacion de imagenes y otras tareas complejas [3]|. Sin embargo, su
capacidad para tomar decisiones complejas a menudo se percibe como una
‘caja negra‘, donde es dificil comprender como y por qué se realizan ciertas
predicciones. Este fenémeno plantea un dilema fundamental: ;como podemos
confiar en los sistemas de TA si no podemos entender su razonamiento?

La explicabilidad en TA [4] aborda este desafio crucial al proporcionar
métodos y técnicas para descomponer y entender las decisiones tomadas por
los modelos de TA, especialmente aquellos basados en redes neuronales. La
importancia de la explicabilidad radica en varios aspectos clave. Primero, me-
jora la transparencia, permitiendo a los usuarios y desarrolladores compren-
der como funciona realmente un sistema de IA en situaciones criticas como
diagnosticos médicos automatizados o decisiones de seguridad en vehiculos
autoénomos [4].

Ademas, las técnicas de explicabilidad no solo ofrecen conocimiento sobre
como se comportan los modelos de TA, sino que también pueden identificar
sesgos indeseados o errores sistematicos, promoviendo asi sistemas mas justos
y éticos [5]. Esto es crucial en aplicaciones donde la equidad y la no discri-
minacion son imperativas, como en la seleccién de personas candidatas o en
la evaluacion crediticia.

Desde una perspectiva social, la explicabilidad en TA puede fomentar una
mayor aceptacion y confianza publica en las tecnologias de TA [5]. Al pro-
porcionar justificaciones comprensibles y claras sobre las decisiones automa-
tizadas, se puede facilitar una mejor integracion de estas tecnologias en la
sociedad, reduciendo la resistencia y la incertidumbre que a menudo rodea
a la TA. De esta forma, el desarrollo y la aplicacion efectiva de herramien-
tas de explicabilidad fortaleceran la capacidad de la sociedad para utilizar y
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beneficiarse de esta tecnologia.

1.1. Motivacidon

El interés por explorar las técnicas de explicabilidad en redes neuronales
aplicadas al procesamiento de imagenes surge de mi profunda fascinaciéon por
la inteligencia artificial y su impacto en nuestra sociedad. A medida que la TA
se integra mas en nuestra vida cotidiana, desde diagnosticos médicos hasta
recomendaciones personalizadas en plataformas digitales, se vuelve cada vez
més crucial entender como y por qué los modelos de TA toman decisiones.

Este tema no solo me parece apasionante desde un punto de vista técnico
y cientifico, sino también debido a su importancia ética y social. La opacidad
inherente de las redes neuronales plantea desafios significativos en términos
de confianza y aceptacion publica de estas tecnologias. En un mundo donde
la regulacion de la TA esta en constante evolucion [6], comprender los detalles
internos que explican las decisiones de los modelos TA se convierte en un factor
critico para cumplir con normativas éticas y legales cada vez mas estrictas.

Ademés, las técnicas de explicabilidad ofrecen la oportunidad de iden-
tificar y mitigar posibles sesgos algoritmicos y errores sistematicos en los
modelos de TA, promoviendo asi sistemas mas justos y equitativos. Este po-
tencial para mejorar la transparencia y la interpretabilidad de los modelos de
IA no solo fortalece la confianza del usuario, sino que también abre nuevas
posibilidades para aplicaciones mas éticas y responsables en diversos sectores,
desde la salud hasta la justicia y la seguridad [6, 7|.

En este contexto, mi motivaciéon principal radica en contribuir a la in-
vestigacion y desarrollo de sistemas de TA maéas transparentes y confiables,
capaces de ser comprendidos y utilizados de manera efectiva por profesiona-
les, reguladores y la sociedad en general, alineandose con los principios de
ética y responsabilidad tecnolégica que considero fundamentales en la inno-
vacion digital del siglo XXI.

1.2. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo es establecer una base conceptual
solida que justifique la necesidad de desarrollar técnicas de explicabilidad en
inteligencia artificial, con un enfoque particular en su importancia dentro del
ambito de la clasificacion de imagenes. Para ello, se busca comprender por
qué es crucial que los modelos de inteligencia artificial sean no solo precisos,
sino también interpretables, lo que permite un mayor grado de confianza
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en sus predicciones. Ademés, el trabajo se propone revisar y analizar de
manera exhaustiva las principales técnicas de explicabilidad disponibles en
la actualidad.

Otro objetivo clave es la seleccion cuidadosa del conjunto de datos y la
arquitectura del modelo mas adecuados para la experimentacion. La elec-
cion de estos elementos es crucial para garantizar que los experimentos sean
representativos y que los resultados obtenidos puedan generalizarse a otros
problemas similares.

Finalmente, el trabajo se centrara en la implementacion y evaluacion de
diversas técnicas de explicabilidad en un modelo de clasificacion de imagenes.
Este objetivo implica aplicar técnicas de explicabilidad al modelo selecciona-
do, asi como analizar su capacidad para generar explicaciones que sean tanto
interpretables como ttiles.

1.3. Estructura

El presente trabajo se estructura en cinco capitulos que abordan de ma-
nera integral el estudio y la aplicaciéon de técnicas de explicabilidad en redes
neuronales enfocadas en problemas de clasificacion de imagenes. A continua-
cion, se describe detalladamente la estructura del trabajo.

En el Capitulo 1, se establecen las bases conceptuales y motivacionales del
estudio. Se inicia con la motivacion del trabajo, donde se expone la impor-
tancia creciente de la explicabilidad en los sistemas de inteligencia artificial.
Se identifican los retos actuales en la interpretacion de modelos complejos,
justificando la necesidad de desarrollar técnicas que permitan entender y
confiar en las predicciones de dichos modelos. A continuacion, se definen los
objetivos del trabajo, estableciendo las metas que se pretenden alcanzar, co-
mo la evaluacion de distintas técnicas de explicabilidad y su aplicaciéon en
redes neuronales convolucionales. Finalmente, en la seccion de convenciones,
se aclaran las notaciones, terminologia y estilos que se utilizarédn a lo largo
del texto, asegurando una comprension coherente y uniforme del contenido.

El Capitulo 2, proporciona un exhaustivo anélisis de las principales téc-
nicas de explicabilidad en la inteligencia artificial. Se aborda primero los
métodos de visualizacion, que se dividen en dos categorias principales: mé-
todos basados en backpropagation, que incluyen técnicas como Grad-CAM
vy Guided Backpropagation, y métodos basados en perturbacion, como occlu-
sion sensitivity. Luego, se discuten las técnicas de destilacion de modelos,
donde se exploran enfoques como la aproximacion local y la traducciéon de
modelos a arboles de decision, que simplifican los modelos complejos en ver-
siones mas interpretables. El capitulo también cubre los métodos intrinsecos,
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centrandose en técnicas como los mecanismos de atencion y el entrenamiento
conjunto para generar explicaciones textuales, que integran la explicabilidad
dentro del propio proceso de aprendizaje del modelo. Finalmente, se detallan
las métricas de evaluacion y los métodos de evaluacion de técnicas aplicadas
a problemas con iméagenes, proporcionando un marco para medir la efectivi-
dad de las técnicas de explicabilidad. Se concluye con una discusioén sobre los
problemas asociados a la explicabilidad, como la susceptibilidad a ataques
adversariales.

En el Capitulo 3, se presentan los aspectos técnicos y metodologicos fun-
damentales del estudio. Se inicia con una descripcion de los datos utilizados,
donde se detallan las caracteristicas del conjunto de datos y las razones detras
de la seleccion de este conjunto. Luego, se describe el modelo de clasificacion
de imagenes empleado, explicando la arquitectura de la red, en particular la
eleccion de EfficientNet, y como este modelo se adapta a las necesidades del
experimento.

El Capitulo 4, constituye el nticleo préactico del trabajo. Aqui se detalla el
modelo de clasificacion de imagenes, incluyendo el proceso de entrenamiento
de la red EfficientNet. Luego, se presenta la experimentacion con técnicas de
explicabilidad, donde se aplican algunas de las técnicas descritas en el estado
del arte al modelo entrenado, analizando su capacidad para generar explica-
ciones interpretables. Ademas, se incluye un apartado de otros experimentos,
donde se exploran técnicas adicionales como occlusion sensitivity y LIME sin
una evaluacién numérica formal, destacando observaciones cualitativas sobre
la aplicabilidad y resultados de estas técnicas.

Finalmente, el Capitulo 5, sintetiza los aprendizajes del trabajo. Se pre-
sentan las conclusiones principales, destacando los avances logrados en la
comprension de las técnicas de explicabilidad y su implementacion en redes
neuronales. Ademés, se analiza la relacion del trabajo desarrollado con los
estudios cursados, contextualizando el aprendizaje obtenido en el marco del
Master en Inteligencia Artificial, Reconocimiento de Formas e Imagen Digi-
tal. Se discuten también los trabajos futuros, sugiriendo direcciones para la
continuacion de la investigacion, incluyendo la evaluaciéon numérica de técni-
cas como LIME y SHAP, la experimentacion con otros conjuntos de datos y
la implementaciéon de un modelo que combine redes neuronales y recurrentes
para generar explicaciones textuales.

1.4. Convenciones

En este trabajo se han definido las siguientes convenciones:

= Se va a utilizar la letra cursiva para hacer referencia a palabras escritas
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en otro idioma distinto al espanol o para resaltar tecnicismos de la
informaética.

= Se van a utilizar los corchetes con un ntmero en el interior, como por
ejemplo [1], para indicar el elemento de la bibliografia que hace refe-
rencia a la informacion expuesta donde se utilicen.
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Capitulo 2

Estado del arte

La inteligencia artificial ha avanzado rdpidamente en diversas aplicacio-
nes, desde el reconocimiento de imagenes 2] hasta la conduccién auténoma
[8], transformando industrias y servicios. Sin embargo, la adopcion genera-
lizada de sistemas de IA enfrenta desafios significativos relacionados con la
opacidad y la interpretabilidad de sus decisiones. En este contexto, las téc-
nicas de inteligencia artificial explicable juegan un papel crucial en mejorar
la transparencia y la interpretabilidad de las complejas redes neuronales pro-
fundas, Deep Neural Networks (DNNs) [9].

Estas técnicas tienen como objetivo proporcionar una perspectiva sobre
los procesos de toma de decisiones de los modelos de TA, haciéndolos més
comprensibles y confiables para los usuarios. En este contexto, han surgido
tres enfoques principales como pilares clave de la IA explicativa: métodos de
visualizacion, destilacion de modelos y métodos intrinsecos [5, 10].

2.1. Métodos de visualizacion

Los métodos de visualizacion ofrecen una representacion visual de cémo
una red neuronal procesa los datos de entrada y llega a su salida. Al resaltar
las caracteristicas de entrada que influyen significativamente en las decisiones
del modelo, estos métodos ayudan a los usuarios a entender el funcionamiento
interno del sistema de TA.

Las formas comunes de visualizacion incluyen mapas de saliencia y mapas
de calor [11], que identifican las caracteristicas de entrada mas relevantes que
afectan a la salida del modelo. Estas visualizaciones proporcionan detalles
valiosos sobre el proceso de toma de decisiones de la DNN, facilitando la
interpretacion de modelos complejos [12]. Existen dos variantes principales,
los métodos basados en backpropagation y los basados en perturbacion, los
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cuales se describen a continuacion.

2.1.1. Meétodos basados en backpropagation

Los métodos basados en backpropagation son técnicas de explicabilidad
que utilizan la retropropagacion de gradientes en redes neuronales para iden-
tificar las caracteristicas mas relevantes de las entradas que influyen en las
decisiones del modelo. Estos métodos permiten comprender mejor coémo una
red neuronal procesa la informaciéon y cuéles son las partes de una entrada
que tienen un mayor impacto en la prediccion final [12].

A continuacién se van a explicar de forma detallada los métodos basados
en backpropagation mas populares y utilizados.

Mapas de Saliencia (Saliency Maps)

Un mapa de saliencia es uno de los métodos més antiguos y frecuentemen-
te utilizados para entender los modelos de aprendizaje profundo. Esencial-
mente, un mapa de saliencia resalta las regiones de una imagen de entrada
que tienen el mayor impacto en la actividad de una capa particular o en
la decision general de la red. Los mapas de saliencia son fundamentalmente
métodos de interpretacion locales basados en gradientes. Aunque se utilizan
principalmente para interpretar CNNs, pueden aplicarse a cualquier red neu-
ronal debido al concepto universal de gradientes, lo que los convierte en un
método de interpretacion agnostico al modelo [13].

Existen tres métodos principales para generar el mapa de saliencia de una
imagen de entrada para una CNN, los cuales se explican a continuacion.

Redes de deconvolucion: Introducidas por Zeiler y Fergus en 2013 [14], es-
te enfoque identifica qué caracteristicas (esencialmente pixeles) en la imagen
de entrada esta enfocando una capa intermedia de la red. La red de de-
convolucién reconstruye la entrada a partir de las activaciones de esa capa,
invirtiendo las operaciones realizadas entre la entrada y la capa especifica.
Esto implica usar deconvolucién como el inverso de la convolucion, desem-
pooling como el inverso del pooling, y aplicar ReLLU en reversa, ajustando los
valores negativos de la senal que se mueve hacia atras desde el espacio de
activacion hasta el espacio de la imagen. Dado que el pooling no es inverti-
ble, se utiliza un moédulo llamado ’suitch’ para recuperar las posiciones de
los maximos en el paso hacia adelante. En la figura 2.1 se puede observar
como se adjuntan las capas de deconvolucion a las capas correspondientes de
la CNN.

Retropropagacion (Backpropagation): El segundo enfoque, propuesto por
Simonyan en 2013 [13], consiste en utilizar el algoritmo de retropropagacion
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Figura 2.1: Una capa de deconvolucion (izquierda) adjunta a una capa de
CNN (derecha) [14]

para calcular los gradientes de las salidas de la red neuronal con respecto a su
entrada. Este método resalta los pixeles de la imagen de entrada basandose
en el gradiente que reciben, indicando su contribuciéon al puntaje final. Esta
técnica es directa e implica calcular gradientes de manera similar a como se
calculan para entrenar la red, pero con respecto a la entrada en lugar de los
parametros.

Simonyan también demostré que este método es similar al uso de redes
de deconvolucién, con la diferencia clave en como ReLLU maneja la senal
de retropropagacion. En una red de deconvoluciéon, ReLLU ajusta la senal de
retropropagacion si es negativa, mientras que en la retropropagacion ajusta el
gradiente de retropropagacion si la entrada a ReLLU en el paso hacia adelante
era negativa [13].

Retropropagacion guiada (Guided backpropagation, GDP): En 2014, Sprin-
genberg y sus companeros integraron los dos enfoques comentados anterior-
mente y propusieron el algoritmo de retropropagacion guiada como la tercera
forma de obtener mapas de saliencia, ya que, a diferencia de la retropropaga-
cion estandar (que puede perder informacion sobre la localizacion espacial de
caracteristicas importantes) y de la deconvolucion (que puede generar mapas
de saliencia difusos), GDP mantiene y resalta detalles precisos al restringir
los gradientes negativos [15].

Para entenderlo mejor, se va a explicar mas en detalle este proceso. En
una red neuronal, la entrada (por ejemplo, una imagen) se procesa a través
de multiples capas de neuronas, cada una aplicando una serie de operacio-
nes matematicas para transformar la entrada en una predicciéon. Durante el
entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros (pesos y sesgos) para mini-
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Figura 2.2: Proceso de forward pass en GDP

mizar el error de prediccion mediante un proceso llamado backpropagation,
donde los errores se retropropagan desde la capa de salida hasta las capas
anteriores, ajustando los pardametros en el camino.

GDP modifica este proceso de retropropagacion para mejorar la visualiza-
cion de las caracteristicas que son importantes para una predicciéon especifica.
En lugar de simplemente retropropagar los gradientes como en el backpropa-
gation estandar, GDP aplica una serie de reglas para filtrar los gradientes y
resaltar solo aquellas activaciones que son realmente significativas [15, 12].

Para ello, se realizan los siguientes pasos clave:

1. Paso hacia adelante (Forward pass): Primero, una imagen de en-
trada se pasa a través de la red neuronal como de costumbre, activando
diferentes neuronas en cada capa en funcion de las caracteristicas de la
imagen. Un ejemplo de este proceso se puede apreciar en la figura 2.2.

2. Paso hacia atras con filtrado (Backward pass con filtrado):
Durante la retropropagacion, GDP introduce una modificacion crucial:
solo se permiten pasar los gradientes positivos. Esto significa que, tanto
en la direccion hacia adelante como hacia atras, solo se consideran las
activaciones que contribuyen positivamente a la salida. En términos
simples, si una neurona tiene una activacién negativa en la direccion
hacia adelante o un gradiente negativo en la direcciéon hacia atras, su
gradiente se establece en cero y no se propaga mas alla.

3. Visualizacion de caracteristicas: El resultado de este proceso es
un mapa de caracteristicas més claro y menos ruidoso que destaca
las partes de la imagen de entrada que son mas importantes para la
prediccion del modelo.

Cabe destacar que este método es relativamente simple de implementar
y puede integrarse facilmente en el proceso de retropropagacion estandar de
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una red neuronal, sin necesidad de modificaciones significativas en la arquitec-
tura del modelo. Ademés, al enfocar la retropropagacion solo en activaciones
positivas, GDP puede detectar caracteristicas detalladas y sutiles que otros
métodos podrian pasar por alto [15, 12].

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)

Grad-CAM es una técnica de backpropagation que utiliza los gradientes
de cualquier clase objetivo que fluye en las tultimas capas convolucionales
de una red neuronal para producir un mapa de activaciéon ponderado, el
cual resalta las regiones importantes de la imagen de entrada que la red
considera significativas para predecir una clase especifica. Este método fue
propuesto por Selvaraju en 2017 y ha sido ampliamente adoptado debido a
su simplicidad y efectividad [16].

El procedimiento de Grad-CAM se puede desglosar en los siguientes pa-
sos [16]:

1. Propagacion hacia adelante: La imagen de entrada se pasa a través
de la red neuronal para obtener las activaciones en las tltimas capas
convolucionales y la salida final de la red.

2. Calculo de gradientes: Se calcula el gradiente de la puntuacién de la
clase de interés con respecto a las activaciones de la ultima capa convo-
lucional. Estos gradientes representan la importancia de cada unidad
en la capa convolucional para la clase objetivo.

3. Ponderacién de activaciones: Los gradientes obtenidos se prome-
dian sobre el ancho y alto de la activaciéon para obtener unos pesos.
Estos pesos se utilizan para realizar una combinacién lineal de los ma-
pas de caracteristicas de la tltima capa convolucional.

4. Generaciéon del mapa de activacién: La combinacion lineal de los
mapas de caracteristicas, ponderada por los gradientes, produce un
mapa de activacion de clase que resalta las regiones de la imagen que
mas influyen en la prediccion de la clase especifica.

5. Interpolacién y visualizaciéon: Finalmente, el mapa de activacion se
interpola a la resoluciéon de la imagen de entrada y se superpone a esta
para una mejor visualizacion. Este es el resultado que ve el usuario.

En la figura 2.3, se muestra una imagen de ejemplo donde se aprecian
los mapas de activacion resultantes de este proceso para las clases ‘Perro‘ y
‘Gato’.
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Figura 2.3: Ejemplo de los mapas de activacion de Grad-CAM [16]

Grad-CAM ofrece varias ventajas. En primer lugar, proporciona explica-
ciones visuales intuitivas que pueden ser interpretadas facilmente por huma-
nos. Esto es especialmente 1til en aplicaciones donde la confianza del usuario
en el sistema de IA es crucial, como en diagnoésticos médicos y vehiculos
autoénomos.

A pesar de sus ventajas, Grad-CAM no esta exento de limitaciones. La
técnica depende de la calidad de los gradientes, que pueden ser ruidosos o
poco representativos en redes muy profundas. Ademas, las explicaciones pro-
porcionadas por Grad-CAM son post-hoc, lo que significa que es un método
para producir mapas de calor que se aplica a una red neuronal ya entrena-
da una vez que el entrenamiento ha finalizado y los parametros estén fijos,
por lo que pueden no capturar completamente el proceso de decision de la

red [16, 17].

LRP (Layer-wise Relevance Propagation)

Otro de los métodos basados en backpropagation es el Layer-wise Rele-
vance Propagation (LRP) [18]. Lo que LRP hace es asignar una puntuacion
de relevancia a cada neurona de las capas intermedias y de entrada, propor-
cionando una vision detallada de como cada caracteristica contribuye a la
salida del modelo.

Esta técnica se basa en la idea de redistribuir la relevancia de la salida del
modelo hacia las entradas, pasando por cada capa de la red. La relevancia
asignada a cada neurona refleja su contribucién a la decision final del modelo.
Esta redistribucion se realiza siguiendo principios de conservacion, donde la
relevancia total se preserva a lo largo de las capas [10]. De esta forma, se
garantiza que la suma de las relevancias en la capa de entrada es igual a la
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Figura 2.4: Ejemplo de salida de LRP [18|

relevancia de la salida.
El procedimiento, explicado de forma més detallada, implica los siguientes
pasos [18, 19]:

= Inicializacién de relevancia: La relevancia de la salida del modelo
se inicializa segin la predicciéon de interés. Por ejemplo, si estamos
interesados en entender por qué una imagen fue clasificada como un
perro, la relevancia se asigna a la puntuacion de la clase ‘perro‘.

» Redistribucién de relevancia: La relevancia se redistribuye desde
la capa de salida hacia las capas de entrada, siguiendo reglas especi-
ficas que dependen de las funciones de activacién y los pesos de las
conexiones.

= Mapeo de relevancia: El resultado es un mapa de relevancia en la
capa de entrada que destaca las caracteristicas de entrada que mas
contribuyen a la prediccion. Este mapa puede visualizarse como una
imagen de calor superpuesta sobre la entrada original, proporcionando
una interpretacion intuitiva de las decisiones del modelo.

En la figura 2.4 se muestra un ejemplo de salida de LRP, donde se visualiza
las contribuciones de los pixeles a la prediccion.

En la medicina, por ejemplo, LRP permite identificar qué partes de una
imagen de rayos X son més relevantes para el diagnostico de una enfermedad,
facilitando la interpretacion por parte de los profesionales de la salud [20].

Entre las ventajas de LRP se incluyen su capacidad para proporcionar
explicaciones detalladas y su aplicabilidad a una amplia gama de modelos y
tareas. Sin embargo, también presenta limitaciones, como la necesidad de un
conocimiento profundo de la estructura del modelo y la posible complejidad
computacional en redes muy profundas [18, 19, 20].
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2.1.2. Meétodos basados en perturbacion

Los métodos basados en perturbaciéon implican modificar de manera sis-
tematica las entradas del modelo y observar los cambios en las salidas para
identificar qué partes de las entradas son més relevantes para las decisiones
del modelo. La idea central es que al alterar una caracteristica y notar un
cambio significativo en la prediccion, se puede inferir que dicha caracteristica
es importante para el modelo [5, 21, 22, 23|.

Los métodos de perturbacion suelen diferenciarse en tres tipos:

s Occlusion sensitivity: Este método consiste en ocultar o perturbar
partes especificas de la entrada para ver como afecta la salida del mo-
delo.

s Perturbation analysis: Se introducen perturbaciones aleatorias en
diferentes partes de la entrada y se observa cémo varian las prediccio-
nes.

» Feature ablation: Similar al occlusion sensitivity, pero implica la eli-
minacién de caracteristicas especificas de la entrada para estudiar su
impacto en la prediccion.

A continuacion, se describe més en detalle el método de occlusion sensiti-
vity, ya que es uno de los basados en perturbacion méas utilizados. El procedi-
miento de este método se puede desglosar en los siguientes pasos |24, 25, 26]:

1. Seleccion de la imagen de entrada: Se selecciona la imagen que
se quiere analizar. Esta imagen sera perturbada sistematicamente para
evaluar la sensibilidad del modelo a diferentes partes de la misma.

2. Definiciéon de la region de oclusion: Se define un tamano fijo para la
region que seréd ocluida. Esta region puede ser un cuadrado de tamano
k x k pixeles, por ejemplo.

3. Oclusioén: Se recorre la imagen desplazando la region de oclusiéon de
manera sistemética. En cada posicion, se reemplaza la regiéon con un
valor constante, como el promedio de los pixeles de la imagen o un valor
de gris neutro.

4. Evaluacién del modelo: Para cada posicion de la region de oclusion,
se evaltiia el modelo con la imagen perturbada y se registra la prediccion.
Esto permite medir como la oclusion de esa parte especifica afecta la
salida del modelo.
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Figura 2.5: Occlusion sensitivity aplicado a una imagen [27|

5. Generacion del mapa de sensibilidad: Se crea un mapa de sen-
sibilidad que muestra la importancia de cada regiéon de la imagen en
la prediccién del modelo. Las areas donde la oclusiéon causa una gran
variacion en la prediccion se consideran mas importantes.

Para ilustrar el método de sensibilidad a la oclusion (occlusion sensiti-
vity), se muestra la imagen de la figura 2.5, donde se considera una red
neuronal convolucional entrenada para clasificar imagenes tal que queremos
entender qué partes de una imagen son mas importantes para que el modelo
la clasifique correctamente.

Este método cuenta con ciertas ventajas y limitaciones, que se comentan
a continuacion:

Ventajas:
= Simplicidad: Es un método intuitivo y facil de implementar.

= Modelo agnéstico: No requiere acceso a los parametros internos del
modelo, lo que lo hace aplicable a una amplia variedad de modelos de
caja negra.

= Visualizacién clara: Proporciona un mapa visual que es facil de in-
terpretar, mostrando las dreas mas relevantes de la entrada.
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Limitaciones:

= Coste computacional: Puede ser computacionalmente costoso, espe-
cialmente para imégenes grandes o modelos complejos, ya que requiere
evaluar el modelo miltiples veces.

= Resolucién: La precision del mapa de sensibilidad depende del tamano
de la region de oclusion, ya que regiones muy grandes pueden perder
detalles importantes, mientras que regiones muy pequenas aumentan
el coste computacional.

2.2. Destilacion de modelos

La destilacion de modelos implica entrenar un modelo separado, un mo-
delo mas sencillo ’caja blanca’, es decir, interpretable de forma intrinseca,
que imita el comportamiento de una DNN (’caja negra’). Este modelo de
caja blanca esté disenado para capturar las reglas de decision y las caracte-
risticas de entrada que influencian las salidas de la red neuronal, haciéndolo
inherentemente explicable.

Al destilar el conocimiento de una DNN compleja en un modelo més
interpretable, los usuarios pueden obtener una comprension mas clara de
coémo opera el sistema de TA y toma decisiones. La destilacion de modelos
es particularmente 1til para usuarios que requieren una representacion mas
transparente y comprensible del proceso de toma de decisiones de la red
neuronal. Este método presenta varias aproximaciones que se presentan a
continuacion.

2.2.1. Aproximacioén local

Los métodos basados en aproximacion local buscan interpretar el com-
portamiento de modelos complejos mediante la aproximaciéon de su funciona-
miento en regiones especificas del espacio de caracteristicas [38]. A diferencia
de los enfoques globales, que intentan explicar el modelo en su totalidad, los
métodos de aproximacion local se centran en entender como el modelo toma
decisiones en torno a un punto de interés particular.

Entre los métodos més destacados de aproximacion local se encuentran
LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) |37] y SHAP (SHa-
pley Additive exPlanations) |41], los cuales se describen a continuacion.

LIME
El procedimiento de LIME se puede desglosar en los siguientes pasos:
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1. Seleccion de la instancia de interés: Se elige la instancia (entrada)
para la cual se desea obtener una explicacion.

2. Generacion de datos sintéticos: Se generan datos sintéticos pertur-
bando las caracteristicas de la instancia de interés. Estos datos sinteti-
zados se utilizan para entender como el modelo responde a variaciones
en las caracteristicas.

3. Evaluacion del modelo complejo: Se evalua el modelo complejo en
los datos sintéticos generados para obtener las predicciones correspon-
dientes.

4. Ajuste del modelo interpretable: Se ajusta un modelo interpretable
(como una regresion lineal) utilizando las caracteristicas perturbadas
y las predicciones del modelo complejo. Este modelo local captura la
relacion entre las caracteristicas y la prediccion en la vecindad de la
instancia de interés.

5. Generacion de la explicaciéon: Se interpretan los coeficientes del mo-
delo interpretable para entender la importancia de cada caracteristica
en la prediccion del modelo complejo.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo ilustrativo para representar cémo
funciona LIME. La funcion de decision modelo complejo (red neuronal) es
desconocida para LIME y est4 representada por el fondo azul/rosa, que no
puede ser bien aproximada por un modelo lineal. La cruz roja en negrita es la
instancia que se esta explicando. LIME toma muestras de instancias, obtiene
predicciones usando la funcién de decision de la red neuronal y las pondera
por la proximidad a la instancia que se esta explicando (representada aqui
por el tamafio). Por ultimo, la linea discontinua de la imagen es la explicacion
aprendida por LIME, que es localmente (pero no globalmente) fiel. Es decir,
sirve para explicar como se comporta el modelo con la muestra escogida pero
no se puede generalizar al resto de muestras [37, 38].

En la figura 2.7 se muestra un modelo que predice que un paciente tiene
gripe, y LIME destaca los sintomas en el historial del paciente que llevaron
a esta prediccion. ‘Estornudo’ y ‘dolor de cabeza‘ apoyan la prediccion de
gripe, mientras que ‘no fatiga‘® va en contra. Esto permite al médico decidir
si confiar en la prediccion del modelo.

Una de las principales ventajas de LIME es que puede generar explica-
ciones para datos tabulares, textuales e imagenes; sin embargo, generar y
evaluar muchas perturbaciones puede ser computacionalmente costoso.
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Figura 2.7: Segundo ejemplo del funcionamiento de LIME [37]
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SHAP (SHapley Additive exPlanations)

SHAP es un método basado en la teoria de valores de Shapley, una solucion
de la teoria de juegos para distribuir de manera justa la contribuciéon de cada
caracteristica en la prediccion del modelo [40]. Propuesto por Lundberg y Lee
en 2017, SHAP combina propiedades deseables de consistencia y equidad,
proporcionando una explicaciéon aditiva que suma las contribuciones de cada
caracteristica para igualar la prediccion del modelo [41].

El procedimiento de SHAP se puede resumir en los siguientes pasos:

1. Modelado de las contribuciones: Para cada caracteristica de la
instancia de interés se calcula su contribuciéon a la prediccién basada
en la teoria de valores de Shapley. Esto implica evaluar cémo cambia la
prediccion del modelo al anadir cada caracteristica, considerando todas
las posibles combinaciones de caracteristicas.

2. Generacién de valores de Shapley: Se generan los valores de Sha-
pley para cada caracteristica, que representan la contribucién media
marginal de esa caracteristica a la prediccion del modelo.

3. Sumatoria de las contribuciones: La suma de los valores de Shapley
de todas las caracteristicas debe igualar la diferencia entre la prediccion
del modelo y la media base.

4. Visualizacién de la explicacién: Se presentan los valores de Shapley
para cada caracteristica, permitiendo una interpretaciéon clara de la
importancia relativa de cada una.

Una de las propiedades esenciales de los valores de Shapley es que siempre
suman la diferencia entre el resultado del modelo cuando se consideran todas
las caracteristicas y el resultado cuando no se considera ninguna. Por tanto,
en el contexto de los modelos de aprendizaje automatico esto significa que
los valores SHAP de todas las caracteristicas de entrada suman la diferencia
entre lo que el modelo esperaria por defecto y lo que realmente predice para
una determinada prediccion. Un modo sencillo de visualizar esto es a través
de la imagen de la figura 2.8, que comienza con la expectativa inicial del
modelo para el precio de una casa y luego muestra como cada caracteristica
contribuye al cambio en la predicciéon final del modelo.

Por ultimo, cabe destacar que SHAP es un método agnoéstico, por lo
que puede ser aplicado a cualquier modelo independientemente de su tipo,
pero también tiene la desventaja de que calcular valores de Shapley puede
ser computacionalmente costoso, especialmente para modelos complejos y
conjuntos de datos grandes [41, 42].
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Figura 2.8: Contribucion de cada caracteristica a la prediccion final [39]

2.2.2. Traduccion del modelo a un arbol de decision

Explicar por qué una red neuronal entrenada toma una decision de clasi-
ficacion especifica en un caso de prueba concreto es complicado. Por tanto,
si pudiéramos transformar el conocimiento adquirido por la red neuronal en
un modelo que se base en decisiones jerarquicas seria mucho mas sencillo
explicar una decisiéon particular. Es por eso que este método busca utilizar
una red neuronal entrenada para crear un tipo de arbol de decisiéon que ge-
neraliza mejor que uno derivado directamente de los datos de entrenamiento,
facilitando asi la explicacion de las decisiones de la red neuronal a través del
arbol de decision [28].

En el trabajo de Frosst y Hinton (2017) [29], se propone el concepto de
‘arboles de decision suaves, los cuales emplean el descenso por gradiente
estocastico para su entrenamiento, basandose en las predicciones y filtros
aprendidos de una red neuronal especifica. Ademas, se ha podido comprobar
que los arboles de decision suaves superan en rendimiento a los arboles con-
vencionales entrenados directamente sobre el conjunto de datos dado, aunque
su desempeno sigue siendo inferior al de las redes neuronales preentrenadas.

En la figura 2.9 se muestra una imagen de un arbol de decisién suave de
profundidad 4 entrenado con el conjunto de datos MNIST. Los nodos internos
contienen los filtros aprendidos, mientras que en las hojas se representan las
distribuciones de probabilidad sobre las clases. Se indican las clasificaciones
méas probables en cada hoja, asi como las predicciones probables en cada
conexion entre nodos. Por ejemplo, en el nodo interno més a la derecha,
las tnicas clasificaciones posibles son 3 u 8, lo que demuestra que el filtro
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Figura 2.9: Ejemplo de arbol de decision suave [29]

aprendido se especializa en distinguir entre estos dos digitos. Esto se logra
detectando areas que podrian conectar los extremos del 3 para formar un 8.

2.3. Meétodos intrinsecos

Los métodos intrinsecos se centran en desarrollar redes neuronales que
sean inherentemente explicables, es decir, que proporcionen explicaciones jun-
to con sus salidas [30]. Estos modelos estan disenados para optimizar tanto
el rendimiento como la calidad de las explicaciones que producen.

A diferencia de las explicaciones post hoc, los métodos intrinsecos integran
las explicaciones en la arquitectura o el proceso de entrenamiento del mode-
lo, proporcionando a los usuarios informaciéon adicional durante el entrena-
miento del modelo. Si bien los métodos intrinsecos requieren conocimientos
especializados y recursos computacionales adicionales, ofrecen una ventaja
Unica al proporcionar explicaciones en tiempo real, lo que los hace valiosos
para aplicaciones criticas para la toma de decisiones [31].

A continuacion se va a explicar en detalle las dos ramas principales de
este tipo de métodos.

2.3.1. Mecanismos de atencion

Los mecanismos de atenciéon [31] permiten que un modelo de IA se enfo-
que en partes especificas de la entrada al tomar decisiones, similar a c6mo
los humanos se concentran en ciertas partes de una escena visual o un tex-
to mientras ignoran otras. En términos técnicos, un mecanismo de atencion
asigna pesos a diferentes partes de la entrada, indicando la importancia re-
lativa de cada parte en la decision final del modelo. Estos pesos se calculan
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durante el proceso de entrenamiento y se ajustan de manera que el modelo
pueda enfocarse en las caracteristicas més relevantes para la tarea especifica.

En un modelo de procesamiento del lenguaje natural, Natural Language
Processing (NLP) |32], por ejemplo, un mecanismo de atenciéon puede asignar
pesos a diferentes palabras en una oracién para determinar cuéles son mas
relevantes para predecir la siguiente palabra o clasificar la oracién. De manera
similar, en visiéon por computador puede enfocarse en regiones especificas de
una imagen que son cruciales para la clasificacion o deteccion de objetos.Al
enfocarse en las caracteristicas més relevantes, los mecanismos de atencion
pueden mejorar significativamente el rendimiento del modelo, permitiéndole
hacer predicciones mas precisas y eficientes. Ademaés, los pesos de atencion
pueden ser visualizados para mostrar qué partes de la entrada influyeron mas
en la decision del modelo, proporcionando una explicacién intuitiva y facil
de entender para los usuarios humanos [31].

En el campo de la visiéon por computador, una aplicaciéon popular de los
mecanismos de atenciéon es la generacion de mapas de atencién que resaltan
las regiones de una imagen que son mas importantes para una tarea de cla-
sificacion o deteccion. Por ejemplo, al clasificar una imagen de un gato, un
mecanismo de atenciéon puede enfocarse en las caracteristicas distintivas del
gato, como sus orejas y ojos, mientras ignora el fondo, por lo que facilitan en
gran medida el poder entender las decisiones de estos modelos.

A pesar de sus ventajas, los mecanismos de atenciéon no estan exentos
de limitaciones y desafios. Uno de los principales desafios es que, aunque los
pesos de atencién proporcionan una indicacién de qué partes de la entrada
son importantes, no siempre explican completamente por qué esas partes son
relevantes. Ademas, en algunos casos, los mecanismos de atencion pueden ser
dificiles de interpretar si los pesos asignados no corresponden claramente a
caracteristicas comprensibles por humanos.

Otra limitacion es el coste computacional adicional asociado con la im-
plementacion de mecanismos de atencion, especialmente en modelos grandes
y complejos, lo que puede suponer un obstaculo en aplicaciones donde los
recursos computacionales son limitados |33, 34].

En la figura 2.10 se muestra una imagen de como actuaria el mecanismo de
atencion en el ambito del procesamiento de lenguaje natural, concretamente
en un problema de traduccién.
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Figura 2.10: Mecanismo de atencién en una tarea de NLP
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Figura 2.11: Arquitectura de red neuronal con entrenamiento conjunto [36]

2.3.2. Entrenamiento conjunto para generar explicacio-
nes textuales

El entrenamiento conjunto implica la modificacién de la arquitectura ori-
ginal de una red neuronal para incluir un componente generador de explica-
ciones. Este componente se entrena simultaneamente con el modelo principal,
de manera que ambos aprenden a la par. La generacién de explicaciones en
lenguaje natural es uno de los resultados mas destacados de este enfoque, ya
que presenta las razones detras de las decisiones del modelo de una manera
comprensible para los usuarios, sin requerir conocimientos técnicos avanza-
dos. Las explicaciones pueden generarse palabra por palabra, similar a las
tareas de generacion de secuencias, o seleccionarse entre multiples opciones
candidatas [35].

En la figura 2.11 se muestra una imagen con un ejemplo de arquitectu-
ra de red neuronal donde se aplica el entrenamiento conjunto para generar
explicaciones.
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2.4. Evaluaciéon de las técnicas de explicabili-
dad

2.4.1. Meétricas de evaluacion

La evaluacion de las técnicas de explicabilidad en TA se centra en medir
la capacidad de un modelo para proporcionar explicaciones comprensibles y
utiles sobre sus predicciones. Esta evaluacion es esencial para determinar si
las técnicas de explicabilidad cumplen con su objetivo de hacer las decisiones
de la TA mas transparentes y accesibles. Existen varios criterios y enfoques
para evaluar estas técnicas, siendo las méas populares y utilizadas las que se
comentan a continuacion.

Causalidad: La causalidad es una métrica cuantitativa que busca identi-
ficar las razones detrés de una prediccion. Por ejemplo, se puede generar un
texto que explique por qué el método predice un resultado especifico a partir
de ciertos insumos. Ademas, los ejemplos contrafactuales ayudan a entender
por qué no se produjo un resultado particular [43].

Infidelidad: La infidelidad mide qué tan bien la explicacién captura los
cambios en la predicciéon del modelo cuando se perturba la entrada. Evalia
el grado en que la explicacion se alinea con el impacto de las perturbaciones
en la salida del modelo [44].

Una menor infidelidad indica que la explicacion refleja con precision coémo
la entrada influye en la predicciéon del modelo, es decir, cambia de manera
coherente con el comportamiento del modelo.

Esta métrica es tutil porque asegura que las explicaciones proporcionadas
por técnicas como GradCAM o Saliency correspondan bien con el proceso de
toma de decisiones del modelo. Una alta fidelidad (baja infidelidad) significa
que la explicacion es confiable y sigue de cerca la logica del modelo. De esta
forma, la infidelidad asegura que las explicaciones sean fieles al comporta-
miento del modelo, haciéndolas fiables para comprender y depurar [44, 45].

Sensibilidad: La sensibilidad mide como cambia la explicacién cuando se
altera ligeramente la entrada. Evalda si los pequenos cambios en la entrada
conducen a cambios proporcionales y consistentes en la explicacion [46]. Una
mayor sensibilidad indica que la explicaciéon responde a los cambios en la
entrada, lo que significa que captura con precision la reaccion del modelo a
estos cambios.
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Esta métrica es importante porque prueba la estabilidad y la fiabilidad
de las explicaciones. Una explicacion sensible refleja los matices en las pre-
dicciones del modelo, asegurando que las variaciones menores en la entrada
se destaquen correctamente en la explicacion. De esta forma, la sensibili-
dad asegura que las explicaciones sean dindmicas y respondan, capturando
efectivamente las complejidades del modelo [45, 46].

Por 1ltimo, cabe destacar que bajos niveles de infidelidad y niveles apro-
piados de sensibilidad aumentan la confianza en los métodos de explicabili-
dad, proporcionando seguridad de que las explicaciones son significativas y
precisas

2.4.2. Meétodos de evaluaciéon de técnicas aplicadas a
problemas con imagenes

Estos métodos se dividen en dos categorias: métodos de evaluacién ma-
nuales, que utilizan encuestas y cuestionarios, y métodos de evaluacion au-
tomatizados, que analizan los resultados de los métodos de explicabilidad.

Comparacién con explicaciones humanas: Un enfoque mas cualitativo
para evaluar la explicabilidad en problemas de imagenes es comparar las
explicaciones generadas por el modelo con las explicaciones proporcionadas
por expertos humanos. Este enfoque puede incluir estudios de usuarios en
los que se pide a los expertos que evaliien la relevancia y la claridad de
las explicaciones generadas por el modelo en comparacién con sus propias
interpretaciones. La coincidencia entre las explicaciones del modelo y las
explicaciones humanas puede ser un indicador de la calidad y la utilidad de
las técnicas de explicabilidad. Por ejemplo, se pueden analizar aspectos como
la bondad, la satisfaccion, la confianza, la validez y la curiosidad a partir de
las respuestas. Cabe destacar que esto tiene ciertos inconvenientes, ya que se
necesita evaluadores humanos, lo cual es costoso temporal y econémicamente
[47].

Métodos de evaluacidon automatizada: Algunos estudios emplean un
método basado en perturbaciones para evaluar la calidad de los mapas de
calor. Este enfoque consiste en comparar la calidad de los mapas de calor ge-
nerados por diferentes técnicas mediante la sustitucion de las regiones corres-
pondientes por datos aleatorios y la posterior verificacion de cuanto cambia
la puntuacion de clasificacion. Segin este método, cuanto mayor es el cambio
en la puntuacion, mejor corresponde el mapa de calor a las caracteristicas
discriminantes de la clase.
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Por ejemplo, existe una métrica llamada c-Eval que evaltia los mapas de
calor perturbando regiones no indicadas como importantes. Esta métrica mi-
de indirectamente la precision de los mapas de calor: a mayor valor de ¢, mas
robusto es el clasificador y mas precisa es la identificacion de caracteristicas
discriminantes de clase [48].

2.5. Problemas asociados a la explicabilidad

Uno de los problemas mas grandes asociados a la explicabilidad de mode-
los de inteligencia artificial son los ataques adversariales (conocidos comun-
mente como ‘Adversarial attacks‘), los cuales se refieren a técnicas maliciosas
empleadas con el proposito de enganar, manipular o confundir deliberada-
mente a los modelos de inteligencia artificial, con el fin de alterar sus de-
cisiones o predicciones. Estas estrategias pueden manifestarse de diversas
maneras, como la inserciéon de ruido imperceptible en los datos de entrada,
la modificacién intencionada de caracteristicas clave o la manipulaciéon de las
salidas del modelo [49].

Dentro del ambito de la explicabilidad de la inteligencia artificial, los
ataques adversariales representan un desafio significativo debido a que com-
prometen la confianza y la seguridad de los sistemas de [A. Si un modelo de
explicabilidad puede ser facilmente enganado o manipulado, las explicacio-
nes que proporciona pueden resultar inexactas o enganosas, lo que conlleva
a decisiones erréoneas en contextos criticos como la medicina, la justicia o la
seguridad.

La presencia de este tipo de ataques plantea importantes interrogantes
para la comunidad académica y los profesionales del campo, por lo que se
deben idear estrategias para proteger los modelos que se intentan explicar
contra estas amenazas, ademas de disenar métodos de explicacion que sean
resistentes a este tipo de ataques [49].
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Capitulo 3

Descripcion de los datos y del
modelo

3.1. Descripcion de los datos

Los datos empleados para la experimentacion llevada a cabo con el modelo
de clasificacion de imégenes provienen de un conjunto de datos especifico de
razas de perros, conocido como el *Stanford Dogs Dataset’ [50|. Este conjunto
de datos se compone de un total de 20,580 imagenes, organizadas en 120 clases
distintas de perros, con aproximadamente 150 imagenes por cada clase. La
eleccion de este conjunto de datos no fue arbitraria, sino que obedecié a una
serie de consideraciones tanto practicas como teéricas.

El tema de las particiones de los conjuntos de entrenamiento, validacion
y test se abordara en detalle mas adelante en el capitulo 4, dedicado al en-
trenamiento de la red y a la experimentacion, y se discutiran las pruebas
realizadas con diferentes tamanos del conjunto de datos para el entrenamien-
to. Es importante destacar que, en todas las pruebas que se llevaran a cabo, se
utilizara el conjunto de datos de test completo como conjunto de validacion.

Inicialmente, se evaluaron otros conjuntos de imagenes como posibles al-
ternativas, tales como conjuntos de iméagenes de especies de pajaros [51] o
de especies de peces y algunos animales marinos [52]. Sin embargo, desde la
perspectiva de un observador no especializado en fauna, la tarea de distinguir
entre diferentes especies de pajaros o peces resulta considerablemente mas
compleja. Este factor de complejidad podria interferir en la interpretacion y
comprension de los resultados obtenidos. Por lo tanto, teniendo en cuenta que
el objetivo primordial de este trabajo es experimentar y evaluar técnicas de
explicabilidad aplicadas a modelos de clasificacion de imégenes, se considerd
mas conveniente utilizar un conjunto de datos que, ademés de ser adecuado

41



Etiqueta:Tibetan_terrier

Etiqueta:miniature_schnauzer Etiqueta:basset

Etiqueta:Scottish_deerhound

Etiqueta:soft-coated_wheaten_terrier

Etiqueta:cocker_spaniel

Figura 3.1: Imagenes de ejemplo del dataset ‘Stanford Dogs'

para las métricas de evaluacion utilizadas, también pudiera ser visualmente
interpretado por el usuario sin necesidad de un conocimiento profundo en
zoologia.

El "Stanford Dogs Dataset’ ofrece una ventaja significativa en este contex-
to, debido a la familiaridad general que las personas tienen con las diversas
razas de perros en comparacion con la fauna aviar o acuética. Esto facilita
no solo la implementacion y prueba del modelo de clasificaciéon, sino también
la interpretacion de las técnicas de explicabilidad que se aplican.

En la figura 3.1 se muestran varias imagenes de ejemplo de algunas de las
clases del conjunto de datos utilizado.

En la figura 3.2 se muestra la distribucion del conjunto de datos utilizado,
donde se puede observar que la distribuciéon de las imégenes en el conjunto
de datos de razas de perros no es uniforme, lo que revela un cierto desba-
lance en el namero de muestras por clase. Este desequilibrio es evidente al
observar que algunas razas cuentan con un mayor nimero de imagenes en
comparaciéon con otras. Si bien la diferencia en el niimero de imagenes no es
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Distribucion del conjunto de datos Stanford Dogs

250

Nimero de imagenes

Clase

Figura 3.2: Distribucion del conjunto de datos ‘Stanford Dogs Dataset

extremadamente pronunciada, se observa que la clase con méas imégenes tiene
alrededor de 250 muestras, mientras que la mayoria de las clases cuentan con
aproximadamente 150-200 muestras.

3.2. Descripcion del modelo de clasificacién de
imagenes

Se ha utilizado el modelo EfficientNet [53] para la clasificacion de imége-
nes de razas de perros, especificamente el EfficientNetB0 [54], debido a sus
caracteristicas que lo hacen ideal para esta tarea, por lo que se comenta a
continuacion.

EfficientNetB0O se destaca por encontrar un equilibrio 6ptimo entre va-
rias métricas clave. En primer lugar, ofrece un rendimiento sobresaliente en
tareas de clasificacion de imagenes, demostrando capacidades superiores in-
cluso en comparacion con modelos mas grandes y complejos. Esta ventaja en
el rendimiento se complementa con una precisién robusta, asegurando que
las predicciones del modelo sean altamente confiables y precisas [55].

Ademas de su rendimiento y precision, EfficientNetB0 se distingue por
su tamano compacto en términos de pardmetros. Con solo 5.3 millones de
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Figura 3.3: Arquitectura de la red EfficientNetBO0 [56].

parametros es considerablemente mas pequeno en comparaciéon con otros
modelos avanzados como ResNet50, que contiene 25.6 millones de parametros
[53, 55]. Estas caracteristicas hacen que EfficientNetB0 sea especialmente
adecuado para este trabajo, con un buen equilibrio entre precision y eficiencia
computacional. En la imagen de la figura 3.3 se muestra la arquitectura de
esta red.
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Capitulo 4

Experimentacion y resultados

En el contexto de la experimentacion con el modelo EfficientNet se han
aplicado diversas técnicas de explicabilidad para comprender mejor su funcio-
namiento. Se han utilizado los métodos GradCAM, mapas de saliencia, capas
de deconvolucion y retropropagacion guiada. Ademés, se han empleado otros
métodos como occlusion sensitivity y LIME.

4.1. Entrenamiento de la red EfficientNet

En primer lugar, antes de realizar la experimentacion con las diferentes
técnicas de explicabilidad utilizadas se ha entrenado la red neuronal con el
conjunto de datos de perros comentado en la seccion 3.1 para la clasificacion.
Para ello, se han utilizado diferentes tamanos del conjunto de datos para el
entrenamiento, desde el 100 % hasta el 20 %, para analizar como varian los
resultados dependiendo del tamano. Cabe destacar que en todos los casos
el tamano del conjunto de test ha sido el 20 % del tamano del conjunto de
entrenamiento utilizado. Estos resultados se pueden observar en al tabla 4.1.

% entrenamiento | Accuracy | F1
100 % 0.832 0.823
80 % 0.835 0.832
60 % 0.823 0.819
40 % 0.804 0.797
20 % 0.772 0.753

Tabla 4.1: Resultados de diferentes porcentajes del dataset para entrenamien-
to usando EfficientNet

Los resultados muestran que la precision (Accuracy) y la puntuacion F1
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disminuyen conforme se reduce el porcentaje del dataset utilizado para el
entrenamiento. Aunque el uso del 100 % del dataset produce una precision
del 83.2 %, una reduccion al 40 % atn mantiene una precision razonable del
80.4 %. Este tamano del conjunto es el mas adecuado porque logra un buen
equilibrio entre rendimiento y eficiencia computacional, reduciendo signifi-
cativamente el tiempo y los recursos necesarios para el entrenamiento sin
sacrificar demasiado la precision del modelo.

4.2. Experimentaciéon con técnicas de explica-
bilidad

Para la experimentacion con las diferentes técnicas de explicabilidad se
ha utilizado el modelo entrenado con el 40 % del conjunto de datos, ya que,
como se ha comentado, es el que porporciona unos resultados mas 6ptimos y
equilibrados.

Ademés, se han evaluado la técnicas utilizando las métricas de infidelidad
y sensibilidad, para entender qué tan bien explica este modelo. Estas métricas
han sido escogidas sobre la causalidad, también explicada en el capitulo 2,
debido a su enfoque especifico en la coherencia y la capacidad de respuesta
de las explicaciones generadas.

Inicialmente se plante6 utilizar la misma imagen para presentar los re-
sultados en cada experimentacion con las diferentes técnicas y ver asi como
varian los resultados. Sin embargo, decidi realizar la experimentacion utili-
zando diferentes imagenes, ya que considero que esto permite apreciar mejor
los resultados especificos de cada técnica aplicada a imagenes concretas. Uti-
lizando imégenes diferentes, puedo obtener conclusiones mas precisas y rele-
vantes que las que obtendria al aplicar todas las técnicas a una tnica imagen.
Ademés, este enfoque demuestra que he experimentado con una variedad de
imagenes, en lugar de limitarme a una sola imagen para todas las técnicas,
lo que creo refuerza la validez y amplitud de el analisis.

4.2.1. GradCAM

En primer lugar, se ha experimentado y evaluado la técnica de GradCAM,
la cual se ha comentado en el capitulo 2. Aplicando esta técnica a imégenes
concretas del conjunto de datos podemos observar algunos resultados de los
mapas de calor obtenidos en las figuras 4.1 y 4.2.

Por ejemplo, en la figura 4.1 se puede observar que el mapa de calor
generado a la derecha muestra las areas de la imagen que el modelo considera
més importantes para hacer la clasificacion. Las dreas mas oscuras en el mapa
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True: boxer, Pred: boxer
Score: 0.9796

original_image heat_map

nfdelity: 0.00041 E—

Sensitivity: 6.279373 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.1: Mapa de calor obtenido con GradCAM para un ejemplo de la
raza de perro Bozer

representan las regiones de la imagen que contribuyeron més a la decision del
modelo. Aunque el mapa de calor es algo disperso y las dreas mas destacadas
no parecen concentrarse en caracteristicas claras del perro, hay algunas zonas
que coinciden con la cabeza del perro, lo cual es esperable, ya que la cabeza
y el rostro son caracteristicas clave para identificar la raza. La infidelidad
es baja (0.000481), lo que sugiere que la explicacién proporcionada por el
mapa de calor es consistente con la prediccion del modelo. Por otro lado,
la sensibilidad es alta (6.279373), lo cual indica que el modelo es bastante
sensible a cambios en las regiones importantes identificadas en la imagen.
En la figura 4.2 se puede observar que el modelo no ha sido capaz de
clasificar correctamente dicha imagen, ya que ha predicho que la raza es un
American Staffordshire terrier, pero con una confianza bastante baja. Esto
es coherente con el mapa de calor resultante, ya que no se estan destacando
partes clave de la raza Boxer que puedan llevar a una clasificaciéon correcta.
Tras esto, se ha evaluado la propia técnica GradCAM para analizar cémo
de bien explica este modelo, cuyos resultados se muestran en la tabla 4.2.
Los resultados muestran una baja infidelidad, al ser muy cercana a cero,
indicando que las explicaciones proporcionadas por Grad CAM son coherentes
con los cambios en las predicciones del modelo. Sin embargo, la sensibilidad,
al ser mayor a 0, sugiere que estas explicaciones pueden ser afectadas por
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True: boxer, Pred: American_Staffordshire_terrier
Score: 0.2496

original_image heat_map
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Figura 4.2: Mapa de calor obtenido con GradCAM para un ejemplo de la
raza de perro Boxer

Infidelidad | Sensibilidad
0.00085 2.03509

Tabla 4.2: Valores de infidelidad y sensibilidad para la técnica GradCAM
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True: giant_schnauzer, Pred: giant_schnauzer
Score: 0.7779
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Figura 4.3: Primer ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
mapas de saliencia

pequenas variaciones en los datos de entrada, lo cual es crucial para capturar
la complejidad del modelo de manera precisa.

4.2.2. Mapas de saliencia

En segundo lugar, se ha experimentado y evaluado la técnica de mapas
de saliencia, la cual se ha comentado en el capitulo 2. Aplicando esta téc-
nica a imagenes concretas del conjunto de datos podemos observar algunos
resultados de los mapas de calor obtenidos en las figuras 4.3 y 4.4.

En el caso de la figura 4.3 se observa que en el mapa de saliencia las
zonas de interés estan més concentradas en la region de la cabeza del perro,
lo cual es coherente dado que la cabeza es una caracteristica distintiva clave
para identificar la raza. La infidelidad es extremadamente baja, con un valor
de 0.000163, lo que indica que el mapa de saliencia es muy consistente con
la prediccion realizada por el modelo. Ademas, la sensibilidad del modelo es
de 0.619465, lo que sugiere que el modelo es moderadamente sensible a los
cambios en las regiones que ha identificado como importantes.

En el caso de la figura 4.4 el modelo es capaz de identificar las zonas
més caracteristicas de la razas Giant Schnauzer, que casualmente es una
raza muy similar a Newfoundland, por lo que el modelo, a pesar de conocer
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True: giant_schnauzer, Pred: Newfoundland
Score: 0.4562
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Figura 4.4: Segundo ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
mapas de saliencia

cuales son las regiones mas importantes de la imagen, como la zona de las
orejas, es incapaz de asegurar con una alta confianza que se trate de la clase
Newfoundland.

A continuacion, se ha evaluado la técnica de saliencia para analizar qué
tan bien explica este modelo. Los resultados se muestran en la tabla 4.3.

Infidelidad | Sensibilidad
0.00088 0.71150

Tabla 4.3: Valores de infidelidad y sensibilidad para la técnica de saliencia

Los resultados indican que la técnica de saliencia tiene una infidelidad
ligeramente mayor en comparacion con GradCAM (0.00088 frente a 0.00085),
es decir, un aumento del 3.5 %, lo que sugiere que las explicaciones pueden
no ser tan precisas en reflejar completamente los cambios en las predicciones
del modelo. Ademas, la sensibilidad es considerablemente mas baja (0.71150
frente a 2.03509), es decir, una disminucion del 65 %, lo que indica que la
técnica de saliencia podria ser menos sensible a las variaciones sutiles en los
datos de entrada.

Dados estos resultados, si priorizamos la alineacién precisa con las pre-
dicciones del modelo, GradCAM parece ofrecer mejores resultados debido a
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True: Tibetan_terrier, Pred: Scottish_deerhound
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Figura 4.5: Primer ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
capas de deconvoluciéon

su menor infidelidad. Sin embargo, si la estabilidad y la robustez frente a
pequenas variaciones en los datos son més importantes, entonces la técnica
de saliencia podria ser preferible debido a su menor sensibilidad.

4.2.3. Capas de deconvolucion

En tercer lugar, se ha experimentado y evaluado la técnica de capas de
deconvolucion, la cual se ha comentado en el capitulo 2. Aplicando esta téc-
nica a imagenes concretas del conjunto de datos podemos observar algunos
resultados de los mapas de calor obtenidos en las figuras 4.5 y 4.6.

En el caso de la figura 4.5 se observa que las zonas de interés estdn mas
concentradas en la region de la cabeza del perro, lo cual es coherente dado
que la cabeza es una caracteristica distintiva clave para identificar la raza.
La infidelidad es extremadamente baja, lo que indica que las explicaciones
proporcionadas por la técnica son muy consistentes con las caracteristicas
que el modelo utilizé para tomar su decision, incluso aunque esta decisiéon no
sea la correcta. Ademas, la sensibilidad del modelo sugiere que el modelo es
ciertamente sensible a los cambios en las regiones que ha identificado como
importantes. Esto mismo también se observa en la imagen de la figura 4.6.

A continuacioén, se ha evaluado la técnica de capas de deconvolucién para
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True: silky_terrier, Pred: Blenheim_spaniel
Score: 0.5120

original_image heat_map

infdelity: 0.000100 E—

Sensitivity: 1.336899 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.6: Segundo ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
capas de deconvolucion

analizar qué tan bien explica este modelo. Los resultados se muestran en la
tabla 4.4.

Infidelidad | Sensibilidad
0.000572 1.466

Tabla 4.4: Valores de infidelidad y sensibilidad para la técnica de deconvolu-
cion

Los resultados obtenidos, que representan el promedio de las distintas
iteraciones o perturbaciones aplicadas, indican que la técnica de capas de
deconvolucién muestra una infidelidad de 0.000572. Este valor sugiere que
las explicaciones proporcionadas por la técnica reflejan bien las variaciones
en las predicciones del modelo.

Por otro lado, la sensibilidad media de la técnica se sitta en 1.466, lo que
indica que tiene una respuesta moderada a las variaciones sutiles en los datos
de entrada, en comparacion con las otras técnicas analizadas. Aunque este ni-
vel de sensibilidad podria considerarse adecuado, no necesariamente asegura
que las explicaciones sean estables o robustas frente a pequenas alteraciones
en la imagen.
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True: American_Staffordshire_terrier, Pred: Staffordshire_bullterrier
Score: 0.8379

original_image heat_map

Infidelity: 0.000623
Sensitivity: 1.556323

Figura 4.7: Primer ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
retropropagacion guiada

4.2.4. Retropropagacion guiada (Guided Backpropaga-
tion, GDP)

En cuarto lugar, se ha experimentado y evaluado la técnica de capas de
convolucién, que se explico en detalle en el capitulo 2. Aplicando esta técnica
a imagenes concretas obtenemos los resultados de las figuras 4.7 y 4.8.

Como se puede apreciar en la figura 4.7, esta técnica es capaz de destacar
las areas mas importantes de la raza Staffordshire terrier (la predicha por el
modelo), aunque la clase verdadera resulta ser American Staffordshire terrier,
que fisicamente apenas es distinguible de la raza predicha, ya que son prac-
ticamente identicos, por lo que el modelo no ha sido capaz de diferenciarlas
completamente.

Sin embargo, en la imagen de la figura 4.8 si que se puede apreciar que el
modelo ha conseguido predecir correctamente la clase, siendo el hocico y la
zona de los ojos las més caracteristicas en este caso.

A continuacion, se presentan los resultados de evaluar esta técnica para
comprobar qué tan bien explica el modelo de clasificacion. Los resultados se
muestran en la tabla 4.5.

La infidelidad media de la retropropagacion guiada es de 0.000822, ligera-
mente superior a la de la deconvoluciéon, que presenta un valor de 0.000572.
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True: malinois, Pred: malinois
Score: 0.9974

heat_map

original_image

Infidelity: 0.000816
Sensitivity: 1.478026

Figura 4.8: Segundo ejemplo del mapa de calor obtenido con la técnica de
retropropagacion guiada

Infidelidad | Sensibilidad
0.000822 1.457

Tabla 4.5: Valores de infidelidad y sensibilidad para la técnica de retropro-
pagacion guiada
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Esto sugiere que, aunque ambas técnicas proporcionan explicaciones bastan-
te fieles a las predicciones del modelo, la deconvoluciéon podria tener una leve
ventaja en términos de precision y correspondencia entre las caracteristicas
explicadas y las decisiones del modelo. En cuanto a la sensibilidad, la retro-
propagacion guiada muestra un valor promedio de 1.457, ligeramente inferior
al 1.466 obtenido con la técnica de deconvolucion. Este resultado indica que
la retropropagacion guiada es un poco menos sensible a pequenas variaciones
en los datos de entrada, lo que podria hacerla ligeramente mas robusta en
ciertos contextos en comparacion con la deconvolucion. Por tanto, mientras
que la técnica de capas de deconvolucion parece ofrecer una explicacién un
poco mas precisa segin el valor de infidelidad, la retropropagacion guiada po-
dria proporcionar una mayor robustez debido a su sensibilidad ligeramente
inferior.

En la tabla 4.6 se presenta un resumen con los valores de infidelidad y
sensibilidad para las diferentes técnicas de explicabilidad evaluadas, lo que
permite una facil comparativa entre las distintas técnicas en términos de
ambas métricas.

Técnica Infidelidad | Sensibilidad
GradCAM 0.00085 2.035
Saliencia 0.00088 0.711
Deconvoluciéon 0.00057 1.466
Retropropagacion guiada 0.00082 1.457

Tabla 4.6: Valores de infidelidad y sensibilidad para diferentes técnicas de
explicabilidad

4.3. Otros experimentos (sin evaluaciéon numé-
rica de las técnicas de explicabilidad)

En esta seccion, se presentan y analizan los resultados obtenidos median-
te la aplicacién de dos técnicas de interpretacion de modelos ampliamente
utilizadas en el ambito de la inteligencia artificial: Occlusion sensitivity y
LIME, que se explicaron en detalle en el capitulo 2.

Cabe destacar que no se ha llevado a cabo una evaluacién numérica de las
explicaciones generadas por estas técnicas para determinar cuan bien estas
técnicas explican las predicciones del modelo. Esto se debe a que el campo de
la inteligencia artificial explicable, especialmente en el contexto de imagenes,
se encuentra en una etapa de investigacion bastante prematura. Actualmente,
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Figura 4.9: Imagen con la técnica occlusion sensitivity aplicada

no se han encontrado métodos de evaluacion estandarizados y universalmente
aceptados que sean adecuados para este tipo de problemas, lo que limita la
capacidad de cuantificar de manera precisa la calidad de las explicaciones en
problemas con iméagenes [57].

4.3.1. Occlusion sensitivity

Al analizar la imagen de la figura 4.9, en la cual se ha aplicado la técnica
de occlusion sensitivity, se pueden extraer conclusiones significativas sobre
el comportamiento del modelo. Occlusion sensitivity, como se describe en el
capitulo 2, es una técnica que consiste en modificar gradualmente la imagen
original, ocultando pequenas porciones de la misma, y observando como estos
cambios afectan la prediccion del modelo. Esto permite identificar qué partes
de la imagen son méas importantes para la toma de decisiones del modelo.

En la imagen de la figura 4.9, las areas resaltadas en tonos amarillos
son las que el modelo considera mas importantes para realizar su prediccion.
Estas areas se concentran predominantemente en los alrededores del perro,
particularmente en las zonas alrededor de las piernas.

El stride (o paso) en el contexto de la técnica de occlusion sensitivity se
refiere a la distancia que se desplaza el parche de oclusién sobre la imagen
entre cada evaluacion. En otras palabras, es el ntimero de pixeles que se mueve
el parche desde una posicion a la siguiente. Un stride mayor significa que el
parche se desplaza més lejos entre cada evaluacion, cubriendo la imagen con
menos superposiciones, mientras que un stride menor implica un movimiento
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Figura 4.10: Imagen con la técnica occlusion sensitivity aplicada con la mitad
de paso

més pequeno y, por tanto, mas evaluaciones y superposiciones, lo que permite
un analisis méas detallado de la imagen.

Por ejemplo, en la imagen de la figura 4.10 se puede apreciar como varian
los resultados al aplicar un stride (o paso) menor, concretamente la mitad
del de la figura 4.9. Como se puede apreciar, los rasgos mas caracteristicos
para la prediccion del modelo son la zona de la cabeza y las patas, lo que es
coherente, ya que son los atributos mas distintivos de esta raza con respecto
a cualquier otra raza de perro del conjunto de datos. Es decir, es coherente
con lo que se esperaria de un modelo bien entrenado para clasificar razas de
perros.

4.3.2. LIME

LIME, como se explico en el capitulo 2, es una técnica de interpretabilidad
que permite comprender las decisiones de los modelos de aprendizaje auto-
maético, proporcionando explicaciones locales que destacan las caracteristicas
més relevantes de una instancia especifica para la prediccion realizada.

Al aplicar LIME a la misma imagen utilizada con la técnica de occlusion
sensitivity, se observaron resultados insatisfactorios que se pueden apreciar en
la figura 4.11. En este caso particular, LIME no logra destacar adecuadamente
las caracteristicas mas distintivas de la raza "Giant Schnauzer", tales como
la cabeza o el pelaje especifico. En lugar de ello, la técnica resalta areas
irrelevantes para la clasificacion de la raza, y se enfoca en zonas de la imagen
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Figura 4.11: Imagen con la técnica LIME aplicada

que no deberian influir significativamente en la prediccion, a excepcion de la
zona de las patas, que méas o menos detecta bien. Este resultado sugiere que
LIME, al menos en esta instancia, no es capaz de explicar correctamente la
decision del modelo para esta imagen en particular, lo que podria suponer
una limitacion de la técnica en su capacidad para interpretar adecuadamente
las predicciones en problemas de vision por computador.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Este trabajo ha abordado de manera integral el estudio y la aplicacion
de técnicas de explicabilidad en inteligencia artificial, especificamente en el
contexto de problemas relacionados con el procesamiento de imagenes. En
primer lugar, se llevd a cabo una exhaustiva investigacion sobre las técnicas
de explicabilidad en inteligencia artificial. Durante esta fase, se exploraron los
diferentes tipos de técnicas que se agrupan principalmente en métodos de vi-
sualizacion, destilacion de modelos y métodos intrinsecos, lo que proporcion6
una comprension amplia del panorama actual en el campo.

A lo largo del proceso, se adquirié un profundo entendimiento sobre el fun-
cionamiento de diversas técnicas de explicabilidad, lo que resulté fundamen-
tal para tomar decisiones informadas en la implementacion de dichas técnicas
durante la fase de experimentacion. Este conocimiento permitié enfrentar de
manera mas efectiva los desafios practicos asociados con la aplicacion de estas
técnicas en un entorno real.

El estudio también incluyé una revision de las métricas de evaluacion
utilizadas para medir la eficacia de las técnicas de explicabilidad, con el
objetivo de determinar en qué medida estas técnicas explican adecuadamente
las predicciones realizadas por los modelos. Este anéalisis fue bastante 1til para
evaluar la validez y la utilidad de las explicaciones generadas por las técnicas
implementadas.

Ademas, se investigd sobre uno de los desafios més criticos en el campo
de la explicabilidad, los ataques adversariales. Se discutié como estos ataques
pueden comprometer la integridad de las explicaciones generadas, destacando
la necesidad de desarrollar técnicas mas robustas y seguras frente a estas
amenazas.
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Posteriormente, se describi6 el conjunto de datos utilizado en la experi-
mentacion y se detalld el modelo seleccionado para la aplicacion de las técni-
cas de explicabilidad, ‘EfficientNetB0‘. Durante esta fase, surgieron algunos
desafios, particularmente en la evaluacion de técnicas como LIME y occlusion
sensitivity, 1o que subraya la complejidad y las limitaciones inherentes a estas
metodologias.

En conclusion, el desarrollo de este trabajo ha resultado en la adquisi-
cion de nuevos conocimientos y habilidades en el ambito de la inteligencia
artificial explicable. Estos avances permitieron superar las dificultades encon-
tradas y cumplir con los objetivos propuestos. No obstante, las limitaciones
identificadas durante la experimentacion resaltan la necesidad de continuar
investigando y desarrollando nuevas técnicas en este campo, con el fin de
mejorar la transparencia y la confiabilidad de los modelos de inteligencia
artificial en aplicaciones reales.

5.2. Relaciéon del trabajo desarrollado con los
estudios cursados

El desarrollo de este trabajo ha demostrado una relaciéon directa y profun-
da con los conocimientos y habilidades adquiridos durante el Master Univer-
sitario en Inteligencia Artificial, Reconocimiento de Formas e Imagen Digital.
Los estudios cursados han proporcionado una base solida en varias areas clave
que han sido fundamentales para la comprension y ejecucion del proyecto.

En primer lugar, las asignaturas relacionadas con redes neuronales y
aprendizaje profundo han sido cruciales para llevar a cabo el anédlisis y la
implementacion de técnicas de explicabilidad en redes neuronales convolu-
cionales. La que mas influencia ha tenido ha sido Aplicaciones de Reconoci-
miento de Formas. El conocimiento tedrico sobre como funcionan estas redes,
adquirido durante el méaster, ha sido esencial para entender técnicas como la
retropropagacion guiada y LIME.

Por otro lado, la habilidad para programar y aplicar técnicas avanzadas
de analisis, fortalecida a lo largo del master, ha sido vital para implementar y
experimentar con diversas metodologias de explicabilidad. La programacion,
particularmente en lenguajes como Python, ha permitido la implementacion
eficiente de los algoritmos y técnicas estudiados, facilitando la realizaciéon de
los experimentos y el analisis de resultados.

Por tanto, este trabajo ha sido una oportunidad para aplicar de manera
integral los conocimientos adquiridos durante el méster, consolidando asf la
conexion entre la teoria y la practica en el campo de la inteligencia artificial.
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5.3. Trabajos futuros

Este trabajo ha sentado una base solida para el estudio y la aplicacion
de técnicas de explicabilidad en redes neuronales aplicadas al procesamiento
de imagenes. Sin embargo, existen varias direcciones en las que se podria
continuar la investigacion para ampliar y profundizar los conocimientos ob-
tenidos.

En primer lugar, se propone el desarrollo de un modelo hibrido que com-
bine redes neuronales convolucionales con redes neuronales recurrentes para
generar explicaciones textuales de las clasificaciones realizadas por el modelo.
Este enfoque permitiria no solo identificar las regiones o caracteristicas espe-
cificas de la imagen que mas han influido en la prediccion, sino también arti-
cular dichas influencias en un formato textual comprensible. La integracion
de ambos tipos de redes neuronales tiene el potencial de mejorar la interpreta-
bilidad del modelo, proporcionando explicaciones més accesibles y detalladas,
que podrian ser especialmente ttiles en contextos donde la transparencia y
la justificacion de las decisiones en un lenguaje natural son cruciales.

Ademés, aunque este trabajo ha utilizado técnicas como GradCAM, ma-
pas de saliencia, LIME y occlusion sensitivity, entre otros, para evaluar la
explicabilidad de las redes neuronales, se plantea como futuro trabajo reali-
zar una evaluacion numeérica mas exhaustiva de estas técnicas. Esto implicaria
no solo una medicién mas precisa de su efectividad, sino también la expe-
rimentacion con otras técnicas como SHAP. SHAP, en particular, ofrece un
marco teédrico sélido basado en teoria de juegos, que podria aportar una nue-
va perspectiva sobre la importancia relativa de diferentes caracteristicas en
las predicciones del modelo. Comparar estas técnicas en términos de robus-
tez, fidelidad y consistencia contribuiria significativamente al entendimiento
de sus fortalezas y debilidades en distintos escenarios.

Por ltimo, se considera fundamental experimentar con otros conjuntos
de datos de imagenes para evaluar como se comportan las técnicas de expli-
cabilidad en diferentes contextos. Los resultados obtenidos en este trabajo
estdn basados en un conjunto de datos especifico, por lo que extender la in-
vestigacion a otras bases de datos permitiria comprobar la generalizabilidad
de las técnicas de explicabilidad utilizadas. Este enfoque ayudaria a identifi-
car si las conclusiones alcanzadas son aplicables a una variedad méas amplia
de problemas de clasificacion de imagenes.

Estos trabajos futuros propuestos tienen como objetivo no solo mejorar la
capacidad de los modelos para explicar sus decisiones, sino también evaluar
y validar estas técnicas en una gama mas amplia de escenarios y con diversas
metodologias, lo que podria llevar a desarrollos significativos en el campo de
la inteligencia artificial explicable.
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Anexo ODS

Objetivos de Desarrollo Sostenible Alto Medio Bajo No

ODS 1. Fin de la pobreza. X

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar.

ks

ODS 4. Educacion de calidad.

ODS 5. Igualdad de género. X

ODS 6. Agua limpia y saneamiento. X

ODS 7. Energia asequible y no contaminante. X

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento econémico. X

ODS 9. Industria, innovacién e infraestructuras.

ol

ODS 10. Reduccién de las desigualdades.

ODS 11. Ciudades y comunidades sostenibles.

ok

ODS 12. Produccién y consumo responsables.

ODS 13. Accién por el clima.

ODS 14. Vida submarina.

ikl

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sélidas. X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X

Este trabajo, al estar enfocado en la explicabilidad de redes neuronales
aplicadas al procesamiento de imagenes, presenta una serie de contribuciones
significativas a varios de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS). En
primer lugar, se observa una clara relacion con el ODS 3: Salud y bienestar,
ya que las técnicas de inteligencia artificial, y en particular las redes neuro-
nales explicables, pueden tener un impacto directo en la mejora de sistemas
de diagnoéstico médico y otras aplicaciones en el ambito sanitario. La capa-
cidad de comprender como y por qué las redes neuronales toman decisiones
es crucial para garantizar diagnosticos precisos y confiables, lo que no solo
contribuye al bienestar general, sino que también fomenta un mayor nivel de
confianza en la adopcion de estas tecnologias en el sector salud.

Por otro lado, este trabajo tiene una implicacion relevante en el ODS
4: Educacion de calidad. La TA se ha convertido en un componente esencial
en la educaciéon moderna, tanto en términos de contenido formativo como
de herramientas tecnologicas. Al estudiar y mejorar la explicabilidad de los
modelos de IA, se promueve una mejor comprension de estos sistemas, lo cual
es vital para educar a futuras generaciones de profesionales que estaran a
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cargo de su desarrollo y regulacion. Ademaés, la transparencia en los modelos
de TA contribuye a crear herramientas educativas méas justas e inclusivas,
reforzando la equidad en los procesos de ensenianza y aprendizaje.

Asimismo, la investigacion aborda temas vinculados al ODS' 5: Igualdad
de género, ya que uno de los objetivos clave de la explicabilidad en TA es
identificar y mitigar los sesgos inherentes en los sistemas automaticos. Los
modelos de redes neuronales pueden perpetuar, sin intenciéon, sesgos relacio-
nados con el género u otros factores sociales. Al hacer visibles estos sesgos y
proponer formas de corregirlos, se puede avanzar hacia una [A mas equitativa
y justa, que no reproduzca desigualdades preexistentes.

En términos de desarrollo econémico, este trabajo también guarda rela-
cion con el ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econdmico. El uso de mode-
los de IA explicables en entornos laborales permite asegurar que las decisiones
automaticas, como las relacionadas con la contrataciéon o el desempeno, se
basen en criterios transparentes y no perpetiien discriminaciones inadver-
tidas. La implementacion de IA maés interpretables puede mejorar tanto la
equidad en el lugar de trabajo como el crecimiento econémico a través de la
innovacion responsable.

El ODS 9: Industria, innovacion e infraestructuras también se ve im-
pactado positivamente por este estudio, dado que la TA explicable es esen-
cial para impulsar la innovacion tecnologica de manera sostenible. Las redes
neuronales son componentes clave de muchas infraestructuras tecnologicas,
y garantizar su transparencia y fiabilidad contribuye a desarrollar sistemas
més robustos, lo cual es fundamental para mantener la confianza en el uso
de la TA en la industria.

Otra dimension importante de este trabajo se refleja en su alineaciéon con
el ODS 10: Reduccion de las desigualdades. Las técnicas de explicabilidad
permiten detectar desigualdades en los sistemas de IA, lo que facilita la crea-
cion de soluciones tecnoldgicas mas inclusivas y justas. En este sentido, se
busca evitar que los modelos automaticos exacerben desigualdades existentes
en areas como el acceso a servicios piblicos o el mercado laboral.

De igual forma, este trabajo tiene implicaciones en el ODS 11: Ciudades
y comunidades sostenibles, ya que la TA explicable puede ser aplicada en la
gestion de ciudades inteligentes. Al hacer mas transparentes los algoritmos
que toman decisiones en aspectos como la movilidad urbana o la distribucién
de recursos, se asegura una mayor confianza de los ciudadanos en los sistemas
automatizados que impactan directamente en sus vidas cotidianas.

El ODS 12: Produccion y consumo responsables también es relevante, ya
que las técnicas de explicabilidad en TA pueden ser fundamentales para hacer
maés eficientes y transparentes los procesos industriales y de consumo, lo que
lleva a un uso més responsable de los recursos y una mayor sostenibilidad.
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Finalmente, se puede afirmar que este trabajo tiene un fuerte vinculo
con el ODS 16: Paz, justicia e instituciones solidas, dado que la transparen-
cia en los sistemas de TA es crucial para garantizar la justicia en la toma
de decisiones automatizadas. La explicabilidad de estos modelos permite a
los reguladores y legisladores evaluar mejor su equidad y confiabilidad, ase-
gurando que las instituciones que emplean IA lo hagan de manera ética y
responsable.

En resumen, este trabajo contribuye de manera significativa a varios Ob-
jetivos de Desarrollo Sostenible, al promover el uso de técnicas de inteligencia
artificial explicable que mejoran tanto la transparencia como la equidad en
diversas areas, desde la salud y la educacion hasta la industria y la reduccion
de desigualdades. Si bien no todos los ODS estan directamente relacionados
con el tema tratado, los que si lo estan reflejan el potencial de continuar
investigando en esta area para influir positivamente en sectores clave de la
sociedad.
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