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Abstract

Machine learning holds immense potential to revolutionize our exis-
ting models, but its widespread adoption faces a significant hurdle, the
elusive nature of explanations provided by computers. This thesis strives
to bridge this crucial gap.

My thesis builds upon the master’s thesis by Bornvalue Chitambira
titled Credit Scoring using Machine Learning Approaches, conducted at Mii-
larden University. Chitambira developed Artificial Intelligence (AI) models
for credit scoring. My goal is to apply Explainable Artificial Intelligence
(XAI) techniques to enhance the transparency of these models and make
them more understandable. The research will encompass a comprehen-
sive review of XAI literature, an introduction to Chitambira’s work, and
an in-depth study of SHAP and LIME methods. Finally, I will apply these
techniques to Chitambira’s models to provide a clearer understanding of
their functionality.

Resum

L’aprenentatge automatic té un immens potencial per revolucionar els
nostres models existents, pero la seva adopci6 generalitzada es troba amb
un obstacle significatiu: la naturalesa esquiva de les explicacions proporci-
onades pels ordinadors. Aquest estudi es proposa superar aquesta bretxa
crucial.

La meva tesi es basa en el treball de final de master de Bornvalue Chi-
tambira, titulat Credit Scoring using Machine Learning Approaches, realitzat
a la Universitat de Milarden. Chitambira va desenvolupar models d’In-
tel-ligencia Artificial (IA) per a la puntuacié de credit. El meu objectiu és
aplicar tecniques d’explicabilitat (XAI) per millorar la transparéncia d’a-
quests models i fer-los més comprensibles. La recerca incloura una revisié
exhaustiva de la literatura sobre XAI, una introducci6 al treball de Chi-
tambira, i un estudi aprofundit dels métodes SHAP i LIME. Finalment,
aplicarem aquestes tecniques als models de Chitambira per proporcionar
una comprensié més clara del seu funcionament.
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Introduccid

1.1 Recapitulacié del Treball Previ

Aquest projecte de Bornvalue Chitambira explora enfocaments d’apre-
nentatge automatic que s’utilitzen en 'avaluacié de credit, o sigui, en l'e-
valuaci6 de la probabilitat d'impagament (Probability of Default, PD). En
aquest estudi, es considera 'avaluacié de credit al consumidor en lloc de
I'avaluaci6é de credit empresarial i ’enfocament se centra en metodes que
s’utilitzen actualment en la practica per part de bancs, com ara la regres-
si6 logistica (LR) i els arbres de decisi6 (DT), i també es compara el seu
rendiment amb enfocaments d’aprenentatge automatic com les Suport Vec-
tor Mahines (SVM), les Artificial Neural Networks (ANN) i els Random Forest
(RF). Als models, s’aborda qiiestions importants com desequilibri del con-
junt de dades, sobreajustament del model i calibracié de les probabilitats
del model. Els sis metodes d’aprenentatge automatic que s’estudien sén
els SVM, LR, ANN, DT, RF i KNN (K-Nearest Neighbors). S'implementa
aquests models en Python i s’analitza el seu rendiment en un conjunt de
dades de credit amb 30,000 observacions de Taiwan, extret del repositori
d’Aprenentatge Automatic de la Universitat de California Irvine (UCI).

1.1.1 Base de dades

El conjunt de dades utilitzat en aquest estudi es va obtenir del reposito-
ri d’Aprenentatge Automatic de la UCI: https://archive.ics.uci.edu/
ml/datasets/default+of+credit+card+clients. Les dades es van reco-
pilar inicialment per a la investigacié centrada en els impagaments dels
clients a Taiwan a l'octubre del 2005. Dins de les 30,000 observacions to-
tals, 6636 observacions (22.12%) corresponien als titulars de targetes amb

1
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impagament. Aquesta investigacié va utilitzar una variable binaria — de-
fault payment (51 = 1, No = 0), com a variable de resposta i va fer servir
23 variables com a variables explicatives. A la taula de I’Annex es
proporciona un resum dels atributs, el tipus de variable i les categories
corresponents per a les variables categoriques. Les caracteristiques es di-
videixen en variables numeriques i categoriques que es codifiquen amb
etiquetes, on una categoria es substitueix per un valor numeric. El conjunt
de dades no conté cap valor que “missing”.

1.1.2 Revisio de codi

S’ha fet una revisié exhaustiva del codi, s’han eliminat redundacies
per a fer-lo més eficient i també s’han afegit algunes funcions com la de
carrega i guardar models ja entrenats per fer el procés d’explicacié més
comode. La replica dels model s’ha fet amb exit, ja que els resultats de
validaci6 de model, proposats pel treball de recerca, han sigut identics
als previs. Els codis es poden trobar tots al repositori de Github d’aquest
treball [19].

Com que el conjunt de dades utilitzat per al problema era desequili-
brat, s’hi aplica aprenentatge sensible al cost als algoritmes perque pena-
litzessin més les classificacions erronies de la classe minoritaria. També
s’hi considera tecniques ttils com la validacié creuada (Cross Validation)
per abordar el sobreajustament del model (Overfitting).

S’ajusten els hiperparametres del model per abordar les qiiestions ex-
plicades anteriorment. Per exemple, s'implementa una recerca en graella
(Grid Search) per pre-prunar el RF i el DT per evitar el sobreajustament.
Pel métode SVM, es triar un valor moderat pel parametre de penalitzacié
C per permetre errors moderats en l'algoritme. Com a resultat d’aquests
ajustos, els resultats poden semblar parcialment influits pels objectius. Hi
ha, per tant, la possibilitat que s’obtinguin resultats diferents si es consi-
deren hiperparametres diferents.

També es calibren els models ja que les probabilitats no calibrades solen
ser massa segures 0 massa poc segures en les seves puntuacions.Les proba-
bilitats calibrades utilitzades, reflecteixen millor la probabilitat d’esdeve-
niments reals. També s’aplica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique), que és una técnica de sobre-mostreig utilitzada en 1’ambit de
classificaci6 i aprenentatge automatic per abordar el desequilibri de clas-
ses, a l'algorisme dels KNN per abordar el desequilibri del conjunt de
dades.
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1.1.3 Resultats

En aquesta tesi s’hi examinen les tecniques d’aprenentatge automatic
utilitzades per a la classificacié de sol-licitants de credit i s’hi estudia els
fonaments matematics que sustenten aquests metodes.

Els resultats de les mesures de validaci6é dels models (Ifi[2|de I’Annex)
donen informaci6 clara. Ja que el nostre objectiu és tenir un model que
minimitzi les classificacions erronies dels préstecs dolents com a bons, la
"Precision” déna una indicacié més precisa del rendiment del model en
aquest sentit. La xarxa neuronal artificial té la precisi6 més alta, amb un
valor de 0,884, per tant estudiarem el model de ANN amb més cura.

1.2 Problema plantejat

Els models complexos d’Aprenentatge Automatic presenten desafia-
ments en el sentit que és dificil explicar per qué un model produeix de-
terminats resultat, exiteix una desafortunada relaci6 entre precisi6 i expli-
cabilitat dels metodes. Explicar els models de forma global, per entendre
com esta prenent decisions en general (per saber si és un “bon model”) i
explicacions de prediccions concretes.

1.2.1 Objectius

L’'objectiu d’aquest treball és utilitzar els métodes SHAP i LIME per
entendre els models entrenats. En particular, investigarem el model ANN
degut a que té una millor Precisi6. Un altre objectiu, ha de ser obtenir
una visié global del camp de I'Explicabilitat de Models d’Aprenentatge
Automatic (XAI) i aprofundir en con funcionen els metodes SHAP i LIME
escollits.
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Intel-ligencia Artificial
Explicable

Aquest apartat proporciona una visi6 introductoria al camp de I’Expli-
caci6 de Models d’Aprenentatge Automatic, basant-se en les referéncies
dels llibres ”Interpretable Machine Learning” de C. Molnar [2] i "Explai-
nable Artificial Intelligence: An Introduction to Interpretable Machine Le-
arning” de Uday Kamath i John Liu [1]]. Donat que aquest treball es limita
a 'estudi especific de SHAP i LIME per raons de temps, es pot observar
que aquesta és només una fraccié dels diversos metodes disponibles en
aquest ambit.

Es recomana que, en cas de voler explorar una visi6 més amplia i deta-
llada sobre els diferents tipus de metodes d’explicacié6 de models d’apre-
nentatge automatic, es busqui una comprensié exhaustiva a través de la
lectura dels llibres referenciats [2] i [1]. Aquests llibres ofereixen una pers-
pectiva completa i enriquidora que pot ampliar la comprensié del lector
sobre aquest tema complex i fascinant.

2.1 Introduccid

La innovaci6 en els algorismes d’aprenentatge automatic ha portat a
grans avancos en la capacitat predictiva i de precisi6. No obstant aixo,
aquests algorismes s’han tornat cada vegada més complexos. Aquest és un
intercanvi desafortunat entre una millora en la qualitat i la transparencia.

A diferéencia dels models matematics que tenen una estructura inhe-
rent, els models d’aprenentatge automatic poden aprendre la relacié entre
les entrades i les sortides directament de les dades. Per a alguns models,
com els arbres de decisi6, aquesta relacié és facilment discernible. Per a
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altres, com els boscos d’arbres aleatoris o els models d’aprenentatge pro-
fund, esdevé gairebé impossible comprendre com es fan les prediccions.

Molts models d’aprenentatge automatic i d’aprenentatge profund sén
fonamentalment “Caixes Negres”, que no revelen els mecanismes interns
ni les subtilitats de les seves prediccions. Aquesta manca de transparéncia
i comprensié pot tenir conseqiiencies serioses per a la nostra confianga i
adopcié d’aquests models.

Per exemple, com sabem si les prediccions del model poden ser in-
correctes? Aixo és especialment important en ambits de gran importancia
com la salut. Un metge o pacient confiaria en una prediccié de cancer si
un model entrenat té una precisi6é del 99 per cent? I si, sense que nosal-
tres ho sabem, el model passa per alt els casos més malignes? I si la alta
precisié es deu a una filtracié de dades en les dades de prova, de manera
que el rendiment fora de mostra sigui molt pitjor? Aquesta és la ra6 per
la qual la intelligéncia artificial explicativa (XAI) és vital per a la nostra
adopci6 de I’aprenentatge automatic. Per a decisions de gran transcenden-
cia com préstecs de credit, la discriminacié en les sol-licituds de llibertat
condicional, el diagnostic medic, etc., esdevé imperatiu que els models
d’aprenentatge automatic siguin explicables.

2.2 Taxonomia

Explicacions

Primer de tot, hem de respondre la pregunta, que és una explicaci6? Bé
doncs, segons Miller (2017) una explicacié es una resposta a una pregunta

N/

del tipus “per que”:
¢ Per que el model ha predit que el pacient tindra cancer?
* Per que la meva hipoteca ha estat rebutjada?
* Per que no hem conseguit Inteligéncia Artificial General encara?

Les dues primeres preguntes es poden respondre amb una explicacié
”quotidiana”, mentre que la tercera prové de la categoria de “fenomens
cientifics més generals i qiiestions filosofiques”. Ens centrem en les expli-
cacions del tipus ”"quotidia”, ja que aquestes sén rellevants per a l'apre-
nentatge automatic interpretable.
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XAI

No exeisteix cap algoritme que sigui adequat per tot tipus de dades i
problemes, de la mateixa manera, no existeix un metode d’interpretacié
que sigui el més optim per tots els casos. Per tant, podem dividir les
explicacions segons 5 grups: Dades, Explicacié, Model, Etapa i Abast.

* Etapa: Podem classificar les explicacions en tres grups segons la eta-
pa en la que les apliquem:

"Pre-model”: és un conjunt de tecninques que tenen 1’objectiu d’ad-
quirir una idea de les dades per ajudar a construir models més efec-
tius i per a poder interpretar els resultats millor, moltes d’aquestes
tecniques que resumeixen, visualitzen i exploren les dades han existit
durant molt de temps. Exemples de técniques exploratories inclou
visualitzar distribucions dels diferents atributs i analitzar el tipus
d’atributs entre altres.

"Intrinsec”: és el conjunt de models interpretables com Regressi6
Lineal, Regressi¢ Logistica, Arbres de Decisi6. Es pot argumentar,
que no existeixen els models Intrinsecament Interpretables, ja que
per exemple, si tenim 1000 inputs que contribueixen de manera sig-
nificativa a la prediccid, per molt que sigui un model de Regressié
Lineal, no podra ser compres i per tant s’haurien de crear variables
compostes per poder comprendre el funcionament.

“Post-Hoc”: és el conjunt de metodes creats epecificament per en-
tendre els models de Caixa Negra, en els quals no tenim accés a les
caracteristiques internes del mode.

* Model: Podem classificar les explicacions en dos grups segons el
model al qual es pot aplicar:

"Especific”: les explicacions de tipus especific només es poden apli-
car a un tipus de model i dades concret.

”Agnostic”: les explicacions de tipus agnostic no estan restringides
a un tipus de model i dades concret.

* Abast: Podem classificar les explicacions en dos grups segons 1’abast
al qual s’enfoca:

"Local”: és el tipus d’explicacions que es centra en explicar com fun-
ciona el model o com ha pres una decisi6 en una regi6 local al voltant
d'una instancia en particular, no és una explicaci6 representativa de
com funciona el model al llarg de tota la mostra.
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Figura 2.1: Esquema de la ontologia general de XAL

"Global”: és el tipus d’explicacié que intenta explicar el comporta-
ment del model al llarg de tota la mostra, dona una visié general.

Dades: Hi ha métodes que poden servir per tot tipus de dades, pero
hi ha alres que només es poden aplicar o funcionen millor per algtn
en concret. Els tipus de dades pels quals es pot fer una classificacié
de les explicacions sén: Grafics, Text, Imatges i Taules.

Explicacié: Podem classificar les explicacions en quatre grups segons
el tipus d’explicacié que ens dona:

"Visual:” Les técniques de visualitzaci6 de dades pot ser utilitzada
per entende les prediccions que s’han fet al llarg de les dades d’en-
trada. Un exemple de técnica visual és Partial Dependency Plots
(PDP), que visualitzen la funcié de dependencia parcial, la qual me-
sura l’efecte d’una caracteristica marginalitzant les altres caracteris-
tiques. També sén técniques de visualitzaci6 les cldssiques tecniques
de validaci6 de models, com per exemple: les corbes de precisio-
sensibilitat (precision-recall), les corbes ROC, regressions i tecniques
de “Clustering”.

“Importancia d”Atributs:” Els métodes d’importancia busquen quan-
tificar la contribuci6 dels atributs en la prediccié del model. Ho fan
considerant factors addicionals com el tipus, la robustesa, la com-
prensibilitat o la qualitat de les explicacions. Les explicacions poden
explicar el comportament global d"un model o bé poden ser locals i
explicar la prediccié d’instancies individuals. Hi ha molts metodes,
com la interacci6 entre atributs, la importancia de caracteristiques
per permutaci6, SHAP, LIME, entre altres.

“"Models Surrogats:” Podem explicar els nostres models complexos
utilitzant models simplificats que aproximin les prediccions de la
nostra Caixa Negra.
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SHAP LIME
Etapa Post-Hoc Post-Hoc
Model Agnostic Agnostic
Abast Local i Global Local i Global
Dades Totes Totes

Explicaci6 Imp d’Atributs Imp d’Atributs i Model Surrogat

Taula 2.1: Classificacié de LIME i SHAP

"Punts de Dades:” Aquesta categoria inclou tots els metodes que re-
tornen intancies d’entrada amb la seva predicci6é per entendre millor

el model.

La taula conté la classificacié dels metodes SHAP i LIME dintre de
la taxonomia proposada de XA En els capitols segiients explicarem amb

profunditat aquests dos metodes.
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SHAP

SHAP és un Model-Agnostic basat en Valor de Shapley, de la teoria
de Jocs Cooperatius, creat per explicar predicions fetes per models d’IA.
SHAP genera un valor per cada atribut (valor de SHAP) i aquest valor
indica com l’atribut ha contribuit a la prediccié del punt de dades espe-
cificat. Alguns atributs contribuiran positivament i altres negativament.
Permetent una millor comprensié de com cada atribut contribueix a la
prediccié d’'un model de manera conjunta.

SHAP (SHapley Additive exPlanations) reformula el classic problema
dels valors de Shapley per distribuir de manera justa la importancia de
cada atribut en un Model d’Aprenentatge Automatic.

En aquest capitol, emprendrem una visi6 detallada de SHAP, explorant
cada aspecte des de la teoria del Valor de Shapley fins a la seva adaptacioé
especifica en SHAP. Analitzarem la seva implementaci6, incloent aproxi-
macions i metodes concrets. A més, explorarem els avantatges i incon-
venients d’utilitzar SHAP per a la interpretaci6 de models. Finalment,
proporcionarem una guia practica sobre com implementar SHAP utilit-
zant el llenguatge de programacié Python. Aquesta exploracié exhaustiva
permetra als lectors obtenir una comprensié completa dels fonaments te-
orics i practics de SHAP en el context de la interpretacié de models amb
dades tabulades.

Aquest capitol ha estat inspirat principalment per C. Molnar [2] i [3],
l'article de Lundberg & S.-I. Lee [6], complementat amb "Machine Lear-
ning TV"[10], el TFG de Ignasi Verneda [11] i altres que ja aniré citant.

11
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3.1 Teoria

3.1.1 Historia de Valor de Shapley i SHAP

El Valor de Shapley pren el seu nom del seu creador, Lloyd Shapley,
el qual el va introduir per primera vegada a l'article “A Value for n-Person
Games"[4] ’any 1953. Durant la decada de 1950, la teoria dels jocs va expe-
rimentar un periode altament actiu, durant el qual es van formular molts
conceptes fonamentals, incloent-hi jocs repetits, el dilema del presoner, el
joc fictici i, evidentment, el Valor de Shapley. (Al 2012 Lloyd Shapley i
Alvin Roth van ser guardonats amb el Premi Nobel d’Economia pel seu
treball en Disseny de Mercat i en Teoria d' Aparellament)

Aquests valors serveixen com a solucié en la teoria de jocs coopera-
tius, que tracta els jocs en els quals els jugadors col-laboren per aconseguir
una recompensa conjunta. Aborden la qiiesti6 d’un grup de jugadors que
participen en un joc col-laboratiu, quan treballen junts per assolir una de-
terminada recompensa. La recompensa del joc ha de ser distribuida entre
els jugadors, els quals poden haver contribuit de manera diferent. El Valor
de Shapley proporciona un metode matematic per a repartir justament la
recompensa entre els jugadors.

El Valor de Shapley s’ha consolidat com a peca clau en la teoria de Jocs
Cooperatius, amb aplicacions esteses en diversos camps com la ciencia
politica, I'economia i la informatica, perd no s’aplicava a 'aprenentatge
automatic (ML) degut a que era un camp embrionari. Finalment, a la
década de 2010, el camp de XAI va comengar a rebre atencié. L'any 2010,
es va donar el primer pas cap a l’aplicaci6 del Valor de Shapley en ML per
Erik Strumbelj i Igor Kononenko amb l'article "An efficient explanation of
individual classifications using game theory” [5]. Perd no va tenir exit degut
a que l'article no contenia codi, el camp de XAI no era gaire reconegut
encara i els metodes d’estimacié eren relativament lents i no podien ser
utilitzats amb imatges ni classificadors de text.

Finalment a 1’any 2016, Ribeiro et al. van publicar un article introduint
Local Interpretable Model-Agnostic Explications (LIME)[14], un metode que
utilitza models de regresi6 lineal, per explicar prediccions de forma lo-
cal. Aquest article va ser el catalitzador que necessitava el camp de XAIL
A l’any 2017 Scott Lundberg i Su-In Lee van publicar l'article "A unified
Approach to Interpreting Model Predictions” [6] publicat al NeurIPS, on s’in-
troduia Shapley Additive exPlanations (SHAP), un altre metode per explicar
predictors de Models d’Aprenentatge Automatic. En aquest, presentaven
una nova forma d’estimar valors SHAP utilitzant regresi6 lineal ponde-
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rada amb una funcié kernel per pesar els punts de dades (Actualment,
el paquet SHAP ja no utilitza Kernel SHAP per defecte, per tant dona a
aquest article un caire en certa manera historic). Aquest cop, si va tenir exit
i es creu que els factors principals d’adopcié va ser el paquet open-source
SHAP a Python amb una amplia gamma de caracteristiques i capacitats
de representaci6 grafica; la recerca continuada pels autors originals i al-
tres col-laboradors ha contribuit al seu desenvolupament i finalment que
va ser una obra pionera en un camp de rapid creixement.

Des de la seva creaci6, SHAP ha guanyat molta popularitat i s’han
anat proposant noves i més eficients aproximacions per calcular els valors
SHAP segons el tipus d’algorisme. Per exemple, I'any 2020 Lundberg et
al. van proposar un metode de calcul SHAP especific per models basats
en arbres [8]. Un altre millora significativa ha estat poder utilitzar molts
valors SHAP per fer generar interpretacions globals del model.

Vist el context historic, continuarem amb la teoria de Valor de Shapley.

3.1.2 Jocs Cooperatius

En un marc general, la teoria de jocs es divideix en teoria de jocs coo-
peratius i teoria de jocs no cooperatius. La diferencia més notable entre les
dues branques és la possibilitat d’establir acords vinculants o no poder-los
establir respectivament. Perod encara podem fer una classicacié més acura-
da de la teoria de jocs cooperatius en jocs amb utilitat transferible (TU) i
jocs sense utilitat transferible (NTU).

En els jocs cooperatius, els jugadors poden formar coalicions o col-
laborar d’alguna manera per aconseguir un objectiu comd, en lloc de com-
petir entre si de manera pura. La base dels jocs cooperatius és suposar que
els diferents agents es comporten d’'un mode en el que busquen també el
benefici collectiu.

En aquesta branca, el que s’estudia és el mode en com es reparteixen
els beneficis de la cooperacid. Per tant, en aquesta classe de jocs 1'objecte
d’estudi passa a ser la coalicié. L’émfasi recau en la negociaci6, la comu-
nicacio i la presa de decisions conjuntes per part dels jugadors. Diferent
dels jocs no cooperatius, on cada jugador busca maximitzar el seu bene-
fici personal, en els jocs cooperatius els jugadors busquen solucions que
generin beneficis per a tot el grup.

Definicié 3.1. EIl conjunt total de jugadors, denotat per N := {1,...,n}, és un
conjunt on els seus elements son els agents prenedors de decisions d’un joc en el
que tots estan inclosos. Utilitzarem indistingidament conjunt total de jugadors i
gran coalicid.
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La coalici6 és un concepte clau en els jocs cooperatius, que és un con-
junt de jugadors que s'uneixen per cooperar en el joc. Les coalicions poden
ser de diverses formes i mides, i poden canviar al llarg del joc. Una coali-
ci6 és un subconjunt de jugadors que decideixen collaborar entre ells. La
teoria dels jocs cooperatius se centra en estudiar quines coalicions sén es-
tables i com es poden repartir els guanys generats per aquestes coalicions
entre els seus membres.

Definicié 3.2. Per a cada subconjnt S C N , ens referim a S com a coalicid.
En aquest cas, |S| representa el cardinal de S. Es a dir, la quantitat de jugadors
involucrats en la coalicié S. La coalicié N, el grup total, s’anomena la gran
coalicid.

La teoria de jocs cooperatius és la branca de la teoria de jocs, que
tracta els jocs en els que els jugadors poden formar coalicions, cooperar i
arribar a acords. Hi ha diferents caracteristiques que comparteixen els jocs
cooperatius i les quatre més fonamentals sén les segtients:

1. Interés comi: Els jugadors comparteixen un interés comu a 1'hora
d’assolir un objectiu o resultat especific. Han de cooperar i trobar
punts comuns per establir una cooperacié per assolir aquest interés.

2. Interaccié necessaria entre jugadors: Els jugadors sén independents
i col-laboren entre ells. Aquest concepte remarca que les decisions i
les accions d"uns, afecten significativament els altres jugadors.

3. Acord obligat: Un cop s’arriba a un acord, els jugadors tenen la
obligaci6é de complir-lo.

4. Benefici mutu: Els jugadors voluntariament formen coalicions, on
tots els participants de la coalici6 obtenen part del benefici com.

Els jocs cooperatius es poden dividir en Jocs d’Utilitat no Transferible
(Jocs-NTU) i els d’Utilitat Transferible (Jocs-TU). Intuitivament, 1’objectiu
dels Jocs-NTU és analitzar situacions on cada jugador té preferencies tini-
ques i no es pot transferir la seva utilitat a altres jugadors i els Jocs-TU
son jocs que tenen com a objectiu estudiar situacions on la utilitat d'un
jugador pot ser transferida a altres mitjan¢ant acords o negociacions.

Un altre forma de veure-ho és que mentre que els Jocs-NTU es centren
en les preferencies individuals i les relacions directes, els Jocs-TU es cen-
tren en la capacitat de transferir utilitat entre jugadors mitjangant acords,
negociacions i coalicions. El Valor de Shapley s’estudia en Jocs-TU i per
tant aquest caitol es centra en ells. Anem a formalitzar-los.
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Jocs d’Utilitat no Transferible (Jocs-NTU)

Definici6 3.3. Donada una coalici6 S C N i un conjunt A C RISl, diem que A
és raonable si, per a cada parell x,y € RIS tals que x € A iy < x, tenim que
y € A. A més, sigui B C RIS el conjunt raonable més petit que conté A, B és el
conjunt completament raonable d’A.

Definici6 3.4. Un joc d’utilitat no-transferible (joc — NTU) és un parell (N, V),
en el que N és el conjunt de jugadors i V és la funcié que assigna, a cada coalicié
S C N, un conjunt V(S) C RIS, Per convencid, la imatge del buit és el conjunt
{0}. Per a cada coalicié S C N, tenim que si S # ©:

1. V(S) és un conjunt diferent al buit i un subconjunt tancat de RIS!

2. V(S) és raonable. Encara més, per a cada i € N, tenim que V({i}) # R.
Dit d’altra manera, hi ha un x; € R tal que V({i}) = (—o0, x;].

3. El conjunt V(S) N {y € RIS : pera cadai € S,y; > x;} és fitat.

Per tant, un joc-NTU és un cas particular en el que tenim que per a
cada S C Nicada x € V(S), hi ha un resultat r € RIS! tal que, per a cada
i €S, tenim que x; = Uls‘ (r). En termes més entenedors, RIS representa
el conjunt de tots els possibles pagaments de cada jugador en la coalicié
S.

Definici6 3.5. Sigui (N, V) un joc-NTU. Aleshores als vectors en R" se’ls diu
assignacions o pagaments. Una assignacid x € IR" és factible si hi ha una particié
{S1,..., Sk} de N que satisfa que per a cada | € {1,...,k} hi hauny € V(S)) tal
que, per a cada i € Sy tenim que y; = X;.

Example 3.6. Un exemple classic de joc d’utilitat no transferible és el "Joc
del Matrimoni", també conegut com el "Problema del Matrimoni Estable".
Aquest joc és utilitzat per modelar i analitzar el procés de fer parelles en
situacions on les preferéncies sén tiniques per a cada participant.

Suposem que hi ha dos conjunts d’individus, homes i dones, i cada ho-
me i cada dona té una llista ordenada de preferéncies sobre els membres
de I'altre conjunt. L’objectiu és crear parelles d’acord amb aquestes pre-
feréncies de manera que no hi hagi cap parella que prefereixi mutuament
una a l'altra. Es a dir, I'objectiu seria trobar una assignacié de parelles
que maximitzi la satisfacci6 global, tenint en compte aquestes preferencies
individuals.

En aquest joc, la utilitat de cada jugador (home o dona) esta directa-
ment relacionada amb la seva parella assignada, i aquesta utilitat no es pot
transferir a altres jugadors.
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Jocs d’Utilitat Transferible (Jocs-TU)

Definicié 3.7. Un joc d’utilitat transferible és un parell (N,v), on N és el con-
junt de jugadors i la funcié caracteristica del joc és v : 2N — R (on 2N és
el conjunt de parts de N). Per convencid, notem que la imatge del buit és zero

(v(®) :=0).
Definici6 3.8. Se li diu GV a la classe dels jocs cooperatius amb n jugadors.
Definicié 3.9. Sigui (N,v) € GN.

1. Un jugador i € N es diu jugador nul si, per a qualsevol S C N, tenim que
v(SU{i}) —ov(S) =0.

2. Dos jugadors i,j sén simeétrics si, per a cada coalici6 S C N\ {i,j},
tenim que v(SU {i}) = v(SU{j})

A partir d’ara, farem un abts de notacid, quan volguen referir-nos a un
Joc-TU escriurem v € GV, en lloc de (N,v) € GN per simplificar notacio.

Example 3.10. Cap a I'any 1140 a.C,, el rabi Ibn Ezra proposava el pro-
blema segiienten al Talmud: Jacob mor i cadascun dels seus quatre fills,
Ruben, Simeo, Levi i Juda, presenta un escrit en el qual Jacob el reconeix
com a hereu i li deixa, respectivament, un quart, un terc, la meitat i la
totalitat dels seus béns. Tots els escrits porten la mateixa data i, per tant,
cap no té prioritat sobre els altres. Com repartir I’herencia entre els quatre
fills? (Exemple extret de [13])

3.1.3 Valor de Shapley

Aquest concepte proporciona una manera de quantificar la contribucié
de cada jugador dins d"una col-laboraci6, amb aplicacions que transcen-
deixen els jocs. En el context de la teoria de la imputacié economica, el
Valor de Shapley ofereix una distribucié equitativa del benefici generat per
la cooperacié entre agents economics.

Mitjangant la idea de la permutacié de jugadors, el Valor de Shapley
captura la contribucié tinica de cada individu a través de totes les possibles
coalicions. Aquest enfocament proporciona una base matematica solida
per distribuir els beneficis de manera "justa"en situacions cooperatives,
contribuint a la equitat i la transparéncia en les decisions conjuntes.

Lloyd Shapley va proposar uns axiomes que definien el com ha de
ser un repartiment "just”, i d’aquests es deriva la férmula per calcular els
Valors de Shapley. Aquests axiomes son els segiients: Eficiéncia, Jugador
nul, Simetria i Additivitat.
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Anem a veure la construccié del cos matematic per a arribar al Valors
de Shapley.

Terme Terme matematic
Jugador 1,..n

Gran Coalicié N

Coalicié S

Mida de la Coalicié |S|

Utilitat del joc v()

Valor de Shapley o

Taula 3.1: Conté termes importants per a seguir aquesta seccié amb més
facilitat. Inspirada en capitol "4.4. Calculating Shapley values"de [3].

Definicié 3.11. Se li diu valor del joc v € GN a una funcié ¢ de GN en R"
en que ¢(v) és un vector que representa en cada coordenada ¢;(v) el pagament o
assignacié que percep el jugador i € N. En altres paraules, cada ¢;(v) és el Valor
de Shapley que correspon al jugador i del joc v.

Tot seguit presentem el Valor de Shapley tal com el va introduir LI
Shapley I’any 1953.

Definicié 3.12. El Valor de Shapley, ®, es defineix per a cada v € GV i cada
i € N com:

[S[t(n — S| = 1)!

(DZ‘(Z)) = l

SCN\{i}

(0(sU{i}) —o(S)). 3.1)

Tot seguit definirem un conjunt de propietats que han de complir els
valors d"un joc.

1. Eficiéncia: El valor del joc ¢ satisfa la propietat d’eficiéncia si, per a
qualsevol v € GV, tenim que ¥y ¢i(v) = v(N).

2. Jugador nul: El valor del joc ¢ satisfa la propietat del jugador nul si,
per a cada v € G i cada jugador nul i € N, tenim que el seu valor
és zero, ¢;(v) = 0.

3. Simetria: El valor del joc ¢ satisfa la propietat de la simetria si per a
cada v € GN i cada parell i,j € N de jugadors simétrics, tenim que
els seus valors son iguals, ¢;(v) = ¢;(v).
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4. Additivitat: El valor del joc ¢ satisfa la propietat d’additivitat si, per
a cada parell de jocs v,w € GV, tenim que els valors ¢(v + w) =

¢(v) + ¢(w).

Aleshores, en esperit, el Valor de Shapley assigna a cada jugador les
contribucions que fa a les diferents coalicions. Cada jugador obté la mitja-
na ponderada de les seves contribucions, és a dir la mitjana de les contri-
bucions marginals.

El Valor de Shapley es calcula pressuposant que s’acabara formant la
gran coalicio, pero els jugadors s’hi van afegint seqiiencialment en tots els
ordres possibles (calculant un per un).

Quan el jugador i entra, obté la seva contribuci6 a la coalicié dels juga-
dors que ja s6n a l'interior (és a dir, si aquesta coalici6 és S, obté v(SU {i})
- 9(S)). L'ordre dels jugadors es decideix de manera aleatdria, amb totes
les n! possibles ordenacions sent igualment probables.

Amb aquest raonament, es suggereix una definici6 alternativa del Va-
lor de Shapley, tot basant-se en els vectors de contribucions marginals.
Sigui IT(N) el conjunt de totes les possibles permutacions dels elements
en el conjunt N i per a cada permutacié 7t € II(N), denotarem amb P” (i)
el conjunt dels predecessors de i seguint ’'ordre donat per la permutacié
. Es a dir, j € P7(i) si i només si 7t(j) < 7(i).

Definicié 3.13. Sigui v € G un joc-TU. Sigui 7t € T1(N). Aleshores el vector
de contribucions marginals associat amb 71, que denotem per m™(v) € RV, ve
definida per a cada i € N per m"(v) := v(P™(i) U {i}) - v(P”(i)).

Amb aquesta definici6, doncs, podem simplificar I'escriptura del Valor
de Shapley i es pot posar com:

1
®;(v) := - Y. mf (o). (3.2)
" mell(N)
Tot seguit, presentem un tipus de joc d’utilitat transferible que ens pot ser
atil per als nostres estudis. Es tracta dels jocs d"unanimitat de la coalici6.

Definici6é 3.14. Dins la classe GN, donada una coalici6 S C N, tenim que el
joc d'unanimitat de la coalicié S, que denotarem per w°, es defineix de la segiient
manera. Per a cada T C N, tenim que v(T) := 1si S C T i en canvi, en altre
cas ens queda v(T) := 0.

Similarment al teorema vist anteriorment, ara estudiarem un que s’a-
dequa a la nova definici6é del Valor de Shapley.
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Teorema 3.15. El Valor de Shapley és I'vinic valor de joc en GN que satisfa les
propietats d’eficiencia, jugador nul, simetria i additivitat simultaniament.

Demostracié. Clarament la propietat de jugador nul es compleix, ja que si
un jugador és nul, tindrem que la diferencia en la utilitat abans i despres
de la seva aparici6 en la coalici6 és nulla. Per tant el seu vector de con-
tribucions marginals és nul i aleshores el seu sumatori equival a zero, per
tant, el seu Valor de Shapley és també zero. La propietat de I'additivitat
de dos jocs independents es compleix per definici6 del valor. Les altres
dues propietats surten de la forma reescrita que li hem donat al Valor de
Shapley. La d’eficiencia surt de que si sumem totes les utilitats marginals,
per la definici6 dels jocs-TU en GV, tindrem la utilitat de la coalici6 de tots
els jugadors v(N).

Respecte a la simetria, per cada permutacié (amb i, j simetrics) podem
trobar una altra permutacié que intercanvii les posicions dels jugadors i, ;.
Es a dir, si i, j s6n simetrics, aleshores dins del conjunt de permutacions,
per cada permutacié on i estigui en la posicié k—essima i j en posicié
[-eéssima, podem trobar una exactament igual que només itercanvii els ar-
ticles d’aquestes dues. Si ho repetim per totes les permutacions, obtenim
exactament el mateix conjunt. Aleshores, tenim que el seu valor és el ma-
teix, per tant satisfa aquesta propietat, i per consequencia, compleix totes
les quatre condicions.

Ara provem la seva unicitat. Suposem que existeix una altra funci6 ¢
que satisfa totes les quatre propietats. Cada v € GV es pot veure com un
vector {0(S) }scon (o) € R?"~1. Aleshores, GN pot ser considerat com un
espai vectorial 2" — 1-dimensional. Ara veiem que els jocs d’unanimitat
U(N):={w® : S € 2N\ {@}} s6n una base d’aquest espai vectorial.

Veurem ara amb aquest proposit que U(N) és un conjunt de vectors li-
nealment independents. Siguin {as}seon (g} C R tals que Fgeon oy tsw®
= 0 i suposem que hi ha un T € 2V \ {@} amb a7 # 0.Podem assumir
aleshores que no hi ha R C T tal que ag # 0. Aleshores tenim que 0
= YseaN\ {0} asw’(T) = ar # 0 i arribem a contradiccié. Com ¢ satisfa
les propietats d’eficiéncia, jugador nul i simetria, tenim que per a cada
jugadori € N,cada® # S C Nicadaags € R,

g P
= sii€S
pilasw’) =19 ° "

0 sii¢g$
Aleshores si ¢ també satisfa la propietat de 1’additivitat, tenim que ¢ esta
univocament determinada, ja que U(N) és una base de GV i per tant,

¢$=>. O
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3.1.4 Creaci6é de SHAP des de Shapley

Terme Concepte en ML Terme matematic
Jugador Index d’atribut j

Ntamero de Jugadors Ntmero d’atributs N

Coalicié Conjunt d’atributs SC{1,.., N}

No en la Coalici6 Atributs noen S C:C={1,..,.N}\S

Mida de la Coalici6 Numero d’atributs [S]

Utilitat de la gran coalici6 Predicci6 per x() menys F(xD) —E(f(X))
I'esperanca de la prediccié

Utilitat de la coalici6é S Predicci6 de la coalicié Vg x() (S)
S menys 1'esperancga del joc

Valor de Shapley Contribuci6 de l'atribut j 4)]@

al pagament

Taula 3.2: Conté els termes de Shapley aplicats relacionats amb conceptes
de ML i la seva representaci6. Inspirada en capitol "5.2. From Shapley
Values to SHAP"de [3].

Ja hem vist d’on surt, que és el Valor de Shapley i com aquest és 1't-
nic valor de joc en GV que satisfa les propietats d’eficiencia, jugador nul,
simetria i additivitat simultaniament, i per tant 1'tnic que dona una distri-
bucié equitativa. Ara volem interpretar les prediccions d'un model d'TIA
com un joc de coalicions.

Be doncs, podem pensar en els atributs d'un model com si féssin els
jugadors d"un joc cooperatiu. La utilitat del joc és la prediccid, el valor de
la gran coalicié6 N per un joc és la diferencia entre la predicci6 i la espe-
ranga del model. En la Taula 3.2/ hi ha les transformacions dels conceptes
claus, de Shapley a SHAP.

Donat un model f i instancia x(), la funci6 de Valors SHAP és la se-
guent:

v720(8) = [ F() UXe) dPx. ~ E(F(X)) 3

En aquesta equaci6, hem fet un abts de notaci6 a I'hora de fer la unié
del vector d’atributs xg) U Xc € RY, on els valors a la posicié S tenen
forma xg) i la resta, son variables aleatories de Xc. A partir d’ara, v, . (S)
sera escrit v(S) per simplificar notacié.

Ara anem a construir les contribucions marginals de j a S i després ja
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podrem posar-ho tot junt per construir la férmula de SHAP:
o(SUf) —o(S) = [ Flxll; U Xey) dPx, — E(f(X)
- (f o uxe) e (7 0)))
= /f(xg&] U Xe\j) dPxe;

— /f(xg) UXC) d]PXC-

Combinant tots els termes per construir la equacié de Valors de Sha-

(3.4)

pley, obtenim la equaci6é de SHAP:

@ _ IS|!'(N —[S] —1)!
o= ) N! '
SC{1,...N}\j (3.5)

(/f(xél&] U XC\j)dIPXC\j — /f(x‘(sl) U XC)d]PXC> ,

on el valor SHAP (f)](i) d’un atribut d"un valor, és la contribucié marginal

mitjana de 'atribut j del valor x(/) a totes les possibles coalicions. Es una
formula prou similar a la de Valors de Shapley (3.I). Els axiomes for-
men els fonaments per definir els Valors de Shapley i com que els valors
SHAP sén Valors de Shapley amb una funcié de valor especifica i un joc
definit, també segueixen aquests axiomes. Aix0 va ser demostrat per Erik
Strumbelj & Igor Kononenko [5] i per Lundberg & S.-I. Lee [6].

Anem a explicar cada un dels quatre axiomes i com afecta a la inter-
pretacié dels Valors SHAP.

1. Eficiencia: Els valors SHAP han de sumar la diferéncia entre la pre-
dicci6 de x() i 'esperanca de la prediccié:

N 4
;#”zﬂﬂ%—mua»
=

Implicacions: Aquest axioma garanteix que els atributs es trobin a
I'escala de la sortida, permetent-nos interpretar els resultats com a
contribucions a la prediccio.

2. Simetria: Si dos atributs d’una prediccié particular contribueixen de
manera igual a totes les possibles coalicions, la seva contribuci6 ha-
uira de ser la mateixa.

vpw(SU{}) = vp0(SULKY), VS CH{L...,NJ\{jk}
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Llavors

Implicacions: Aquest axioma garanteix que els atributs no hauri-
en de dependre de la seva ordenacié. Si dos atributs contribueixen
el mateix a una predicci6, tindran el mateix valor SHAP. Aix0 ens
permetra fer ranquings d’atributs utilitzant importancia SHAP, que
és una aglomeraci6 de la rellevancia de totes les predicciéns a cada
variable.

. Nul: Un atribut que no contribueix a una prediccid, tindra valor

SHAP 0.
00 (SU{j}) = 05,0 (S), VS CSA{L...,N}\{j}
Llavors
9 =0

Implicacions: Aquest axioma garanteix que atributs no utilitzats en
una predicci6, tinguin valor SHAP 0.

. Additivitat: Per un joc amb pagaments combinats, v; + v, els seus

respectius valors SHAP sén:

9\ (01) + 9" (v2)

Implicacions: Aquest axioma garanteix que per un model d’ensam-
blatge, com pot ser Random Forest, els valors SHAP finals siguin
equivalents a la suma dels valors SHAP individuals. En l’exemple
de model RF, els valors SHAP final, serien la suma dels valors SHAP
de cada arbre.

En aquesta seccié hem explorat els valors SHAP teorics. No obstant

aixo, ens enfrontem a un problema significatiu: en la practica, ens manca
una expressi6 en forma tancada per a f i no tenim coneixement de les dis-
tribucions de Xc. Aixo significa que no podem calcular els valors SHAP,

pero, afortunadament, podem estimar-los.

3.1.5 Aproximacions SHAP

En aquesta secci6, estudiarem les aproximacions als valors SHAP. Tot i

que els valors SHAP poden ser calculats de forma exacta per jocs simples,
s’han d’estimar per dues raons:
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* Les funcions predictives que utilitza SHAP, requereixen ser integra-
des sobre la distribucié d’atributs. No obstant aixo, ja que només
disposem de dades i no tenim coneixement de les distribucions, hem
de fer servir tecniques d’estimacié com la integracié de Monte Carlo.

¢ Els models de ML normalment utilitzen molts atributs. Ja que el
nombre de coalicions augmenta exponencialment amb el nombre de
caracteristiques (2V), podria resultar massa consumidor de temps
calcular les contribucions marginals d’una caracteristica per a totes
les coalicions. En comptes d’aixo, hem de prendre mostres de les
coalicions.

Integracié de Monte Carlo ens permet substituir la integral per un su-
matori i la distribucié IP per un mostreig de dades. Anem a veure com es
calcula el valor SHAP:

]112 £ Ux®) — px®y), (3.6)

on n és el nombre de mostres extretes de les dades i ¢ indica que aixo és
una estimaci6 de la funcié de valor v.

Les contribucions marginals de I’atribut j afegits a la coalicié S es do-
nada per:

A . : R 1 & ,
k=1

Ara ja sabem calcular la contribucié marginal utilitzant integracié de
Monte Carlo. Per calcular els valors SHAP de cada atribut, necessitem
estimar la contribucié marginal per a totes les possibles coalicions.

La férmula per aproximar els valors SHAP és:

, (N —|S| —1)! »
N T EDIN a7
SC{L NI}

El temps de calcul augmenta exponencialment amb el nombre de ca-

racteristiques a causa del potencial de 2N coalicions. Quan N és gran, hem

de confiar en teécniques d’estimacié que no requereixin passar per totes les
coalicions.
Actualment, existeixen dues solucions:

* En alguns casos, podem fer servir l’estructura del model. Per a mo-
dels purament additius, com ara models de regressi6 lineal sense
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termes d’interacci6, és suficient calcular una contribucié marginal
per caracteristica. Inclis per a altres models com ara xarxes neuro-
nals, hi ha metodes d’estimacio especifics del model que eviten iterar
a través de totes les coalicions.

e Es possible fer mostreig de coalicions i després veurem que hi ha
moltes formes de fer-ho

Els meétodes d’estimaci6 varien en velocitat, precisié (normalment s’ha
de veure compromesa la precisi6 o la velocitat) i aplicabilitat (alguns esti-
madors sén especifics per un tipus de model).

L’estimaci6 a través de permutacions funciona creant una permutacié alea-
toria dels valors de les caracteristiques d"una instancia i després realitzant
una generacié de coalicions cap endavant i cap enrere. Aquest metode té
bon rendiment comparat amb altres estimadors [12].

Per veure com es calcula, hem de tornar a agafar la definici6 de SHAP
a traves de permutacions. Sigui m el nimero de permutacions de 'atribut,
amb o(k) la k-essima permutacid, llavors podem estimar els valors SHAP
de la segtient forma:

A1) 1 & .
= %,;Ao(k)’j (3.8)

Pero clar, si m = N!, haurem d’estimar totes les permutacions, anant en
contra de l’objectiu, perd m pot ser més petit i es poden mostrejar amb
aquesta formula, perd com estem fent coalici6 endavant i enrere, la for-
mula és la segiient:

~

(i 1 ~
D= =Y (Do, + Do), (3.9)

P - 2m

NgE

k

1

on —o(k) és la inversa versi6 de la permutaci6.

Hi ha molts altres metodes, perd no els estudiarem en aquest tre-
ball. Ara passarem a veure la implementacié de SHAP a Python (llibreria
SHAP). Estudiarem les diferents visualitacions i alguna aproximacié de
valors en funci6 del model utilitzat.

3.2 Aplicacié a Python

El paquet de SHAP de Python [7] ha permeés la utilitzacié de Valors
de Shapley al camp de la la Interpretabilitat de models d’aprenentatge
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automatic. A part d’estar basat en matematiques solides, s’ha popularitzat
per diversos factors:

¢ Interpretacié de Models Complexos: SHAP és especialment 1til per
interpretar models predictius complexos, com ara models d’aprenen-
tatge profund i altres models d’aprenentatge automatic complexos.
Proporciona una explicacié global i local dels resultats del model.

* Suport per a Diversos Tipus de Models: SHAP és versatil i pot ser
utilitzat amb diversos tipus de models, inclosos models de regressio,
classificacid, arbres de decisié, xarxes neuronals, etc. Aixo fa que
sigui una eina ampliament utilitzada en diferents ambits d’aprenen-
tatge automatic.

* Visualitzacions Intuitives: SHAP proporciona eines per a la visualit-
zaci6 d’atribucions, cosa que facilita la comprensi6 i la interpretacié
de les contribucions de cada caracteristica a la sortida del model.

¢ Compatibilitat amb Diverses Llibreries d’Aprenentatge Automatic:
SHAP és compatible amb diverses llibreries populars d’aprenentatge
automatic com ara scikit-learn, XGBoost, LightGBM, TensorFlow, i
altres.

* Desenvolupament Actiu i Comunitat Activa: SHAP és mantingut
activament i té una comunitat activa de desenvolupadors. Aixo sig-
nifica que es realitzen millores constants, s’afegeixen funcionalitats
noves i es corregeixen possibles errors.

3.2.1 Tipus de visualitzacions

Sense les visualitzacions, no podriem entendre els valors SHAP, per
tant entendre bé que es mostra en cada grafic és crucial. N’hi ha molts
i cada un té la seva utilitat, aqui mostrarem algun d’ells i només de les
visualitzacions per a dades tabulades, pero per obtenir una visié6 més com-
plerta, recomanem anar a la documentacié del paquet de Python SHAD, ja
que és molt completa [7].

* Beeswarm: El grafic beeswarm esta dissenyat per mostrar un resum
dens d’informacié sobre com les caracteristiques principals en un
conjunt de dades afecten la sortida del model. Cada instancia de
I'explicacié donada esta representada per un tnic punt a cada fila
de caracteristiques. La posicié x del punt esta determinada pel valor
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Figura 3.1: Descripcié general de les cuatre imatges.

SHAP d’aquella caracteristica, i els punts s’amunteguen al llarg de
cada fila de caracteristiques per mostrar la densitat. El color s’utilitza
per mostrar el valor original d"una caracteristica.

Waterfall/Bar: Els grafics de cascada (waterfall plots) estan disse-
nyats per mostrar explicacions per a prediccions individuals, pel que
esperen una sola fila d"un objecte d’explicacié com a entrada. La part
inferior d’un grafic de cascada comenca com el valor esperat de la
sortida del model, i després cada fila mostra com la contribucié po-
sitiva (roja) o negativa (blava) de cada caracteristica mou el valor des
de la sortida esperada del model sobre el conjunt de dades de fons
fins a la sortida del model per a aquesta prediccié.

Els grafics de barres, fan el mateix, pero en lloc d’anar de 1'esperanca

fins a la predicci6, estan centrats a 0.

Scatter: Un grafic de dispersi6 de dependencia mostra l'efecte que
una Unica caracteristica té sobre les prediccions fetes pel model.

Force - Clustering: Un Force Plot de SHAP és una visualitzacié que
il-lustra com cada caracteristica individual contribueix a la predic-
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Figura 3.2: Force Plot de SHAP, amb els valors shap d'un fals positiu
classificat per 1’algorisme ANN.
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Figura 3.3: Heatmap Plot de SHAP, del model ANN.

ci6 especifica d'un model de machine learning per a una instancia
concreta de dades. Cada barra horitzontal en el grafic representa
la magnitud i direcci6 de la contribuci6é d’una caracteristica, amb la
barra vertical central indicant la mitjana global de les prediccions.
Aquesta representaci6 facilita una interpretacié intuitiva sobre com
les caracteristiques influeixen en la predicci6, proporcionant enteni-
ments profunds detallats sobre el raonament del model per a una
observacié particular. A través d’aquests grafics, els analistes po-
den comprendre millor com les variables afecten les prediccions i
guiar-se amb confianca en la interpretacié dels models de machine
learning.

El Clustering és simplement posar moltes visualitzacions Force una
damunt de l'altre per obtenir una visi6 global.

¢ Heatmap: Passar una matriu de valors SHAP a la funcié de grafic
de heatmap crea un grafic amb les instancies a l'eix de les x, les
entrades del model a 1'eix de les y, i els valors SHAP codificats en
una escala de colors. Per defecte, les mostres s’ordenen utilitzant
shap.order.hclust, que ordena les mostres segons una agrupacio je-
rarquica basada en la similitud de les explicacions.

La sortida del model es mostra sobre la matriu del heatmap (centra-
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da al voltant de la .base_value de 1'explicacio), i la importancia global
de cada entrada del model es mostra com un grafic de barres a la dre-
ta del grafic (per defecte, aixo és la mesura shap.order.abs.mean de
la importancia global).

3.3 Limitacions

En aquesta secci6 examinarem criticament els metodes. Tot i que SHAP
s’esta tornant molt popular, no esta exempte de les seves limitacions (Tot
i no haver estudiat en aquest treball les diferents aproximacions que es
duen a terme al paquet SHAP, en parlarem en aquest apartat).

El temps de calcul pot ser excessiu

Versions com estimaci6 per Kernel o Mostreig son particularment len-
tes. Tot i aix0 hi ha versions especifiques de model que si sén relativament
rapides, fent-les viables, com per exemple els Estimadors d’Arbre. De-
penent de 1's que se’n vulgui donar, utilitzar SHAP pot ser innecessari.
Per exemple si es vol veure l'efecte global d’un atribut, és molt més cost-
eficient computar PDPs (Partial Dependency Plots).

El problema de la correlacié

Per sort, tenim varies formes de minimitzar aquest problema, anem a
veure dues tecniques:

® Reduir la correlaci6 en el model: Aixo ho podem fer de diverses
formes, principalment, eliminar atributs amb variancia minima, di-
rectament eliminant les variables correlacionades, implementar tec-
niques de reduccié de dimensié com un PCA (Principal Component
Analysis) que és un Analisi de Components Principals (Aquest té la
contrapartida de perdre interpretabilitat, per tant, no és gaire desit-
jable), Enginyeria i combinacié d’atributs.

* Jocs d’Owen: Explicaci6 combinada d’atributs correlacionades amb
I'explicador de particions. Es tracta d’agrupar les variables en un
arbre binari utilitzant una metrica basada en la correlacié que agrupi
jerarquicament els atributs, on a cada nivell, es separa els atributs en
dos grups segons la correlacié entre ells. Una part bona és que si
l'arbre esta ben balancejat, passem de complexitat O(27) a O(p?).
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Interaccions poden ser poc interpretables

Aquesta noci6 prové de Kumar et al. (2020) [9], que va dir que I'axioma
d’additivitat pot ser antiintuitiu. Una explicacié comprensible hauria de
ser conscisa, contrastiva i centrar-se en les causes ‘anormals’ [2]. En resum,
ve deguda per les interacciéns entre atributs, que poden ser complexes i
donar peu a la construcci6 de visualitzacions extranyes. Un exemple molt
clar és si dues variables que tenen la mateixa importancia en una prediccié
perd estan en escales diferents, es veuran amb valors diferents tot i en
esséncia tenir el mateix valor predictiu.

Dos atributs interactuen quan la prediccié no pot ser explicada per la
suma dels dos atributs, siné que el valor d"una modifica la dependéncia de
l'altre. Les interaccions son la clau dels models d’aprenentatge automatic
i poder-les interpretar bé. La visualitzacié global de les interaccions pot
ser confusa, la bona noticia és que fent diversos tipus de visualitzacions
(scatter, heatmap, beeswarm) podem obtenir una idea molt més clara.

Aquesta complexitat afegida pot comportar que els valors SHAP siguin
malinterpretats o fins i tot puguin ser mostrats de forma enganyosa per a
finalitats no legitimes maliciosament. Es possible crear intencionadament
interpretacions enganyoses de SHAP; aix6 no és un problema per 1’analista
que utilitza el model SHAP, pero si ho és per al consumidor que no pot
estar segur de la veracitat de la explicacio.

Els Valors de SHAP no habiliten accié

A diferencia de LIME i altres models surrogats, SHAP no pot ser utilit-
zat per fer afirmacions sobre canvis en prediccions degut a canvis de valors
d’entrada. Només ens mostra com ha afectat cada atribut a la prediccié
concreta. Tot i aixo, si pot indicar quins atributs han de ser preservats per
evitar regressi6 a la mitjana.

Example 3.16. Un usuari va al banc a demanar una hipoteca i li deneguen.
Li agradaria saber per que ha estat denegada, perd també que podria fer
per conseguir-la. El per queé, pot ser respost amb SHAP, pero no podem
saber quina acci6 hauria de fer 1'usuari per a que li acceptessin la hipoteca.
Aquesta segona pregunta pot ser resposta amb LIME o amb Explicacions
Contrafactuals.

Example 3.17. Considerem un model que prediu el rendiment del blat de
moro basat en multiples factors, com el temps i el fertilitzant. En un cas en
el que es prediu una produccié baixa, potser el métode SHAP indica que
el fertilitzant ha tingut un impacte positiu a la prediccié. Llavors, hauriem
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d’augmentar la utilitzacié de fertilitzant? Només utlitzant SHAP, no ho
podem saber.

Necessita accés a totes les dades

Aquest és un punt delicat, ja que la privacitat de les dades és violada
completament, ja que es necessita accés a totes les dades. Només pot ser
superat creant una nova base de dades que s’assembli a les dades reals
perd que no siguin instancies de les dades d’entrenament, i aixo porta els
seus propis problemes.



Capitol 4

LIME

El 2016, Ribeiro et al. van introduir LIME (Local Interpretable Model-
agnostic Explanations) [14], un metode local d’explicacié6 amb model sur-
rogat. LIME és un metode d’explicacié que té com a objectiu "explicar les
prediccions de qualsevol classificador d’una manera interpretable i fidel,

Ul

aprenent un model interpretable localment al voltant de la prediccié”.

Els autors proposen LIME com una solucié al "problema de confian-
¢a en I'aprenentatge automatic", que compren els components ”“confiar en
una prediccié” i “confiar en el model”. De fet, d'una banda, LIME propor-
ciona explicacions per a resultats individuals de I'aprenentatge automa-
tic, oferint aixi una soluci6 al problema “confiar en una predicci6”; d’altra
banda, seleccionant multiples explicacions generades per LIME, aquest al-
tim pot proporcionar una solucié al problema ”“confiar en el model”. LIME
es caracteritza per tres propietats principals:

* Interpretabilitat: les explicacions generades sén interpretables per
humans, mitjangant 1'Gs de representacions interpretables del resul-
tat del model seleccionat, utilitzant un espai de caracteristiques més
simple.

¢ Agnosticisme del model: LIME tracta el model original d’aprenen-
tatge automatic com una caixa negra i calcula aproximacions locals,
independentment del tipus de model.

* Fidelitat local: LIME crea aproximacions locals de les instancies in-
dividuals (és a dir, resultats del model), amb 1’objectiu de romandre
fidel al comportament original del model a la proximitat de la ins-
tancia a explicar, pero no a nivell global.

31
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(a) Visualitzaci6 de la base de da- (b) Visualitzaci6 de la malla d’obser-
des sintetica de I'exemple LIME. Els vacions i prediccions pel model RFE.
punts gris clar representen un 0 i els El punt blau és el punt a estudiar
punts gris fosc representen un 1. amb LIME.

Figura 4.1: Passos previs a aplicar LIME

4.1 Teoria

4.1.1 Visi6 general

LIME treballa generant mostres pertorbades del conjunt de dades ori-
ginal i observa com el model respon a aquests exemples. A continuaci6,
ajusta un model interpretatiu local, com ara una regressi6 lineal, a aques-
tes mostres pertorbades i els resultats del model original. Aquest model
local interpretable serveix com una representacié simplificada del compor-
tament del model de maquina en una area especifica de 'espai de atributs.

Si es desitja més detall sobre els calculs, tots els codis utilitzats en
aquest TFG es troben disponibles a [19]. A aquest repositori, es poden
consultar tots els codis que han estat emprats per realitzar les visualitzaci-
ons i els models en aquest estudi. En particular, ara seguirem el programa
"LIME_simplified.ipynb”, per veure pas a pas, com funciona un Model
Surrogat Local en un exemple molt simple.

Mitjancant aquesta implementacié practica de LIME, es busca demos-
trar com aquesta eina pot ser una peca clau per comprendre i interpretar
les decisions dels models de maquines, augmentant la confianca i la utilitat
en una amplia gamma d’aplicacions.

En aquest exemple, es crea un conjunt de dades artificial amb dues
variables explicatives com a entrada i una variable binaria categorica com
a sortida. Aquest conjunt de dades, es generara amb un conjunt agrupat
clar per fer visualitzacions més interessants (un cluster de valors positius),
amb dades amb fronteres de decisi6 no lineals (4.1a).



4.1 Teoria 33

-20 -15 -10 -05 00 05 10 15 2.0 —20 -15 -10 -05 00 05 10 15 2.0
x1 x1

(a) Pertorbacions aleatories al vol- (b) pertorbacions aleatories al vol-
tant de la instancia a explicar sense tant de la instancia a explicar evalu-
evaluar. ades al model.

Figura 4.2

S’entrena el model, en aquest cas, entrenem un Random Forest (RF)
i es crea una malla per observar les fronteres de decisi¢ del classificador
entrenat. Si no estas familiaritzat amb el concepte de malla o la represen-
taci6 de les fronteres de decisi6, pots pensar-ho com a mostreig de molts
valors de x; i x2 en un rang especific i utilitzar el classificador d’aprenen-
tatge automatic per predir la sortida i observar visualment les fronteres de
decisi6 del model entrenat. El grafic que es mostra a continuaci6 il-lustra
les fronteres de decisi6 del classificador (4.1b).

Ara ja podem procedir a amb els 4 passos per generar 1'explicacié uti-
litzant LIME:

a) Generar Pertorbacions aleatories al voltant de la instancia a expli-
car: Pel cas de dades tabulars, es recomana fer mostreig al voltant de
la mitjana i la desviaci6 estandard de les variables explicatives.

b) Utilitzar el classificador d’aprenentatge automatic per predir les
classes del nou conjunt de dades generat: El classificador RF entre-
nat en els passos anteriors s’utilitza aqui per predir la classe de cada
parella (x1, x2) en el nou conjunt de dades generat.

c) Calcular les distancies entre la instancia a explicar i cada pertorba-
ci6 i calcular els pesos (importancia) de les instancies generades:
Es calcula la distancia entre cada instancia generada aleatoriament
i la instancia que s’esta explicant utilitzant la distancia euclidiana
(.2a). En aquesta visualitzacio, es mostra el valor dels pesos amb
colors, el verd representa pesos més grans o instancies amb major
importancia.
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Figura 4.3: Visualitzaci6 final de I'exemple

Per a explicacions d’altres tipus de dades, com ara imatges o dades
de text, es pot utilitzar la distancia del cosinus. Aquestes distancies
es mapegen després a un valor entre zero i un (pes) mitjangant una
funcié de nucli. Per a dades tabulars, la definici6 de 'amplada del
nucli requereix atenci6 especial, especialment si les dades no s’han
estandarditzat. Una discussi6 més detallada sobre aquest tema de
I'amplada del nucli sera exposada posteriorment.

d) Utilitzar el nou conjunt de dades generat, les seves prediccions de
classe i la seva importancia (pesos) per ajustar un model més sim-
ple i interpretable (lineal): S’ajusta un model lineal (o un altre mo-
del intrinsecament interpretable). Aquest model interpretable, gene-
ra noves fronteres de decisié que sén localment fidels al voltant de la
instancia explicada. Aquesta frontera de decisi6 lineal es pot veure
amb els marcadors amb el simbol + i - (la visualitzaci6 és @b) Es
important destacar que aquesta nova frontera de decisi6 lineal no és

globalment fidel perqué es suposa que és un discriminador adequat
nomsés a la localitat de la instancia que s’esta explicant (punt blau).
Aixo és degut a que LIME és una interpretacié del model a través
d’un model surrogat (en aquest cas regressi6 lineal), intrinsecament
interpretable, d'un model RF que és NO interpretable.

Ara ja hem vist un exemple explicatiu de com funciona LIME, anem
ara a sentar les bases matematiques de forma rigorosa. Per a fer-ho, ens
recolzarem amb els articles originals de M. T. Ribeiro et. al. [14] [15], la
recerca de Michaela Benk et. al. [17] i el TFG d’Aleix Nieto Juscafesa [18].
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4.1.2 Fonaments

Definici6 4.1. Sigui D el conjunt de dades on h(x,Y) € D,ambx € XiY € ).
Sigui H = {h : X — Y} un conjunt de models d’aprenentatge automatic: Tot
element h € H entrenat amb D és anomenat Caixa Negra. (Suposarem que
X C RY, per un d > 0).

Definicié 4.2. Sigui x € X una instancia. Definim 77, : RY — R amb d* <d,
la mesura de proximitat a x.

Definicié 4.3. G = {g : RY — Y} com la classe de models d’aprenentatge
automatic intrinsecament interpretables.

Tot i que LIME es pugui aplicar a tot tipus de dades (Taules, Text i
Imatge), només ens centrarem en les dades tabulades. Per tant les ins-
tancies (dades d’entrada) ja sén interpretables, del contrari, hauriem de
Toquenitzar o algun altre forma d’interpretacio.

Si denotem x € R? com una instancia i h € H una Caixa Negra, LI-
ME utilitza entrades simplificades x’' € R? per entrenar models ¢ € G
intrinsecament interpretable que sigui fidel localment a /, utilitzant com a
mesura de proximitat 7.

La explicaci6 LIME ¢(x) en el punt x es troba minimitzant £, mantenint
prou petit Q)(g) (penalitzaci6 per la complexitat del model g):

¢(x) = arg min (L(h, g 1x) + (), (4.1)

on:

e La pérdua L(h,g, m,y) mesura la precisi6 amb queé el model inter-
pretable g s’aproxima al model “caixa negra” h per a la prediccié
donada h(x), utilitzant una mesura de proximitat 7.

e La mesura de la complexitat del model Q)(g) s’afegeix per penalitzar
la complexitat dels models interpretables g € G (per exemple, en el
cas dels arbres de decisio, (}(g) pot denotar la seva profunditat).

Per exemple, si ¢ és una regressi6 lineal en d; variables, la qual esta
entrenada en les representacions interpretables de dimensié d; d"una sub-
mostra de dades “propera” a x, llavors &(x) € R% és el vector amb d;
components, que conté els coeficients estimats de g, o bé la seva projeccié
en un subespai ]Rd;, amb d’l < dj. En el cas de la regressi6 lineal 7t és el
nimero de components: dj.
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Mostreig per a I’Exploracié Local

Volem minimitzar la perdua local £(h, g, 7tx) sense fer cap suposicié
sobre &, ja que volem que l'explicador sigui independent del model. Ai-
xi doncs, amb la finalitat d’aprendre el comportament local de & mentre
les entrades varien, aproximem L(h, g, 7ty) generant “instancies pertorba-
des” aleatories zy,...,z; € R? i calcula els resultats /(z;), .. ., h(zg), que
son les etiquetes asociades. Com generem aquestes pertorbacions? En da-
des tabulars, LIME crea noves instancies pertorbant individualment cada
caracteristica de x a partir d’'una distribucié normal inferida del conjunt
d’entrenament. Donat aquest conjunt de dades Z amb mostres pertorba-
des amb les etiquetes associades, optimitzem 1"Equacid per obtenir
una explicaci6 §(x).

(S’ha de ser molt meticulés en aquest aspecte, ja que definir un veinat
significatiu al voltant d’un punt pot ser dificil. Actualment, LIME utilitza
un nucli de suavitzat exponencial per definir el veinatge.)

Explicacions lineals disperses (Sparse Linear Explanations)

A LIME, es selecciona la familia de models intérprets G com la classe
de models lineals g(z) = wg - z. Aquest tipus de model es fa servir per
minimitzar una regressio lineal ponderada:

L(f,8 M) = ) me(2)(h(z) — 8(2)) (4.2)
z€Z

Aquesta funcié de perdua minimitza les distancies al quadrat entre les
prediccions dede la caixa negra & i les del nostre model més senzill g. Aixo
es fa per totes les instancies pertorbades assignant a cadascuna d’elles un
pes 7y (z).

En altres paraules, LIME busca ajustar el model ¢ de manera que mini-
mitzi la diferéncia quadratica ponderada entre les prediccions de la Caixa
Negra h i les del model interpretable. Aquesta minimitzacié es fa amb
una consideraci6 especial del pes de cada instancia pertorbada, donat per
mx(z), que reflecteix la proximitat relativa d’aquesta instancia z a la ins-
tancia d’intereés x.

La funci6 7.(z) = exp (—D(x,z)?/0?) és un nucli exponencial definit
sobre alguna mesura de distancia D(x,z). Aquest nucli exponencial s'u-
tilitza com a funci6é de pes en el context de LIME per assignar pesos a
les instancies pertorbades z, basant-se en la seva distancia a la instancia
d’interes x i ¢ com a amplada.
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4.1.3 Algorisme SP-LIME

L’algorisme SP-LIME (Submodular Pick For Explaning Models) és una
variaci6 de LIME (segueix sent explicaci6 de model agndstic) que ens aju-
da a tenir una visié global de com funciona el model, no només de com
funciona al voltant d’una instancia concreta. La idea darrera de 1’algoris-
me és evaluar el model en diversos punts, que siguin representatius de
la mostra global i juntar totes aquestes importancies en una importancia
global de cada atribut. Aquesta importancia augmenta en la mesura de
que aquest atribut expliqui més instancies.

Hi ha diversos punts d’interes en aquest algorisme, anem a veure’ls un
per un:

* Selecci6 d'Instancies de Manera Submodulars: S’ha de seleccionar
un subgrup d’instancies de la base de dades D, ha de tenir el minim
numero possible d’elements ja que I’hem d’interpretar les persones
i tenim temps/paciéncia/capacitats limitades (diguem que B és el
nombre maxim d’instancies que un individu pot interpretar), pero
al mateix temps ha de ser una mostra representativa global. A més
s’ha de triar elements que tinguin explicacions diferents per evitar
redundancies. Per tant, la primera idea, seria triar aquest subgrup
amb criteri expert. A partir d’ara, aquest subgrup li direm X i tindra
lingitud |X| = n. Per tant volem que n < B.

¢ Calcul d'importancia: Per a calcular la importancia global de cada
atribut, evaluarem el subgrup X d’instancies i posarem les explicaci-
ons en una matriu, on cada fila sera un element de X i cada columna,
la importancia d'un atribut a cada instancia Es defineix una fun-
ci6 d'importancia global I; per a cada component j, que indica la
importancia d’aquest component en l’espai d’explicacions. Aquesta
funci6 pot ser definida de diverses formes, en variables tipus text, es

sol utilitzar: I; = ,/}.;_; W;; i per imatges I ha de ser comparable al
llarg de diferents super-pixels en diferents imatges.

e Problema de selecci6é: Trobar el subgrup que tingui cobertura ma-
xima de la base de dades V tq |V| < B, és un problema NP-Hard
("NP-Hard” és una classe de problemes en teoria de la complexi-
tat computacional. Un problema és considerat NP-hard si és, com
a minim, tan dificil de resoldre com els problemes NP o "No De-
terminista Polinomic”. Aixo significa que no hi ha un algorisme
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Figura 4.4: Matriu W que representa la importancia dels d atributs per a
totes les instancies del subgrup X.

eficient polinomic conegut per resoldre el problema en temps raona-
ble). L'algorisme SP-LIME ofereix una aproximacié greedy (golafre)
que, en cada iteracid, selecciona la instancia amb el major guany
marginal en cobertura.

Es vol una cobertura maxima i minimitzar instancies. Formalitzem
aquesta intuici6 de cobertura no redundant en 'Equacié (4.3), on
definim la cobertura com la funcié de conjunt c, que, donats W i I,
calcula la importancia total de les caracteristiques que apareixen en
almenys una instancia en un conjunt V.

d/
c(V,W, 1) =) 1gicvw,>al; (4.3)
=1

El problema de la selecci6, definit a 1'Equaci6 (4.4), consisteix en tro-
bar el conjunt V, amb |V| < B, que aconsegueixi la major cobertura.

Pick(W,I) = argmaxc(V,W,I) (4.4)
V,[V|<B

El problema descrit a 'Equaci6 consisteix a maximitzar una fun-
ci6 de cobertura ponderada i és NP-hard. Sigui ¢(V U {i},W,I) —
c(V,W,I) el guany de cobertura marginal d’afegir una instancia i a
un conjunt V. Degut a la submodularitat, un algorisme greedy que
afegix iterativament la instancia amb la major guanyanca de cobertu-
ra marginal a la soluci6 ofereix una garantia d’aproximacié constant
de 1 — ! respecte a I'optim.
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4.1.4 Avantatges

L’avanatge més destacat de LIME és la seva agnosticitat. Inclis si el
model d’aprenentatge automatic subjacent és substituit, el mateix model
local interpretable pot ser utilitzat per a 1’explicacié. I LIME és un dels
pocs metodes que funciona per a taules, text i imatges.

Un altre avantatge de LIME és que les explicacions generades son con-
cises i comprensibles pels humans, els models locals de substituci6 es
beneficien de la literatura i ’experiéncia en la formaci6 i interpretacié de
models interpretables.

Com a resultat, I’aplicacié de LIME pot ser més apropiada en situaci-
ons en que el destinatari de 1’explicaci6 és una persona sense coneixements
especialitzats o algt amb temps limitat. En situacions en qué puguem es-
tar legalment obligats a explicar detalladament una predicci6, aixo podria
ser insuficient.

4.1.5 Limitacions

La definici6é correcta del veinat és un problema molt gran i no resolt
quan s’utilitza LIME amb dades tabulars. Aquest és el principal proble-
ma de LIME i la ra6 per la qual s’ha d’utilitzar amb molta cura. Per a
cada aplicaci6, cal provar diferents configuracions de nucli i veure si les
explicacions tenen sentit. Desafortunadament, aquest és 1'tinica soluci6
per trobar amplades de nucli adequades fins a dia d’avui.

El mostratge podria millorar en la implementacié actual de LIME.
Es mostregen punts de dades des d'una distribucié gaussiana, ignorant la
correlacié entre caracteristiques. Aixo pot conduir a punts de dades im-
probables que després es poden utilitzar per aprendre models d’explicacié
locals.

La complexitat del model d’explicacié ha de ser definida amb antela-
ci6. L'usuari sempre ha de definir el compromis entre fidelitat i especifici-
tat.

Un altre problema realment gran és la inestabilitat de les explicaci-
ons. Les explicacions de dos punts molt propers poden variar conside-
rablement. També, si es repeteix el procés de mostratge, les explicacions
resultants poden ser diferents. La inestabilitat significa que és dificil con-
fiar en les explicacions, i cal ser molt critic.

Conclusié: Els models de substitucié locals, amb LIME com a imple-
mentacié concreta, sén molt prometedors. Perd el metode encara esta en
fase de desenvolupament i molts problemes han de resoldre’s abans que
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Figura 4.5: Descripcién general de las cuatro imagenes.

es pugui aplicar amb seguretat.

4.2 Aplicacié a Python

En la implementacié de LIME a Python, podem utilitzar la biblioteca
‘lime’ [16] que proporciona eines especifiques per a entendre com el model
funciona i com pren decisions particulars. Hi ha diversos tipus de visua-
litzacions i resultats que ens permet produir el paquet ‘lime’. Els exemples
de codi, els podrem trobar al repositori de Github del treball de recerca
[19].

Hi ha diverses visualitzacions, aqui en veurem dues molt ttils i en
l'apartat de Resultats (5), quan estudiem els models utilitzarem la resta.
La primera visualitzacié que podem observar és un grafic que conté
les normes del model surrogat i la importancia de cada atribut en forma
de grafic de barres horitzontal.

La segona visualitzaci6 (4.5b)) és una taula creada en aquest treball (no
en el paquet) que serveix per tenir una visi6 clara i directa de tot el que
LIME et pot aportar: la interpretacié del model surrogat, la importancia
de cada atribut (en verd si és positiu i en vermell si és negatiu per fer-ho
més visual) i el valor de cada atribut per tenir el context.
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En aquest treball, ens hem immers en el fascinant camp de la In-
tel-ligéncia Artificial Explicable (XAI), que busca proporcionar transpa-
réncia i interpretacié als models d’aprenentatge automatic. Hem iniciat
la nostra exploracié introduint-nos en el mén de la XAl, explorant les
diverses técniques i metodologies que permeten entendre millor com els
models de machine learning prenen decisions. Aquesta introduccié ha es-
tat fonamental per a la comprensi6é dels conceptes clau que governen la
interpretacié dels models, i ha establert el marc necessari per aprofundir
en dues de les metodologies més prominents en aquest ambit: SHAP i
LIME.

En el segiient apartat, hem realitzat una visi6 profunda de LIME (Lo-
cal Interpretable Model-Agnostic Explanations) i SHAP (SHapley Additive
exPlanations). Hem examinat les seves particularitats, com la manera en
que generen explicacions locals per a les prediccions dels models de mac-
hine learning, aixi com les diferéncies fonamentals en els seus enfocaments
i aplicacions. Aquesta exploracié detallada ha posat de manifest les forces
i les limitacions de cadascun d’aquests metodes.

Un aspecte clau del nostre treball ha estat I’aplicacié practica d’aquests
metodes a I'analisi de la Probabilitat de Default (PD). Mitjancant 1'ts de
SHAP i LIME, hem examinat de manera critica la interpretabilitat i la
confianga dels models en el context especific de la PD. La comparaci6é
entre aquests dos metodes ha estat particularment reveladora, destacant
els seus avantatges i desavantatges en la identificaci6 i comprensié dels
factors determinants que contribueixen a les prediccions de la PD. Els
resultats obtinguts han ofert insights valuosos que contribueixen a una
millor comprensié dels models de credit scoring i, al mateix temps, han
posat de manifest els reptes associats amb la interpretacié en aquesta area
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especifica.

5.1 SHAP vs LIME

Comparativa entre SHAP i LIME:

Eficiencia en la Distribucié de 1’Explicacié:

¢ SHAP: La diferéncia entre la prediccié i la mitjana esta distribuida
de manera justa entre les caracteristiques, amb propietats eficients
dels valors de Shapley.

e LIME: La interpretacié de les explicacions contrafactuals és clara i
directa, permetent canvis als valors de les caracteristiques per obte-
nir una nova predicci6 especifica.

Garantia d’Explicacions i Propietats Teoriques:

e SHAP: Té una base teodrica sdlida amb axiomes com eficiéncia, si-
metria i additivitat, garantint propietats com consistencia i exactitud
local.

* LIME: Ofereix explicacions clares de contrafactuals, sense suposici-
ons addicionals, perd manca de propietats tedriques solides com les
de SHAP.

Velocitat de Calcul:

* SHAP: Requereix considerable temps de calcul per obtenir una so-
luci6 exacta, la qual cosa pot ser impracticable en molts casos reals.

e LIME: Es més rapid, ja que les explicacions contrafactuals poden ser
generades de manera més eficient.

Aplicacié a Dades Reals:

* SHAP: Necessita accés a les dades per calcular el valor de Shapley
per a noves instancies, amb dificultats en situacions de correlacié
entre caracteristiques.

* LIME: No requereix accés a les dades, només a la funci6 de prediccio
del model, oferint una opci6 atractiva per protegir la privadesa de
les dades.

Complexitat de les Explicacions:
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e SHAP: Té una complexitat potencialment alta, amb explicacions que
inclouen totes les caracteristiques.

* LIME: Permet explicacions més simples i selectives, ja que es poden
destacar les caracteristiques canviades en els contrafactuals.

En resum, SHAP destaca per la seva solidesa teorica i distribuci6 efici-
ent de l'explicaci6, perd amb una velocitat de calcul més lenta. LIME, en
canvi, és més rapid i ofereix explicacions clares, tot i que amb menys ga-
ranties teoriques i una complexitat potencialment menor. La elecci6 entre
ambdés dependra de les prioritats especifiques de 1'aplicacio i les restric-
cions computacionals.

52 PD

Anem a veure els resultats aplicats. En general, podem fer referéncia
a la incapacitat d"un client per pagar, el seu impagament d'una quota o la
seva fallida personal, tot com a possibles problemes de no pagament. No
obstant aix0, cadascun d’aquests escenaris és el resultat de circumstancies
diferents. A vegades, és a causa d'un canvi sobtat en la font d’ingressos
d'una persona a causa de la perdua de feina, problemes de salut o la
incapacitat per treballar. Altres vegades, és deliberat, per exemple, quan
el client sap que no té prou solvencia per utilitzar una targeta de credit,
perd encara la utilitza fins que la targeta és bloquejada pel banc. En aquest
altim cas, es tracta d’un tipus de frau, que és molt dificil de preveure i
constitueix un gran problema per als creditors.

Per abordar aquest problema, les empreses de targetes de credit inten-
ten predir el potencial impagament o avaluar la probabilitat de risc d"una
quota amb antelacié. Des del punt de vista del creditor, com més aviat
es detectin els comptes amb potencialment alt risc d'impagament, menor
sera la perdua. Per a aix0, és crucial una estratégia efica¢ per predir amb
antelacié un compte amb potencial d'impagament si els creditors volen
prendre accions preventives. A més, també podrien investigar i ajudar al
client proporcionant suggeriments necessaris per evitar la fallida i mini-
mitzar les perdues.

Com ja hem dit abans, aplicarem SHAP i LIME al model ANN, degut a
que té un menor ntimero de falsos positius. Amb aquest estudi, pretenem
obtenir una millor idea de com funciona, de forma general i de forma

especifica per a cada instancia. Ara procedirem a veure resultats d’aplicar
SHAP i LIME.
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Figura 5.1: En aquest grafic es pot observar com la "Feature 0", amb valor
2309, és I'ID i esta augmentant un 3% la probabilitat d'impagament.

5.2.1 Experiment 1

S’ha fet una visualitzacié general amb SHAP de Beeswarm i Waterfall
per anar guanyant familiaritat amb les visualitzacions. S’ha trobat que el
model s’havia entrenat utilitzant I'ID com a atribut del model, el que no
hauria de ser, ja que és una variable aleatoria donada per I’entitat bancaria.
En (5.1), es pot observar I'impacte que ha tingut I'ID d'un usuari a la
predicci6 final del model ANN. A I’Annex, hi ha dos visualitzacions més
al respecte, la primera 2} és un grafic de "Beeswarm” que mostra 1’efecte
general que tenen els atributs a les prediccions. Al es pot veure un
grafic de Dispersi6 en el que es pot observar la interacci6 entre I'ID i el
Sexe amb la prediccio.

A partir de la segiient secci6, totes les segiients visualitzacions seran,
havent tornat a entrenar tots els models i recalculat tots els valors SHAP.
Cal remarcar, la complexitat de calcul dels valors SHAP, per a les aproxi-
macions de SVM, no es va poder calcular tots, sin6 que només 100 valors
degut a que per a calcular els valors per a les 6000 instancies es va calcular
un temps estimat de 300h!!

5.2.2 Experiment 2

Un cop reentrenats els models i recalculats els valors SHAP, ja podem
procedir a I'estudi del model. Comengarem estudiant diverses visualitza-
cions dels valors SHAP i després les visualitzacions LIME buscant unificar
resultats.

En quan a SHAP, comengarem estudiant la importancia relativa dels
diferents atributs, que és un llistat dels atributs ordenats per la mitjana
en valor absolut dels seus valor SHAP al llarg de tota la mostra. Aquest
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Figura 5.2: Importancia de cada atribut a la prediccié del model ANN, al
llarg de tota la mostra.

grafic ens aporta molta informacid, ja que podem veure quins atri-
buts sén més rellevants pel model. Per exemple, si observéssim que una
de les variables més importants sén ’AGE o el SEXE, ja sabriam que cal
modificar-lo. Per complementar aquesta informaci6, podem visualitzar el
grafic "Beeswarm” amb valors absolut (1) de SHAP, per veure l'impacte
absolut de totes les instancies al llarg del model.

Els grafics Beeswarm, es poden organitzar de dues formes, la primera
és en l'ordre de la importancia relativa que acabem d’estudiar, i l’altre és
en funcid dels valors SHAP més extrems en valor absolut, a I’ Annex hi
ha un grafic comparatiu entre dos grafics Beewsarm, ordenats de les dues
formes esmentades. En ells, podem observar com cada atribut contribueix
a la predicci6 de cada instancia de la mostra.

Ara estudiarem alguns dels resultats obtingut en el grafic (b):

* PAY_0: En aquest grafic es mostra que els valors més alts (vermells)
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tenen una contribucié més altament positiva (un valor de SHAP) a
la PD. Per valors baixos, la contribucié és menor i negativa. Es a dir,
que per valors alts de PAY_0, la probabilitat d'impagament augmen-
ta i per valors baixos, la probabilitat d'impagament disminueix. I té
sentit, ja que aquesta variable indica els mesos de retard que es té en
el mes 09/2005.

LIMIT_BAL: En aquest grafic, valors vermells a 1’'esquerra i valors
blaus a la dreta, és a dir, que hi ha una correlaci6 inversa entre 'im-
port de credit concedit i la probabilitat d'impagament. I té sentit, ja
que el banc vol donar molts diners als clients que son “bons paga-
dors”.

SEX: En aquest grafic, podem observar que els valors vermells estan
a l'esquerra i els blaus a la dreta, per tant, que (segons el nostre
model d’ANN) la probabilitat d’'impagar és més alta per als homes
que les dones.

AGE: En aquest grafic, podem observar que els valrs blaus estan a
la dreta i els vermells a 'esquerra, el que ens indica que hi ha una
correlaci6 directa entre 'edat i la probabilitat d'impagament.

EDUCATION: En aquest grafic, podem observar que els valors ver-
mells estan a 'esquerra i els valors blaus a la dreta, per tant, com
més formada esta la persona, menys probabilitat té d’impagar.

BILL_AMTT1: En el grafic es pot observar com hi ha punts vermells
als extrems i el centre té tant punts liles com blaus, com vermells.
Per tant, es pot interpretar que hi ha un rang en el que a mesura
que aubmenta ’atribut, la PD disminueix i fora d’aquest rang, la PD
augmenta.

Podem comparar aquest resultats amb les visualitzacions de "SB-LIME”.

Calcular I'explicacié LIME per a totes les instancies és costds en termes de

temps. En aquest cas, el metode utilitza explicacions candidates preses

de les dades de manera uniforme i aleatoria. La grandaria de la mostra

es dona per ‘sample\size’. En cas contrari, les explicacions es generaran
per a tot el conjunt de dades. Fem servir 500 mostres aleatories i en se-
leccionem les 4 amb la major cobertura d’informacié. Per veure alguna
cosa nova i explorar les capacitats de LIME, establim a 5 el nombre de
caracteristiques que volem per a cada explicacié (les 5 més importants en
cada cas). Des d’aqui podem comparar-ho amb la importancia global de
les caracteristiques de la SHAP.
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Figura 5.3: Visualitzaci6 de 1’algorisme SB-LIME sobre el model ANN.

En aquesta figura (5.3), podem observar les 4 explicacions més repre-
sentatives de la mostra, amb els 5 atributs més signficatius de 1’algorisme
SB-LIME sobre el model ANN. Les regles que es generen per a cada ob-
servacio son diferents, ja que sén generades per un model local i surrogat.
Per exemple, es pot observar que la variable LIMIT\BAL apareix en tres
de les quatre explicacions, perd en dues d’elles, per a disminuir la PD,
cal que el valor sigui superior a 140000, pero en la tercera observacio, és
suficient amb que el limit sigui superior a 50000 per a disminuir la PD.
També es pot estudiar 1'efecte de cada atribut a la predicci6 final amb 1'a-
juda dels grafics “Scatter”. De fet, aquests grafics ens permeten estudiar
l'impacte de les interaccions entre qualsevol parell atributs. A I’Annex (54|
Bb), es poden trobar dues visualitzacions d’aquests tipus de grafic, que
mostren el mateix grafic per al model ANN i KNN, on podem observar
que 'ANN es comporta de forma més elegant. També es pot observar
que els resultats obtinguts en aquests dos grafics concorden amb el grafic
“Beeswarm”.

Els resultats obtinguts en aquesta prova tenen sentit, tant en les visua-
litzacions de SHAP com en les de LIME. Hem generat visualitzacions per
a obtenir un millor coneixement de com funciona el nostre model a nivell
general, ara només resta veure casos particulars.
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Figura 5.4: Aquest grafic mostra les contribucions marginals de cada atri-
but a la prediccié

5.2.3 Experiment 3

Les llibreries SHAP i LIME ens aporten diverses eines per visualitzar
el comportament del model en observacions particulars. no cal estudiar
totes les observacions, ja que ja hem obtingut una visi6é general del model,
ara volem estudiar observacions en les que el model hagi fet una predicié
erronia; estudiarem un fals positiu, en particular, el fals positiu amb menys
predicci6é d'impagament.

En aquest grafic podem veure les contribucions marginals de cada
atribut a la predicci6 de la probabilitat d'impagament en aquesta observa-
ci6, utilitzant els valors SHAP. En aquestes dues imatges (7][6), podem
veure les normes i els pesos de cada atribut segons LIME.



Capitol 6

Treball Futur

Un aspecte a considerar per a futures investigacions és 1’exploracié en
profunditat de les diferents aproximacions de SHAP en funci6 del model.
Aquest és un camp molt interessant degut a la impossibilitat de calcular
els valors SHAP exactes en la majoria dels casos. Un altre forma d’ex-
tendre aquesta investigacio, és estudiant les explicacions detallades de les
interaccions entre els diferents atributs. També es podrien realitzar com-
paracions detallades dels resultats obtinguts amb técniques com les Gra-
fiques de Dependencia Parcial (PDP), Explicacions Individuals Continues
(ICE), i Efectes Locals Acumulats (ALE).
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Annex A: Taules

Accuracy Precision Recall F1 AUROC BSS

DT 0.798 0.802 0983  0.883 0.561 0.855
ANN 0.765 0.883 0794 0.835 0.713 0.565
LR 0.815 0.839 0943 0.888 0.654 0.858
SVM  0.808 0.846 0920 0.881 0.665 0.860
RF 0.813 0.845 0931 0.886 0.664 0.859
KNN 0.754 0.851 0.831 0.840 0.658 0.818

Taula 1: Resum del Rendiment Predictiu de sis Enfocaments de Puntuaci6
de Credit (Amb Validacié Creuada) a partir dels experiments previs.

Positiu Real Fals Negatiu Fals Positiu Negatiu Real

DT 2239 40 570 93

ANN 1855 481 246 418
LR 2204 133 422 242
SVM 2150 186 391 272
RF 2173 164 398 266
KNN 1942 395 342 322

Taula 2: Resultats de les Confusion Matrix dels sis Enfocaments de Puntu-
aci6 de Credit (Amb Validacié Creuada) a partir dels experiments previs.

53



54 Annex A: Taules
Atribut Atribut ID  Descripcié Tipus Categories
LIMIT BAL X1 Import credit concedit Numerica
SEX X2 Genere Categorica 1-Masculi
2-Femeni
EDUCATION X3 Educacié Categorica 1-Postgrau
2-Universitat
3-Secundaria
4-Altres
MARRIAGE X4 Estat Civil Categorica 1-Casat
2-Solter
3-Altres
AGE X5 Edat Numerica
PAY) X6 Estat de pagament 09-2005 Categorica -1-Al dia
1-retras d’un mes
9-retras de 9 mesos
PAY, X7 Estat de pagament 08-2005 Categorica (igual que I'anterior)
PAY3 X8 Estat de pagament 07-2005 Categorica (igual que I'anterior)
PAY, X9 Estat de pagament 06-2005 Categorica (igual que I'anterior)
PAY;5 X10 Estat de pagament 05-2005 Categorica (igual que I'anterior)
PAY¢ X11 Estat de pagament 04-2005 Categorica (igual que I'anterior)
BILL AMT; X12 Extracte de factura 09-2005 Numerica
BILL AMT, X13 Extracte de factura 08-2005 Numerica
BILL AMT3 X14 Extracte de factura 07-2005 Numerica
BILL AMT, X15 Extracte de factura 06-2005 Numerica
BILL AMTs X16 Extracte de factura 05-2005 Numerica
BILL AMT¢ X17 Extracte de factura 04-2005 Numerica
PAY AMT, X18 Total pagat 09-2005 Numerica
PAY AMT, X19 Total pagat 08-2005 Numerica
PAY AMT; X20 Total pagat 07-2005 Numerica
PAY AMT, X21 Total pagat 06-2005 Numerica
PAY AMTs5 X22 Total pagat 05-2005 Numerica
PAY AMTq X23 Total pagat 04-2005 Numerica

Taula 3: Descripcié de la base de dades utilitzada
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Annex B: Programari

Codi 1: Codi Python genéric per calcular Valors SHAP

import shap
from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test =
train_test_split (X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

5l scaled_X_train=scaler.fit_transform(X_train)

scaled_X_test=scaler.transform(X_test)

x_sub = shap.sample(scaled_X_train ,100)

explainer = shap.Explainer (model.predict_proba,
x_sub)
shap_values = explainer(scaled_X_test)

Codi 2: Codi Python per visualitzar diversos grafics SHAP

#Beeswarm
shap.plots.beeswarm(shap_values[:,:,0] ,max_display=10

#Waterfall & Bar

s|shap_val_0 = shap_values[index, :, O]

shap_val_0.data = X_test.iloc[index]

shap.plots.waterfall (shap_val_0, max_display =
max_display)

shap.plots.bar(shap_val_0, max_display = max_display)

#Heatmap
shap.plots.heatmap(shap_values([:, :, 0])
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sl#Scatter

shap.plots.scatter (shap_values[:,1,0],color =
shap_values[:,0,0])

#Summary Plot
shap.summary_plot (shap_values[:,:,0], X_2,
plot_type= )

Codi 3: Codi Python per visualitzar diversos grafics LIME

explainer = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer (
X_train.values, mode= s

feature_names=X_train.columns)

slinstance_to_explain = X_test.iloc [2]

explanation = explainer.explain_instance(
instance_to_explain,
model .predict_proba)

explanation.show_in_notebook (show_table=True)
f = explanation.as_pyplot_figure ()




Annex C: Visualitzacions
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Figura 1: Grafic "Beeswarm” amb contribuci6 SHAP en valor absolut,
aquest grafic pot contribuir a una millor visualitzacié de la importancia
de cada atribut al llarg de la mostra sobre el model ANN.
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Sum of 15 other features
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SHAP value (impact on model output)

Figura 2: Grafic "Beeswarm” en la base de dades que inclou I'ID, per aixo
hi ha 24 atributs
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Figura 3: Grafic "Scatter” en el que es veu com I'ID i el sexe afecten a les

prediccions.
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tancia maxima absoluta dels atributs

(a) Ordenat en funcié de la impor-
tancia mitjana dels atributs

Figura 4: Grafics Beeswarm del model ANN, que mostren una visi6 global
de com funciona el model al llarg de la mostra
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I i 2 54 5 a0 i 5 & s
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(a) Grafic de ”Difusié” dels dos (b) Grafic de ”Difusié” dels dos
atributs més importants del model atributs més importants del model
ANN KNN

Figura 5: Grafics “Scatter” o de ”“Difusi6é”, on es pot veure la interaccié
clara entre aquests dos atributs i com afecten a la predici6, també es pot
veure clarament que I’ANN és més regular.

Local explanation for class 1

BILL_AMTS > 50007 50
BILL_AMT6 > 49101 75

22321.50 < BILL_AMT1 <= 66377.00
20050.00 < BILL_AMT3 <= 59529 25
21140 50 < BILL_AMT2 <= 63035 25
50000.00 < LIMIT_BAL <= 140000.00
PAY 5 >0.00

2100.00 < PAY_AMT1 <=5005.00
2007.00 < PAY_AMT2 <= 5000.00
BILL_AMT4 > 5392775

PAY 0> 000

1.00 < SEX <= 2.00

PAY_4 > 0.00

28.00 < AGE™== 34.00

1500.00 < PAY_AMT4 <= 4000.00
150000 < PAY_AMT6 <= 4000 00
PAY_3>0.00

1800.00 < PAY_AMT3 <=4500.00
1.00 < EDUCATION <= 2.00
MARRIAGE <= 1.00

1500.00 < PAY_AMT5 <= 4021.00
PAY_2> 000

PAY_6 > 0.00

-0.08 -006 -004 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06

Figura 6: Grafic de les normes i pesos de cada atribut en la observacié de
la pitjor predicci6 dels falsos positius.
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Rule  Value Importance

0 BILL_AMT3 = 59529.25 1371587 0.275008
1 BILL_AMTS = 50007.50 136631  -0.077317
2 BILL_AMTE = 49101.75 138080 0.075723
3 BILL_AMTZ = 6303525 137493 0.062150
4 PAY_AMT4 = 4000.00 5029  -0.049385
5 50000.00 < LIMIT_BAL == 140000.00 140000 0.030113
6 AGE = 42.00 60 0.021551
T BILL_AMT4 = 53927.75 138307  -0.020767
8 BILL_AMT1 = 66377.00 137730 0.016217
9 -1.00 = PAY_0 == 0.00 0 -0.015009
10 PAY_AMTS = 4021.00 4792 -0.011345
1 -1.00 = PAY_5 <= 0.00 0 0.011144
12 PAY_AMT3 = 4500.00 4397  -0.010438
13 2100.00 = PAY_AMT1 == 5005.00 4930 0.009335
14 2007.00 = PAY_AMTZ2 == 5000.00 4975 0.005002
15 EDUCATION = 2.00 3 0.007080
16 -1.00 < PAY_2 <= 0.00 0 0.003072
17 1.00 = SEX == 2.00 2 -0.004245
18 PAY_AMTE > 4000.00 4957 0.004051
19 -1.00 = PAY_4 <= 0.00 0 0.002529
20 -1.00 < PAY_6 <= 0.00 0 -0.001442
21 MARRIAGE == 1.00 1 0.001421
22 -1.00 = PAY_3 == 0.00 0 0.001324

Figura 7: Taula de les normes i pesos de cada atribut en la observacié de
la pitjor prediccié dels falsos positius.
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