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Resumen

Las redes neuronales artificiales se destacan en tareas complejas, pero la imposibilidad de comprender y validar el
proceso de decisién de un sistema de IA es un claro inconveniente. En el caso de las tareas de clasificacion, la
extraccion de reglas se presenta como una herramienta para mejorar la comprension de la red y sus resultados.

En esta tesina se estudiaron diferentes técnicas de extraccion de reglas para explicar las redes neuronales artificiales.
Se disefio y desarrollé un algoritmo de extraccion de reglas llamado FORXREN el cual genera reglas fieles y facilmente
interpretables que pueden esclarecer en parte el razonamiento de las redes neuronales.
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Trabajos Realizados

Se analizaron distintas técnicas de extraccion de
reglas, incluyendo ECLAIRE, FERNN y DeepRED,
cada una con un enfoque particular. Posteriormente,
re-implementando el método RxREN y ajustando su
enfoque original para dar prioridad a la fidelidad de las
reglas sobre la precisién, se desarrollé el algoritmo
FORXREN. Este algoritmo fue evaluado utilizando los
conjuntos de datos Iris, WBC y Wine, mediante la

construccion de multiples redes neuronales artificiales .

Ademas se evaluaron las reglas obtenidas utilizando
las métricas de comprensibilidad y fidelidad.

Conclusiones

Los resultados de las ejecuciones han demostrado que
FORXREN genera reglas con un alto porcentaje de
fidelidad. Ademas, se ha observado que, fue posible
aumentar la generalidad de las reglas (y, por lo tanto,
su comprensibilidad) sin perder la fidelidad.

Ha quedado demostrado que dicha orientacion a la
fidelidad por parte de FORXREN puede ser una
estrategia efectiva para mejorar la explicabilidad de la
red y generar reglas mas fiables en determinadas
aplicaciones. Ademas de que la explicabilidad en redes
neuronales artificiales es de suma importancia en la
actualidad.

Trabajos Futuros

* Investigar la aplicacion de FORxXREN en redes
neuronales mas complejas y de mayor escala
para evaluar su escalabilidad y rendimiento.

* Realizar estudios empiricos para evaluar la
eficiencia de FORXREN en diferentes dominios y
tareas, como datos no numéricos.

* Analizar el impacto de diferentes arquitecturas de
red en la explicabilidad de las reglas.

* Investigar el potencial del método propuesto en
combinacién con otras técnicas de explicabilidad.

*  Evaluar la comprensibilidad de manera formal con
un enfoque mas social y centrado en el humano
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Resumen

Las redes neuronales artificiales se destacan en tareas complejas, pero su falta de ex-
plicabilidad es un claro inconveniente y lleva a denominarlas "cajas negras". En muchas
aplicaciones, la imposibilidad de comprender y validar el proceso de decisién de un sistema
de IA es un claro inconveniente. Por ejemplo, en el diagnostico médico seria irresponsable y
poco prudente depender exclusivamente de las predicciones de un sistema de caja negra.
En su lugar, cada decisi6n deberia estar sujeta a una validaciéon adecuada por parte de un
profesional experto. Del mismo modo, en numerosos otros contextos, resulta fundamental
contar con la capacidad de validar y comprender el funcionamiento de la red neuronal.

El uso de modelos de IA explicables e interpretables por humanos es un requisito para
ofrecer tal garantia. Como era de esperar, el desarrollo de técnicas para "abrir" modelos
de caja negra ha recibido recientemente mucha atencién en la comunidad. Esto incluye el
desarrollo de métodos que ayudan a comprender mejor lo que el modelo ha aprendido (es
decir, su representacion), asi como técnicas para explicar predicciones individuales.

En el caso de las tareas de clasificacion, la extraccién de reglas se presenta como una herra-
mienta para mejorar la comprension de la red y sus resultados. En esta tesina se estudiaron
diferentes técnicas de extraccion de reglas y sus caracteristicas en btisqueda de entender
como se pueden explicar las redes neuronales artificiales. Se seleccion6 una de estas técni-
cas (RxXREN) y se analiz6 en profundidad su funcionamiento. A partir de RXREN que esta
orientado a la mineria de datos y explicacion de los datos originales con los que se entreno la
red neuronal artificial, se disefi6 y desarrollé un algoritmo de extraccién de reglas llamado
FORXREN. FORXREN tiene como objetivo mejorar la explicabilidad de las redes neuronales
artificiales debido a que estd orientado hacia la extraccion de reglas fieles y fadcilmente inter-
pretables que puedan esclarecer en parte el razonamiento subyacente de las mismas.

FORXREN fue desarrollado en Python, usando bibliotecas populares como Keras, Scikit-
Learn y Tensorflow. Se llevaron a cabo pruebas utilizando conjuntos de datos conocidos
como Iris, WBC y Wine. En este proceso, se entrenaron redes neuronales artificiales, sobre las
cuales se aplico FORXREN para extraer reglas que priorizan la fidelidad y la comprensibilidad.
El resultado de esta aplicacion consisti6 en la generacion de reglas fieles a la red y facilmente
comprensibles.
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Capitulo 1

e
Introduccion
La inteligencia artificial ( , ), y en particular las técnicas de aprendi-
zaje profundo ( , ) usando redes neuronales artificiales, han

progresado en las ultimas décadas. Los motores de este desarrollo han sido, la disponibilidad
de grandes bases de datos como ImageNet o Sports1M, las ganancias de velocidad obtenidas
con potentes tarjetas GPU y la gran flexibilidad de frameworks como Caffe, TensorFlow o
PyTorch fueron factores cruciales para el éxito. En la actualidad, los sistemas de IA basados
en el aprendizaje automdtico destacan en una serie de tareas complejas, que van desde la
deteccion de objetos en imdgenes y la comprensién de lenguajes naturales hasta el procesa-
miento de sefiales del habla.

Estos inmensos éxitos de los sistemas de IA, especialmente de los modelos de aprendizaje
profundo, muestran el cardcter revolucionario de esta tecnologia, que tendrd un gran impacto
mas allda del mundo académico y también dara lugar a cambios disruptivos en industrias y
sociedades. Sin embargo, aunque estos modelos alcanzan precisiones de prediccion impre-
sionantes, su estructura no lineal anidada los hace muy poco transparentes, es decir, no esta
claro qué informacién de los datos de entrada les hace llegar realmente a sus decisiones. Por
ello, estos modelos suelen considerarse cajas negras.

En muchas aplicaciones, la imposibilidad de comprender y validar el proceso de decisién
de un sistema de IA es un claro inconveniente. Por ejemplo, en el diagnéstico médico, seria
irresponsable confiar por defecto en las predicciones de un sistema de caja negra. También
en los coches auténomos, donde una sola prediccién incorrecta puede ser muy costosa,
debe garantizarse la confianza del modelo en las caracteristicas correctas. En su lugar, cada
decision trascendental deberia ser accesible para una validacion adecuada por parte de un
humano experto. El uso de modelos de IA explicables e interpretables por humanos es un
requisito previo para ofrecer tal garantia.

Como era de esperar, el desarrollo de técnicas para abrir modelos de caja negra ha recibido
recientemente mucha atencion en la comunidad. Esto incluye el desarrollo de métodos que
ayudan a comprender mejor lo que el modelo ha aprendido (es decir, su representacion), asi
como técnicas para explicar predicciones individuales.

Por lo tanto, la investigacion realizada en esta tesis pone foco en una nueva técnica para gene-
rar explicaciones de las clasificaciones de una red neuronal artificial, el proceso a través del
cual fue construida y como la misma aporta al campo de la explicabilidad haciendo hincapié
en la importancia de generar explicaciones fieles que ayuden a los usuarios a comprender
mejor los resultados esperados de una red neuronal artificial.
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1.1. Motivacion e importancia del campo

La capacidad de explicar a los demads los fundamentos de las propias decisiones es
un aspecto importante de la inteligencia humana. Ademas, la explicacion de las propias
decisiones es a menudo un requisito para establecer una relacién de confianza entre las
personas, por ejemplo, cuando un médico explica la decision terapéutica a su paciente.
Aunque estos aspectos sociales pueden tener menos importancia para los sistemas técnicos
de IA, hay muchos argumentos a favor de la explicabilidad en la inteligencia artificial. He
aqui los mds importantes:

= Verificacion del sistema: Como ya se ha mencionado, en muchas aplicaciones no se
puede confiar por defecto en un sistema de caja negra. Por ejemplo, en sanidad, el uso
de modelos que puedan ser interpretados y verificados por expertos médicos es una
necesidad absoluta. Los autores de ( , ) muestran un ejemplo de
este ambito, en el que un sistema de IA entrenado para predecir el riesgo de neumonia
de una persona llega a conclusiones totalmente erroneas. La aplicacién de este mo-
delo a modo de caja negra no reduciria, sino que aumentaria, el nimero de muertes
relacionadas con la neumonia.

= Mejora del sistema: El primer paso para mejorar un sistema de IA es conocer sus
puntos débiles. Obviamente, es mds dificil realizar este andlisis de debilidades en
modelos de caja negra que en modelos interpretables. También es mas f4cil detectar
sesgos en el modelo o en el conjunto de datos (como en el ejemplo de la neumonia)
si se entiende lo que hace el modelo y por qué llega a sus predicciones. Ademds, la
interpretabilidad del modelo puede ser 1til a la hora de comparar diferentes modelos
o arquitecturas. Por ejemplo, los autores de ( ,
) ( ) )y (

, ) observaron que los modelos pueden tener el mismo rendimiento
de clasificacion, pero diferir en gran medida en cuanto a las caracteristicas que utilizan
como base para sus decisiones. Estos trabajos demuestran que la identificacion del
modelo mds "apropiado" requiere explicabilidad. Incluso se puede afirmar que cuanto
mejor entendamos lo que hacen nuestros modelos (y por qué a veces fallan), més facil
serd mejorarlos.

= Aprender del sistema: Como los sistemas de IA actuales se entrenan con millones de
ejemplos, pueden observar patrones en los datos que no son accesibles a los humanos,
que solo son capaces de aprender con un nimero limitado de ejemplos. Al utilizar
sistemas de IA explicables, podemos intentar extraer este conocimiento destilado del
sistema de IA para adquirir nuevos conocimientos. Un ejemplo de este tipo de trans-
ferencia de conocimientos del sistema de IA al ser humano lo menciona Fan Hui, un
experto en Go en 2016 “No es un movimiento humano. Nunca vi a un humano jugar es-
te movimiento” refiriéndose al trigésimo séptimo movimiento del juego histérico de Go
entre Lee Sedol, un gran jugador de Go, y AlphaGo, una inteligencia artificial construida
por DeepMind. El sistema de IA identifica nuevas estrategias para jugar al Go, que sin
duda ahora también han sido adaptadas por jugadores humanos profesionales. Otro
ambito en el que la extraccion de informacion del modelo puede ser crucial son las
ciencias. En pocas palabras, a los fisicos, quimicos y bidlogos les interesa identificar las
leyes ocultas de la naturaleza en lugar de limitarse a predecir una cantidad con modelos
de caja negra. Por tanto, solo los modelos explicables son ttiles en este &mbito.
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= Cumplimiento de la legislacion: Los sistemas de IA afectan cada vez a mas ambitos
de nuestra vida cotidiana. Junto a esto, los aspectos legales relacionados, como la
asignacion de responsabilidades cuando los sistemas toman una decisién equivocada,
también han recibido recientemente una mayor atenciéon. Dado que puede ser imposi-
ble encontrar respuestas satisfactorias a estas cuestiones juridicas cuando se confia
en modelos de caja negra, los futuros sistemas de IA tendrdn necesariamente que ser
mads explicables. Otro ejemplo en el que la normativa puede convertirse en una fuerza
impulsora de una mayor explicabilidad en la inteligencia artificial son los derechos in-
dividuales. Las personas que se ven afectadas de forma inmediata por las decisiones de
un sistema de IA (por ejemplo, las que son rechazadas por el banco para un préstamo)
pueden querer saber por qué los sistemas han decidido de esa forma. Solo los sistemas
de IA explicables proporcionaran esta informacion. Estas preocupaciones llevaron a
la Unién Europea a adaptar una nueva normativa ( , ) que
implanta un "derecho ala explicaciéon"por el que un usuario puede pedir una explica-
cién de una decision algoritmica que se haya tomado sobre €l o ella. Estos ejemplos
demuestran que la explicabilidad no solo tiene un interés académico importante y de
actualidad, sino que desempefard un papel fundamental en los futuros sistemas de IA.

1.2. Objetivos del trabajo

Objetivo General

El objetivo de esta tesina es profundizar en el estudio de las técnicas de extraccién de
reglas que permiten explicar las decisiones tomadas por las redes neuronales artificiales.
Para realizar esto se tuvo que analizar la estructura y funcionamiento interno de las redes, en
particular la influencia de cada neurona de entrada en la prediccién.

Objetivos Especificos

1. Estudiar y analizar diversas técnicas de extraccion de reglas utilizadas en la interpreta-
cién de redes neuronales.

2. Seleccionar una de dichas técnicas e implementarla

3. Realizar modificaciones sobre la técnica implementada para cambiar su enfoque hacia
la explicabilidad de las redes.

4. Seleccionar métricas que puedan ser utilizadas para evaluar las reglas resultantes del
proceso de extraccién propuesto.

5. Realizar pruebas con conjuntos de datos conocidos y evaluar los resultados con las
meétricas seleccionadas.

1.3. Metodologia de Trabajo

La investigacion se llevé a cabo mediante un enfoque experimental que combing el
andlisis tedrico con la implementacion préactica de una técnica de extraccion de reglas. Se
utilizaron conjuntos de datos de prueba especificos y se evalud la efectividad de la técnica a
través de métricas relevantes.
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1.4. Resultados Obtenidos

Se construy6 una técnica que permite representar a partir de reglas una red neuronal
artificial y explicar fielmente las predicciones de dicha red. Ademads, se modificaron métricas
existentes para abordar mejor este problema y mostrar que el enfoque utilizado tiene resulta-
dos destacables. Se realiz6 un andlisis del funcionamiento de las técnicas de extraccién de
reglas que permite determinar la aplicabilidad de cada una segtin los requerimientos de cada
tarea o las caracteristicas de la red.

1.5. Estructurade la tesina

En la seccion 2 se explican las redes neuronales artificiales y la relevancia de poder
explicarlas junto a la forma de construir dicha explicacion. En la seccién 3 se enumeran
las distintas técnicas existentes para la extraccion de reglas. En la seccién 4 se presentan
en detalle las multiples etapas del trabajo y como se construy6é una nueva técnica. En la
seccion 5 se realiza un analisis de los resultados obtenidos por el nuevo algoritmo en las
nuevas pruebas. En la seccion 6 se hace un resumen del aporte realizado y se presentan las
conclusiones a esta tesina. Y finalmente, en la seccion 7 se plantean posibles lineas de trabajo
futuro.
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Capitulo 2

Marco Teorico

El presente capitulo, dedicado al marco tedrico, se sumerge en los pilares esenciales
que sustentan esta investigacion. A lo largo de este capitulo, se explorardn conceptos fun-
damentales que sientan las bases para comprender a fondo las tematicas abordadas. Se
explicardn conceptos claves, tales como el funcionamiento bdsico de una red neuronal, asi
como también que es la explicabilidad y por tltimo, en que consiste la extraccién de reglas.
Esté capitulo proporcionard no solo una comprension clara de estos conceptos, sino también
una vision integral de como se aplicardn en el contexto de la investigacion que se desarrolla
en esta tesina.

2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales ( , ) estan inspiradas en la capacidad
de procesamiento de informacién del cerebro humano, la cual se piensa que proviene princi-
palmente de redes de neuronas. Una neurona no es mds que una célula del cerebro, la cual se
ocupa principalmente de la recoleccién, procesamiento y emision de sefales eléctricas. Este
principio biolégico subyacente sirve como fundamento para el disefio y funcionamiento de
las redes neuronales artificiales.

Al igual que la red neuronal en nuestro cerebro, que estd compuesta por una red de neu-
ronas, las redes neuronales artificiales estdn compuestas por nodos o unidades conectadas a
través de conexiones dirigidas.

Cada nodo a su vez estd compuesto por:

1. Conexiones de entradas: tienen un peso numérico asociado, que determina la fuerzay
el signo de la conexién.

2. Funcién de entrada: suma ponderada de las entradas y esta dada por el siguiente
célculo: ;
ini:ZWi,jaj 2.1)
Jj=0

3. Funcién de activacion: se disefia con dos objetivos. Primero queremos que la unidad
esta «activa» (cercana a +1) cuando se proporcionen entradas «correctas», e «inactivas»
(cercana a 0) cuando se den entradas «erroneas». Segundo, la activacion tiene que ser
no lineal:

glin) =g} Wi jaj) (2.2)
=0
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Figura 2.1: Representaciéon de una neurona

4. Peso de sesgo: es un umbral de la unidad, que solo en caso de que se supere puede
propagarse a otra neurona.

5. Salida: La salida es el resultado de aplicar la funcion de activacion elegida a la funcién
de entrada.

Una vez entendido que son las neuronas, vamos a explicar las diferentes estructuras de
las redes, las cuales se pueden dividir en dos categorias principales:

1. Aciclicas o redes con alimentacién-hacia-delante que representa una funcién de sus
entradas actuales; de este modo, no tiene otro estado interno que no sea el de sus
propios pesos.

2. Ciclicas o redes recurrentes en las cuales sus salidas pueden alimentar sus entradas.
Esto significa que los niveles de activacion de la red forman un sistema dindmico que
debe alcanzar un estado estable, exhibir oscilaciones o incluso un comportamiento
cadtico. Ademads, las respuestas de la red dadas una entrada depende de su estado
inicial, que dependera de entradas previas. Por lo tanto, las redes recurrentes pueden
tener memoria de corto plazo.

Por otra parte, las redes neuronales se pueden usar para clasificacion o para regresion.
Para clasificaciones booleanas con entradas continuas, es tradicional tener una tinica unidad
de salida (con un valor por encima de 0,5 interpretados como una clase y con un valor por
debajo de 0,5 de otra). Para clasificacion en k-clases, se puede dividir el rango de la unidad de
salida en k partes, pero es mas comun tener k unidades de salida separadas, donde el valor
de cada una representa la verosimilitud relativa de esa clase dada una entrada actual.

A continuacion se explicard en detalle las redes con alimentacion hacia delante, ya que
son las utilizadas en este trabajo.

2.1.1. Redes con alimentacion hacia adelante

Este tipo de redes neuronales ( , ) estan organizadas en capasy
las neuronas en la misma capa no estan conectadas entre si, y solamente las neuronas de
capas adyacentes tienen conexiones. Estas redes tienen una capa de entrada (input layer),
una o mas capas intermedias, llamadas capas ocultas (hidden layers) y una capa final con
varias neuronas llamada capa de salida (output layer). Se habla de aprendizaje profundo
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Figura 2.2: Redes neuronales simples vs. profundas

(deep learning) cuando la red neuronal artificial estd compuesta por multiples capas ocultas.
La diferencia se puede ver mejor en la figura (2.2).

Ahora que estd clara la estructura de estas redes, la siguiente cuestion a tener en cuenta
es ;como aprenden las redes neuronales artificiales?.

2.1.2. 3;Como aprenden las redes neuronales artificiales?

Las redes neuronales artificiales son estructuras de datos. Se crean e inicializan con valores
aleatorios y luego se someten a un proceso de entrenamiento. El algoritmo de entrenamiento
mads utilizado se denomina retro-propagacion del error (En inglés, back-propagation) a
grandes rasgos, consiste de los siguientes pasos:

1. Inicializar los pesos w;; y los umbrales iniciales de cada neurona. Hay varias posibi-
lidades de inicializacion, siendo las mds comunes las que asignan valores aleatorios
pequenos.

2. Para cada par (x;, y;) del conjunto de los datos de entrenamiento:
a) Obtener la prediccién de la red para ese par. Esto se consigue propagando la

entrada hacia adelante (feedforward).

b) Evaluar la funcion de error: comprobando qué tan lejos estd la prediccion del
valor verdadero conocido.

¢) Propagacion hacia atrds con descenso de gradiente: calcular derivadas parciales
de la funcién de error para encontrar el conjunto de pesos que minimizan la
funcién de error.

d) Actualizar pesos w;; y umbrales.

e) Calcular el error actual y volver al paso 2 si no es satisfactorio.

Este algoritmo se ilustra en la figura (2.3).

Generalmente, como funcién de costo se usa el error cuadratico medio. Es decir, que
dado un par (xg, di correspondiente a la entrada k de los datos de entrenamiento, se calcula
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Figura 2.3: Algoritmo de aprendizaje por back-propagation

la suma de los errores parciales resultantes de la diferencia entre la salida deseada dj y la
salida que da la red, como se muestra en la ecuacion (2.3).

2
d; —f(z w;cjy]’.? —6;6)] (2.3)
j

Sobre esta funcién de costo global se aplica algin procedimiento de optimizacion para
minimizarla. Generalmente, se aplica el método descenso por gradiente, calculando las
derivadas parciales respecto a cada una de las variables w;; de la funcion de costo, como se
muestra a continuacion.

1
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2.2. Explicabilidad: Métodos

En la seccién anterior, se exploraron los conceptos bdsicos para comprender una red
neuronal artificial y como se pueden alcanzar niveles altos en las predicciones. Sin embargo,
la necesidad de comprender y validar el proceso de una decisién de un sistema de IA nos
lleva a esta seccién donde abordaremos diferentes metodologias de explicabilidad.
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La explicabilidad estd en el centro de una ciencia de datos responsable y abierta, en
multiples sectores industriales y disciplinas cientificas. Diferentes comunidades cientificas
han estudiado el problema de explicar los modelos de decision de aprendizaje automatico.
Sin embargo, cada comunidad aborda el problema desde una perspectiva diferente y le da
un significado diferente a la explicacién generada. La mayoria de los trabajos en la literatura
provienen de las comunidades de aprendizaje automadtico y mineria de datos. El primero se
centra principalmente en describir como funcionan las cajas negras, mientras que el segundo
estd mas interesado en explicar las decisiones, incluso sin comprender los detalles sobre
como funcionan en general los sistemas de decisiéon opacos.

Se requiere un modelo interpretable para proporcionar una explicacién. Por lo tanto, para
lograr un modelo interpretable es necesario tener en cuenta el siguiente conjunto de aspectos
mencionados por algunos documentos del estado del arte (

) ), ( ) ) ( ) ) ( )
):

» Interpretabilidad: hasta que punto el modelo y/o la prediccién son comprensibles para
los humanos. La discusién mds abordada se relaciona con la forma en que se puede
medir la interpretabilidad. En la publicacion ( , ), un componente para medir
la interpretabilidad es la complejidad del modelo predictivo en términos del tamafo
del modelo. Segun la literatura, nos referimos a la interpretabilidad también con el
nombre de comprensibilidad.

= Precision: hasta que punto el modelo predice correctamente las instancias no vistas.
La precision de un modelo se puede medir utilizando diversas medidas de evaluacion
como accuracy, F1 score, etc. Producir un modelo interpretable manteniendo nive-
les competitivos de precision es el objetivo mds comuin entre los documentos de la
literatura.

» Fidelidad: captura que tan bueno es un modelo interpretable en la imitacién del com-
portamiento de una caja negra. De manera similar a la precision, la fidelidad se mide
en términos de fidelity, F1-score, etc., pero con respecto al resultado de la caja negra
que se considera como un ordculo.

En el andlisis de la interpretabilidad de modelos predictivos, podemos identificar un
conjunto de dimensiones a tener en cuenta, y que caracterizan la interpretabilidad del
modelo ( , ).

» Interpretabilidad global y local: Un modelo puede ser completamente interpretable, es
decir, somos capaces de comprender toda la l6gica de un modelo y seguir el razona-
miento completo que conduce a todos los diferentes resultados posibles. En este caso,
hablamos de interpretabilidad global. En cambio, indicamos con interpretabilidad
local la situacién en la que es posible comprender solo las razones de una decision
especifica: solo la prediccién/decision individual es interpretable.

= Limitacion de tiempo: Un aspecto importante es el tiempo que el usuario tiene disponi-
ble o se le permite dedicar a comprender una explicacion. La disponibilidad de tiempo
del usuario esté estrechamente relacionada con el escenario en el que se debe utilizar el
modelo predictivo. Por lo tanto, en algunos contextos donde el usuario necesita tomar
rdpidamente la decision (por ejemplo, un desastre es inminente), es preferible tener
una explicacion simple de entender. Mientras que en contextos donde el tiempo de
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decision no es una limitacion (por ejemplo, durante un procedimiento para otorgar un
préstamo), uno podria preferir una explicacion mas compleja y exhaustiva.

= Naturaleza de la experiencia del usuario: Los usuarios de un modelo predictivo pue-
den tener diferentes conocimientos previos y experiencia en la tarea: tomadores de
decisiones, cientificos, ingenieros de cumplimiento y seguridad, cientificos de datos,
etc. Conocer la experiencia del usuario en la tarea es un aspecto clave de la percepcion
de la interpretabilidad de un modelo. Los expertos en el campo pueden preferir un
modelo més grande y sofisticado en lugar de uno mds pequefo y, a veces, mds opaco.

Un andlisis preciso y revision de la literatura conducen a la identificacion de diferentes catego-
rias de problemas. A un nivel muy alto, podemos distinguir entre ingenieria inversa y disefio
de explicaciones. En el primer caso, dada la decisién de registros producidos por un tomador
de decisiones de caja negra, el problema consiste en reconstruir una explicacion para ello. El
conjunto de datos original sobre el cual se entrena la caja negra generalmente no se conoce
en la vida real. En el segundo caso, dado un conjunto de datos de registros de decisiones de
entrenamiento, la tarea consiste en desarrollar un modelo predictor interpretable junto con
sus explicaciones. Para la tarea de generar una explicacion, existen de acuerdo con (
, ) las siguientes formas de realizar dicha tarea:

= Arbol de decision (Decision Tree) o arbol tinico. Se reconoce comtinmente que el 4rbol
de decision es uno de los modelos mas interpretables y facilmente comprensibles,
principalmente para explicaciones globales, pero también locales. De hecho, una
técnica muy extendida para abrir la caja negra es la llamada "aproximacion de arbol
Unico".

» Reglas de decision (Decision Rules) o Explicador basado en reglas. Las reglas de decisién
son una de las técnicas mas comprensibles para el ser humano. Se utilizan para explicar
el modelo, el resultado y también para el disefio transparente. Se destaca la existencia
de técnicas para transformar un arbol en un conjunto de reglas.

» Importancia de las caracteristicas (Features Importance). Una soluciéon muy sencilla,
pero eficaz, que actiia como explicacién global o local consiste en devolver como
explicacion el conjunto de caracteristicas utilizadas por la caja negra junto con su peso.

= Madscara saliente (Salient Mask). Una forma eficaz de senalar lo que provoca un de-
terminado resultado, especialmente cuando se tratan imédgenes o textos, consiste en
utilizar "méscaras"que resalten visualmente los aspectos determinantes del registro
analizado. Suelen utilizarse para explicar las redes neuronales profundas.

= Andlisis de sensibilidad (Sensitivity Analysis). Consiste en evaluar la incertidumbre en
el resultado de una caja negra con respecto a distintas fuentes de incertidumbre en sus
entradas. Suele utilizarse para desarrollar herramientas visuales de inspeccion de cajas
negras.

» Gréfico de dependencia parcial (Partial Dependence Plot). Estos gréficos ayudan a
visualizar y comprender la relacion entre el resultado de una caja negra y la entrada en
un espacio de caracteristicas reducido.

= Seleccidn del prototipo (Prototype Selection). Este explicador consiste en devolver, junto
con el resultado, un ejemplo muy similar al registro clasificado, para dejar claro con
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qué criterio se ha devuelto la prediccion. Un prototipo es un objeto representativo de
un conjunto de instancias similares y que forma parte de los puntos observados, o bien
es un artefacto que resume un subconjunto de ellos con caracteristicas similares.

= Activacion de neuronas (Neuron Activation). La inspeccion de redes neuronales y redes
neuronales profundas puede realizarse también observando cudles son las neuronas
fundamentales activadas con respecto a determinados registros de entrada.

Estas técnicas ademads pueden ser utilizadas sobre distintos tipos de cajas negras explicables,
por lo que se enumeran a continuacion las consideradas por ( , ):

= Red neuronal (Neural Network, NN). Inspiradas en las redes neuronales biolégicas, las
redes neuronales artificiales aprenden a realizar tareas teniendo en cuenta ejemplos.
Una NN estd formada por un conjunto de neuronas conectadas. Cada enlace entre
neuronas puede transmitir una sefial. La neurona receptora puede procesar la sefal
y luego transmitirla a las neuronas conectadas a ella. Normalmente, las neuronas se
organizan en capas. Las distintas capas realizan diferentes transformaciones en sus
entradas. Las sefales viajan desde la capa de entrada hasta la capa de salida, pasando
varias veces por la capa o capas ocultas del medio. Las neuronas y las conexiones
también pueden tener un peso que varia a medida que avanza el aprendizaje, lo que
puede aumentar o disminuir la fuerza de la sefial que envia.

= Ensamblado de arboles (Tree Ensemble, TE). Los métodos de ensamblaje combinan
mads de un algoritmo de aprendizaje para mejorar el poder predictivo de cualquiera
de los algoritmos de aprendizaje individuales que combinan. Los bosques aleatorios,
los arboles reforzados y el ensamblaje de arboles son ejemplos de Ensamblado de
arboles. Combinan las predicciones de diferentes arboles de decision, cada uno de
ellos entrenado en un subconjunto independiente de los datos de entrada.

= M4quina de vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM). Estas maquinas utili-
zan un subconjunto de los datos de entrenamiento, denominados vectores de soporte,
para representar el limite de decision, ademads son un clasificador que busca hiperpla-
nos con el mayor margen para el limite de decision.

= Red neuronal profunda (Deep Neural Network, DNN). Una red neuronal profunda es
una red neuronal que puede modelar relaciones no lineales complejas con multiples
capas ocultas. Una arquitectura DNN estad formada por una composicién de modelos
expresados como una combinacién en capas de unidades bésicas. En las DNN, los
datos suelen fluir de la capa de entrada a la de salida sin bucle de retorno. Las DNN
mas utilizadas son las redes neuronales recurrentes (Recurrent Neural Networks, RNN).
Un componente peculiar de las RNN son los nodos de memoria a largo plazo (Long
Short-Term Memory, LSTM), que resultan especialmente eficaces para el modelado
del lenguaje. Por otro lado, en el procesamiento de imédgenes se suelen utilizar redes
neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN).

Teniendo en cuenta las técnicas de extraccion y los tipos de cajas negras, se procede a expli-
car el problema a resolver en este trabajo, llamado “Explicacién del modelo de caja negra”:
Dado un modelo de caja negra que resuelve un problema de clasificacion, el problema de
explicacion de la caja negra consiste en proporcionar un modelo interpretable y transparente
que sea capaz de imitar el comportamiento de la caja negra y que también sea comprensible
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para los humanos. En otras palabras, el modelo interpretable que se aproxima a la caja negra
debe ser interpretable a nivel global. En consecuencia, definimos el problema de explicacion
del modelo de caja negra de la siguiente manera:

Definiciéon 1 (Explicacion del modelo de caja negra). Dado un predictor de caja negra b
y un conjunto de datos D = X, Y, el problema de explicacion del modelo de caja negra
consiste en encontrar una funcién

X" >Y) - X"O0Y") - X" ->Y) (2.4)

que tome como entrada una caja negra by un conjunto de datos D, y devuelva un predic-
tor global comprensible cg, es decir, f(b, D) = cg, de modo que cg sea capaz de imitar el
comportamiento de b, y exista una funcion explicadora global

€g: (X" - Y) - E (2.5)

que pueda derivar de cg un conjunto de explicaciones E € E que modelen de manera com-
prensible para los humanos la légica detrés de cg, es decir, eg(cg) = E.

Para resolver este problema lo que se utilizara como caja negra serd una red neuronal
profunda (Deep neural network, o DNN) y como técnica para explicar dicha caja negra se
utilizaran dos técnicas generadoras de reglas de decision. Dicho proceso se conoce como
extraccion de reglas en redes neuronales.

2.3. Extraccion de reglas en redes neuronales artificiales

En las secciones previas, se abordaron los conceptos fundamentales de las redes neurona-
les artificiales, asi como la importancia de comprender y explicar las mismas para entender
adecuadamente el proceso de toma de decisiones. En esta seccion, nos enfocamos en uno de
los métodos especificos disefiados para abordar esta necesidad: la extraccién de reglas.

De acuerdo a ( , ) la extraccion de reglas en redes neuronales
artificiales se puede definir de la siguiente manera: Dada una red neuronal artificial y los
datos con los que la misma fue entrenada, se crea una descripcion del razonamiento de la
red neuronal que es comprensible, pero al mismo tiempo es cercano al comportamiento
demostrado por la red. Hay tres formas de clasificar las distintas técnicas para extraer reglas:

1. Si el método solamente utiliza a la red neuronal como una caja negra, ignorando la
estructura de la misma, entonces se lo considera un acercamiento pedagégico. En
este tipo de método se tiene en cuenta la relacion que existe entre las entradas y
las salidas de la red. Los enfoques pedagoégicos no tienen en cuenta la estructura
interna de la red neuronal. El objetivo de los enfoques pedagégicos es considerar las
redes neuronales entrenadas como un objeto integral o como una caja negra. La idea
principal es extraer las reglas emparejando directamente los datos de entrada con los
de salida. Los enfoques pedagogicos trabajan con una red neuronal como una funcién.
Esta funcién establece la salida de la red neuronal para una entrada arbitraria, pero
no permite comprender la estructura interna de la red neuronal ni sus pesos. Para una
red neuronal, esta clase de algoritmos intenta encontrar una relacién entre las posibles
variaciones de entrada y las salidas generadas por la red neuronal, y algunos utilizan
datos de entrenamiento predefinidos y otros no.
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Figura 2.4: Secciones de una red neuronal que las distintas técnicas de extracci6én analizan para la
construccion de las reglas

2. Cuando se tiene en cuenta la estructura interna de la red neuronal, se lo considera
un acercamiento decomposicional. En este tipo de método se utilizan partes de la
estructura de la red para la extraccion.

3. Enel caso de que el método tenga caracteristicas de los acercamientos pedagogicos y
de composicionales entonces se lo llama un acercamiento ecléctico.

2.3.1. Tipos de reglas

Cabe sefialar que las reglas extraidas pueden diferir significativamente en su naturaleza
y, por lo tanto, en su legibilidad para los expertos en la materia en funcién del método
de extraccion utilizado. Cada tipo de regla describe de forma diferente el significado y las
correlaciones internas de los pardmetros de entrada. A menudo, existe un equilibrio entre la
legibilidad y un alto indice de clasificacion. A continuacién describiremos brevemente cada
tipo de regla légica de acuerdo a (Bondarenko, Zmanovska, y Borisov, 2010)

= Reglas proposicionales If-Then / If-Then-Else: Las reglas de este tipo constan de una
clausula condicional If y una cldusula de clasificaciéon Then. Opcionalmente, la regla
puede contener una cldusula de clasificacion "Si". La parte de condicién If de una regla
proposicional es una combinacién booleana de condiciones légicas sobre las variables
de entrada. La parte de la condicién puede contener conjunciones, disyunciones y
negaciones. Un ejemplo de regla de este tipo es "Si X =x e Y =y entonces Clase = A",
con X, Y variables de entrada y x, y posibles valores de estas variables. Para variables de

22



entrada continuas, las condiciones suelen especificarse en forma de restricciones de
rango sobre los valores, por ejemplo "X € [c1,c2] e Y > c3 con c1,c2,c3 € R".

= Reglas M-de-N: Este tipo de reglas estd estrechamente relacionado con las reglas
proposicionales. Son expresiones de la forma "Si (al menos/exactamente/maximo)
M de las N condiciones C1, C2, ..., CN se cumplen, entonces Clase = A". Por lo
general, estas reglas pueden transformarse facilmente en reglas proposicionales. Por
ejemplo, la regla M-de-N "si exactamente 2- de-X =al, Y = a2, Z = a3 entonces Clase
= A es logicamente equivalentea "Si (X =aleY =a2)o (X=alyZ=a3)o (Y =
a2y Z =a3)) entonces Clase = A". Obsérvese que para M = 1 todas las reglas pueden
escribirse como coleccion de disyunciones, mientras que en caso de M = N la expresion
serd conjuncion de condiciones.

= Reglas oblicuas: Si bien los tipos de reglas mencionados anteriormente denotan regio-
nes del hiperespacio mediante la definicién de hiperplanos paralelos a los ejes, a veces
puede ser necesario un gran nimero de condiciones para definir la clasificacién con
una calidad satisfactoria. Por otro lado, las reglas oblicuas son capaces de definir hiper-
planos no paralelos a los ejes del espacio de entrada, por lo que una menor cantidad de
reglas puede dividir satisfactoriamente el espacio en subespacios. Estas reglas tienen la
forma Si (alX1+a2X2+ a3 > a4d) y (a4X1+ a5X3 > c6) entonces Clase = A.

= Reglas de ecuacion: Este tipo de reglas es muy similar a las reglas oblicuas, pero define
los limites utilizando ecuaciones de hiperplanos ligeramente més complejas, como
elipsoides: Si(alX21+a2X22+a3X1X2+a4X1+a5X2+ab) < a7 entonces Clase = B.
El inconveniente de estas reglas es que son mas dificiles de entender.

= Reglas difusas: Las reglas de este tipo son muy similares a las reglas proposicionales
Si-Entonces-Si, la tinica diferencia es que en lugar de 16gica booleana, las reglas difusas
son multivaluadas. En las reglas difusas, el universo de discurso de las variables es
un conjunto difuso. Un ejemplo de regla de clasificacion difusa es "Si X es altoe Y es
medio, entonces Clase = A". Aqui alto, medio y bajo son miembros del conjunto difuso.
En los conjuntos difusos, cada elemento se asocia con el grado de pertenencia corres-
pondiente. Al igual que las reglas proposicionales, las reglas difusas son generalmente
comprensibles, ya que operan con conceptos lingiiisticos.

También hay que tener en cuenta que el conocimiento puede extraerse de la red de distintas
formas, como la representacion visual o las mdquinas de estados. El principal factor de
evaluacion de las reglas extraidas es su calidad. Mas concretamente, la calidad equivale a la
comprensibilidad, que a su vez es una medida més o menos subjetiva en comparacion con la
precision, ya que a menudo maximizar una de ellas conlleva cierta degradacion de la otra.

En esta tesina se trabaj6 con reglas If-Then, que son las reglas resultantes del algorit-
mo implementado. Este algoritmo es evaluado con distintas métricas que se explicardn a
continuacion.

2.3.2. Métricas de evaluacion

Para lograr el objetivo de este trabajo, las reglas extraidas deben replicar el comporta-
miento de la red neuronal artificial entrenada de la forma mas fiel posible. En este escenario
el razonamiento interno de la red neuronal artificial se considera la parte mds importante
del proceso. Por lo tanto, es muy claro que la fidelidad va a tener un rol fundamental para
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determinar la calidad de las reglas generadas. Y aun mas, la precision de las reglas se vuelve
irrelevante porque no importa si las reglas generalizan bien o no, lo importante es que repro-
duzcan fielmente la red neuronal artificial. Reglas orientadas a una alta precisién no explican
como funciona la red. Para evaluar la efectividad del algoritmo de extraccion de reglas es
necesario poder medir distintos aspectos de los resultados a lo largo del proceso. Para este
fin se definen las siguientes métricas:

» Lafidelidad define la capacidad de las reglas extraidas para imitar el comportamiento
de la red de la que se extrajeron. Sea D = D1, ...Dn un conjunto de ejemplos. Para cada
ejemplo, Di, donde Di D, la fidelidad es “1” si para dicho ejemplo el conjunto de reglas
y la red neuronal tienen como resultado la misma clasificacion,

1 If(reglas(D;) = red neuronal(D;))

. 2.6
0 en caso contrario (2.6)

Fidelidad; = {

Para N ejemplos, la fidelidad est4d dada por:

Y ¥ Fidelidad;
N

Fidelidad = 2.7)

Es la métrica mds importante porque tiene como objetivo reproducir la clasificacion
de la red neuronal con las reglas resultantes y que las mismas reflejen como funciona
por dentro la red.

» La precisién de la regla se define como el porcentaje de datos clasificados correcta-
mente por las reglas extraidas.

Cantidad de ejemplos correctamente clasificados

Precision = (2.8)

Cantidad total de ejemplos

= La comprensibilidad de las reglas se relaciona con la facilidad con que las personas
puedan interpretarlas . De acuerdo a ( , ) tiene en
cuenta dos aspectos:
e Comprensibilidad global: Se relaciona con la cantidad reglas.
e Comprensibilidad individual: Se relaciona con la cantidad de condiciones en cada
regla.

La compresibilidad disminuye a medida que aumenta la cantidad de reglas y/o condi-
ciones dentro de cada regla.

En esta tesina se propone analizar la comprensibilidad de otra forma, en donde el
célculo de comprensibilidad esté conformado por:

e Comprensibilidad global: La comprensibilidad del conjunto de reglas

* Comprensibilidad individial: La comprensibilidad de una regla especifica
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Se elabor6 una férmula para el cdlculo de la comprensibilidad en un conjunto de reglas
con el objetivo de obtener una métrica numérica que ayude a determinar si la mejora
de la fidelidad en las reglas resultantes también puede ser acompafiada por una dismi-
nucion del tamafo de las mismas y a su vez las haga mas comprensibles.

La comprensibilidad de una regla es la siguiente:

Comprensibilidad de una regla = (w1l * (1/ 7)) + (w2 * (1/K)) (2.9)

Donde T es la cantidad de términos en dicha regla, K es la cantidad de atributos
presentes en la regla, wl es un peso para determinar la importancia de los términos en
la comprensibilidad y w2 es un peso para determinar la importancia de la cantidad de
atributos en el cdlculo de comprensibilidad.

En esta tesina se utilizardn los pesos de 0.7 y 0.3 para wl y w2 respectivamente, dando
mayor importancia a la cantidad de términos en una regla por sobre la cantidad de
atributos presentes en dicha regla.

La comprensibilidad del conjunto de reglas es el siguiente:

Zf.\i , Comprensibilidad de regla i

N (2.10)

Comprensibilidad total =

Donde N es la cantidad de clases del conjunto de datos o a su vez, la cantidad de
reglas generadas.

Resumen

En este capitulo se explicaron en detalle los conceptos importantes para entender qué
son las redes neuronales y como aprenden. Ademads, como se pueden interpretar las mismas,
qué significa extraer reglas de dichas redes, qué tipos de reglas existen y qué métricas pueden
utilizarse para evaluar un algoritmo que extrae reglas.

En el préximo capitulo se presentaran los trabajos relacionados que sirvieron para guiar la
investigacion realizada y tener una visién amplia de los distintos tipos de técnicas existentes.

25



Capitulo 3

Trabajos relacionados

Ala hora de abordar la tarea de generar explicaciones a partir de redes neuronales artifi-
ciales, nos encontramos con una variedad de técnicas y enfoques, cada uno con sus propios
procedimientos y representaciones para lograr una explicacién comprensible y ttil. Estas
técnicas permiten desentrafnar el funcionamiento interno de las redes neuronales y traducirlo
en informacién interpretable y valiosa para comprender como toman decisiones y c6mo
procesan la informacion.

A continuacién se mencionaran distintos algoritmos que dirigieron la investigacion y permi-
tieron explorar una gran variedad de técnicas

3.1.

3.2.

Métodos Pedagogicos

BIO-RE es el acronimo de Binarized Input-Output Rule extraction (Extraccion de reglas
binarias de entrada-salida) propuesto por ( , ). Es un algoritmo de
caja negra que extrae reglas binarias de cualquier red neuronal generando primero
la salida de la red para cada posible patron de entrada y luego una tabla de verdad
concatenando cada patrén de entrada con su correspondiente salida de red. Luego, a
partir de los valores de la tabla de verdad, genera una funcién booleana a partir de la
tabla de verdad. Finalmente, dicha funcién booleana funciona como una regla de la
red.

En ( , ) se propone un algoritmo de extraccién de reglas
basado en la bisqueda ortogonal (OSRE). Se trata de un método basado en un enfoque
pedagdgico. Se aplica tanto a maquinas de vectores soporte (SVM) como a redes neuro-
nales artificiales (ANN). Convierte la entrada dada en la forma 1 de N y luego realiza
la extraccion de reglas basdndose en las respuestas de activacion. Y los resultados
muestran que OSRE puede utilizarse para extraer reglas consistentes y precisas tanto
de SVM como de ANN.

Métodos Decomposicionales

En ( , ) se propuso un algoritmo de extraccion de reglas
recursivas (Re-RX) que genera reglas de clasificacion a partir de conjuntos de datos
que tienen atributos tanto discretos como continuos. El algoritmo es recursivo por

26



naturalezay generareglas jerdrquicas. Las condiciones de las reglas que tienen atributos
discretos son disjuntas de las que tienen atributos continuos.

DeepRED (Deep neural network Rule Extraction via Decision tree induction) publicado
por ( ) ).

DeepRED es un algoritmo de extraccion de reglas disefiado especificamente para
abordar redes neuronales profundas (DNNs), llenando una brecha existente en la
consideraciéon de DNNs en la mayoria de los algoritmos de vanguardia. Se basa en la
extension del algoritmo CRED. Utiliza C4.5 para crear reglas que describen las neuronas
basandose en las neuronas de la capa anterior. El proceso de extraccion en DeepRED
descompone la DNN en reglas intermedias para cada capa, y luego realiza una fusion
final para producir un conjunto de reglas que imitan el comportamiento global de la
DNN en funcién de sus entradas. En esencia, DeepRED es capaz de extraer reglas preci-
sas y comprensibles que representan el comportamiento de una DNN, permitiendo
una mejor comprension de su funcionamiento y comportamiento a partir de las reglas
generadas.

En la publicacion de ( , ) se propuso el algoritmo EnsembleRecursive-Rule
eXtraction (E-Re-RX) que utiliza una red neuronal ensemble que consigue altas tasas de
reconocimiento. Se trata de un algoritmo basado en la aplicacion del algoritmo Re-Rx
a una red neuronal ensemble. Para la red neuronal ensemble se utiliza un nimero
minimo de redes neuronales, es decir, dos. Este algoritmo puede tratar tanto atributos
discretos como continuos. En la primera parte del algoritmo se generan reglas primarias
y en la siguiente parte se generan reglas secundarias. A continuacién, ambos conjuntos
de reglas se integran y se genera un conjunto de reglas final.

El algoritmo Full Rule Extraction (full-RE) propuesto por ( , ) es
capaz de extraer reglas precisas sin necesidad de binarizar o normalizar los atributos
continuos de los datos antes del entrenamiento de la red. Para cada nodo oculto de
la red, full-RE genera una regla intermedia que predice su salida en funcién de las
combinaciones lineales de los atributos de entrada. Para obtener el conjunto final
de reglas de clasificacion que no incluyan pesos de red en sus condiciones de regla,
full-RE discretiza los atributos de entrada y, a continuacion, resuelve un problema de
programacion lineal para seleccionar el limite de discretizacién pertinente.

En ( , ) se propone un método que utiliza una red neuronal con
una funcién de activaciéon optimizada. Se afiade un término de penalizacién en la
funcién de activacion para obtener una mejor aproximacion. Este método se aplica
a dos conjuntos de datos. Los resultados se comparan con los de otros métodos y
muestran que las reglas extraidas tienen mayor precision.

ECLAIRE ( , ) es un algoritmo de extraccion para Redes
Neuronales Profundas, su nombre proviene de "Efficient CLAuse-wlIse Rule Extraction".
ECLAIRE evita la intratabilidad comun a otros métodos descomposicionales haciendo
uso de un proceso en dos pasos que utiliza eficientemente el espacio latente de una
DNN para guiar su extraccion de reglas. Construye un conjunto de reglas iterando sobre
cada capa oculta e induce reglas con un algoritmo para formar un conjunto de reglas
que luego procesa sustituyendo las clausulas de cada capa con las de la capa anterior
para finalmente armar un conjunto de reglas que asigne valores de entrada y los asocie
a clasificaciones concretas.
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3.3. Métodos Eclécticos

» Elalgoritmo ERENNR (Eclectic Rule Extraction from Neural Network Recursively) de
( , ) es una herramienta disenada para extraer
reglas de clasificacion simbdlicas a partir de una red neuronal de avance de una sola
capa. Su novedad radica en su enfoque analitico de los nodos en la red neuronal. El
proceso de extraccion de reglas comienza con el andlisis de un nodo oculto, el cual se
basa en los rangos de datos de los atributos de entrada en relacién con su salida. Luego,
se procede a analizar un nodo de salida utilizando combinaciones légicas de las salidas
de los nodos ocultos en funcion de la clase de salida. Finalmente, el algoritmo genera
un conjunto de reglas al moverse en direccion inversa, comenzando desde la capa de
salida. Para cada regla en el conjunto, el algoritmo repite el proceso de extraccion si
la regla cumple ciertos criterios especificos. Esto permite refinar y mejorar las reglas
generadas, garantizando que sean precisas y utiles para describir el comportamiento y
la toma de decisiones de la red neuronal en la tarea de clasificacion.

= En ( , ) han propuesto un algoritmo genético de agrupamiento
(clustering genetic algorithm, CGA) para extraer reglas de perceptrones multicapa. Se
trata de un enfoque basado en la agrupacion que emplea CGA para encontrar grupos
de valores de activacion de unidades ocultas y genera reglas l6gicas a partir de estos
grupos.

= En ( , ) se propuso un algoritmo para la "Extraccion rdpida de reglas
de redes neuronales" (FERNN), que extrae las reglas sin poda de pesos, ya que el
entrenamiento y la poda repetitivos de la red es un proceso que lleva mucho tiempo. El
algoritmo identifica primero las conexiones relevantes desde las unidades de entrada
a las unidades ocultas ttiles basdndose en las magnitudes de sus pesos. Y después
se aplica el algoritmo C4.5 para identificar las unidades ocultas ttiles basdndose en
la informacion contenida en estas unidades. Por tanto, puede decirse que FERNN es
un algoritmo mixto: realiza el andlisis de los pesos de entrada a oculto, pero utiliza el
enfoque de caja negra (empleando C4.5) para los pesos de oculto a salida.

Resumen

Las distintas publicaciones fueron analizadas para entender los distintos acercamientos
a la extraccion de reglas. A continuacion se explicara y presentard el camino que sigui6 la
investigacion realizada y como las técnicas encontradas influyeron en las decisiones tomadas
alo largo de la construccion de esta tesina.
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Capitulo 4

Trabajo realizado

Inicialmente, el objetivo de esta tesina era el de comparar multiples técnicas de extraccion
de reglas existentes para hacer un analisis detallado sobre las ventajas y desventajas de los
distintos métodos (pedagdégico, decomposicional y ecléctico).

El obstaculo que se encontr6 fue que en gran parte de las publicaciones donde se pre-
sentaban los distintos algoritmos no se podia obtener de ninguna forma el cédigo fuente para
probar o analizar y en las que si, el codigo estaba desactualizado o no se pudieron replicar
los resultados mencionados por sus autores. Este obstdculo nos condujo por el camino de
realizar una seleccion de algoritmos para reimplementar partiendo desde las descripciones y
pseudocd6digos disponibles en las publicaciones pertinentes.

Luego de analizar varios algoritmos, se selecciond el algoritmo de (

, ), lamado RXREN (Rule Extraction by Reverse Engineering from Neuronal
Networks), este método al tener un acercamiento pedagoégico y que el andlisis que realiza
sobre la red sea solamente sobre la relacién de las entradas y las salidas, lo convirtié en el
candidato perfecto para ser reimplementado.

Pero antes de explicar reimplementacion realizada, y la posterior modificacion al algoritmo,
hay qué determinar lo que caracteriza a RxREN.

4.1. Caracteristicas de RxXREN

Una de las caracteristicas principales de RXREN es el tratamiento de la red como una
"cajanegra", y debido a su acercamiento pedagogico, solamente tiene en cuenta las entradas
y salidas que tiene la red y no profundiza en la arquitectura interna.

Es en esa relacion entre ambas partes de la red que RXREN realiza una ingenieria inver-
sa analizando las entradas y de esa manera determina cuéles entradas de la red neuronal
artificial son aquellas que influyen verdaderamente la salida de la red y cuéles son innecesa-
rias a la hora de clasificar elementos.

Al descubrir las neuronas innecesarias, RXREN procede a apagarlas. Esto significa que los

pesos de salida de la neurona se vuelven cero, y, por lo tanto, las neuronas apagadas dejan de
influir en los calculos de la red neuronal artificial.
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Finalmente, usando las neuronas que se mantuvieron encendidas, el algoritmo construye
reglas que expliquen lo mejor posible los datos con los que fue entrenada la red neuronal.

A continuacion se describe en mayor detalle el proceso de extraccion de reglas llevado a
cabo por el algoritmo RXxREN:

4.1.1. Fases del algoritmo

RxREN se divide en dos fases. En la primera construye reglas iniciales y en la segunda, se
modifican dichas reglas para mejorar los resultados.

Fase uno

Esta fase incluye tres tareas: encontrar para cada entrada los elementos clasificados
incorrectamente, eliminar aquellas neuronas que son insignificantes, y construir la matriz
para representar las reglas. A continuacion se explican cada una de estas tareas con mas
detalle.

1. Consiste en "apagar" una neurona de entrada. Esto significa actualizar con peso 0
a todas las conexiones de salida de esa neurona. De esta manera se logra que esa
neurona no influya en el resultado de la red. Luego, se realiza una evaluacion de la red
clasificando todos los elementos del conjunto de datos y se registran los elementos
mal clasificados debido a la ausencia de esa neurona especifica. Este proceso se realiza
para cada una de las neuronas de entrada.

2. En esta tarea se compara la precision de la red original con la obtenida apagando una
neurona. Si la diferencia es menor o igual a 1%, entonces el aporte de esa neurona a la
red se considera insignificante, y se mantendréd apagada. Esto se realizard por cada una
de las neuronas de entrada.

3. Se construye la matriz para representar las reglas. Cada fila representa un atributo de los
datos de entrada (vinculado con una neurona de entrada). Cada columna representa
una clase de las posibles salidas de la red. En los casos en que la neurona influye lo
suficiente para clasificar elementos, se guarda la informacién en la matriz en la/las
posicién/es correspondientes. Esto afectara a la fila correspondiente a esa neurona. Se
analiza para cada columna si la neurona influye lo suficiente para clasificar en esa clase
y en caso de hacerlo, se guardan dos nimeros: el valor minimo y méximo que tienen
los elementos del conjunto de datos en ese atributo especifico para ser clasificados
como la clase correspondiente. En caso de que la neurona no influya lo suficiente, se
guardara un valor nulo.

Fase dos

Se realizan tres tareas importantes, como son la construccion de reglas, la poda de reglas
y la actualizacion de reglas.

1. Construccién de las reglas: Utilizando la matriz anteriormente creada, a partir de los
valores existentes, se empiezan a extraer las reglas. Por cada clase se construye una
condicién con el formato siguiente:
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minimo < atributo < maximo — Clase. Se construye una regla if then compuesta
por las condiciones obtenidas de la matriz, conectadas mediante conjunciones, for-
mando la condicion completa de la regla. Finalmente, se ordenan las reglas if then por
la cantidad de condiciones, de mayor a menor, con el objetivo de tener las reglas mas
pequenas posibles y que no haya redundancia de condiciones. Teniendo en cuenta
que las reglas se evaltian de forma secuencial, es decir, la primera regla que satisface
las condiciones es la que clasificaréd finalmente al dato, la Giltima regla podria escribirse
como ELSE.

2. Poda de las reglas: Para ayudar a reducir el numero de condiciones de una regla y mejo-
rar su comprensibilidad y generalizacion, a cada condicion existente de la matriz de
condiciones se la anula y se calcula nuevamente la precisién de la regla. Si la precision
es igual o mayor, entonces esa condicién permanecerd anulada, ya que esa condicion
no aporta a la clasificacion de la red. Si permanece, agregaria especificidad innecesaria.

3. Actualizacion de las reglas: Una vez podadas las condiciones innecesarias, se actualizan
los rangos de las condiciones restantes. Por cada posicién de la matriz, se analizan los
elementos del conjunto de datos utilizados en la construccion de ese rango buscando
reducirlo. Para ello, se calcula el segundo minimo y méximo y se determina si con esos
elementos se mejora la precision de la regla. Si ese es el caso, se actualizan los valores
del rango. Este proceso se repetird con los siguientes valores minimos y méximos, con
el objetivo de mejorar la precision tanto como sea posible.

Una vez implementado RxREN, se realizaron pruebas para analizar las reglas resultantes.
Al calcular la métrica de fidelidad se observaron resultados bajos, y se determiné que esto
ocurre debido a que el algoritmo no busca explicar la red neuronal artificial, sino que busca
crear reglas de decision para explicar los datos que se utilizaron para entrenar la red neuronal,
0 en otras palabras, es una técnica utilizada para mineria de datos.

Dado que el objetivo de esta tesina es generar reglas fieles, se propuso una modificacion
del algoritmo que se centre en representar correctamente (es decir, fielmente) la red con las
reglas generadas, y es lo que se presentara a continuacion.

4.2. Algoritmo propuesto: FORXREN (Fidelity Oriented Rule
extraction by Reverse Engineering of Neural networks)

Se propuso una modificacién en el enfoque del algoritmo RXREN, que implica un cambio
en el objetivo. En lugar de buscar obtener una precision similar a la red mediante las reglas,
se busca tener una alta fidelidad respecto a la red, ya que la fidelidad es un indicador directo
del grado de representacion de la red que tiene un conjunto de reglas y, por lo tanto, se
lo considera més representativo de la red que el nivel de precision. Para poder lograr este
objetivo, se modificaron las siguientes secciones del algoritmo:

Preprocesamiento: El algoritmo original utiliza solo los datos correctamente clasificados
por la red. En la modificacién propuesta, se utilizan todos los datos del conjunto, reempla-
zando las etiquetas de clase originales con aquellas con las que efectivamente predice la
red
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4.2.1. Cambios en la Fase uno:

Segunda tarea: Se “apaga”’ una neurona de entrada, y utilizando el preprocesamiento
explicado anteriormente, se calcula el nivel de fidelidad con dicha neurona apagada. Si
el nivel de fidelidad disminuye un porcentaje menor o igual a 5% entonces la neurona
se dejard apagada. Este proceso se realiza para cada una de las neuronas de entrada.

4.2.2. Cambios en la Fase dos:

Poda de las reglas: Para ayudar a reducir el nimero de condiciones en las reglas y
mejorar su comprensibilidad y generalizacion, a cada condicion existente de la matriz
se la anula y se calcula la fidelidad. Si la fidelidad disminuye entonces se restaura la
condicion.

» Actualizacion de las reglas: Por cada posicién de la matriz [atributo, clase] se busca

4.3.

tomar los elementos del conjunto de datos que se usaron para construir ese rangoy
buscar el segundo minimo y maximo, luego calcular la fidelidad y si la fidelidad mejora
entonces se actualizan los valores del rango. Esta accion se sigue realizando hasta
mejorar la fidelidad y acortar el rango de la clasificacién lo maximo posible

Algoritmo FORXREN paso a paso

Entrada del algoritmo: Una red neuronal entrenada con L neuronas de entrada, h neuro-
nas ocultas, n neuronas de salida y un conjunto de datos con np ejemplos. Notaciones:

T Conjunto de datos etiquetados por la red.

NF Fidelidad de la red neuronal con alguna/s neurona/s apagada/s respecto a su
version anterior.

B Conjunto de neuronas de entrada insignificantes.

PF Fidelidad de 1a RNA podada respecto a la red original.

m Numero de neuronas de entrada activas en la RNA podada.

I; i-ésima neurona en la capa de entrada I.

Ck k-ésima clase objetivo.

E; Conjunto de ejemplos incorrectamente clasificados de la RNA sin I;.
err; Cardinalidad de E;

qi r Cantidad de ejemplos de E; pertenecientes a la clase Cy,

RF Fidelidad de las reglas respecto a la red original.
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4.3.1. Fase uno paso a paso

Paso 1: Para cada neurona de entrada I; de la RNA entrenada, encontrar los ejemplos clasifi-
cados incorrectamente E; dela RNA sin I; .

Paso 2: Inicializar el valor de m como i.

Paso 3: Calcular el umbral @ = min(err;), i=1...m

Paso 4: Formar el conjunto B = I;/err; = 0 , el conjunto de neuronas de entradas insignifican-
tes.

Paso 5: Forma la red podada temporal eliminando todas las neuronas de entrada insignifi-
cantes de B de la RNA entrenada.

Paso 6: Calcular PF temporal en el conjunto de datos comparando con la salida de la red
inicial.

Paso 7: Si (PF = (NF — 5%)) entonces se acepta esta red podada, NF = PF yregresa al paso
3.

Paso 8: Para cada neurona de entrada I; en la red podada, agrupar los ejemplos pertene-
cientes a E; con respecto a cada clase objetivo Ck y encontrar el nimero de ejemplos g; i,
seleccionando solo las clases de E; que satisfacen la condicién g; ;. a-err; ,donde a € [0,1;0, 5]
y encontrar su valor minimo, llamado MINik, y su valor maximo, llamado MAXik, para cons-
truir las reglas.

4.3.2. Fase dos paso a paso
Construccién de las reglas

Paso 9: Para k = 1...n hacer los pasos del 10 al 14.

Paso 10: j = 1 que es el contador de condiciones

Paso 11: Parai=1..m

Paso 12: Para la clase k, si la i-ésima neurona de entrada I; fuera seleccionada en el paso 8
para construir la regla, entonces condicion; = (data(l;) MINik A data(l;) <MAXik).

Paso 13: si (j = 1) entonces condicion = condicion; sino condicion = condicion A condicion;
; Incrementar jen 1

Paso 14: Se escribe la regla para la clase k usando el formato de la regla "if then". Por ejemplo:
Rk = (If condicion then class = Ck)

Poda de reglas

Paso 15: Se calcula RF Paso 16: Para cada regla construida Rk, se analizan tres situaciones:

1. Se calcula PF sin la condicion; . Si PF = RF entonces la condicion; debe ser eliminada
delareglay RF = PF

2. En caso contrario, se calcula PF con la condicion j podada a izquierda (sin data(/;) =MINik)
.Si PF = RF entonces la regla quedara podada a izquierda y RF = PE

3. En otro caso, se calcula PF con la condicion; podada a derecha (sin data(l;) <MAXik) .
Si PF = RF entonces la regla quedard podada a derecha y RF = PE
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Actualizacién de reglas

Paso 17: Se clasifican los ejemplos utilizando las reglas podadas.

Paso 18: Se calculan el valor minimo y méximo de los ejemplos clasificados incorrectamente
correspondientes a cada clase de cada atributo de la red podada.

Paso 19: Si la fidelidad aumenta después de considerar el nuevo valor minimo y maximo
seleccionado para los ejemplos de datos clasificados incorrectamente de las clases, entonces
se deben actualizar los valores existentes de MINik y MAXik de las condiciones correspon-
dientes de las reglas.

Paso 20: Se modifican los limites inferior y superior de cada condicion; mediante los valores
consecutivos minimos y maximos de los ejemplos de datos clasificados incorrectamente,
respectivamente, hasta que exista alguna mejora en su fidelidad

Salida: Un conjunto de n reglas para un conjunto de datos dado.

4.3.3. Configuraciones

El sistema permite tres configuraciones para las reglas resultantes del algoritmo.

= Modo 1: Se realiza una ejecucion completa del algoritmo explicado previamente (filtro
de neuronas, podado y actualizacién). Como resultado se obtiene un conjunto de
reglas con la minima cantidad de condiciones y rangos lo més ajustados posible que
representan la red. Esto garantiza que las reglas sean lo mads especificas posible, sin
perder fidelidad.

= Modo 2: Se realiza el filtrado de neuronas insignificantes y el podado de las reglas,
dejando de lado la actualizaciéon de intervalos. El resultado es similar al modo 1, pero
los rangos son mds amplios, por lo tanto, las reglas son mas generales manteniendo la
fidelidad.

» Modo 3: Solo se efectua el filtrado de neuronas. Al no hacer pruning las reglas son mds
largas y se pierde generalidad.

4.4. Resultados parciales

Lo trabajado hasta este punto fue escrito en una publicaciéon para las JAIIO 52 (Jornadas
Argentinas de Informadtica) ( ) ) y alli se present6 FORx-
REN y sus resultados satisfactorios a la hora de extraer reglas fieles.

Continuando con el trabajo, se decidi6 trabajar sobre otra técnica que se pueda utilizar
para comparar con FORXREN y de esa manera construir el eje de la tesina. Es asi como la téc-
nica ECLAIRE (mencionada en trabajos relacionados) fue seleccionada para ser comparada.

Dicha técnica composicional lleva en su publicacién un hipervinculo al cédigo fuente y
el mismo pudo ser puesto a prueba para corroborar los resultados, lamentablemente no se
pudieron replicar los resultados, y tampoco se pudo adecuar la técnica para realizar una
comparacién que deje en evidencia las ventajas de desventajas de los distintos acercamientos
a la extraccion de reglas.
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Se cambi6 el enfoque de esta tesina en el aporte que significa la técnica de extraccion de re-
glas FORXREN, y se continuo trabajando en mejorar su implementacion. Las modificaciones
realizadas en la técnica para facilitar su uso y optimizar su funcionamiento serdn explicadas
en mayor detalle a continuacion.

4.4.1. Modificaciones realizadas

Se realizaron modificaciones con el proposito de simplificar la incorporacién de nuevos
conjuntos de datos numéricos. Anteriormente, en las primeras versiones, era necesario
generar una subclase de la técnica y ajustarla para trabajar con conjuntos de datos especificos,
esto. Ademds, se definié un método especifico para la extraccion de reglas, junto a pardmetros
que permiten un facil acceso a la configuracion de las ejecuciones (softcoding). Por ultimo
se trabajo en general en la legibilidad del c6digo, su documentacién y la adicién de nuevas
configuraciones para tener un detalle durante la ejecucién. Todo esto es para permitir que
pueda ser facilmente extendido en el futuro

4.4.2. Resumeny conclusion

En este capitulo se presento el algoritmo FORXREN junto a las modificaciones realizadas
al algoritmo RXREN. Ademads, se presentaron las pruebas realizadas y sus resultados, donde
se obtuvo un algoritmo que genera reglas con una fidelidad destacable sobre la red neuronal
artificial base. A continuacion se procede a presentar las nuevas pruebas realizadas y sus
resultados.
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Capitulo 5

Evaluacion empirica del algoritmo y sus
resultados

Las pruebas realizadas son extracciones de reglas utilizando tres datasets puntuales: Iris,
WBC y Wine. A continuacion se realiza una descripcion detallada de cada uno de ellos.

5.1. Descripcion de los datos

1. Conjunto de datos Iris: Este conjunto de datos consta ejemplos de distintas flores con
sus caracteristicas fisicas. Las clases objetivo se codifican como 0 para la clase Iris
setosa, 1 para la clase Iris versicolor y 2 para la clase Iris virginica.

2. Conjunto de datos de cancer de mama de Wisconsin (WBC): Este conjunto de datos
contiene informacién para determinar la presencia de cdncer de mama a partir de
datos de estudios realizados sobre glandulas mamarias. Las clases objetivo se codifican
como 0 para benigno y 1 para maligno.

3. Conjunto de datos de vinos (Wine): Este conjunto de datos contiene informacién de
componentes quimicos sobre vinos cultivados. Las clases objetivo son los 3 posibles
productores que cultivaron dicho vino y, en el conjunto de datos, no se especifica quien
es quien, simplemente se las llama "class_x" donde "x.¢s el numero de productor, y
hay "class_0", "class_1"y "class_2".

En el Cuadro 5.1 se presenta un resumen de los conjuntos de datos.

Dataset Iris WBC Wine
Clases 3 2 3
Muestras [50,50,50] | [212,357] | [59,71,48]
Muestras en total 150 569 178
Atributos de entrada 4 30 13

Cuadro 5.1: Resumen de los datasets
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Arqguitectura de la RNA para lIris
Capa de salida

Capa oculta n23

Capa oculta n22

Capa oculta n?1

Capa de entrada

Figura 5.1: Arquitectura de la red neuronal utilizada para el dataset Iris

5.2. Redes neuronales entrenadas

Las redes que fueron entrenadas tenian la siguiente estructura: Las redes tienen 3 capas
ocultas, la primera capa oculta tiene la mitad de neuronas que la capa de entrada, la segunda
capa oculta tiene el doble de neuronas que la capa de entrada, y la tltima capa oculta tiene la
misma cantidad. Con esto generamos redes diferentes para los distintos datasets, pero de
una forma genérica. En las Figuras 5.1, 5.2 y 5.3 se pueden observar las arquitecturas de las
redes neuronales utilizadas para los datasets Iris, WBC y Wine respectivamente.

Las arquitecturas son de la siguiente forma: Iris [2,8,4] WBC [15,60,30] y Wine [6,26,13]

A continuacién se analizard una ejecucién de la extracciéon con el conjunto de datos Iris para
presentar de forma detallada el funcionamiento de FORXREN.

5.3. Ejecucion detallada - Configuracion 1 - Iris

El algoritmo propuesto comienza realizando el preprocesamiento de datos. Analiza la
cantidad de elementos mal clasificados luego de apagar temporalmente cada neurona de
entrada. Esto se puede ver en el Cuadro 5.2. El umbral que determina que neuronas se deben
"apagar" es el valor minimo de elementos mal clasificados (en este caso tiene el valor 8 = 52),
por lo tanto, se agrega la neurona I a B (el conjunto de neuronas insignificantes). La red sin
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Arquitectura de la RNA para WBC
00 Capa de salida

Capa oculta n23
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00000000 Capa de entrada

Figura 5.2: Arquitectura de la red neuronal utilizada para el dataset WBC

Arquitectura de la RNA para Wine

Capa de salida

Capa oculta n23

Capa oculta n22

Capa oculta n?1

Capa de entrada

Figura 5.3: Arquitectura de la red neuronal utilizada para el dataset Wine

Cuadro 5.2: Elementos mal clasificados para cada neurona

Neurona Iy L I I3
Cantidad de elementos 52 97 100 56
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la neurona Ij alcanza una fidelidad de 60 % por lo que Iy no se apaga, ya que la pérdida de
fidelidad supera el 5% permitido.

El resto de neuronas no se intentard apagar, ya que claramente influyen mucho mas al tener
una mayor cantidad de elementos mal clasificados.

De la cantidad de elementos que son responsabilidad de la neurona, hay que determinar
si hay suficientes ejemplos para cada clase como para considerar que la neurona influye
en la clasificacion. En el caso de que no tenga suficientes elementos, entonces no tiene la
influencia necesaria para aportar a la clasificacion de esa clase particular.

El siguiente paso es agrupar por clase los elementos mal clasificados por cada neurona de
entrada I. Esto da como resultado:

» ]j: Cantidad de elementos delaclase 0 =5 -clase 1 =47 -clase2=1

= [;: Cantidad de elementos de la clase 0 =55 - clase 1 =94 - clase 2=0

» [,: Cantidad de elementos de la clase 0 = 55 - clase 1 = 144 - clase 2 =50
= [3: Cantidad de elementos de la clase 0 =55 - clase 1 = 150 - clase 2 = 100

Con esta informacion disponible y con a = 0,25, por cada neurona de entrada [ verifica-
mos si la cantidad de elementos es mayor al umbral = a * err; (cantidad de elementos mal
clasificados con la neurona i apagada). Los umbrales obtenidos son los siguientes:

» Jpelumbral =13 (0.25 *52)

s [; el umbral = 24,25 (0.25 * 97)

= ], elumbral = 25.0 (0.25 * 100)

= J3 el umbral = 14 (0.25 * 56)

Superan el umbral las siguientes entradas:
= ]y paralaclase 1

» [} paralasclases0y 1

= [, e I3 para todas las clases

Al haber superado el umbral, se calculard para cada par entrada/clase el valor minimo y
maximo de los ejemplos del conjunto de datos en el atributo particular para guardar en la
matriz. La matriz obtenida es la siguiente:

None, 4,9; 7,0), None
2,3 :4,4), (2,0:3,4), None
(1,0 : 1,9), (3,0;5,1), 4,5;6,9)
(0,1 :0,6), (1,0;1,8), 1,4;2,5)

Con la matriz se construyen las reglas if-then con los rangos obtenidos, ordenando las
reglas por cantidad de condiciones, de forma decreciente. La tltima regla se escribe como
else. Ademads, se nombran los inputs de acuerdo al dato que representan. Por ejemplo I,
representa "SepalLength", I, "SepalWidth", I, "PetalLength" e I3 "PetalWidth" Las
reglas obtenidas de la matriz son:
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if((sepal length (cm) = 4.9 A sepal length (cm) < 7.0) A (sepal width (cm) 2.0 A (sepal
width (cm) < 3.4) A (petal length (cm) = 3.0 A petal length (cm) < 5.1) A (petal width
(cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8))

then Class = versicolor

if((sepal width (cm) = 2.3 A sepal width (cm) < 4.4) A (petal length (cm) = 1.0 A petal
length (cm) =< 1.9) A (petal width (cm) = 0.1 A petal width (cm) < 0.6) then Class =
setosa

Else Class = virginica

El siguiente paso es realizar la poda de las reglas. Para ello primero se calcula la fidelidad de
las reglas hasta este punto que tiene un valor de 92.6 %. Luego, por cada regla construida se
analizan sus condiciones y se determina cudles deben ser podadas por su falta de influencia
en el resultado. Por cada condicién se la poda y se calcula nuevamente la fidelidad. Si se
mantiene o aumenta, la condicién se quita de la matriz. Si no, se intentara podar dicha
condicion, esta vez analizando sus dos partes, primero la parte izquierda, y luego la derecha,
actualizando la matriz en el caso de que la fidelidad se mantenga o aumente.

Con la matriz previamente construida se explicard el proceso de poda:

La posicion [0,1] = (4.9, 7.2) se poda y se mantiene la fidelidad. La condicion se quita.
La posicién [1,1] = (2.0, 3.4) se poda y se mantiene la fidelidad. La condicién se quita.

La posicion [2,1] = (3.0, 5.1) se poda y se pierde fidelidad, por lo que se intenta podar
primero el lado izquierdo de la condicidn, la fidelidad se mantiene, por lo que se quita
la condicion, al intentar lo mismo con la condicién de la derecha, se pierde fidelidad
nuevamente, por lo que la condicion se deja.

La posicion [3,1] = (1.0, 1.8) se poda y se pierde fidelidad, y al intentar podar en am-
bos lados por separado, también se pierde fidelidad, por lo que la condicién entera
permanece.

La posicion [1,0] = (2.3, 4.4) se poda y se mantiene la fidelidad. La condicion se quita.
La posicién [2,0] = (1.0, 1.9) se poda y se mantiene la fidelidad. La condicién se quita.

La posicion [3,0] = (0.1, 0.6) se poday se pierde fidelidad, por lo que se intenta podar
solamente una parte, se comienza por la izquierda con el elemento "0.1" y se logra
mantener la fidelidad, por lo que 0.1 se elimina de la condicién, luego se intenta con el
elemento derecho, pero la fidelidad baja a 64.67 % , por lo que no se quita esa condicion.

La posicion [2,2] = (4.5, 6.9) se poda y se mantiene la fidelidad. La condicién se quita.

La posicion [3,2] = (1.4, 2.5) no se poda porque es la tltima condicién presente para la
clase 2.

Las posiciones [0,0], [0,2], [1,2] = Vacia, por lo que no se analizan.

Reglas obtenidas luego de la poda:

If (petal length (cm) < 5.1 A (petal width (cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8) Then
Clase = versicolor
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= If (petal width (cm) < 0.6) Then Clase = setosa
= Else Clase = virginica

Por tltimo se realiza el proceso de actualizaciéon donde se busca tener reglas més especifi-
cas sin perder fidelidad. Se busca, por cada posicion de la matriz, nuevos valores minimos
y méaximos. Si la fidelidad aumenta al reemplazar por estos valores, entonces la matriz se
actualiza.

Los siguientes pasos son:

= Sereemplaza en la posicion [3,2] el valor 2.5 por el nuevo valor 1.8, dando una fidelidad
de 92.67 % por lo que no se actualiza, ya que se perderia generalidad innecesariamente.

= Se reemplaza en la posicion [3,2] al valor 1.4 con el nuevo valor 1.5, dando una fidelidad
de 92.67 % por lo que no se actualiza para no perder generalidad.

Luego de realizar la actualizacién de las reglas nos queda:

» If (petal length (cm) < 5.1 A (petal width (cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8) Then
Clase = versicolor

» [f (petal width (cm) < 0.6) Then Clase = setosa
= Else Clase = virginica

Al final de la ejecucion se obtuvieron reglas con una precisiéon de 94.67 % y una fidelidad
de 92.67 %.

A continuacion se muestran los resultados de las ejecuciones con todos los conjuntos de
datos. En cada una de estas pruebas se registro la fidelidad y comprensibilidad de las reglas
generadas, y la precision original de la red neuronal artificial.

5.4. Resultados de las ejecuciones

Los resultados de las ejecuciones estdn en el Cuadro 5.3 para Iris donde la red neuronal
tuvo una precision del 93 %, en el Cuadro 5.4 para WBC con una red neuronal con 94.73 %
de precision y en los Cuadros 5.5 y 5.6 para Wine con la red neuronal que tuvo 91.01 % de
precision. En dichos cuadros se pueden apreciar las reglas resultantes de cada ejecucion en
sus distintas configuraciones y ademads la fidelidad de las reglas y su comprensibilidad.
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Cuadro 5.3: Resultados de Iris

Paso

Reglas

Fidelidad

Comprensibilidad

Inicial

REGLA 1:

If((sepal length (cm) = 4.9 A sepal length (cm) < 7.0) A
(sepal width (cm) 2.0 A (sepal width (cm) < 3.4) A
(petal length (cm) = 3.0 A petal length (cm) < 5.1) A
(petal width (cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8))
Then Class = versicolor

REGILA 2:

If((sepal width (cm) = 2.3 A sepal width (cm) < 4.4) A
(petal length (cm) = 1.0 A petal length (cm) < 1.9) A
(petal width (cm) = 0.1 A petal width (cm) < 0.6))
Then Class = setosa

REGIA 3:
Else Class = virginica

92.67%

45.97%

Poda

REGLA 1:

If (petal length (cm) < 5.1 A

(petal width (cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8)
Then Class = versicolor

REGLA 2:
If(petal width (cm) < 0.6) Then Class = setosa

REGLA 3: Else Class = virginica

92.67%

79.44 %

Mejora

REGLA 1:

If (petal length (cm) < 5.1 A

(petal width (cm) = 1.0 A petal width (cm) < 1.8)
Then Class = versicolor

REGLA 2:
If(petal width (cm) < 0.6) Then Class = setosa

REGIA 3:
Else Class = virginica

92.67%

79.44 %
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Cuadro 5.4: Resultados de WBC

Paso Reglas Fidelidad | Comprensibilidad

Inicial | REGLA 1: 45.87% 55.41%
If((mean radius =10.95 A mean radius < 16.69) A
(mean perimeter =71.9 A mean perimeter < 109.8) A
(mean area = 361.6 A mean area < 2499) A

(worst texture = 18.47 A worst texture < 49.54) A
(worst perimeter = 85.1 A worst perimeter < 188.5) A
(worst area = 508.1 A worst area < 2499) A

Then Class = Malignant

REGLA 2:
Else Class = Benign

Poda REGLA 1: 66.08 % 82.25%
If(worst texture = 18.47 A worst texture < 85.1)
Then Class = Malignant

REGILA 2:
Else Class = Benign

Mejora | REGLA 1: 90.69 % 82.25%
If (worst texture = 18.47 A worst texture < 125)
Then Class = Malignant

REGIA 2:
Else Class = Benign
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Cuadro 5.5: Resultados de Wine - Reglas iniciales

Paso

Reglas

Fidelidad

Comprensibilidad

Inicial

REGLA 1:

If((alcohol = 11.61 A alcohol < 13.34) A
(malic acid = 0.94 A malic acid < 3.86) A
(ash=1.7Aash=<27) A

(alcalinity of ash = 15.0 A

alcalinity of ash < 30.0) A

(magnesium = 78.0 A magnesium < 162.0) A
(total phenols = 1.38 A total phenols < 3.52) A
(flavanoids = 0.57 A flavanoids < 5.08) A
(color intensity = 1.28 A color intensity < 6.0) A
(0d280/0d315 of diluted wines = 1.59 A
0d280/0d315 of diluted wines < 3.69) A
(proline = 278.0 A proline < 985.0))

Then Class =1

REGILA 2:

If((alcohol = 12.88 A alcohol < 13.36) A
(malic acid = 1.24 A malic acid < 5.51) A
(ash=2.15Aash<2.72) A

(alcalinity of ash = 17.5 A

alcalinity of ash < 27.0) A

(magnesium = 80.0 A magnesium < 123.0) A
(total phenols = 0.98 A total phenols < 2.32) A
(flavanoids = 0.34 A flavanoids < 1.57) A
(color intensity = 3.85 A color intensity 13.0) A
(0d2800d315 of diluted wines = 1.27 A
0d2800d315 of diluted wines < 2.47) A
(proline = 415.0 A proline < 880.0))

Then Class = 2

REGLA 3:
Else Class =0

84.83%

37.66 %
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Cuadro 5.6: Resultados de Wine - Poda y Mejora

Paso Reglas Fidelidad | Comprensibilidad
Poda REGLA 1: 90.45% 56.66 %
If(magnesium = 78.0 A total phenols = 1.38 A
flavanoids = 0.57 A
color intensity < 6.0 A proline < 985.0)
Then Clase =1
REGILA 2:
If(color intensity = 3.85 A proline < 880.0)
Then Class =2
REGIA 3:
Else Class =0
Mejora | REGLA 1: 90.45% 56.66 %

If(magnesium = 78.0 A total phenols = 1.38 A
flavanoids = 1.22 A

color intensity < 6.0 A proline < 795.0)

Then Clase =1

REGLA 2:
If(color intensity = 3.85 A proline < 880.0)
Then Class =2

REGLA 3:
Else Class =0
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Capitulo 6

Conclusiones

La capacidad de explicar a los demas los fundamentos de las propias decisiones es un
aspecto importante de la inteligencia humana. Ademads, la explicacion de las propias decisio-
nes es a menudo un requisito para establecer una relacion de confianza entre las personas.
Aunque estos aspectos sociales pueden tener menos importancia para los sistemas técnicos
de IA, hay muchos argumentos a favor de la explicabilidad en la inteligencia artificial. He
aqui los mds importantes:

» Como ya se ha mencionado, en muchas aplicaciones no se puede confiar ciegamente
en un sistema de caja negra. Por ejemplo, en sanidad, el uso de modelos que puedan
ser interpretados y verificados por expertos médicos es una necesidad absoluta.

= El primer paso para mejorar un sistema de IA es conocer sus puntos débiles. Obvia-
mente, es mds dificil realizar este andlisis de debilidades en modelos de caja negra
que en modelos interpretables. También es mas facil detectar sesgos en el modelo
o en el conjunto de datos si se entiende lo que hace el modelo y por qué llega a sus
predicciones. Incluso se puede afirmar que cuanto mejor entendamos lo que hacen
nuestros modelos (y por qué a veces fallan), mas facil serd mejorarlos.

» Como los sistemas de IA actuales se entrenan con millones de ejemplos, pueden
observar patrones en los datos que no son accesibles a los humanos, que solo son
capaces de aprender con un numero limitado de ejemplos. Al utilizar sistemas de IA
explicables, podemos intentar extraer este conocimiento destilado del sistema de 1A
para adquirir nuevos conocimientos.

= Los sistemas de IA afectan cada vez a méds dmbitos de nuestra vida cotidiana. Junto a
esto, los aspectos legales relacionados, como la asignacién de responsabilidades cuan-
do los sistemas toman una decisién equivocada, también han recibido recientemente
una mayor atencién. Dado que puede ser imposible encontrar respuestas satisfactorias
a estas cuestiones juridicas cuando se confia en modelos de caja negra, los futuros
sistemas de IA tendrdn necesariamente que ser mas explicables. Las personas que se
ven afectadas de forma inmediata por las decisiones de un sistema de IA (por ejemplo,
las que son rechazadas por el banco para un préstamo) pueden querer saber por qué los
sistemas han decidido de esa forma. Solo los sistemas de IA explicables proporcionardn
esta informacion. La explicabilidad no solo tiene un interés académico importante y de
actualidad, sino que desempefard un papel fundamental en los futuros sistemas de IA.
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El objetivo de esta tesina es profundizar en el estudio de las técnicas de extraccion de re-
glas que permiten explicar las decisiones tomadas por las redes neuronales artificiales. Para
realizar esto se tuvo que analizar la estructura y funcionamiento interno de las redes, en
particular la influencia de cada neurona de entrada en la prediccién.

Se comenzo la investigacion estudiando y analizando diferentes técnicas de extraccion de
reglas como ECLAIRE, FERNN, DeepRED y finalmente RXREN donde se tuvo conocimiento
de los distintos enfoques que se pueden tener a la hora de extraer las reglas para interpretar
redes neuronales artificiales.

Tras haber llevado a cabo esta investigacion, se reimplemento el método realizado por
RxREN a partir de descripciones y pseudocdédigo y luego se modific6 el enfoque original,
el cual se centraba en la precision de las reglas obtenidas para lograr una clasificacién co-
rrecta de los ejemplos, por uno donde se ha dado prioridad a la fidelidad de las reglas por
encima de su precision, incluso aunque esto implique que la clasificacién no sea del todo
exacta. Este nuevo algoritmo fue llamado FORXREN, que tiene como fin de lograr una mayor
explicabilidad de la red neuronal, ya que las reglas fieles no solo explican los aciertos de la
red, sino también sus desaciertos. Los resultados obtenidos han demostrado que FORXREN
genera reglas con un alto porcentaje de fidelidad. Adem4s, se ha observado que, fue posible
aumentar la generalidad de las reglas (y, por lo tanto, su comprensibilidad) sin perder la
fidelidad.

En resumen, esta tesina muestra que la orientacién de FORXREN hacia la fidelidad de las
reglas puede ser una estrategia efectiva para mejorar la explicabilidad de la red y generar
reglas mas fiables en determinadas aplicaciones.
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Capitulo 7

Trabajos futuros

En base ala investigacion realizada y a los resultados obtenidos se proponen las siguientes
lineas de trabajo futuro:

Investigar la aplicaciéon del método propuesto en redes neuronales mas complejas y de
mayor escala para evaluar su escalabilidad y rendimiento.

Realizar estudios empiricos para evaluar la eficacia del método en diferentes dominios y
tareas, como la clasificacion de datos no numéricos. Esto requiere expandir el algoritmo
para que soporte este tipo de datos.

Analizar el impacto de diferentes arquitecturas de red con el fin de investigar la relacién
entre la estructura de la red y la explicabilidad resultante de las técnicas de extraccion.

Investigar el potencial del método propuesto en combinacién con otras técnicas de ex-
plicabilidad, como ECLAIRE, DeepRED y FERNN, para proporcionar una comprension
mads completa y detallada del proceso de toma de decisiones en redes neuronales.

Evaluar comprensibilidad de manera formal, teniendo en cuenta un enfoque mas social
y centrado en el humano analizando caracteristicas como claridad, longitud de la regla,
cantidad de términos, comprensibilidad para un usuario no-técnico y la confianza en
el sistema de caja negra luego de la explicacion.
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Apéndice A

Tecnologias utilizadas

A.1. Google Colab

Google Colab o también conocido como "Colaboratory" es un entorno interactivo disefa-
do por Google que permite programar y ejecutar Python en un navegador con las siguientes
caracteristicas:

» No requiere configuraciéon
= Se puede acceder a GPUs sin coste adicional
= Permite compartir contenido facilmente

Este entorno fue utilizado inicialmente para la codificaciéon del trabajo realizado, desde
el disefio y entrenamiento de las redes neuronales artificiales, hasta la ejecucion de los
algoritmos de extraccion de reglas seleccionados y su comparacion.

A.2. Sklearn

Scikit-learn también conocida como sklearn es una libreria gratis de machine learning
para Python. Su autor es David Cournapeau, y fue lanzada en junio de 2007. Contiene
multiples algoritmos de clasificacion, regresion y clustering, incluyendo bosques aleatorios,
k-medias, entre otros. Estéd disefiada para inter operar con las librerias numéricas y cientificas
NumPy y SciPy. Los datasets utilizados ya se encuentran en Sklearn y fueron descargados
desde esta libreria.

A.3. Keras

Keras es una API de aprendizaje profundo escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre
JAX, TensorFlow o PyTorch. En este trabajo fue usada con TensorFlow.
Keras es:

» Simple - pero no simplista. Keras reduce la carga cognitiva del desarrollador para que
pueda centrarse en las partes del problema que realmente importan.

= Flexible - Keras adopta el principio de divulgacion progresiva de la complejidad: los
flujos de trabajo simples deben ser rapidos y faciles, mientras que los flujos de trabajo
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arbitrariamente avanzados deben ser posibles a través de un camino claro que se basa
en lo que ya has aprendido.

= Potente - Keras proporciona rendimiento y escalabilidad a la altura de la industria: lo
utilizan organizaciones como la NASA, YouTube o Waymo.

A.4. Numpy

NumPy es el paquete fundamental para la computacion cientifica en Python. Es una
biblioteca de Python que proporciona un objeto de matriz multidimensional, varios objetos
derivados (como matrices y matrices enmascaradas) y una variedad de rutinas para realizar
operaciones rdpidas con matrices, incluidas operaciones matematicas, logicas, de manipula-
cion de formas, ordenacion, seleccion, E/S, transformadas discretas de Fourier, dlgebra lineal
bésica, operaciones estadisticas bdsicas, simulacién aleatoria y mucho mas.

A.5. Pandas

Pandas es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos rapidas, flexibles
y expresivas disefiadas para que trabajar con datos relacionales.° .etiquetados"sea fécil e
intuitivo. Pretende ser el bloque de construcciéon de alto nivel fundamental para realizar
anadlisis de datos practicos y reales en Python.

Pandas es adecuado para muchos tipos diferentes de datos:

= Datos tabulares con columnas de tipos heterogéneos, como en una tabla SQL u hoja de
célculo Excel.

= Datos de series temporales ordenados y desordenados (no necesariamente de frecuen-
cia fija).

= Datos matriciales arbitrarios (de tipificacion homogénea o heterogénea) con etiquetas
de filas y columnas.

» Cualquier otra forma de conjunto de datos observacionales/estadisticos. No es necesa-
rio etiquetar los datos para colocarlos en una estructura de datos de pandas.
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