INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL

CENTRO DE INVESTIGACION EN COMPUTACION

Analisis de explicabilidad de redes neuronales en tareas de
procesamiento de texto

T E SIS

QUE PARA OBTENER EL GRADO DE:
MAESTRIA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION
PRESENTA:

Ing. José Angel Avelar Barragan

DIRECTORES DE TESIS:

Dr. Rolando Méchaca Méndez
Dr. Grigori Sidorov

Estados Unidos Mexicanos
Ciudad de México
2022




El Colegio de Profesores de Posgrado del

ACTA DE REGISTRO DE TEMA DE TESIS

INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

Y DESIGNACION DE DIRECTOR DE TESIS

Ciudad de México, a

SIP-13
REP 2017

10

de

julio (del | 2020

Centro de Investigacion en Computacién

en su Sesion

(Unidad Académica)

Ordinaria No. | ° lcelebrada el dia| 29 | del mes mayo  |de | 2020 | conocié la solicitud
presentada por el (la) alumno (a):
Apellido Apellido i . o
Paterno: AVELAR e —— BARRAGAN Nombre (s): JOSE ANGEL

NuUmero de registro:

del Programa Académico de Posgrado:

[Al2]ofo[3]6[1]

Maestria en Ciencias de la Computacion

Referente al registro de su tema de tesis; acordando lo siguiente:

1.- Se designa al aspirante el tema de tesis titulado:

"Analisis de explicabilidad de redes neuronales en tareas de procesamiento de texto"

Objetivo general del trabajo de tesis:

Desarrollar y caracterizar experimentalmente un marco de trabajo para interpretar modelos entrenados aplicados
al problema de clasificacién de textos.

2.- Se designa como Directores de Tesis a los profesores:

Director:

Dr. Rolando Menchaca Méndez

2° Director:

Dr. Grigori Sidorov

No aplica: |:|

3.- El Trabajo de investigacién base para el desarrollo de la tesis sera elaborado por el alumno en:

Centro de Investigacién en Computacion

gue cuenta con los recursos e infraestructura necesarios.

4.- El interesado deberd asistir a los seminarios desarrollados en el area de adscripcion del trabajo desde la fecha
en que se suscribe la presente, hasta la aprobacion de la versién completa de la tesis por parte de la Comision
Revisora correspondiente.

Director de Tesis

2° Director de Tesisy™; S
Pl T &
C

A\

r/\

S z,,,aj</\, 2 ;g [ KC‘_%

00,

O

Dr. Rolando Menchaca Méndez

Aspirante

)

Dr. Grigori Sidord&"

e
R AN

Presidente del i ZS

oz

FPOLITECNICO NAGIONAL
TRODEINVESTIGACION
EN COMPUTACION

C. José faigel Avelar Barragan

Dry.afco Antonio Morefdl REFACION

Pégina 1 de 1



SIP-14
INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL —
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

ACTA DE REVISION DE TESIS

En la Ciudad de México siendo lag 17:00 |horas del dia| 02 |del mes de Junio

del| 2022 | se reunieron los miembros de la Comisién Revisora de la Tesis, designada por el Colegio de
Centro de Investigacion en Computacién

Profesores de Posgrado de; para examinar la tesis titulada:

"Analisis de explicabilidad de redes neuronales en tareas de procesamiento  [del (la) alumno (a):
de texto"

Apellido Apellido « Nombre (s): = %
Patemo: AVELAR Matemno: BARRAGAN JOSE ANGEL
Numero de registro: [AT2]0][0][3]6]1
. Maestria en Ciencias de la Computacié
Aspirante del Programa Académico de Posgrado: shaahiali : 4Ll

Una vez que se realizé un analisis de similitud de texto, utilizando el software antiplagio, se encontré que el
trabajo de tesis tiene . 09 % de similitud. Se adjunta reporte de software utilizado.

Después que esta Comisién revis6 exhaustivamente el contenido, estructura, intencién y ubicacién de los
textos de la tesis_identificados como coincidentes con otros documentos, concluyé que en el presente
trabajo SI[_] NO |X|SE CONSTITUYE UN POSIBLE PLAGIO.

JUSTIFICACION DE LA CONCLUSION: (Por sjemplo, o/ % do similitud s2 localiza on matodologias adecuadaments referidas a fuonts original)
El porcentaje de similitud se localiza en frases de uso comun en documentos de tesis v textos cientifico.

W

*Es responsabilidad del alumno como autor de la tesis la verificacion antiplagio, y del Director o Directores de tesis el analisis del %
de similitud para establecer el riesgo o la existencia de un posible plagio.

Finalmente y posterior a la lectura, revision individual, asi como el analisis e intercambio de_opiniones, los
miembros de la Comision manifestaron APROBAR SUSPENDER |:| NO APROBAR [ ]la tesis por
UNANIMIDAD |Z' 0 MAYORIAD en virtud de los motivos siguientes:

Cumple con los requisitos académicos reglamentarios. /

. 2/
- ... COMISION REVISOF?DE/TESIS
//7/7 A oo ) : N /

pelll O W/

/ - ] /
Dr. Rcz/ando Mernchaca Ménd¢z -, [ Dr. FranciSeo Higdm Calvo Castro
/ Director e Tesis . * . ‘l o —— /
Lo NG T A e
S Llinia”""_ = . _ '5(”* |
Dr. Grigori Sidorov i ] Dr. RolandoAuintero Télez
2° Director de Tesis . -

NSTITYTO RO
CEMTRO DE |

“Dr-Frarncisco Hiram Calv tr N .
PRESIDENTE DEL Com! C

PROFESORES

Pagina 1 de 1




INSTITUTO POLITECNICO NACIONAL
SECRETARIA DE INVESTIGACION Y POSGRADO

CARTA DE AUTORIZACION DE USO DE OBRA PARA DIFUSION

En la Ciudad de México el dia 16 del mes de Junio del afio 2022, el (la) que suscribe José Angel Avelar
Barragan alumno(a) del programa Maestria en Ciencias de la Computacion (MCC) con numero de
registro A200361, adscrito(a) a Centro de Investigacién en Computacién (CIC) manifiesta que es
autor(a) intelectual del presente trabajo de tesis bajo la direccion de Dr. Rolando Menchaca Méndez y
y cede los derechos del trabajo intitulado “Analisis de explicabilidad de redes neuronales en tareas de
procesamiento de texto”, al Instituto Politécnico Nacional, para su difusién con fines académicos y de
investigacion.

Los usuarios de la informacién no deben reproducir el contenido textual, graficas o datos del trabajo sin
el permiso expresado del autor y/o director(es). Este puede ser obtenido escribiendo a las siguiente(s)
direccion(es) de correo angelavelarb.94@gmail.com. Si el permiso se otorga, al usuario debera dar
agradecimiento correspondiente y citar la fuente de este.

Nomkﬁmpleto y firma autograféa del (de la)
estudiante

Péagina 1 de 1



RESUMEN

Ultimamente ha habido un aumento en la implementacion de algoritmos de inteligencia artificial
en areas donde repercuten en la toma de decisiones que realizara un humano basado en sus
resultados. La prediccion de enfermedades, identificacion de individuos por biométricos, deteccion
de noticias falsas entre otras son tareas cuyo resultado impacta directamente en los individuos.
La responsabilidad de la implementacion de estos algoritmos cae en su empleador, pero como
hacerlo responsable si este no conoce las razones detras de la decisiéon tomada.

En respuesta tenemos el surgimiento de la inteligencia artificial explicable y los algoritmos de
aprendizaje maquina interpretables, alternativas o apoyos a los algoritmos anteriores donde el
usuario final es provisto de una explicacién sobre las decisiones tomadas por el modelo.

En particular la importancia de las caracteristicas nos ayuda a saber cuan tan importante es una
caracteristica para el resultado de nuestro modelo y nos permite entender el funcionamiento de
una forma mas literal en lugar de abstracta.

El presente documento pretende realizar un marco de trabajo para explicar mediante modelos
sustitutos lineales el comportamiento de clasificadores de texto a nivel local al encontrar la
importancia de las caracteristicas, asi como realizar una presentacién de la explicacion con dichas
caracteristicas.

Este marco de trabajo incluye la evaluacién del impacto de caracteristicas consideradas impor-
tantes, asi como la similitud de los modelos sustitutos empleados por los explicadores con respecto
el modelo que se busca explicar.

Palabras clave: Explicabilidad, Importancia de caracteristicas, Modelos sustitutos lineales



ABSTRACT

The implementation of artificial intelligence algorithms has recently reached tasks affecting
human decision-making. Illness prediction, biometric authentification, and fake news detections,
among others, are tasks that directly concern the population. The responsibility for implementing
these algorithms falls on the user of them, but how to hold responsible to them if they do not
know the reasoning behind the decision taken.

In response, the fields of explainable artificial intelligence and interpretable machine learning
have been developed, proposing an alternative or improving previous algorithms. With them, the
final user is provided with an explanation of the reasoning behind the model’s decision.
Specifically, the importance of feature importance assists in knowing how relevant a feature is
for the model’s prediction and allows us to understand how the model works using interpretable
knowledge.

This work presents a framework using linear surrogate models to calculate the variation of
models’ prediction after finding the feature importance and presenting an explanation with them.
This framework includes a feature impact evaluation, including a similarity measure between
the surrogate models and the model which is wanted to explain.

Key words: Explainability, feature importance, linear surrogate models
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CAPITULO

INTRODUCCION

1.1 Entender el resultado de clasificadores: obteniendo una

explicacion

En la actualidad el uso de la inteligencia artificial en diferentes areas como son el diagnostico
médico, procesamiento de imagenes, generacién automatica de textos, entre muchos otros, parece

imprescindible para el desarrollo tecnolégico [25].

Esta tendencia ha sido acompanada con el uso de modelos cada vez méas complejos y con una
mayor cantidad de parametros a optimizar, y aunque la cantidad de dichos parametros es menor
que el nimero de muestras que se tienen, se logra un error pequeiio en pruebas locales, aunque
no necesariamente se garantiza su correcto funcionamiento en la practica o en la implementacién
del modelo. [31],[43].

El area de procesamiento de lenguaje natural (NLP) no es la excepcién, ya que como se menciona
en [35] se ha pasado de modelos transparentes como los tradicionales arboles de decisién, regre-
sion logistica y modelos de Markov , a modelos cada vez mas opacos como embeddings y modelos

de aprendizaje profundo como los transformadores [35].

Para referirnos al fenémeno nombrado en el parrafo anterior decimos que se trata de un "modelo
opaco" a aquel modelo que si bien se entiende su desarrollo y fundamento matematico (funciona
como se espera), el desarrollo de su toma de decisiones no queda claro en términos interpretables

es decir, no es posible indicar las razones especificas detras de cada resultado.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

La aplicacion de modelos opacos impacta de manera diferente dependiendo de qué se esté traba-
jando, este impacto podria tener repercusiones al presentar tendencias no percibidas, falta de
causalidad, poca generalizacion o falta de confianza por parte del usuario final. Estos problemas
pueden acarrear conflictos relacionados con la utilidad y reproducibilidad o incluso conflictos
éticos y legales [33], [27] .

Como ejemplos representativos tenemos los casos de [20] donde el corpus presentaba un sesgo
que asociaba la tez negra con términos desagradables en comparacién con la tez blanca, y [14]
donde una red neuronal artificial empleada para distinguir entre tanques enemigos y aliados

diferenciaba en su lugar el clima detras de los tanques (soleado, nublado).

La necesidad de una explicacion sobre el funcionamiento de los modelos opacos ha llevado a
realizar acciones como las del Parlamento Europeo [22], donde se implementé la regulacion GDPR
(General Data Protection Regulation) donde se aboga por los derechos de las personas de las
cuales se han tomado sus datos y estan siendo usados para tomar decisiones respecto ellas. La
discusion sobre la existencia, posibilidad y alcance de dichos derechos se profundiza en [24]

En esta tesis se presenta una marco de trabajo para explicar el funcionamiento de clasificadores
de texto, empleando las caracteristicas significativas. Entendiendo por modelo explicable a aquel
del cual tenemos una explicacion sobre las causas detras de sus decisiones (explicabilidad), y esta
explicacion es entendible por un humano (interpretabilidad). En particular se considera utilizar
explicadores lineales basados en la importancia de las caracteristicas de entrada utilizando dicha

importancia como explicacién de la clasificacion de textos de noticias por tépico.

1.2 Planteamiento del problema

La clasificacion de textos, es un tema clasico en el area de procesamiento de lenguaje natural y
ha sido abordado mediante diferentes técnicas. Pero la evaluacién de estas clasificaciones esta
asociada con un parametro numérico como la precision (accuracy), la exhaustividad (recall) o la
norma F1, que si bien nos indican qué tanto desemperio se tuvo respecto el conjunto de datos

empleados, no nos indican el comportamiento del clasificador y la razén detras de sus decisiones.

Obtener una representacién interpretable del funcionamiento del clasificador, asi como las ra-
zones detras de cada salida entregada por este son necesarias para poder determinar si se logré
la tarea especifica con el conocimiento adecuado del problema, fue resuelto por casualidades y
sesgos propios de la base de datos, o si incluso el sistema puede proveer conocimiento nuevo sobre

la clasificacidn.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

A continuacién se daran definiciones sobre los términos que se han mencionado y utilizaran en

adelante, partiendo de los conceptos mas béasicos y terminando con composiciones de estos.

Muestras y caracteristicas:

Dado un conjunto de entrada X con una cantidad de elementos N, llamamos a cada elemento
x como una muestra (o entrada) de X. Cada una de estas muestras posee una cantidad de
caracteristicas que le definen, por simplicidad supondremos que son la misma cantidad m de
caracteristicas para cada muestra y que todas las muestras poseen algin valor asociado a cada
caracteristica.

En nuestro caso nuestro corpus (X) contiene N documentos compuestos del mismo vocabulario
y podemos representar a cada documento en un modelo de espacio vectorial donde a cada
caracteristica tiene un valor numérico.

Definimos el concepto de predictor como todo modelo del cual obtengamos una prediccién
(numérica o categoérica) segtin sus entradas. En particular nos enfocaremos en el clasificador y el

problema de clasificacion.

Clasificador:

Sea un clasificador b encargado de la tarea de mapear instancias x provenientes de un conjunto X
que contienen cada una una cantidad de caracteristicas m (representado como X™ en adelante),
a un elemento ¥ del conjunto Y de categorias: b : X — Y. Donde ¥ es la categoria predicha por b

para la instancia especifica x.

Muestras de entrada simplificadas:
Dada una muestra x definimos una muestra simplificada x’ al vector binario que indica un

subespacio de caracteristicas a emplear de x.

Espacio de muestras generadas:
Llamaremos Z al espacio de muestras generado a partir de x, en particular Z representa una
vecindad de elementos entorno a x obtenidos mediante algtin proceso propio del algoritmo expli-

cador. Los elementos z de Z poseen a su vez una versién simplificada nombrada z'.

Funcién de mapeo (de entradas simplificadas):
Los explicadores lineales que utilizaremos a continuacién emplean un mapeo de caracteristicas

simplificadas, en general nombrado como %, que dado una x’ nos retorna su x, es decir x = A ,(x')

Modelo lineal sustituto:
Definimos un modelo lineal sustituto g miembro del conjunto de modelos lineales interpretables

G que tiene la forma g(z') = Z]i\i o Wiz, o también wo + Zf\i Jw;z. dejando explicito que wo hace
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referencia a un peso de ajuste independiente de las caracteristicas.
Formalmente podemos definir los problemas a considerar como:

Problema de la explicacién del modelo global:
Sea un clasificador b y el conjunto de instancias X, la explicacién del clasificador E (que se en-

cuentra dentro del conjunto de explicaciones € que son interpretables por un humano) se obtiene
mediante la aplicacién una légica de explicacién o abstraccién £, a un predictor interpretable

global ¢, descrito como un proceso f que opera sobre b,X: cg = f(b,X), es decir: E = £4(cg,X)

Problema de la explicacién del modelo localmente:
Sea un clasificador b y una instancia x del conjunto X, la explicacién del clasificador e se obtiene

mediante la aplicacién de una légica de explicacién o abstraccion €; a un predictor interpretable
local c; que se define como un proceso f que opera sobre b,x: ¢; = f(b,x), es decir: e = €;(¢;,x). En
nuestro caso el predictor interpretable local se trata de un modelo lineal sustituto g.

A continuacién se resumen a manera de tabla los términos y expresiones nombrados:

Notacién Expresion
x,X Muestra de entrada y conjunto de estas
y,Y Categoria de clasificacién y conjunto de categorias
c,V caracteristica y vocabulario
m Cantidad de caracteristicas (m = |V|)
N Numero de muestras de entrada (N = | X]|)
b Predictor
¥y Prediccion del clasificador, modelo opaco.
P Prediccion del modelo sustituto interpretable
g Modelo lineal sustituto interpretable
w; Pesos del modelo lineal sustituto
h? Funcién de decodificadora del mapeo de muestras simplificadas
nC Funcién de codificadora de las muestras a muestras simplificadas
x' Muestra simplificada
z,Z Muestra generada y espacio de muestras interpretables generadas
Z Muestra interpretable simplificada
f Proceso para obtener predictores interpretables
Cg,Cl Predictor interpretable global y predictor interpretable local
€g,€l abstraccién local o global de predictores interpretables
E.e Explicacién global y explicacién local

Tabla 1.1: Simbolos y significado

En este trabajo se busca encontrar y optimizar explicaciones e empleando diferentes explicadores

lineales ¢; sobre diferentes clasificadores b y comparar las explicaciones obtenidas para saber si

4
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son congruentes entre si o no y porqué lo son.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

¢ Desarrollar y caracterizar experimentalmente un marco de trabajo para interpretar modelos

no lineales entrenados aplicados al problema de clasificacion de textos.

1.3.2 Objetivos Especificos

1. Implementar diferentes clasificadores no lineales al problema de clasificacién de noticias

del conjunto de datos 20Newspaper.

2. Desarrollar un andlisis experimental comparativo del desempefio los algoritmos de clasifi-

cacion.

3. Desarrollar un analisis experimental del desemperfio de los explicadores lineales al aplicarlos

a cada uno de los algoritmos de clasificacién.

4. Interpretar el funcionamiento de los clasificadores con el marco de trabajo propuesto.

1.4 Justificacion

Realizar un marco de trabajo que permita interpretar los resultados de los clasificadores emplea-
dos en la tarea de clasificacién de texto por categoria resulta de utilidad debido a que permite
tener una aproximacion del funcionamiento del sistema, nos indica la forma en la que las car-
acteristicas contribuyen a las salidas obtenidas y detectar posibles sesgos en la base de datos

permitiendo entender la razén detras del resultado del clasificador.

Ademas se debe presentar una forma de satisfacer requerimientos en un marco legal dénde se

requiera una explicacién en la cual el usuario final pueda confiar.

1.5 Organizacion de la Tesis
Los contenidos de esta tesis son:

¢ capitulo 1: Introduccién.

Un panorama general sobre los problemas a abordar y su justificacién.
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capitulo 2: Marco teérico.

Conceptos del problema de clasificacion de textos por categoria.

capitulo 3: Explicadores.

Conceptos del problema de explicadores de modelos sustitutos lineales basados en impor-
tancia de caracteristicas.

capitulo 4: Trabajo relacionado.

Mencion de trabajos relacionados y diferencias con la propuesta.

capitulo 5: Propuesta de solucion.

Metodologia realizada en el trabajo.

capitulo 6: Resultados.

Desarrollo de la solucién propuesta, junto con interpretaciones de ejemplos especificos.

capitulo 7: Conclusiones.

Conclusiones del trabajo, interpretaciones generales de los resultados y propuestas de

trabajo a futuro.



CAPITULO

MARCO TEORICO

Dentro de este capitulo trataremos las bases para entender el problema de clasificacion de textos,
la terminologia y algoritmos empleados. De estos dltimos tendremos los algoritmos clasificadores

y los modelos explicadores.

2.1 Problema de clasificacion de textos

Dada una descripcion, elemento o muestra x € X de un documento, donde X es el espacio de
documentos, es decir una instancia o documento x tiene una cantidad de caracteristicas m y
pertenece al conjunto X y dado un conjunto fijo de categorias o clases Y con etiquetas o elementos
y se tiene que a cada elemento de X se le es asigna al menos un elemento de Y.

Definimos al problema de clasificaciéon de textos como el problema de asignar las etiquetas que
corresponden a cierta categoria y a las instancias x mediante un algoritmo. Asi, dicho algoritmo
o método de aprendizaje debe cumplir con el mapeo b : X — Y [11] donde la predicciéon de dicho
mapeo y debe coincidir con la categoria verdadera del documento y. El error o diferencia entre
dichas categorias busca minimizarse para que nuestro clasificador prediga correctamente dicho

etiquetado.

Entre las diferentes formas que se puede abordar el problema de clasificacion tenemos la clasifi-
cacién multi-etiqueta (a cada elemento se le pueden asignar diferentes etiquetas de categoria),
el problema del conjunto parcialmente etiquetado (tenemos elementos sin etiqueta y hay que
etiquetarlos) y el problema de conjunto de clasificacién abierto (no se tiene una restricciéon de

cuantas, ni cuales son las etiquetas).
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En el caso especifico de un clasificador supervisado (del cual conocemos todas las categorias
y para cada entrada x) multi-categoria se siguen los procesos de entrenamiento y prediccion,

ilustrados en la Figura 2.1 .

Entrenamiento

—

Entrenamiendo

del algoritmo
. Instancias en clasificador
Corpus Preprocesamiento Niey H
Prediccion
Corpus Preprocesamiento Instancias en
’ g MEV
Clasificador
entrenado
Categorias

predichas para
cada instancia

—

Figura 2.1: Diagrama que resume el proceso de entrenamiento y prediccién de un clasificador, en
el primero conocemos las etiquetas de categorias de cada una de las muestras y en el segundo
el clasificador debe asignar las etiquetas de categorias que corresponden a cada instancia de
entrada representada es su modelo de espacio vectorial (MEV).

Donde el modelo clasificador es el resultado de la implementacién de un algoritmo de aprendizaje
maquina que ha sido alimentado con caracteristicas obtenidas de la informacién de entrada. Mas
adelante se detallara la obtencion de caracteristicas en preprocesado 2.3.

Un problema al obtener estos modelos es el cémo saber qué caracteristicas son tutiles y cémo
codificarlas para ser procesadas por el algoritmo. La incorrecta seleccién de caracteristicas puede
derivar en problemas asociados a tendencias del corpus o que no generalice correctamente para
nuevos ejemplos (overfitting) [10]. La seleccion de dichas caracteristicas puede abordarse desde
los selectores de caracteristicas (detallados mas adelante en este mismo capitulo), pero en la
siguiente seccién detallaremos la metodologia tipica para manejar el corpus o los conjuntos de

datos.
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2.2 Conjuntos de trabajo

Un método para refinar el conjunto de caracteristicas es el analisis del error, donde dividiremos
el corpus en tres conjuntos diferentes: conjunto de entrenamiento (¢raining), conjunto de vali-
dacién (dev-test) y conjunto de prueba (test ). El conjunto formado por los primeros dos se conoce

como conjunto de desarrollo (development) [10] y la Figura 2.2 ilustra esta separacién de conjuntos.

/ Corpus \

Conjunto de desarrollo

Conjunto de Conjunto de / Conjunto de \
entrenamiento validacion prueba

Muestras Muestras Muestras

\_ /

Figura 2.2: Conjuntos en los que se divide el corpus para poder realizar un andlisis del error,
evaluando y reportando el desempeiio del clasificador con muestras no observadas durante el
entrenamiento.

El objetivo de estos conjuntos es quedarnos con el clasificador que haya tenido un mejor desempeiio
en la generalizacién definiendo dicho desempefio acorde a una métrica.

El procedimiento de este analisis del error consiste en entrenar nuestro clasificador con el
conjunto de entrenamiento, ajustar sus hiperparametros y seleccién de caracteristicas al evaluar
el clasificador con el conjunto de validacion y finalmente presentar los resultados del clasificador

con el conjunto de prueba. [10]

2.3 Preprocesado

En la seccién anterior hablamos sobre como separariamos nuestro corpus en subconjuntos para

la evaluacion de nuestros clasificadores, en esta seccién hablaremos sobre qué tomamos como
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caracteristica en el contexto de procesamiento de lenguaje natural.

Antes de poder trabajar con caracteristicas debemos determinar qué unidad consideraremos
como tales (palabras, oraciones, etc.) y para llegar a dicho punto de partida debemos realizar un

preprocesado del texto en crudo.

Nuestro corpus o conjunto de datos debe considerarse como un conjunto que cumple cierto cri-
terio de obtencion, de forma que los resultados no necesariamente pueden extrapolarse a otros

conjuntos con diferentes criterios [3].

El primer paso de nuestro preprocesado consiste en retirar todos los elementos considerados
irrelevantes o que estorban en nuestros documentos: cabeceras, separadores, tablas, diagramas,

figuras, etc. son ejemplos de elementos retirados en este paso.

Posteriormente debemos aplicar una normalizacion del texto, dependiendo de la tarea se debe
considerar cambiar el texto a mintusculas, retirar sufijos y prefijos (stemmers), revisar si las
palabras estan incluidas en un diccionario (lemmatization), retirar caracteres no alfanuméricos y

finalmente retirar o no palabras funcionales de alta frecuencia (stopwords)[10].

Para el siguiente paso debemos recortar las cadenas de texto resultantes para tener unidades
lingtiisticas identificables con las que trabajaremos, que denominaremos Tokens, la forma de
obtener estos dependera de lo que consideremos como unidad de trabajo y la definicién que le
demos[3]. En nuestro caso una ‘palabra’ no considera signos de puntuacién, apostrofes ni guiones

y considera que los espacio en blanco separan a una palabra de otra.

Otra operacion a realizar seria la referente a remplazar las palabras por la parte a la que corre-
sponden en el discurso, es decir un etiquetado gramatical part-of-speech taggingl3], lo cual es
un problema en si mismo y no se incluye en este trabajo. Pero puede considerarse la tarea de
etiquetar parcialmente ciertos elementos que no se consideren de interés descritos de diferente

forma, como lo podrian ser nimeros (telefénicos), direcciones de correo, etc.

2.4 TF-IDF

Empleando un modelo de bolsa de palabras, tenemos una descripcion de los documentos que
depende si esta presente o no cada palabra en cuestién, pero podemos hacer una ponderacién en

dependencia de la frecuencia con la que el termino aparece a lo largo de cada documento.

10
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Ademas, considerando la cantidad de documentos en los que aparece el termino como una medida
de su no relevancia (si aparece en todos los documentos no es de utilidad para diferenciar una
clase de otra) obteniendo asi una ponderacién inversa a la frecuencia con la que el término

aparece en los documentos.

Empleando estos dos conceptos obtenemos la ponderacion tf —idf; 4 (term frequency, inverse
document frequency) para cada termino t a lo largo de todos los documentos d, siendo definida
como:
tf —idfiq=1tftqaxidf; =
# de documentos en total

# de ocurrencias de t en el documento d) x /
( " ! v ) xlog # de documentos donde aparece el término t

Finalmente, con estas descripciones numéricas por término y por documento tenemos una rep-
resentacion en un espacio vectorial con el cual podemos operar y medir la similitud de sus

elementos[11]. Siendo estos tokens nuestras caracteristicas en adelante.

2.5 Seleccion de caracteristicas

En la seccién anterior decidimos como obtener unidades de trabajo o tokens que representan las
caracteristicas y forman el vocabulario con el que describiremos los documentos (representados
como ¢ y V respectivamente), sin embargo no necesariamente debemos utilizar todos los elemen-
tos que se obtienen. En el preprocesado sugerimos que se pueden retirar o sustituir algunas
caracteristicas, este proceso es conocido como seleccién de caracteristicas y también se puede

realizar empleando algin algoritmo en lugar de un criterio particular.

El objetivo general de la seleccion de caracteristicas es retirar aquellas caracteristicas que se
consideran "ruido" (noise feature), es decir aquellas que cuando se incluyen en la representacién
de los documentos aumentan el error de la clasificacién de nueva informacion, logrando asi evitar

el overfitting debido a caracteristicas circunstanciales [11].

Aunque parezca que utilizar una menor cantidad de caracteristicas resultaria en un desempefio
menor del clasificador resulta preferible trabajar con modelos reducidos ( revisar bias-variance
tradeoff) al tener estos una menor tendencia al overfitting [11] y (si se emplean caracteristicas

significativas) representar mejor el fenémeno de manera abstracta.

Dada una métrica que nos indique la utilidad de una caracteristica ¢ para cierta clase y a clasificar
nos quedaremos con los primeros K términos que tengan mayor utilidad[11]. El problema empieza
con cémo se obtiene dicha utilidad o importancia de las caracteristicas y la viabilidad de calcular

la utilidad de todos los términos para quedarnos con solo los K mejores.

11
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2.5.1 Seleccién mediante prueba y?

Un método estadistico a emplear es la prueba y2. Esta se utiliza para medir la independencia
entre dos eventos, y en su aplicacion de seleccién de caracteristicas se utilizan como eventos
la ocurrencia del término y la ocurrencia de la clase. De forma numérica esto se logra con la

expresion:

N, Eecey

cey
Xz(X,C,y) = Z Ei"'
e.€{0,1}e,€{0,1} ecey

Donde obtenemos el coeficiente y2 de dado el conjunto de documentos X, de una caracteristica c
en una clase y. Sumando la contribucién de cuando el término se encuentra o no en el documento
(e.{1,0}) y de cuando el documento pertenece o no a la clase de la que se busca su contribucién
(e4{0,1}). Obteniendo en cada caso una fraccién de el valor esperado E y el valor observado N.

Un alto valor de y? implica una hipétesis de independencia, y que los valores observados y espera-
dos distan entre si, permitiéndonos decir que la clase y el termino son independientes entre si con
cierto grado de confianza. Por el caso contrario un valor pequerio significaria que el término y la

clase tienen cierta dependencia y la ocurrencia de uno viene acompafiada de la ocurrencia del otro.

Como ultimo apartado de esta seccién mencionaremos solo para completar otros dos métodos
de seleccion de caracteristicas utilizados en la clasificacién de textos: Informacién mutua (Mu-
tual Information) y seleccion de caracteristicas basada en frecuencia (Frequency-based feature
selection) [11].

2.6 Clasificadores

En esta secciéon hablaremos sobre los diferentes clasificadores que seran empleados en este
trabajo, en general se ha utilizado la notaciéon b para hacer referencia a estos y como su nombre
lo indica son algoritmos que nos regresaran un etiquetado de las entradas a partir de ciertas

consideraciones sobre las caracteristicas de estas.

2.6.1 K-vecinos

El algoritmo K-vecinos (K-nearest neighbor) realiza un procedimiento de clasificacion a nivel local:
dado un elemento a clasificar se revisan los K elementos mas cercanos a éste, y se le asigna la

clase a la cual pertenecen la mayoria de sus vecinos.

K-vecinos hace uso de la hipétesis de contigiiidad, donde se considera que si se tiene un elemento

x de categoria y entonces los elementos cercanos entorno a este deben pertenecer a dicha categoria.

12
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Para que el retorno del algoritmo sea una probabilidad de pertenencia a dicha clase, simplemente
se devuelve la proporcién de los vecinos de la clase mayoritaria respecto todos los vecinos consid-

erados.

Ademas, consideremos que no todas las contribuciones son iguales al momento de decidir la clase.
Podemos ponderar los votos en dependencia de alguna distancia, siendo asi que los elementos

mas cercanos contribuyan mas que aquellos que estén maés lejos.

La eleccién del valor del hiperparametro K queda en dependencia de la naturaleza del problema,
pero esta suele ser impar [11] y es posible ajustarla en el proceso de validacién tratado en la sec-
cién 2.8. En el caso particular de cuando K =1 se tiene que la frontera de decision del clasificador
coincide con el teselado de Voronoi [11] como se ilustra en la Figura 2.3 junto con la superficie
de decision de una K = 10. Mientras que la decisién del clasificador para asignar las etiquetas
en la prediccién es entendible e interpretable con el teselado para el caso K =1, el casode K > 1
depende de la interpretacion del algoritmo empleado para encontrar los siguientes puntos mas

cercanos después del primero (usualmente algoritmos de arbol de busqueda binaria).

KMMN con K =1 Teselado de Voronoi KMNN con K =10

Figura 2.3: Frontera de decisién de un clasificador binario empleando KNN con K = 1 (izquierda).
Teselado de Voronoi (centro). Fronteras de decisién con K = 10 (derecha).

2.6.2 SVM

Las Support Vector Machines o Maquinas de Vector Soporte (SVM en adelante) son modelos

tipicos para la clasificacion y regresion originalmente propuestos por Vapnik en [1].

13
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Estas parten de los clasificadores de maximo margen (Maximum margin classifers) cuyo objetivo

es encontrar la distancia minima entre las fronteras de decisién y cualquier muestra a clasificar.

Empleando un modelo lineal de clasificacién binaria de la forma:
) =wTlpx)+b

Donde ¢(x) representa alguna transformacion del espacio de caracteristicas aplicada a los vec-

tores de entrada x; que tendrdan una etiqueta objetivo binaria respectiva y; € {—1,1}.

La distancia minima entre las fronteras de decisién se obtiene partiendo primero de inicamente
las instancias correctamente clasificadas, es decir y; y(x;) > 0 la etiqueta correspondiente coincide
con la prediccion del clasificador. Dicha distancia queda definida como la distancia perpendic-
ular del hiperplano de frontera de decision y la instancia en cuestién. Buscando optimizar los

parametros w,b obtenemos:

argmax {min [—yi(wT¢)(xi)+b)]}
@O llwll
Reescalando la distancia normal, es decir restringiendo el problema para que los puntos que

satisfagan y;(wT ¢(x;) + b) = 1, nuestro problema se reduce a maximizar que equivale a

1
[llwll”

minimizar ||w]|2.

Si buscamos que pueda haber elementos mal clasificados empleamos las llamadas slack variables

¢; que son definidas como ¢&; = |y; — y(x;)|, obtenemos las funciones a optimizar:

1 &
min —||w||2+CZ<fi
w,bé 2 i=0

restringido por:
yiw g +b)=1-¢;, &=0, Vi

Donde C hace referencia a un parametro de regulacién. Esta formulacién es conocida como
C-Support Vector Classification [12].

Ahora, en lugar de resolver el problema con ¢(x;), resolvemos lo que se conoce como el problema
dual, es decir:

mgn %aTQaT —1Ta
restringido por:

yTa:O, 0Oza=C

donde I es el vector identidad, @ es una matriz de n x n positiva semidefinida, de la forma:

Qij=yiyjK(x;,x;) donde K(x;,x;) es una funcién conocida como kernel [8], [12].

14
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Anteriormente se mencion6 la aplicacién de una funcién de mapeo ¢, con la cual se podia definir
la relacién: k(x;,x;) = (,b(xi)Tcp(x i), que sigue de la definicién de que el kernel £ debe ser una

funcién simétrica.

El uso de kernel emplea el producto interior para generar extensiones empleando un kernel trick,
cuyo principio es remplazar el producto escalar por cualquier otro producto (definido por el kernel)

y evaluar este nuevo producto en su lugar.

Considerando a la funcién de mapeo ¢(x) = x tenemos al kernel lineal: k(x;,x;) = xlTx 7, la mas
simple de las funciones de kernel. En el caso de que el kernel sea una funcién que dependa
unicamente de la distancia de sus argumentos, digamos k(x;,x;) = k(||x; —x;||) entonces se denom-

inaran como kernels homogéneos o radial basis functions (RBF).

Dichos kernels RBF emplean la distancia radial para definirse, en particular un kernel RBF

gaussiano esta definido por la relacién k(x;,x;) = e~ Ylki=x;l* [19].

La aplicacién del clasificador binario del C-SVM como un clasificador multiclase tiene 2 posibles

aproximaciones: one vs rest 0 one vS one.

En el primero se utilizan clasificadores binarios que distinguen entre la clase a clasificar y los
elementos que no pertenecen, obteniendo por definicién conjuntos de entrenamiento desbalancea-
dos. Por otro lado el segundo enfoque emplea M(M — 1)/2 clasificadores binarios para M clases

diferentes, se elige aquella clase que indique la mayoria de clasificadores binarios [12].

2.6.3 Perceptron Multicapa

La Perceptron Multicapa o MLP por sus siglas en inglés (Multi-Layer Perceptron) se trata de un
modelo de red neuronal compuesto de multiples capas de modelos de regresion logistica. Y se
trata de un modelo mas compacto que las SVM pero cuya funcién de verosimilitud no se trata de

una funcién convexa [8].

Para entender el funcionamiento de una MLP, consideremos un modelo lineal donde dada la

descripcion de una muestra x siendo x; la i-ésima caracteristica:

o= Z w(l)xl +w<1)

Donde el coeficiente w;; hace referencia a un pardmetro a ajustar del modelo, perteneciente a la

capa (1) y donde se obtiene una activacion a .
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Posteriormente dicha activacién es transformada utilizando una funcién de activacién que es una
funcién diferenciable no lineal o() (tipicamente se denota por A(), pero se prefiere esta notacién
para evitar confusiones con conceptos que se presentan en secciones posteriores) obteniendo asi

la salida del modelo: z; = o(a;).

Ahora, cada una de estas salidas corresponden a la entrada de una nueva capa de modelos
lineales que se denomina capa oculta, definiendo ahora una activacién de la forma:
!

ap = Z wfj)xi +w
j=1

(2)
k0

Donde la cantidad de modelos de la capa anterior corresponde con M’ y las salidas de estos,
este proceso se repite apilando capas ocultas de manera consecutiva hasta llegar a la dltima
capa, denominada de salida [8]. En esta ultima capa se realiza la comparacion de la prediccion
hecha por el clasificador con la clase a predecir j —y y se utiliza dicho error para el proceso de

actualizacion de los parametros w.

El proceso de entrenamiento del modelo emplea una funcién de error dependiente de los paramet-

ros del modelo, sea por ejemplo la funcién de error cuadratico medio:

1y 9
Ew==) 19—yl
2n:1

Obteniendo la contribucién del error de cada caracteristica mediante aplicaciones sucesivas
de regla de la cadena podemos modificar el valor de cada parametro w. La obtencién de dichas
contribuciones es conocida como el algoritmo Backpropagation mientras que la forma de actualizar
los coeficientes se le conoce como funcién de aprendizaje y suele emplear algin método basado en

el descenso del gradiente para obtener el conjunto de parametros ptimo.

2.7 Evaluacion de clasificadores

En esta seccién se presenta la forma en que los clasificadores de texto son evaluados mediante
diferentes métricas basadas en el conteo de muestras correcta o incorrectamente clasificadas. La
evaluacion de los etiquetados de los clasificadores varia si se evalda el conjunto de entrenamiento

u otro de los conjuntos restantes.

En el primer caso podria ser que nuestro clasificador memorizara las etiquetas de entrada, y
en el segundo caso dependeria de la similitud de este segundo conjunto y el conjunto de entre-
namiento. Si ambos conjuntos son muy similares tendremos una menor posibilidad de alcanzar

la generalizacién [10].
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La exactitud (acc) es la proporcion de elementos correctamente etiquetados respecto el total de
elementos clasificados, entre mas cercana sea a 1 mas exacto es el clasificador. Mientras que
otras métricas empleadas son la precisiéon (prec), la exhaustividad (rec) y la norma-F1. Para
entender la forma en que se calculan debemos entender los cuatro posibles casos de resultados de

clasificacién:

¢ Verdaderos Positivos (TP): Elementos correctamente clasificados de la clase buscada.
¢ Verdaderos Negativos (TN): Elementos correctamente clasificados de la clase no buscada.

¢ Falsos Positivos (FP): Elementos que no pertenecen a la clase buscada clasificados como

miembros de esta.

¢ Falsos Negativos (FN): Elementos que pertenecen a la clase buscada clasificados como

pertenecientes a otra.

Asi podemos definir a las métricas con las expresiones ilustradas en la Tabla 2.1:

Exactitud acc %

Precision prec %
Exhaustividad | rec %

Norma F1 F1 %

Tabla 2.1: Métricas comunes para evaluar la tarea de clasificacién de textos y sus respectivas
expresiones.

De estas medidas debe entenderse el significado de cada una para el problema de clasificacion de
texto multi-categoria, y bajo este contexto la acc podria no ser una buena métrica por el desbal-
ance que existe entre las clases al considerar que cada categoria emplea el uso de clasificadores

binarios contra el resto de categorias.

Bien podemos entender como prec como la medida que nos indica de cuantos de los elementos
devueltos con la etiqueta de interés son realmente miembros de dicha categoria. Entre mas

cercana a 1 mejor.

Asi mismo la rec seria la medida que indica cuantos de los elementos que debian ser devueltos
con la etiqueta han sido devueltos correctamente por el clasificador. Entre més cercana a 1 mejor.
La ponderacién de estas dos métricas se realiza mediante las medidas F, cuyo caso mencionado
corresponde a la medida F1 que asigna igual importancia a cada una de ellas [11].

Usualmente los clasificadores no binarios emplean multiples instancias de clasificadores binarios
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para realizar la clasificacién para poder tener un resultado promedio de las métricas anteri-
ores sobre los diferentes clasificadores tenemos dos métodos: El macro-averaging devolvera el
promedio de las métricas por cada una de las clases como si su contribucion fuera idéntica. Y el
micro-averaging considerara que cada documento contribuye equitativamente al resultado. Si
existe un desvalance entre la cantidad de miembros de una clase respecto de otra esta se notara

en el micro-averaging [11].

Una forma de ilustrar el desemperio de un clasificador considerando todas las clases a la vez es
mediante una matriz de confusién, con la cual se comparan los resultados de todas las posibles
combinaciones de clasificaciones. Entre méas cercano sean los resultados a aparecer en la diagonal
de la matriz, mejor sera el desempefio de nuestro clasificador [10]. En la Figura 2.4 se ilustra la

forma de una matriz de confusién.

Clase predicha
A B C
A TP FN FN
Clase I ' \
eal | B FP : TN TN
C FP i|i TN ™

Figura 2.4: Ilustracién de una matriz de confusién multi-clase donde se revisa el clasificador para
la clase A, los documentos asignados como TP, TN, FN y FP varian dependiendo de qué clase se
esté revisando del clasificador.

2.8 Validacion Cruzada

Anteriormente mencionamos la forma de separar en subconjuntos nuestro conjunto de muestras
originales, pero esto nos lleva a preguntarnos la proporcion ideal de dichos subconjuntos: un
conjunto de prueba pequeno podria derivar en evaluaciones sesgadas, y un conjunto de entre-

namiento pequeiio podria no llegar a generalizar.
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Una forma de evitar estos conflictos es empleando validacién cruzada (cross validation), donde
la idea general es obtener diferentes subconjuntos de desarrollo y prueba en cada iteracién, y

valorar el desempeio de nuestro algoritmo a lo largo del proceso.

Al subdividir el corpus en K subconjuntos, de forma que empleamos K — 1 subconjuntos para
el desarrollo y un subconjunto para la prueba, variando en cada iteracién dicho subconjunto
entre los K posibles estaremos empleando K-folding cross validation o validacién cruzada de

K-iteraciones [10].

Si el desempeiio de nuestro algoritmo es similar a lo largo de las iteraciones tendremos una
idea aproximada de su buen funcionamiento, sin embargo una disparidad en el desempefio
podria indicar que el comportamiento del algoritmo depende inherentemente de la porcién de

informacién empleada.
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EXPLICADORES

En esta seccién se presentan los conceptos de interpretabilidad y explicabilidad, indicando los
tipos de problemas de explicacion que se pueden abordar (taxonomia), qué es lo que se entiende
por un modelo interpretable y un modelo opaco, y finalmente tres algoritmos de explicacién

lineales basados en la importancia caracteristicas.

3.1 Conceptos generales

Entendemos como interpretabilidad a la habilidad de explicar o indicar el significado en términos
entendibles por un humano segin los autores [21]. Otra definicién general asociada con los
predictores la define como el grado de entendimiento con el cual un humano puede discernir la

causa de una decisiéon tomada por el predictor [32].

A partir de estas definiciones podemos decir que un modelo es interpretable si tenemos una
unidad entendible (interpretable) que nos da un conocimiento sobre las razones de un proced-

imiento, en especifico, las causas por las que un predictor nos da cierto resultado en especifico.

Por otro lado, la explicabilidad puede definirse como la capacidad que se tiene para formar
explicaciones a partir de elementos interpretables, entendiendo por explicacion al intermediario

entre los humanos y los predictores [35].
Asi, tendremos diferentes ejemplos especificos sobre el método que se considera para elaborar las

explicaciones de un sistema que parten de la forma en que se extraen unidades interpretables (o

se deciden cuales son dichas unidades), que derivan en toda una familia de problemas y modelos.
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3.2 Taxonomia

Para poder entender los diferentes modelos de acuerdo con si los consideramos interpretables o
no, primero debemos indicar qué caracteristicas o dimensiones son las que se toman en cuenta
para clasificar dichos algoritmos y asi caracterizar la taxonomia de la que forman parte. Esta se

resume en la Figura 3.1.

3.2.1 Global vs local

La interpretacién y explicacion puede ser obtenida y expresada para un tinico ejemplo de entrada
(local) o para todo el modelo (global). Entender un modelo como interpretable globalmente implica
que se comprende del todo (algoritmo, modelo obtenido e importancia de las caracteristicas).
En la practica suele ser mas comin entender los modelos por sus partes o de manera mas
modular. En este trabajo se emplearan explicadores locales y con ellos ilustrar por sus partes el

comportamiento del clasificador [33].

3.2.2 Intrinseco o Post-hoc

Si el proceso de unidades interpretables y generacién de una explicacién pueden obtenerse di-
rectamente del modelo obtenido, se trata de un explicador intrinseco, por ejemplo, arboles de
decision. Si al contrario necesita un procesamiento posterior o la aplicacién de otro algoritmo se

definira como un explicador Post-hoc [33], [35].

Al emplear modelos sustitutos que requieren un procesamiento posterior al entrenamiento del

modelo clasificador los explicadores presentados en este trabajo entran en la segunda categoria.

3.2.3 Metodologia de la explicacion

La clasificacién del algoritmo explicador también depende de la forma en la que los resultados
son presentados al usuario final, lo cual depende del problema a resolver y de los elementos

interpretativos del mismo. En [33] se listan los siguientes métodos:
* Resumen de caracteristicas, numérico (Importancia de caracteristica).

* Resumen de caracteristicas, visual (Dependencia parcial entre caracteristicas, prominen-

cia).
¢ Elementos del modelo (Nodos de un arbol de decision).

¢ Conjunto de puntos de informacién (La explicaciéon regresa una muestra generada, contrae-

jemplos).

¢ Intrinseco
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3.2.4 Problema a resolver

Ademas, en [27] se considera también cudl es el problema que se busca resolver con el algoritmo

explicador para categorizar a este. Los problemas que proponen que se pueden abordar son:

¢ Diseno de modelos transparentes.
¢ Explicacion del modelo obtenido.
¢ Explicacion del resultado del modelo.

¢ Inspeccion del funcionamiento del modelo.

Taxonomia de los
modelos interpretables

P SR . mmmm == Leonn

: Antes de explicar : :
n ]

Problema a Granularidad de la explicacion Método de presentacion
resolver = = | Global de la explicacion
Explica )
muestras @ E;Ej'g’; Del
individualmente

- Obtencion de la explicacion « Resumen de
. Ir - -
Diseno de modelo = = | Fost-hoc caracteristicas

transparente {numericofvisual)
» Explicador del modelo  El clasificador Requiereun o1 de elementos
« Explicador del €5 sU propio algoritmo del modelo

resultado del modelo explicador posterior )

= Conjuntos de puntos de
informacion (muestras
generadas)

« Inspeccion del
funcionamiento del
modelo

Figura 3.1: Diagrama de la taxonomia de los modelos interpretables, dividido en tres ramas
principales.

Ademas de las categorizaciones mencionadas anteriormente en [33] podemos encontrar tres
categorizaciones adicionales que nos presenta [27] que valoran: la naturaleza de la explicacion,
el tiempo que tiene el usuario para entender dicha explicacién y la complejidad algoritmica de
obtener la explicacion. Estas tres categorias no son detalladas este trabajo, pero se mencionan

por completes de la taxonomia presentada.
El enfoque de este trabajo se limita a algoritmos que buscan explicar el resultado del modelo

partiendo de explicaciones locales por medio de un modelo lineal sustituto (local Post-hoc),

presentando la explicacién como una lista de caracteristicas.
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3.3 Modelos interpretables y opacos

En secciones anteriores se ha hablado de la transparencia del modelo, lo cual se refiere al
entendimiento del algoritmo con el cual se entrena u obtiene dicho modelo. El entendimiento de
este proceso no necesariamente resulta en un modelo interpretable.

Aquel modelo cuyo proceso de decision no quede claro (caracteristicas y modelo resultante) se
denominara en adelante como modelo opaco.

En [27] se considera que los arboles de decisién, modelos lineales y sistemas basados en reglas son
modelos interpretables por si mismos. Lo cual coincide con lo encontrado en [33], donde ademas
se agregan los GLM (Modelos lineales generalizados), GAM (Modelos aditivos generalizados, el
clasificador Naive Bayes y KNN (K-Nearest Neighbors).

3.4 Modelos sustitutos

Una metodologia para obtener explicaciones sobre el comportamiento de un modelo es emplear
un modelo sustituto interpretable del modelo opaco a explicar, dicho modelo se entrena para

emular el resultado de un modelo opaco.

Para evaluar qué tan bien un modelo sustituto replica el resultado de un modelo opaco podemos

medir la similitud de sus predicciones mediante la medida R-squared:

Z;L:l(yil) _&(i))2
ROBY,
Z;L:]_ Ekl) -y )2

Si la medida se aproxima a 1 entonces nuestro modelo sustituto replica el comportamiento del

R%2=1

modelo opaco, mientras que si se aproxima a 0, el modelo sustituto tiene un comportamiento

diferente al modelo opaco.

3.5 Meétodos basados en la importancia de caracteristicas

Definimos a la importancia de una caracteristica como la variacion de error en una prediccién
de un modelo ante la permutacién de los valores de las caracteristicas [33]. El concepto fue
introducido al valorar la importancia de una caracteristica por permutar sus valores y comparar

la salida, pero se ha extendido y desarrollado dado algoritmos como LIME y SHAP.

3.5.1 Importancia de caracteristicas por permutacion

Refiriéndonos a Permutation Feature Importance como importancia de caracteristicas por per-

mutacion, concepto introducido por [6] para encontrar cual caracteristica contribuia mas (
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nombrado como "variable importance") a la clasificacién de un Random Forest.

Si al modificar los valores de una caracteristica el error de la predicciéon del modelo no cambia, se
considera que la caracteristica en cuestién no es importante para el modelo. En cambio si el error

se reduce (o aumenta) la caracteristica contribuye a la prediccién de forma negativa (o positiva).

Conocer las caracteristicas que son importantes para un clasificador nos ayuda a entender cuales

de estas son aquellas en las que se fundamenta su proceso de decisién.

Dependiendo de la forma en que se realice el proceso también puede arrojarnos la importancia
mutua de caracteristicas, es decir, mostrar cémo la variacién de una caracteristica repercute en

el impacto de otra caracteristica en el proceso de clasificacion.

El resultado de aplicar esta metodologia para obtener unidades interpretables es una lista de
caracteristicas, dependientes del modelo del cual se obtuvieron y que nos permiten comparar

modelos de forma cualitativa.

Finalmente, para entender el funcionamiento de los siguientes algoritmos nos referiremos a

cuatro conjuntos diferentes: X,X',Z,Z’ y sus respectivos elementos x€ X, x' e X',ze Zyz2' €Z'.

Tanto X como X' hacen referencia al espacio de caracteristicas originales y una codificacién

aplicadas a éstas mediante el mapeo hf() que equivale al h;l() en la literatura.

Mientras que Z y Z’' son espacios de caracteristicas interpretables generados mediante algin
proceso de selecciéon de caracteristicas de una muestra X. El mapeo decodificador que devuelve
los elementos no primados teniendo como entrada los elementos primados se representara como
h? () y equivale al A ,() de la literatura. En la Figura 3.2 se condensa la informacién sobre los

elementos mencionados.

3.5.2 LIME

La primer metodologia (explicador) a emplear es Local Interpretable Model-agnostic Explanations
(LIME), el cual se trata de un algoritmo pos-hoc agnéstico que emplea modelos lineales para
entregar explicaciones locales para una muestra de entrada y su correspondiente salida por parte

del clasificador.
Los dos criterios en los que se basa LIME son que la explicacién debe ser interpretable y la

fidelidad local. El primero se logra proponiendo que los pesos de un modelo lineal (interpretable)

g = wgz cuyas entrada es un mapeo binario de una entrada original x; mediante la cual se
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: Listado de los valores para
Subconjunto imo™ las m caracteristicas de la
Corpus a emplear: instancia x* o x
% :
Ci | Co| Cqirrrnr Cn
Xg | X2 | X3 =" X,
Mapeo codificador
hC0 cr el e nnee c.
/____\-\. =l o | 1 1 Joeees 0
X X'
T | hy ()
' . ) i Seleccion de subconjuntos de
¢ Instancias que consideran | . . )
| . ! caracteristicas informativas
i todas las caracteristicas | 1
| . hy™"()
z z'
C'y | C'9 | Clqgisenns c' \\-/_/ Cy e | Cg i ¢
P ()
z= | X1 | X2 | X3 |- X' ) =l o | 1] 1 |- 0
Mapeo

decodificador

Figura 3.2: Comparativa de los elementos empleados por los algoritmos de importancia de
caracteristicas, con ejemplos del modelo vectorial que representan.

obtienen unidades interpretables z’ que bien pueden ser las caracteristicas de las entradas o sub-
conjuntos de estas. Son estas unidades interpretables las que seran evaluadas en un vecindario
de caracteristicas perturbado Z; donde cierto nimero de caracteristicas interpretables seran

removidos para valorar su contribucién al modelo lineal sustituto g [18].

La cantidad u orden de elementos interpretados se nombra como complejidad del modelo y se

denota como Q(g).

La fidelidad local se logra mediante una medida de similitud del modelo lineal y el modelo original
considerando también la similitud del conjunto de unidades interpretables con la entrada original.

Esta similitud entre los elementos del espacio Z; y el elemento x; se calcula mediante un kernel
2

7—D(x,z) ., . . . .
gaussiano [1,(z) =e > donde el operador D representa una funcién de distancia (distancia
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coseno, normal L2, etc.). Para medir la similitud del modelo sustituto con el modelo opaco se

emplea entonces la relacion:

2
Z(b,g,11,) = Z Hx(z)(b(z) - g(zl))
z,2'e Z
El algoritmo entonces busca encontrar el modelo lineal g que minimice .Z, pues entre més
cercano sea su valor a 0, significa que el modelo sustituto encontrado y el modelo opaco cumplen
con la fidelidad local. Finalmente son los pesos de g aquellos que nos dan una medida de la

importancia de las caracteristicas interpretables z; [18].

A continuacion se incluye en la Figura 3.3 una ilustracion de los pasos realizados por el algoritmo
LIME para explicar una muestra en el caso de un algoritmo clasificador b, empezando con la
funcién de decision de b, con su respectiva probabilidad de pertenencia a una clase especifica
y elementos de entrenamiento (superior izquierda). La seleccién de una muestra a explicar x
(superior centro). Generacién de muestras z’ entorno a x que se consideran poseen caracteristicas
interpretables ¢’ (superior derecha). Obtencién de un modelo lineal sustituto (linea roja punteada)
para Z' que no pondera la distancia de los elementos de Z’ con la muestra elegida x (inferior
izquierda). Obtencién de un modelo lineal sustituto g (linea roja punteada) que si pondera y es
el empleado por LIME (inferior centro). Resultado comparativo de g y b incluyendo la fidelidad

local de g (inferior derecha).

Espacio de muestras generadas
Funcion de decision del clasificador Seleccidn de una muestra en torno a la muestra seleccionada

o
w

elsusuauad 3p pepIgeqold
o
w

elsusuauad 3p pepIgeqold
=
w

elousuauad 3p pepiigeqold

o1 01 01
- - ) oo - . oo - - S0
Modelo sustituto lineal sin Modelo sustituto lineal con Funcién de decision del modelo sustituto
ponderacidn de peso ponderacidn de peso lineal contra el clasificador original
10 10 10
-l -l -l
09 3 09 3 09 3
08 § 08 & 08 &
= = =
o7 § o7 § o7 §
06 a 06 a 06 &
05 /& 05 /& 05/
b= b= b=
040 040 048
03 % 035 03 3
i i w
0z 2 0z 2 0z 2
Fy Fy &

Figura 3.3: Diagrama del funcionamiento de LIME por pasos.
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3.5.3 SHAP

El explicador SHapley Additive exPlanations (SHAP), se trata también de un algoritmo local
que emplea un modelo lineal sustituto y aproxima los valores de Shapley de cada caracteristica
M
i

de dicho modelo. Es decir, de un modelo lineal de la forma g(z') = wg + Y. lwiz; que busca
sustituir un clasificador b entorno a una muestra x, se obtienen los coeficientes ¢ de que son

aproximaciones de los valores de Shapley para cada caracteristica de z’ [23].

A diferencia de LIME, el vecindario a considerar por este algoritmo es el formado por todos los
posibles subconjuntos de caracteristicas de la(s) muestra(s) de entrada a considerar, esto porque
emplea una ponderacion de las caracteristicas basada en los valores de Shapley de teoria de

juegos cooperativos [23], [33].

La definicién del valor de Shapley para la i-ésima caracteristica de un modelo lineal g con
caracteristicas x queda definida mediante:
ISII(IF]—1S|— D!
bi= ). ,
ScF{i} 1!

gsuiy(xsyuy) — 8s(xs)

Donde S representa un subconjunto del conjunto de caracteristicas F' que emplea el modelo g,
g5y contempla a S junto con la i-ésima caracteristica mientras que gg no incluye la i-ésima car-
acteristica, asi mismo las muestras xg| ;) y xs respectivamente. Otra notacién equivalente es x\;

y x_; que indican que la i-ésima caracteristica no es incluida y x,; para indicar que si esta incluida.

En el caso que se emplee un modelo lineal sustituto g para un clasificador b se considera la fideli-
dad local del modelo sustituto al valorar la diferencia entre las predicciones pues se presupone
una fidelidad local: b(h? (2")) = g(2') siempre que se cumpla una cercania entre las muestras

2=y

En este caso el mapeo binario x = h? (x") vuelve a reducir las caracteristicas por su presencia o
ausencia del modelo de forma que x’ equivale a una codificacién one-hot de las entradas x. De esta
forma los elementos interpretables z dependen de cémo se definan del algoritmo que obtenga a g.
Ahora,la definicion del valor de Shapley para la i-ésima caracteristica del modelo lineal sustituto
g que sustituye un clasificador b entorno a una muestra x queda definido como:

/1 I _ I _ |
pilb,x)= Y 12'11(|x"] = |2'] = 1)!

2y |.')C,|'

by(2') = by(2'\i)

Donde la expresion |z'| representa el numero de caracteristicas que no han sido enviadas a 0
en z’, 2’/\i es el subconjunto de z' que no contienen la i-ésima caracteristica interpretable y la
diferencia b,(z") — b.(z’\i) muestra la variacién del resultado de la prediccién del modelo opaco

ante la inclusién de una caracteristica i que no esta presente en 2'.
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Debido a que la complejidad del orden 2¥ de obtener los valores Shapley exactos se emplea la
aproximaciéon SHAP, una atribucién aditiva de caracteristicas, es decir: al aproximar la salida del

modelo b(z) = b(hfc) (2")) con E[b(z)|zg] es posible aproximar los valores de Shapley como:
¢i(b,x) =w;j(x; — Elx;])

donde w; corresponde al peso del modelo lineal g que considera hasta la caracteristica j y E[x;] el
valor esperado de dicha caracteristica, es decir la contribucion en valores de SHAP de la i-ésima
caracteristica es la contribucién de la i-ésima caracteristica en el modelo sustituto menos el valor

esperado de dicha caracteristica [33].

Para representar mejor el funcionamiento de SHAP dado un modelo lineal sustituto g tenemos el

siguiente Pseudocédigo 3.4:

Entradas:
Numero de iteraciones K.
Muestra a explicar x.
Indice de la i-ésima caracteristica a explicar i
Modelo lineal g
Conjunto de muestras Z.
1 Por cadakel...K hacer
Seleccionar z, un elemento de Z aleatoriamente.
Elegir una permutacién aleatoria del orden de las caracteristicas.

2
3
4 Ordenar las muestras x y z respecto dicho orden.
5 Construir las muestras x; y x\; con z

6

Calcular la diferencia de la prediccién cp? =g(x;) — glx\;)
7 fin

8 Calcular el promedio de aproximaciones de valores de Shapley ¢; = I% Zf: 1 (,bf.

9 Regresar ¢;

Figura 3.4: Pseudocddigo del algoritmo SHAP para obtener la aproximacién del valor de Shapley
de la i-ésima caracteristica de una muestra x

En general podemos decir que SHAP aproxima los valores de Shapley considerando independencia
entre las caracteristicas, promediando ordenes aleatorios de estas en un entorno con un nimero

de muestras determinado por el modelo lineal sustituto.

3.54 AOPC

Para poder evaluar cuan tan informativas son los tokens obtenidos por los métodos antes men-

cionados existen diferentes aproximaciones basadas en retirar palabras del documento y evaluar
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cierto cambio del clasificador, por ejemplo el Switching point representa el porcentaje de palabras
que deben ser eliminadas del documento para que la prediccién cambie de la originalmente

predicha por el clasificador.

En este trabajo se toma como métrica principal el Area Over the Perturbation Curve (AOPC
en adelante) propuesta en [19] por W. Samek et. al., y empleada para LIME en la tarea de
clasificacién de textos en el articulo [29]. La definicién de AOPC se ilustra en la siguiente

ecuacion:
1

AOPC =
K+1

< :1 (x) - 5’(x\1...k)>p(x)

Donde la expresién x\1_j representa el subconjunto de caracteristicas sin K caracteristicas,
siguiendo siguiendo un ordenamiento especifico 1...% que considera las caracteristicas mas
importantes primero (MoRF en adelante) tal como se indica en [19]. Ademas la expresion () p(x)
significa el promedio sobre todas las instancias consideradas. Donde el subconjunto x\;_; puede

no ser el mismo para cada instancia en particular.

En sintesis, el AOPC mide la variacién de la probabilidad predicha del clasificador al retirarle a
la instancia a clasificar las caracteristicas mas importantes una por una y en orden. Entre mas
variacion haya por parte de la prediccién del clasificador § se confirma que dicha caracteristica

era importante.

3.6 Discusion

A lo largo de este capitulo se han desarrollado algoritmos entorno a la importancia de caracteris-
ticas, sin embargo no se ha hecho la aclaracion si este procedimiento debe realizarse sobre el

conjunto de entrenamiento, de validacién o prueba.

La diferencia entre obtener la importancia de caracteristicas de cada uno de estos conjuntos reside
en qué informacion buscamos saber. La forma en la que el modelo atribuye importancia a cada
caracteristica para realizar sus predicciones se obtiene al explicar el conjunto de entrenamiento.
Mientras que explicar cualquiera de los otros dos conjuntos nos indica qué caracteristicas con-

tribuyen mas en el desempeino del clasificador pese a no necesariamente ser vistas antes [33].

Debe tenerse en cuenta que aplicar un explicador sobre del conjunto de entrenamiento tiene
un fenémeno similar a tratar de evaluar el desempeno del clasificador sobre el conjunto de
entrenamiento: puede existir la tendencia de atribuir importancia a caracteristicas que debido a

su distribucién en el conjunto de entrenamiento terminan siendo relevantes.
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Si bien esto dltimo pareciera indicar que no vale la pena utilizar un explicador en el conjunto de
entrenamiento seria una forma de saber si nuestro clasificador considera caracteristicas inutiles
como relevantes pues seria un indicador del mal entrenamiento de este, pese los resultados

obtenidos en métricas de evaluacion.
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En la primer parte de este capitulo abordaremos el estado del arte de del problema de clasificacién
de noticias enfocado al corpus 20Newsgroups o 20News para abreviar. El uso de diferentes
explicadores lineales basados en la importancia de caracteristicas aplicados a la tareas de

clasificacion sera abordado en la segunda parte.

4.1 Relacionados a la clasificacion de 20NewsPapers

La tarea de clasificacion de textos tiene como finalidad asignar etiquetas predefinidas a documen-
tos dependiendo de la informacién recabada de documentos de los cuales se conoce su etiqueta.
De entre estas tareas de clasificacion de textos la clasificacion automatica de noticias por tépico
(NC, News clasification en adelante) tiene entre otros objetivos regresar una forma de indexar

noticias y presentarlas al lector de acuerdo a sus intereses [16].

La NC es un problema clasico del area de procesamiento de lenguaje natural como se aprecia en
el articulo de [2] al cual se le atribuye la recopilacién del corpus 20 News segun [44] [13] del cual

es extraido actualmente.
En esta seccion abordaremos los diferentes algoritmos con los que se ha abordado el problema,

el propésito de dichos trabajos, metodologias, resultados y finalmente una comparativa con el

trabajo presentado.
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4.1.1 Algoritmos empleados

A lo largo de la literatura nos encontramos con trabajos que emplean Lineal regresion[2], Lo-
gistic regresion[41], [37], Decision trees[7], [37], Naive Bayes[45], [41], Self organizing maps[7],
Clasificador Rocchio [9], KNN [4], [9], [15], SVM[4], [5], [45], [16], [37], [41], MLP [4], [7], [37],
LSTMI38], [39] y Transformers[34], [42] combinaciones de algoritmos (Tal como lo es [9], [45],

[301, [42]), como algoritmos tipicos para la solucién de NC.

Algunos de estos trabajos en especifico trabajan con el corpus 20 News para tratar de clasificarlo o
lo emplean para presentar contraste con otros corpus, lo que deriva en comparativas de resultados

principalmente enfocadas a las métricas.

Dentro de estos trabajos encontramos diversidad en cuanto la seleccién de subconjuntos 20
News para trabajar con 2 clases [29], [39],[5], 4 clases [38], 5 clases [16], 8 clases [5] y 20
clases[9],[45],[15]1,[32]1,[371,[38],[42],[41]. Asi como diferentes formas de preprocesar el texto,
obtener de las caracteristicas a usar, elegir cantidad de caracteristicas a usar y determinar
proporcién adecuada al dividir los conjuntos de datos. Junto con variaciones de qué métrica
reportar para la evaluacion y el procedimiento adecuado para la seleccién de los hiperparametros
de los clasificadores.

Si bien en el trabajo de [4] y [9] se menciona la necesidad de emplear alguna métrica particular
para la evaluacion entre diferentes clasificadores y diferentes corpus trabajados como lo son #-test
y resampled t-test es comun presentar una tabla con alguna métrica como forma de mostrar los
resultados independientemente del clasificador, corpus y caracteristicas empleadas dentro del

mismo trabajo.

Otro elemento en comin en la mayoria de los trabajos revisados en el uso de tf-idf como mecanismo
para la vectorizacién del documento, incluso en trabajos recientes como [41]. Sin embargo el

trabajo de [15] compara en el uso de embeddings como alternativa a este proceso.

4.1.2 Resultados

Los resultados y objetivos de los trabajos se presentan de manera diversa: determinar exactitud
en dependencia del tamaio del conjunto de entrenamiento [5],[45], el error de la clasificacion [7],
comparar embeddings con tf-idf [15], comparar modelos hibridos [9] y modelos clasicos [37],[41].
Ademas de las diferentes métricas reportadas e incluso la versién de 20 News! o de otros corpus
empleados.

De forma general podemos encontrar que modelos basados en SVM logran una exactitud en el
conjunto de prueba de entre 70% [37] y 96.5% [41], para el caso de algoritmos KNN 56% de error

1Existen 3 versiones del dataset, todas disponibles en http:/qwone.com/ jason/20Newsgroups/
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en las clasificaciones [15] 2 y las MLP logran entre 70% [37] y 75% [7]. Empleando en todos los

casos las 20 clases disponibles.

4.2 Relacionados a la explicacion de clasificadores

En esta seccién de trabajo relacionado se abordaran diferentes algoritmos explicadores que
buscan explicar modelos de clasificadores de texto no necesariamente enfocados al problema de

etiquetar 20News.

4.2.1 Trabajos, empleo y uso

Los trabajos enfocados a explicar algoritmos de clasificacién surgen por la necesidad de proveerle
al usuario razones para que este confié en las predicciones o que pueda explicarlas legalmente
como se menciona en [14]. En dicho trabajo se describe como los algoritmos de Decision Trees,
Classification Rules, Decision Tables, KNN y Bayesian Network Classifiers son modelos inter-

pretables.

Si bien se menciona cémo los clasificadores que emplean KNN pueden ser explicados listando las
caracteristicas de los vecinos méas cercanos cuando el problema tiene una alta dimensionalidad
dicha lista resulta ambigua. La aproximacién sugerida emplea una ponderacion de las caracteris-
ticas en funcién de su impacto en la prediccién (importancia) para obtener solo las caracteristicas

relevantes.

Entre trabajos tenemos aquellos enfocados a la clasificacién de textos explicable [17], [28], [30],
[29], [39] con diferentes aproximaciones sobre distintos algoritmos clasificadores. Y también

trabajos con un enfoque agnéstico respecto el modelo opaco [18],[231,[171,[29].

Anteriormente mencionamos enfoques agnésticos como lo son LIME y SHAP, algoritmos expli-
cadores de propésito general que buscan ofrecer una lista de caracteristicas importantes para la
clasificacion de una salida empleando un modelo sustituto. Similar a estos se encuentra LORE
LOcal Rule-based Explanations [26] donde dada una instancia de entrada particular se genera
un conjunto de instancias en el vecindario entorno a esta mediante un algoritmo genético y
posteriormente se emplea un tree classifier para extraer la explicacién en forma de las reglas

seguidas por dicho algoritmo interpretable.

En dicho trabajo se pone en duda la funcionalidad de LIME, mencionando como el vecindario que

se genera debe de cumplir ciertas condiciones y cémo el hiperparametro de cuantas instancias se

2Este trabajo emplea solo las 500 palabras més frecuentes de cada documento para 20 News
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generan entorno afecta al funcionamiento del algoritmo.

A diferencia de otros métodos no se emplea la importancia de caracteristicas y la forma de
presentar la explicacién son dos conjuntos de reglas, aquellas que deben cumplirse para que la
prediccion sea como el modelo opaco b (r en la notacién del articulo) y aquellas que de ocurrir
invertirian la clasificacién del modelo opaco y (® en la notacién del articulo). La Figura 4.1 ilustra

un ejemplo de dichas reglas.

- LORE
r= (feredit_amount = 836, housing = own, other_debtors =
none, credit_history = critical account] — decision = 0)
b = [ ({[oredit_amount < 836, housing = own, other_debtors =
none, credit_history = critical account| — decision = 1),
(fcredit_amount > 836, housing = own, other_debtors =
none, credit_history = all paid back] — decision = 1};1

Figura 4.1: Ejemplo de reglas obtenidas mediante LORE

Propuestas de arquitecturas de redes neuronales con un enc y gen donde el primero se refiere al
clasificador y el segundo a un algoritmo que extrae subconjuntos de las entradas para entregar
aquel subconjunto que produzca una respuesta del enc lo mas semejante a la entrada con ciertas
condiciones como se realiza en [17]. En la Figura 4.2 se ilustra un ejemplo de cémo se presenta la

explicacion.

Review

the beer was n't what i expected, and i'm not sure it's “true
to style® but i thought it was delicious. a very pleasant
ruby red-amber color with a relatively brilliant finish, but a
limited amount of carbonation, from the look of it. aroma is
what i think an amber ale should be - a nice blend of
caramel and happiness bound together.

Figura 4.2: Explicacién generada por un modelo enc y gen donde el texto remarcado representa la
razon detras del resultado del clasificador.

Otra aproximacién para el problema de multietiqueta se presenta en [28], donde se propone
el algoritmo de CALM o Convolutional Attention for Multi-Label classification. Este algoritmo

sugiere que en lugar de emplear un pooling en la capa convolucional es posible emplear una
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capa de atencion y con los pesos de dicha capa ponderar las caracteristicas para listarlas como

importantes para el clasificador en su toma de decisiones.

Se mencioné antes como KNN podria ser un algoritmo interpretable y dicha idea se emplea en
[30] para obtener cuales son las caracteristicas de importancia para un modelo de red neuronal
convolucional y un modelo de LSTM. Se emplea el algoritmo DENN donde la prediccién no se
realiza mediante un clasificador softmax en la salida de la red. Sino mediante la similitud de los
elementos mas cercanos (Se aplica KNN). El resultado de la explicacién es presentado mediante

un Saliency Map como se ilustra en la Figura 4.3

Prediction Input Saliency Map

Premise a young boy reaches for and touches the propeller of a vintage
aircraft.
Hypothesis  a young boy SRl in his pool.

Contradiction

Premise a brown dog and a black dog in the edge of the ocean with a
wave under them boats are on the water in the background.

Hypothesis  the pets are FISSJili§ on the grass.

Premise man in a blue shirt standing in front of a structure painted with
geometric designs.

Entailment Hypothesis a man is [iSaing 2 blue shirt.

Entailment Hypothesis a man is [SBHHlg a black shirt.

Color Legend |POSiiVe)IipaeE Negative Impact

Contradiction

Figura 4.3: Resultado de la explicacién del algoritmo CALM, donde se remarcan las palabras que
tuvieron un impacto positivo o negativo.

Se termina esta seccién mencionando los trabajos relacionados con la clasificacién de 20News que

buscan explicar el resultado de la clasificacion.

En [29] se emplean MLP y Linear Regresor para la clasificacién binaria de las clases Christianity
y Atheism proponiendo LIME como algoritmo explicador y comparandolo con word omission, First
derivative salency y seleccién aleatoria como baseline. La robustes de LIME es puesta a prueba al
variar los hiperparametros del nimero de caracteristicas empleadas para explicar (complejidad)

y el nimero de instancias generadas para obtener la explicacién.

Respecto métodos basados en atencién tenemos que [39] se menciona cémo los encoders de una
LSTM y los pesos de la capa de atencién no equivalen a caracteristicas importantes ni a una
ponderacién de de estas respectivamente. Como alternativa a dicha arquitectura LSTM+atencién
se propusieron las arquitecturas Diversity LSTM y Orthogonal LSTM que solventan el problema

de ’alta conicidad’. Entre las diferentes tareas de NLP revisadas, para la clasificacién binaria de
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texto se emplean las categorias de Baseball y Hockey del corpus de 20News.

4.3 Enunciado de propuesta

El enfoque del presente trabajo esta orientado a aproximarse al desempeiio reportado de los
diferentes algoritmos clasificadores para el corpus 20News incluyendo en el reporte todas las
métricas mencionadas en el capitulo 2. Empleando validacién cruzada con bisqueda sobre una

cuadricula de hiperparametros considerando como criterio de selecciéon la métrica de exactitud.

La finalidad de esta primer etapa es tener un modelo cuyo funcionamiento se considere "correcto"
desde la visién de estas métricas y el andlisis de error con validacién cruzada para poder emplear

los algoritmos explicadores en clasificadores que serian "aceptados".

Obtenidos los clasificadores se emplearan los algoritmos explicadores LIME y SHAP sobre del
conjunto de entrenamiento, obteniendo asi explicaciones locales para cada instancia explicada.
La evaluacion y seleccién de qué conjunto de hiperparametros para cada explicador se realizara

comparando las métricas de R-squared y AOPC.

Se representaran las explicaciones de ciertos elementos a nivel local, junto con la tabla de tokens

y sus valores de importancia obtenidos.
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En este capitulo se describiran los métodos y modelos empleados para el preprocesado, clasifi-
cacion y obtencién de explicaciones, asi como las especificaciones de estos. El procedimiento, a
grandes rasgos, se describe a continuacion.

Tras la carga y preprocesado de los archivos de entrada se obtienen los documentos a clasificar,
considerando los casos con stopwords y sin stopwords. Dichos documentos seran clasificados
comparando tres diferentes clasificadores que logran los resultados obtenidos en el estado del
arte.

De los clasificadores se obtienen las caracteristicas mas importantes de manera local mediante
LIME y SHAP, aplicandolos en el conjunto de entrenamiento. Los resultados de los explicadores
son evaluados mediante las métricas de R-squared y AOPC definidos en 3.4 y 3.5.4 respectiva-

mente.

Finalmente se ilustran los resultados mediante el remarcado de palabras en el texto preprocesado

mediante un Heatmap, junto con los resultados de las métricas y el texto sin preprocesar.

5.1 Preprocesado

Como se menciono en el capitulo anterior, el corpus 20News contiene 20 categorias diferentes con

una distribucién casi homogénea de elementos por etiqueta, como se resume en la Tabla 5.1.
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Categoria Numero de noticias Categoria Numero de noticias
alt.atheism 799 rec.sport.hockey 999
comp.graphics 973 sci.crypt 991
comp.os.ms-windows.misc 985 sci.electronics 981
comp.sys.ibm.pc.hardware 982 sci.med 990
comp.sys.mac.hardware 961 sci.space 987
comp.windows.x 980 soc.religion.christian 977
misc.forsale 972 talk.politics.guns 910
rec.autos 990 talk.politics.mideast 940
rec.motorcycles 994 talk.politics.misc 775
rec.sport.baseball 994 talk.religion.misc 628

Tabla 5.1: Distribucién de documentos por categoria en 20News

Algunas de las clases tienen mas semejanza entre si que otras. En la pagina 20 Newsgroups[44]

se presenta la siguiente Tabla 5.2 que ilustra un agrupamiento con 6 categorias generales:

computacion, recreacion, ciencia, politica, religion y miscelanea.

comp.graphics
comp.os.ms-windows.misc
comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware
comp.windows.x

rec.autos sci.crypt
rec.motorcycles sci.electronics

rec.sport.baseball sci.med

rec.sport.hockey sci.space

misc.forsale

talk.politics.misc
talk.politics.guns
talk.politics.mideast

talk.religion.misc
alt.atheism
soc.religion.christian

Tabla 5.2: Agrupamiento de categorias presentado en 20 Newsgroups

Existen tres diferentes versiones de este corpus. La versién original contiene 19,997 noticias. La
segunda version contiene 18,846 documentos que han sido ordenados por fecha y se han retirado
algunos duplicados asi como algunos headers. La tercer version (y empleada en este trabajo) tiene

18,828 noticias, no contiene duplicados y inicamente tiene los headers From y Subject.

Todos los documentos coinciden con tener los headers From y Subject en las primeras dos lineas.
Dentro de la paqueteria de scikit learn se ofrecen versiones sin las signature y footer pero
como mencionan, son versiones no "exactas" ya que estos tltimos elementos no son homogéneos a

lo largo de los documentos.

La siguiente etapa es el preprocesamiento de los documentos, cuyo objetivo es obtener un modelo

de espacio vectorial. La Figura 5.1 ilustra de forma general este proceso.

38



CAPITULO 5. PROPUESTA DE SOLUCION

: Pipeline Stanza
Carga de datos ) e;iittljfzraddeos =D e

lemma

sentences
tokens
entities
lemma

. Remplazo con Remplazo con Retirar
Retirar stopwords« lema « NER puntuacion

Lowercase Lowercase Lowercase

DataBaseEnt DataBaseRaw

Figura 5.1: Preprocesamiento aplicado a 20News

DataBaseStop

Los documentos son cargados con su codificacion ‘windows-1252’ y posteriormente se aplica un
pipeline con Stanza [40] con los procesos de tokenize, ner y lemma (tokenizador, reconocedor
de entidades nombradas y lematizador respectivamente), con el cual obtenemos el documento

dividido en oraciones (sentences), tokens, palabras, entidades y lemas.

A cada documento se le retiran los signos de puntuacién y se guardan en tres diferentes bases
de datos (DataBaseEnt, DataBaseLem y DataBaseStop) con codificacién utf-8 que contienen
respectivamente las entidades remplazadas por entidad_ETIQUETA, las palabras por su respec-
tivo lema y retirando las stopwords incluidas en Spacy [36]. Los modelos empleados para cada

proceso son: OntoNotes (NER), EWT (Lemmatizador) y en_core_web_sm (Stopwords)

Tras cargar la base de datos de los documentos preprocesados, se divide en diferentes conjuntos:
Entrenamiento, Validacién y Prueba. El conjunto de desarrollo corresponde al 85% de los docu-
mentos, dejando 15% de los documentos para el conjunto de prueba. El conjunto de desarrollo se
divide en un 72.25% para el entrenamiento de los clasificadores y un 12.75% para el conjunto de

validacién.

El trabajo incluye dos etapas que seran evaluadas de forma diferente (clasificacién y explicacion)
de forma que el conjunto de validacion se reserva para validar los resultados de la explicacion,
mientras que el conjunto de desarrollo sera dividido nuevamente en la etapa de validacion del

clasificador al emplear validacién cruzada.

El proceso de vectorizar nuestros documentos emplea el CountVectorizer y un Tfidf Transformer

de la paqueteria scikit learn [13]. Especificamente el CountVectorizer nos regresa una ma-
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triz dispersa con el conteo por palabra que toma en consideracién solo unigramas y una document
frequency de 1 (toda palabra que no esté presente en el conjunto de entrenamiento sera descar-
tada posteriormente). Mientras que el TfidfTransformer nos regresa una ponderaciéon que

corresponde a la siguiente expresion para el i-ésimo token:

tfifd; =

1 +log(tfi)) x (log( 11++d’jr.) + 1)

Donde tf; e idf; se refieren a la term frequency y la inverse document frequency del token i y n
es el numero de documentos en cuestion. Notemos que se han empleado los ajustes sublinear
term frequency y smooth inverse document frequency al aplicarle los respectivos logaritmos a los
valores originales. Finalmente, a la expresion anterior se le aplica la norma L2 obteniendo una
matriz dispersa sin divisiones entre cero y normalizada. Obteniendo asi el modelo de espacio

vectorial de nuestros documentos.

5.2 Entrenamiento de clasificadores

Implementando un pipeline que incluya el preprocesamiento anterior se entrenan tres diferentes
clasificadores para las bases de datos con stopwords y sin stopwords de manera que la entrada
sean lineas de texto. La seleccion de los hiperparametros de cada clasificador se realiza mediante
una exploracién de cuadricula de hiperparametros tomando aquel modelo que tuviera mejor
desempeno respecto la precision. El entrenamiento de los diferentes modelos de clasificadores da

como resultado diferentes modelos opacos b que explicaremos mas adelante.

5.2.1 Hiperparametros de cada clasificador

Los hiperparametros considerados para optimizar cada clasificador junto con sus respectivos
valores se resumen en la siguiente tabla, dénde |tokens| representa la cantidad de tokens y o la

varianza de los valores.

Modelo - Hiperparametro Valores
KNN - niimero de vecinos 3 5 15
KNN - tamario de la hoja 25 50 100
SVM - penalizacién "c" 1 10 100
SVM - Y |tok1ens| |L‘Oke}ls|*0‘
MLP - neuronas de en la capa oculta 100 128
MLP - funcién de activacion ReLU tanh
MLP - tamario del batch 200 500

Tabla 5.3: Hiper-parametros de los clasificadores empleados.
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En cada modelo de clasificador con ciertos hiper-parametros se obtienen las métricas de precision,
exhaustividad y norma F1 con sus mediciones micro y macro, ademas de la exactitud y del

soporte.

5.2.2 Validacion Cruzada

La seleccién de hiper-parametros emplea una validacién cruzada con 10 iteraciones considerando
como criterio de seleccion la métrica de exactitud. Si bien se guardan todos los modelos entrenados
obtenidos, solo se trabajara con el que haya reportado una mayor precisién. Esta validacién
utiliza el subconjunto de entrenamiento nombrado anteriormente y lo subdivide en cada iteracion
entrenando con % y reportando métricas con el 1—10 restante. Con esto obtenemos modelos de
clasificadores validados, de forma que los hiperparametros correspondan a ser los que mejor se

desemperien en el conjunto de validacién.

5.3 Explicadores

Se proponen realizar dos pruebas con los resultados de los explicadores, la primera para obtener
explicaciones validas a nivel local de nuestro modelo clasificador, y la segunda para obtener
explicaciones significativas. Dichas pruebas son necesaria debido a que no todo resultado del
explicador es consistente (no se obtiene el mismo subconjunto de caracteristicas por iteracién),
ni significativo (las caracteristicas obtenidas no necesariamente afectan a la prediccién), ni fiel

localmente (el modelo sustituto representa al modelo opaco).

Finalmente se ilustran las formas en las que pueden ser presentados los resultados de los
explicadores. Ya que estos resultados pueden mostrarse por instancia (localmente) o por categoria
(aproximacion global). Estas representaciones deben incluir las métricas de evaluacién de los
explicadores asi como el texto original explicado.

Esta ultima prueba es una comparativa cualitativa de como varia el resultado del explicador
entre dos diferentes instancias y como varian las instancias contra el promedio de las mismas y

su propésito esta en comparar la diferencia de las explicaciones de cada explicador.

5.3.1 Obtencion de caracteristicas importantes por instancia

Al implementar explicadores para obtener la importancia de caracteristicas por permutacion,
encontramos que su resultado varia de ejecucién en ejecucion, incluso en una misma instancia.
Por esto se busca una validacion o ajuste de los hiper-parametros de los explicadores de forma

que se tenga consistencia.
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En el caso de LIME, los hiperparametros a ajustar consisten en el nimero de caracteristicas
resultantes objetivo y el nimero de muestras perturbadas generadas entorno a la instancia a
explicar. Por su parte, SHAP tiene como hiperparametros cudles y cuantas instancias seran uti-
lizadas para la perturbacion de la instancia a explicar, el nimero de repeticiones que el algoritmo
permutara las caracteristicas y el coeficiente de regularizacion del algoritmo para obtener su

modelo sustituto.

La repercusion que tienen la variacién de estos hiperparametros varia entre explicadores, a
continuacion, en las Figuras 5.2, 5.3 y 5.4 se ilustran de manera visual la variacién de nimero de

perturbaciones en LIME y la variacién de las instancias vecinas para generar las perturbaciones.

Local explanation for class rec.sport. baseball Local explanation for class rec.sport.baseball

inning 1 ] hit 1 I
hit | ] inning I
paseball | ] pitch - I
baseball 1 ]
pitch 1 I
n ]
] I i I
base | | CARDINAL 4 ]
ihi | ] game 1 I
CARDINAL 1 I valentine 1 ]
valentine I cedit | [
contrivute { [ AN effort 1 |
—Ofﬂl DlI]D Di]l DlI]Z 063 064 0.65 —OIDl CHI]D Dbl 0&]2 063 064
|Z| =10 1Z] =11

Figura 5.2: Variacion del nimero de caracteristicas a emplear varia la magnitud de Z. Notemos
que los resultados han variado entre iteraciones.

Modelo con 20 perturbaciones Modelo con 5 perturbaciones
10 10
09 09
08 o 08
g g
07 & o7 %
06 & 06 &
=8 =8
(=N a
o5 ® 05 ®
= =
[a] [a]
04 7 04 7
=] =]
] ]
03 2 03 3
& &
02 02
01 ol
00 o0

Figura 5.3: Variacion del nimero de perturbaciones a emplear en LIME, notemos la variacién los
modelos sustitutos
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Funcién de decision del clasificador y muestra Vecinos empleados para las perturbaciones
10 10
09 09
0E = 08 o
g g
o7 & o7 &
06 § 06 &
=8 =8
[=8 [=8
05 ™ 05 ™
= =
m m
04 7 04 5
3 3
1] 1]
03 7 03 7
& &
0z 0z
0l 01
00 na

Figura 5.4: Variacién de vecinos para la perturbacién en SHAP, empleando solo aquellos marcados.
Notemos que cuantas y cudles instancias vecinas a la instancia son usadas para a explicar son
un hiperparametro a ajustar

En el caso de la variacién del hiperparametro del niimero de repeticiones de SHAP entre mayor
numero de repeticiones se obtiene una mejor aproximacion de los valores de Shapley mediante

los Shap values.

5.3.2 Meétricas para evaluar la explicacion

Para obtener un resultado reproducible y valido se evaluaran las explicaciones obtenidas por
instancia. Las métricas empleadas son la contribucién de cada instancia al AOPC, que nos
indica cuanta influencia tienen las caracteristicas obtenidas para la prediccion del clasificador
y el R-squared para obtener una medida de fidelidad local, para indicarnos si nuestro modelo

sustituto se comporta como nuestro clasificador para dicha instancia.

5.3.3 Implementacion de los explicadores

Dado un subconjunto de documentos (entrenamiento, prueba, validacién) podemos obtener las
caracteristicas que maés afectan la prediccién del clasificador por cada documento (instancia)
mediante los algoritmos LIME y SHAP. El resultado consiste en una lista de tokens, cada uno
de ellos asociado con un nimero que representa de forma numérica la importancia del token en

cuestion.
Dadas estas listas por cada documento, podemos obtener las métricas AOPC y R-squared, y dado

cierto conjunto de hiperparametros podemos evaluar cudl explicador funciona mejor para un

subconjunto de documentos. Es decir, podemos aplicar una validacién obteniendo el promedio,
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varianza, minimos y maximos de las métricas.

Un problema sobre de esta validacion es sobre qué conjuntos deberia realizarse, ya que el conjunto
de entrenamiento nos refleja el comportamiento del clasificador (qué es lo que el clasificador
considera importante al ser entrenado), mientras que los otros conjuntos nos muestran qué
es lo que se considera importante por el clasificador aunque no se trate de una muestra de

entrenamiento.

En este trabajo se toman ambos enfoques a manera de comparativa, es decir, obtener las listas de
caracteristicas importantes de cada categoria del conjunto de entrenamiento de los clasificadores
y obtener las métricas sobre dicho conjunto, es decir, explicar el entrenamiento. De igual manera,
obtener dichas listas de un conjunto de validacién y obtener las métricas sobre el conjunto de

prueba.

No se toman todos los documentos de cada subconjunto, sino se utiliza una muestra como
aproximacién del comportamiento. La cantidad de documentos a considerar es un hiperparametro
adicional.

Otra consideraciéon tomada en este trabajo es que la importancia obtenida puede ser tanto posi-
tiva (el token contribuye a la prediccion de la categoria correcta) como negativa (el token actaa
como ruido para el clasificador). De forma que de la lista de tokens obtenidos por cada instancia
utilizaremos un ordenamiento MoRF para el calculo del AOPC. Un efecto de esta consideracion
es que si bien podemos indicar el nimero de caracteristicas a obtener, no podremos asegurar que
todas ellas sean positivas, de forma que tendremos una cota superior de la cantidad de nuestros

conjuntos de tokens mas no un valor minimo.

En la Tabla 5.4 se lista la cuadricula de los hiperparametros sugeridos de los explicadores, algunos

hiperparametros son algoritmos y tienen a su vez otros hiperparametros.
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Hiperparametro LIME Hiperparametro SHAP

Numero de instancias para

Numero de caracteristicas objetivo 20 . 2,8
generar las perturbaciones

Numero de repeticiones del
Numero de muestras generadas 500, 1000, 5000 | algoritmo aproximador de | 100, 800

Shapley Values
Hiperparametro LIME SHAP
Algoritmo para obtener A .
el modelo sustituto g regresion Ridge regresion Lasso
Coeficiente de regularizacion 1 le-4
Ordenamiento para AOPC MoRF MoRF
Instancias explicadas 300 300

Tabla 5.4: Hiperparametros implementados en diferentes explicadores.

5.4 Presentacion de las explicaciones

Finalmente, la dltima parte del desarrollo se enfoca en presentar explicaciones al usuario imple-
mentando las caracteristicas interpretables consideradas importantes (listas de tokens obtenidas

por instancias y por categorias).

La primer representacién consiste en remarcar la importancia de cada token en el texto original
segun el resultado obtenido por instancia o por categoria, es decir la prominencia de los tokens.
Esta representacion debe incluye la fidelidad local y el AOPC obtenido. Las figuras 6.5 y 6.6 son
ejemplos de estas.

El resto de representaciones consisten en graficos que ilustren la importancia obtenida por el
método explicador de cada token por documento o por categoria de documentos. El grafico de
barras permite comparar de forma visual la diferencia de la importancia obtenida entre diferentes
tokens en un mismo documento o categoria como se ilustran en las Figuras 6.3, 6.4 en el capitulo

siguiente.

45



CAPITULO

RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se desarrollaran las propuestas de solucion descritas en el capitulo anterior,
mostrando los resultados y una interpretacion de los mismos. Al igual que el capitulo anterior,
las secciones de éste cubriran el preprocesado, la implementacién de los clasificadores y la

implementacién de los explicadores con sus respectivas pruebas.

6.1 Preprocesado

Tras realizar el preprocesado al corpus 20News se obtuvieron cuatro diferentes bases de datos,
de las cuales se trabajara con DataBaseStop que no contiene stopwords y con DataBaseLem que
contiene stopwords. Esto con la finalidad de que en pruebas posteriores sea posible evaluar la

importancia de las stopwords para nuestros clasificadores.

La reduccion del vocabulario era uno de los objetivos de la aplicacion de este proceso y puede ser
resumida en la Tabla 6.1. Ademas en las Figuras 6.1 se ilustra una comparativa de un documento
original y su versién en DataBaseStop, si bien la cabecera se retira sin problemas, el pie de pagina
persiste a lo largo de los documentos. Notemos también el resultado del etiquetado de entidades

concatenando los tokens de la entidad y agregando la etiqueta correspondiente en maytisculas.

46



CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Version de la base de | Tamafio del vocabu- | Maximo de tokens | Tokens promedio por
datos lario por documento documento
DataBaseRaw 197,791 13,706 148

DataBaseEnt 146,314 3,337 125

DataBaseLem 143,597 3,346 115

DataBaseStop 143,301 3,282 78

Tabla 6.1: Resultados del preprocesado

=5

Sketch: Rotate so cylinder axis is

Texto Original

From: spencer@med umich edu (Spencer W. Thomas)
Subject: Re: cylinder and ray

Z axis.

Details left as an exercise for the reader.

Intersect XY projection of line with projected cvlinder (similar to,
but easter than, sphere mtersection). Result: no mtersection, one
intersection, or two intersections, parameterized along line by t0 and
tl. Now look at Z, and compute intersections of line with top and
bottom planes of cylinder. This gives t0' and t1'. The interval of

intersection is then the bit of the line from [t0,t1] INTERSECT [t0".t1].

=Spencer W. Thomas | Info Tech and Networking, B1911 CFOB, 0704
"Genome Informatician” | Univ of Michigan, Ann Arbor, MI 48109
Spencer. W.Thomas@med.umich edu | 313-764-8065, FAX 313-764-4133

plane cylind mterval
itersection bit line intersect
details leave exercise reader
5

Elemento de DataBaseStop

sketch rotate cylind axis z axis

intersect xv projection line project cylind similar

easy sphere intersection result intersection CARDINAL
mtersection CARDINAL mtersection parameterized line
look z compute mntersection line

spencerwthomasinfotechandnetworking ORG _CARDINAL cfob
genome informatician univ michigan GPE mi_GPE annarbor GPE _CARDINAL
CORREOQ CARDINAL fax CARDINAL

Figura 6.1: Resultado del preprocesamiento comparando original y DataBaseStop del documento

con indice 3233.
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6.2 Clasificadores

En esta seccién se mostraran los resultados de los clasificadores seleccionados, mediante vali-

dacién cruzada con sus respectivas métricas.

Utilizando como métrica de evaluaciéon del método de validacion cruzada la precisién obtenemos
los resultados presentados en las Tablas 6.2, 6.3 donde se ilustran los minimos y maximos de la

puntuacién obtenida redondeando a 2 decimales.

Métrica/Clasificador KNN | SVM | MLP

peor puntaje 0.13 | 0.05 | 0.85

mejor puntaje (promedio maximo) | 0.41 | 0.87 | 0.90
media del puntaje 0.29 | 0.48 | 0.87
desviacion estandar del puntaje 0.01 | 0.39 | 0.02

Tabla 6.2: Tabla de resultados de la validacién cruzada para DataBaseStop.

Meétrica/Clasificador KNN | SVM | MLP

peor puntaje 0.19 | 0.05 | 0.85

mejor puntaje (promedio maximo) | 0.39 | 0.86 | 0.87
media del puntaje 0.30 | 0.46 | 0.86
desviacion estandar del puntaje 0.07 | 0.39 | 0.01

Tabla 6.3: Tabla de resultados de la validacién cruzada para DataBaseLem (Con stopwords).

Como se ilustra, aunque un criterio de seleccién entre diferentes modelos de clasificadores sea
quedarnos con aquel con mayor puntaje, reportar el resultado del peor clasificador junto con la
media y desviacién estandar ayuda a entender si nuestro clasificador no funciona correctamente.
En estos casos, los resultados parecen indicar que incluir stopwords produce una disminucién de

la precision en los clasificadores.

Respecto las métricas del mejor clasificador obtenido por la validacion cruzada se reportan tanto
las micro como macro asi como el soporte en las Tablas 6.4, 6.5 para el caso que no incluye
stopwords y las Tablas 6.6, 6.7 cuando si se incluyen. En todos los casos se resalta el clasificador

que mejor se haya desempenado para cada métrica.
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Train Macro Micro sup
prec rec F1 acc
KNN | 0.997 | 0.997 | 0.997 | 0.997 | 13602
SVM | 0.998 | 0.998 | 0.998 | 0.998 | 13602
MLP | 0.988 | 0.988 | 0.988 | 0.988 | 13602

Tabla 6.4: Resultados de las métricas, para el subconjunto de entrenamiento y la DataBaseStop
(sinstopwords)

Test Macro Micro | sup
prec rec F1 acc
KNN | 0.930 | 0.420 | 0.531 | 0.416 | 2825
SVM | 0.879 | 0.874 | 0.874 | 0.879 | 2825
MLP | 0.899 | 0.896 | 0.896 | 0.901 | 2825

Tabla 6.5: Resultados de las métricas, para el subconjunto de prueba y la DataBaseStop (sin
stopwords)

Train Macro Micro sup
prec rec F1 acc
KNN | 0.963 | 0.903 | 0.921 | 0.901 | 13602
SVM | 0.942 | 0.935 | 0.937 | 0.935 | 13602
MLP | 0.945 | 0.943 | 0.944 | 0.943 | 13602

Tabla 6.6: Resultados de las métricas, para el subconjunto de prueba y la DataBaseLem (con
stopwords)

Test Macro Micro | sup
prec rec F1 acc
KNN | 0.928 | 0.191 | 0.247 | 0.185 | 2825
SVM | 0.801 | 0.765 | 0.768 | 0.772 | 2825
MLP | 0.813 | 0.804 | 0.805 | 0.810 | 2825

Tabla 6.7: Resultados de las métricas, para el subconjunto de entrenamiento y la DataBaseLem
(con stopwords)

En todos los casos las Tablas anteriores hacen referencia a las métricas en inglés, y se presenta
el soporte (sup) de cada subconjunto empleado. El comportamiento respecto el conjunto de en-

trenamiento y prueba resulta como lo esperado. Mejor en entrenamiento que en prueba en general.
Ademas, los resultados parecen indicar que el uso de las stopwords reduce el rendimiento de

los clasificadores sobre todas las métricas. Si dichas stopwords son una fuente de "ruido" o

perturbacién para los clasificadores tendrian una contribucién negativa al momento de calcular
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su importancia mediante los explicadores. Se espera entonces que pocas o ninguna stopword sea

considerada como un foken importante.

6.3 Explicadores

En esta seccion se explicara el uso de los algoritmos LIME y SHAP para obtener caracteristicas
interpretables que tengan importancia para la decisién del clasificador, permitiendo formar una

explicacién con estos.

6.3.1 Obtencion de caracteristicas importantes

Si bien tanto LIME como SHAP son algoritmos agnésticos que emplean modelos sustitutos, en

este trabajo se emplearon ciertas versiones especificas de estos.

En el caso de LIME se emple6 el LimeTextExplainer que permite trabajar con caracteristicas
que son tokens retornando un objeto que incluye la lista de tokens como caracteristicas impor-
tantes junto con un nimero que representa dicha importancia. Ademas provee del calculo del

coeficiente de puntuacion basado en la métrica de R-squared.

En particular, este algoritmo no utiliza un clasificador como modelo sustituto, sino un regresor, ya
que es posible que al momento de generar las muestras perturbadas de una instancia se obtengan
resultados que solo pertenezcan a una clase. De forma que la métrica de similitud del modelo
sustituto g con nuestro modelo opaco b se realiza sobre una regresién lineal con regularizaciéon

Ridge.

Esta propiedad se considera un hiperparametro en si, ya que podria emplearse otra regresion,
pero permite entender porque el resultado de la regresién no se encuentra acotado entre 0 y 1

para indicar la pertenencia a cierta clase.

Esta propiedad también ocurre en el caso de SHAP, donde se empleé el KernelExplainer que

genera modelos sustitutos g basados LIME, y posteriormente se aproximan los Shapley values.

De forma similar a LimeTextExplainer el KernelExplainer emplea una regresiéon en lugar
de una clasificacién, siendo en este una regresion Lasso retornandonos asi mismo su fidelidad
respecto nuestro modelo opaco b mediante la métrica de R-squared. Dicha regresion es declarada
de la forma dentro del cédigo: 11_reg= le-4, donde 11_reg se refiere al key argument donde se

elige el regresor y 1e-4 representa el coeficiente de regularizacion.
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A diferencia de LimeTextExplainer el explicador KernelExplainer no realiza un filtro de los
tokens presentes en el texto a explicar, de forma que intenta calcular la importancia sobre todo
el vocabulario. Si bien si presenta la opcién de entregar una mascara para indicar qué carac-
teristicas puede tomar para calcular su importancia, dicha mascara debe ser igual para todos
las instancias a explicar. En nuestro caso se modificé el codigo base de SHAP para permitirnos
ingresar por instancia o documento la lista de tokens presentes en el documento para que solo

calcule la importancia de dichos tokens.

Respecto el calculo de la métrica AOPC, 1a forma de obtenerla se realiza por instancia y después
promediando dichos resultados se obtendria el AOPC. En este trabajo se reporta ademas la

contribucién de cada instancia al AOPC, de aqui en adelante Instancia AOPC.

La Instancia AOPC es obtenida al remover en orden MoRF los tokens importantes obtenidos por
cada explicador de la instancia y midiendo la diferencia entre la prediccién del clasificador con y

sin dicho token.

El resumen de los resultados de los diferentes explicadores se ilustra en la Tabla 6.8. Los

resultados de las métricas por instancia se reportan mas adelante.

KNN SVM MLP
Explicador | vo9u8red | s ope | Resquared |5 | Resquared | 5
promedio promedio promedio
LIME-500 0.780 0.524 0.493 0.203 0.568 0.168
LIME-1000 0.776 0.540 0.483 0.214 0.563 0.178

LIME-5000 0.773 0.550 0.473 0.241 0.555 0.186

SHAP-8-100 0.561 0.487 0.584 0.139 0.540 0.150
SHAP-2-100 0.372 0.473 0.381 0.132 0.361 0.133
SHAP-2-1000 0.221 0.528 0.199 0.179 0.185 0.177

Tabla 6.8: Resultados de los diferentes modelos de explicadores implementados, se remarcan los
mejores resultados para cada caso.

Se aprecia como los resultados varian dependiendo del explicador usado, en cuanto a la métrica
de fidelidad local R-squared en el que ambos explicadores aproximaron mejor para clasificador
KNN. También la R-squared media sobre las instancias resulta mayor para LIME que para SHAP,
confirmando que el primero posee modelos sustitutos que reflejan mejor el comportamiento del

clasificador.

6.3.2 Presentacion de las explicaciones

Debido a que podemos presentar la explicaciéon de una prediccién de una instancia de diferentes

formas, a continuacion se ilustran dos aproximaciones para una misma instancia:
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La instancia en cuestion es el documento cuyo indice es 815 correspondiente al texto original

ilustrado en la Figura 6.2.

Texto Original

From: ani@tahko.lpr.carel.fi (An Suutari)
Subject: Anv graphics packages available for AIX 7

Does anvbody know if there are any good 2d-graphics packages
available for IBM RS/6000 & ATX 7 I'm looking for something
like DEC's GKS8 or Hewlett-Packards Starbase, both of which
have reasonably good support for different output devices

like plotters. terminals, X efc.

I have tried also xgks from X11 distribution and IBM's implementation
of Phigs. Both of them work but we require more output devices
than just X-wmdows.

Qur salesman at IBM was not very familiar with graphics and
I am not expecting for anv good solutions from there.

Arn

Ari Suutari an@carel fi
Carelcomp Ov
Lappeenranta
FINLAND

Figura 6.2: Texto original

A continuacion mostraremos la comparativa de las explicaciones obtenidas de KNN en las Fig-
uras 6.3y 6.5,y de la MLP en las Figuras 6.4 y 6.6 con los explicadores LIME-5000 y SHAP-8-100.
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Valores LIME locales

dec_ORG
terminals
ibm_ORG
package
output
device
graphic
reasonably
anybody

good

Valores SHAP locales

atc

COrrea
dec_org
distribution
solution
ibm_org
like

know
graphic

device

Figura 6.3: Tablas de valores para el clasificador KNN aplicando LIME-5000 y SHAP-8-100 sobre

la instancia 815.

Valores LIME locales

graphic

plotter

gks_ORG

dec_ORG
hewlettpackardsstarbase_ORG
ibmrs6000aix_ORG
arisuutari_PERSON

package

phigs_PERSON

xgks

0000 0025 0050 0075 0100

graphic
different

implementation

ari_person

terminals
familiar

gks_org

Valores SHAP locales

Figura 6.4: Tablas de valores para el clasificador MLP aplicando LIME-5000 y SHAP-8-100 sobre

la instancia 815.

Notemos como cada explicador ha conseguido una lista de tokens (se muestran las primeras

10) y valores diferentes. Esto coincide con un comportamiento distinto entre las métricas de

los clasificadores: KNN con una acc de 0.416 da importancia a diferentes fokens que una a una

MLP con acc de 0.901 para el test segtiin la Tabla 6.5. También existe una diferencia entre los

tokens de cada explicador, y esta puede deberse a la diferencia de fidelidad local de los explicadores.
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El resultado de cada heatmap incluye las métricas del explicador. Empleando la métrica de
fidelidad local podemos decidir cual heatmap proviene de un modelo sustituto g mas similar al

modelo opaco b y con ambos AOPC cuén tan significativos son dichos tokens para el clasificador.

Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix_org look
like dec_org hewlettpackardsstarbase org s gks org
reasonably good support different output device
like plotter terminals x ete
try xgks distribution ibm_org s implementation
phigs_person work require output device

Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix_org look
like dec_org hewlettpackardsstarbase org s gks org
reasonably good support different output device
like plotter terminals X etc
try xgks distribution ibm_org s implementation
phigs person work require output device

xwindows
salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution

xwindows
salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution

ari_person ari_person

arisuutari_person correo arisuutarl_person COIrreo

carelcompoy_person carelcompoy_person
lappeenranta_person lappeenranta_person
finland finland

Resumen de resultados Resumen de resultados

Clase predicha comp.graphics || Clase predicha comp.graphics

Probabilidad de pertenencial(0.992

Probabilidad de pertenencia|[1.0

Clase original comp.graphics
R-squared 0.552
Contribucién AOPC 0.512

Clase original
R-squared 0.541
Contribucion AOPC 0.243

comp.graphics

Figura 6.5: Heatmap de los explicadores (LIME-5000 izquierda, SHAP-8-100 derecha) para el
clasificador KNN.

En la Figura anterior 6.5 se muestra un ejemplo de fidelidad local similar pero con diferente
impacto de los fokens. Aunque la clasificacién es correcta, la importancia obtenida por SHAP-
8-100 indica cémo hay una mayor importancia en términos no necesariamente asociados a la
categoria (La importancia de "etc", "correo” es mayor que "graphic"). La clasificacién ha sido
correcta, pero el clasificador ha priorizado caracteristicas diferentes a las que se esperaria. Esto
puede significar un conocimiento nuevo o una tendencia de nuestro clasificador, dado que el KNN

tuvo baja acc en su validacién podriamos tomar esto como un indicio de sobreajuste.
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Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix_org look
like dec_org hewlettpackardsstarbase org s gks org
reasonably good support different output device
like plotter terminals x etc
try xgks distribution ibm_org s implementation
phigs_person work require output device

Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix_org look
like dec_org hewlettpackardsstarbase org s gks org
reasonably good support different output device
like plotter terminals x etc
try xgks distribution ibm_org s implementation
phigs_person work require output device

xwindows

salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution

ari_person

arisuutari_person correo
carelcompoy_person
lappeenranta_person
finland

xwindows

salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution

ari_person

arisuutari_person correo
carelcompoy_person
lappeenranta_person
finland

Resumen de resultados Resumen de resultados

Clase predicha
Probabilidad de pertenencial|0.992
Clase original
R-squared 0.541
Contribucién AOPC 0.243

Clase predicha comp.graphics ” comp.graphics
Probabilidad de pertenencia||0.992

Clase original comp.graphics|
R-squared 0.613

Contribuciéon AOPC 0.035

comp.graphics

Figura 6.6: Heatmap de los explicadores (LIME-5000 izquierda, SHAP-8-100 derecha) para el
clasificador MLP.

A diferencia del caso del clasificador KNN en la Figura 6.6 tenemos como los tokens son similares,
y dado que el clasificador MLP tuvo un desempeiio positivo en su etapa de validacion se implica

una clasificacién correcta debida a caracteristicas asociadas a la categoria.
Notemos como este proceso interpretativo es realizado de manera local y no es posible generalizar
la decision si el clasificador ha tomado las caracteristicas que se esperarian como significativas

para toda una categoria.

A continuacién se ilustran en las Figuras 6.7, 6.8 y 6.9 tres casos sobre un mismo documento,

instancia 10850. Donde la interpretacion de la explicacion tiene diferentes significados.
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CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Texto Original Texto remarcado (Heat-map)
From: "Douglas Johnson" recently unix_org dos box number
Subject: Unix crypt for DOS file
use erypt protect know dos version
I've recently moved from Unix to a DOS box and have a crypt find insist cardinal letter key
number of files use
that [ used crypt to "protect”. Does anyone know of a DOS short thanks help doug_person
version of
crypt? I've found one, but it insists on six letter keys and I Resumen de resultados
used Clase predicha sci.crypt
some shorter ones. Thanks for your help. -- Doug Probabilidad de pertenencia||1.0
Clase original sci.crypt
R-squared 0.638
Contribucion AOPC _ [0.81 |

Figura 6.7: Primer ejemplo, clasificacion correcta, explicacion relevante.

En la Figura 6.7 se muestra un ejemplo de clasificacion correcta por la SVM y con una explicacion
de tokens asociados a la categoria por LIME-5000. El resultado de las métricas del explicador
coincide en indicar que las caracteristicas son significativas y representan de forma local al

modelo opaco.

Texto Original Texto remarcado (Heat-map)
From: "Douglas Johnson" recently unix_org dos box number file
Subject: Unix crypt for DOS use crypt protect know dos version
crypt find insist _cardinal letter key use

I've recently moved from Unix to a DOS box and have a short thanks help doug_person
number of files
that I used crypt to "protect". Does anyone know of a DOS Resumen de resultados
version of Clase predicha comp.os.ms-windows.misc
crypt? I've found one, but it insists on six letter keys and I Probabilidad de pertenencial|0.488
used Clase original sci.crypt
some shorter ones. Thanks for your help. -- Doug R-squared 0.811

Contribucion AOPC 0.083

Figura 6.8: Segundo ejemplo, clasificacién incorrecta, explicaciéon relevante.

En la Figura 6.8 se presenta el caso en el que el clasificador (MLP) se ha equivocado aunque
los tokens importantes coinciden con la categoria. En particular vemos cémo el rendimiento
del explicador, LIME-5000, tiene una alta fidelidad local pero un bajo impacto en la categoria
predicha por el clasificador, la contribucién del AOPC es baja respecto la categoria incorrecta.

Si no conociéramos la categoria objetivo, que la importancia del término "key" fuera mayor que
de la importancia de "crypt" indicaria que se ha cometido un error o que la muestra tiene un
comportamiento anémalo. De igual forma el bajo AOPC de tokens que son relacionados con la

categoria implican un error en la clasificacién.

56



CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Texto Original Texto remarcado (Heat-map)
From: "Douglas Johnson" recently unix_org dos box number
Subject: Unix crypt for DOS file
use crypt protect know dos version
I've recently moved from Unix to a DOS box and have a crypt find insist _cardinal letter key
number of files use
that I used crypt to "protect". Does anyone know of a DOS short thanks help doug_person
version of
crypt? I've found one, but it insists on six letter keys and I Resumen de resultados
used Clase predicha sci.crypt
some shorter ones. Thanks for your help. -- Doug Probabilidad de pertenencia||1.0
Clase original sci.crypt
R-squared 0.33
Contribucién AOPC 0.315

Figura 6.9: Clasificacién correcta, explicacién no relevante.

Finalmente, en la Figura 6.9 un ejemplo en el que la clasificacién es correcta pero la explicacién
tiene un rendimiento bajo. Los términos encontrados no parecen tener relacién y su impacto a la
prediccion es bajo. En comparacién con el primero de estos tres casos, la explicacién obtenida por
LIME-5000 fue mejor que la obtenida por SHAP-2-1000.

Notemos que este comportamiento no se generaliza, sino que varia de muestra a muestra. En la
Figura 6.6 se muestra un caso donde pese a la similitud de las explicaciones, el AOPC es mayor
en el explicador SHAP-8-100 que el obtenido por LIME-5000.

6.3.3 Aproximacion global

A manera de mostrar una aproximacion de una representacién global del modelo podemos obtener
el promedio de importancia obtenido por cada token sobre todas las instancias explicadas de
una misma categoria. El resultado de este procedimiento es una tabla con los tokens que mas

repercuten, como se ilustra en las Tablas 6.10 y 6.11.
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Valores LIME Globales

irg

palette
dave_PERSON
ibmpc_ORG
svga_ORG
photograph
msdos_ORG
raw

compiled

glass

015 020 025

0.10

000 005

Figura 6.10: Aproximacién de explicacion global para el clasificador KNN con los explicadores

LIME-5000 y SHAP-8-100.

Valores LIME Globales

visualization
quicktime
photograph
multipage
map

pCx

svga_ORG
gifs
advantageous

formats

0.00 C 010 015 020

Figura 6.11: Aproximacion de explicacién global para el clasificador MLP con los explicadores

LIME-5000 y SHAP-8-100

También podemos realizar un heatmap con dicha tabla sobre una instancia especifica. Resultando

en la representacion de la Figura 6.12

light
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download
turn
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effect
Compression
utah_gpe

recording
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Valores SHAP Globales
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CAPITULO 6. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix_org look
like dec org hewlettpackardsstarbase org s
gks org
reasonably good support different output
device
like plotter terminals x etc
try xgks distribution ibm_org s
implementation
phigs person work require output device
xwindows
salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution
ari_person

arisuutari_person correo
carelcompoy person
lappeenranta_person
finland

Texto remarcado (Heat-map)
anybody know good graphic package
available ibmrs6000aix org look
like deec_org hewlettpackardsstarbase org s
gks org
reasonably good support different output
device
like plotter terminals x etc
try xgks distribution ibm_org s
implementation
phigs_person work require output device
xwindows
salesman ibm_org familiar graphic
expect good solution
ari_person

arisuutari_person correo
carelcompoy_person
lappeenranta_person

finland

Figura 6.12: Heatmaps de aproximacion global para la categoria comps.graphics
para los clasificadores MLP y KNN obtenidas mediante LIME-5000.

La inclusién de la aproximacion global por categoria del heatmap nos permite tener una idea

de cuales tokens de nuestra instancia son significativos para el clasificador, aunque no nece-

sariamente la explicacion local los haya considerado. Por ejemplo, en la Figura 6.12 tenemos

que el clasificador MLP toma como importantes diferentes tokens reconocidos como entidades

que corresponder al pie de pagina y posiblemente correspondan a un sesgo de la base de datos.

Mientras que el clasificador KNN no las ha tomado como importantes dentro de la muestra

explicada.
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CAPITULO

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Se implementan y evaliian algoritmos clasificadores y algoritmos explicadores aplicados a la
tarea de clasificacion de textos.

Los clasificadores fueron entrenados y validados logrando resultados cercanos a los presentados
en la literatura.

La evaluacion de los algoritmos explicadores estos se realiza con las métricas propuestas y la
representacién de la explicacién permite comparar las diferentes explicaciones obtenidas.

Los resultados de las métricas de los clasificadores coinciden en que estos tuvieron un mejor
rendimiento no emplear las stopwords.

Se hicieron las modificaciones necesarias para emplear KernelSHAP al permitir el uso de una
mascara de caracteristicas por cada instancia a explicar, asi como la integracién del pipeline del
clasificador.

Ocurre un intercambio de rendimiento entre la métrica R-squared promedio y el AOPC, entre
mas iteraciones se realizan se obtiene un mayor impacto de las caracteristicas, pero una menor
fidelidad local. Esto concuerda con que el algoritmo explicador debe converger a una unica
explicacién entre mas iteraciones se realicen.

De forma general, las explicaciones obtenidas mediante LIME tienen un mayor R-squared y un
mayor AOPC que las obtenidas mediante SHAP.

De forma particular, el clasificador KNN tuvo un mayor desemperfio en ambas métricas que los
otros clasificadores para ambos explicadores al comparar las versiones con mayor nimero de
iteraciones.

Se presentan casos donde las explicaciones no necesariamente coinciden entre los explicadores,
dénde los resultados de las métricas contribuyen a entender el funcionamiento del clasificador en

casos particulares.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

Los algoritmos explicadores de modelo sustituto lineal que obtienen la importancia de caracteris-
ticas por permutacion estdn restringidos por el costo derivado de la cantidad de caracteristicas, en
nuestro caso el vocabulario. Asi como la suposicién de independencia lineal de las caracteristicas,
la suposiciéon de comportamiento lineal en la localidad y la suposicién de distribucién homogénea
de las muestras generadas entorno la muestra a explicar.

El presente trabajo se limita a un modelo de espacio vectorial basado en bolsa de palabras cuyo

alcance no permite revisar la importancia en funcién de la posicion.

7.1 Trabajo a futuro

En este trabajo solo se exploraron dos métricas para evaluar las explicaciones obtenidas, sin
embargo es posible implementar mas métricas dependiendo de la naturaleza de los clasificadores
y qué se busque medir de las explicaciones obtenidas. Implementar diferentes métricas asi como
evaluar su significado contribuiria a la explicacién.

Dentro de los explicadores propuestos existen diferentes hiperparametros que son algoritmos
en si (obtencién de modelo lineal sustituto, generaciéon de instancias sintéticas a partir de
perturbaciones de una instancia a explicar y seleccién de caracteristicas a modificar) el trabajo
se limita Unicamente a cierta combinacién de estos hiperparametros, una exploraciéon mas
exhaustiva podria derivar en mejores explicadores.

El trabajo abordé el enfoque MoRF pero la propuesta de no solo retirar caracteristicas significa-
tivas sino agregarlas y emplear otro enfoque podria permitir a estos algoritmos explicadores
regresar instancias prototipicas.

Incluir tiempo y la complejidad de los algoritmos como criterio de evaluacién para los algoritmos
explicadores, el costo de una explicacion también es un factor relevante.

Ademas, se sugiere implementar una evaluacién de las explicaciones obtenidas mediante un
proceso empirico donde usuarios indiquen su preferencia respecto la generalizacion de los expli-
cadores y la utilidad de las explicaciones para identificar irregularidades de los clasificadores.
Emplear modelos de espacios vectoriales basados en embeddings para obtener la importancia de
palabras en estos y posteriormente obtener la importancia de los elementos del embedding sobre
el clasificador. Extender estos modelos a embeddings posicionales para poder obtener importancia

en funcién de la posicién.
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