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Resumen

Las SVM son modelos de inteligencia artificial usados para resolver problemas de
clasificacion de datos. Estos modelos pueden ser complejos de interpretar, lo que afecta su
usabilidad en ambitos donde se requiere conocer el porqué de la clasificacion. El modelo SVM
contextualizado provee explicaciones por contexto, pero no existe una implementacion de codigo
que facilite su integracién en proyectos e investigaciones. Por esto se decidié desarrollar una
libreria de cédigo abierto que implemente las funcionalidades de SVMs contextualizados para
facilitar el acceso a explicaciones de las clasificaciones realizadas por estos modelos. La libreria
se desarrolld en Python, se utilizé Joblib para paralelizar las etapas de entrenamiento y evaluacion
del modelo. El uso de esta libreria permiti6 reducciones en los tiempos de entrenamiento de mas
de una hora, y reducciones de hasta el 80% en el tiempo de clasificaciéon. También mejord la
precision y exactitud hasta el 10% en multiples conjuntos de datos en comparacion al SVM no
contextualizado. La libreria desarrollada resulta ser una herramienta muy util para generar
transparencia en clasificaciones de modelos SVM a la vez que mejora su exactitud y facilita el uso

de un mayor volumen de datos en el entrenamiento y evaluacion del modelo.

Palabras Clave: IA explicable, software, codigo abierto, aprendizaje de maquina



Abstract

SVMs are artificial intelligence models widely used to solve classification problems. These
models can be complex to interpret, which affects their usability in domains where it is necessary
to know the reasoning behind their classifications. The contextualized SVM model provides
explanations by context, but there is no code implementation that facilitates its integration in
projects and research. For this reason, the objective of this project was to develop an open-source
library that implements the functionalities of contextualized SVMs to provide tools for
explanations of the classifications made by these models. The library was developed in Python,
and Joblib was used to parallelize the training and evaluation stages of the model. The use of this
library allowed reductions in training times of more than one hour, and reductions of up to 80%
in classification time. It also improved precision and accuracy by up to 10% on multiple datasets
compared to the non-contextualized SVM. The developed library proves to be a very useful tool to
generate transparency in SVM model classifications while improving its accuracy and facilitating

the use of a larger volume of data in model training and evaluation.

Keywords: explainable Al software, open-source, machine learning
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Capitulo 1



1.1 Introduccion

En la actualidad, los modelos de inteligencia artificial (IA) se utilizan para realizar tareas
de clasificacion en diversos campos como la agricultura [10], la medicina [11] y las finanzas
[12]. Existen modelos que enfrentan un desafio significativo: la falta de explicabilidad. A
menudo, estos modelos operan como “cajas negras”, es decir, sistemas cuyos procesos internos
son tan complejos que resultan incomprensibles para los usuarios [1], lo que dificulta entender
qué factores influyen en los procesos de toma de decisiones de los modelos o en cémo se llega a
las clasificaciones. Existen casos donde para apoyar a la toma de decisiones basta con la
clasificacion que otorga el modelo, pero existen otros casos donde también es necesario algin
tipo de justificacion. Por ejemplo, en un sistema de diagnostico médico que implemente modelos
de IA, no basta solo con saber si un paciente padece una enfermedad o no [1], sin una
comprension clara del proceso para clasificar a los pacientes se genera desconfianza en el
sistema, ralentizando los veredictos. Existe miedo en la comunidad médica de que, en caso de
implementar modelos IA en los diagnosticos los médicos no puedan dar una correcta explicacion
a los pacientes sobre lo que padecen debido a que ellos mismos no lo comprenden
completamente [9].

Superar este problema de falta de transparencia es crucial. Proporcionar una forma de
entender mejor el proceso de clasificacion permitird a investigadores y profesionales identificar
patrones y tomar decisiones mas informadas. Por ejemplo, en un sistema de diagnostico médico
que implemente modelos de IA, si los clinicos pudieran ver y entender los factores especificos
que llevaron a una clasificacion, como sintomas clave o resultados de pruebas especificas,
aumenta la confianza en el modelo IA y permite ajustar los tratamientos a conciencia.
Ahondando un poco en el &mbito juridico, la interpretabilidad en los modelos de IA es esencial
para cumplir con regulaciones y estandares ¢ticos que demandan transparencia en el proceso de

toma de decisiones automatizadas [1, 2]. Organizaciones como la UNESCO indican que, la



transparencia y la explicabilidad son esenciales para asegurar que se respeten, protejan y
promuevan los derechos humanos, libertades fundamentales y principios éticos [8]. De esta
manera, se promueve una mayor responsabilidad y rendicion de cuentas.

Lograr la transparencia en los modelos IA es un desafio complejo debido a varias
razones. Primero, muchos algoritmos de [A, como las Maquinas de Vectores de Soporte (SVM,
por sus siglas en inglés), utilizan matematicas avanzadas y estructuras de datos
multidimensionales que son dificiles de interpretar [1]. Por ejemplo, en un sistema de
diagnostico médico que implemente modelos de IA como las SVM, estas pueden considerar una
vasta cantidad de caracteristicas y relaciones entre datos médicos que no son evidentes a simple
vista, interacciones complejas entre sintomas, antecedentes médicos y resultados de pruebas. Por
ejemplo, una interaccion compleja podria ser la relacion entre un sintoma especifico, como la
fiebre, y antecedentes médicos como hipertension, que, junto con ciertos resultados de pruebas
sanguineas, podrian influir en la clasificacion del diagnostico de una enfermedad especifica.
Debido a esta complejidad, que abarca multiples variables y sus interrelaciones no lineales, es
esencial desarrollar métodos que desglosen las capas de procesamiento del modelo, tales como la
seleccion de caracteristicas relevantes, la ponderacion de dichas caracteristicas y los procesos de
toma de decisiones llevados por el modelo. Presentar esta l6gica de manera comprensible para
los profesionales de la salud es fundamental para aumentar la transparencia y confianza en los
sistemas de IA.

Cuando se habla de interpretabilidad de un modelo IA, se refiere a que la logica detras de
los procesos de toma de decision de estos pueda ser interpretada por expertos y pueda ser
explicadas a usuarios en un lenguaje accesible [8]. Han existido varias formas que buscan
mejorar la interpretabilidad en modelos de caja negra, como es la contextualizacion de los
modelos [2, 3, 4]. En este caso, el contexto se refiere a aquella informacion adicional relevante

que puede ser tomado en cuenta en los procesos de toma de decisiones del modelo [3]. Conocer



el entorno en el que opera un modelo, entre otras cosas, puede ayudar a entender mejor lo
procesos de toma de decisiones del modelo, otorgando un poco mas de transparencia a lo que en
otras circunstancias seria una caja negra. Por ejemplo, en el diagndstico médico, el entorno
podria incluir datos como el historial médico del paciente, estilo de vida y condiciones actuales,
ademads de resultados de pruebas recientes. Al incorporar estos datos especificos, el modelo
puede proporcionar clasificaciones mas precisas y explicaciones mas comprensibles. Por
ejemplo, si un paciente tiene antecedentes de alergias severas y presenta sintomas especificos
durante una consulta, el modelo contextualizado puede utilizar estos datos para priorizar ciertas
condiciones o tratamientos en su diagnostico, ofreciendo asi explicaciones relevantes para el
médico y el paciente. Esto aumenta la confianza en el sistema y mejora la calidad de la atencién

médica al personalizar las recomendaciones basadas en el contexto de cada paciente.

1.2 Descripcion del Problema

Las SVMs son modelos muy utilizados en un amplio rango de campos, utiles para
resolver problemas de clasificacion, pero su funcionamiento interno resulta dificil de interpretar
[1]. Existen casos donde se busca una mayor transparencia en el razonamiento detras de sus
clasificaciones [1] para desentrafiar la 16gica interna de estos modelos y poder explicarla de
forma comprensible. Para abordar este desafio, se han creado librerias como [5], que proporciona
explicaciones en los procesos de toma de decisiones de los modelos SVM.

Este proyecto de grado consiste en desarrollar una libreria que implemente el clasificador
SVM explicable propuesto en [2] el cual hace uso de modelos SVM contextualizados. Entre las
restricciones a considerar se encuentra que la solucién debe ser compatible con varios sistemas
operativos, debe ser eficiente computacionalmente y soportar grandes cantidades de
datos. Ademas, debe incluir una interfaz intuitiva para facilitar el uso de la libreria, permitiendo
la visualizacion de los resultados. Las variables de interés para la evaluacion de la solucion son

la precision de las clasificaciones, el tiempo de procesamiento y el nivel de detalle de las



explicaciones proporcionadas. Como objetivo de este proyecto se busca que la libreria permita
configurar SVMs para funcionar con diferentes contextos para proporcionar una explicacion de

los resultados obtenidos por este modelo.

1.3  Justificacion del Problema

Muchos de estos modelos de caja negra han demostrado ser de gran utilidad al momento
de encontrar patrones para la correcta clasificacion de diferentes objetos y escenarios. En
particular, los SVM se destacan por ser efectivos en multiples aplicaciones como la clasificacion
de texto, reconocimiento de imagenes, entre otros.

Existen situaciones donde no solo es necesario obtener una clasificacion, sino que
también es necesario que estas clasificaciones estén acompafadas de una justificacion [1, 2]. Es
en estos casos donde muchos de los modelos SVM se ven limitados al no poder proveer la
motivacion de sus clasificaciones. Existen alternativas para otorgar interpretabilidad a estos
modelos como [5] que permiten utilizar modelos SVM en situaciones donde se requiere que la
clasificacion esté acompaiada de una explicacion.

Mejorar la interpretabilidad de los SVMs genera transparencia en sus procesos de toma
de decisiones utilizando estos modelos. Esto permite que investigadores y profesionales puedan
tomar decisiones mas informadas y, de ser el caso, cumplir con distintos estandares de
transparencia necesarios en ciertos escenarios, como el médico o el de seguridad [1, 8].

Por estos motivos, en este trabajo se planea desarrollar una libreria llamada XSVM_ ctx
que implementa la arquitectura propuesta en [2] para desarrollar un modelo SVM
contextualizado, que provee explicaciones por contexto. Al lograr obtener una justificacion de
las clasificaciones realizadas por los modelos SVM, se espera ampliar la cantidad de escenarios
donde estos modelos pueden ser usados, ademas de aumentar la confianza de los resultados

obtenidos por los SVM. Ademas, la libreria de cddigo abierto permitird que un grupo mas amplio



de investigadores y entusiastas de la inteligencia artificial exploren formas de brindar

transparencia en sistemas inteligentes.

1.4 Objetivos
Este trabajo tiene un objetivo general y tres objetivos especificos los cuales se indican a

continuacion;

1.4.1 Objetivo General

Desarrollar una libreria de codigo abierto que implemente las funcionalidades de SVMs
contextualizados para facilitar el acceso a explicaciones de las clasificaciones realizadas por

estos modelos.

1.4.2 Objetivos Especificos
1. Desarrollar una libreria computacionalmente eficiente que explique los resultados
obtenidos en modelos SVM contextualizados.
2. Implementar métodos eficientes para clasificar con modelos SVM en diversos contextos.
3. Desarrollar una interfaz que permita a investigadores y profesionales utilizar la libreria

XSVM_ctx de forma intuitiva.

1.5 Marco Tedrico

Los modelos SVM son considerados modelos de caja negra porque poseen procesos
internos demasiado complejos como para intentar entenderlos [1]. Se requiere de procesos
externos para dar sentido a las clasificaciones de estos modelos. Varios autores han propuesto
diferentes técnicas para dar una explicacion a las clasificaciones obtenidas por los modelos
SVM. Entre estas técnicas se encuentran la extraccion de reglas [1, 6], la construccion de
vecindarios sintéticos [7], y la contextualizacion de los modelos [2, 3, 4].

La primera técnica se enfoca en la extraccion de reglas mediante arboles de decision [1,
6]. En este caso el modelo SVM, después de ser entrenado, es utilizado para la clasificacion de

un conjunto de datos, después el arbol de decision es entrenado con el conjunto de datos



clasificados por el SVM [1, 6]. Al entrenar con los datos clasificados por el SVM, el arbol extrae
las reglas que este modelo SVM defini6 para cada categoria y esto es utilizado para explicar el
comportamiento del SVM. El arbol de decision es utilizado por ser considerado facil de entender
y permite interpretar con facilidad la relacion entre las variables de entrada y salida [1].

La segunda técnica consiste en que, cada vez que se hace una clasificacion con un
modelo de caja negra, se utiliza un programa secundario que toma el objeto que se da como
entrada al modelo y, mediante un algoritmo, crea numerosas nuevas instancias a partir de hacer
cambios menores menores al objeto de entrada original, estas nuevas instancias se conocen como
vecindario sintético [7]. Una vez que el vecindario sintético estd terminado, estas instancias
pasan por el modelo de caja negra y con los resultados se crea un arbol de decision. El objetivo
de esta practica es que el arbol resultante sirva como una forma de explicar qué esta detras de la
clasificacion, y también qué cambios deberia sufrir la instancia original para provocar una
clasificacion distinta [7]. Este proceso implica una complejidad computacional alta debido a la
necesidad de generar multiples instancias nuevas y evaluarlas en el modelo de caja negra. A
pesar de esta complejidad, los resultados son exhaustivos y facilitan la comprension del
funcionamiento de cualquier modelo de caja negra con el que se lo aplique [7].

La contextualizacion de modelos es una técnica que consiste en definir y utilizar
contextos durante la etapa donde el modelo aprende patrones para clasificar [2, 3, 4]. Durante el
proceso de clasificacion del SVM se identifican qué aspectos del objeto evaluado son los mas
relevantes para la clasificacion [3]. Esto puede ayudar en la interpretabilidad de modelos de caja
negra ya que, con la informacion que provee, se puede identificar el contexto para poder explicar
la razon de la clasificacion del objeto por el modelo SVM.

En [2] se propone un clasificador SVM explicable que hace uso de multiples modelos
SVM contextualizados para mejorar la interpretabilidad de los resultados. Una vez se ha

contextualizado el conjunto de datos este se divide y, de forma paralela, se entrena varios SVMs,



cada uno con los datos de cada contexto. El usuario, antes de ingresar la instancia para llevar a
cabo la clasificacion, debe seleccionar el contexto que se desea utilizar. Esto permite dar la
explicacion del por qué el modelo llega a la clasificacion a la que llega con ejemplos
pertenecientes al mismo contexto. Ademas, se ha demostrado que la contextualizacion puede

llevar a una mejora en la precision del modelo [2, 4].

1.6 Propuesta de Solucion
Basandonos en las técnicas revisadas en el marco teorico, proponemos una
implementacion de software para mejorar la interpretabilidad de los modelos SVM. Mostrado de
forma modular:
1. Funcionalidad Principal
2. Transparencia e Interpretabilidad
3. Evaluacion y Medicion de Desempefio

4. Interfaz de Programador (API, por sus siglas en inglés)



Capitulo 2



2.1 Metodologia

Para desarrollar la metodologia, nos reunimos con el cliente, con quien discutimos varios
acercamientos para el desarrollo de la solucion. Durante la reunion se discutieron los distintos
requerimientos que se deseaban en el resultado final.

El cliente indico varias directrices clave, una de ellas fue que la libreria iba a ser de
codigo abierto, permitiendo que cualquier interesado pueda utilizarla, modificarla y mejorarla sin
restricciones. También pidi6 que acompafiemos la libreria con una buena documentacion
detallando su funcionamiento, permitiendo asi que sea mas sencillo integrarla en trabajos
futuros.

El cliente, durante las reuniones, nos aconsejo utilizar la libreria [5], esta provee
herramientas para explicar clasificaciones realizadas por modelos SVM, la cual es una
funcionalidad clave para el desarrollo del proyecto.

Otra funcionalidad que el cliente indicé que se esperaba del proyecto era la inclusion de
interfaces, en concreto, una interfaz de programacion de aplicaciones (API) que permita a los
usuarios utilizar la libreria con llamadas a esta, haciendo que el manejo sea mas sencillo. Se
llego a discutir la inclusion de una interfaz gréfica, la cual podria hacer el trabajo con la libreria
mas accesible, pero la idea se descart6 pues afiadiria un nivel de complejidad adicional al
proyecto al tener que incluir aspectos como la experiencia de usuario, comprometiendo el tiempo
de desarrollo y pruebas. Sin embargo, la API deberia proveer las herramientas suficientes para

poder integrar una interfaz grafica en el futuro.

2.2 Usuarios
La libreria propuesta se disefid principalmente para tres tipos de usuarios: investigadores,
profesionales y tomadores de decisiones. A continuacion, se detalla el perfil y uso esperado de

cada grupo:



e Investigadores: los investigadores que trabajan en campos relacionados con la
inteligencia artificial, el aprendizaje automatico y la mineria de datos se espera que
utilicen la libreria como una herramienta entender mejor los resultados obtenidos
mediante las SVMs. Esto les permite profundizar en sus estudios, validar hipotesis y
mejorar la interpretabilidad de sus modelos.

e Profesionales: profesionales de la industria que aplican técnicas de IA en sus actividades.
Esto incluye, pero no se limita a, analistas de datos, ingenieros de aprendizaje automatico
y consultores técnicos. Se espera que utilicen la libreria tanto en contextos de aprendizaje
como en proyectos personales y profesionales. Aunque la libreria no est4 especificamente
orientada al publico general, se espera que profesionales y académicos la adopten debido

a su capacidad para mejorar la interpretabilidad y transparencia de los modelos SVM.

e Tomadores de Decisiones: individuos que se benefician de modelos de IA entrenados
como apoyo en procesos de toma de decisiones en vez de llevar a cabo todo el proceso de
entrenamiento. Similar al perfil de los profesionales, se espera que utilicen herramientas
que se han implementado en este proyecto en el desarrollo de sus actividades personales

y profesionales.

2.3 Requerimientos

Como resultado de las conversaciones con el cliente, trazamos los requerimientos en
cuatro secciones: funcionalidades basicas, requerimientos que aseguran la implementacion de la
arquitectura de modelos SVM contextualizados dentro de la libreria; transparencia e
interpretabilidad, requerimientos para asegurar la implementacion de mecanismos de explicacion
de clasificaciones hechas por modelos SVM contextualizados; evaluacién y medicion de
desempefio, requisitos de rendimiento para asegurar que el software sea eficiente y de calidad;

interfaz de programacion, requisitos que facilitan la interaccion entre los usuarios y la libreria.
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2.3.2

Funcionalidades Basicas

Proceso de Aprendizaje Paralelo: Dado un conjunto de datos contextualizados, el proceso

de aprendizaje debe producir un conjunto de modelos contextualizados a los que se
puedan acceder de forma paralela. Ademas de las etiquetas que identifican las diferentes
categorias, esta funcionalidad debe permitir la especificacion del campo (o campos) en el
conjunto de datos que identifican los diferentes contextos. El proceso de aprendizaje debe
realizarse de forma paralela teniendo en consideracion los contextos especificados.

Proceso de Evaluacion Paralelo: Dado uno o varios contextos y un conjunto de datos, este

proceso debe usar los modelos de conocimiento asociados a dichos contextos para
evaluar hasta qué punto los datos pertenecen a cada una de las categorias descubiertas
durante el proceso de aprendizaje. El proceso de evaluacion debe realizarse de forma
paralela considerando los contextos (primarios) requeridos. En adicion al contexto
primario, los resultados deben contextualizarse de acuerdo a los aspectos relevantes de
los datos encontrados durante el proceso de evaluacion.

Proceso Predictivo: Dado uno o varios contextos y un conjunto de datos, este proceso

debe usar los modelos de conocimiento asociados a dichos contextos para predecir las
mejores categorias para los datos en dicho conjunto. El proceso predictivo debe realizarse

de forma paralela considerando los contextos requeridos.

Transparencia e Interpretabilidad

Interpretabilidad de Resultados: Implementar mecanismos para proporcionar

explicaciones comprensibles sobre las decisiones de los modelos SVM al momento de
clasificar imagenes o datos tabulados. Estos mecanismos deben dar a los usuarios una
muestra de como se tomaron las decisiones en base a los datos proporcionados. Ademas,
se debe incluir la capacidad de mostrar las caracteristicas mas relevantes que influyeron

en cada decision del modelo. Las explicaciones deben generarse y presentarse de manera



233

accesible, permitiendo a los usuarios explorar y comprender facilmente los procesos de

toma de decision detras de las clasificaciones.

Evaluacion y Medicion de Desempefio

Comparacidn del Tiempo de Procesamiento: Dado uno o varios contextos, la libreria

debe separar el conjunto de datos de entrenamiento en varios subconjuntos, uno por cada
contexto. Una vez realizada esta division, se lleva a cabo el entrenamiento con cada
subconjunto en paralelo. Esta optimizacion esta orientada a reducir el tiempo total del
entrenamiento y de evaluacion sin comprometer la precision y calidad de las
clasificaciones. Se planea entrenar un modelo contextualizado y uno sin contextualizar
con el mismo conjunto de datos. Se espera que, al tomar el tiempo de entrenamiento y de
evaluacion de ambos modelos, el tiempo del modelo contextualizado sea menor que el
tiempo del modelo sin contextualizar.

Comparacion de Métricas de Clasificacién: Al momento de realizar el entrenamiento del

modelo, la libreria debe entrenar un SVM por cada contexto. Esta contextualizacion del
modelo deberia resultar en una mejora en la clasificacion de datos. Cabe resaltar que esta
mejora depende de la diferencia entre contextos [15]. Se espera que, al comparar diversas
métricas de clasificacion, como la exactitud y precision, del modelo contextualizado con
un modelo SVM sin contextualizar, las métricas de clasificacion del modelo
contextualizado sean mejores que las del modelo sin contextualizar, esto en casos donde
los contextos son diferentes.

Nivel de Detalle de las Explicaciones: Proporcionar explicaciones con un nivel de detalle

adecuado para que los usuarios puedan entender y confiar en los resultados del modelo.
Dichas explicaciones han de incluir informacion relevante sobre las caracteristicas del

conjunto de datos que influyeron en las decisiones del modelo. Las explicaciones deben



incluir la relacion de los resultados con el contexto. Se espera tener dos formas de

explicar resultados por cada tipo de entrada permitido: imagenes y datos tabulados.

2.3.4 Interfaz de Programacion

e Interfaz Intuitiva: Disefiar una interfaz de programacion (API) que facilite a

investigadores y profesionales el uso de la libreria y la visualizacion de los resultados. La
interfaz debe brindar facilidades al ingresar datos y también debe mostrar los resultados
de las predicciones con su respectiva explicacion. El codigo de la interfaz debe ser facil
de entender de cara a futuros usuarios de la libreria. La API debe estar bien documentada,
cada funcion debe tener una breve explicacion de lo que hace, acompafiada de una

descripcion de sus entradas y salidas.

2.4 Alcance de la Solucion

El alcance preliminar para este proyecto a nivel macro, esta dado por los siguientes
puntos donde la solucion debe ser una libreria capaz de:

Aceptar conjuntos de datos de imagenes o datos tabulados preprocesados que serviran
como valores de entrada para el modelo. Los conjuntos de datos ingresados deben ser divisibles
por contexto. La libreria se enfocaria en la particion del conjunto de datos en multiples
subconjuntos, cada subconjunto perteneciendo a un contexto.

La libreria debe constar de un proceso de entrenamiento, proceso por el cual el modelo
aprende a partir de un conjunto de datos, contextualizado y paralelizado. Un entrenamiento
contextualizado consiste en entrenar un modelo por cada contexto, y como se necesita que estos
entrenamientos se lleven a cabo a la vez, se los ejecuta en paralelo.

Con el modelo entrenado, el usuario puede definir un contexto para la categorizacion de
un objeto. Si defini6 un contexto, se realiza la clasificacion con el modelo SVM entrando en ese
contexto. En el caso en el que el usuario no defina un contexto, se realizara la clasificacion del

objeto en paralelo con todos los modelos SVM, considerando todos los contextos disponibles.



El resultado obtenido debe estar acompafniado de una explicacion que incluye la

informacion del contexto bajo el cual fue realizada la clasificacion.

2.5 Herramientas

Como lenguaje de programacion se escogié Python, debido a que, a la fecha, es muy
usado en el area de la inteligencia artificial, ademas de que existen varias librerias que facilitan el
preprocesamiento de datos y el entrenamiento de modelos de IA.

Python tiene un Global Interpreter Lock (GIL), lo que evita ejecutar varios procesos en
paralelo, esta es una medida que se ha tomado para evitar que varios procesos accedan a la
misma variable al mismo tiempo, lo que puede ocacionar errores impredecibles [13].
Afortunadamente, existen librerias como Joblib que logran sobrepasar esta limitante y permiten
ejecutar varios procesos en paralelo en Python [14]. A partir de esta funcionalidad se planed
incluir esta libreria al proyecto.

Otra libreria que se decidi6 usar en este proyecto es xsvmc-lib, la cual permite generar
explicaciones de los resultados obtenidos en las categorizaciones de clases realizadas por SVMs
[5].

Ademas, también se decidi6 incluir librerias que apoyen en el preprocesamiento de los
datos de entrenamiento y en la generacion de gréficos, las cuales son necesarios para

implementar las explicaciones.

2.6 Limitaciones y Beneficios
La implementacion de la solucion propuesta presenta ciertas limitaciones, pero también

conlleva importantes beneficios. A continuacion, se detallan estos aspectos clave:

2.6.1 Limitaciones
e La explicacion de los resultados estard limitada a datos tabulados e imagenes
e La explicacion de los resultados solo estara disponible en inglés

e Elmodelo es de categorizacion, no de regresion.



2.6.2 Beneficios
e Proveera un mayor entendimiento de los procesos de clasificacion de los modelos SVM.
e El modelo generado sera mas eficiente computacionalmente que otros modelos SVM,
esto se debe a que requerird menos tiempo de entrenamiento y menos tiempo de

evaluacion.

2.7 Disefo de la Libreria
Figura 1

Diagrama de paquetes - Arquitectura de la libreria
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Para explicar la arquitectura del proyecto, se disefi6 la Figura 1, donde se separan las
funcionalidades en cuatro grupos, la primera es Preprocesamiento 'y contiene el proceso de
dividir un conjunto de datos por contexto. Luego se pasa al Entrenamiento, donde los datos
preprocesados son usados para entrenar SVMs, se utiliza una libreria que permite entrenar cada
SVM individualmente, pero los entrenamientos se llevan a cabo al mismo tiempo en paralelo. La
siguiente seccion se llama Procesamiento, esta se compone de dos procesos que funcionan de
forma independiente, pero dependen de las secciones anteriores. Uno retorna todos los modelos
SVM del sistema, el otro retorna solo el SVM correspondiente a un contexto dado. Finalmente,

en la etapa de Evaluacion, se clasifican los dados usando los modelos SVM obtenidos en la



seccion anterior, retorna el resultado de la clasificacion, y explica los resultados obtenidos, estas

tareas se llevan a cabo por sus procesos correspondientes.

Figura 2

Diagrama de caso de uso — Interaccion con la libreria
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Con el fin de explicar como cada usuario interactua con cada elemento de la arquitectura,
se muestra la Figura 2. Tanto el usuario profesional como el investigador realizan los mismos
procesos. Deben ofrecer un conjunto de datos, particionarlo y usarlo para entrenar el modelo.
Con el modelo entrenado el profesional, el investigador y el tomador de decisiones pueden
utilizar el resto de las funcionalidades de la libreria: ingresar un conjunto de objetos a clasificar,

seleccionar hasta un contexto, y al finalizar la clasificacion ver el resultado y su explicacion.



Figura 3

Diagrama de actividades — Funcionamiento del modelo propuesto en [2]
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La estructura base del modelo clasificador que se va a utilizar fue propuesta en [2]. Como
se indica en la Figura 3, se empieza particionando un conjunto de datos donde cada particion
pertenece a un contexto especifico. Estas particiones se usan para entrenar en paralelo varios
modelos SVM contextualizados. Una vez que este proceso ha terminado, el modelo esta listo
para su uso, un usuario puede ingresar un conjunto de datos para clasificar, escoger hasta uno de
los contextos y mediante un proceso de evaluacion en paralelo se obtendrd como resultado una

clasificacidon contextualizada.



Figura 4

Diagrama de flujo - Proceso de contextualizacion de datos
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Para entender mejor el funcionamiento del modelo, se lo dividio en varios procesos. El
primero de estos es el proceso de contextualizacion de datos, que se detalla en la Figura 4. El
usuario ingresa un conjunto de datos donde cada dato debe tener un contexto asociado. La
libreria identifica los contextos de cada dato y agrupa a aquellos que compartan contextos en

particiones. Finalmente, se crea un arreglo de las particiones de datos.



Figura 5

Diagrama de flujo - Proceso de aprendizaje (entrenamiento)
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El siguiente proceso es el de aprendizaje, el cual se detalla en la Figura 5. Durante este
proceso se entrena el modelo SVM de clasificacion. El proceso recibe el arreglo de particiones
de datos contextualizados del proceso anterior. Por cada particion, se crea un modelo SVM, cada
uno de estos SVMs tiene como contexto el contexto de la particon correspondiente, y es con €sos
datos que se lleva a cabo el entrenamiento. Los modelos son entrenados en paralelo y, una vez

concluido el entrenamiento, se almacenan los SVMs en un arreglo.



Figura 6

Diagrama de flujo - Proceso de seleccion de contexto
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Antes de que se lleve a cabo una clasificacion con los modelos entrenados, el usuario
tiene la opcidn de seleccionar un contexto. La Figura 6 muestra el proceso de seleccion de
contexto. Si el usuario escoge un contexto, entonces se retorna el modelo SVM correspondiente a
dicho contexto. En el caso que no se especificque el contexto se retorna el arreglo con todos los

modelos SVM.



Figura 7

Diagrama de flujo - Proceso de clasificacion
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La Figura 7 muestra el proceso de clasificacion. Empieza recibiendo por parte del usuario

el conjunto de objetos a clasificar y el contexto seleccionado. Si en el proceso anterior se

selecciond un contexto, la clasificacion se lleva a cabo con el SVM correspondiente a dicho

contexto. Caso contrario todos los SVM realizan el proceso de clasificacion de forma

independiente sobre el conjunto de objetos y, mediante un proceso de evaluacion, se escogen las

mejores clases para la clasificacion de cada objeto del conjunto de datos. El proceso termina con

todos los objetos del conjunto clasificados.



Figura 8

Diagrama de flujo - Proceso de explicacion
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El altimo proceso, el proceso de explicacion, se detalla en la Figura 8. Con el conjunto de
objetos con sus clasificaciones contextualizadas se accede a los vectores con caracteristicas mas
similares al objeto clasificado, a estos vectores se los conoce como los vectores mas influyentes
(MISV) [5]. Se utilizan los vectores mas influyentes para generar una explicacion del proceso de
toma de decisiones que lleva a cada objeto a ser clasificado de determinada manera. Al final las

clasificaciones junto a sus explicaciones son presentadas al usuario.



2.8 Prototipo

Como prototipo de la solucion se desarroll6 el pseudocddigo mostrado en el Apéndice A.
Se tom6 como ejemplo un caso de clasificacion de imagenes para mostrar algunas funciones que
se planea incluir en la libreria.

La primera funcién fue load images and labels, recibiria el directorio donde residen las
imagenes y un archivo donde se encuentra la informacion de cada imagen. Con estos datos la
funcioén retorna tres valores: las imagenes, su etiqueta y su contexto.

La siguiente funcion, train_test split with context, permitiria separar las imagenes,
etiquetas y contextos en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, esta particion tomaria en
consideracion el contexto de las iméagenes.

La funcidn group by context agruparia los datos por contexto y crearia un diccionario
donde la llave es el contexto y el valor corresponde a los de datos pertenecientes a ese contexto.

Para inicializar el modelo se debe crear una instancia de la clase con
contextualized xSVMC(). Con el modelo inicializado se lo puede entrenar con el método fiz,
encargado en entrenar el modelo. Este método recibiria el diccionario de particiones y se
encargaria de generar un SVM por cada contexto, y de entrenar cada SVM en el contexto
correspondiente.

Para la evaluacion se planed utilizar predict with _context, este método recibe el conjunto
de datos a ser evaluados. Los datos son evaluados y clasificados por el SVM respectivo a su
contexto. Este método retorna las predicciones de los datos.

Por ultimo, se planed incluir funciones que proveen distintas formas de explicaciones a
partir de los resultados de las clasificaciones. Estas explicaciones podrian ser mostradas al

usuario.



Capitulo 3



3.1 Resultados y Analisis

La libreria xSVM _ctx, cuyo nombre proviene de la arquitectura propuesta en [2] que se
utiliz6 como base para desarrollar el modelo SVM contextualizado, estd formada por tres
moédulos: explanations, parallel xsvm,y utils, como se muestra en la Figura 9. El moédulo
parallel xsvm contiene el modelo SVM contextualizado llamado contextualized xSVMC; el
moédulo explanations contiene las funciones que muestran las explicaciones detras de las
clasificaciones realizadas por los modelos entrenados con esta libreria; y, por ultimo, el médulo

utils incluye varias funciones que facilitan el uso del modelo.

Figura 9

Estructura de la libreria
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Para determinar si la libreria cumple con los requerimientos del proyecto, se llevo a cabo
un proceso de validacion donde se compar6 los resultados obtenidos por el modelo
contextualized xSVMC con el modelo SVC de Scikit-Learn [16] en diferentes conjuntos de datos.
Los conjuntos de datos que se utilizaron fueron los siguientes:

e Dataset 1: Movimientos de las manos a partir de electromiografias (EMG) [17]. Este
conjunto de datos tabulados consiste en lecturas de sefiales EMG de manos. Se utilizaron
1,512,750 datos del conjunto de datos, donde el 50% de los datos fueron utilizados para el
entrenamiento, y el resto de los datos para la evaluacion.

e Dataset 2: Cancelaciones de reservas en hoteles [18]. Este conjunto de datos tabulados

contiene informacion sobre reservas realizadas en hoteles. Se utilizaron 119,386 datos del



conjunto de datos, donde el 70% de los datos fueron utilizados para el entrenamiento y el
30% restantes para la evaluacion.

e Dataset 3: Afecciones de la piel a partir de imagenes [19]. Se trata de un conjunto de
imagenes de distintas afecciones de la piel, cada una etiquetada con su respectiva
condicion. Se utilizaron 675 imagenes del conjunto de datos donde el 80% de los datos
fueron utilizados para el entrenamiento, y el resto de los datos para la evaluacion.

Para la comparacion de los modelos en cada uno de estos conjuntos de datos, se utilizd
los siguientes indicadores de rendimiento:

e Tiempos de ejecucion: tiempo que tardan los modelos en entrenar y evaluar los datos.

e Me¢étricas de clasificacion: precision, exactitud, sensibilidad y el valor F1.

3.1.1 Tiempos del Ejecucion
Tabla 1

Tiempos de ejecucion de los modelos SVC y contextualized xSVMC en los diferentes conjuntos de

datos
Conjunto Tiempo de entrenamiento Tiempo de evaluacion
de datos SvC contextualized xSVMC SVC contextualized xSVMC
Dataset 1 1h 22m 53s Oh Om 18s Oh 20m 9s Oh 3m 50s
Dataset 2 Oh 6m 16s Oh 1m 50s Oh 1m 9s Oh Om 28s
Dataset 3 Oh Om 42s Oh Om 17s Oh 1m 13s Oh Om 3s

En la Tabla 1 se puede apreciar como la paralelizacion en contextualized xSVMC genera
una reduccion significativa en los tiempos de ejecucion en los tres conjuntos de datos. La mayor
diferencia la podemos encontrar cuando se utilizo el Dataset 1, donde hay una reduccion de mas
de una hora en el tiempo de entrenamiento y de mas de 15 minutos en el tiempo de evaluacion.

Esta gran diferencia puede ser atribuida a que se utilizaron 18 hilos para llevar a cabo el



entrenamiento. Esto significa que el proceso de entrenamiento se dividio en 18 tareas que se
ejecutaban simultdneamente. Esto fue posible porque el Dataset 1 pudo dividirse en 36
contextos.

El Dataset 2 pudo dividirse en dos contextos, por lo que se utilizo dos hilos durante la etapa
de entrenamiento y de evaluacion. Por otro lado, el Dataset 3 pudo dividirse en seis contextos,
permitiendo al modelo contextualized xSVMC utilizar seis hilos durante el entrenamiento y
evaluacion de los datos. Aunque no se utilizaron tantos hilos comparados con la prueba realizada
con el Dataset 1, alin se puede observar una mejora considerable en los tiempos de ejecucion

utilizando el Dataset 2y el Dataset 3.

3.1.2 Meétricas de Clasificacion
Al comparar dos modelos, no basta solamente con contrastar la velocidad de sus
funciones. También es importante acompafiar el analisis de tiempo de ejecucion con distintas
métricas de clasificacion para, de esta forma, determinar cudl de los dos presenta mejores
resultados en sus clasificaciones. Asi, se puede conocer si el modelo propuesto es igual o mejor
que su contraparte, o si se esta sacrificando la calidad del modelo a favor de mayor velocidad.
Como se indic6 anteriormente, se utilizaron las siguientes cuatro métricas para el analisis:
la exactitud es el promedio de predicciones correctas [21]; la precision es el promedio de las
veces que se predijo correctamente cada clase [21]; la sensibilidad es el promedio de veces que
cada clase fue predicha correctamente [21]; el valor FI es la combinacion de la precision y la
sensibilidad para tener una métrica mas balanceada [21].
3.1.2.1 Dataset_1
Tabla 2

Meétricas de clasificacion de los modelos en el Dataset 1

Métrica de Clasificacion SvC contextualized xSVMC

Exactitud 88,9% 97,9%




Precision 88,9% 97,9%
Sensibilidad 88,9% 97,9%
Valor F1 88,9% 97,9%

Al comparar el modelo SVC con el modelo contextualized xSVMC, como muestra la
Tabla 2, se observa una mejora del 9% en todas las métricas evaluadas. Esto indica que, con el
conjunto de datos evaluado, el modelo contextualizado tiene un mejor rendimiento que el SVC.
3.1.2.2 Dataset_2

Tabla 3

Meétricas de clasificacion de los modelos en el Dataset 2

Métrica de Clasificacion SvC contextualized xSVMC
Exactitud 79,6% 79,3%
Precision 79,4% 79,3%
Sensibilidad 79,6% 79,3%
Valor F1 79,4% 79,3%

En la Tabla 3 se observa que el modelo paralelizado obtiene resultados similares al lineal.
Esta similitud en los resultados podria atribuirse a que no existe mucha diferencia entre los dos
contextos [15], por lo que, en vez de aprovechar la contextualizacion para generar mejores
resultados, el modelo paralelizado simplemente se compone por dos modelos similares que han

sido entrenados con la mitad de los datos que el modelo SVC.



Figura 10

Matriz de confusion de SVC en el Dataset 2
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Figura 11

Matriz de confusion de contextualized xSVMC en el Dataset 2
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En la Figura 10 se ve la matriz de confusion de las predicciones del modelo SVC. Se
observa que tiene un 86% de acierto en los casos cuando la clasificacion era "no cancelada" y en
un 69% cuando la clasificacion era "cancelada". Por el contrario, en la Figura 11, que muestra
los resultados del modelo contextualized xSVMC, se aprecia que, aunque hay una disminucioén

cercana al 3% de los casos para las reservas "no canceladas", hay un aumento del 3.8% para las



"canceladas". Aunque las predicciones suelen ser menos precisas, existe un mayor equilibrio en
los resultados, disminuyendo en cierta medida el sesgo que el modelo SVC tenia con la categoria
“no cancelada”.

3.1.2.3 Dataset 3

Tabla 4

Meétricas de clasificacion de los modelos en el Dataset 3

Métrica de Clasificacion SvC contextualized xSVMC
Exactitud 75,6% 85,2%
Precision 75,8% 85,2%
Sensibilidad 75,6% 85,2%
Valor F1 74,5% 84,6%

Al analizar las métricas de rendimiento presentes en la Tabla 4, se puede notar una mejora
de aproximadamente el 10% en todas las métricas evaluadas. Esto sugiere que, en este caso, la

contextualizacion del modelo mejora la precision de sus predicciones.

3.2 Explicacion

Uno de los objetivos principales del proyecto era la explicacion de los resultados de
modelos SVM. La libreria cumple con ese objetivo al dar la opcién de acompaiiar los resultados
de las clasificaciones con explicaciones. A continuacion, se detallan los tipos de explicacion

desarrollados para imagenes y para datos tabulados.

3.2.1 Explicacion para Imagenes
Para las clasificaciones basadas en imagenes, la libreria proporciona varias formas de
explicacion utilizando las imagenes mas similares a la imagen evaluada en el conjunto de

entrenamiento.



3.2.1.1 Explicacion por Referencia Visual
Figura 12

Explicacion de predicciones por referencia visual
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Predicted class: nv

Context: back

should be nv because it looks similar to ’ , which has been identified as nv.

Como se puede apreciar en la Figura 12, esta explicacion consiste en mostrar la imagen
clasificada en el contexto bajo el cual se hizo el analisis, y la imagen del conjunto de
entrenamiento con mayor similitud a la imagen clasificada. Esto permite entender que la imagen
fue clasificada como miembro de una determinada clase, en este caso de ejemplo podemos ver
que el modelo llego a la clasificacion nv, debido a que se parece a esta otra imagen, que también

€S nv.



Figura 13
Explicacion de predicciones por referencia visual con contraejemplo

Predicted class: nv

Context: back

should be nv because it looks similar to ’ , which has been identified as nv.

However, the object could not be nv because it also looks like , which has not been recognized as such.

La libreria permite también acompanar la explicacion con contraejemplos, como se ve en
la Figura 13. Un contragjemplo en este caso se refiere a la imagen de los datos de entrenamiento
con mayor similitud a la imagen evaluada, pero que pertenece a una clase distinta. Por ejemplo,
en el caso de la Figura 13, el contraejemplo seria la imagen que mas se parece a la evaluada que
no corresponde a la clase nv. Utilizar un contragjemplo en la explicacion es opcional y permite
conocer otra clase a la que podria pertenecer el objeto.

3.2.1.2 Explicacion por Mapas de Influencias
Figura 14

Explicacion de predicciones por mapa de influencia con contraejemplo

obj_6 (nv) MISV+ (nv) MISV- (bkl) Influence Map




Otra forma que la libreria ofrece para dar explicaciones de datos ingresados como
imagenes es mediante un mapa de influencias. Similar al método anterior, la libreria otorga
como explicacion la imagen del conjunto de entrenamiento con mayor similitud a la imagen
clasificada como ejemplo de objeto similar. En el caso de los mapas de influencias estos pueden
proporcionar las dreas que mas influyeron y que provocaron que el modelo la clasifique de cierta
forma. Esto es especialmente util para saber si el modelo utilizado estd tomando en
consideracion caracteristicas que no son relevantes desde el punto de vista del usuario al
momento de realizar las clasificaciones.

En la Figura 14 se aprecia como los vellos presentes en la imagen proporcionada juegan un
rol importante al momento de clasificarla de una forma u otra, queda a criterio del investigador,
profesional o tomador de decision si ese es el comportamiento deseado del modelo o si se
requiere de ajustes que permita ignorar esta informacion y asi mejorar las clasificaciones. Esta
forma de explicar resultados también puede estar acompanada de un contraejemplo. Esto permite
no solo saber a qué otras clases podria pertenecer el objeto clasificado, sino que también permite
conocer, gracias al mapa de influencias, donde se encuentran aquellas caracteristicas de la

imagen que lleva a que sea clasificada de una forma o de otra.

3.2.2 Clasificacion y Explicacion por Datos Tabulados
Para clasificaciones basadas en datos tabulados, la libreria muestra la relacion del objeto

clasificado con el objeto mas similar del conjunto de entrenamiento de distintas formas.



3.2.2.1 Explicacion por Mapas de Calor
Figura 15

Explicacion de predicciones por mapa de calor con contraejemplo

Prediction on context H1: Not Canceled
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Las explicaciones por mapa de calor muestran las diferencias entre el objeto analizado, el
objeto de los datos de entrenamiento con mayor similitud al objeto evaluado, y, en caso de
solicitarlo, el objeto de los datos de entrenamiento perteneciente a otra clase con mayor similitud
al objeto evaluado. Esta vez, como se muestra en la Figura 15, las diferencias estan dadas por los
valores de sus atributos, y se acentia con color aquellas caracteristicas que presentan mayores
diferencias. Este enfoque permite identificar rapidamente las 4reas donde las caracteristicas del
objeto evaluado coinciden o difieren, facilitando una comprension de como estos atributos

influyen en la clasificacion.



3.2.2.2 Explicacion por Graficos de Lineas
Figura 16

Explicacion de predicciones por grafico de lineas con contraejemplo
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Otra forma de representar la similitud entre el objeto que se esta evaluando y aquellos
pertenecientes al conjunto de entrenamiento con los que comparte mayor similitud es utilizando
un grdfico de lineas, como en la Figura 16. En el ejemplo se puede apreciar como las diferencias
entre el objeto evaluado, el ejemplo y contraejemplo han sido graficadas en vez de ser mostradas
como valores. Este acercamiento permite comparar los objetos y conocer, de una forma mas
visual, qué caracteristicas influyen en que el objeto analizado sea clasificado de un modo y no de

otro.

3.2.2.3 Explicacion por Estimacion de Densidad de Kernel



Figura 17

Explicacion de predicciones por estimacion de densidad de kernel con contraejemplo
Prediction on context H1: Not Canceled
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Una forma de representar la similitud entre el objeto que se esta evaluando y los objetos
del conjunto de entrenamiento con mayor similitud a este, tanto de la misma clase como otras, es
mediante un grafico de estimacion de densidad de kernel (KDE por sus siglas en inglés) como el
de la Figura 17. Este tipo de grafico permite visualizar la densidad de las caracteristicas y como
estas varian entre los dos objetos, facilitando asi la comprension de las similitudes y diferencias

que llevan a una determinada clasificacion.



Capitulo 4



4.1

Conclusiones y Recomendaciones

En este proyecto se desarroll6 la libreria xSVM_ ctx, una libreria de codigo abierto que

permite explicar resultados de las clasificaciones realizadas con modelos SVM. La libreria

cuenta con su propio modelo SVM contextualizado, el cual fue propuesto en [2]. Esta

implementacion acepta tanto datos en imagen como datos tabulados para realizar las

clasificaciones y explicaciones, e incluye distintas formas de presentar dichas explicaciones. La

libreria, acompafiada por su documentacion, se puede encontrar en [20].

4.1.1

Conclusiones

Tras llevar a cabo las fases planificadas en este proyecto, se han obtenido las siguientes

conclusiones clave:

La libreria desarrollada permite explicar de manera efectiva las clasificaciones realizadas
por modelos SVM, lo que mejora significativamente la transparencia y la comprension de
estos modelos. Este objetivo general fue alcanzado al integrar datos contextualizados en el
proceso de explicacion, lo que proporciona un mejor y mas comprensible analisis.

La eficiencia computacional de la libreria fue lograda a través del desarrollo de
algoritmos paralelizados para el entrenamiento y uso de modelos SVM contextualizados.
Este objetivo especifico asegura que la libreria no solo sea funcional, sino también capaz
de lograr tiempos de procesamiento menores, lo que la hace apta para ser utilizada en
escenarios con grandes cantidades de datos o con recursos limitados.

La implementacion de funciones que facilitan la explicacion de las clasificaciones
realizadas por el modelo en diversos contextos amplia el alcance de la libreria,
aumentando los dominios donde los SVM pueden ser utilizados. Esto también fortalece el

uso practico de la libreria en investigaciones y aplicaciones profesionales.



4.1.2

La interfaz desarrollada facilita el uso de la libreria xSVM _ctx y su integracion en
diversos proyectos que requieran de desarrollar modelos SVM explicables por parte de

investigadores, profesionales y entusiastas de la IA.

Recomendaciones

Tras culminar lo planificado en la propuesta, se obtienen las siguientes recomendaciones:
Explorar la posibilidad de implementar la arquitectura a otros modelos de clasificacion
adicional a los SVM, para desarrollar librerias similares.

Expandir la libreria para que pueda manejar otros tipos de datos mas alla de las imagenes
y datos tabulados, como el lenguaje natural.

Se sugiere investigar la adaptabilidad de la libreria en contextos multilingiies o culturales
diversos, asegurando que las explicaciones sean comprensibles y relevantes en distintos
idiomas y culturas.

Dar a conocer esta libreria a estudiantes de grado de diversas disciplinas para que
exploren los beneficios que los modelos de [A contextualizados y explicables pueden

proveer.
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Apéndice A

Pseudocodigo de la Solucion

# Importar las funciones de la libreria
from xsvm_ctx import *

directory = './path
metadata_file = './p

# Cargar imagenes, etiquetas y contexto
images, labels, context = load_images_and labels(directory, metadata_file)

# Dividir datos de entrenamiento y de prueba
X_train, y_train, context_train, X test, y test, context_ test = train_test_split_with_context (images, labels, context)

# Agrupar datos por contexto
grouped_data_train = group_by_context(X_train, y train, context_train)
grouped_data_test = group_by_context(X_test, y_test, context_test)

# Creacidén del modelo
model = contextualized_ xSVMC ()

# Entrenamiento en paralelo
model.train(grouped _data_train)

# Evaluacién en paralelo
evaluations = model.predict_with_context (grouped data_test)

# Mostrar resultados de las evaluaciones
for evaluation in evaluations:
print(
evaluation.predicted class_name,
explanation_with_image (evaluation),
explanation_with_influence (evaluation)
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