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Llista d’abreviatures

Abreviatura Significat

1A Intel-ligéncia Artificial

STA Serveis Transversals d’Analitica
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SHAP SHapley Additive Explanations

LOCO Leave One Covariate Out

LORE Local Interpretable Model-agnostic Explanations Local Rule-based Explanations
PDP Partial Dependence Plot

DNN Xarxes Neuronals Denses

CNN Xarxes Neuronals Convolucionals

RNN Xarxes Neuronals Recurrents

SVMs Support Vector Machines
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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 decisié que afecten
directament les persones —com ara els diagnostics medics 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 confianga que els usuaris hi poden dipositar. 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 Governanca

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

Compliment Regulatori

El marc regulatori global esta evolucionant rapidament cap a exigéncies explicites d'explicabilitat. El
Reglament General de Protecci6 de Dades (GDPR) europeu va establir un precedent amb el "dret a
explicacid". De manera similar, regulacions emergents com I'Al Act a Europa o normatives sectorials en salut,
finances i administracié publica estan consolidant requisits 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 Comissio d’intel-ligéncia artificial i s’estableixen mesures en matéria
d'intel-ligéncia artificial, entre les quals es troba la definicié dels principis i criteris étics en I'is de les dades i
la intel-ligéncia artificial de '’Administracio de la Generalitat de Catalunya i el seu sector public, aprovats per
la Comissio d'IA'11 de desembre de 2024. Inclou la creacio del Registre de sistemes d'intel-ligéncia artificial,
en el qual els sistemes d'lA productius han d’'incloure una descripcié sobre la seva transparéencia. Aquesta
descripcio ha de deixar clar els riscos derivats de la proteccié 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’IA amb el seu nivell
d’explicabilitat.

Deteccio i Mitigacié de Biaixos

Els sistemes d'IA 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 tecnica, I'explicabilitat permet verificar i reproduir els resultats. Un model inexplicable
pero efectiu pot resoldre problemes practics, pero dificiiment contribuira a I'avang del coneixement si opera
com una "caixa negra". Aquest punt tampoc té per qué ser negatiu ja que existeixen models de caixa negra
que son de gran utilitat, perd s’han de tenir en compte les seves limitacions i caracteristiques.

Desafiaments Fonamentals en Explicabilitat

1. EIl Dilema Precisio-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
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2.

3.

1.1.

(com arbres de decisio) poden perdre precisid. Superar aquesta aparent contradiccid representa un
dels majors desafiaments del camp.

Adaptacié Contextual d’Explicacions

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

Verificacioé d’Explicacions

Es clau poder donar una estandarditzacié de métriques per avaluar la qualitat de les explicacions.

Objectiu i motivacié

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.

2.

3.

4.

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

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

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

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

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

1.

1.2.

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.

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

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.

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

Audiéencia

Aquesta guia esta dissenyada principalment per a:

1.

2.

Cientifics de dades i enginyers de ML: Professionals que desenvolupen, implementen i mantenen
models d'lA/ML i necessiten incorporar capacitats d'explicabilitat.

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

Responsables técnics i funcionals: Persones responsables de I'adopcié de tecnologies basades
en |A i necessiten comprendre les implicacions técniques de I'explicabilitat.

Responsables de compliment normatiu: Persones responsables d’auditar el correcte compliment
de la legislaci6 i normes juridiques establertes.

Gestors de projectes: Responsables de la coordinacié de projectes amb components d’'lA que han
de garantir una integracié transparent i alineada amb les disposicions en matéria d’explicabilitat.
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1.3.

Definicions

Per establir un marc conceptual comu, definim els termes clau segients:

1.

1.4.

N —
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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.

a. Explicabilitat técnica: Adrecada a desenvolupadors i cientifics de dades, aborda els

mecanismes matematics i algorismics subjacents.
b. Explicabilitat funcional: Orientada a usuaris professionals, explica relacions entre variables
i factors de decisié sense entrar en detalls técnics.

Interpretabilitat: Grau en qué un huma pot comprendre la causa d'una decisio o prediccié. 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 0 massa complex per ser compres
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: Tecnica 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: Clarificacié d'una prediccio o decisié 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 explicacio reflecteix amb precisié el veritable funcionament
del model subjacent.

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 Uni6 Europea que regula el desenvolupament, Us i comercialitzacié de
sistemes d'intel-ligéncia artificial.

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

Principis i criteris étics: Principis i criteris étics en I's de les dades i la intel-ligencia artificial de
I’Administracio de la Generalitat de Catalunya i el seu sector public, aprovats per la Comissio d’lA I'11
de desembre de 2024.
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2. MARC METODOLOGIC

A continuacié es detallen els punts a tenir en compte a '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 d’acord amb la seva
interpretabilitat i complexitat.

2.1.1 Models altament explicables

Entre aquests tipus de models es troben els models que son faciiment comprensibles. S’entén per
comprensible al fet 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:

1. 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.

o & o N

Séries temporals:
a. SARIMAX
b. Holt-Winters

c. State-Space Models

2.1.2 Models de complexitat mitjana
Aquests models requereixen técniques addicionals per explicar els seus resultats.
1. Random Forest
Gradient Boosting Machines (GBM, XGBoost, LightGBM, CatBoost)
Support Vector Machines (SVMs)

A 0D

Séries temporals

a. Prophet
2.1.3 Models de Caixa Negra

Sén altament complexos i requereixen métodes avancats d'explicabilitat. Es poden trobar:
1. Aprenentatge profund:
a. Xarxes Neuronals Denses(DNN)
b. Xarxes Neuronals Convolucionals (CNN)
c. Xarxes Neuronals Recurrents (RNN)
2. Models generatius (audio, imatge, video, text):
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e.

f.

Decoder-only
Models BERT
Models BART
DALL-E
MusicLM
CLIP

2.2. Téecniques

Per fer que un model sigui explicable, és important considerar els seglents 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 segient informacié 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 funcié del model, es demanara I'aplicacié d’'uns méetodes concrets d’explicabilitat global. Aquesta
informacio ve donada al punt 3 d’aquesta guia. Aquests metodes son els seglents:

a.

f.

SHapley Additive Explanations (SHAP) [: Aquest métode calcula la contribucio de
cadascuna de les variables a una predicci6 especifica. Per aixo, se li assigna a cada variable
un valor que representa la seva importancia en la prediccid, considerant totes les possibles
combinacions de variables. Aixi, SHAP dona una base teodrica solida per a interpretacions
consistents i equitatives.

Leave One Covariate Out (LOCO): Meétode 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.

Descomposicio funcional: Descompondre el model en components senzilles que siguin
comprensibles per entendre com aquestes contribueixen al seu entrenament.

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 prediccidé especifica. A escala local, identifica quines variables van ser més
determinants en una decisié particular, que permet entendre els factors clau que van influir
en aquesta prediccidé concreta.

Métodes propis del model.

2.2.2 Explicabilitat Local

En aquest punt es donen els diferents métodes d’explicabilitat local entre els que ressalten:

1. SHapley Additive Explanations (SHAP). [1

2. Leave One Covariate Out (LOCO).
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3. Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME) 2l: Aquest métode crea un model simple
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i transparent (com una regressio lineal) que aproxima el comportament del model complex en I'entorn
local de la prediccioé analitzada. Per aix0, 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
predicci6 original.

Local Rule-based Explanations (LORE): Enfocament que genera explicacions basades en regles
lbgiques 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 predicci6é 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: “quée hauria de ser diferent per a obtenir un resultat
distint?”, proporcionant-se aixi informacié accionable sobre com modificar variables per a canviar la
prediccio.
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3. RELACIO MODELS — TECNIQUES

En aquest apartat es dona una relacio directa de les técniques requerides (amb una creu negra) i els métodes
recomanats (amb una creu blava) amb els diferents models explicats anteriorment a I'apartat 2.1.

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

Familia

Altament
explicable
s

Complexit
at mitjana

Caixa
Negra

Taula 1: relacié models — tecniques d’explicabilitat global.

Model

Models regressius

Arbres de decisio

Naive Bayes

Clustering

Series temporals

Random Forest

Boosting Machines

Support Vector Machines

Xarxes Neuronals

Descom

posicié

funciona

X

PDP Feature Métodes propis del
Importanc model
e

X

X X

X

X

X X X

X X

X
X X

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

Familia

Altament
explicables
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Random Forest X X X X
Ct.)r.nplexuat Boosting Machines X X X X
mitjana

Support Vector Machines X X X
Caixa Negra  Xarxes Neuronals X X X X

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

En aquesta relacid queden exclosos els models generatius. L'explicabilitat d’aquests models ha de ser
causada per la mateixa empresa desenvolupadora d’aquest. Per tant, no s’inclou en aquesta guia cap
informaci6 addicional.

3.1. Registre de les tecniques a Databricks

Els elements de sortida de les técniques a dalt esmentades han de quedar recollits dins dels artefactes del
model, a la seccié 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 seglent:

] Workspace unlque—flnch-39 & send feedback
(D) Recents
Overview  Model metrics  System metrics  Traces  Evaluation results @ Artifacts
A —_—
Catalo
an ;] S
. s
= Deririly ~  explainability
2 Waorkflows v
& modsl Szth: dbfeydarsbricks /miflow-tracking/ 1

¢ Compute * I metadata
@ Marketplace [ MLmodel

[# condayaml
saL [# input_example.json
[ sl Editer Bt model pkd

[# python_envyaml
™ )
B e [# requirements o
Hl Dashboards [# serving_input_sxample json
[* Genie [3 estimatorhtml
0 Alerts & test_confusion_matrix png

[ test_lift_curve_plot.pn.
T) Query History pleteng
[ test_precision_recall_curve_plet.png
[
R [ test_roc_curve_plotpng

B training_confusion_matrix png
Dats Engineering
[ training_lift_curve_plotpng

= LbRms [ training_precision_recall_curve.png

B Data Ingestion [& training_precision_recall_curve_platpng
Ty Pipslines [ training_roc_curve png
[ training_roc_curve_plotpng
Machine Learning [ val_confusion_matrixpng
() Playground [ val_lift_curve_plot.png

[ val_precision_recall_curve_plotpng
& Experiments

[ val_rec_curve_plotpng
O Festures
9% Models

@& Serving
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'observacié que s’esta analitzat o a
possibles variables, entre d’altres.
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Il-lustracio 3: Exemple del contingut de la carpeta d'explicabilitat
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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 Bl de
dades utilitzat és ampliament conegut, ja que és public i s'usa sovint en 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 d'hemoglobina glicada i nivell de glucosa en sang, i s'usa per predir si un
pacient té diabetis o no.

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

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

A més a més, sempre que sigui possible es recomana usar titols i llegendes clarificadores, en format unificat.
No obstant aix0, tal com es mostrara a continuacid, 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
funcioé de la classe a predir. Com que es tracta de classificacié binaria, en ambdos casos s’obté el mateix pes,
ja que els valors SHAP per a una classe son exactament oposats als valors SHAP de l'altra classe. Aixo
significa que la importancia de les variables en termes de magnitud és idéntica per predir ambdues classes,
encara que la direccié del seu impacte sigui oposada. En cas de crear-hi models de classificacié amb una
major varietat de categories, s’ha de realitzar aquests grafics 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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https://huggingface.co/datasets/marianeft/diabetes_prediction_dataset

Guia d’explicabilitat de models d’'lA

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)

IlI-lustracio 4: Feature Importance — Amb diabetis

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

42. PDP

El PDP s’ha de realitzar sobre totes les variables del conjunt de dades que s'utilitza per a entrenar els models,
tenint en compte, la correlacié entre aquestes. 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 dependéncia: HbAlc_level
Interaccié amb: age
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II"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).
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Grafic de dependéncia: hypertension
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Il-lustracio 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 molt diferents. S’exigeix reflectir els valors SHAP de
cadascuna de les observacions en funcié del valor de les variables que son l'input del model. De la mateixa
forma que anteriorment, es realitza aquest grafic per a cadascuna de les categories que formen part de la
variable objectiva. Encara que no s’inclouen en 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) Hih
ig

hypertension LR b
heart_disease . -
HbAlc level
age

gender

Feature value

blood_glucose_level

bmi

smoking_history -

T T T T |. Low
-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0
SHAP value (impact on model output)

Il-lustracié 7: SHAP — Sense diabetis

La paleta de colors utilitzada és: Vermell Clar (R: 255, G: 179, B: 179) i Vermell Fosc (R: 128, G: 0, B: 0).
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SHAP Grafic Resum - Classe 1 (amb diabetes) Hih
ig
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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).

44. LIME

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

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

Pradiction probabilities Sensze diabetes Amb diabetes
blood_ghicose level >
Sense disbetes ) 4 gincose
Amb dizbetes 380< H'b_ﬂ.lc_lz\'?“..

2ze = 30.00
603

smoking histary <= 0.00
na

1356 < bmi<=27.30
ol

hypertension > 0.00

s

heart_diseass <= 0.00]
o

asl
‘gender <= 0,00}
1

Il-lustracioé 9: LIME — Pacient X

4.5. LOCO

El seglient 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 obtingudes. En aquest cas, s’ha utilitzat I'accuracy
com a metrica per a avaluar el rendiment, pero si s'utilitzen altres metriques, s’ha de realitzar el grafic amb les
que siguin més significatives per al cas d’Us.
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Valors d'accuracy aplicant LOCO
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Il-lustracié 10: LOCO — Accuracy

blood_glucose_level §

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, perod si que s’ha d’analitzar diferents situacions
per tal de percebre com es modifiquen els resultats obtinguts per a una observacié (pacient) en funcié de
modificacions en les variables. Aquesta analisi s’ha d’incloure en el document técnic del cas d’Us. Es
mostren alguns exemples de proves realitzades sobre un dels pacients dels 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 té 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%.

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

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

4.7. Descomposicio funcional

A continuacio, 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 d’aquest.

e preprocessor: ColumnTransforner i
boolean . numerical - onehot

i» FunctionTransforner i » FunctionTransformer |+ imputers: ColusnTransformer

el iveyeiateiin B e slsteiinisiuinieieiebiniolsiistolglstvipiateiet B = remainder
imputers: ColumnTramsformer) | imputers: ColusnTransformer| |

Il"lustracié 11: Descomposicié funcional
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