o Versi6 v1.0
AN

Generalitat
WY de Catalunya

Guia d’explicabilitat de models
d’lA

Ultima actualitzacié Gener 2026

Financat per

N Unio Europea . s @ ! 3 Plan de Recuperacién, | )
Fons EUI’OPGB 218 f\ oresana | © lm® Transformacion Bl Next Generation
sl Next Generation I +B Q. y Resiliencia [ | Catalunya

C. del Foc, 57, edifici B
08038 Barcelona
Tel. 93 857 40 00



f _ Generalitat
Ji de Catalunya

index

1. Introduccio
1.1 Objectiu i motivacio
1.2 Audiéncia
1.3 Definicions
14 Documents relacionats
2. Marc metodologic
2.1 Models

2.1.1 Models altament explicables
2.1.2 Models de complexitat mitjana
2.1.3 Models de Caixa Negra

2.2  Tecniques

2.2.1 Explicabilitat Global
2.2.2 Explicabilitat Local

3. Relacié models — técniques

3.1 Registre de les técniques en Databricks
4. Exemples practics

4.1  Feature Importance

42 PDP
4.3 SHAP
44 LIME
45 LOCO

4.6  Counterfactual Explanations
4.7  Descomposicio funcional

5. Referéncies

Financat per

0 0ON N NYNOOoO O O ouh~hbh W

N
o ©

[ G G G G G|
OO PAOWON-—-

-
o

Unié Europea 8 HIERNO
Fons Europeu DAL r\ DE ESPANA
Next Generation 22

C. del Foc, 57, edifici B
08038 Barcelona
Tel. 93 857 40 00

j Plan de Recuperacién, | 5
* Mw#¥ Transformacioén Bl Next Generation
«B Q. vy Resiliencia [ | Catalunya



1. Introduccio

L'explicabilitat és un element clau per garantir una integracié efectiva de la intel-ligéncia
artificial en ambits d'alta rellevancia social. A mesura que els algorismes s'apliquen en
processos de decisio que afecten directament les persones —com ara els diagnostics médics
o les avaluacions crediticies—, resulta essencial que aquestes decisions siguin
comprensibles. La capacitat d’explicar el funcionament i els resultats dels sistemes d’'IA
condiciona el grau de confianca que els usuaris hi poden depositar. En abséncia
d’explicabilitat, es pot generar una manca de confianga envers sistemes que no ofereixen
justificacions clares de les seves actuacions.

Marc Etic i Governanga

L'explicabilitat no és simplement una caracteristica técnica desitjable sind un imperatiu étic.
Forma part del nucli de principis per a una IA responsable juntament amb la proteccié de
dades i I'iis étic, responsable i transparent dels sistemes d’lA. Es per aixd que les decisions
automatitzades, que no poden ser explicades, dificilment poden ser considerades justes o
eticament acceptables, especialment en contextos sensibles.

Compliment Regulatori

El marc regulatori global estd evolucionant rapidament cap a exigéncies explicites
d'explicabilitat. EI Reglament General de Proteccio de Dades (GDPR) europeu va establir un
precedent amb el "dret a explicacié¢". De manera similar, regulacions emergents com I'Al Act
a Europa o normatives sectorials en salut, finances i administracio publica estan consolidant
requeriments legals especifics sobre explicabilitat.

Tanmateix, la Generalitat de Catalunya ja va aprovar I'Acord de Govern ACORD
GOV/45/2024, de 27 de febrer, en el qual s'impulsa la creacié de la Comissié de Intel-ligéncia
Artificial i s’estableixen mesures en matéria de intel-ligéncia artificial, entre les quals es troba
la definicidé dels principis i criteris étics en I'is de les dades i la intel-ligéncia artificial de
I’Administracié de la Generalitat de Catalunya i el seu sector public, aprovats per la Comissié
d’lA el 11 de desembre de 2024. Inclou la creacio del Registre de sistemes d’intel-ligéncia
artificial, en qual els sistemes de IA productius han d’incloure una descripcié sobre la seva
transparéncia. Aquesta descripcié ha de deixar clar els riscos derivats de la proteccio de dades
i els valors étics.

En definitiva, aquesta guia d’explicabilitat busca donar una resposta clara a qué es pot definir
com a transparéncia, relacionant de manera directa la transparéncia d'un sistema d’lA amb el
seu nivell d’explicabilitat.

Deteccié i Mitigacié de Biaixos
Els sistemes d'lA poden perpetuar o amplificar biaixos presents en les dades d'entrenament.
L'explicabilitat proporciona eines critiques per identificar aquests biaixos abans que causin

danys reals. Sense mecanismes d'explicabilitat adequats, els algorismes podrien prendre
decisions discriminatories sense que es tingui capacitat per detectar-les o corregir-les.

Facilitacié del Desenvolupament Cientific/Técnic

Des d'una perspectiva técnica, l'explicabilitat permet verificar i reproduir els resultats. Un
model inexplicable pero efectiu pot resoldre problemes practics, pero dificiment contribuira a
l'avang del coneixement si opera com una "caixa negra". Aquest punt tampoc té per que ser
negatiu ja que existeixen models de caixa negra que sén de gran utilitat, perd s’han de tenir
en compte les seves limitacions i caracteristiques.
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Desafiaments Fonamentals en Explicabilitat
1. El Dilema Precisi6o-Explicabilitat

Hi ha una tensio inherent entre el rendiment predictiu i I'explicabilitat. Els models més precisos
(com xarxes neuronals profundes) solen ser menys explicables, mentre que els models més
transparents (com arbres de decisid) poden perdre precisid. Superar aquesta aparent
contradiccio representa un dels majors desafiaments del camp.

2. Adaptacié Contextual d'Explicacions

Les explicacions s'han d'adaptar a diferents audiéncies, contextos i nivells de coneixement.
Una explicacié adequada per a un enginyer de ML pot resultar incomprensible per a un metge
que utilitza un sistema de diagnostic, i viceversa.

3. Verificacio d’Explicacions
Es clau poder donar una estandarditzacié de meétriques per avaluar la qualitat de les

explicacions.
1.1 Objectiu i motivacioé

Aquesta guia té com a objectiu principal proporcionar un marc técnic i practic comprensiu
sobre I'explicabilitat en sistemes d'intel-ligéncia artificial. Especificament, pretén:

1. Consolidar el coneixement actual sobre métodes i técniques d'explicabilitat en un
recurs estructurat i accessible.

2. Oferir un full de ruta metodologic per implementar explicabilitat en projectes d'lA des
de la seva concepcio fins al seu desplegament.

3. Establir criteris técnics i millores practiques per avaluar i garantir I'explicabilitat de
models en diferents contextos d'aplicacio.

4, Connectar aspectes tecnics de I'explicabilitat amb consideracions étiques, regulatories
i de negoci.

L'elaboraci6 d' aquesta guia respon a diverses necessitats actuals en I'ecosistema d'lA:

1. Pressio regulatoria creixent: Marcs regulatoris emergents com I'Al Act europea, les
directrius de la FTC als EE.UU. o les normatives sectorials en finances i salut estan
elevant els requisits d'explicabilitat, creant la necessitat de recursos técnics que facilitin
el compliment.

2. Demanda de confianga: L'adopcié generalitzada de sistemes d'lA en contextos critics
requereix mecanismes que generin confianga entre usuaris i proveidors de serveis
d’lA. L'explicabilitat és fonamental per a aquesta confianca.

3. Complexitat técnica creixent: Amb I'avang cap a models cada vegada més sofisticats
(transformers, models multimodals, etc.), les técniques tradicionals d'explicabilitat
necessiten adaptar-se i evolucionar.

4, Estandarditzacié necessaria: Manca encara d'estandards técnics ampliament
acceptats, la qual cosa dificulta I' avaluacié i comparacié de diferents enfocaments.

1.2 Audiéncia

Aquesta guia esta dissenyada principalment per a:
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1. Cientifics de dades i enginyers de ML: Professionals que desenvolupen,
implementen i mantenen models d'IA/ML i necessiten incorporar capacitats
d'explicabilitat.

2. Avaluadors técnics: Professionals técnics encarregats d'auditar i verificar propietats
de sistemes d' IA, incloent-hi la seva explicabilitat.

3. Responsables técnics i funcionals: Persones responsables de l'adopciéo de
tecnologies basades en |IA i necessiten comprendre les implicacions técniques de
I'explicabilitat.

4, Responsables de compliment normatiu: Persones responsables d’auditar el
correcte compliment de la legislacio i normes juridiques establertes.

5. Gestors de projectes: Responsables de la coordinacié de projectes amb components

d’'lA que han de garantir una integracio transparent i alineada amb les disposicions en
materia d’explicabilitat.

1.3 Definicions

Per establir un marc conceptual comdu, definim els termes clau segtients:

» Explicabilitat: Capacitat d'un sistema d'lA per presentar els seus processos, decisions
i resultats de manera comprensible per als humans, revelant el "per qué" i el "com"
dels seus outputs de forma significativa.

o Explicabilitat técnica: Adrecada a desenvolupadors i cientifics de dades,
aborda els mecanismes matematics i algorismics subjacents.

o Explicabilitat funcional: Orientada a usuaris professionals, explica relacions
entre variables i factors de decisio sense entrar en detalls técnics.

> Interpretabilitat: Grau en qué un huma pot comprendre la causa d'una decisié o
prediccio. Mentre que l'explicabilitat es refereix a la capacitat activa del sistema per
proporcionar explicacions, la interpretabilitat denota la capacitat passiva del model de
ser compres.

» Transparéncia: Accessibilitat i visibilitat dels components, processos i decisions del
sistema. Un sistema transparent permet examinar directament els seus mecanismes
interns.

» Caixa negra: Model el funcionament intern del qual és opac o massa complex per ser
comprés directament per humans, requerint técniques especifiques per a la seva
interpretacio.

» Meétode explicatiu ante-hoc: Enfocament que incorpora I'explicabilitat des del disseny
del model, privilegiant arquitectures inherentment interpretables.

» Meétode explicatiu post-hoc: Técnica aplicada després de I'entrenament per
interpretar o explicar models ja existents sense modificar el seu funcionament intern.
Aquest tipus sera el més important i sobre el que es centra aquesta guia.

> Explicabilitat local: Clarificacid d'una prediccidé o decisid especifica del model,
centrada en un unic cas o instancia especifica.

» Explicabilitat global: Representacié comprensible del comportament general del
model en tot el seu domini operatiu.

> Fidelitat explicativa: Grau en qué una explicacié reflecteix amb precisio el veritable
funcionament del model subjacent.
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1.4 Documents relacionats

>

>

Acord de govern: Acord adoptat pel Govern de la Generalitat de Catalunya a dia 27
de febrer de 2024.

Al Act: Normativa de la unié europea que regula el desenvolupament, Us i
comercialitzacio de sistemes d’intel-ligéncia artificial.

Canigé PTD i STA: Espai de documentacié al Canigd sobre la Plataforma
Transversal de Dades (PTD) i els Serveis Transversals d’Analitica (STA) i IA.

Principis i criteris etics: Principis i criteris étics en I'is de les dades i la intel-ligéncia
artificial de '’Administracié de la Generalitat de Catalunya i el seu sector public,
aprovats per la Comissio d’lA el 11 de desembre de 2024.

2. Marc metodologic

A continuaci6 es detallen els punts a tenir en compte a I'’hora de presentar I'explicabilitat d’'un
model de Machine Learning o un sistema d’lA.

2.1 Models

En un primer moment, per abordar I'explicabilitat, es fa una classificacié dels models en base
a la seva interpretabilitat i complexitat.

2141

Models altament explicables

Entre aquests tipus de models es troben els models que sén facilment comprensibles. S’entén
per comprensible al fet de que les decisions preses pel model es poden explicar de manera

directa.

Existeix una amplia varietat de models que sén altament explicables, entre els quals es troben:

>

YVVVY

21.2

Models regressius basics: Regressio lineal, regressio logistica, regressions amb
penalitzacions (Ridge i Lasso), entre altres.
Arbres de decisio.
Naive Bayes.
Clustering: K-Means, K-Veins més propers i derivats d’agrupacio.
Séries temporals:
o SARIMAX
o Holt-Winters
o State-Space Models

Models de complexitat mitjana

Aquests models requereixen técniques addicionals per explicar els seus resultats.

>
>
>

Random Forest
Gradient Boosting Machines (GBM, XGBoost, LightGBM, CatBoost)
Support Vector Machines (SVMs)
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https://artificialintelligenceact.eu/es/
https://canigo.ctti.gencat.cat/plataformes/ptd/
https://presidencia.bibliotecadigital.gencat.cat/bitstream/handle/20.500.14623/442/PrincipisEtics_Generalitat_2025.pdf

» Seéries temporals
o Prophet

2.1.3 Models de Caixa Negra

Son altament complexos i requereixen métodes avangats d'explicabilitat. Es poden trobar:
» Aprenentatge profund:
o Xarxes Neuronals Denses(DNN)
o Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN)
o Xarxes Neuronals Recurrents (RNN)
» Models generatius (audio, imatge, video, text):
o Decoder-only
Models BERT
Models BART
DALL-E
MusicLM
CLIP

O O O O O

2.2 Tecniques

Per fer que un model sigui explicable, és important considerar els seglients elements:

2.2.1 Explicabilitat Global

Com s’ha esmentat anteriorment, I'explicabilitat global fa referéncia al comportament general
del model en tot el seu domini operatiu. Per a abordar-la, s’haura d’aportar la seguent
informaci6 i haura d’explicar-se en detall:
1. Les dades d’entrenament utilitzades i la sortida esperada. Es esperable tenir el seu
format, el seu volum (files i columnes) i les metadades breument resumides.
2. ldentificacio de les variables més importants des d’'un punt de vista funcional de negoci.
3. En funci6 del model, es demanara I'aplicaciéo d’'uns métodes concrets d’explicabilitat
global. Aquesta informacié ve donada al punt 3 d’aquesta guia. Aquests métodes, son
els seguents:
> SHapley Additive Explanations (SHAP) l: Aquest métode calcula la contribucid
de cadascuna de les variables a una prediccio especifica. Per aix0, se li assigna
a cada variable un valor que representa la seva importancia en la prediccio,
considerant totes les possibles combinacions de variables. Aixi, SHAP dona una
base tedrica solida per a interpretacions consistents i equitatives.
» Leave One Covariate Out (LOCO): Métode que avalua la importancia d’una
variable mitjangant la comparacié de prediccions amb i sense aquesta variable.
Es mesura com canvia la precisié o I'error del model quan una variable especifica
s’elimina o se substitueix per valors aleatoris, quantificant-se aixi el seu impacte
en prediccions individuals. Pot ser considerada tant técnica d’explicabilitat global
com local.
» Descomposicié funcional: Descompondre el model en components senzilles
que siguin comprensibles per entendre com aquestes contribueixen al seu
entrenament.
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> Partial Dependence Plot (PDP): Mostra com una o dues variables afecten a la
prediccié d’'un model quan la resta es mantenen constants.

» Feature Importance: Mesura que quantifica la contribucié de cada variable en el
resultat del model per a una prediccio especifica. A nivell local, identifica quines
variables van ser més determinants en una decisio particular, permetent entendre
els factors clau que van influir en aquesta prediccié concreta.

» Meétodes propis del model.

2.2.2 Explicabilitat Local

En aquest punt es donen els diferents métodes d’explicabilitat local entre els que ressalten:
> SHapley Additive Explanations (SHAP). [

» Leave One Covariate Out (LOCO).

> Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) 2: Aquest métode
crea un model simple i transparent (com una regressio lineal) que aproxima el
comportament del model complex en I'entorn local de la prediccio analitzada. Per
aixo, LIME també genera un conjunt de dades sintétiques al voltant del punt
d’interés, entrena el model simple sobre ells i utilitza aquest model per a explicar
la prediccié original.

» Local Rule-based Explanations (LORE): Enfocament que genera explicacions
basades en regles ldgiques per aproximar el comportament local del model. Aixi,
amb LORE s’extreuen regles condicionals del tipus “si-llavors” que sén facilment
comprensibles per a humans i que justifiquen tant la prediccié analitzada com
possibles alternatives (contrafactuals).

» Counterfactual Explanations: Es tracten d’explicacions que identifiquen els
canvis minims necessaris en les variables d’entrada del model per alterar la
prediccié del model al resultat desitjat. Amb aix0, es busca donar resposta a la
pregunta: “qué hauria de ser diferent per a obtenir un resultat distint?”,
proporcionant-se aixi informacié accionable sobre com modificar variables per a
canviar la prediccio.

3. Relacié models - técniques
En aquest apartat es dona una relacié directa de les técniques requerides (amb una creu

negra) i els métodes recomanats (amb una creu blava) amb els diferents models explicats
anteriorment a l'apartat 2.1.

En primer lloc es dona la relacié dels models i els métodes d’explicabilitat global.

Familia Descomp | PDP Feature Métodes
osicié Importance propis del
funcional model
Models regressius X X
Altament Arbres de decisié X X X
explicables Naive Bayes X X
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Clustering

Séries temporals

Complexitat Random Forest
mitjana Boosting Machines

Support Vector
Machines
Caixa Negra | Xarxes Neuronals X X X
Taula 1: Relaciéo models — tecniques d’explicabilitat global.

X[ X X| X | X
X
X
X

En segon lloc es dona la relacié dels models i els métodes d’interpretabilitat local.

Familia SHAP LOC LIME LORE Counter
-factual
Models regressius X X X
Arbres de decisié X X X X
Altament Naive Bayes X
explicables
Clustering X X X
Séries temporals X X
Complexitat | Random Forest X X X X
mitjana Boosting Machines X X X X
Support Vector X X X
Machines
Caixa Negra | Xarxes Neuronals X X X X

Taula 2: Relacié models — tecniques d’explicabilitat local.

En aquesta relacié queden exclosos els models generatius. L'explicabilitat d’aquests models
ha de vindre donada per la propia empresa desenvolupadora del mateix. Per tant, no s’inclou
en aquesta guia cap informacié addicional.

3.1 Registre de les técniques en Databricks
Els elements de sortida de les técniques a dalt esmentades han de quedar recollits dins dels
artifacts del model, a la seccio d'experiments de Databricks. Els documents generats, com ara

les grafiques, s'han de guardar dins d'una carpeta especifica d'explicabilitat, tal com es pot
veure en la imatge seguent:
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[* Queries

[ Dashboards
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L) Alerts

40 Query History

{5 SQL Warehouses

Data Enginearing
“= JobRuns
#] Data Ingestion

Ty Pipelines

Machine Learning
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O Features
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unique-finch-39 © seud edo=a

Overview  Model metrics  System metrics  Traces @ Artifacts
> B explzinability =« explainability
T i modsl Path: dbfs:/databricks/miflow-tracking/1

" b matadatz

[3 MLmodel

[# condayami

[# input_example json

[31 model.pkl

[# python_emv.yaml

[# requirements txt

[# serving_input_sxamplejson

[ estimatorhtml

[ test_confusion_matricpng

[ test_iift_curve_plot.png

[ test_precision_recall_curve_plot png

[ test_roc_curve_plotpng

[ training_confusion_matrix.png

B training lift_curve_plotpng

[ training_precisien_recall_curve. png

[ training_precisien_recall_curve_plotpng

[ training_roc_curve.png

[ training_roc_curve_plotpng

[ val_confusion_matrixpng

[ val_lift_curve_plotpng

[ val_precision_recall_curve_plot.png

[ val_roc_curve_plotong

Il-lustracié 2: Ubicacié carpeta explicabilitat dins dels experiments

A més a més, es demana incloure noms explicatius dels grafics generats. Aquests, hauran
d’'incloure el nom de la técnica utilitzada i informacié rellevant, com ara la referéncia a
I'observacio que s’esta analitzat o a possibles variables, entre d’altres.

unique-finch-39 G send feedback

Overview Model metrics System metrics Traces 6] Artifacts

T I8 sxplainability

[3 Descompesicio_funcional.html

“  explainability

Path: dbfs;/databricks/miflow-tracking,/

[ FEATURE_IMPORTAMCE classe_0.png

[ FEATURE_IMPORTAMNCE classe_i.png

[ FEATURE_IMPORTAMCE com paracié.png
[3 LIME_observacio_50620.htm|

& LOCO _sceuracy.png
[& PDP_HbBA1c_leve Lpmg

[ PDP_hear_diszasepng

= POP_hypertension.png
[ SHAP_classe_0.png

[ SHAP_classe_1.png

[ SHAP_comparacid.png

Il-lustracié 3: Exemple del contingut de la carpeta d'explicabilitat

En el seglent apartat es donen exemples de les técniques que s’hauran d’incloure en aquesta

carpeta.

4. Exemples practics

Per tal d’aterrar el que s’ha comentat a la guia, s’ha realitzat un exemple amb un cas practic.
El conjunt de dades utilitzat és ampliament conegut, ja que es public i s'utilitza a sovint en
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guies i explicacions diverses. Aquest conjunt esta format per variables com: génere, edat,
hipertensié, malaltia cardiaca, historial de fumador/a, index de massa corporal, nivell de
hemoglobina glicada i nivell de glucosa en sang, i s’utilitza per predir si un pacient té diabetis
0 no.

En aquest cas, s’ha utilitzat models de boosting per poder classificar correctament els usuaris
segons les seues caracteristiques. Concretament, s’ha utilitzat XGBoost per a fer-ho. Per tant,
es mostraran diferents grafics utilitzant SHAP, LIME, LOCO, Feature Importance,
Counterfactual Explanations, Partial Dependence Plot i descomposicié funcional. No s’inclou
un analisi detallat dels resultats, siné que es mostren exemples de cadascuna de les técniques
d’explicabilitat.

Es molt important, que sempre que sigui possible, s'utilitzen els colors corporatius de la
Generalitat. No obstant aixd, com es veura a continuacio, no sempre és possible. En aquests
casos, s’ha de tractar d'utilitzar colors semblants als establerts per la mateixa institucié. El color
corporatiu de la Generalitat és el Vermell (R: 192, G: 0, B: 0).

A més a més, sempre que sigui possible és recomana utilitzar titols i llegendes clarificadores, en
format unificat. No obstant aixo, tal i com es mostrara a continuacio, hi ha llibreries que no donen
la possibilitat de realitzar certs canvis, com ara titols, noms d’eixos o peus de pagina.

4.1 Feature Importance

Aquest primer exemple mostra la importancia de les variables que s’han utilitzat per entrenar
els models en funcié de la classe a predir. Com que es tracta de classificacié binaria, en
ambdds casos s’obté el mateix pes, ja que els valors SHAP per a una classe sén exactament
oposats als valors SHAP de l'altra classe. Aix0 significa que la importancia de les variables en
termes de magnitud és idéntica per predir ambdues classes, encara que la direccio del seu
impacte sigui oposada. En cas de crear-hi models de classificacié amb una major varietat de
categories, s’ha de realitzar aquests grafic per a cadascuna d’elles.

Importancia de caracteristiques - Classe 0 (sense diabetes)

hypertension
heart_disease
HbAlc level

age

gender

blood glucose level
bmi

smoking_history

000 001 002 003 004 005 006 007 008
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Il-lustracié 3: Feature Importance — Sense diabetis

El color en aquest cas és el Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179).
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Importancia de caracteristiques - Classe 1 (amb diabetes)

hypertension
heart_disease
HbAlc level

age

gender

blood glucose level
bmi

smoking_history

000 001 002 003 004 005 006 007 008
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Il-lustraci6 4: Feature Importance — Amb diabetis

El color en aquest cas és el Vermell Corporatiu (R: 192, G: 0, B: 0).

4.2 PDP

El PDP s’ha de realitzar sobre totes les variables del conjunt de dades que s’esta utilitzant per
a entrenar els models, tenint en compte, la correlacié entre les mateixes. Es a dir, per a
cadascuna de les variables que es realitza el grafic, s’ha de calcular quina altra variable és la
que té una major correlacié amb aquesta.

Grafic de dependencia: HbAlc level
Interaccié amb: age
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Il'lustracié 5: PDP — Variable HbA1c_level

La paleta de colors utilitzada és: Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179) i Vermell Fosc (R: 128, G: 0, B: 0).

12/16



Generalitat

JA de Catalunya

Grafic de dependéncia: hypertension
Interaccié amb: heart disease
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Il-lustracié 6: PDP — Variable hypertension

La paleta de colors utilitzada és: Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179) i Vermell Fosc (R: 128, G: 0, B: 0).

4.3 SHAP

La llibreria SHAP és amplia i facilita la creacié de grafics molts distints. S’exigeix reflectir els
valors SHAP de cadascuna de les observacions en funcié del valor de les variables que soén
linput del model. De la mateixa forma que anteriorment, es realitza aquest grafic per a
cadascuna de les categories que formen part de la variable objectiu. Encara que no s’inclouen
a la guia, es recomana utilitzar tants grafics d’aquesta llibreria com sigui possible per a millorar

I'explicabilitat dels models. [

SHAP Grafic Resum - Classe 0 (sense diabetes)

High
hypertension CELN s . .+ sy
heart_disease . - @ -'gi.
HbAlc level . .*1. . "
age . .4.. TE
gender + %
blood_glucose_level ' 8 =
bmi ‘e
smoking_history -
0.8 0.6 0.4 0.2 0.0 tow

SHAP value (impact on model output)

ll-lustracié 7: SHAP — Sense diabetis
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La paleta de colors utilitzada és: Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179) i Vermell Fosc (R: 128, G: 0, B: 0).

SHAP Grafic Resum - Classe 1 (amb diabetes)

High
hypertension o *- . o .o m
heart_disease );*‘" - - .
HbAlc_level . "ﬂ'" . N
age -*— . TE
gender -+ é
blood_glucose_level -‘ &
bmi =
smoking_history -
T T T T T Low
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

SHAP value (impact on model output)

Il-lustracié 8: SHAP — Amb diabetis

La paleta de colors utilitzada és: Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179) i Vermell Fosc (R: 128, G: 0, B: 0).

4.4 LIME

Com en SHAP, la llibreria LIME ofereix una amplia varietat d’'opcions. En aquest cas, es
considera imprescindible la inclusié del grafic seguent per a diverses observacions. Com a
exemple, es mostra el resultat obtingut per a un pacient, on s’avalua les probabilitats i 'impacte
de les variable per obtenir aquests resultats. La quantitat d’'observacions a analitzar es deixa
a lliure eleccid dels encarregats de desenvolupar el cas d’Us, perd es recomana utilitzar
diferents exemples que faciliten I'explicabilitat. 2!

Com es pot observar, en aquest cas no és possible utilitzar colors corporatius, ja que la llibreria
LIME no permet modificar els colors preestablerts. Per tant, s’haura d’utilitzar els colors per
defecte de la llibreria.

Pradiction probabilities Sense diabetes
Sense dizbetzs plaod_glucass Jevel >
Amb dizhetss 550< HoAle Javel
azz > 50.00
smoking bistory <= 0.0
156 <bmiem273)
" levpereasion > 0.00
hear_ gisease <= 0.00|
i =00 <
Il-lustracié 9: LIME — Pacient X
45 LOCO

El seguent grafic mostra com varia I'accuracy del model en cas d’entrenar-lo amb una variable
menys. Aquesta comprovacio es realitza utilitzant totes les variables disponibles. Com
s’observa, és possible que en alguns casos fins i tot es milloren els resultats de les métriques
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obtingudes. En aquest cas, s’ha utilitzat 'accuracy com a métrica per a avaluar el rendiment,
perd si s’utilitzen altres métriques, s’ha de realitzar el grafic amb les que siguin més
significatives per al cas d’us.

Valors d'accuracy aplicant LOCO

gender - I
bmi I
heart_disease - I

smoking_history -

Variable

hypertension -
age

blood_glucose_level

T T T T T T
0.000 0.005 0.010 0.015 0.020 0.025
Accuracy

Il"lustracié 10: LOCO — Accuracy

El color en aquest cas és el Vermell Corporatiu (R: 192, G: 0, B: 0).

4.6 Counterfactual Explanations

En aquest cas, no s’ha d’incloure cap grafic necessariament, perd si que s’ha d’analitzar
diferents situacions per tal d’'observar com es modifiquen els resultats obtinguts per a una
observacié (pacient) en funcié de modificacions en les variables. Aquest analisi s’ha d’incloure
en el document técnic del cas d’us. Es mostren alguns exemples de proves realitzades sobre
un dels pacients del conjunts de dades. Aquest pacient és el mateix que I'utilitzat per a realitzar
el grafic LIME, qui té un 62% de probabilitat de no ser diabétic.

e Si el pacient, no tindria hipertensio, el model retornaria un 89% de probabilitat.

e Si el pacient, disminueix el bmi actual (27,32) a 22, el model retornaria un 71% de
probabilitat. Per contra, si augmenta el bmi a 32, tindria un 60%.

¢ Si el pacient, tindria 10 anys menys, el model retornaria un 77% de probabilitat.

Addicionalment, es poden crear grafics amb el propi LIME, que mostren els resultats obtinguts
segons les modificacions realitzades en els inputs del model.
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4.7 Descomposicio funcional

A continuacié, es mostra la descomposicié funcional del model. Aquest esquema mostra
I'esquema de tots els processos realitzats, considerant tant el preprocessament de les dades

introduides al model com I'entrenament del mateix.

preprocessol ColumnTransformer
Boolean . fumer ical . onehot

|+ imputers: ColumrTransformer |- passthrough

TransformedTargetClassifier |
|+ classifier: XGBClassifier - transformer: LabelEncoder

i+ LabelEncoder

Il'lustracié 11: Descomposicio funcional

5. Referéencies

[1] Documentacio de la llibreria SHAP. Disponible
https://shap.readthedocs.io/en/latest/#
[2] Documentacio de la llibreria LIME. Disponible

https://lime.readthedocs.io/en/latest/usermanual.html

en:

en:
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