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Resumen
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comienzarn a surgir metodos v tecnicas de visualizacion, gue pefmiten visualizar newrsnas para comprendsat mejor
laz decisionas tomadas por #5tas en base a la informacion ingresada,

El propésito de esle trabajo es analizar varios de dichos métodos v en base 5 eso resdizar un programsa
qua simplifique tanto =y wWilizacidn como la visualizacidn de dichas explicacioness, haciends que las tecnicas para
comprander e funcionsrisnto v decisonss de [ red sean mas sccesibes.
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Conclusiones
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Capitulo 1: Introduccioén

Hoy en dia la inteligencia artificial esta presente en la vida de practicamente todas
las personas, ya que cada vez mas dispositivos incorporan alguna forma de software
“‘inteligente” para realizar sus tareas. Ademas, estos tipos de sistemas también son
encontrados de manera mas frecuente en ambitos criticos como la medicina o finanzas, los
cuales requieren la mayor precision posible tanto en la informacion que se maneja como en
la forma de gestionarla.

Los sistemas “inteligentes” son de gran ayuda y muchas veces son mas eficientes
que las personas mismas. Sin embargo, no son infalibles, no se puede confiar ciegamente
en la informacién que proveen, mucho menos en ambitos donde esta informacion es critica
y un error puede causar algun tipo de dafio a las personas. Debido a esto es necesario que
estos sistemas puedan presentar informacién acerca de como toman sus decisiones,
permitiendo corroborar que estas tengan sentido. Por ejemplo, si un médico utiliza una red
neuronal para analizar una imagen de un paciente y realizar un diagnéstico, es importante
que pueda verificar luego que la decision tomada por la red se corresponda con la
informacién analizada, por ejemplo identificando la regidon de la imagen que afecta a esa
decision para poder analizarla luego mas detalladamente.

Estos sistemas crecen en complejidad a medida que aumentan sus capacidades,
por lo que llega un punto en que se vuelve imposible el entender los motivos de las
decisiones que toma. Por esta razon se los considera una caja negra o “black box”, en las
que un usuario introduce informacién y obtiene un resultado sin conocimiento del proceso
que ocurre en el sistema mas que la base matematica bajo la cual se crea. Debido a esto
surgen problemas relacionados a la falta de confianza en los resultados o problemas para
encontrar errores en el modelo en si a modo de poder corregirlos. Por ejemplo, se han
documentado casos en los cuales las redes clasificaban imagenes de forma errénea. En
uno de ellos, la red detectaba perros Husky como lobos. Este error se debié a que muchas
de las imagenes de lobos usadas como datos de entrenamiento contenian nieve y por esta
razon ante la presencia de nieve la red lo clasificaba como lobo[1]. En otro caso, debido a la
presencia de un “sticker” en una imagen, el sistema reconocia el contenido como una
tostadora [2].

Actualmente el procesamiento de imagenes para clasificacién o deteccién de objetos
es utilizado en multiples sectores, como en la industria automotriz, electrénica, o demas
ambitos en los que ocurre algun tipo de fabricacion y/o ensamblaje. Estas redes se utilizan
para inspeccionar los componentes, controlar la calidad de los alimentos en el sector
alimenticio, soporte en la realizacion de diagnésticos, identificaciéon de tumores o
enfermedades con sintomas visibles en medicina[3], etc. Por esta razén seria de vital
importancia poder entender y explicar las decisiones tomadas por estos sistemas.

Las redes neuronales convolucionales son ampliamente utilizadas para el
tratamiento de imagenes por su gran rendimiento, reconociendo patrones en imagenes,
deteccion de objetos, etc. Sin embargo carecen de interpretabilidad debido a su
complejidad. Afortunadamente hoy en dia existen técnicas y métodos que aportan algo de



interpretabilidad a estos modelos permitiendo reconocer qué partes de la imagen procesada
afectan a su decision.

En este trabajo se llevara a cabo un analisis de varias arquitecturas de redes
neuronales, asi como métodos de visualizacion de decisiones. Posteriormente se
seleccionaran algunas arquitecturas y métodos de visualizacion en base a sus
caracteristicas, tales como facilidad de uso o capacidad de ser utilizados en conjunto.
Finalmente, se los integrarda en un programa que provea una version funcional de dichos
elementos, con el objetivo de facilitar el acceso a estos métodos de visualizacion vy
simplificar su utilizacion por parte del usuario.

1.1 Motivacion

La inteligencia artificial y aprendizaje profundo han tenido grandes avances en los
ultimos afos y como consecuencia, surgieron modelos capaces de realizar actividades muy
complejas con éxito, como por ejemplo deteccién de objetos y clasificacién de imagenes.
Este avance implica que los modelos sean cada vez mas complejos, generando como
consecuencia el inconveniente intrinseco de la falta de transparencia. Por esta razén, han
surgido métodos para visualizar las predicciones de las redes neuronales. Sin embargo, la
informacion sobre estos métodos a veces es insuficiente, no estan documentados
adecuadamente, son muy diferentes entre si y/o es dificil encontrar implementaciones utiles.
En muchos casos crear una implementacion desde cero solamente en base a la
documentacién es particularmente dificultoso. Por esta razén, en este trabajo se busca
desarrollar una herramienta que integre un conjunto de redes neuronales y métodos de
visualizacién de manera de simplificar su uso y facilitar el analisis de los fundamentos de las
predicciones realizadas.

1.2 Objetivos

1.2.1 Generales:

El objetivo de esta tesina es profundizar en el estudio de las técnicas de
visualizacién utilizadas para analizar las predicciones de las redes neuronales
convolucionales que permiten explicar las predicciones de la red. Ademas, se busca integrar
las diversas técnicas de justificacién de toma de decisiones en redes neuronales destinadas
a la clasificacién de imagenes, construyendo una aplicacién. Esta aplicacién simplificara la
visualizacién de estas explicaciones, haciendo que las técnicas sean mas accesibles y que
el funcionamiento de la red sea mas comprensible

1.2.2 Especificos:

1. Estudiar redes neuronales para clasificacion de imagenes, como las redes
neuronales convolucionales

2. Estudiar distintas arquitecturas de redes neuronales convolucionales ya definidas.

3. Analizar distintas técnicas de interpretacién para explicar el funcionamiento de redes
neuronales para entender las decisiones respecto a clasificacién de imagenes

4. Integrar las diferentes técnicas y redes estudiadas desarrollando una aplicacién que
simplifique su utilizacion y la visualizacién de las explicaciones.
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1.3 Resultados esperados

Como resultado general se espera la creacién e implementacion exitosa de un
programa que permita reunir multiples redes neuronales convolucionales y métodos de
visualizacién, para que de esta manera sea posible realizar clasificacion de imagenes
mediante inteligencia artificial y al mismo tiempo obtener un feedback que permita
explicarlas.

Los resultados particulares esperados son:

Analisis de métodos de visualizacién y desarrollo del codigo para su implementacion
Desarrollo de un programa que integre las redes neuronales con métodos de
visualizacién

e Mejora en el entendimiento acerca de las decisiones tomadas por redes neuronales
en la clasificacién de imagenes

e Mejora en la facilidad de uso y acceso a métodos de visualizacion de redes
neuronales convolucionales

1.4 Estructura de la tesina

En este apartado se realiza una breve descripcion de los capitulos que componen
esta tesina.

En el primer capitulo se explica la motivacion y los objetivos propuestos. El segundo
capitulo “Informacion preliminar” presenta el marco teérico, la informacién necesaria para
entender varios de los conceptos a ser tratados durante este trabajo, explicando machine
learning, las redes neuronales y el deep learning, para luego mostrar elementos importantes
en el entrenamiento de las redes y por Uultimo centrarse en redes neuronales
convolucionales, un subconjunto de redes neuronales las cuales seran utilizadas en este
trabajo.

En el tercer capitulo “Visualizacion de redes neuronales convolucionales” se
presentan métodos de visualizacion de redes neuronales convolucionales, explicando qué
son, por qué es posible su funcionamiento y qué informacién permiten obtener, para
terminar mostrando multiples métodos de visualizacién particulares explicando coémo
funcionan, junto a arquitecturas de redes neuronales que podrian ser analizadas mediante
dichos métodos.

En el cuarto capitulo “Desarrollo” se realizan implementaciones de los métodos de
visualizacidén para posteriormente realizar un analisis de dichos métodos y de los resultados
obtenidos al trabajar junto a diferentes redes neuronales. En base a eso se seleccionan
algunos (tanto redes como métodos) para incorporarlos a la aplicacién a desarrollar.



En el quinto capitulo “Herramienta propuesta” se presenta el proceso de desarrollo
de la aplicacion, explicando herramientas y frameworks utilizados, decisiones respecto a su
construccién y por ultimo se muestra su funcionamiento.

Finalmente, en el sexto capitulo “Conclusiones y trabajos futuros” se presentan las
conclusiones obtenidas con respecto a la aplicacién desarrollada para incorporar multiples
métodos de visualizacion para justificar la toma de decisiones en redes neuronales
destinadas a la clasificacion de imagenes y el proceso de desarrollo de la misma, ademas
de proponer ideas para posibles trabajos futuros respecto a mejoras y modificaciones
posibles para la herramienta desarrollada.



Capitulo 2: Informacioén preliminar

En este capitulo se presenta el marco tedrico, la informacién necesaria para
entender los conceptos tratados en este trabajo, explicando qué es el machine learning, las
redes neuronales y el deep learning, para luego mostrar elementos importantes en el
entrenamiento de las redes, representacion de imagenes, y por ultimo centrarse en redes
neuronales convolucionales, un subconjunto de redes neuronales que seran utilizadas en
este trabajo.

2.1 Machine Learning

El primer apartado se centra en la definicion de machine learning y la taxonomia de
estos algoritmos. Luego se clasifican en base a los tipos de problema que pueden resolver,
y se explican algunos conceptos a tener en cuenta durante el entrenamiento, como la
separacion de datos en los conjuntos de entrenamiento, prueba y validacién, y métricas
para poder determinar su capacidad de cumplir con lo que se requiere de los mismos.

El Machine Learning, o aprendizaje automatico es una disciplina dentro del campo
de la inteligencia artificial que abarca a los sistemas que, mediante algoritmos, pueden
aprender automaticamente. Esto significa que pueden identificar patrones en datos masivos,
y en base a estos consiguen realizar predicciones. De esta manera, los sistemas son
capaces de realizar tareas especificas de forma auténoma sin intervencién humana
respecto a tener que programar explicitamente reglas o informacién en base a las cuales
obtengan la capacidad de producir dichas predicciones.

Respecto a la diferencia entre machine learning y programacion tradicional, se
puede considerar que la ingenieria de software es el arte de automatizar una tarea
escribiendo reglas para que una computadora las siga, mientras que en el caso de machine
learning se avanza aun mas al automatizar la tarea de obtener las reglas.

La programacion tradicional es un proceso manual, en el que se deben formular y
codificar reglas especificas. El programador codifica un programa que se ejecuta utilizando
los datos de entrada para producir una salida deseada. Mientras tanto, en el aprendizaje
automatico la computadora recibe los datos de entrada y las salidas esperadas, y no hace
falta que nadie programe la l6gica, ya que dichas reglas son generadas a partir de los datos
ingresados al sistema. En la parte superior de la figura 1, puede observarse que la
computadora recibe datos de entrada, y las reglas o el programa, los cuales son procesados
para obtener una salida, mientras que en el segundo caso la computadora recibe datos de
entrada y la salida esperada para dar como resultado el propio programa



Classical

Programming
Machine s -
Learning -

Figura 1: Programacion tradicional vs. Aprendizaje automatico.[4]

Si bien muchos modelos de Aprendizaje Automatico existen desde hace varias

décadas, estos recobraron importancia en los ultimos afos debido principalmente a dos
motivos. Por un lado, al aumento en la capacidad computacional de las computadoras, lo
que permite tratar problemas que antes eran inviables; y por otro lado, al aumento
exponencial en la cantidad de datos disponibles debido a la digitalizacién, los cuales pueden
ser procesados y modelizados para obtener informacién de los mismos.

Los algoritmos en Machine Learning, se agrupan en tres categorias:

Aprendizaje Supervisado: Es una técnica para deducir una funcién a partir de datos
de entrenamiento, los cuales consisten de datos de entrada y las etiquetas o
resultados deseados. En base a estos, la salida de la funcién puede ser un valor
numérico en el caso de problemas de regresion, o una etiqueta en el caso de
problemas de clasificacion. El objetivo del aprendizaje supervisado es crear una
funcién que pueda predecir el valor correspondiente a cualquier entrada luego de
haber visto una serie de ejemplos (los datos de entrenamiento)

Aprendizaje no supervisado: En este caso no existe un conocimiento del resultado
esperado. Unicamente se tratan datos de entrada los cuales son considerados como
un conjunto de variables aleatorias. De esta forma los algoritmos descubren
agrupaciones de datos o patrones ocultos sin necesidad de intervencién humana.
Estas caracteristicas lo hacen muy util para el analisis de datos exploratorios,
estrategias de venta cruzada o segmentacion de clientes.

Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo aprende observando el mundo que le rodea.
Su informacién de entrada es la retroalimentacion que obtiene del mundo exterior
como respuesta a sus acciones. De esta manera el sistema aprende por prueba y
error. Esta categoria es la mas general. En vez de que el agente tenga instrucciones,
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aprende como se comporta el entorno mediante refuerzos o castigos, derivados del
éxito o fracaso. De esta manera el objetivo general del sistema es encontrar la
funcion que maximice la recompensa para optimizar la toma de buenas decisiones.

Los sistemas analizados en este trabajo son de aprendizaje supervisado. Como se
menciond previamente, estos sistemas pueden resolver problemas de regresion o de
clasificaciéon, cuya principal diferencia es el tipo de salida resultante, ya que en los
problemas de regresion se obtiene un numero real, mientras que en el de clasificacion se
obtienen valores discretos, que representan clases.

2.1.1 Problemas de Clasificacién y Regresion

Los ejemplos mas simples de algoritmos para resolver estos tipos de problemas son
regresion lineal simple, para el caso de problemas de regresion, y regresién logistica para
los problemas de clasificacion.

La regresion lineal simple, es una técnica de modelado estadistico que se emplea
para relacionar una variable independiente x, que es la entrada, con una variable
dependiente y, que es la salida. Para esto, se asume que hay una relacién funcional entre
ambas variables, siendo w y b estimadores, parametros que hay que entrenar (adaptar sus
valores) para que se obtenga la salida esperada en base a los diferentes datos de entrada
que se posean.

La férmula resultante es y = w.x + b, donde wb € R son constantes

desconocidos llamadas coeficientes de regresion. w puede considerarse la pendiente de la
recta, y b la ordenada al origen. En la figura 2 puede verse en rojo, graficamente, la funcién.

T T L I T A Y- M1

Figura 2: Ejemplo de una regresion lineal con una variable dependiente y una variable
independiente

Para poder entrenar dichos parametros se tienen ejemplos de entrenamiento, es
decir, conjuntos de datos de entrada con sus correspondientes etiquetas o salidas
esperadas, de esta forma se puede utilizar dicha informacién para modificar b y w hasta
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encontrar los valores que consiguen que la salida arrojada por el modelo sea lo mas
parecida posible a los valores esperados de salida (los valores de y) en relacion a sus
valores de entrada x. Para esto, se tiene que medir que tan cercanos son los resultados
obtenidos con los deseados, y esto se consigue mediante una medida de error que suele
ser la diferencia elevada al cuadrado (método de minimos cuadrados), es decir (y - d)?
donde y es la salida actual obtenida por el modelo y d es la salida deseada (los valores de
salida etiquetados como Y en los datos de entrenamiento), con todo esto, el algoritmo de
aprendizaje se centra en minimizar el resultado de la sumatoria de los errores de cada
ejemplo, para de esta manera minimizar el error global.

Esta minimizaciéon del error se puede realizar de dos maneras. La primera es la
forma analitica, en la que se iguala a 0 el gradiente de la funcién de error global con
respecto a cada parametro del modelo, para luego resolver el sistema de ecuaciones
resultante. Aunque este método suele ser empleado al realizar este tipo de procedimiento
manualmente, se vuelve inviable computacionalmente a medida que aumenta la cantidad de
variables a procesar.

La segunda forma, viable computacionalmente sin importar la cantidad de variables,
es el método de descenso por gradiente. Este método resuelve el problema iterativamente
partiendo de valores aleatorios para los parametros a entrenar, calculando el gradiente para
ese punto, y usando esa informacion para actualizar los valores de los parametros. El
objetivo es que converjan hacia el valor en el que el gradiente del error con respecto al

parametro sea 0. Esto se representa mediante la formula 6 = 0 — ag—é donde O es el

parametro a actualizar, J es la funcion de error que se pretende minimizar y a es el ratio de
aprendizaje, un parametro que se utiliza para controlar la velocidad con la que se desciende
el gradiente, de manera de garantizar una convergencia eficiente. En la figura 3 se muestra
como, en una iteracion de descenso por el gradiente, ® disminuye, pues la pendiente de la
recta tangente a la funcién de error en ese punto (derivada) es positiva (la funcién es
creciente en ese punto), luego el valor minimo de J se encuentra a la izquierda del punto

J(61)

Figura 3: Una iteracién de descenso por gradiente. [5 p.8]
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En el caso de la regresion logistica, se trata de un modelo estadistico que se utiliza
para determinar la probabilidad de que ocurra un evento con el objetivo de predecir el
resultado de una variable categodrica, es decir, una variable que puede adoptar un nimero
limitado de valores posibles o categorias. Es similar a la regresion lineal, salvo por el hecho
de que el resultado es binario en este caso, a diferencia de la regresion lineal donde es un
numero real, siendo 1 si la salida pertenece a la clase o 0 en caso contrario. Mas
especificamente, el resultado es un valor entre 0 y 1 que indica la probabilidad de
pertenecer a determinada clase. Cuando ese valor es mayor o igual a 0.5 se considera que
pertenece a la clase, por lo que el valor se considera 1, mientras que en el caso contrario se
considera 0.

Durante este procedimiento, se inicia con un vector X de valores de entrada, un
vector de pesos W y un parametro independiente b, que corresponden a los coeficientes o
parametros del modelo que se obtienen durante el proceso de entrenamiento. de esta forma
lasalidazes: z=X.W+b

Una vez transformados los datos, este resultado se tiene que ingresar a una funcién
de activacion, ya que z tiene un rango continuo de valores, pero como se vio previamente,
el resultado tiene que ser 0 o 1.

Esta funciéon de activacién tiene un comportamiento no lineal, y en el caso de la

regresion logistica se usa la funcién sigmoide O'(Z) — — _, enlacual la entrada
1+e

puede tener cualquier valor tanto positivo como negativo, pero la salida siempre estara en el

rango de 0 a 1. De esta manera la funcidon devuelve una probabilidad de que el dato

pertenezca a una de las dos categorias. Luego, se considera el valor 1 o 0 segun si el valor

es mayor o igual a 0.5 o no, respectivamente.

Respecto al entrenamiento de este tipo de modelos, el procedimiento general es
similar al analizado en el caso de la regresion lineal, con un pequefio cambio en relacion a
la funcién de error, la cual no puede ser el error cuadratico medio, porque se tendria una
funcién con multiples minimos y seria muy probable que el método de descenso por
gradiente no se detenga en el minimo absoluto de la funcion sino en uno local. Ademas, se
necesita considerar el error en un intervalo reducido pero conservando las proporciones, ya
que si la salida esperada es 1y se obtiene 0, el error no es realmente 1 sino infinito, ya que
es lo mas alejado que se puede estar de la salida esperada. De esta forma se usa una
funcién de error conocida como entropia cruzada (cross-entropy) que se define

N
matematicamente como error =— %Z [Di. ln(Yl,) + (1 - Di). In(1 - YL,)] donde D
i=1
corresponde a la salida deseada, Y a la obtenida durante el entrenamiento, N representa el
numero total de datos usados en la regresion y In es el logaritmo natural.

En la figura 4 puede verse una representacion grafica de ambos modelos analizados
previamente representados por lineas rojas discontinuas.
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Figura 4: Regresion logistica y lineal en problemas de clasificacion y regresion. [5 p.9]

2.1.2 Datos de Entrenamiento y de Prueba

Hasta ahora se ha mencionado multiples veces la existencia de parametros a
“‘entrenar” de manera que permitan representar correctamente las relaciones entre las
entradas al sistema y sus salidas. Para poder utilizar dichos parametros para predecir
salidas de nuevas entradas nunca antes vistas.

Para el proceso de entrenamiento es necesario tener un conjunto de datos en base
a los cuales el sistema puede aprender los parametros necesarios. El conjunto original de
datos disponibles se suele dividir en dos grupos: de entrenamiento (train set) y de prueba
(test set). Los datos de entrenamiento se utilizan para actualizar dichos parametros. Los
datos de prueba se utilizan para evaluar la capacidad predictiva del modelo entrenado en
datos no vistos anteriormente. Existe un tercer conjunto de datos que puede entrar en juego
denominado conjunto de validacion (validation set), el cual se utiliza para ajustar los
hiperparametros del modelo y evitar el sobreajuste al conjunto de entrenamiento.

Generalmente estos conjuntos de datos se establecen dividiendo un conjunto inicial
en tres subconjuntos, siendo un 60% de los datos utilizados para entrenamiento, 20% para
pruebay 20% para validacion.

2.1.3 Métricas

Al momento de entrenar modelos, hace falta alguna medida para poder determinar
su capacidad de cumplir con lo que se requiere de los mismos. Estas evaluaciones son
fundamentales en el campo de machine learning en general, ya que se centran en analizar
el error de los modelos y su desempeio en la tarea especifica.

La medida mas basica es el ratio de clasificacion, que consiste en calcular el
porcentaje de aciertos del modelo para los datos contemplados. El problema de esta
métrica es que no tiene en cuenta el numero de ejemplos de cada clase, por lo que no se
puede reflejar fielmente la calidad del clasificador.
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Por otro lado, existen métricas que abordan este problema, como la precision y el
recall. La precision calcula el porcentaje de aciertos en las predicciones (que porcentaje de
predicciones positivas fueron correctas) y puede considerarse como el ratio entre los los
verdaderos positivos y todos los positivos (verdaderos positivos mas falsos positivos). El
recall calcula el porcentaje de aciertos en los ejemplos que realmente son de determinada
clase, es decir que porcentaje de los casos positivos fueron capturados, siendo en este
caso el ratio entre los verdaderos positivos y los verdaderos positivos mas falsos negativos.

Por ultimo existe una métrica conocida como F1-Score que combina precision y
recall, de manera de poder obtener un parametro que puede indicar un buen valor para
ambas métricas mencionadas previamente, siendo este un coeficiente entre los resultados
capturados y los resultados relevantes. F1-Score se calcula como

Precisiéon*Recall .
F1Score = 2 * — . Proveyendo un resultado entre 0 y 1, siendo 1 la
Precisién+Recall

indicacion de un algoritmo perfecto, y 0 un algoritmo que ha fallado completamente en el
recall, precision o0 ambos

En este apartado se ha explicado el concepto de Machine Learning, o aprendizaje
automatico: sistemas que, mediante algoritmos, pueden aprender automaticamente. En este
trabajo se utilizaran sistemas de aprendizaje supervisado, especificamente sistemas
entrenados para resolver problemas de clasificacion. Ademas se han presentado conceptos
clave durante la fase de entrenamiento, como la separacion de datos en los conjuntos de
entrenamiento, prueba y verificacién, y métricas para poder determinar su capacidad de
cumplir con lo que se requiere de los mismos.

2.2 Redes Neuronales y Deep Learning

En esta seccion se muestra la estructura y funcionamiento basicos de las redes
neuronales.

Las redes neuronales son modelos computacionales dentro del ambito de machine
learning en los que las computadoras procesan datos de una manera analoga o inspirada
en la forma de procesar informacion que posee el cerebro humano. Este proceso, llamado
aprendizaje profundo (deep learning) utiliza un conjunto de unidades interconectadas entre
si, neuronas artificiales, las cuales forman una estructura de capas en las que cada neurona
perteneciente a una capa se encuentra conectada a las neuronas de la capa siguiente, a
excepcion de las pertenecientes a la ultima capa, o capa de salida, en la cual simplemente
se encuentran los resultados obtenidos.

Estas redes existen desde los afios 40s - 50s, pero debido a la potencia
computacional y cantidades de datos que requieren no tuvieron mucho éxito en esa época,
sin embargo, como hoy en dia ambos recursos vieron un crecimiento exponencial en
comparacion a esos tiempos, este tipo de redes se considera una de las mejores técnicas
para el ambito de machine learning en relacion a clasificacion de imagenes o procesamiento
de lenguaje natural.
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En el funcionamiento basico de este tipo de redes, las neuronas estan conectadas
entre si a través de enlaces, en los cuales la salida de una neurona previa es multiplicada
por un valor de peso, lo cual puede aumentar o inhibir el estado de activacién de las
neuronas adyacentes. Al mismo tiempo, a la salida de la neurona puede existir una funcion
de activacion, que puede modificar el resultado obtenido, o imponer un limite que no se
puede sobrepasar, antes de transferir la informacion a otra neurona.

En general, puede verse a la red neuronal como una funcién de funciones que
permite procesar grandes cantidades de informacion, detectando relaciones entre los datos,
y tras realizar un entrenamiento como los mencionados previamente, modificando pesos
que afectan a los pardmetros de entrada con el objetivo de minimizar una funcién de error,
conseguir un sistema capaz de realizar predicciones correctas para datos de entrada
previamente desconocidos. Siempre teniendo en cuenta, que el entrenamiento tiene que ser
de la red como conjunto completo, ya que no es posible entrenar cada neurona
individualmente, porque al estar interconectadas, la salida de una se convierte en la entrada
de otra.

Cada neurona actua como un clasificador con sus propios parametros y funcion de
activacion, siendo una de las mas utilizadas la funcion ReLU: ReLU(x) = max(0, x).

Oculto

Entrada

Salida

Figura 5: Diagrama de una red neuronal

En la figura 5 puede observarse un ejemplo de una red neuronal con una Unica capa
oculta, cada nodo circular representa una neurona artificial y cada flecha representa una
conexién desde la salida de una neurona a la entrada de otra. Se denomina capa oculta a
aquellas conectadas por la entrada y salida con otras capas. Puede verse que la
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arquitectura de esta red es totalmente conectada o “fully connected”, es decir, cada neurona
esta conectada a cada neurona de la capa siguiente.

A mayor cantidad de neuronas y capas, mayor capacidad de aprendizaje vy
prediccion, pero al mismo tiempo se ve incrementada su complejidad y dificultad para ser
entrenada y entendida, ya que los recursos computacionales y datos necesarios se ven
incrementados en gran medida. A estas redes con multiples capas intermedias se las
considera en el marco del aprendizaje profundo (deep learning).

Para este tipo de redes con multiples capas ocultas el entrenamiento se vuelve mas
complejo, ya que no es posible actualizar todos los parametros o “pesos” del modelo al
mismo tiempo, sino que tiene que hacerse por etapas, actualizando los de cada capa una a
la vez. Para esto se utiliza el algoritmo de Backpropagation, en el cual se aplica la regla de
la cadena para minimizar el error de la red, intentando conseguir que el gradiente de la
funcién de error con respecto a cada peso sea 0, aprovechando los computos de gradientes
anteriores para calcular los actuales, aunque recorriendo la red en sentido inverso, desde
las ultimas capas hacia las primeras.

De esta forma, se ve que las redes neuronales poseen un conjunto de
caracteristicas comunes en todas las implementaciones: son un conjunto de unidades
interconectadas entre si que forman una estructura de capas, tienen que entrenarse como
conjunto, pueden procesar grandes cantidades de informacién, y requieren un
funcionamiento en etapas para modificar parametros internos a modo de reducir el error en
sus predicciones.

2.3 Entrenamiento

A continuacién se presentan una serie de aspectos, como variables, métodos e
hiperpardmetros, a tener en cuenta durante el entrenamiento de las redes.

Teniendo ya los datos a utilizar en el entrenamiento de la red correctamente
procesados y separados, y habiendo elegido la arquitectura de la red, el objetivo de este
proceso es minimizar la funciéon de error que nos permita ajustar el modelo a los ejemplos
del conjunto de entrenamiento. Esta no es una tarea sencilla debido a la cantidad de
parametros que se tienen que actualizar durante cada paso del proceso y la cantidad de
informacion que debe manejarse.

Existen una serie de aspectos clave a considerar en la fase de entrenamiento, los
cuales afectan la capacidad de la red de llevar a cabo su trabajo de manera tanto eficaz
como eficiente, de los que se hablara a continuacion.

2.3.1 Inicializacion de pesos:

Al inicio de la etapa de entrenamiento de redes neuronales se tienen que establecer
los valores iniciales de los pesos. Estos se suelen inicializar en valores aleatorios cercanos
a 0, ya que en caso contrario no se verian modificados nunca[6].
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En general, se elige un método de inicializacion de pesos acorde a la funcion de
activacion que se vaya a utilizar, ya que eso permite minimizar las dos tendencias mas
comunes de los gradientes, como el desvanecimiento a medida que se avanza en el
proceso de backpropagation o el aumento de forma desproporcionada.

2.3.2 Regularizacion:

La regularizacién es una técnica que ayuda a prevenir el sobreajuste, el cual ocurre
cuando una red neuronal aprende demasiado de los datos de entrenamiento y no generaliza
bien a los nuevos datos. Es una forma de agregar algunas restricciones o penalizaciones al
modelo, y si bien existen diferentes métodos, todos tienen como objetivo reducir la varianza
del modelo (cuan sensible es el modelo a pequefios cambios en los datos) y aumentar el
sesgo (que tan lejos esta el modelo de la verdadera relacion)

Un buen modelo debe tener baja varianza y bajo sesgo, pero generalmente hay una
compensacion entre ellos. La regularizacidon ayuda a encontrar un equilibrio entre ellos
reduciendo o podando los parametros del modelo, agregando ruido o caida a las capas, o
aumentando los datos con transformaciones.

Entre los métodos de regularizacién se encuentran L1y L2, también conocida como
decaimiento de peso o regularizacion de lazo y de cresta respectivamente, donde se agrega
un término a la funcién de pérdida que penaliza los pesos grandes en el modelo. L1 tiende a
hacer que algunos pesos sean 0, mientras que L2 hace que todos los pesos sean mas
pequefos.

En L1:

(-7 ) A [y etim, )
En L2:

2(y-?)2+)\(m12+m22+ ........ +mn”)

Siendo Y la variable de prediccion, m1 ... mn las pendientes y A un parametro que
indica cuanto se quiere penalizar a los coeficientes, pudiendo tener cualquier valor mayor a
0.

Otra técnica es el abandono, o dropout, que elimina aleatoriamente algunas
unidades o neuronas en las capas ocultas durante el entrenamiento en las diferentes
iteraciones, evitando la coadaptacion de las caracteristicas.[7]

2.3.3 Batch size:

Este parametro indica el tamafno de un subconjunto de los datos de entrada que
seran utilizados para entrenar a la red, ya que normalmente la cantidad de datos disponibles
son demasiados para ser utilizados al mismo tiempo.

Si se tienen 1000 datos de entrenamiento, y se utiliza un batch size de 100, hara
falta pasar en total 10 subconjuntos de datos para que haya pasado todo el conjunto de
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entrenamiento por la red, lo que se considera una época, y como el proceso de
minimizacion de error es iterativo, hacen falta multiples épocas para entrenar a la red.

El batch size es un hiperparametro mas del modelo. Generalmente si el conjunto de
entrenamiento no es muy grande (<=2000) conviene que el tamano del batch sea igual a
dicho conjunto, pero en caso contrario se suelen utilizar potencias de 2, y se tiene que tener
en cuenta que la cantidad de informacion en cada batch tiene que caber en la memoria de
la CPU/GPU para beneficiarse de la ganancia en eficiencia.

2.3.4 Ratio de aprendizaje:

El ratio de aprendizaje a es un hiperparametro que controla la velocidad del proceso
de aprendizaje. Este debe tener un valor que permita una convergencia, y que sea rapida.
Si se elige un valor muy grande de a entonces el método utilizado oscilara en torno a un
punto de error minimo pero no convergera, mientras que si se utiliza un valor muy pequefio,
el aprendizaje resultara extremadamente lento.

Para cada problema el ratio de aprendizaje idoneo es diferente, y no existe una
manera de conocerlo de antemano, por eso existen técnicas que proponen que no sea un
valor prefijado, sino que decrezca conforme nos acercamos al minimo buscado (Learning
rate Decay)

2.3.5 Métodos de optimizacion:

Como se mencioné previamente, en el entrenamiento de redes neuronales se busca
minimizar la funcién de error, normalmente utilizando el método de descenso por gradiente,
sin embargo, este no es el Unico método de optimizacién disponible.

Los optimizadores pueden ser tan sencillos como restar los gradientes de los pesos,
o0 pueden ser funciones complicadas. Los mejores optimizadores se centran en ser mas
rapidos y eficientes pero también suelen generalizar mejor, reduciendo el sobreajuste. Por
esto, es posible que la eleccidon de un optimizador pueda influir dramaticamente en el
rendimiento del modelo.

A continuacién se presentan algunos de los optimizadores mas utilizados.

SGD

Stochastic Gradient Descent (Descenso estocastico por gradiente) se refiere al caso
de aplicar el descenso por gradiente basico cuando el batch size es 1, sustrayendo de los
pesos el gradiente multiplicado por el ratio de aprendizaje.

Al empezar una nueva época se mezcla aleatoriamente los ejemplos del conjunto
de entrenamiento

Momentum

En este método los pesos son modificados a través de un término de momento, el
cual es calculado como la media mévil de los gradientes. Se recuerda el incremento
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aplicado a los pesos en cada iteracién y se determina la siguiente actualizacion como una
combinacion lineal entre el gradiente y esos incrementos anteriores. De esta forma se
suavizan las oscilaciones en torno al minimo durante la convergencia del algoritmo de
descenso por gradiente.[5 p.22]

RMSProp

RMSProp o Root Mean Square Propagation es una modificacion de Stochastic
Gradient Descent en la que se utilizan diferentes tasas de aprendizaje para las variables
teniendo en cuenta el gradiente acumulado en cada una de ellas, pero utilizando el
concepto de "ventana" para considerar solo los gradientes mas recientes, aplicandose a
éstos una media exponencial ponderada para suavizar los cambios aplicados a los
parametros. Este enfoque puede ayudar a evitar que las tasas de aprendizaje se vuelvan
excesivamente pequefas.[8]

Adam

Este optimizador combina RMSProp y Momentum, almacenando el ratio de
aprendizaje individual de RMSProp y el promedio pesado de momentum.

2.3.6 Batch Normalization:

Es una técnica que se emplea en Deep Learning para agilizar el proceso de
aprendizaje[9].

Batch Normalization pretende reducir el cambio de covariables internos, lo que hace
a la red mas robusta ante malas inicializaciones. El cambio de covariables internos se
define como el cambio en la distribuciéon de las activaciones de las redes, debido a que la
distribucion de los datos de entrada es diferente entre batches. Cuando menor sea esta
diferencia entre batches, mas similares seran los datos que llegan a los filtros de la red, mas
parecidos los mapas de activacién también, y, ademas, mejor funcionara el entrenamiento
de la red.

Esto lo consigue forzando las activaciones de la red a tener un valor escogido de
una distribucion gaussiana unitaria al principio del entrenamiento. Este proceso es posible
gracias a que la normalizacion es una operacion diferenciable.

Matematicamente se centra y normaliza cada batch que llega a la red con una media
y desviacién estandar calculadas con el batch, para luego re-escalar y descentrar los datos
de nuevo con parametros aprendidos por la red a través del entrenamiento.

Ademas, como se calcula la media y desviacion tipica para cada batch, en vez de
para todo el dataset, también se introduce cierto ruido que actua como regularizacién y

ayuda a reducir el sobreajuste.

Esta técnica se ha mostrado muy eficiente para entrenar redes mas rapidamente
(necesitando menos épocas)[10].
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Puede verse que existe una gran cantidad de variables e hiperparametros a tener en
cuenta al momento de entrenar una red neuronal los cuales afectan a la capacidad de la red
de realizar su trabajo ademas de la eficiencia con la que lo realiza, por desgracia no existe
una férmula precisa para seleccionar los parametros de manera 6ptima, requiriendo muchas
veces prueba y error hasta encontrar una combinacion que funcione bien para realizar la
tarea deseada.

En base a lo analizado en este apartado, es importante tener en cuenta que en el
caso de procesamiento de imagenes cada pixel de la imagen de entrada esta conectado a
cada neurona de la primera capa oculta, y con el tamafio y resolucién de imagenes
manejado actualmente la cantidad de pesos con los que se tiene que trabajar vuelven esto
inviable. Es por eso que en aplicaciones de procesamiento de imagenes, se prefieren
arquitecturas de red mas especializadas y eficientes, como las redes neuronales
convolucionales. En la siguiente seccidn, explicaremos cdmo se representan las imagenes
en escala de grises y en color, y luego profundizaremos en el funcionamiento de las redes
convolucionales para el procesamiento de este tipo de imagenes.

2.4 Imagenes

Las imagenes son representadas por el valor de cada uno de sus pixeles como un
arreglo bidimensional. En la figura 6 puede observarse una imagen en escala de grises.
Abajo en la misma imagen pueden verse los valores de cada uno de los pixeles que
corresponden a una seccidon de la imagen formando una matriz bidimensional que
representa la informacién contenida en dicha imagen. Al lado de la imagen puede verse la
escala que representa los diferentes niveles de intensidad de los pixeles, iniciando en O
(ausencia total de intensidad, es decir negro) hasta 255 (presencia total de intensidad,
blanco).

Pixel values

0 50 100 150 200 255

90 | 67 | 68 75 | 78 | 98 [ 185 | 180 [ 153 [ 139 [ 132 | 106 | 7O | 80 a1 B9 | B9 [ 67 [ 35 | M4
92 | B7 | T3 78 | 82 | 132 [ 180 | 152 [ 134 (120 [ 102 [ 106 | 95 | 75 72| 63 |75 |42 |19 |3
63 | 102 | &9 76 | 98 | 163 [ 166 | 164 [ 175 | 159 [ 120 | 103 | 132 | 96 BB | 42 |40 | 46 (17 | 22
45 | B3 | 109 | 8D | 130 | 158 | 166 | 174 | 158 | 134 | 105 | 71 82 (121 | 80 | 51 [12 ) 50| 31 | 17
39| 6% | 92 | M5 | 154 | 122 (144 (173|155 | 105 | 9B | 86 | B2 | 106 | &3 | V& (17| 29| 41| 19
34| BD | T3 | 132 | 144 | 11D | 142 | 181 [ 173 | 122 | 100 | 88 | 141 | 142 | 111 | 87 |33 | 18 | 46
37 | 93 | 88 | 136 | 171 | 184 [ 137 | 171 | 190 | 149 | 110 | 137 | 168 | 161 | 132 | 96 | 56 | 23 | 48
66 | 117 | 106 | 147 | 188 | 202 | 198 | 187 | 187 | 159 124 | 151 | 167 | 158 | 136 | 105 | &D | 55 | 59
127 | 136 | 107 | 144 | 188 | 197 | 188 | 184 | 192 | 172 | 124 | 151 | 138 | 108 | 116 | 114 | 84 | 46 | &7
143 | 134 | 99 | 143 | 188 | 172 [ 129 | 127 [ 179 | 167 | 106 | 118 | 111 | 54 70 | 95 |90 | 46 | &9
141 | 137 | 96 | 146 | 167 | 123 | 91 90 | 151 | 156 | 121 | 93 | 78 | &2 97 | 91 | &7 [ 45 | 66
139 | 137 | 80 | 131 | 162 | 145 [ 131 | 129 [ 154 | 181 | 158 | 149 | 134 | 122 | M5 | 99 |84 [ 35 | 52
137 | 133 | 96 | 104 | 165 | 167 [ 174 | 181 [ 175 [ 169 [ 165 | 162 | 158 | 142 | 124 | 103 | 67 [ 19 [ 31
135 | 132 | 63 B6 | 173 | 186 | 200 | 198 [ 181 [ 171 | 162 | 153 | 145 | 135 | 121 | 104 | 53 [ 14 | 15
132 | 132 | 88 S0 | 149 | 182 [ 189 | 191 [ 186 [ 178 | 166 | 157 | 148 | 131 | 106 | 78 | 28 [ 10 | 15

Bl E|8|8|(8|L|¥(&8

Figura 6: Imagen en escala de grises
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En el caso de imagenes a color, el formato mas utilizado es conocido como R, Gy B
(Red, Green y Blue). De esta forma, una imagen se puede representar como un arreglo
tridimensional (m,n,c) donde m representa las filas en la imagen y n las columnas
determinadas por la dimension de la imagen. Mientras que ¢ es una variable que determina
el canal (R,G o B).

En la figura 7 puede observarse una imagen a color y debajo de esta los resultados
de extraer sus canales R, G y B en ese orden. Cada uno de estos canales se representa
mediante valores enteros, siguiendo una estructura similar a la explicada para las imagenes

en escala de grises.

125
120
175
200 5

o 50 100 159

TS0 125 150 175 0

Figura 7: Imagen a color y la extraccion de sus canales rojo, verde y azul

Al tratar con imagenes a color la manipulacién puede volverse mas compleja debido
a la necesidad de trabajar con multiples canales. En estos casos convertir las imagenes a
escala de grises puede servir para mantener los valores de intensidad de los pixeles, pero
utilizando una matriz bidimensional simplificando su procesamiento. Este tipo de imagenes
usualmente capturan la luminancia o intensidad de cada pixel en base a los valores de los

canales R,G y B.[11]
2.5 Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

En las redes neuronales convolucionales[12] (CNN por sus siglas en inglés,
Convolutional Neural Network) las neuronas artificiales corresponden a campos receptivos
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de una manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro
biolégico. Este modelo surge por la importancia de la vision por computador en el mundo del
Deep Learning, siendo muy utilizadas para tareas de clasificacion y “computer vision”
debido a su eficacia en tareas como reconocimiento de patrones, deteccién de objetos o
segmentacion de imagenes.

2.5.1 Estructura de las redes convolucionales

En las redes neuronales convolucionales (CNN), se utilizan dos tipos principales de
capas: las capas convolucionales y las capas de pooling (o agrupacion). Estas capas se
alternan en la arquitectura de la red (como puede verse en la figura 8), lo que permite una
reduccion en la cantidad de parametros (pesos) que deben ser procesados en las capas
siguientes. Esta reduccion en la dimensionalidad permite utilizar capas fully connected
(completamente conectadas) al final de la red, y que estas pueden operar de manera mas
eficiente en términos de recursos computacionales, ya que la cantidad de parametros es
considerablemente menor.

Full Connection

Convalution Subsampling Convolution Subsampling ﬁé, @
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Figura 8: Diagrama de una red neuronal convolucional [13]

2.5.1.1 Capa convolucional

Estas capas son donde se realizan la mayoria de los célculos, y requieren de datos
de entrada y filtros, para luego producir un resultado denominado mapa de caracteristicas.

La entrada en estas capas suele ser una imagen de tamafio m x n x c donde my n
son el ancho y alto de la imagen, y c la cantidad de canales (3 en las imagenes rgb), y sobre
estos datos es donde el o los filtros (o detectores de caracteristicas, o kernel) realizan la
convolucion. Estos filtros de tamafio f x f x ¢ (notar que el numero de canales de un filtro
debe coincidir con el nimero de canales de la entrada), durante el proceso de convolucién ,
se aplican a un area de la imagen y se calcula un producto escalar entre los valores de los
pixeles de entrada y el filtro, el cual es introducido en una matriz de salida, acto seguido, el
filtro se desplaza en una distancia denominada “stride” y repite el proceso hasta que el
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kernel haya recorrido toda la imagen, de esta manera se obtiene como resultado final un
conjunto de datos denominado mapa de activacion, el cual se puede considerar como una
nueva imagen con un alto y ancho menor al de la imagen de entrada original y una cantidad
de canales igual a la cantidad de filtros empleados en la capa convolucional particular
(también se los puede considerar como multiples mapas de caracteristicas de un solo
canal).

Una caracteristica adicional que se puede modificar en este proceso es el padding,
qgue consiste en rellenar con 0 los bordes de la entrada, lo que permite controlar el tamaino
que se desea que tenga la salida resultante. Con este hiperparametro se indica la cantidad
de filas o columnas de ceros a anadir alrededor de los bordes de la entrada.

Puede verse un diagrama de este proceso en la figura 9, realizando una convolucion
en una imagen RGB a la que se le aplica un padding de una fila y una columna.

o o o o -] L] = a (1] (] o o o o o o
o |86 | 195 | 236 | 138 | 138 | _ o | 167 | 166 | 267 | 169 | 169 | .. o 165 | 163
[i] 153 | 154 | 157 | 159 | 159 — [i] 164 | 165 | 168 | 170 | 170 o 168 | 188
a 145 | 151 | 155 | 158 | 159 = a 160 | 182 | 186 | 183 | 170 1] 156 | 158 | 162 | 185 | 188
o 146 | 146 | 145 | 153 | 158 - a 156 | 156 | 159 | 163 | 168 ] 155 | 155 | 158 | 182 | 167
o 145 | 143 | 143 | 148 | 158 - (1] 155 | 153 | 153 | 158 | 163 o 154 | 152 | 152 | 157 | 187
Input Channel #1 (Red) Input Channel #2 (Green) Input Channel #3 (Blue)
d|-1]1 1|00
0|14 ' EYEY
0 1 1 1(0]|-1
Kernel Channel #1 Kernel Channel #2 Kernel Channel #3
Qutput
J J?, J; 25 | 488
310 - -170 - 325 +1= ]

Figura 9: Convolucién de una imagen RGB (con 3 capas), a la que se le ha aplicado un padding de
una fila y una columna [14]

La nueva imagen generada por los filtros pasara a ser la entrada de la siguiente
capa luego de que se le haya sumado un bias o término independiente y haber aplicado una
transformacién mediante una funcion de activacién (que como en las redes convencionales,
suele ser la ReLU) la cual introduce la no linealidad en el modelo, para de esta manera
obtener lo que se conoce como “mapa de activaciones”.

2.5.1.2 Capa de agrupacion

También conocida como capa de pooling, submuestreo o subsampling, permite
reducir la dimension mediante la reduccion del nimero de parametros de entrada. En esta
capa se recorre la entrada con un filtro, de manera similar a la capa convolucional, pero en
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este caso se utiliza un filtro sin pesos, en su lugar el kernel aplica una funciéon de agregacion
a los valores dentro del campo receptivo.

Hay dos tipos principales de agrupacion:

e Maxima, o “max pooling” en la que a medida que el filtro recorre la entrada,
selecciona el pixel con el valor mas alto para enviarlo a la matriz de salida

e Media, 0 “mean pooling” en la que el filtro avanza calculando el promedio dentro del
campo receptivo, para luego enviarlo a la matriz de salida

Si bien esta capa causa que se pierda informacion, también presenta una serie de
beneficios para la red neuronal convolucional, ya que ayuda a reducir la complejidad,
mejora la eficiencia y reduce el riesgo de sobreajuste.

2.5.1.3 Capa totalmente conectada

Esta capa es como las mencionadas previamente, cada neurona esta conectada con
todas las neuronas de la capa siguiente, de esta manera puede realizar la tarea de
clasificacion basandose en las caracteristicas que las capas anteriores extrajeron.

Una diferencia a tener en cuenta es que las capas previas usan en su mayoria
funciones de activacion ReLU, mientras que las capas totalmente conectadas suelen utilizar
una funcion de activaciéon softmax para clasificar las entradas adecuadamente y generar
probabilidades entre O y 1.

Estas redes poseen una gran capacidad para identificar caracteristicas en imagenes,
ya que a medida que la informacién entra en las capas mas profundas, los filtros por los que
los datos atraviesan pueden detectar caracteristicas cada vez mas complejas, pudiendo
verse que en los primeros filtros solo se detectan rasgos como direccidn y color, mientras
que en los mas profundos se pueden detectar estructuras cada vez mas complejas,
pasando por texturas y patrones en los filtros intermedios, hasta caracteristicas complejas
que se asemejan a partes de objetos, como puede observarse en la figura 10.

Low-Level| |Mid-Level| |High-Level Trainable
Feature Feature Feature Classifier

Figura 10: Mapas de caracteristicas en diferentes etapas de la red [15]
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Esta no es la Unica caracteristica de las redes neuronales convolucionales que las
hacen dutiles para trabajar sobre imagenes, ya que hay dos propiedades que pueden
considerarse esenciales para este trabajo: la conservacion de la espacialidad y eficiencia
computacional.

La primera de estas caracteristicas se debe a la utilizacién de matrices en lugar de
datos aislados, cosa que ocurre en las redes completamente conectadas. De esta manera
se conserva a lo largo de todo el proceso la informacion sobre la localidad de las
activaciones calculadas, lo cual es importante al trabajar con imagenes ya que la localidad
de los pixeles es igual de importante que las relaciones entre estos, y es informacién que
normalmente se pierde en el procesamiento de los datos al trabajar con otros tipos de redes
neuronales.

Respecto a la eficiencia computacional, hay nuevamente dos elementos que afectan
a esta caracteristica: Por un lado. el algoritmo puede aprovechar el hecho de que en las
imagenes suelen existir caracteristicas que se repiten en diferentes regiones de la misma,
utilizando los mismos pesos para computar activaciones en zonas diferentes, lo cual puede
verse en el deslizamiento de la misma matriz de convolucién por toda la imagen, de esta
manera se reducen las conexiones y parametros a entrenar.

Por otra parte, los valores de salida dependen de un conjunto reducido de valores de
entrada, por lo que no se establecen conexiones entre cada valor de entrada y de salida, lo
gue nuevamente reduce la cantidad de parametros a entrenar.

Es interesante notar que estos Ultimos puntos, referentes a la eficiencia
computacional, estan muy relacionados al funcionamiento de las capas de pooling explicado
previamente.

Como resumen de lo visto a lo largo de este capitulo, este tipo de redes neuronales
presentan una estructura similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro
biolégico y son especialmente utiles para el procesamiento de imagenes debido a la
conservacion de la espacialidad y eficiencia computacional.

Estas redes tienen como una de sus principales caracteristicas la presencia de
capas de convolucion, donde se realizan la mayoria de los calculos y capas de agrupacion,
que ayudan a reducir la complejidad y mejorar la eficiencia.

Si bien las CNN permiten realizar diferentes tipos de analisis sobre imagenes,
debido a su complejidad no es posible seguir un paso a paso y entender el como llegan a
sus conclusiones (se comportan como cajas negras). Debido a esto, en el proximo capitulo
explicaremos métodos de visualizacidn que nos permitiran comprender e interpretar los
resultados obtenidos por este tipo de redes.
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Capitulo 3: Visualizacion de Redes Neuronales
Convolucionales

En este capitulo se presentan métodos de visualizacion de redes neuronales
convolucionales como concepto, explicando qué son, por qué es posible su funcionamiento
y que informacion permiten obtener. Luego se muestran multiples métodos de visualizacion
explicando como funcionan y por ultimo se presentan arquitecturas de redes neuronales
convolucionales consideradas para analizar en este trabajo con dichos métodos.

El rendimiento de las redes neuronales convolucionales (CNN) se debe
principalmente a su capacidad para aprender caracteristicas de las imagenes de entrada.
Sin embargo, es dificil para un humano identificar e interpretar dichas caracteristicas y el
funcionamiento del mecanismo interno de las redes en si, debido a esto se las considera
como “cajas negras”.

La interpretabilidad de una CNN esta ligada a la capacidad del ser humano de
comprenderla, la cual puede mejorarse demostrando las caracteristicas internas que
aprenden estas redes. La visualizacion contribuye en gran medida a esto, siendo un método
cualitativo que permite analizar el funcionamiento interno de la red mediante la traduccién
de sus caracteristicas internas a patrones visuales perceptibles. Esto es posible debido a
que las caracteristicas internas de las redes neuronales convolucionales se basan en el
cortex visual humano, el cual procesa las caracteristicas de los objetos percibidos de
manera jerarquica a través de diferentes zonas neuronales [16]

Primero, en el area neuronal de mas bajo nivel visual se detectan las caracteristicas
visuales mas basicas como bordes o lineas y posteriormente en las mas altas se empiezan
a detectar caracteristicas mas complejas como formas u objetos, hasta llegar a detectar
imagenes completas.

En comparacion, las redes neuronales convolucionales comienzan extrayendo
pequeias caracteristicas como bordes en la primera capa y a medida que se avanza por las
capas mas profundas se extraen caracteristicas cada vez mas complejas (formas y objetos
parciales), hasta llegar a la clasificacion final en las capas “fully connected”. De esta forma
comparando las neuronas cerebrales visuales de un humano y las de las CNNs, la
visualizacién permite observar las funcionalidades de cada componente en las redes
neuronales convolucionales, como por ejemplo, que es lo que aprende cada neurona.

Al emplear el método de visualizacion es posible intuir lo que hace el modelo y como
toma decisiones en las predicciones, lo cual también permite averiguar fallos en el mismo e
intuir por qué fallan o explicar sus decisiones a clientes (usuarios en general), y ayuda a
elegir los hiperparametros mas adecuados o la arquitectura ideal para el problema concreto
que se tenga.

Existen multiples métodos de visualizacion de CNNs. Todos ellos tienen el objetivo
de demostrar el campo receptivo de una neurona, resaltando las secciones de una imagen
que mas estimulan a la neurona o conjunto de ellas, de manera de poder observar qué
patrones de dicha imagen consiguen una mayor activacién. Basicamente, ver qué patrones
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visuales tienen impacto en el mapa de activaciones de dicha neurona. De esta forma es
posible averiguar, en los casos mas puntuales por ejemplo, si la neurona detecta bordes,
formas, objetos, etc.

Si bien se puede investigar respecto a las capas intermedias de la red para
diseccionarla y posiblemente descubrir aspectos nuevos, suele ser mas habitual el
visualizar neuronas de salida. Estas neuronas computan la clasificacion final, que en
general suele ser lo mas importante y no tanto el proceso completo para conseguirla. Esto
se debe a la necesidad de poder explicar una decisién del clasificador en el caso de que no
resulte convincente, o si un experto utiliza estos algoritmos para tomar decisiones y requiere
evidencias que las respalden, o poder explicar resultados a un cliente.

Visualizar las predicciones sirve para analizar en qué partes de la imagen de entrada
se fundamenta la decisién. Esto permite verificar que la red haya aprendido correctamente,
por ejemplo, si en el entrenamiento se usan imagenes de lobos y todas tienen un fondo de
nieve, es probable que la red tenga una buena precisidén durante el entrenamiento, pero que
en realidad no se esté enfocando en los animales, sino en el fondo blanco. Esto suele
ocurrir en casos donde un elemento suele encontrarse en un entorno determinado,
causando que la red clasifique por el entorno y no por el elemento en si.

La principal diferencia entre visualizar neuronas de salida o de capas ocultas es que
las de salida provienen de capas fully connected, y su salida es un valor unidimensional,
mientras que la otras son convolucionales y calculan un valor multidimensional (el mapa de
activaciones). Debido a esto, el detectar los patrones de una imagen que causan un mayor
valor de activacion a una neurona es mas facil en el primer caso, ya que consisten de un
unico valor, mientras que en el caso de las neuronas de capas ocultas hay que utilizar
alguna funcion de agregacion (maximo, media, suma, etc) en su mapa de activaciones.

El problema de visualizacion se puede abordar de dos formas. Por un lado, se puede
generar la imagen que represente las caracteristicas que mas estimulen a la neurona
objetivo, y por otro lado, se puede destacar en una imagen concreta las regiones o patrones
que mas afectan a la decision de dicha neurona. Esta ultima forma es la mas comun y
practica, ya que en general resulta de mayor interés entender el motivo de la prediccion de
una neurona que identificar su estimulo preferido.

A continuacién se explican algunos métodos que funcionan de la segunda forma,
destacando las secciones de una imagen que mas afectan a la decision de la red, ya que
permiten explicar ese resultado y ese es el objetivo de este trabajo.

3.1 Mapeo de activacion de clase (CAM)

Esta técnica, propuesta por Zhou et al. en 2015 para visualizar clases o neuronas
de salida [17], genera mapas de calor que resaltan regiones de imagenes que son
especificas respecto a una clase. De esta manera, proporciona una representacion visual
de las regiones de la imagen que mas influyen a la decisién tomada por una CNN para
realizar una clasificacion particular, es decir, el CAM para una clase particular indica las
regiones discriminativas de la imagen usadas por la CNN para identificar dicha clase.
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Este método requiere el uso de una red neuronal con una caracteristica particular,
que es la presencia de una capa GAP (Global Average Pooling) previa a la capa fully
connected cuya salida son las decisiones de clasificacion.

En el funcionamiento normal de una red con GAP, esta capa transforma un mapa de
caracteristicas en un unico numero tomando el promedio de los valores dentro de ese
mapa. Entonces si se tuvieran K=512 mapas (donde cada mapa corresponde a la salida de
uno de los 512 filtros), se terminaria con K=512 numeros. Este proceso consiste en sumar
todos los elementos de un mapa y dividir el resultado por el total de elementos en dicho
mapa.

En general, luego del GAP se obtienen K numeros (siendo K la cantidad de filtros)
los que se utilizan para tomar las decisiones de clasificacion usando una unica capa fully
connected. Para esto, cada numero es enviado a cada clase de salida siendo previamente
multiplicado por un peso, que puede ser diferente para cada una de estas conexiones.
Finalmente se suman, para cada clase de salida, los K numeros entrantes multiplicados por
sus pesos correspondientes.

En el caso de CAM, en vez de utilizar los pesos para multiplicar cada nimero de K
de forma individual, se utilizan para multiplicar los valores de los mapas de caracteristicas
completos (se multiplica cada elemento espacial del mapa por el peso conseguido). Es
decir, si antes el mapa M2 generaba un numero K2 el cual se multiplicaba por un peso W2-1
al conectarse al nodo que detecta la clase 1, ahora nos interesa el resultado de M2
multiplicado por W2-1 directamente, y tras realizar este procedimiento para cada mapa de
activacion, se suman todos los resultados para obtener la salida deseada. En la figura 11
puede observarse un diagrama de este proceso, donde se realiza la combinacién lineal de
los mapas de activaciones de la ultima capa convolucional, utilizando pesos que dependen
de la importancia de cada mapa en la prediccién final.
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Figura 11: Diagrama del método CAM.[17]
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De esta forma la salida del CAM es una grilla de numeros, los cuales corresponden
al mapa de calor que buscamos.

Para una imagen dada, si f(x,y) representa la activacion de la unidad k en la ultima
capa convolucional, en la ubicacién espacial (x,y). Entonces para la unidad k el resultado

del GAP es F = ¥ fi(X,y) (ignorando la division por la cantidad de elementos del GAP, ya
xy
que no afecta esta explicacion). Entonces, para una cierta clase c, la entrada a la capa

C C . .
softmax es SC= D Wka donde w,_es el peso correspondiente a la clase ¢ para la unidad Kk,
k

basicamente indicando la importancia de F, para la clase c.

Podemos definir M, como el mapa de activacion de clase para una clase c, donde

cada elemento espacial esta dado por Mc(x, y)=3 wak(x,y) . De esta forma la entrada a la
k

capa softmax es SC= ZMC(x, y) , por lo que Mc(x, y) indica directamente la importancia de la
Xy

activacion en la grilla espacial (x,y) llevando a la clasificacion de una imagen hacia la clase

C.

f. puede verse como el mapa de la presencia de patrones visuales en el campo
receptivo de una unidad los cuales activan dicha unidad. El mapa de activacién de clase es
simplemente una suma lineal ponderada (combinacién lineal) de la presencia de estos
patrones visuales en diferentes ubicaciones espaciales, y al hacer un upsampling del CAM
hacia el tamafo de la imagen original de entrada, se pueden identificar las regiones de la
imagen mas relevantes para la categoria particular. El upsampling es el proceso inverso al
realizado por las capas de agrupacion o pooling layers. En su forma mas sencilla, el
proceso seria simplemente redimensionar la imagen obtenida copiando pixeles las veces
qgue haga falta hasta obtener una imagen de las dimensiones deseadas.

3.2 Mapeo de activacion de clases ponderado por gradiente
(Grad-CAM)

Un inconveniente del método CAM es que requiere mapas de caracteristicas
ubicados justo antes de las capas softmax, lo que restringe su aplicabilidad a un grupo
particular de arquitecturas de CNNs que realicen un Global Average Pooling (GAP) sobre
los mapas convolucionales inmediatamente antes de la prediccion. Estas arquitecturas
pueden no cumplir con los requerimientos necesarios para nuestros objetivos, y adaptar
otras arquitecturas para poder utilizar el método CAM podria ser muy costoso en términos
de tiempo y recursos. Por estas razones, Selvaraju et al.[18] en 2016 proponen el método
Grad-CAM que elimina estas restricciones y facilita la combinacion de mapas de
caracteristicas sin necesidad de realizar ningun cambio a la arquitectura de una red
neuronal.
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Grad-CAM permite obtener los mismos resultados que el método CAM pero sin la
necesidad de la existencia de una capa de GAP previa a la capa fully connected cuya salida
son las decisiones de clasificacion, ya que simula su funcionamiento de manera externa a la
red en si.

Como se mencion6 previamente, en las redes neuronales convolucionales, las
capas mas profundas capturan elementos visuales de un nivel superior, y las capas
convolucionales conservan informacién espacial que se pierde en capas completamente
conectadas, por esto es razonable esperar que las ultimas capas convolucionales tengan el
mejor equilibrio entre semantica de alto nivel e informacién espacial detallada. Las neuronas
en esas capas buscan informacion semantica especifica para una clase en una imagen
(como partes de objetos). Grad-CAM utiliza la informacién del gradiente que se dirige hacia
la ultima capa convolucional de la CNN para asignar valores (pesos) de importancia a cada
neurona para una decision particular. Sin embargo, es importante sefialar que Grad-CAM no
se limita unicamente a estas neuronas finales, sino que nada impide utilizarlo para visualizar
cualquier otra neurona de la red.

Para obtener el Grad-CAM primero se debe computar el gradiente de la salida para
la clase c, yc (antes del softmax), respecto a las activaciones del mapa de caracteristicas A

. . ay’ . .
de una capa convolucional, por ejemplo 6_1}411(. Cada uno de estos gradientes recibe un

procesamiento similar al que realiza la capa GAP sobre los mapas de activaciones en el
método CAM, de esta forma se realiza la media aritmética de los gradientes de salida para
la clase analizada c respecto a cada mapa de activaciones A de una capa concreta Kk,

obteniendo como resultado los pesos de importancia correspondientes a cada neurona a;.
global average pooling

b= 3% Y

) Z 55 OA;

——
gradientes mediante backpropagation

Durante la computaciéon de ai mientras se hace el backpropagation de los gradientes

respecto a las activaciones, la computacién total equivale a productos matriciales sucesivos
de las matrices de pesos y el gradiente con respecto a las funciones de activacion hasta la
ultima capa convolucional a la que los gradientes son propagados.

c “; A0 7 H
Entonces, este peso o, captura la “importancia” del mapa de caracteristicas k para

una clase obijetivo c.

Por ultimo se hace una combinacién lineal de los mapas de activacion y se le aplica
una funcién no lineal RelLU.
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Es preciso senalar que esto resulta en un mapa de calor con dimensiones iguales a
la de los mapas de caracteristicas convolucionales (14x14 en el caso de VGG por ejemplo).

Se aplica ReLU a la combinacion lineal de los mapas porque solo importan las
caracteristicas que tienen una influencia positiva en la clase de interés, basicamente pixeles

. . . C . . . ,
cuya intensidad debe ser incrementada para aumentar y . Los pixeles negativos tienen mas
probabilidades de pertenecer a otras categorias en la imagen. Sin el ReLU, los mapas de
calor pueden resaltar mas que la clase deseada.

3.3 Explicaciones Locales Interpretables Independientes del
Modelo (LIME)

LIME, por sus siglas del inglés Local Interpretable Model-Agnostic Explanations fue
propuesto en 2016 por Marco Tulio Ribeiro et al.[19] . Este algoritmo propone explicar las
predicciones en cualquier clasificador o regresor, mediante aproximaciones locales con un
modelo interpretable. La aproximacion local implica centrarse en entender cémo funciona el
modelo en una regién especifica del conjunto de datos en lugar de intentar entender todo el
modelo en su conjunto. El objetivo de LIME es entonces explicar las predicciones de un
clasificador en una manera interpretable, a partir de aprender o generar un modelo que sea
interpretable en la localidad de la prediccion.

Para esto, primero hay que explicar que significa “interpretable”. Se refiere a una
explicacién que sea entendible por humanos, sin importar las caracteristicas reales usadas
por el modelo. Por ejemplo, en clasificacion de imagenes, una representacion interpretable
podria ser un vector binario que indica la presencia o ausencia de parches contiguos de
pixeles similares. Estos parches se denominan super-pixeles y son regiones contiguas en
una imagen que se agrupan en funcidn de caracteristicas como el color, la textura o la
proximidad espacial. En lugar de considerar cada pixel de forma individual, los
super-pixeles representan regiones mas grandes que capturan informacién semantica y
estructural coherente en la imagen. Por otro lado, una representacién no interpretable
podria ser un tensor con tres canales de color por cada pixel para representar una imagen,
ya que esto es menos comprensible para los humanos.

Formalmente, se define una explicacion como un modelo g € G, donde G es una
clase de modelos potencialmente interpretables, como arboles de decision o modelos
lineales. Estos son modelos que pueden ser presentados al usuario utilizando artefactos
visuales o textuales para facilitar su comprension.

El dominio de g es {0,1})¥, es decir, funciona sobre la presencia/ausencia de
componentes interpretables. Sin embargo, dado que no todo g € G puede ser lo
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suficientemente simple como para ser interpretable, usamos Q(g) como medida de la
complejidad de g. Esta medida puede ser, por ejemplo, la profundidad de un arbol de
decision o la cantidad de pesos distintos de cero en modelos lineales.

Si se denota el modelo con el que trabajamos como f: R’ —> R entonces en
clasificacion, f(x) es la probabilidad de que x pertenece a una clase. También usamos 1r,(z)
como una medida de proximidad entre una instancia z y la instancia x, de manera de definir
localidad alrededor de x. Por ultimo L(f,g,1,) es una medida de que tan poco fiel es g como
aproximacion de f en la localidad definida por T,.

Para asegurar que la aproximacion local sea fiel y que al mismo tiempo sea
interpretable, es necesario minimizar L(f,g,1,) mientras que se mantiene Q(g) bajo para que
sea interpretable por humanos. La explicacién producida por LIME se obtiene como:

¢(x) = argmin L(f, g,my) + £2(9)
gEG

Esto es aplicable a diferentes familias de explicaciones G, funciones de fidelidad L y
medidas de complejidad Q, aunque nos centramos principalmente en modelos lineales.

Se busca minimizar la pérdida L(f,g,m,) la cual considera la localidad; sin hacer
suposiciones sobre f, ya que se quiere que la explicacién sea agnoéstica respecto al modelo.
Para aprender el comportamiento local de f a medida que las entradas interpretables varian,
se aproxima L mediante muestras, utilizando 1, como peso. Se lleva a cabo un muestreo de
instancias alrededor de x obteniendo elementos distintos de 0 de manera aleatoria y
uniforme.

Dada una muestra perturbada z' € {0,1}* (que contiene una fraccion de elementos

de x distintos de 0) se recupera la muestra en la representacion original z € R y se obtiene
f(z), que se usa como etiqueta para el modelo de explicacion. Con este conjunto de datos Z
de muestras perturbadas con sus etiquetas asociadas, se optimiza (x) para obtener una
explicacién. La intuicién primaria de LIME es muestrear instancias tanto en la vecindad de x
(con un peso alto por 11,) como lejos de este (bajo peso por ,).

Aunque el modelo original sea muy complicado como para explicarlo globalmente,
LIME presenta una explicacion local (en este caso lineal), manteniendo coherencia con la
explicacién global, donde la localidad es capturada por T,.

En la figura 12 se observa una representacion tedérica del funcionamiento del método
LIME. La funcién compleja f (desconocida para LIME) se visualiza mediante el fondo
azul/rosa, y no puede ser aproximada correctamente por un modelo lineal. La cruz roja
resaltada es la instancia que esta siendo explicada. LIME muestrea instancias alrededor de
esta, obtiene predicciones utilizando f, y las pesa por la proximidad a la instancia siendo
explicada (representada aca mediante circulos y cruces de diferentes tamanos). A partir de
esta informacion se construye la linea punteada, que es la explicacion aprendida, precisa a
nivel local pero no global.
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Figura 12: Representacion tedrica del funcionamiento del método LIME.[19]

En nuestro caso, que usamos imagenes, los componentes interpretables a utilizar
son super-pixeles. Empleamos la técnica de oclusion, donde a partir de la imagen original
generamos imagenes modificadas apagando (poniendo en color gris) super-pixeles
especificos. Luego se aprende el nuevo modelo lineal que minimice el error existente entre
sus predicciones y las del original para las imagenes perturbadas (que estan en la vecindad
del original, respecto al dominio de g), ponderando mas los errores correspondientes a las
imagenes menos alteradas (mas cercanas a la original). Gracias a este enfoque, se pueden
identificar los super-pixeles con mayores pesos asociados, los cuales tienen mayor
influencia en la decisién final del nuevo modelo, y al combinarlos para generar una imagen,
ocultando los demas, se puede obtener una representacion de la parte mas importante de la
imagen para dicha clasificacion.

En la figura 13 pueden observarse las explicaciones proporcionadas por LIME
respecto a tres clasificaciones diferentes sobre una misma imagen. En orden de izquierda a
derecha se muestran la imagen original, seguida de las explicaciones visuales sobre los
super-pixeles de la imagen que mas influyen en la decisién al clasificarla como “guitarra

eléctrica”, “guitarra acustica” y “Labrador”

(a) Original Image (b) Explaining Electrie guitar (¢} Explaining Acoustic guiler  (d) Explaining Lebrador

Figura 13: Explicacion de las clasificaciones de una imagen mediante LIME. [19]
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3.4 Explicaciones aditivas SHapley (SHAP)

El método SHAP “SHapley Additive exPlanations” es un enfoque de teoria de juegos
para explicar la salida de cualquier modelo de aprendizaje automatico. Su implementacion
en el ambito del aprendizaje automatico fue desarrollada en el 2017 en un paper de Scott
Lundberg et al.[20]. Esta basado en el concepto de valores de Shapley, los cuales fueron
introducidos en 1953 por Lloyd Shapley para la teoria de juegos, utilizados por primera vez
en 2010 por Strumbelj y Kononenko para explicar predicciones de aprendizaje automatico.

Cuando se introduce el concepto de valores de Shapley, se hace con la idea de
utilizarlos para distribuir de manera equitativa las ganancias de un juego cooperativo entre
varios jugadores. En el contexto de Machine Learning, las caracteristicas de entrada serian
los jugadores, y la ganancia seria la diferencia entre la salida real del modelo y la salida
esperada.

El método SHAP provee una forma de calcular los valores de Shapley para cada
caracteristica de entrada, lo que provee una medida de la contribucion de cada
caracteristica al resultado del modelo. El valor Shapley para la caracteristica “i”, denotado
por &, es definido como la contribucion media de la caracteristica “i” a través de todas las
uniones posibles de caracteristicas. Matematicamente, el valor de Shapley puede

expresarse de la siguiente forma:

T'(|S| = |T| —1)!
S|t

b:(f,8) = (f(Tu{i}) - A(T))

TS\ {i}

donde X es el conjunto de todas las caracteristicas de entrada, S es una unién de
caracteristicas que no incluye i, |S| es el tamafio de dicha unién, y f(S U i) es la salida del
modelo cuando las caracteristicas en S e i estan presentes. El término f(S) es la salida del
modelo cuando solo estan presentes las caracteristicas en S. Los valores de Shapley
representan la contribucion marginal promedio de la caracteristica i sobre todas las posibles
uniones.

A continuaciéon se presenta un ejemplo del funcionamiento de SHAP, mostrando
como aproxima los valores Shapley [21]:

Supongamos que hay una empresa que tiene 3 empleados, Anne, Bob y Charlie. La
compania terminé el mes con una ganancia de 100 y quiere distribuirla entre los empleados
segun su contribucion. De esta forma tenemos la informacion de la ganancia de la
compania sin empleados (0) y con empleados (100)

Mediante los registros historicos, la compaiiia tiene determinada la ganancia cuando
diferentes combinaciones de empleados trabajaron en los ultimos meses:
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Empleados Ganancia

1 Nadie 0

2 Anne 10

3 Bob 20

4 Charlie 30

5 Anne,Bob 60

6 Bob,Charlie 70

7 Anne,Charlie 90

8 Anne, Bob, Charlie 100

A primera vista parece que Bob contribuye 50 a la ganancia, ya que en la linea 2 se
ve que Anne contribuye 10 y en la linea 5 Anne y Bob juntos es 60. Sin embargo, al ver la
linea 4, Charlie contribuye 30, y en la 6 Bob y Charlie ganan 70, por lo que Bob contribuye
40, contradiciendo lo anterior.

En realidad, ambos resultados son correctos, ya que es un juego colaborativo y nos
interesa la contribucion de los empleados cuando trabajan juntos, y para entender las
contribuciones individuales hay que analizar todos los caminos posibles desde “sin
empleados” hasta “todos los empleados”

Camino

1 Anne -> Anne,Bob -> Anne,Bob,Charlie

2 Anne -> Anne,Charlie -> Anne,Bob,Charlie
3 Bob -> Anne,Bob -> Anne,Bob,Charlie

4 Bob -> Bob,Charlie -> Anne,Bob,Charlie

5 Charlie -> Anne,Charlie -> Anne,Bob,Charlie
6 Charlie -> Bob,Charlie -> Anne,Bob,Charlie

Entonces se calcula la contribucién de cada empleado en un camino. Por ejemplo,
en el primer camino, Anne contribuye 10 (linea 1 de la tabla anterior), Bob contribuye 50
(linea 5 menos la contribucién de Anne), y Charlie contribuye 40 (linea 8 menos linea 5). La
contribucion total tiene que dar la ganancia total: Anne = 10 + Bob = 50 + Charlie = 40 ->
100.
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Si se repite el proceso, se puede calcular la contribucion de cada empleado por cada
camino, y al final se promedian las contribuciones, este seria el valor de Shapley para cada
empleado

Camino | Combinaciones de empleados Anne Bob Charlie

1 Anne -> Anne,Bob -> Anne,Bob,Charlie 10 50 40

2 Anne -> Anne,Charlie -> Anne,Bob,Charlie | 10 10 80

3 Bob -> Anne,Bob -> Anne,Bob,Charlie 40 20 40

4 Bob -> Bob,Charlie -> Anne,Bob,Charlie 30 20 60

5 Charlie -> Anne,Charlie -> | 30 40 30
Anne,Bob,Charlie

6 Charlie -> Bob,Charlie -> Anne,Bob,Charlie | 60 10 30
Promedio (valor de Shapley) 30 25 45

Al pasar este proceso al ambito de Machine Learning, los “individuos” son las
caracteristicas en el dataset, que pueden ser miles o millones. Por ejemplo, en clasificacion
de imagenes, cada pixel es una “caracteristica”.

SHAP usa un método similar para explicar la contribucién de caracteristicas en la
prediccion de un modelo. Sin embargo, calcular la contribuciéon de cada una no es posible
en algunos casos (como en imagenes con millones de pixeles) debido a la cantidad de
caminos posibles. SHAP hace simplificaciones para calcular las contribuciones de las
caracteristicas. Es esencial recordar que SHAP es una aproximacion, no el valor de
contribucion real.

Al trabajar con imagenes, los valores obtenidos se representan graficamente,
indicando con color rojo los pixeles que aumentan la salida del modelo, y con azul los que la
decrementan, normalmente mostrando debajo la imagen original en escala de grises y de
manera casi transparente para poder ubicar visualmente donde se encuentran dichos
pixeles. En la figura 14 puede observarse un ejemplo al trabajar con clasificacion de
imagenes, donde los pixeles en rojo influyen de manera positiva a la prediccion actual, y los
azules lo hacen de manera negativa.
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Figura 14: Ejemplo de uso de SHAP en imagenes.[36]

Puede verse que las técnicas de visualizacién son posibles debido a que las redes
neuronales convolucionales basan sus caracteristicas internas en el cértex visual humano.
Esta caracteristica hace posible obtener informacion con diferentes niveles de complejidad a
medida que se avanza por la red en si. En este trabajo se utilizaran estas técnicas de
visualizacién para mostrar las secciones de una imagen que mas afectan a la decision de la
red a modo de explicarla.

Respecto a los métodos vistos durante este capitulo, puede observarse que CAM y
Grad-CAM generan mapas de calor. Sin embargo CAM requiere de una arquitectura
especifica en las redes (una capa de GAP) mientras que Grad-CAM utiliza la informacion
del gradiente que se dirige a la Ultima capa para obtener el mapa de calor (simula el GAP
por fuera de la red). Por otro lado, LIME divide la imagen en super-pixeles y muestra
unicamente los mas influyentes, mientras que SHAP utiliza las caracteristicas de la entrada,
que en el caso de imagenes son los pixeles, para mostrar su contribucion al resultado final.

3.5 Arquitecturas de CNNs consideradas

En esta seccion se explica brevemente las caracteristicas particulares de algunas
arquitecturas de redes neuronales convolucionales que podrian ser analizadas con los
métodos de visualizacion presentados previamente:

La mayoria de las redes presentadas en este apartado poseen implementaciones
online de facil y rapido acceso, pre-entrenadas con conjuntos de imagenes provenientes de
bases de datos con cientos de miles de entradas, como por ejemplo el dataset de
Imagenet[22], que consiste en mas de 1.2 millones de imagenes etiquetadas manualmente
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que cubren miles de categorias diferentes. Estas implementaciones pre-entrenadas
permiten que los usuarios utilicen estas redes sin necesidad de entrenarlas desde cero.

LeNet-5 [23]

Es la arquitectura mas antigua, creada por LeCun en 1998, recibe como entrada
imagenes de 32x32 pixeles en escala de grises (1 canal), las cuales pasan por una capa de
convolucion con seis kernels de tamano 5x5, resultando en un mapa de caracteristicas de
tamafo 28x28. Luego aplica average pooling con un filtro de 2x2 y un stride de dos. El
proceso continla de manera similar a medida que la informacién recorre las capas mas
profundas, reduciendo el tamafio de los mapas e incrementando el nimero de canales. Esta
arquitectura posee alrededor de 60 mil parametros.

Esta red fue creada originalmente para reconocer digitos escritos a mano. Como
puede verse en la figura 15, consiste de dos bloques de una capa convolucional y una de
average pooling cada uno, y al final la informacion es procesada por dos capas
completamente conectadas. En el caso de las versiones mas nuevas de esta red, se
emplea un clasificador softmax posterior a las capas completamente conectadas.

LeNet
Image: 28 (height) x 28 (width) x 1 (channel)

Convolution with 5x5 kernel+2padding:28x28x6
|, sigmoid
Pool with 2x2 average kernel+2 stride: 14x14x6

Convolution with 5x5 kernel (no pad): 10x10%16
| |, sigmoid |

Pool with 2x2 average kernel+2 stride: 5x5x%16

|/ flatten
Dense: 120 fully connected neurons

|, sigmoid
Dense: 84 fully connected neurons
|, sigmoid
Dense: 10 fully connected neurons

)

Output: 1 of 10 classes

Figura 15: Diagrama de la red LeNet-5
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VGG-16 [24]

Esta arquitectura introducida en el afio 2014 por Karen Simonyan y Andrew
Zisserman usa filtros de 3x3 y stride 1 en las capas convolucionales junto a capas de max
pooling con filtros de tamafio 2x2 y stride 2, poseyendo en total 16 capas. Esta arquitectura
posee un total de 138 millones de parametros.

VGG-16 recibe como entrada imagenes de 224x224 y 3 canales (RGB), y es de las

mas utilizadas para extraccion de caracteristicas en imagenes, pudiendo clasificarlas entre
1000 tipos diferentes.

En la figura 16 puede verse un diagrama de la arquitectura.

VGG-16

»

Figura 16: Diagrama de la red VGG-16 [25]

Input
Conv 1-1
Conv 1-2

Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2

Pooing
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3

Pooing
Conv 4-1
Conv 4-2
Conv 4-3

Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3

Pooing

Dense

Dense

Dense
Output

ResNets [26]

ResNet, por la abreviatura del inglés “Residual Network”, es una arquitectura
introducida en el 2015 por la empresa Microsoft. La caracteristica distintiva de ResNet es el
uso de conexiones residuales, permitiendo una conexién directa entre la entrada de una
capa ny una capa n + x, las cuales se activan mediante pesos de sesgo fuertemente
positivo. Esto permite entrenar redes muy profundas (con decenas o cientos de capas) mas
facilmente, y que estas se aproximen a una mayor precisién al profundizar

En la figura 17 puede verse el diagrama de una versién de estas redes denominado

ResNet50, por las 50 capas de profundidad que posee. Esta arquitectura posee 23.5
millones de parametros.

-39-



Residual Networks (ResNet50)

image

Figura 17: Diagrama de una red ResNet50

Inception [27]

Las redes Inception surgen como respuesta a dos problemas, el primero siendo que
al trabajar con redes muy profundas estas pueden ser propensas a sobreajuste, y el
segundo es el hecho de que diferentes imagenes pueden tener sus areas de interés de
diferentes tamanos y en diferentes regiones, lo que causa problemas al elegir el tamafio del
kernel.

La solucion que plantean estas redes es utilizar una arquitectura mas ancha en vez
de mas profunda, aplicando multiples filtros de convolucion de diferentes caracteristicas,
ademas de max pooling, a una misma entrada, para luego concatenar estas salidas antes
de enviarlas al siguiente modulo de la red. De esta manera el modelo extrae caracteristicas
generales y locales al mismo tiempo.

En la figura 18 puede observarse el diagrama de una implementacion de la
arquitectura inception llamada GooglLeNet, la cual posee alrededor de 6.7 millones de
parametros.

i
B

e

i

5 ES B e

safaalg g g
| [t

Figura 18: Diagrama de la red GooglLeNet [27 p.7]
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Para este trabajo, se decide utilizar principalmente las arquitecturas ResNet50 vy
VGG16 debido a su simplicidad y la disponibilidad de informacion, ademas de ser
arquitecturas muy utilizadas para ftransfer learning (Transferencia de aprendizaje), que
consiste en la reutilizacion de un modelo preentrenado para resolver un nuevo problema,
cémo se explica a continuacion.

3.6 Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning)

La transferencia de aprendizaje (Transfer Learning)[28][29][30] es una técnica
ampliamente utilizada para la creacién de CNNs, en lugar de comenzar desde cero. Esta
técnica se basa en la idea de transferir el conocimiento aprendido durante la resolucion de
un problema sobre otro diferente pero relacionado. Para ello se utiliza un modelo
pre-entrenado en una tarea similar, con una gran cantidad de imagenes, como punto de
partida. Esto es especialmente util cuando el conjunto de datos con el que se cuenta para
entrenar es pequefo y no es suficiente para entrenar un modelo complejo desde cero. La
transferencia de aprendizaje permite aprovechar los conocimientos adquiridos por el modelo
pre-entrenado en tareas anteriores y adaptarlos al nuevo problema, lo que suele resultar en
un mejor rendimiento y una convergencia mas rapida durante el entrenamiento.

Se debe tener mucho cuidado al elegir el modelo pre-entrenado que se va a utilizar
en cada caso. Si el problema es muy diferente, la prediccién que se obtiene sera muy
inexacta. Existen muchas arquitecturas pre-entrenadas que estan directamente disponibles
para su uso en la biblioteca de Keras [31]. Algunas de ellas, se construyeron utilizando
como datos de entrada el conjunto de imagenes conocido como ImageNet [22]. Este
conjunto es lo suficientemente grande (1.2M de imagenes) para permitir crear un modelo
generalizado. Estos modelos clasifican correctamente las imagenes en 1000 categorias de
objetos que representan clases de objetos que se encuentran en la vida cotidiana, como
especies de perros, gatos, diversos objetos domésticos, vehiculos, etc.

Existen numerosos modelos disponibles para el transfer learning, pero dos de los
mas destacados son VGG16 y ResNet50. Ambas arquitecturas han sido pre-entrenadas en
conjuntos de datos masivos como ImageNet, y se utilizan exitosamente como base para
realizar la transferencia de aprendizaje a tareas especificas.

La transferencia de aprendizaje si bien es una técnica valiosa, es importante
reconocer que puede ser aplicada incorrectamente y llevar a errores . Entre los errores que
se pueden cometer se incluyen la seleccién inadecuada del modelo pre-entrenado base,
problemas de sobreajuste debido a conjuntos de datos pequefios o no representativos,
ajuste inadecuado de los hiper-parametros del modelo, la presencia de datos de
entrenamiento de baja calidad que contienen ruido o errores de etiquetado entre otros. Es
fundamental disponer de alguna herramienta que permita identificar posibles errores en la
deteccion de patrones erréneos a tiempo, con el fin de prevenir mayores dafios.
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Capitulo 4: Desarrollo

En este capitulo se realiza un analisis de las implementaciones de los métodos de
visualizacién presentados previamente asi como de los resultados obtenidos al aplicarlos en
diferentes redes neuronales. Luego se seleccionan las redes y métodos que se van a
incorporar al programa a desarrollar.

Como se menciond anteriormente, el objetivo de este trabajo es desarrollar una
herramienta que integre multiples métodos de Vvisualizacion de redes neuronales
convolucionales, lo cual requiere elegir tanto las técnicas de visualizacion como las
arquitecturas de CNNs. El proceso de seleccidn inicia con el andlisis de los métodos de
visualizacién, ya que como pudo verse previamente (puntualmente en el caso del método
CAM), estos pueden poner restricciones en las arquitecturas de Redes neuronales
Convolucionales cuyas salidas pueden analizar. En esta etapa surgen los primeros
inconvenientes, ya que no siempre es sencillo encontrar implementaciones online de libre
acceso, escritas en el lenguaje Python para los diferentes métodos y que se encuentren en
un estado completamente funcional.

Durante este trabajo se decide utilizar las arquitecturas ResNet50 y VGG16 debido a
su simplicidad y la disponibilidad de informacién pertinente. Es importante destacar que la
arquitectura ResNet50 posee las caracteristicas necesarias para poder utilizar el método
CAM sobre sus predicciones, lo que permite comparar dicho método con los demas. Sin
embargo, estos métodos de visualizacion pueden ser aplicados sobre otras arquitecturas si
asi se desea. La unica restriccion existente es que CAM requiere que la arquitectura posea
una capa de GAP.

4.1 Implementaciones de los métodos de visualizacion

En este apartado se detalla la investigacion y desarrollo del cédigo para cada
método de visualizacién, indicando los desafios enfrentados durante este proceso. Ademas,
se muestra una comparativa visual de los resultados presentados por cada método. Un
punto a resaltar es la dificultad de conseguir implementaciones que funcionaran
adecuadamente o que siguieran lo visto de forma tedrica en el capitulo 3. Algunas de las
implementaciones encontradas eran de tipo "caja negra", por lo que tuvieron que ser
descartadas y se dio prioridad a las implementaciones Open Source.

En este trabajo se realizan comparativas entre los métodos de manera experimental
para comprobar la coherencia existente entre ellos. Es de esperar que si se utiliza una
misma red neuronal convolucional para clasificar una misma imagen, los distintos métodos
de visualizacién indiquen resultados similares respecto a las regiones de la imagen que
afectan a dicha clasificacion. Es importante senalar que si bien los resultados pueden no ser
satisfactorios a los ojos de una persona, el error no estaria en el método sino en la CNN.

El desafio inicial consiste entonces, en encontrar implementaciones que sirvan como
punto de partida para luego realizar las adaptaciones necesarias para que funcionen con los
recursos disponibles. En esta etapa se encontraron ciertos inconvenientes. Por un lado, las
implementaciones oficiales, si bien son funcionales y se encuentran bien documentadas, no
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se adecuan del todo a los objetivos de la herramienta a desarrollar, por ejemplo por las
diferentes librerias utilizadas, o por poseer funcionalidades inseparables que resultan
inadecuadas para el objetivo de este trabajo. Por otro lado las implementaciones no
oficiales poseen problemas basicos, como la falta de documentacioén, errores simples
normalmente relacionados con un fallo de tipeo, o falta de contenido en los casos en los que
se presentan unicamente retazos del cédigo original.

Respecto a las imagenes utilizadas durante las pruebas, la mayoria son imagenes
aleatorias obtenidas de internet (Google) o provienen del conocido dataset ImageNet [22].
Estas ultimas son utiles para asegurar que las implementaciones encontradas y modificadas
proveen los resultados esperados de los métodos. Ademas, la mayoria de los modelos
fueron entrenados con ese conjunto de datos, lo que permite descargar los modelos
pre-entrenados sin necesidad de realizar los entrenamientos desde cero.

4.1.1 Método CAM

El primer desafio respecto a la investigacién de implementaciones del método CAM,
se relaciona con el método Grad-CAM, el cual entorpece las busquedas en linea al influir en
los resultados proporcionados por los buscadores, complicando asi el acceso a informacion.
Sin embargo es posible encontrar una implementacion online[32] en la cual se utiliza CAM
para analizar la salida de una CNN con la arquitectura ResNet50.

En el trabajo [17] se presenta el método CAM junto con un enlace al github donde se
encuentra la implementacion desarrollada por los creadores. Sin embargo utiliza PyTorch y
modelos en Caffe mientras que en este trabajo se utiliza TensorFlow y Keras ya que estos
frameworks automatizan algunos procedimientos que requieren las imagenes antes de ser
clasificadas por las redes. Estos procesos seran posteriormente explicados con mas detalle.
Ademas se opta por estos frameworks debido a la familiaridad previa con los mismos.

Luego de implementar un cédigo funcional, se llevan a cabo algunas pruebas y se
descubre la necesidad de preprocesar las imagenes antes de ingresarlas a la CNN para su
clasificacion. Esto se debe a que la libreria cv2, que es la libreria estandar de facto para la
manipulacién de imagenes, importa las imagenes en formato BGR, en lugar de utilizar RGB;
y por otro lado la necesidad de cambiar el tamafio de las imagenes, ya que las diferentes
redes neuronales convolucionales tiene diferentes limitaciones sobre los datos de entrada,
por ejemplo en el caso de VGG16 y ResNet50, se necesitan entradas de 224 x 224 pixeles.

Sin embargo, al preprocesamiento de las imagenes mencionado previamente, se le
debe agregar otro preprocesamiento especifico de las librerias que implementan las CNN
en si. Esto se debe a que utilizan diferentes tipos de datos o formatos para manipular la
informacion de las imagenes, por lo que ofrecen métodos y funciones especiales para
modificar las entradas de manera adecuada.

Finalmente, una vez realizadas todas las modificaciones necesarias en la
implementacién, se obtiene un cédigo capaz de aplicar el método CAM para analizar la
decision de una CNN ResNet50. En la figura 19 se muestra a la derecha el resultado de
aplicar el codigo desarrollado a la imagen ubicada a la izquierda. Este resultado consiste en
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un mapa de calor que indica con colores calidos las regiones de la imagen que mas
influyeron en la decision de clasificar la imagen como “Labrador Retriever’, mientras que los
colores mas frios indican las regiones que menos influyen.

Figura 19: Resultado de la aplicacion del codigo desarrollado para el método CAM sobre la imagen
de un labrador retriever.

A pesar del éxito en el desarrollo de esta implementacién, la cual puede encontrarse
en Google colab[33], se ha decidido no incorporar el método CAM en el programa final
debido a sus restricciones respecto a la arquitectura de las CNN que puede analizar. Esto
se debe a que podria limitar la escalabilidad de la herramienta a desarrollar y generar
problemas a futuro para expandir sus capacidades. Sin embargo, la informacion obtenida
respecto a posibles problemas a solucionar en el cédigo, y el preprocesamiento necesario
para poder manipular imagenes y adecuarlas para el uso en las CNNs se utiliza en el resto
de este trabajo para la correcta implementacion de los demas métodos de visualizacion.
Resaltamos que los resultados obtenidos en la aplicacion del método CAM en las imagenes
utilizadas se emplearan para evaluar que el resto de los métodos analizados e
implementados proporcionan resultados coherentes.

4.1.2 Método Grad-CAM

Durante la investigacion de este método se analiza la implementacion oficial,
presentada en el trabajo donde se propone el método Grad-CAM[18], la cual presenta el
mismo inconveniente que la implementacion oficial de CAM, utilizando diferentes librerias a
las empleadas en este trabajo. Ademas posee una funcionalidad (y complejidad) superior a
la necesaria para el programa a desarrollar que no parece ser separable del resto del
cédigo y se encuentra parcialmente escrita en el lenguaje de programacion Lua. Debido a
esto se decide no utilizarla.

Por otro lado, resulta sencillo encontrar una implementacion en la pagina oficial de
Keras [34] con el inconveniente que utiliza la arquitectura de red neuronal convolucional
“Xception”, por lo que es necesario convertir el codigo para que utilice ResNet50 y VGG16.
Lo que implica realizar algunas modificaciones de las cuales la mas importante es agregar
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todo el preprocesamiento necesario a las imagenes de entrada, como fue analizado
previamente.

Respecto a esta implementacion se realizaron algunas modificaciones que no
afectan al funcionamiento del método en si, pero son utiles, o al menos interesantes,
durante la etapa de investigacién. Una de ellas es la posibilidad de ver y analizar los mapas
de calor individuales que mas afectan a la generacién del mapa de calor final (que se
genera mediante una combinacién lineal de estos individuales) como puede verse en la
figura 20. Ademas, se agrega una seccion de codigo que modifica la visualizacion de la
salida obtenida para poder comparar mas facilmente los resultados con los del método
CAM, generando como salida una imagen del mismo tamafio e intensidad del mapa de
calor. Esto permite realizar una comparativa visual mas directa, como puede observarse en
la figura 21, donde a la izquierda de la imagen se ve el resultado de aplicar Grad-CAM y a la
derecha el resultado de aplicar CAM.

" gt - b g

Figura 20: Pueden verse los mapas de calor correspondientes a los cinco mapas de activacion con
mas peso en la decision final

Figura 21: Resultados de aplicar Grad-CAM (izquierda) y CAM (Derecha) a la clasificacion
mediante ResNet50 de la misma imagen.
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En la figura 22 puede verse el mapa de calor resultante de aplicar Grad-CAM sobre
la salida de una red ResNet50 sin las modificaciones para la comparacion con CAM. Esta
red identifica correctamente a la imagen como una representacion de la categoria “mud
turtle”

Figura 22: Aplicacion de Grad-CAM sobre ResNet50, identificando “mud turtle”

Durante esta etapa se hicieron pruebas tanto con la arquitectura ResNet50 como
con VGG16 y un dato a considerar para la correcta representacion de los resultados, es que
los mapas de activacion en base a los cuales se generan los mapas de calor poseen
diferentes dimensiones segun la arquitectura, por lo que se debe modificar la escala con la
cual se presentan los resultados para que se correspondan efectivamente con la posicién y
dimensiones de la imagen de entrada.

Por otro lado, debido al funcionamiento del método Grad-CAM, es necesario tener
conocimiento sobre la organizacion interna de la red a analizar, ya que se debe indicar la
ultima capa convolucional, de la cual se obtiene informacion del gradiente que se dirige
hacia esta. Dicha informacion es necesaria para replicar el funcionamiento de una capa
GAP de manera externa a la red en si, lo cual es un proceso fundamental en el
funcionamiento del método. Es necesario entonces llevar a cabo un analisis de las capas
internas para identificar la ultima capa convolucional, aunque cabe destacar que esto se
puede lograr de manera programatica.

La implementacion para este método de visualizaciéon puede encontrarse en Google
colab[35]
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4.1.3 Método LIME

La implementacion oficial de este método[19], si bien es funcional, tiene una
complejidad muy superior a la necesaria para este trabajo, lo que a su vez dificulta su
estudio y analisis. Para comprender mejor el método, se decide buscar informacion y
desarrollar una implementacion de mas bajo nivel, con el objetivo de entender cada paso
del proceso.

Debido a lo mencionado previamente se decide buscar una implementacién de mas
bajo nivel como la desarrollada por el Dr. Cristian Arteaga[37], de la Universidad de Nevada.
En ese trabajo se presenta informacién detallada respecto al método y su funcionamiento,
descomponiendo los diferentes segmentos del procesamiento y es la utilizada como base
para este trabajo. La implementaciéon encontrada utiliza la arquitectura de CNN InceptionV3,
pero es necesario flexibilizar esta limitacion desacoplando el método y la arquitectura de la
red, ya que el objetivo de esta herramienta es que pueda ser empleada con diferentes
arquitecturas de CNN. Ademas esta implementacién ofrece la posibilidad de alterar las
perturbaciones, es decir la cantidad, tamafio y forma de los super-pixeles en los que sera
dividida la imagen que se esta analizando.

Como conclusion se desarrolla una implementacion de LIME independiente de la
arquitectura de la red, es decir que se puede utilizar con diferentes arquitecturas de redes
sin necesidad de realizar modificaciones internas, con la posibilidad de configurar los
super-pixeles en los que se divide la imagen para su procesamiento, como puede
observarse en la figura 23.

Figura 23: Perturbaciones o super-pixeles en los que sera dividida la imagen para realizar
posteriormente el procesamiento propio de LIME.
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La informacién provista por LIME permite una comparacién visual con los resultados
de los métodos analizados previamente. Es evidente que en los casos planteados hay
similitudes entre las conclusiones obtenidas mediante ambos métodos. En la figura 24 se
puede observar en la imagen a la izquierda el resultado de aplicar el método LIME y a la
derecha el resultado de aplicar grad-CAM sobre la misma imagen, pudiendo notarse que en
ambos casos la decision de la CNN fue influida en gran parte por la misma region de la
imagen.

Figura 24: Se muestran a la izquierda los super-pixeles resultantes de LIME y a la derecha el mapa
de calor resultado de Grad-CAM.

Un detalle a considerar de LIME es que los super-pixeles que se muestran como los
mas influyentes para una decision pueden variar para una misma imagen y una misma red
neuronal convolucional debido a dos motivos. Por un lado los parametros utilizados para
realizar las perturbaciones, ya que estos pueden cambiar la forma y cantidad de
super-pixeles en los que la imagen sera dividida, y por otro lado la cantidad de super-pixeles
a mostrar en el resultado final, ya que si se divide una imagen en cien super-pixeles y se
decide mostrar los noventa que mas afectan a la decision, se estaria mostrando
practicamente toda la imagen, incluyendo regiones que no afectan realmente a la decision.
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Figura 25: Resultado de aplicar LIME a la misma imagen cambiando la cantidad de super-pixeles a
mostrar, siendo 4 en la version de la izquierda y 9 en la imagen de la derecha.

Esta implementacién de LIME se encuentra en Google colab[38] para realizar
pruebas, y si bien es funcional con imagenes a color, no es capaz de procesar imagenes en
escala de grises (ni imagenes .png que posean un canal alfa) en su version actual debido a
las caracteristicas del proceso para generar las perturbaciones.

4.1.4 Método SHAP

Esta implementacion pudo obtenerse directamente de la documentacion oficial de
SHAP[36], una libreria que permite utilizar el método para visualizar informacién acerca de
las decisiones tomadas por CNNs. Este cddigo utiliza imagenes previamente procesadas
para la red a analizar. Este preprocesamiento no es transparente ni facil de replicar, ya que
no es posible encontrar informacién al respecto. Por lo tanto, es necesario realizar
modificaciones que permitan aplicar a las imagenes el preprocesamiento adecuado segun la
red a utilizar.

En la figura 26 puede observarse el resultado de aplicar SHAP a la clasificacion
realizada mediante ResNet50 a la misma imagen analizada previamente, donde la
informacién obtenida es presentada en un formato que presenta a la izquierda la imagen
original, y a la derecha el andlisis realizado por el método SHAP. En dicha figura puede
verse a simple vista que la presentacion de la imagen original se encuentra
extremadamente distorsionada en sus colores, mientras que a la derecha, superpuestos
sobre la imagen, se presentan los pixeles que mas afectan a la decision. Esto se condice
con lo analizado previamente mediante los otros métodos, mostrando que esa parte del
procesamiento funciona correctamente. Es importante tener en cuenta que a mayor
cantidad de evaluaciones en la ejecucién del método, se obtiene mayor detalle y precision,
es decir, la informacion obtenida sera dividida en una mayor cantidad de pixeles.
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Figura 26: Resultado de aplicar SHAP a la misma imagen analizada con técnicas previas.

Otro detalle a tener en cuenta es que en la implementacién se definen
“‘enmascaradores” (Maskers) utilizados para entrenar a los “explicadores” (Explainers), los
cuales, como indica su nombre, se encargan de realizar las explicaciones respecto al
modelo a analizar y sus decisiones. SHAP provee tres alternativas para Maskers
“blur(kernel_xsize, kernel_xsize)”, “inpaint_telea”, o “inpaint_ns”. Tras realizar pruebas no se
notan diferencias para los casos analizados en este trabajo, por lo tanto se decide usar

“blur’” de manera arbitraria.

Por ultimo, tras realizar todas las modificaciones necesarias, se consigue un codigo
funcional con resultados similares a lo mostrado en la documentacion de la libreria. En la
figura 27 se presenta el resultado de analizar la clasificacion realizada por ResNet50 sobre
la imagen utilizada previamente, en este caso utilizando una mayor cantidad de pixeles que
los utilizados en la figura 26. Puede notarse que no todo el caparazén de la tortuga afecta
positivamente a la decisién, ya que existe una regién interna, marcada en azul, que lo hace
de forma negativa.

La implementacion para este método de visualizacién puede encontrarse en Google
colab[39].
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Figura 27: Resultado de aplicar SHAP a la misma imagen analizada previamente, en este caso
tras solucionar el problema de distorsion sobre la imagen original.

4.2 Comparativa entre los métodos vistos para diferentes
arquitecturas

A continuacion se presentan los resultados obtenidos de los diferentes métodos de
visualizacién al explicar las decisiones de las redes VGG16 y ResNet50 sobre la
clasificacion realizada de algunas imagenes.

Respecto a las configuraciones de los métodos LIME y SHAP, en ambos se realizan
mil iteraciones. En el caso de LIME, la imagen se divide en una cantidad cercana a ochenta
super-pixeles, ya que no es un valor que se pueda ingresar manualmente, sino que
depende de otros parametros al momento de realizar las subdivisiones de la imagen.
Posteriormente se presentan la mayor cantidad entre ocho y el diez por ciento de los
super-pixeles totales mas influyentes luego de analizar mil perturbaciones, es decir, mil
combinaciones de super-pixeles visibles y ocultos de manera aleatoria.

Debido a las limitaciones del método CAM, sus resultados se muestran Unicamente
en el caso de utilizar ResNet50, aunque se espera que los resultados sean similares sino
idénticos a los presentados por Grad-CAM.

4.2.1 Visualizacion sobre los resultados de VGG16

En la tabla 1 se muestran visualmente las explicaciones de los resultados luego de
clasificar once imagenes. Las primeras seis son obtenidas del repositorio ImageNet [22] y
las siguientes cuatro de lugares aleatorios de Internet. La ultima muestra el resultado de
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aplicar el “sticker” mencionado anteriormente, que al estar presente, engafia a la red
haciéndola clasificar la imagen como una tostadora [2]. Se muestra de manera intercalada
la clase detectada por la red neuronal convolucional y debajo las aplicaciones de los
métodos de visualizacion. En la celda de la izquierda se observa la imagen original junto al
resultado de aplicar SHAP, en la del centro el resultado de Grad-CAM y a la derecha el
resultado de aplicar LIME. En las primeras seis imagenes se indica también la etiqueta
correspondiente segun ImageNet.

Tabla 1: Imagenes clasificadas por VGG16 junto con las visualizaciones de las regiones destacadas
por SHAP, Grad-CAM y LIME

Clase: Dutch Oven
Clase detectada: Dutch Oven
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! | ] |
—0.0004 -0.0002 0.0000 0.0002 0.0004
SHAP value
75 100 125 150 175 200
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Clase: Macaw
Clase detectada: Macaw
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Clase detectada: Ballplayer
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Puede verse que, en términos generales,

los diferentes métodos proveen

explicaciones similares en los casos en que informacién importante para la clasificacion se

-54-



encuentra en un segmento reducido de la imagen, como pueden ser los casos de “Maze” o
“Toucan”. Por el contrario, en los casos como “Abacus” en los que la mayoria de la imagen
posee elementos visualmente distintivos de la clase, los diferentes métodos proveen
explicaciones diferentes entre ellos.

Otro detalle a tener en cuenta es que la explicacion proporcionada por LIME
depende de la divisién de la imagen en super-pixeles. Por ejemplo, si hay dos regiones que
influyen mucho en la clasificacion, pero una se encuentra dividida en multiples
super-pixeles, es posible que cada uno de de estos no influya lo suficiente de manera
individual como para ser presentado en la explicacion. En este caso solamente se mostraria
la segunda region, que no se encuentra dividida, y tiene comparativamente mas peso.
Ademas del hecho de que a mayor cantidad de super-pixeles, se deberia analizar una
mayor cantidad de permutaciones para obtener un resultado mas preciso, lo que implica un
mayor tiempo de procesamiento.

En relacién a esto ultimo, y como se mencioné previamente de manera breve,
también hay que tener en cuenta la cantidad de super-pixeles a presentar en la explicacion
final, ya que si se muestran demasiados, se llega a un punto en el cual pueden verse
elementos de la imagen que no tuvieron una influencia real en la decisién de la red
neuronal. Por ejemplo, si hay cuatro super-pixeles que influyen en un noventa por ciento de
la decisién final y se decide mostrar cinco, la explicacion incluye una region de la imagen
qgue realmente solo influye en una fraccion del diez por ciento restante.

Resulta interesante analizar el caso de la imagen “Ballplayer” en la que puede
observarse que Grad-CAM informa que la decision de la red se basa principalmente en el
suelo en el cual se encuentra el jugador. SHAP y LIME también parecieran hacer énfasis
principalmente en una combinacion del suelo y las piernas del jugador junto a una muy
ligera importancia en el casco del mismo. Estos resultados sugieren que la red podria estar
clasificando la imagen por razones equivocadas, dando importancia al entorno en lugar de a
la persona que se encuentra jugando. Este ejemplo destaca la importancia de utilizar
multiples métodos de visualizacion para contrastar resultados, ya que plantea la posibilidad
de que la CNN esté clasificando una imagen segun el entorno en vez del sujeto primario de
analisis.

También es importante destacar el ultimo caso analizado, donde se utiliza un
“sticker” para engafar a la CNN respecto a la clasificacion de la imagen. Este ejemplo
ilustra de forma muy clara el tipo de comportamiento problematico que puede ocurrir en este
ambito y cdmo estos métodos de visualizacion ofrecen la capacidad de detectarlos y
proveer informacion visual de gran utilidad.

4.2.2 Visualizacion sobre los resultados de ResNet50

En la tabla 2 se muestran los resultados de clasificar, utilizando ResNet50, las
mismas once imagenes analizadas con VGG16 en el apartado previo. De manera similar a
la tabla 1, se presentan de manera intercalada la clase detectada por la red neuronal
convolucional y debajo las aplicaciones de los métodos de visualizacién. En este caso se
muestran cuatro imagenes, en la celda de arriba a la izquierda se encuentra la explicacion
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de SHAP y a su derecha la de LIME, abajo de estas pueden verse a la izquierda el
resultado de CAM y a la derecha el de Grad-CAM. En las primeras seis imagenes se indica
también la etiqueta correspondiente segun ImageNet.

Tabla 2: Imagenes clasificadas por ResNet50 junto con las visualizaciones de las regiones
destacadas por SHAP, CAM, Grad-CAM y LIME

Clase: Dutch Oven
Clase detectada: Dutch Oven
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En general se observa que tanto las clasificaciones como las regiones mas
influyentes para cada clasificacion realizadas por ResNet50, coinciden en su mayoria con
los resultados obtenidos mediante el uso de VGG16.

El caso de “ballplayer” es diferente al observado previamente, ya que puede observarse que
esta CNN la clasifica poniendo mas énfasis en el jugador en si, aunque se sigue viendo que
el suelo donde se encuentra el jugador también afecta a dicha decision.

En general se observa que tanto las clasificaciones como las regiones mas
influyentes para cada clasificacion realizadas por ResNet50, coinciden en su mayoria con
los resultados obtenidos mediante el uso de VGG16. Sin embargo, ambas presentan
algunas diferencias. Respecto a las clasificaciones, en el caso de la segunda imagen
“Entlebucher” ambas redes la clasifican erroneamente, indicando en el caso de VGG16 que
es un Greater Swiss mountain dog, y en el caso de ResNet50, que es un Appenzeller,
aunqgue en ambos casos se destaca la region correcta de la imagen.

Respecto a diferencias en las regiones mas influyentes en las clasificaciones, en el
caso de “ballplayer” puede observarse que esta CNN pone mas énfasis en el jugador en si,
aunque puede verse que el suelo donde se encuentra el jugador también afecta a dicha
decision. Y en el caso de “abacus”, todos los métodos de visualizacion parecen indicar la
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region mas central de la imagen a diferencia de lo que ocurria en VGG16 donde cada
método destacaba una regién diferente.

4.3 Conclusiones e informacion general

Los cuatro métodos analizados parecen ser coherentes entre si en la mayoria de los
casos respecto a la informacién que presentan. Sin embargo es importante considerar un
detalle sobre los métodos CAM y grad-CAM, ya que al presentar los resultados en forma de
un “mapa de calor” tienden a perder precision y detalle en la informacién detectada. Dicho
de otro modo, LIME y SHAP permiten manipular las subdivisiones de la imagen a procesar,
por lo que tienen la capacidad de analizar regiones mas pequefas de manera
independiente. Esto tiene como resultado un analisis mas detallado y preciso. Por ejemplo
en la figura 24 puede verse que SHAP detecta que el caparazén contiene una regién que
afecta negativamente a la decision de la red, mientras que en la figura 19 puede verse que
CAM y grad-CAM detectan que el caparazén en su totalidad afecta positivamente.

Esa mayor precision alcanzada por LIME y SHAP se debe a la capacidad de ajustar
la cantidad de subdivisiones de la imagen a utilizar durante el analisis. En cambio, en CAM
y Grad-CAM no existen parametros modificables que permitan cambiar la informacion
obtenida entre ejecuciones. Sin embargo, este analisis mas detallado de parte de los
primeros dos métodos requiere de un mayor tiempo de ejecucion, ya que se requieren mas
iteraciones para procesar la mayor cantidad de subdivisiones. Por otro lado, CAM y
Grad-CAM son extremadamente rapidos en comparacién, requiriendo una fraccion del
tiempo para presentar un resultado al usuario. Ademas, la informacién que proveen puede
resultar suficiente como una explicacion util.

Oftra cuestion importante a tener en cuenta es la necesidad de procesar las
imagenes de manera diferente para cada arquitectura a utilizar, lo cual implica realizar un
preprocesamiento antes de realizar la eleccion del método de visualizacién en si. Hasta
ahora solo se realizaron modificaciones en las entradas debido a que se trabaja con
ResNet50 y VGG16. Sin embargo, al momento de agregar nuevas redes a la herramienta
sera necesario investigar el preprocesamiento requerido por las entradas de cada una de
ellas, aunque ésta es una preocupacion que se debe abordar en el futuro.

Unos detalles para mencionar son, por un lado que en el caso de ResNet50 pueden
verse explicaciones que resultan mas coherentes con lo que un 0jo humano espera a simple
vista, y por otro lado, al utilizar SHAP y LIME para explicar clasificaciones de VGG16, suele
requerirse aproximadamente el doble de tiempo. Esto se debe a la diferencia en la cantidad
de parametros de VGG, que con 138 millones es entre cinco y seis veces superior a los
23.5 millones de parametros que posee ResNet50.

En este apartado se presentaron el proceso y los problemas ocurridos durante el
desarrollo del cédigo para cada método de visualizacién, junto a una muestra de las
explicaciones de cada método para clasificaciones mediante las redes VGG16 y ResNet50.
Ademas se resaltd la importancia de disponer de varios métodos de visualizacion para
contrastar resultados y aumentar la confianza (o desconfianza) en la clasificacion.
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En el siguiente capitulo se presenta la herramienta propuesta que incorpora las
multiples implementaciones desarrolladas hasta el momento para los métodos de
visualizacién analizados en este trabajo permitiendo analizar la clasificacién obtenida para
una imagen mediante CNNs.
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Capitulo 5: Herramienta propuesta

En este capitulo se realiza un anadlisis sobre los frameworks y herramientas
utilizados para la creacion del programa, junto a los motivos de su uso. Posteriormente se
mencionan decisiones tomadas respecto a la construccion de la herramienta en base a sus
caracteristicas, como el tipo y cantidad de usuarios, estructura interna y presentacion visual.
Por ultimo se muestra brevemente el funcionamiento de la aplicacion en si.

La arquitectura pensada para la herramienta es la de una aplicacion web, teniendo
un frontend local accesible desde el navegador donde se ingresan los datos necesarios, los
cuales son procesados y luego enviados a una funcién que realiza la clasificacion de
imagenes mediante las redes neuronales, y el analisis mediante métodos de visualizacion,
haciendo uso de la GPU del usuario en caso de ser posible.

Si bien es posible obtener esta funcionalidad utilizando uUnicamente las librerias
mencionadas previamente y las herramientas provistas por Python de manera nativa, se
decide emplear frameworks y herramientas adicionales que faciliten la creacion,
implementacion y distribucion de la aplicacion a realizar.

5.1 Herramientas y frameworks adicionales

En esta seccion se provee informacion sobre las librerias y frameworks adicionales
utilizados en el desarrollo del programa, junto a los motivos de su utilizacion.

Este apartado considera tres aspectos que influyen en el desarrollo de la
herramienta. El primero es la aplicacion web en si, para lo cual se utiliza el framework Flask;
El segundo es la necesidad de utilizar una GPU para la clasificacion de imagenes vy el
posterior analisis de la clasificacion, (no es obligatorio realmente pero si se utiliza la CPU en
su lugar aumenta significativamente el tiempo de procesamiento). Para ello, se requiere
instalar el toolkit de CUDA (y cuDNN) para que TensorFlow pueda hacer uso de la GPU
(éstas son librerias desarrolladas por Nvidia, por lo que estan disefiadas para trabajar con
GPUs de Nvidia). Por ultimo, con el objetivo de garantizar la portabilidad y la facilidad de
instalacion en diferentes entornos, se ofrece la posibilidad de que sea descargada desde
github y utilizada en diferentes computadoras sin necesidad de realizar muchos cambios
manualmente utilizando el gestor de entornos Miniconda.

e Framework para la aplicacion web: Flask [40]

Flask es un framework web ligero (un microframework) que provee un conjunto de
herramientas y caracteristicas que facilitan la creacion de aplicaciones web en Python.
Junto a otras librerias como “WTForms”[41] y “flask-WTF”[42] permite crear rapidamente
una aplicacién web. En el caso de este trabajo se trata de un formulario en HTML mediante
el cual se ingresa la informacidon necesaria, que luego es procesada y enviada a las
funciones encargadas de realizar las clasificaciones y visualizaciones con la configuracion
proporcionada.
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e (Gestor de entornos - Miniconda [43]

Se trata de un sistema de gestién de paquetes y entorno open source, el cual
permite especificar paquetes, librerias y sus versiones para su instalacién en un entorno
controlado, sin afectar la configuracién global del sistema. De esta manera es posible tener
un control de las versiones de librerias utilizadas, garantizando su funcionamiento y
compatibilidad entre si. La utilizacion de un gestor de paquetes y entorno fue necesaria
para conseguir que TensorFlow utilice de manera nativa la GPU de un sistema con
Windows. La ultima version que soporta esta forma de uso es la 2.10, que es previa a la
actual y tiene como requisito utilizar las versiones de CUDAtoolkit 11.2 y cuDNN 8.1.0.
Estas dos ultimas librerias son las causantes de abandonar el uso de virtualenv [44] (otro
gestor de entornos) y cambiar a miniconda, ya que parte del proceso de instalar cuDNN
requiere mover archivos a una carpeta de CUDA (posterior a la instalacion de este ultimo),
procedimiento que es automatizado por miniconda pero no por virtualenv. Dado que el
objetivo es crear una herramienta relativamente simple de usar, se busca minimizar la
necesidad realizar modificaciones de manera manual por parte del usuario, especialmente
durante la instalacion.

e Librerias para uso de GPU - CUDA [45] y cuDNNJ46]

El conjunto de herramientas CUDA, provee un entorno de desarrollo para crear
aplicaciones aceleradas por GPU de altas prestaciones, mientras que cuDNN (NVIDIA
CUDA Deep Neural Network) es una libreria acelerada por GPU de primitivas para redes
neuronales profundas (Deep Neural Networks), por o que provee implementaciones para
multiples rutinas estandar, como convoluciones, pooling o normalizacién entre otras. Ambas
librerias son necesarias para que TensorFlow pueda aprovechar la presencia de una GPU
en el sistema [47], lo cual acelera en gran medida el procesamiento de imagenes,
reduciendo el tiempo necesario para realizar una clasificacion de quince minutos a solo uno.

En resumen, Flask agiliza la creacién de aplicaciones web, Miniconda facilita la
gestion y distribucion de la aplicacién, permitiendo crear un entorno que posee todo lo
necesario para ejecutar el programa sin afectar el resto del sistema, y las librerias CUDA 'y
cuDNN permiten aprovechar la presencia de una GPU en el sistema para reducir el tiempo
necesario durante la ejecucion.

5.2 Decisiones durante el desarrollo

En este apartado se explican multiples caracteristicas sobre la organizacion vy
desarrollo de la aplicacion asi como las razones que justifican las decisiones tomadas.

Debido a que se utiliza un frontend mediante un navegador web es necesario cargar
las imagenes a una carpeta predefinida para de esta forma poder utilizar sus direcciones
relativas, en vez de utilizar direcciones absolutas, ya que esto es inviable por razones de
seguridad.

Por otro lado, al tratarse de una aplicacion completamente local, hay elementos de
seguridad que pueden ser ignorados (aunque las librerias utilizadas automatizan algunas de
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estas cuestiones), ya que no hay peligro real de que un tercero cause problemas en el
sistema. En este aspecto también se realizan validaciones (como que se completen los
campos necesarios en el formulario) unicamente en el frontend.

Respecto a la aplicacion en si, desde un punto de vista mas externo se tomaron
consideraciones en relacién a la usabilidad y claridad. Por ejemplo, se evita la aparicion y
desaparicion repentina de menus en caso de ser opcionales, sino que siempre son visibles,
pero en caso de no ser pertinentes se ven deshabilitados.

Mientras que desde un punto de vista mas interno, el nucleo de la aplicacién
manipula y procesa la informacion de una manera en la que resulte sencillo a futuro agregar
nuevos elementos como redes neuronales o métodos de visualizacion, ya que el codigo
encargado de esto se encuentra organizado en secciones claramente definidas e
identificables.

En general se adoptaron las medidas de seguridad minimas, ya que la aplicacién no
esta pensada para utilizarse como servidor remoto. Ademas se organiza la informacién y el
cédigo con el objetivo de facilitar su escalabilidad a futuro.

5.3 Funcionamiento de la aplicacién

En esta seccidon se muestra brevemente el funcionamiento del programa.

Actualmente la aplicacion [48] se encuentra en GitHub, y una vez descargada y
realizados los pasos indicados en el archivo “README”, esta deberia encontrarse funcional
y accesible desde “http://127.0.0.1:5000” en un navegador web.

Cuando el usuario accede a través del navegador, se le presenta el formulario
mostrado en la figura 28. En este formulario se debe seleccionar la configuracién a utilizar,
indicando la imagen que sera clasificada y analizada con un método de visualizacién, lo que
a su vez implica seleccionar una o mas redes neuronales con las cuales clasificar dicha
imagen, y uno o mas métodos de visualizacion para analizar dicha clasificacion. En caso de
no haber seleccionado al menos una red y un método, el boton de “submit” se mantendra
deshabilitado para impedir el ingreso de informacion incorrecta.

Ademas, los campos correspondientes a los métodos de visualizacién se encuentran
deshabilitados por defecto, evitando la transferencia de informacion adicional innecesaria, al
mismo tiempo que permite ver los campos que se deberian rellenar en caso de seleccionar
dicho método aun antes de hacerlo. Esto ultimo es para evitar confusion debido a la posible
sorpresa que habria en el caso de que los campos aparecieran y desaparecieran segun las
selecciones realizadas.

En el caso de querer utilizar una red propia, se deben respetar ciertas restricciones,
ya que actualmente el sistema permite utilizar redes creadas mediante transfer learning en
base a la arquitectura VGG16 y analizar sus decisiones mediante SHAP y LIME. Para esto
la red debe encontrarse como un archivo de formato hdf5 (archivos con extension .h5) en la
carpeta “/static/files/models”. Ademas, se deben ingresar las categorias por las cuales la red
clasifica imagenes separadas por comas.
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Debido a las capacidades actuales de la implementacion, no es posible utilizar el
método Grad-CAM para analizar estas redes propias del usuario, pero la integracién de esta
capacidad queda como trabajo futuro.

Soporte de Decisiones

Imagen a procesar

Imagen, ‘jpeg’, ‘jpg’. ‘png’ o 'webp' Sin archivos seleccionados

Redes neuronales

Elija al menos una

e [1VGG16
e [ ResNet50
e [1Red propia

Seleccione la red. Debe ser "h5° Sin archivos seleccionados
Escriba las categorias, separadas por coma:

Meétodos de visualizacion

Elija al menos uno
SHAP ]
Evaluations 1000

Batch size 10

LIME [J
Perturbations 500
Kernel Size 2,50

Maximum distance of perturbations 28,00

Ratio of perturbations 0,30

Grad-Cam [
Grad-CAM no tiene parametros modificables, con seleccionarlo alcanza

Figura 28: Formulario de la aplicacién, accesible mediante un navegador web.

5.3.1 Configuracion del método SHAP

Para optimizar la aplicaciéon y brindar al usuario la libertad de priorizar el tiempo
requerido o el nivel de detalle deseado, se ofrece la posibilidad de configurar algunos
parametros del método SHAP, como la cantidad de evaluaciones y el tamano del lote.

El campo de “Evaluations” es el que permite indicar la cantidad de evaluaciones, lo

que se traduce en la cantidad de permutaciones de contribuciones a analizar, por lo que
mientras mayor sea este numero, mayor cantidad de analisis realizados, mayor
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granularidad, pero también un mayor tiempo necesario para el procesamiento de la
informacion

El campo de Batch Size es el que representa el tamafo de lote, es decir, la cantidad
de muestras utilizadas en cada pasada, a mayor batch size, mayor velocidad, pero también
hace falta utilizar mas memoria, y suele implicar una disminucioén en la precision.

Los valores recomendados son cercanos a 1000 para las evaluaciones y 10 para el
tamario de lote, ya que esto permite un buen balance entre detalle y tiempo requerido para
su procesamiento. Es importante considerar que el tamafio de lote se encuentra limitado por
la memoria disponible en la GPU, por lo tanto si se supera ese valor se pierden los
beneficios de utilizarlo. Respecto a las evaluaciones, con valores muy pequefos la
informacién obtenida no es de utilidad ya que no se pueden distinguir adecuadamente las
regiones que mas afectan a la clasificacion. En el caso de valores mucho mayores, llega un
punto en que aun aumentando la cantidad no provee nueva informacion, pero se incrementa
el tiempo de ejecucion. Esos valores recomendados fueron implementados como valores
por defecto, como se muestra en el formulario presentado en la figura 29 para SHAP.

5.3.2 Configuracion del método LIME

Con los mismos objetivos que los planteados con el método SHAP, se ofrece la
posibilidad de configurar algunos parametros del método LIME, como la cantidad de
perturbaciones a analizar y tres parametros que afectan a la divisién de la imagen en
super-pixeles, los cuales son tamafo de kernel, distancia maxima de las perturbaciones y
proporcién de las perturbaciones.

El parametro Perturbations representa la cantidad de permutaciones a analizar. Son
las combinaciones posibles de super-pixeles habilitados y deshabilitados, por lo que
mientras mayor sea el niumero, el tiempo de procesamiento se incrementa. Sin embargo, se
obtiene una mayor certeza en que los super-pixeles presentados son los que mas afectaron
en la clasificacion de la imagen.

El parametro Kernel size afecta a la generacion de super-pixeles en si. La funcion
que los genera utiliza una distribucion gaussiana, y el kernel size se corresponde con la
desviacion estandar, por lo que un mayor numero resulta en un mayor tamafo de los
super-pixeles pero en menor cantidad.

Maximum distance of perturbation también esta relacionado con la generacion de
super-pixeles, indicando un punto de corte para las distancias de los datos, por lo que un
valor mayor implica un tamafio mayor de los super-pixeles y una menor cantidad.

Ratio of perturbations equilibra la proximidad del espacio de color y la proximidad del
espacio de imagen. Los valores mas altos dan mas peso al espacio de color. Es decir, altera
la forma de los super-pixeles generados, causando que estos se guien mas por las
diferencias de color en la imagen.
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Los valores recomendados para estos parametros fueron obtenidos empiricamente y
representan un punto medio entre detalle y tiempo de procesamiento, por lo que se
implementaron como valores por defecto, como se muestra en la figura 29 en la seccién
correspondiente a LIME.

5.3.3 Configuracion del método Grad-CAM

Este formulario no requiere ninguna configuracién debido al funcionamiento del
método Grad-CAM en si, como este realiza la media aritmética de los gradientes de salida
para una clase con respecto a cada mapa de activaciones de una capa concreta, el
procedimiento siempre es el mismo.

5.4 Procesamiento de la imagen

Una vez realizada la configuracion, se comienza a procesar la imagen. En la figura
29 puede verse primero el resultado del modelo seleccionado mostrando las cinco
clasificaciones con mayor probabilidad y sus porcentajes de certeza. Luego comienzan a
ejecutarse los métodos de visualizacion seleccionados en el formulario. En la parte inferior
se muestra el tiempo restante estimado para terminar.

model: VGG16

clase detectada: maze, con probabilidad: 99
clase detectada: palace, con probabilidad: . BBB%
clase detectada: greenhouse, con probabilidad: ©.eeekX
clase detectada: stupa, con probabilidad: @.eee%

ase detectada: coil, con probabilidad: &.e8e%

'gleenhouse
'5tupa
'r01l
26-VGG16-shap-Maze. jpe

6)

)

iE!1 5uperp1aele5
5O0/500 [88:21<08: 23.46it/s]
1mage saved at: G:\TesinaFlask\static/files/results\2ez VGG16-1ime-Maze. jpe

‘greenhouse’,
'5tupa'

image saved at: G: \TeslnaFlaststatirp+1lesare5ult5aJBJ4 84-21 21-23-26-VGG16-gradCAM-Maze. jpg

Figura 29: Consola durante la ejecucion de la aplicacion.
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Cuando se termina de procesar la imagen, cada combinacién de red y método es
presentada en pantalla como puede observarse en la figura 30. Ademas los resultados son
almacenados en la carpeta de la aplicacion “static/files/results” bajo un nombre formado por
la fecha y hora del procesamiento, la red, el método y el nombre original de la imagen.

Resultados

Archivo: red-metodo-imagen Imagen

maze

VGG16-shap-Maze.jpg

n | I I
—0.00010 -0.00005 0.00000 0.00005 0.00010
SHAP value

VGG16-lime-Maze.jpg

VGG16-gradCAM-Maze.jpg

Volver

Figura 30: Resultado final tras la ejecucion de la aplicacion.

Un detalle para considerar es que si se utilizan placas de video mas modernas que
las soportadas por la versién de TensorFlow que se utiliza, es necesario tener los drivers de
estas actualizados, ya que estos pasan a encargarse del manejo de la GPU en si.

La aplicacién es desarrollada con la intencién de que tanto su instalacion como su
uso resulten sencillos al usuario. Luego de instalar miniconda es posible crear el entorno en
unas pocas lineas en la consola, y tras iniciar el programa se debe completar un formulario
con varios valores predefinidos y esperar unos momentos para obtener los resultados.
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Capitulo 6: Conclusiones y trabajos futuros

El objetivo de este trabajo es la realizacion de un programa en el cual se incorporan
multiples métodos de visualizacién para justificar la toma de decisiones en redes neuronales
destinadas a la clasificacién de imagenes. De esta forma se consiguen representaciones
visuales, en base a las cuales poder contrastar los resultados obtenidos, en una forma
simplificada y mas accesible, lo que implica que el funcionamiento de dichas redes sea mas
comprensible, obteniendo de esta forma, para un caso particular, una explicacion del
funcionamiento interno de estas redes comunmente conocidas como “cajas negras”.

Como se indica en apartados previos de este trabajo, el objetivo pareciera cumplido
durante el desarrollo de esta tesina, ya que efectivamente se consigue crear el programa.
Ademas de esto, en la realizacion de este trabajo se analizan los conceptos y
caracteristicas de las redes neuronales convolucionales y métodos de visualizacion,
centrandose en cuatro de estos ultimos, CAM, Grad-CAM, LIME y SHAP.

Uno de los factores que mas afecta a la incorporacion de multiples redes neuronales
convolucionales es la necesidad de pre procesar la informacién a ser ingresada (en este
caso, las imagenes). Esto se debe a que el simple hecho de tener que alterar la imagen a
clasificar en algunos casos, como tener que comprimir el tamafo a un maximo de 224 x 224
pixeles al trabajar con ResNet 50 o VGG-16, puede causar distorsiones que afecten al
resultado. Ademas del hecho de que cada red necesita un pre procesamiento diferente, ya
que en el caso de inception v3 por ejemplo, aceptan entradas hasta de tamafio 299 x 299 x
3 pixeles.

Relacionado a esto ultimo se encuentra el hecho de que los métodos de
visualizacién actualmente realizan el pre procesamiento de dichas imagenes de manera
interna en las funciones donde se emplea la técnica de visualizacion. Siendo el caso mas
concreto el codigo para el método LIME en el cual se recibe la ubicacion de la imagen en el
sistema de archivos, y esta es cargada por dos librerias de manipulaciéon de imagenes,
siendo una la encargada del pre procesamiento para la posterior clasificacion mediante la
CNN, vy la otra encargada de la generacion de los super-pixeles y permutaciones para la
aplicacion del método LIME.

Estas caracteristicas mencionadas no implican que sea imposible el incrementar las
capacidades de la aplicacion desarrollada, sino que son aspectos importantes a tener en
cuenta a futuro al ampliar sus prestaciones. Ademas de ser una muestra de los elementos a
tener en cuenta al desarrollar un programa de este estilo.

Entre los posibles cambios a realizar sobre este programa en trabajos futuros, hay
una gran cantidad y variedad de opciones ya que es simplemente una primera version. Esto
se debe a que por ejemplo hay multiples redes neuronales convolucionales que pueden ser
agregadas, y no solamente las redes mas genéricas, sino que deberia ser posible
incorporar implementaciones de redes especializadas y disefiadas para realizar trabajos
mas especificos. Aunque en estos casos hay que considerar los métodos de visualizacion
utilizados actualmente, ya que algunos tienen limitaciones en relacion al tipo de CNN que
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pueden analizar debido a sus caracteristicas teoricas, mientras que otros métodos al
basarse en librerias externas también pueden verse afectados por el mismo tipo de
limitaciones.

Esto ultimo lleva a otras posibilidades de enriquecer al programa, ya que por un lado
existe la posibilidad de agregar nuevos métodos de visualizacién, lo que ampliaria las
herramientas disponibles para el analisis de redes, y por otro lado, la posibilidad (y hasta
cierto punto necesidad) de modificar los métodos incorporados para mantenerlos
actualizados y optimizados y de esa forma facilitar la futura incorporacién de nuevas
arquitecturas de redes para que puedan ser analizadas.
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Apéndice 1 Herramientas/Frameworks en las
iImplementaciones de las redes convolucionales

En este apartado se mencionan algunas librerias y demas herramientas
computacionales utilizadas durante las primeras etapas de este trabajo, especialmente,
aquellas inmediatamente relacionadas a la utilizacién de redes neuronales convolucionales.

Python - Numpy:

Python es un lenguaje de programacién interpretado y multiparadigma, soportando
programacion orientada a objetos, imperativa y funcional, ademas de ser multiplataforma.

Es uno de los lenguajes mas utilizados en Machine Learning debido a su simplicidad
y la gran cantidad de librerias disponibles y de facil acceso. Viéndose ayudado por el hecho
de que es codigo abierto y su gran capacidad de manejo de datos.

Una de las extensiones de Python mas populares es NumPy, que agrega mayor
soporte para vectores y matrices, constituyendo una biblioteca matematica de alto nivel para
operar con esos vectores, resultando muy util cuando se trabaja con Redes Neuronales, ya
gue operan con gran cantidad de matrices y datos.

También hay que destacar la libreria MatPlotLib, que genera graficos a partir de
datos en arreglos, por lo que su uso también esta ligado a NumPYy.

Keras [31]:

Esta biblioteca de Redes Neuronales de cédigo abierto escrita en Python, esta
especialmente disefiada para facilitar una rapida experimentacion en deep learning. permite
crear prototipos rapidos de redes profundas y llevar a cabo su entrenamiento de forma
cémoda y rapida.

Es un framework de alto nivel y esta disefiado para correr sobre otros frameworks de
mas bajo nivel como TensorFlow o PyTorch.

TensorFlow [49]:

Es una biblioteca de cddigo abierto desarrollada por Google para aprendizaje
automatico. Esta libreria de computacion matematica ejecuta de forma rapida y eficiente
graficos de flujo, los cuales estan formados por operaciones matematicas representadas
sobre nudos y cuyas entradas y salidas son vectores multidimensionales de datos
(tensores).

PyTorch:

Es una biblioteca de cddigo abierto desarrollada por FAIR (Facebook’s Al Research)
que se puede considerar una plataforma donde uno puede trabajar con tensores para
computar modelos de deep learning con aceleracién de GPU.
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Es basicamente la competencia de TensorFlow, y actualmente lo supera en el ambito
de data science e investigacion.

Google Colab:

Colaboratory de Google es un entorno gratuito que no requiere configuracion y se
ejecuta completamente en la nube. Este entorno interactivo permite escribir y ejecutar
cédigo desde el navegador, pudiendo combinarlo con texto, imagenes, etc.

La ventaja de trabajar en este entorno es la posibilidad de ejecutar codigo en GPUs
potentes que ofrece Google. Esto se traduce en un ahorro mas que considerable de tiempo
(en Deep Learning se trabaja con grandes matrices que requieren de potentes GPUs para
procesarlas rapido, por lo que si no se dispone de dichas GPUs, Google Colab es una
buena alternativa). [5 p.23]
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