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Resum

Aquest Treball Final de Grau proposa avaluar si els usuaris de peu entenen i estan satisfets amb
les explicacions donades per un sistema de classificacié fet amb IA, concretament amb
explicacions contrafactuals aplicades a un algorisme que decideix si un préstec bancari s’atorga
o no. En aquesta avaluacio es realitzara la comparacié entre format textual i format tabular, per
comprovar quin dels dos formats millora la comprensid i la satisfaccié dels usuaris.

Perfer-ho, primer introdueix a nivell tedric elcamp de la intel-ligéncia artificial explicable, i a nivell
practic es prepara uns classificador binari, entrenat amb un conjunt de dades amb sol-licituds de
crédit. També es proposa el disseny experimental per a una prova d’avaluacié amb usuaris.
Aquesta prova consistira en plantejar als participants una sol-licitud de credit que s’ha classificat
com a denegada i posteriorment se’ls mostrara els contrafactuals en un dels dos formats, per
posteriorment omplir dos formularis, un de comprensioé i un de satisfaccio.

Resumen

Este Trabajo Final de Grado propone evaluar silos usuarios de a pie entienden y estan satisfechos
con las explicaciones dadas por un sistema de clasificaciéon hecho con IA, concretamente con
explicaciones contrafactuales aplicadas a un algoritmo que decide si un préstamo bancario se
otorga o no. En esta evaluacion se realizara la comparacion entre el formato textual y formato
tabular, para comprobar cual de los dos formatos mejora la comprensién y satisfaccion de los
usuarios.

Para realizarlo, primero se introduce a nivel tedrico el campo de la inteligencia artificial
explicable, y a nivel practico se prepara un clasificador binario, entrenado con un conjunto de
datos con solicitudes de crédito. También se propone el disefio experimental para una prueba de
evaluacion con usuarios. Esta prueba consistira en plantear a los participantes una solicitud de
crédito que se ha clasificado como denegada y posteriormente se les mostrara los
contrafactuales en uno de los dos formatos, para posteriormente rellenar dos formularios, uno
de comprensioén y otro de satisfaccion.

Abstract

This TFG proposes to evaluate whether ordinary users understand and are satisfied with
explanations generated by an Al-based classification system, specifically with counterfactual
explanations applied to an algorithm that decides if a loan is granted or not. In this evaluation,
there will be a comparison between the textual format and the tabular format to check which of
the two formats improves user understanding and satisfaction.

To accomplish this, there will be a theorical introduction about the field of explainable artificial
intelligence and later a binary classificatory will be prepared, trained with a dataset of credits
applications. Also, an experimental design for a user evaluation test will be proposed. This test
lies in outlining to the participants a credit application classified as denied and afterwards
presenting the counterfactuals in one of the two formats, after which they will fill out two
questionnaires, one to evaluate understanding and the second one to evaluate satisfaction.
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1. Introduccio

El camp de la Intel-ligencia Artificial es troba en auge, amb noves tecnologies en continu
desenvolupament. Teninten compte, a més, el seu potencial, no és d’estranyar que s’implementi
poc a poc en molts dels camps quotidians, ja sigui ajudant a les persones a realitzar tasques
complexes o bé, realitzant les tasques per les quals esta entrenada de forma autdnoma.

A part de les grans capacitats que ha demostrat tenir, especialment han demostrat ser molt
extrapolables, ja que sén capaces de ser Utils per a tasques molt variades amb ’entrenament
corresponent. Per exemple, tenim | "eina ChatGPT, que rep com a entrada de dades un text, per
posteriorment retornar un text que permeti respondre al text que ha rebut a |l entrada, pero
també tenim eines com DALL-E que, malgrat rebre el mateix tipus de input, en comptes de
generar un text, genera una o varies imatges que compleixen les mateixes condicions que l'usuari
ha establert amb el text d’entrada.

Pero, realment som capagos d’entendre per que el model ha retornat una determinada sortida o
resultat? Donada la gran complexitat darrere els models d’intel-ligencia artificial, pot resultar
molt complicat entendre quin es el criteri que ha aplicat el model per a generar el resultat final.

Degut a la necessitat de poder comprendre les decisions que ha pres un model, apareixen els
models de intel-ligéncia artificial explicables (de les seves sigles, XAl). Aquests models tenen
com a principal objectiu millorar 'enteniment dels resultats obtinguts, fent que aquesta sigui
capag d’explicar com ha arribat a la sortida retornada. En aquest projecte concretament, es vol
fer s de un seguitde llibreries per a preparar un classificador binari que implementi un algorisme
explicable i avaluar si les explicacions que genera U'algorisme sdn entenedores per als usuaris de
peu.

Per posar un exemple, imaginem la situacié de una intel-ligencia artificial entrenada per al
diagnostic de cancer, la qual requereix com a entrada de dades una radiografia del pacient. A
partir d’aqui, tindriem dues possibilitats: la primera és que el model anterior no sigui un model
XAl. En cas d’introduir una radiografia com a entrada de dades, unicament rebriem una sortida
numerica, indicant si el diagnostic que ha realitat la maquina és positiu (s’ha detectat un cancer)
0 negatiu (no s’ha detectat cap cancer). Com a segona opcid, si el model anterior és un model
XAl, a part de rebre aquesta sortida binaria indicant el resultat final, també rebriem a més una
explicacié o procés amb U'objectiu d’aconseguir un diagnostic més clar, a part d’entendre bé
quins passos o quin criteri ha aplicat el model per determinar el resultat final.

Hi ha un gran seguit d’algorismes que sén capacos de generar diferents tipus d’explicacions,
perd aquest projecte es centrara en un tipus d’explicacié molt concret: els contrafactuals.
Aquest tipus d’explicacié consisteix en determinar els canvis que haurien de produir-se per a que
una situacié o esdeveniment que ha succeit canviés.

Durant el desenvolupament del projecte, es fa referencia a certs termes que es mostren en
catala. La traduccié del terme original en angles ha estat extret del llibre Guia sobre
I’explicabilitat en la Intel-ligéncia Artificial (Ausso et al., 2022).
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1.1. Motivacio

La principal motivacio per a realitzar aquest projecte ha estat la gran utilitat que personalment
trobo en aquests models. La intel:ligencia artificial ha demostrat especialment en els darrers
anys que és una tecnologia amb un gran rendiment, pero sobretot molt extrapolable, ja que amb
Uentrenament corresponent, pot ser Util en una gran quantitat de camps. Perd des del punt de
vista de la comprensio, és unatecnologia molt complexa d’entendre, ja que la majoria de models
resulten ser una “caixa negra”, per la qual cosa entendre completament que esta passant a dins
és quasi impossible, incllds per als desenvolupadors de software i cientifics responsables de la
creacio del model.

Gracies als models XAl, a part de rebre un resultat, també rebem una explicacié del resultat
obtingut. Amb aquest canvi, podem aconseguir que sigui molt més facil d’entendre de cara al
usuari, el qual en la gran majoria dels casos pot no interpretar correctament un resultat sense
'acompanyament d’una explicacid.

1.2. Objectius

Aquest projecte compta amb dos apartats. L’objectiu principal que es planteja per a apartat
tedric és donar una pinzellada sobre qué sén els models d’intel:-ligéncia artificial explicables,
detallant els diferents aspectes i quins son els interessos darrere el seu estudi. També es donara
una vista als contrafactuals, el tipus d’explicacions en el que ens hem centrat.

Per a la part practica del projecte, 'objectiu sera realitzar una prova d’avaluacié amb usuaris per
avaluar la qualitat de les explicacions contrafactuals que retornara un classificador binari que
previament es preparara, a més de comprovar si els usuaris es senten més satisfets rebent la
informacié en format taula o bé es senten més satisfets rebent la mateixa explicacié perdo amb
format text.

Per a poder assolir aquest objectiu, haurem de complir un requisit inicial: preparar el
classificador. Aquest classificador binari rebra com a entrada les dades de un client que sol:licita
un crediti, primer de tot, generara una prediccio del risc de oferir aquest crédit en qliestié. Donat
que és un classificador binari, unicament podra retornar dos valors: denegat i concedit. A més,
per a aquells casos en que la prediccidé resulti en denegada, el classificador generara un seguit
d’explicacions contrafactuals, que indicaran al usuari quines dades de la sol-licitud han de
canviar per a que el credit canvii el seu estat de denegat a concedit.

1.3. Estructura del projecte

Com hem explicat amb anterioritat, 'estructura del projecte tindra dos pilars fonamentals:
primer de tot, es realitzara un apartat tedric, en el que es s’exposara una visié general respecte
gué son els models d’intel-ligéncia artificial explicables, quins interessos hi ha al darrere de la
implementacié d’aquests sistemes, a més de un apartat centrat en les explicacions
contrafactuals.



El segon pilar del projecte és un apartat practic, en el que es preparara un classificador binari
capag de donar una prediccié respecte el risc de concedir un credit a un client o no. A més, en
cas de classificar-se com a denegat, oferira unes quantes explicacions contrafactuals que
mostrara noves instancies de la sol-licitud, amb les modificacions minimes per a que, en el
context d’aquest projecte, canvii U'estat de la sol:licitud de denegat a concedit. Per preparar
aquest classificador, es fara Us de llibreries especifiques de Machine Learning per entrenar un
model amb un conjunt de dades de sol-licituds de credit, que realitzara la classificacié de les
sol-licituds segons el seu risc. Posteriorment, mitjangant algorismes explicatius, es generara un
seguit d’explicacions contrafactuals d’aquelles sol:licituds que el model ha classificat com arisc
alt.

Un cop es compleixi el requisit anterior, comencgara l’'objectiu principal del desenvolupament
practic. Es proposara un disseny experimental amb usuaris on es cercara avaluar quin format
millora la comprensid i satisfaccié de 'usuari. Els dos formats que es plantegen sén el format
tabular, on es mostrara una taula amb les explicacions contrafactuals o bé el format text, on
s’exposara la informacié de la taula en format text.

2. Planificacio del projecte

Tenint en compte que tenim un temps limitat per a realitzar el projecte, sera molt important
organitzar el temps que es destinara a cada un dels apartats del projecte. Primer de tot,
inclourem una fase de documentacid, en la que es destinara la totalitat del temps a la lectura
d’articles. Malgrat incloure aquesta fase especifica de lectura, en totes les fases del projecte es
destinara eltemps necessari per llegir més articles o bé documentacio en el cas de la preparacié
del classificador.

Per a la fase del desenvolupament de 'apartat practic, es destinara una gran part del temps a la
preparacié del model, acompanyat de la lectura de la documentacio de les llibreries. També es
seguira destintant temps a la lectura d’articles per a preparar el disseny experimental.

Finalment, es realitzara de forma setmanal una reunié amb la tutora, moment en el que es
plantejaran tots els dubtes que hagin pogut sorgir durant la setmana, ja sigui a nivell tedric o a
nivell practic, o bé la definicié de les tasques per dur a terme durant la setmana seglient. A més,
per a cada reunio es realitza un registre escrit de totes les tasques a realitzar durant la setmana
proxima, dubtes resolts i altre informacié d’interes. Finalment, per a portar un registre de tot el
procés, es compta amb un document separat per subapartats en el que s’exposen tots els
problemes sorgits durant la preparacié del model, resums d’articles.

2.1. Pressupost del classificador

Un factor important de la planificacioé del projecte serien els costos de preparar el classificador
plantejat per a aquest projecte. Per fer aguest calcul de temps, es plantejara 'aproximacié de
hores dedicades a preparar el model i es realitzara una multiplicacié per el cost per hora. Per
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extreure aquest calcul, s’ha extret el sou mitja de un programador de una publicaci6 de la
plataforma Kiwi Remoto, una plataforma destinada a la cerca d’ofertes de treball. Aquesta
publicacié (Kiwi Remoto, 2024) calcula una mitja del sou de totes les ofertes de treball

publicades a la web i mostra que el sou mitja de un desenvolupador és de 27€ per hora. Tenint
en compte aixo, el cost del projecte es calcula de la seguent forma:

85 hores

27€/hora

192 hores 27€/hora 5184€

277 hores - 7.479€
Taula 1: Analisi i calcul dels costos del classificador. Font: elaboracié propia

A més, també hem de tenir en compte els costos associats a ’entorn de treball. Per calcular aixo,
s’ha decidit plantejar la situacié d’haver llogat una oficina de coworking, que consisteix en llogar
unes instal-lacions compartides. Per donar un calcul aproximat, s’ha realitzat un analisi del cost
mensual de llogar una oficina a la plataforma COWORKING SPAIN (CoworkingSpain, 2024) que
ofereix un gran seguit d’opcions. En aquesta pagina, el preu minim per llogar una oficina a
Barcelona és de 180€ mensuals. Tenint en compte el temps que s’ha disposat per a fer aquest
treball ha estat 4 mesos aproximadament, el cost total ascendeix a 720€.

Pressupost del classificador 8199€

Taula 2: Pressupost final del classificador. Font: elaboracié propia




3. Apartat teoric

En aquest apartat del projecte, es donara unavisié general de qué sén els models d’intel-ligencia
artificial explicables, a ’hora que s’explicara Uinteres que hi ha al darrere de la investigacié
d’aquests models i exposant que és una explicacio, centrant-nos especialment en un tipus molt
concret d’explicacio: les explicacions contrafactuals.

3.1. Que és un model d’intel-ligéncia artificial explicable?

Per poder fer-nos una idea de qué és un model d’intel-ligencia artificial explicable, primer hem
d’entendre que definim com al tipus de model contrari a un model explicable. Un model opac
(en: Black box model) consisteix en un model d’intel-ligencia artificial el qual no mostra en cap
moment quins processos esta realitzant en el seu interior. Aixd vol dir que, en el moment que un
usuari ha introduit unes dades en el sistema i rep una sortida, aquesta sortida no inclou cap
justificacidé ni indicacié de com s’ha arribat a aquest punt, i a més no és lo suficientment
interpretable com per entendre els processos que realitza en el seu interior. La gran majoria de
models, donada la seva naturalesa, es poden classificar en aquest grup.

Entrada Sortida

Model opac

L 2

Figura 1: Esquema de un model opac. Entren unes dades i es genera una sortida, sense saber quin ha estat el
procés.. Font: elaboracié propia

Sabent aix0, podem comencar a definir qué és un model d’intel-ligencia artificial explicable.
Aquest consisteix en un tipus especial de model que és capag¢ de generar una explicacio o
mostrar el procés realitzat a ’hora de generar una prediccid. Segons com realitzen una explicacio
de la prediccid realitzada, parlem de diferents classificacions de models explicables.

Primer de tot, tenim els models transparents (en: transparent models). Aquest tipus de models
es consideren “transparents” ja que el seu funcionament és molt interpretable, o sigui, que la
seva estructura és molt simple d’entendre, com per exemple arbres de decisions de mida petita
o0 bé models lineals (Christoph Molnar, 2022).

Per aaquests models, el seu principal avantatge també es converteix en el seu desavantatge més
gran: aquests models tenen una estructura molt basica i facil d’entendre, factor que els dona
més interpretabilitat respecte altres models com les xarxes neuronals, perd també implica que
el seu rendiment sigui molt menor envers a altres tipus de models.



Black-box system

~3

-:?-&'
Transparent system

Figura 2: Esquema d’un model transparent. Com més transparent és, més interpretable és el seu funcionament
Font:(Tallaswapna, 2023)

Per a un altre banda, també podem trobar models interpretables mitjangant explicabilitat post
hoc (en: post hoc explanation methods). Aquest sistema consta primer de tot d’'un model opac
convencionalelqual és ’encarregat de generar una sortida mitjancant unes dades d’entrada que
rep. Després, compta amb un sistema independent del model encarregat de generar Uexplicacio
de com el model opac ha arribat al valor que ha retornat.

Dins d’aquest grup de técniques explicables, podem trobar dos tipus d’algorismes:

e Metodes locals (en: local methods): aquests metodes consisteixen en donar una
explicacié de per qué el model ha retornat una prediccié per una instancia concreta. Sén
molt utils per comprovar quines son les caracteristiques del input que s6n més
importants a la hora de donar una valoracid.

e Metodes globals (en: global methods): s6n aquells métodes que permeten donar una
explicacié de quines son les caracteristiques que tenen més impacte en el moment de
que el model genera una sortida. Com indica Susanna Aussoé (Aussé et al., 2022),
aquestes tecniques descriuen el comportament a grans tres d’un model.

Christoph Molnar (Christoph Molnar, 2022) indica com a principal avantatge que aquest tipus
d’algorismes donen molta llibertat als desenvolupadors, ja que Uexplicabilitat post hoc és
compatible amb qualsevol model, per la qual cosa el desenvolupador té la llibertat de poder
escollirqualsevol model. Amés, també destaca que aquestes tecniques poden ser aplicades per
a models interpretables. Meike Nauta (Nauta et al., 2023) exposa que aplicar-li una técnica
explicativa a un model transparent com si es tractés de un model opac pot servir a més com a
metode d’avaluacid, ja que, donat que el raonament d’un model transparent és conegut,
Uexplicacié obtinguda per Ualgorisme explicatiu pot ser comparada amb el raonament del model.
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Figura 3: Esquema d'un model opac que utilitza una técnica explicativa. Es pot observar com I'algorisme
explicador es troba situat en un subsistema a part del model. Font: (Tallaswapna, 2023)

Tenint en compte aquesta llibertat a la hora d’escollir el model, podem determinar que gracies a
aquest tipus d’algorismes generadors d’explicacions podem implementar sistemes explicables
que a la vegada no perdin rendiment degut a la senzillesa del model, per la qual cosa ens
permetriaimplementar el millor dels models opacs (un gran rendiment) i dels models explicables
(una explicacio per entendre el resultat).

Aquests meétodes, malgrat semblar la millor opcid, també compten amb un seguit de
desavantatges. El primer desavantatge que podem trobar és el consum computacional, el qual
és més elevat que el consum de un model interpretable. Aixd es pot veure de forma simple, ja
que al utilitzar un metode explicatiu, requerim del cost computacional de propi model, el qual
pot tenir un consum més o menys elevat segons el tipus de model que usem, pero també
requerim del cost computacional del metode que genera les explicacions, que novament el seu
consum pot variar segons el metode que escollim.

A més, hem de tenir en compte un factor important de les tecniques explicatives: ’algorisme que
genera les explicacions és un component a banda del model opac, com podem veure a la jError!
No se encuentra el origen de la referencia.. Aixo pot provocar que l’algorisme no sigui capag
d’entendre suficientment bé el model i, per tant, que el métode generi explicacions que no
coincideixen amb el raonament que ha realitzat el model i no acabin de ser precises.



e Tenen una interpretabilitat e Ofereixen llibertat al

molt alta degut a la seva desenvolupador a la hora d’escollir
estructuracio simple. el model a utilitzar.

e Son facils d’implementar i e Al poderusar qualsevol model, si
requereixen menor temps usem un model complex no perdem
d’entrenament. rendiment.

e Rendimentbaix deguta la e Té un cost computacional més gran
seva estructura simple. ja que requereix de un modelia més

de un algorisme apart.

e Donat que sén dos sistemes per
separat, el metode explicatiu no
sempre aconsegueix proporcionar
una explicacio precisa.

Taula 3: Taula d'avantatges i desavantatges de cada tipus de técnica interpretable. Font: elaboracio propia

3.2. Interes dels models d’intel:-ligencia artificial explicables

En els temps actuals s’han desenvolupat una gran quantitat de models d’intel-ligencia artificial
amb grans capacitats de resoldre problemes molt complexos. Pero malgrat tenir models amb
molt rendiment, es segueix fent recerca en aquest camp. Llavors, per qué s’esta fent tanta
recerca en el camp de la intel-ligencia artificial explicable?

e Transparéncia: actualment podem trobar aplicacions de la intel-ligencia artificial en
molts ambits de la vida, i alguns d’aquests ambits tenen una gran responsabilitat o bé
uns grans consequiéncies en cas que la prediccié no sigui encertada. A més, en planteja
un problema etic bastant important. Qui té la responsabilitat de les decisions que pren
un model en cas que aquestes siguin erronies? Andrea Berber (Berber & Sre¢kovic, 2023)
indica que resulta molt complicat assignar responsabilitats ja que el model retorna una
sortida sense que ningu tingui un control directe, a part que hi ha molts factors que poden
portar aquesta decisié erronia i tots els factors no depenen d‘una sola persona.
Especialment en el camps que tenen més responsabilitat, com en la deteccié de
malalties, és molt important que el model sigui el més transparent possible a ’hora
d’explicar els passos realitzats o en demostrar el criteri aplicat per a facilitar que la
decisié presa per la maquina sigui adoptada per part de Uexpert.

e Augmentar la confianca: ja sigui en el camp de la informatica o qualsevol altre camp, si
a ’hora de donar un resultat aquest no ve acompanyat d’una explicacié del procés
realitzat sempre es genera una desconfianga respecte el resultat. Per aix0, és interessant
que el propi sistema sigui capac¢ de generar una explicacié del resultat: en primer lloc,
podem aconseguir augmentar la confianga en el public objectiu, fent que sigui molt més
facil introduir sistemes intel:-ligents a la vida quotidiana. Per una altra banda, també pot
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resultar molt Gtil per a Uequip de desenvolupament, ja que el rebre informacié del procés
que ha realitzat o bé una explicacio, pot ajudar molt a detectar errors en el model o a
proposar millores.

e Millora dels algorismes: a la hora de desenvolupar els algorismes i els models de
intel-ligencia artificial, és molt important per als desenvolupadors entendre la logica que
hi ha darrere les sortides que retorna el model per a poder corregir els possibles errors o
bé desenvolupar millores. Gracies a les explicacions del model, aquest treball d’entendre
els resultats es facilita en gran mesura.

e Etica: al llarg del temps les persones han pres decisions importants molt influenciades
per certs prejudicis, ja siguin racials o de genere per exemple. Com indica la entrada al
bloc del Institut d’Enginyeria del Software (SEIl) (Violet Turri, 2022), els sistemes
intel-ligents de forma no intencional, acaben desenvolupant els mateixos prejudicis que
han desenvolupat les persones, degut principalment a que les dades que s’utilitzen per
entrenar els models reprodueixen aquests biaixos. Per corroborar aquesta afirmacio, ens
podem adrecgar a ’exemple descrit en un estudi de la revista Forbes (Hale, 2021), el qual
afirma que els biaixos produits per les intel-ligencies artificials causa que el 80% dels
sol:licitants de credit de races negres acaben sent denegats malgrat compartir
moltissimes caracteristiques amb altres perfils de gent blanca. Els models explicables, a
nivell tedric, poden facilitar la correccié de biaixos donat a que amb les explicacions
retornades, simplifica el detectar certs comportaments durant el seu desenvolupament,
permetent als desenvolupadors corregir-los.

3.3. Definicio d’explicacio

Alllarg del projecte s’ha mencionaties mencionara més d’un cop la seglient paraula: explicacié.
Perd realment sabem respondre a que és una explicacio? Si ens adrecem al Diccionario de la
lengua espafola podem trobar les seguents definicions (Real Academia Espaniola, 2023) :

“Declaracidon o exposicidn de cualquier materia, doctrina o texto con palabras claras o
ejemplos, para que se haga mas perceptible”

“Satisfaccion que se da a una persona o colectividad declarando que las palabras o actos
que pueden tomar a ofensa carecieron de intencion de agravio”

“Manifestacidn o revelacion de la causa o motivo de algo”

Figura 4: Definicions de explicacié exposats al Diccionario de la lengua espafiola.

Com podem veure, de una sola font d’informacié hem pogut extreure tres possibles definicions
d’explicacio, i cap d’elles resulta erronia, perdo hem de tenir en compte que no totes s’adapten al
context en el que estem treballant.



Per exemple, posem que tenim un model explicable que rebent com a entrades un seguit de
radiografies de una persona és capag de donar un percentatge de probabilitat de que tumor sigui
maligne. En aquesta situaciod, Uexplicacio vol fer entendre al pacient els motius per els quals el
model ha donat el percentatge de probabilitat corresponent.

Si analitzem les diferents definicions exposades anteriorment, podem veure que:

e La primera definicio no s’acaba d’ajustar del tot al context de la intel:ligéncia artificial
explicable, ja que Uobjectiu del model no és fer que un temari o materia sigui més
perceptible per el usuari, sind que es vol aconseguir que 'usuari entengui bé el resultat
obtingut.

e Lasegona explicacid no s’ajusta en res, ja que en cap moment el model vol justificar un
ofensa que hagi realitzat el sistema cap a un col:-lectiu determinat, encara que com s’ha
indicat en la seccio anterior, el sistema pugui produir certs prejudicis cap a cert sector
dels usuaris.

e La tercera definicid podria ser la que millor s’ajusta. Com indica la definicid, una
explicacié és el motiu d’alguna cosai 'objectiu del model és justificar el motiu per el qual
ha donat una prediccié a un problema

Veient que Uexplicacié és un dels termes més importants darrere els models explicables,
definirem en aquest projecte el terme explicacio de la seglient forma, tenint en compte que en
aquest projecte ens centrarem en les explicacions als usuaris no especialitzats:

“Intencid de justificar un criteri aplicat a la hora de resoldre un problema o bé els passos

seguits a la fi de poder aclarir els dubtes o inquietuds produides a un usuari sense
coneixements previs respecte al camp tractat”

Figura 5: Definicié propia orientada al context que tractem

Un altre terme que apareix en el camp de la intel-ligeéncia artificial és la interpretabilitat de un
model. Aguest terme molts cops es confon amb el terme explicacid, i malgrat poden tenir certa
similitud, no té el mateix significat.

Si cerquem novament al Diccionario de la lengua espafiola, podrem veure que els significats sén
els seglents (Real Academia espafiola, 2023):

“Explicar o declarar el sentido de algo, y principalmente el de un texto”
“Traducir algo de una lengua a otra, sobre todo cuando se hace oralmente”

)

“Explicar acciones, dichos o sucesos que pueden ser entendidos de diferentes modos’

“Concebir, ordenar o expresar de un modo personal la realidad”

Figura 6: definicions de interpretar exposades a la Real Academia Espariola
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De la mateixa forma que a la definicié d’explicacio, el context en el que treballem també fa variar
el significat d’interpretaci6. Seguint amb la situacié exposada en el punt anterior, definirem la
interpretabilitat de la seglient forma:

“Capacitat d’entendre o traduir quin és el funcionament de un sistema tenint en

compte els resultats obtinguts”

Figura 7: definicié d'interpretar per a aquest projecte

3.3.1. Motius de una persona per demanar una explicacio

Els motius per el quals una persona pot demanar una explicacié d’un fenomen o resultat poden
ser molt variats. Tim Miller menciona a Uarticle Explanation in artificial intelligence: Insights from
the social sciences (Miller, 2018) que “la curiositat és una dels criteris primaris que usa les
persones, pero altres motius pragmatics també inclouen examinacioé — per exemple, quan un
professor pregunta als seus alumnes per una explicacié en un examen amb U'objectiu de posar-
los a prova; i explicacions cientifiques — preguntant-se per qué observem un fenomen ambiental
particular.

La base dels motius per els quals una persona pot requerir una explicacié és enteniment: una
persona vol millorar la comprensié de, per exemple, un esdeveniment que acaba de succeir del
qual no té coneixements previs o bé no disposa dels coneixements suficients com per a
entendre-ho per si mateixa. D’aquesta base podem extreure posteriorment altres motius, com
per exemple aprenentatge - una persona té pocs o cap coneixement sobre un temari o sector i
vol augmentar-los per diferents motiu; o bé la resolucié de problemes — una persona es troba
davant un problema que ha de resoldre, pero degut a la manca dels coneixements necessaris no
sap com plantejar una possible solucié.

3.3.2. Complexitat de una explicacio

També hem de tenir en compte, pero, un altre factor molt determinant de una explicacid: la seva
complexitat. Una explicacio ha de tenir com a objectiu esclarir alguna cosa, pero si el contingut
d’aquesta explicacié no s’ajusta al nivell de coneixement que té el public objectiu, Uefecte que
aconseguim és al contrari que volem aconseguir amb una explicacio, ja que amb explicacions
molt técniques podem generar més dubtes que els inicialment plantejats al usuari, augmentant
la inseguretat al respecte.

Seguint U'exemple anteriorment exposat, ’explicacié que rebra un pacient per a entendre el
percentatge de risc de que el tumor detectat sigui maligne no pot tenir el mateix nivell de
complexitat que Uexplicacié que rebra un metge titulat, ja que és molt probable que els
coneixements amb el que compte el metge siguin molt superiors als coneixements del pacient.

11



3.4. Tipus d’explicacions

Un punt molt important de les explicacions és la gran quantitat de tipus d’explicacions. Com
indica Lombrozo (Lombrozo, 2012), no totes les explicacions tindran necessariament la mateixa
estructura o funcié. Per exemple tenim les explicacions causals que cerquen respondre als
motius reals de un esdeveniment, explicacions descriptives que cerquen explicar qué és un
element, entre altres. En aquest projecte ens centrarem en un tipus molt concret d’explicacions,
les explicacions contrafactuals.

3.5. Explicacions contrafactuals

Per entendre bé qué sén les explicacions contrafactuals, haurem d’entendre bé quée és una
prediccid. Com es defineix en el llibre Interpretable Machine Learning: A Guide for Making Black
Box Models Explainable (Christoph Molnar, 2022), el valor de una prediccié ve donada per un
seguit de caracteristiques de una instancia.

prediction

Figura 8: representacié en forma de graf de la relacié entre prediccio i input (x1, X2, ...). Font: (Christoph Molnar,
2022)

Tenint en compte aixd, una explicacié contrafactual consisteix en el canvi minim que s’ha de
produir en les caracteristiques de X per a que el resultat de la prediccié canvii de forma drastica,
on la prediccié pot ser un esdeveniment que ha succeit degut a certs factors o bé una decisié.

Aquest tipus d’explicacions resulten ser molt utils en el camp de la intel:ligencia artificial
explicable. Hem de tenir en compte que molts dels models tenen com a objectiu classificar
instancies de dades en classes. Gracies als contrafactuals, podem aconseguir veure quines sén
aquelles caracteristiques de la instancia que haurien de canviar per a que el model classifiqués
lainstancia en una altra classe.

Per posar un exemple, imaginem la situacié de una persona que sol:licita un credit a un banc.
Aquest banc demana unes dades personals de la persona per a poder prendre una decisié sobre
si el risc de oferir el credit a aquesta persona és assumible, o bé és massa alt. Les dades que un
banc demana a un sol-licitant de un crédit solen consistir, entre altres, en:
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e Edat

e Lloc detreball

e Import de credit

e Finalitat del credit

e Terminide devolucid

Un cop la persona ha omplert les dades, el banc comenca a analitzar-les. Passat un cert temps,
la persona rep una notificacié del banc conforme el crédit ha estat denegat. Llavors, la persona
decideix visitar el banc per rebre una explicacié del motiu per el qual s’ha denegat el credit.
Llavors, 'assessor de credits explicara quins sén els motius, o dit d’un altre manera, mencionara
quines caracteristiques de la persona han de canviar per a que el crédit s’aprovi.

Si intentem plantejar aquesta situacio real seguint Uexplicacio anterior, veurem el seglient:

1. Laprediccié en aquest cas concret és la classificacié que ha realitzat el model, o sigui, si
el credit ha estat denegat o bé concedit per el banc.

2. Les caracteristiques o inputs equivalen a les dades que ha recollit el banc en el moment
que s’ha sol-licitat el credit.

3. Finalment, el banc podria facilitar al client que hauria de canviar per a que la predicci6
canviés de denegat a concedit. Aquest tipus d’explicacions sén el que anomenem
contrafactual.

Hi ha certes maneres d’avaluar si un contrafactual és bo. Christoph Molnar (Christoph Molnar,
2022) considera que un bon contrafactual ha de seguir un llistat de caracteristiques.

La primera caracteristica que ha de tenir un bon contrafactual és que ha de ser el més similar
possible a la instancia original, o sigui, en el moment que es genera el contrafactual, aquest
ha de canviar el minim possible per a que pugui ser considerat bo. Per calcular la diferéncia
entre dos instancies, podem fer Us de la distancia de Manhattan o la distancia Gower
(Christoph Molnar, 2022).

Un altre caracteristica que ha de tenir un bon contrafactual és que els valors que s’indiquin
que han de variar s’han de poder modificar. Per entendre aquest punt, exposarem un altre
exemple exposat per Christoph Molnar (Christoph Molnar, 2022): imaginem que disposem de
un pis que volem llogar. Llavors comptem amb un sistema que ens indica el preu del lloguer
segons les caracteristiques del pis. Introduim les dades al sistema i ens diu que el preu del
lloguer del pis és de 900€. Llavors preguntem al sistema que hauria de canviar per poder
llogar-lo per 1000€. En aquesta situacié haurem de revisar que el contrafactual no pugui
generar valors sense sentit: per exemple, un contrafactual no ha de retornar un valor de
superficie del pis major que la que hi ha, ja que els metres quadrats del pis sén fixes i no es
poden modificar.

A més, a fi de poder garantir una bona explicacié contrafactual, és recomanable que es generin
més de una explicacié contrafactual, per a que el model tingui més d’una possible via per
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generar una sortida diferent. Clara Bove (Bove et al., 2023) mostra en el seu estudi que U’Us de
meés de una explicacio contrafactual ajuda als usuaris a entendre millors les explicacions.

Hem de tenir en compte, pero, que els contrafactuals poden patir un efecte conegut com efecte
Rashomon (Anderson, 2016). En termes generals, consisteix en un efecte en que dos persones
justifiqguen una mateixa situacio de forma diferent sense que cap de les dues sigui incorrecte, a
causa de la subjectivitat de cada un dels individus a la hora d’entendre la situacid. Aixd mateix
pot passar amb els contrafactuals. Com menciona Christoph Molnar (Christoph Molnar, 2022),
“cada contrafactual diu una historia diferent de com s’ha arribat a una sortida determinada.
Un contrafactual potindicar que s’ha de canviar una caracteristica Ai un altre pot indicar que
la caracteristica A s’ha de deixar igual i només s’ha de canviar una caracteristica B”.
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4. Apartat practic

Enaquestapartatde lamemoria s’exposara quin han estat els passos per arealitzar la preparacio
del model classificador. Explicarem quin ha estat el tractament que s’ha realitzat de les dades,
com s’ha configurati entrenat el model i posteriorment s’exposara el metode que s’utilitzara per
avaluar quin format de contrafactuals resulta més comprensiu per els usuaris: format tabular o
bé format textual.

4.1. Conjuntde dades

Les dades utilitzades en aquest projecte consisteixen en un data set format per mil entrades de
persones sol-licitants de un credit bancari. Aquestes dades han estat extretes de Kaggle
(Specified, 2017). Cal dir, pero, que aquest conjunt de dades és una reduccioé de caracteristiques
de un altre conjunt de dades, present al Repositori de Machine Learning UC Irvine (Hans
Hofmann, 1994).

4.1.1. Dades originals

El data set original compte amb un total de 11 columnes o camps. Primer de tot tenim el camp
de identificador. Aquest cap consisteix en un identificador Unic que ens permet identificar els
usuaris dins del data set sense la necessitat d’altres dades delicades com noms o documents
d’identitat.

Després tenim el camp Age, consisteix en la edat de la persona que sol-licita el credit,
representat mitjangant un valor enter. La distribucio de les edats en el data set son el seguent:

[ %] 03
o =] m
1 1 1

Countof people

(5]
[=]
1

15 20 25 30 35 40 45 S50 55 B0 &5 70 75 80
Age

Figura 9: Distribucio6 de I'edat en el data set. Font: elaboracié propia
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En el grafic seglient, podem veure la distribucié de les edats dels clients que han sol-licitat el
credit. Observem com la franja d’edat amb més clients és la franja que engloba els 20 anys fins
els 35 anys, que conté un 53% de la mostra.

Edat mitjana 35.546

Edat maxima 75.000
Edat minima 19.000

Figura 10: Edat mitjana, maxima i minima del conjunt de clients. Font: elaboracié propia

A la taula anterior es mostra quins son els resultats d’extreure un valor mitja, minim i maxim de
les edats dels clients. Com podem observar, els clients més joves que han sol:-licitat un credit
tenen 19 anys, mentre que ’edat més gran representada en aquest conjunt és de 75 anys, amb
una mitjana d’edat d’exactament 35,546 anys.

La seguent columna de la qual disposem és Sex, la qual indica quin sexe té la persona. Per
representar-ho, tenim un valor categoric que pot prendre dos valors: male per al sexe masculi, o
female per al sexe femeni.

Sex
Pl
1 4
[i1) w
i [11]

o 0 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 G600 G650 70D
Count of people

Figura 11: Distribuci6 dels usuaris segons sexe. Font: elaboracio propia

Podem veure en el grafic anterior que el nimero de persones de sexe masculi volta cap a les 700
persones, lleugerament superior al doble de persones de sexe femeni.

També comptem amb la columna Housing, la qual ens indica de quin tipus d’habitatge disposa
el client. Aquest camp és un valor categoric que pot tenir tres possibles valors:

e Free: elclient no disposa de cap habitatge
e Rent: el client disposa de un habitatge llogat.
e Own: el client compte amb un habitatge comprat.

Type of housing

T T 1
o 100 200 300 400 500 800 700 200
Count of People
Figura 12: : Distribuci6 dels clients segons el tipus d'habitatge. Font: elaboracié propia

Segons el grafic anterior, podem veure que del total de 1000 clients, aproximadament un 70%
compten amb un habitatge comprat, mentre que aproximadament uns 200 clients es troben
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vivint en un habitatge llogat. Els 100 clients restants no disposen de cap habitatge, ni llogat ni
comprat.

La seglient columna present a la taula és la columna Saving accounts. Aquest camp indica, per
a aquells usuaris que compten amb comptes d’inversid, en quita categoria es classifica aquesta
compte segons el seu valor. En el data set original (Hans Hofmann, 1994), classifica les comptes
segons els valors mostrats a continuacié, amb la diferencia que aquest valor numeric ve
representat amb una moneda DM, la qual es substituira a euros per facilitat 'enteniment. Els
valors que podem trobar en aquesta columna son els seglients:

o Little: compte amb un valor menor a 100€.

e Moderate: compte amb un valor entre 100 i 500€.
e Quite rich: compte amb un valor entre 500 i 1000€.
e Rich: compte amb un valor superior a 1000€.

La distribucio de les dades és la seguent:

e
mzderate
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Savings Accounts
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Figura 13: Distribuci6 dels clients segons la compte d'estalvi. Font: elaboracié propia

El grafic mostra que la gran majoria dels usuaris compten amb un compte d’estalvi de nivell baix
(aproximadament unes 600 persones de 1000, un 60%).

La seglient columna del data set és Checking account, que indica quin nivell adquisitiu té el
compte corrent del client, en cas que en tingui una. Aquest valor categoric pot tenir els seglients
valors:

o Little: el compte corrent té un nivell adquisitiu baix.
e Moderate: el compte corrent té un nivell adquisitiu mitja.
e Rich: el compte corrent compte amb un nivell adquisitiu alt.

tia
moderate

nch

0 20 40 B0 20 100 120 140 180 180 200 220 240 280220
Count of People
Figura 14: Distribucio dels clients segons el nivell adquisitiu del compte corrent. Font: elaboracié propia

Checking account
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Checking account Numero persones Percentatge

0 little 274 0274
1 moderate 269 0269
2 rch 63 0D.063

Figura 15: Percentatge de persones per a cada tipus de compte. Font: elaboracié propia

Com podem veure a les il-lustracions anteriors, la gran majoria dels clients compten amb un
compte corrent de nivell baix o moderat, mentre que 63 persones compten amb un compte de
nivell alt. Si ens fixem, perd, podem veure que hi ha un restant 394 clients que no compten amb
cap compte corrent, o sigui, en el data set es mostra com Nan.

La seguent columna és la columna Credit amount. Aquesta columna conté un valor enter que
indica la quantitat de credit que ha sol:licitat el client.

Valor del credit mitja Valor de crédit maxim WValor de crédit minim

3271.258 18424 250
Figura 16: Valor mitja, minim i maxim de la columna crédit. Font: elaboracié propia

Com indica la imatge anterior, podem veure que el credit més petit sol:licitat ha estat de 250, el
més gran té un valor de 18424 i el credit mitja té un valor de 3271.258.

Després, també tenim la columna Duration, la qual ens indica amb un valor enter el nimero de
mesos en el que el client vol retornar el crédit sol-licitat.

Temps mitja Temps minim Temps maxim

20.903 = T2

Figura 17: Temps mitja de retorn, temps minim i maxim. Font: elaboraci6 propia

Si mirem la taula, veiem que el temps mitja de duracié és de 20.903 mesos, amb un valor minim
de 4 mesos i unvalor maxim de 72 mesos.

La seglient columna és Purpose, la qual ens indica quin és el motiu per el qual es sol-licita el
credit. Aquesta columna categorica pot tenir qualsevol dels valors seguents:

e Radio/TV: indica que el motiu és l’adquisicié de una televisié o radio.
e Education: indica que el motiu és una inversio en educacié (curs, universitat,...)

e Furniture/equipment: indica que el motiu és adquirir mobles o altre equipament per a la
lar.

e Car:indica que el motiu és adquirir un vehicle.
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e Business: indica que el motiu és per realitzar una inversié en un negoci.

e Domestic appliances: indica que el motiu és adquirir maquinaria per a la casa ja sigui per
cuinar o bé per salut.

e Repairs:indica que el motiu és realitzar reparacions

e Vacation/others: agrupacié de motius que inclou pagar vacances o altres motius.

La distribucio dels clients segons el motiu de la sol-licitud és la seglient:

business

car

domestic appliances

= education
E fumiture/equipment
radic TV

regpairs

vacation/others

1 1 1 1 1 1 1
] 50 100 150 200 250 300 250
Numero de persones
Figura 18: Distribuci6 dels clients segons el motiu de la sol-licitud. Font: elaboracié propia

Purpose Numero persones Percentatge
business a7 0.097
car 3. 0.337
domestic appliances 1. 0.012
education : (0.059
fumiture/equipment 0181

radio/TV : 0.280

repairs 2 0.022

vacation/others : 0.012
Figura 19: Percentatge de clients per cada motiu. Font: elaboracié propia

Com podem veure a les imatges anterior, el motiu principal per sol-licitar un credit és adquirir un
vehicle (amb un 34% dels clients aproximadament), seguit per adquirir una televisié o una radio
(un 28% dels clients) i adquisicié de mobles i equipament (un 18% dels clients).

La ultima columna que troben en el data set és la columna Risk. Aquesta columna categorica és
el nostre target, o sigui la variable la qual volem predir, i indica si el risc de oferir un credit al client

és positiu 0 negatiu. Aquesta columna unicament pot prendre dos valors:

e (Good: indica unrisc positiu.
e Bad: indica unrisc negatiu.
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Figura 20: Distribucio dels clients segons el risc de la sol-licitud. Font: elaboracié propia

Risk Numero persones Percentatge

bad 300 0.3
good TOO0 0.7

Figura 21: Percentatge de la distribucio dels clients. Font: elaboracié propia

Com podem veure a les imatges anteriors, tenim un total de 300 sol:licituds que han estat
rebutjades i un total de 700 sol:licituds acceptades (un 30% i un 70% respectivament).

4.2. Lallibreria AIX360 i les seves possibilitats

Com s’ha exposat en el punt anterior, per al desenvolupament s’ha utilitzat AIX360, una llibreria
de codi obert que permet implementar millores d’interpretabilitat i generacié d’explicacions per
a conjunt de dades i models de Machine Learning.

La llibreria en questié va estat implementada per U'empresa informatica IBM Research, pero
donada a la fundacié Linux Foundation Al & Data (The Linux Foundation, 2024) i es pot
descarregar des de un repositori public a GitHub (IBM, 2023). Actualment compte amb una
comunitat activa, ja que si es revisa el repositori, es troben propostes de millora de la
implementacié dels algorismes, a ’hora que també es disposa d’un forum de incidéncies on es
presenten diferents problemes trobats per els usuaris.

En el propi repositori, s’enllaca la pagina oficial de la llibreria (IBM research trusted Al, n.d.) on es
mostra molta informacid de la llibreria, com videos introductoris, un article que explica com es
va dissenyar la llibreria i a més compte amb un seguit d’exemples en format notebook on
s’exposen un seguit d’exemples de implementacions amb diferents métodes inclosos a la
lWibreria.

A U’hora, també compte amb una API (IBM, 2019) on es troba tota la documentacié necessaria
per a poder fer Us dels metodes de la llibreria per generar explicacions, aixi com també
funcionalitats per al calcul de metriques i finalment instruccions de com utilitzar els data sets
preparats en el interior de la llibreria.

Com ens indica la documentacié de la llibreria, disposem de un seguit d’algorismes diferents per
generar explicacions, tan métodes locals com meétodes globals. A més, també compta amb un
seguit de funcions per a extreure metriques per comprovar si Uexplicador esta interpretant el
resultat del model de forma correcte. Els dos algorismes per extreure meétriques soén els
seguents:
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o Faithfulness metric: aquesta metrica s’encarrega de fer una avaluacidé entre la
correlacié entre la importancia que Ualgorisme ha donat a cadascun dels atributs i
Uefecte de cada atribut en el rendiment del model. O sigui, revisa que l'algorisme hagi
assignat correctament el pes de cada atribut en la prediccié del model (Alvarez-Melis &
Jaakkola, 2018).

e Monotonicity meétric: aquesta meétrica s’encarrega de calcular Uefecte que tindra cada
undels atributs. Per fer aix0, va calcular el rendiment del model primer amb un sol atribut,
per posteriorment afegir la resta de un en un. Cada un dels atributs s’afegeix per ordre de
importancia (de menor importancia a major) (Luss et al., 2019).

4.3. Eines utilitzades per a la preparacio del classificador

Un cop escollit un llenguatge de molt alt nivell com és Python, s’havia d’escollir la eina que
s’utilitzaria per a la preparacié del classificador. Era molt important que la eina permetés
treballar de forma Optima i no generés cap problema a la hora d’utilitzar les llibreries pertinents.
Tenint en compte els seguents punts, es van plantejar tres possibles opcions.

La primera opci6 va ser utilitzar Google Colab, una eina propia de Google la qual permet editar
fitxers de tipus notebook sense necessitat d’instal-lar cap aplicacié. Aquest programa permet
editar fitxers que es trobin emmagatzemades a Drive, per la qual cosa es va proposar preparar
una carpeta que contingués en el seu interior el fitxer notebook i els fitxers amb les dades
necessaries.

Llavors ens vam topar amb un problema bastant complicat de resoldre: 'aplicacié no permet
guardar un entorn ni instal-lar llibreries amb la consola sense pagar una subscripcié. Per
resoldre-ho, es va intentar preparar una cel-la dins del mateix notebook la qual realitzés la
instal-lacié de totes les llibreries en el moment d’executar-la, perd ens vam adonar que a la hora
de instal-lar certes llibreries, com per exemple SKlearn, rebiem un error a la hora de instal:-lar
certes versions ja que aquestes no es trobaven disponibles. Tenint en compte que tan la llibreria
Carla com AIX360 requereixen de una versié especifica de SKlearn que no es trobava disponible,
es va descartar utilitzar Google Colab.

La segona eina que es va proposar fou Jupyter-Hub, un projecte de codi obert que permet crear
entornsiifitxers accessibles des de més de un ordinador alhora. Laidea era bastant prometedora,
perd no es va poder dur a terme ja que era necessari disposar de un servidor Linux amb nodejs i
npm corrent en ell, junt amb un domini i un certificat SSL. Malgrat revisar-se diferents opcions de
hosting per poder emmagatzemar aquesta instancia de Jupyter-Hub, no es va trobar cap opcié
raonable, per la qual cosa la eina es va descartar.

La tercera i ultima opcié que es va rumiar va ser publicar el notebook en un repositori de GitHub,
el qual ens permetria tenir accés als documents, pero sense poder visualitzar-ho a temps real
com s’havia pensat en un inici. Com a part positiva, donat que el fitxer es troba en un repositori,
es compta amb la llibertat d’utilitzar Ueditor de codi que es desitgi, de disposar de tots els fitxers
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necessaris, ja siguin fitxers de codis o fitxers de dades, en una mateixa ubicacio, a més de seguir
mantenint la possibilitat de treballar des de diferents ordinadors.

Tenint en compte aix0, per al desenvolupament del projecte practic, s’ha decidit utilitzar com a
eines principals Anaconda Navigator, una aplicacié que ens permet gestionar de forma simple
els entorns de desenvolupament, la instal-lacié de paquets i el llangament d’aplicacions.
Concretament, Uaplicacié amb la que s’ha preparat el classificador binari ha estat Jupyter
Notebook, projecte de codi obert molt Util per a la creacid i edicié de fitxers notebook.

Un cop escollit també Ueditor de codi que utilitzarem, la seglient iteracio és escollir la llibreria
que s’utilitzaria per generar les explicacions. En un inici, es va decidir utilitzar la llibreria Carla
(Pawelczyk et al., 2021a), una llibreria de codi obert que ofereix un gran seguit d’algorismes per
generar contrafactuals. Va ser desenvolupada per Martin Pawelczyk, Sascha Bielawski, Johannes
van den Heuvel, Tobias Richter i Gjergji Kasneci.

Un dels principals motius per decantar-se per la llibreria Carla és la gran quantitat de
configuracions possibles: primer de tot, ens permet escollir entre tres models inclosos a la
llibreria — xarxa neuronal, model lineal o bé un arbre de decisions — o0 bé, mitjangant una classe
abstracta, podem implementar de 0 el nostre propi model. També disposem de un llistat bastant
ampli de metodes per extreure contrafactuals, podent escollir aquell que millor s’adapta al
problema a resoldre.

Aquest llibreria es va trobar en Us durant aproximadament uns 3 mesos, i malgrat les facilitats
gue semblava aportar, finalment es va decidir descartar el seu us, degut principalment als motius
que s’exposen a continuacio.

El primer problema no bloquejant que va apareixer va ser el model que utilitzariem. Com s’ha
mostrat anteriorment, la llibreria compte amb un gran seguit d’opcions de configuracié. Llavors,
per comprovar quin dels models inclosos s’ajustava millor al nostre problema, es va decidir
generar un model amb cada tipus de backend per comprovar quins valors de precisio obteniem.
Primer de tot, es va preparar una xarxa neuronal, perd malgrat realitzar proves amb els dos
backend compatibles (donat que SKlearn i XGBoost no sén compatibles), els resultats obtinguts
per les dues implementacions eren equivalents, amb una precisio (en: accuracy) de 0°668.

La seglent prova que es va realitzar va ser implementar un model lineal, que només és
compatible amb els backends tensorflow i Pytorch. Els resultats obtinguts en el cas de
tensorflow van empitjorar drasticament, ja que la precisid que es va obtenir amb el mateix
conjunt de dades era equivalent a 0.476, una diferencia de 0.212, el qual no és minimament
acceptable en cap situacié. En canvi, amb el backend Pytorch, el rendiment es mantenia forca
equivalent.

La ultima prova va serimplementar un model de Random Forest. Aquest model no és compatible
amb els backends Tensorflow i Pytorch, perd si amb SKLearn i XGBoost. La precisié obtinguda va
ser per SKlearn un 0.684 i per XGBoost un 0.656, un rendiment molt similar entre els diferents
backends, a més de un rendiment molt similar a la resta de models.
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Per solucionar aquest problema de rendiment es podia configurar els parametres d’entrenament
i millorar lleugerament aquests valors, pero el problema principal va sorgir a la hora de generar
els contrafactuals. Es van realitzar proves amb alguns dels métodes disponibles i tots retornaven
errors d’execucié que no ens permetien generar els contrafactuals. Malgrat tots els esforgos per
intentar esbrinar si el problema podia ser degut a la codificacioé de les dades que era erroni o bé
gue el model no estava ben definit, no va ser possible degut a la falta de documentacio: la llibreria
compte amb una web on trobem tota la documentacié dels métodes (Pawelczyk et al., 2021b)
perd aquesta documentacié no es troba actualitzada. A més, els recursos a internet eren molt
reduits.

Degut a tots aquests problemes exposats, es va decidir cercar un altre llibreria. Es va decidir
comengar a utilitzar una llibreria suggerida per Jordi Vitria, AIX360, la qual també ofereix una gran
guantitat de metodes per generar explicacions. Després del procés d’instal-lacié i provar els
resultats que obtenia, es va veure que la llibreria era molt senzilla d’utilitzar, a part de comptar
amb molta més documentacié disponible per consultar i ofereix un gran ventall de possibilitats
de configuracid. Per aix0, AIX360 es va imposar com la llibreria utilitzada per aquest projecte.

4.4. Tractamentde les dades

Si analitzem les dades presents dins el fitxer de dades, podem veure que Unicament dues
columnes contenen valors nuls o nan.

data = pd.DataFrame(pd.read_csv("./archive/german_credit_data.csv")).drop("Id", axis=1)

Figura 22: Distribucié de valors nuls segons cada columna del data set. Font: elaboracié propia

Si mirem la il-lustracié anterior, podem veure que a les columnes Checking account i Saving
Accounts comptem amb 394 i 183 valors nuls respectivament. Es va topar amb que, a ’hora de
preparar les dades per el model, , tan la llibreria Carla com la llibreria AIX360 retornaven un error
conforme no accepta valors nuls, motiu per el que es va decidir fer un tractament previ de les
dades, extraient aquests valors no valids.

La primera opcié que es va analitzar va ser la possibilitat d’eliminar aquelles entrades que

continguessin algun dels seus atributs amb un valor nul, perd al veure el data set resultant, es va
descartar rapidament, ja que la reduccié del numero de columnes era massa gran.
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La segona opcio va ser la possibilitat de substituir aquests valors nuls per un altre valor. Tenint
en compte que el ventall de possibles valors de les dues columnes era el mateix, es va plantejar
afegir un nou valor possible a aquest ventall. Aquest valor en el valor unknown. D’aquesta forma,
s’evita perdre instancies de dades.

Un cop tenim totes les dades preparades, haurem de tractar aquelles dades del conjunt que
siguin dades categoriques: aquelles dades que es representen amb un cert rang de valors
determinats i que classifiquen les files de dades. Per exemple, una dada categorica podria ser
situacio laboral, ja que classifica a, en aquest cas un client, en dues categories, segons si es
troba treballant o bé es troba a Uatur.

El problema que ha sorgit amb aquest tipus de dades és que el model utilitzat en el projecte no
accepta aquest tipus de dades, ja que aquestes dades categoriques en el data set sén de tipus
string i el model només accepta valors numerics. Per solucionar aixo, podem utilitzar diferents
tipus de codificacio, i per aquest projecte s’ha decidit degut principalment a la senzillesa del seu
enteniment i implementacié codificar les dades categoriques amb un One-hot encoding (Gnat,
2021). Aquesta tecnica consisteix en representar amb un vector binari una variable categorica.

En el cas de la columna Sex, com comptem amb valor female i male, crearem dues columnes
més que tindran com a nom Sex_female i Sex_male respectivament. Llavors, el contingut
d’aquesta columna sera el seguent: per a cada fila del conjunt, si el client és de sexe masculi, a
la columna de sexe femeni introduirem 0 i en la del sexe masculi 1. Si fem aix0 per a cada un dels
atributs categorics, ens trobem que el conjunt de dades ha augmentat la seva mida de forma
considerable. S’ha de tenir en compte, pero, que la columna original de cada un dels atributs
categorics és eliminada del conjunt.

Age an‘clr:udr:: Duration Sex_female Sex_male Job_ 0 Job_1 Job_2 Job_3 Housing_free ... a::nunt_l.cl:;r:\:i\:ﬁ Purpose_business Purpose_car
0 0857143 0030567 0.029412 0 1 o} 0 1 0 0 0 [t} 0
1 0053571 0313690 0.647059 1 o} o} 0 1 0 0 0 [t} 0
2 0535714 0101574 0117647 o} 1 o} 1 0 Q Q 0 0
3 0464286 0419947 0558324 0 1 [t} 0 1 Q 0 [t} 0
4 0607143 0.254209 0.294118 0 1 0 0 1 a 0 a
995 0.214286 0081765 0.117647 1 0 0 1 0 a a 1} 0
996 0.375000 0.198470 0.382353 0 1 o} 0 0 0 0 [t}
997 0339286 0030483 0117647 o} 1 o} 0 1 Q Q 0 0
998 0.071429 0.087763 0.602941 0 1 0 0 1 0 0 o} 0
999 0.142857 0238032 0.602941 1} 1 a 0 1 [t} [t} 0 [t}

Figura 23: Data set resultant de realitzar una codificacié one-hot. Font: elaboracio propia

En el seglient pas es tracta la columna Risk, la qual és el nostre target o variable a la que volem
donar una prediccié. En aquest cas especific, la prediccié Unicament por obtenir un valor binari:
Good en cas que el risc sigui acceptable, o bé bad en cas que no sigui acceptable. Aquesta
columna, com hem explicat anteriorment, no és acceptada per els models jaque no compte amb
un valor numeric, i al tractar-se de la variable target, no podem realitzar un one-hot enconding.
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Aixi que, per a poder ser acceptat, simplement es canviara el valor de Good perun 1i elvalor Bad
peraun 0.

Per finalitzar amb el tractament, per a poder entrenar al model que utilitzarem més endavant,
s’ha de crear un subconjunt d’entrenament i un subconjunt de test. El primer subconjunt s’usara
per a entrenar al model a donar una prediccid i el subconjunt de test ens permetra realitzar un
test de Uentrenament del model.

Per fer aix0, mitjangant la funcid traint_test_split crearem un subconjunt d’entrenament i un
altre subconjunt de test. Per a aquest cas, realitzarem la distribucio de la segtient forma: un 75%
de les dades seran usades per a Uentrenament, mentre que el restant 25% sera utilitzat per test.

Gracies a aquests valors podrem entrenar al model i testejar-lo, podent calcular a més un valor
de precisio, tant per les dades d’entrenament com per a les dades de test.

4.5. Preparacio de Uentorn de desenvolupament i procés
d’instal-lacio

Donat que Anaconda Navigator permet crear entorns per evitar incompatibilitats entre llibreries,
s’ha creat un entorn especific per a utilitzar AIX360. L’entorn es troba disponible al repositori del
projecte (March, 2024). A la hora de preparar U’entorn, primer de tot, s’haura de tenir en compte
quin és el metode que s’utilitzara ja que, per comengar, no tots els metodes sén compatibles
amb totes les versions de Python. A la documentacio del repositori, es troba la seguent taula:

Installation keyword Explainer(s) os Python version
cofrnet cofrnet macOS, Ubuntu, Windows ~ 3.10
contrastive cem, cem_maf macOS, Ubuntu, Windows 3.6
dipvae dipvae macOS, Ubuntu, Windows

gce gce macOS, Ubuntu, Windows

imd imd macOS, Ubuntu

lime lime macOS, Ubuntu, Windows
matching matching macOS, Ubuntu, Windows
nncontrastive nncontrastive macOS, Ubuntu, Windows

profwt profwt macOS, Ubuntu, Windows
protodash protodash macOS, Ubuntu, Windows

rbm breg, glrm macOS, Ubuntu, Windows
rule_induction ripper macOS, Ubuntu, Windows

shap shap macOS, Ubuntu, Windows

ted ted macOS, Ubuntu, Windows

tsice tsice macOS, Ubuntu, Windows

tslime tslime macOS, Ubuntu, Windows

tssaliency tssaliency macOS, Ubuntu, Windows

Figura 24: Taula de compatibilitats dels explicadors amb la versio de Python. Font: (IBM, 2023)

25



La columna Explainer indica el metode explicatiu i la columna Python version indica quina versio
de Python es compatible amb cada metode explicatiu.

Un cop identificat el metode que volem utilitzar, s’engegara Anaconda i en el menu situat al
lateral esquerra es seleccionara la opcié environaments. Un cop polsat, ens apareixera un llistat
amb els entorns virtuals que hi hagi creats a 'ordinador.

i) ANACONDA NAVIGATOR ) —
A rome Q Channels Update index Q
]

N Lezning

&% Community sitive o

=]

[= I = N = T = N = |

<
[
“
]
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Figura 25: Llistat de entorns virtuals creats. Font: elaboracio propia

A la part inferior esquerre hi ha una barra d’eines amb 5 botons. Si es polsa el boté Create,
apareixera una finestra emergent on s’introduira primer de tot quin nom rebra 'entorn en quiestié
i posteriorment, un parell de Checkboxs que permetran escollir sivolem un entorn de R o Python.
Es polsara a la checkbox de Python i mitjangcant el desplegable del costat, s’escollira la versio
especifica de Python d’aquest entorn, el qual haura de variar segons el metode escollit.

w environmentk

Location:

Packages: [ Python | 3.11.9 v|

O r | v|

Cancel

Figura 26: Formulari de creacié d'entorn virtual. Font: elaboracié propia

Un cop emplenats els camps anteriors, es polsara el boté Create. En el moment que U'entorn
estigui preparat, ja es podra comencar a afegir les llibreries necessaries. En aquest apartat
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explicarem realitzar la instal-lacio de les llibreries mitjangant la consola, tal i com s’ha realitzat
durant la fase de desenvolupament. Per accedir a una terminal amb un entorn virtual actiu, es
retrocedira al llistat d’entorns virtuals mostrat a la Figura 25 i es polsara al botd Play que hi ha al
costat. A la petita finestra emergent que apareixera es seleccionara l'opcié Open terminal. Un
cop fet, apareixera una terminal amb Uentorn virtual actiu i on es podra comencar a instal:-lar
totes les llibreries, ja sigui amb pip, conda o qualsevol altre instal-lador de paquets.

La primera instal-lacié que es realitzara en el nostre entorn sera, en cas de voler treballar amb
Jupyter Notebook, l’entorn complert de Jupyter. Per fer aix0, s’introduira a la consola la seguent
comanda: pip install jupyter. Al executar la comanda, s’instal-lara totes les llibreries de Jupyter
al nostre entorn.

Un cop s’hagi acabat l'operacio, es procedira a la instal-lacié de la llibreria AIX360, que requerira
de més operacions. Primer, es creara a un directori de treball i haurem de realitzar la clonacié del
repositori de GitHub. Per fer aixo0, s’introduira a la mateixa terminal la seglient comanda: git clone
https://github.com/Trusted-Al/AIX360. Al executar la comanda, es descarregara tot el contingut
delrepositorien una carpeta anomenada AIX360, dins del directori actual. S’accedira ala carpeta
AIX360 i posteriorment, s’haura de buscar a la Figura 24 jError! No se encuentra el origen de la
referencia.quina paraula clau es requereix per a poder instal-lar Uexplicador. Per exemple, si es
volgués utilitzar Uexplicador cofrnet, s’haura d’utilitzar la paraula clau cofrnet. Un cop
seleccionada la paraula clau, s’escriura la segient comanda: pip install -e .[<paraula_clau>, ...].
Dins de la llista introduira la clau de Uexplicador que s’utilitzara. Un cop introduida la comanda,
es realitzara la instal-lacid de totes les llibreries necessaries per als explicadors en el entorn
preparat.

Finalment, Unicament s’haura d’instal-lar una llibreria més, joblib, una llibreria que ens permet
emmagatzemar un model ja entrenat en un fitxer. Per instal-lar-ho, s’haura d’introduir la seglient
comanda: pip install joblib. Un cop finalitzat aquest ultim procés ja es podra comencgar a utilitzar
la llibreria AIX360.

4.6. Preparacio del projecte

Per a preparar el classificador binari en questio, es fara us de un metode post-hoc, o sigui, el
model primer de tot generara una prediccid amb les dades d’entrada, per posteriorment un
algorisme a part del model generara les explicacions contrafactuals.

Prediccio

Model opac

L

Entrada
de dades ——— =

Actor

Explicacio

» Algorisme explicatiu

Figura 27: Diagrama de la estructura del classificador binari. Font: elaboraci6 propia
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S’ha decidit preparar un sistema seguint aquesta técnica, primer de tot, perque aquest projecte
es centra en un tipus molt concret d’explicacié: els contrafactuals. Tenint en compte aixo,
Uobjectiu no és implementar un model lo suficientment interpretable, sind que el classificador
sigui capa¢ de retornar explicacions contrafactuals per a aquelles sol-licituds de credits
classificades com a denegades. A part, com s’ha exposat a 'apartat 3.1, aquest tipus de tecnica
permet utilitzar models amb molt més rendiment, que permet implementar millores del model
en treballs futurs.

En el seglient apartat, primer de tot, es defineix tot el procés que hi ha hagut darrere de U'eleccio
delmodel que genera les prediccions en el nostre classificador binari. Posteriorment, s’exposara
quin ha estat el metode per generar explicacions escolliti com s’utilitzara.

4.6.1. Model darrere el sistema

Aquesta preparacio, malgrat el projecte no es centra especificament en el Machine Learning,
compta amb un model que sera entrenat amb les dades exposades a l'apartat 4.1. Durant el
desenvolupament s’han provat diferents opcions de cara a poder desenvolupar un model
d’intel:ligent que s’exposen a continuacio.

La primera opcié que es va rumiar va ser la possibilitat de desenvolupar una xarxa neuronal,
definint totes les seves capes. Per fer-ho, es va fer Us de la llibreria Keras, una llibreria de Python
que simplifica la implementacié de models. El plantejament era crear un model usant la classe
Sequential, que consisteix en una pila lineal de capes en un model. Un cop creat 'objecte, el
seguent pas és determinar quines capes formaran part del model.

El criteri que es va utilitzar per determinar aquest modelva ser el seglent: donat que el problema
que volem resoldre no és considera un problema de gran complexitat, ni tampoc haurem de
manejar un gran volum de dades, el model en questioé no requeria d’una gran quantitat de capes,
ni cada capa podia contenir una gran quantitat de neurones. Aix0 es deu principalment a que 'Us
de més capes i neurones de les necessaries pot generar problemes de overfitting.

Per aix0, es va plantejar un model de xarxa neuronal molt simple, el qual es va implementar amb
la llibreria Keras, amb dues capes de neurones: una primera capa d’entrada de les dades amb
funcié d’activacié ReLU i una segona capa de sortida, amb una sola neurona per a retornar
Unicament unvaloriamb funcioé d’activacié Sigmoid, la qual té com a caracteristica principal que
retorna valors compresos entre 0 i 1, el qual s’interpreta com a un valor de percentatge de
probabilitat.

Malgrat plantejar crear una xarxa neuronal simple, els resultats no eren els esperats, ja que
obteniem uns valors de precisié molt baixos. Degut a aix0, i tenint en compte la gran complexitat
al darrere de desenvolupar les capes del model, a més que el projecte es centra en la generacié
de les explicacionsino en el modelde Machine Learning, es va descartar 'opcié de desenvolupar
un model propi.
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A partir de prendre la decisié anterior, es va decidir fer Us de un model ja existent. Aquest model
ha estat un DecisionTreeClassifier de la llibreria Scikit Learn el qual consisteix en un tipus de
model no parametric molt usa per classificacions i regressions
(Sklearn.Tree.DecisionTreeClassifier, 2024). S’ha escollit aquest model ja que el seu
funcionament és simple d’entendre, a més que el model en questio es troba implementat i es
pot instanciar Unicament important la llibreria. A més, el propi model permet retocar els
parametres (com la profunditat maxima de U’arbre, el nimero maxim de nodes fulla, ...).
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Splitting
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Figura 28: Representaci6 estructural de un arbre de decisions. Font: (Saini, 2024)

Terminal Node

Com veiem a la il-lustracié anterior, veiem que ’arbre comenga amb un node origen el qual va
generant un ordre jerarquic de arbres inferiors. Com més profund sigui 'arbre, més complexa
sera la decisié i millor s’ajustara a les dades.
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Figura 29: ajust del model a les dades segons la profunditat de I'arbre. Font: (Decision Tree, 2024)
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A la grafica anterior, exposada a la web de la llibreria de Scikit Learn (Decision Tree, 2024),
s’observa un pla amb les dades i, mostrat en color bau, Uajust d’un arbre de decisions amb una
profunditat maxima de dos i mostrat en color ver Uajust d’un altre arbre de decisions amb una
profunditat maxima de 5. L’arbre binari representat en color blau es troba relativament ajustat a
les dades, perdo amb un ample rang de millora, mentre que U'arbre representat en color verd, al
tenir una profunditat maxima més alta, s’ajusta de forma més proxima a les dades, generant
prediccions més ajustades.

El problema recau en el moment que es pot generar overfitting, o sigui, que el model s’ajusti molt
bé a les dades d’entrament i en el moment que comenca a generar prediccions amb dades que
no estan presents a les dades d’entrenament no obté bons resultats. Aquest fenomen va succeir
durant la preparacié del classificador, ja que en una primera instancia, el model retornava una
precisié de 1°0 per les dades d’entrenament i un precisié de 0’56 per a les dades de test. Com
s’observa amb aquests resultats, el model s’ha ajustat massa bé a les dades d’entrenament i per
aixo retorna un precisié tan alta, perd un cop posem a prova el model amb les dades de test,
aquest no és capacg de generar prediccions encertades, fent que precisié del model baixi
drasticament.

Donat que disposem de un model d’arbre de decisions, les tecniques aplicades per reduir el
overfitting han estat les seglients:

e Aplicaruna profunditat maxima: com s’ha exposat anteriorment, aquest tipus de model
genera diferents subnivells formant un arbre. Com més profunditat té aquest arbre, més
complexes i ajustades son les prediccions. En aquest cas, tenint en compte que tampoc
es compta amb una gran quantitat de dades, la profunditat de ’arbre no podra ser massa
gran, per la qual cosa es limitara la profunditat maxima de l’arbre a 10.

e Aplicar un numero maxim de nodes fulla: per entendre bé aquest punt, primer es
definira un node fulla. Aquest tipus de nodes sén aquells nodes que no tenen cap mena
de descendéncia, o sigui, d’ells no apareix un altre arbre. Si s’ajusta aquest valor maxim,
s’aconsegueix, de la mateixa forma que la profunditat maxima, simplificar Uarbre per

evitar que aquest creixi massa i produeixi una sobre ajust del model.

Taula 4: taula resum de la diferencia de rendiment entre les diferents implementacions del model. Font:
elaboracio propia
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A partir d’aplicar aquestes dues técniques, s’ha aconseguit reduir el overfitting: els valors que
s’obtenen ara al calcular la precisié amb les dades d’entrenament és d’aproximadament el 0.74,
mentre que la precisié amb les dades de test es situa aproximadament al 0.70. S’ha reduit la
precisié per ’entrenament, pero s’ha aconseguit a la vegada un increment de la precisio de test.

De totes formes, malgrat amb aquesta implementacio de U’arbre de decisions s’ha millorat el
rendiment respecte U'arbre de decisions inicial, segueixen sent un valors bastant baixos per
considerar-se acceptables. Un rendiment optim per a un classificador binari ha de situar-se al
voltantdel0.8i0.85, tan amb les dades d’entrenament com a les dades de test. Aquest problema
de rendiment baix pot ser causat per certs motius.

El primer d’aquests motius pot ser el tipus de model utilitzat. Com hem mencionat anteriorment
a l’apartat de teoria, un model d’arbre de decisions es considera un model interpretable degut
principalment a Uestructura simple del model. Degut a aquesta senzillesa, és molt probable que
el model no rendeixi del tot bé.

Un altre motiu per el qual és possible que el model retorni uns valors de precisiéo molt baixos pot
ser degut a la baixa densitat de dades utilitzades per a 'entrenament. Com hem explicat en el
apartat 4.1, el nostre data set Unicament inclou 1000 instancies de clients, un volum que es
podria considerar molt baix.

4.6.2. Metode per generar explicacions

Un cop escollit el model, el seguent pas sera escollir quin sera el metode que usarem per a
generar les explicacions.

En un inici, el metode que es va escollir va ser Uexplicador Contrastive Explainer en mode
“Pertinent Negatives” (Dhurandhar et al., 2018), perd durant el desenvolupament van sorgir
problemes amb aquest métode ja que el contrafactual que generava sempre retornava tots els
atributs amb valor 0. Es va investigar quins podrien ser els motius darrere aquests resultats, pero
malgrat llegir la documentacié de la llibreria i cercar informacié en altres fonts, no es va
aconseguir que els contrafactuals generats fossin acceptables, motiu que va portar a cercar un
altre explicador capag de generar contrafactuals.

Degut a la falta de resultats i a 'alta complexitat de la solucid, es va cercar un altre explicador
quetambé pot generar contrafactuals inclos a la llibreria AIX360. Aquest explicador és el Nearest
Neighbor Contrastive Explainer. Aquest algorisme genera una representacié de baixa
dimensionalitat per a cada punt de dades, amb Uobjectiu de cercar veins a aquests punts.
Llavors, donada la entrada de dades a aquest metode, ’algorisme cercara aquells veins més
proxims a les dades introduides que tinguin una etiqueta de classe diferent. En el context
d’aquest projecte, en el cas de introduir en el métode una instancia de un client al que se li ha
denegat el credit, llavors Uexplicador retornara la sol:-licitud de credit classificada com a
concedida més propera a aquesta instancia.

31



A més, aquest metode té 'avantatge que permet definir a la crida del metode el nimero de veins
a generar. Llavors, configurant aquesta variable, es generen tres possibles canvis per a un client
que se li ha denegat un credit.

Tenint en compte que ara es disposa de una instancia de un client a la que se li ha denegat la
sol-licitud de credit i un o varis veins els quals es classifiquen amb un risc positiu, perd amb la
diferéncia minima, ara cal mostrar les dades de forma clara. Per fer aix0, s’ha creat un codi que
permet crear un dataframe amb tres columnes: la primera columna indica la instancia original, o
sigui, les dades que s’han introduit per generar Uexplicacid, la segona columna que indica el vei
més proper generat per U'explicador i la tercera columna que ens indica la diferéncia entre la
primera i la segona columna. A més, totes aquelles columnes que pateixin alguna variacié es
mostraran de color groc.

Original value Predicted value Difference between instances

Age 25.000000 25.000000 0.000000

Credit amount 1295.000000 1600.000000 305.000000

Duration 12.000000 10.000000 -2.000000

Sex_female 1.000000 1.000000 0.000000

Sex_male 0.000000 0.000000 0.000000

Job_0 0.000000 0.000000 0.000000

Job_1 0.000000 0.000000 0.000000

Joh_2 1.000000 1.000000 0.000000

Joh_3 0.000000 0.000000 0.000000

Housing_free 0.000000 0.000000 0.000000

Housing_own 0.000000 0.000000 0.000000

Housing_rent 1.000000 1.000000 0.000000

Saving accounts_little 1.000000 1.000000 0.0Q0000
Saving accounts moderate 0.000000 0.000000 0.000000
Saving accounts_quite rich 0.000000 0.000000 0.000000
Saving accounts_rich 0.000000 0.000000 0.000000
Saving accounts_unknown 0.000000 0.000000 0.000000
Checking account_little 0.000000 0.000000 0.000000
Checking account_moderate 1.000000 1.000000 0.000000
Checking account_rich 0.000000 0.000000 0.000000
Checking account_unknown 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_business 0.000000 0.000000 0.0Q0000
Purpose_car 1.000000 1.000000 0.0Q0000
Purpose_domestic appliances 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_education 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_furniture/equipment 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_radio/TV 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_repairs 0.000000 0.000000 0.000000
Purpose_vacation/others 0.000000 0.000000 0.000000
Risk Bad Good 1.000000

Il-lustracié 1: dataframe amb el valor original, el vei creat i la seva diferéncia. Font: elaboraci6 propia

Per posar un exemple del resultat que s’obté al final de U'execucid, la columna Original value
conté lainstancia original del client, la columna Predicted value conté el contrafactual (en aquest
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cas Unicament s’ha generat 1 contrafactual) i la ultima columna Difference between instances
indica la diferéncia entre les dues primeres columnes. En aquest cas, el plantejament que ha
realitzat 'explicador és el seglient: per a que la sol:licitud del credit passi de ser negatiu a positiu
el client hauria d’augmentar de forma molt lleugera el credit sol-licitat a la vegada que redueix en
dos mesos el temps de retorn del credit.

4.7. Definicié del disseny experimental

Com s’ha mencionat anteriorment, el principal objectiu del projecte és realitzar una prova
d’avaluacié amb usuaris on volem respondre la seglient pregunta: quin format de representacio
de les explicacions contrafactuals millora la comprensio i satisfaccio dels usuaris? i que es
concreta encara més en la comparacié de dos formats, en format tabular o bé en text?

Per a la pregunta proposada es planteja la seglient hipotesi:

e El format textual millora la comprensid i la satisfaccié dels usuaris envers del format
tabular.

Es planteja aquesta hipotesi ja que altres recerques han trobat que les explicacions textuals
milloren la comprensio dels usuaris (Wang & Yin, 2021).

El primer pas per poder realitzar aqguesta prova sera definir el disseny experimental. Violet Turri
(Violet Turri, 2022) argumenta que una de les limitacions de la intel-ligéncia artificial explicable
és la manca de consens a l’hora de testejar les explicacions. Per aix0, en aquest projecte es
planteja un disseny experimental basat en el disseny exposat per Clara Bove en el seu article
Investing the Intelligibility of Plural Counterfactual Examples for Non-Expert Users: an
Explanation User Interface Proposition and User Study (Bove et al., 2023).

El disseny experimental cerca avaluar quin format de contrafactuals millora la comprensio i
satisfaccié dels usuaris. Per aix0, es proposa un disseny experimental between subjects, ja que
cada participant de U’estudi se li mostrara unicament un format. S’ha escollit aquest tipus de
dissenyjaque, comindica Julia Simkus (Simkus, 2023), malgrat aquest tipus de disseny requereix
d’un ventall més gran de usuaris, també permet reduir Uefecte carryover, que consisteix en que
les proves que s’han realitzat anteriorment puguin afectar als resultats de les proves posteriors.
En el context d’aquest projecte, aquest efecte pot succeir ja que, en cas d’avaluar amb el mateix
participant els dos formats, si en un inici es mostra un formati el participant entén a la perfeccio
Uexplicacid, la prova del segliient format es pot veure alterada degut a la comprensié del primer
format.

4.7.1. Criteris d’inclusiod i exclusio

En aquest apartat s’exposa quins seran els criteris d’inclusié i exclusio dels participants de la
prova d’avaluacid, o sigui, les caracteristiques que ha de tenir un participant per a no descartar-
se la seva participacio.
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Els criteris d’inclusié definits per a aquesta prova d’avaluacio sén els seglients:

e Elparticipant ha de tenir una edat minima de 18 anys.
e Elparticipant ha d’haver sol-licitat un credit en alguna ocasioé.

Els criteris d’exclusid definits per a aquesta prova d’avaluacio sén els seglients:

e Elparticipant no pot tenir coneixements avangats respecte al procés per a determinar si
un crédit és denegat o no.

e El participant no pot tenir tampoc coneixements avangats d’intel-ligencia artificial ni de
metodes per generar explicacions.

e El participant no pot tenir cap coneixement respecte a que és una explicacio
contrafactual.

El total de participants de Uestudi és de 30 usuaris.

4.7.2. Recursos utilitzats

Per a poder realitzar la prova d’avaluacio, s’han creat un seguit de recursos que seran necessaris
per realitzar ’avaluacid.

El primer recurs i el més important sera els contrafactuals que s’exposara als participants. Per
generar-los, primer s’ha generat un total de 6 situacions en les que es presenta una sol:licitud i
aquesta es classifica com a denegada. Aquestes situacions consisteixen en una persona de sexe
femeni i un altre de sexe masculi per a cada una de les franges d’edat generades. Aquestes
franges d’edat s’han distribuit en:

e Usuaris dels 19 als 28 anys
e Usuaris dels 29 als 38 anys
e Usuaris dels 39 anys fins als 75 anys

S’han definit aquestes franges d’edat per aconseguir una distribucio de les sol-licituds de credit
exposades ala Figura9 equivalent, o sigui, que per a cada franja d’edat hi hagi un nimero similar
de persones.

Per a cada situacio s’ha generat un total de 3 contrafactuals diferents, iUnicament amb canvis en
la duraci6 del crediti en la quantitat de credit sol-licitat, amb la finalitat d’augmentar la poténcia
de la prova d’avaluacié. De cada un dels contrafactuals, a més, es genera una versio tabular i
una versio textual.

L’ds que se li donara a aquestes situacions i contrafactuals sera el seglient: es seleccionara per
a cada participant una de les 6 situacions exposades anteriorment. En el inici de la prova, es
realitzara una introduccioé en la que s’exposara al participant la situacio escollida, simulant que
és el propi participant qui demana el credit. Un cop feta aquesta introduccid i després de resoldre

34



possibles dubtes del participant, se li mostrara els contrafactuals en un dels dos formats que
cerquem avaluar.

Elseguent recurs que s’utilitzara sera un formulari de comprensid, en el que es cercara avaluar
que ha entes 'usuari amb els contrafactuals, sigui en el format que sigui. Primer de tot, Uusuari
haura de marcar amb una creu quin format de contrafactual se li ha exposat: tabular o textual.
Posteriorment, el formulari exposa un seguit d’afirmacions i per a cada una, el participant haura
de marcar si esta d’acord, si no ho esta o bé no ho té clar.

Les afirmacions que es proposen en aquest formulari sén les seglients:

1. La informacié que es mostra indica les variacions que es poden fer per a que es
concedeixi el credit.

2. El numero maxim de caracteristiques de la sol-licitud que s’han de canviar no és mai
superior a dos.

3. Elmotiu de la sol-licitud del credit pot canviar Uestat de la sol-licitud.

4. Tots els contrafactuals indiquen que la quantitat de credit ha d’augmentar per a que
U'estat de la sol-licitud canvii.

5. Com a minim es planteja un possible canvi en la duracio del credit.

6. Ellloc deltreball pot causar que U'estat del crédit canvii.

Finalment, el formulari compta amb una pregunta oberta, la qual el participant haura de
respondre de forma breu i concisa. La pregunta a respondre és la seglient:

e Quins possibles canvis es proposen per a que el credit canvii el seu estat de denegat a
concedit?

Aquest formulari tindra el seglient format de puntuacié: per a cada afirmacidé hi ha una resposta
correcta predeterminada. Aquestes respostes predeterminades son les seglients:

Estic d’acord
Estic d’acord
No estic d’acord
No estic d’acord
Estic d’acord
No estic d’acord

ok owbd=

Per a cada resposta del participant que coincideixi amb aquesta resposta predeterminada es
sumara un punt al total de puntuacié. A més, si el participant a la resposta de la pregunta oberta
indica tots els canvis que es proposen en les explicacions contrafactuals es sumara un ultim
punt, podent obtenir finalment un resultat situat entre 0 i 7. Es planteja aquest format de
puntuacio per a determinar si el participant ha entes les explicacions que esta rebent.

L’altim recurs gque utilitzarem sera un qiiestionari de satisfaccid, adaptat de Robert R. Hoffman
(Hoffman et al., 2018). L’adaptacié que s’ha realitzat ha estat, primer de tot, adaptar les
afirmacions al context d’aquesta prova d’avaluacio, encara que les afirmacions segueixen
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mantenint la mateixa base. Després, s’ha adaptat el format de puntuacié. Hoffman (Hoffman et
al., 2018) per a cada afirmacidé Unicament permet tres possibles puntuacions: Essential, Useful
but not essential i Not necessary. En aquesta adaptacié, s’ha canviat aquest format per una
escala Likert amb valors de 1 a 6, ja que Leonard J.Simms (Simms et al., 2019) demostra que les
preguntes amb respostes de 6 punts és un format raonable per a estudis psicologics.

En aquest formulari en qlestid, primer de tot el participant haura d’indicar amb una creu quin
tipus de format se li ha mostrat. Posteriorment s’exposen les afirmacions seglents:

e Lesexplicacions rebudes m’han resultat facils de comprendre.

e Les explicacions rebudes m’han resultat satisfactories.

e Lesexplicacions rebudes son suficientment detallades.

e Les explicacions rebudes no compten amb informacio no rellevant.

e Les explicacions rebudes s6n molt complertes.

e Lesexplicacions rebudes son Utils per a entendre el motiu de la denegacié del credit.
e Les explicacions rebudes per obtenir el credit sén precises.

e Les explicacions rebudes per obtenir el credit sén fiables.

El format de puntuacié d’aquest formulari sera el seglient: com s’ha mencionat anteriorment,
una de les adaptacions que s’ha realitzat és, per a cada afirmacid, aplicar un valor seguint una
escala Likert de 1 a 6. Llavors, per extreure una puntuacio general de la satisfaccié del formulari,
es calculara una mitjana dels valors obtinguts en cada afirmacid, obtenint una puntuacio final
entre 1i6. Gracies a aquesta puntuacid, podrem generar un valor de satisfaccié general, que ens
permetra més endavant realitzar una comparacié entre la satisfaccié dels dos formats.

4.7.3. Procedimentde la prova d’avaluacio

La prova d’avaluacié proposada té el seglient procediment: 'estudi es realitzara en un aula amb
un moderador present, que es trobara present en tot moment de la prova per resoldre els dubtes
en cas que el participant en tingui. En el moment que el participant indiqui que esta preparat per
comengar la prova, el moderador realitzara una explicacio detallada de quins passos es seguiran
durant la prova. Posteriorment, es resoldran els dubtes que puguin sorgir al participantiun cop
resolts, comencara la prova. A més, també comencara a gravar-se la prova.

El participant se li exposara una de les sis situacions en les que es presenta una sol:-licitud de
credit i aquesta es classifica com denegada. Posteriorment, s’exposara al participant, en format
textual o format tabular, les explicacions contrafactuals de la situacié exposada. En el mateix
moment que el participant rep les explicacions contrafactuals, rebra a més el formulari de
comprensiéielformulari de satisfaccid. Primer omplira el formulari de comprensid, indicant quin
format se li ha mostrat durant la prova d’avaluacié i responent a les afirmacions i la pregunta
oberta proposades.

Un cop hagi finalitzat el formulari de comprensid, aquest formulari sera recollit per el moderador
i les explicacions contrafactuals seran retirades de la vista del participant. En aquest moment, el
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participant omplira el formulari de satisfaccié, primerindicant quin format se li ha mostrat durant
la prova d’avaluacié i donant un valor d’acord a les afirmacions proposades en el formulari.

Un cop el formulari de satisfaccié hagi estat emplenat, la prova d’avaluacié haura finalitzat.

4.7.4. Calculianalisi dels resultats obtinguts

Un cop finalitzada la prova d’avaluacié amb els usuaris, comencara 'etapa de calculianalisi dels
resultats obtinguts dels formularis. En aquesta etapa es disposara de la seglient informacio:

15 formularis de comprensié per al format textual
15 formularis de satisfaccié per al format textual
15 formularis de comprensié per al format tabular

o o oT o

15 formularis de satisfaccié per al format tabular

Per respondre a la pregunta proposada per aquest estudi, primer extraurem una avaluacio de la
comprensié de cada format. Per fer aixd, es calculara una puntuacié mitjana dels formularis de
comprensio, tan per el format tabular com per el format textual. Un cop extretes aquestes dues
mitjanes, es realitzara una comparacio dels resultats obtinguts per comprovar quin dels dos
formats ha millorat més la comprensié dels participants.

Un cop haguem extret la puntuacié mitjana de comprensid per el format tabular i textual, es
realitzara un procediment similar per a extreure una avaluacio de la satisfaccio generada per el
format tabular i el format textual. Es calculara una puntuacié mitjana dels formularis de
satisfaccié del format tabular i una puntuacié mitjana del formularis de satisfaccié del format
textual. Un cop extretes aquestes dues mitjanes, es realitzara una comparacié dels resultats
obtinguts per comprovar quin dels dos formats ha generat més satisfaccié entre els participants.

Com s’ha exposat a U'apartat anterior, la prova d’avaluacié es gravara. Aquesta gravacié es
realitza amb la finalitat d’enregistrar quines reaccions tenen els participants a la hora de rebre
les explicacions, alhora que s’enregistraran les frases i preguntes que realitzara el participant
durant la prova. D’aquesta forma, podem establir quines solen ser les reaccions inicials al rebre
les explicacions en cada format, a part de constatar quins son els dubtes més preguntats per a
cada format. Aquests resultats es corroboraran amb els resultats obtinguts dels formularis,
comprovant si les reaccions que puguin fer els participants i les preguntes realitzades
coincideixen amb la comprensid i satisfaccio obtinguda dels formularis.

37



5. Conclusions

Com a conclusié del projecte, es pot dir que aquests models explicables prometen millorar molt
la relacié entre les persones i la intel-ligéncia artificial. Cada dia els model es troben més
presents en el nostre entorn, i justament per aix0 s’han d’implementar noves teécniques i
algorismes que permetin, per una banda, als usuaris entendre el resultat que ha rebut per a
millorar la confianca en els sistemes, i per un altre banda als desenvolupadors i experts a
entendre que esta fent el model per a poder millorar-lo progressivament.

Durant el desenvolupament del projecte, primer de tot, s’ha realitzat una pinzellada de teoria
d’aquests models explicables. En ell s’ha analitzat primer de tot que és un model d’intel-ligéncia
artificial explicable, mencionant els interessos que hi ha al darrere de Uestudi d’aquests
algorismes. També s’ha exposat que és una explicacio i s’ha centrat el projecte en un tipus molt
concret d’explicacions: les explicacions contrafactuals. Aquest punt ha resultat molt util per a
desenvolupar Uapartat practic del projecte, perd també ha ajudat a augmentar els coneixements
en intel-ligencia artificial.

Per al desenvolupament practic, s’ha treballat amb el llenguatge Python i amb la llibreria AIX360
per preparar un classificador binari per classificar sol-licituds de credit com a denegades o
concedides. A més, també s’ha preparat un metode explicatiu que genera explicacions
contrafactuals per a aquelles sol-licituds classificades com a denegades. Aquest apartat ha
resultat molt util per entendre Uexplicabilitat post hoc. S’ha fet un disseny d’avaluacié amb
usuaris en el que es cerca avaluar quin format millora la comprensié i satisfaccié dels usuaris.

Els objectius plantejats per a Uapartat teoric han estat assolits, perd s’han d’exposar els
problemes que han sorgit durant el desenvolupament de Uapartat practic. La preparacié del
classificador esva allargar més temps del desitjat, factor que ha portat a que la prova d’avaluacié
no es pogués realitzar abans de lliurament d’aquesta memoria. Per compensar aquest retard
amb els resultats de la prova d’avaluacid, es planteja realitzar la prova d’avaluacié i mostrar els
resultats a la presentacio final.

5.1. Treball futur

Durant el desenvolupament del projecte, especialment 'apartat practic, a mesura que avancgava
el projecte, han aparegut possibles millores que, degut principalment a falta de temps no s’han
dut a terme. Aquestes millores s’exposen a continuacio.

1. Canvide conjunt de dades: en aquest projecte s’ha utilitzat com a dades d’entrenament
un conjunt de dades amb una densitat molt petita (1000 instancies). Com a possible
millora es podria cercar un nou data set que permetés millorar la fase d’entrenament del
model.

2. Millora de rendiment: malgrat que aquest projecte no es centrava en el rendiment del
model, una proposta de millora seria millorar elrendiment del model per a generar millors
prediccions de classificacié. Per a realitzar aquesta millora, es plantegen dues opcions:
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a. Dissenyariimplementar un model: aquesta proposta proposa plantejar des de 0
un model que s’ajusti al problema que volem resoldre. Un possible opcid seria
implementar una xarxa neuronal.

b. Perfeccionar la preparacié de Uarbre de decisions: arbre de decisions compte
amb un gran numero de parametres de configuracié que poden millorar la
precisié del model. Es pot fer un estudi de tots els parametres i com afecta al
rendiment d’aquest per realitzar una configuracié adequada.

Donat que la prova amb usuaris no s’ha pogut realitzar degut al endarreriment produit durant la
preparacié del classificador, en aquest apartat no es defineixen millores per al disseny
experimental, malgrat que segur apareixen propostes de millora per al disseny experimental un
cop que es realitzi la prova d’avaluacio.
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6. Annexos

En aquest annex s’incloura primer de tot un glossari amb paraules clau i la seva definicié i tots

els recursos usats.

6.1.

Glossari

AIX360: llibreria originalment implementada per IBM utilitzada en aquest projecte per a
preparar el classificador.

Anaconda Navigator: entorn de desenvolupament per Python i R.

Classificador: model que rep una instancia de dades i segons les seves caracteristiques
la classifica en classes. En cas de tenir Unicament dos possibles classes, es tracta de un
classificador binari.

Conjunt d’entrenament: subconjunt de dades del data set original que s’utilitzaran per a
entrenar al model.

Conjunt de test: subconjunt de dades del data set original que s’utilitzara per a testejar el
model.

Explicabilitat post hoc: conjunt de técniques i algorismes que permeten generar una
explicacié de un model posteriorment a que aquest hagi generat una prediccio.
Explicacié contrafactual: tipus d’explicacié que donat un esdeveniment, indica qué
hauria de canviar per a que aquest esdeveniment també canviés.

Intel:ligencia artificial explicable: camp de la intel:ligencia artificial que fa recerca de
tecniques per a que els resultats de un model siguin més comprensibles.

Model d’arbre de decisions: model molt usat en classificacié com regressié. Per a cada
atribut genera un subarbre i una subdivisié de les dades, fins que arriba a un node fulla,
que resulta en la prediccio.

Model opac: tipus de model d’intel-ligencia artificial el qual destaca per el seu rendiment
perd també per ser complicades d’entendre, degut principalment a la seva estructura
complexa.

Model transparent: tipus de model que destaca per permetre entendre de forma més
senzilla les decisions que pren. Tenen una estructura molt més simple i facil de seguir de
forma logica.

Overfitting: fenomen que es pot donar en el moment que un model durant el seu
entrenament s’ajusta massa bé a les dades d’entrenament, reduint de forma
considerable el seu rendiment amb dades no presents en el conjunt d’entrenament.
Precisidé: valor que permet avaluar la precisié d’encerts que produeix un model a la hora
de generar prediccions.

Prova d’avaluacid: prova en la que es cerca donar una resposta a una pregunta o esclarir
una hipotesis. La prova es pot realitzar amb usuaris o bé sense usuaris.
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6.2. Contrafactuals utilitzats per a la prova amb usuaris

Per a l'avaluacié amb usuaris, s’ha generat 6 situacions en la que un client sol-licita un credit i
aquest es classifica com a denegat. Per a cada una, es genera un total de 3 contrafactuals.

Primer usuari: [[23, "female", "2", "own", "little", "little", 900, 18, "car"]]

23 23 23 23
900 900 750 800
18 8 6 7
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 1 1 1

Taula 5: usuari 1 amb tres contrafactuals. Font: elaboraci6 propia
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Segon usuari: [[26, "male", "0", "free", "moderate", "little", 800, 12, "car"]]

26 26 26 26
800 800 650 750
12 8 5 6
0 0 0 0
1 1 1 1
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 1 1 1

42

Taula 6: usuari 2 amb tres contrafactuals. Font: elaboracio propia




Tercer usuari: [[29, "female”, "1", "free", "little", "little", 9000, 10, "education"]]

35 35 35 35
3000 3000 2600 2850
27 21 24 26
1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 1 1 1
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Quart usuari: [[37, "male", "1", "free", "little", "moderate", 7500, 27, "business"]]

37 37 37 37
7500 7000 7500 7350
27 22 25 23
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 1 1 1

Taula 8: usuari 4 amb tres contrafactuals. Font: elaboracio propia
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Cinqueé usuari: [[43, "female", "1", "rent", "little", "little", 3000, 29, "vacation/others"]]

43 43 43 43
3000 2800 2675 2740
29 26 23 25
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1

0 1 1 1

Taula 9: usuari 5 amb tres contrafactuals. Font: elaboraci6 propia
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Sise usuari: [[60, "male", "3", "own", "unknown", "moderate", 40000, 25, "car"]]

60 60 60 60
40000 34000 36500 38000
25 27 28 30
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

1 1 1 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
0 1 1 1
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6.3. Guio de presentacio a l’usuari

En aquest annex, es mostrara un exemple del guié amb el que introduiriem a un participant a
Uescenari experimental. Primer de tot, es realitzaria una breu presentacié on exposem qué
volem cercar amb Uestudi i que es fara. Aquesta presentacié sera la seglient:

“Bon dia.

Soc el Gerard March, moderador d’aquesta prova d’avaluacié. Abans de comencar, pero,
m’agradaria explicar que volem avaluar amb aquesta prova i posteriorment quin sera el
procediment a seguir. Aquesta prova d’avaluacié cerca comprovar quin format millora més la
comprensio i satisfaccio dels usuaris a la hora de rebre una explicacié generada per un sistema
d’intel:ligéncia artificial: el format tabular o format textual. Per fer-ho, es mostrara una situacié
de una persona que demana un crédit a un banc, pero que degut a les caracteristiques d’aquesta
sol:-licitud, el banc en quiestio la denega. Posteriorment, es mostrara un seguit d’explicacions en
un format. En aquest moment, se’t donara un formulari que hauras d’omplir per analitzar la
comprensié de les explicacions rebudes. Un cop omplert, es retirara la explicacié i el primer
formularii se’t entregara un segon formulari que hauras de respondre amb total sinceritat.”

Un cop exposada aquesta presentacié i després de resoldre possibles dubtes del participant,
comencara la prova d’avaluacié. Llavors, s’exposara una de les 6 situacions de sol-licituds de
credit. Aquest exemple a continuacié s’ha dut a terme amb el usuari nimero 1, exposat en el
annex de contrafactuals.

“Ets una noia de 23 anys, que actualment es troba vivint a un poble a les afores de Barcelona. Per
poder-te moure cap alteu lloc de treball a Barcelona, utilitzaves el teu cotxe, pero aquest ha patit
una averia que no permet arreglar-lo. Donat que no comptes amb un altre vehicle, decideixes
demanar un credit al banc per adquirir un cotxe de segona ma. A la sol:licitud introdueixes, a part
de U'edati el sexe, la segientinformacio: indiques que sol-licites un credit de 900 euros aretornar
en 18 mesos, indiques a més que el teu treball es requereix qualificacié per realitzar-la, que
disposes de un habitatge al teu nom, que disposes d’un petit compte d’estalvis i un compte
corrent amb nivell adquisitiu baix i que el motiu de la sol-licitud de credit és adquirir un cotxe.
Malauradament, el crédit és classificat com a denegat i s’ofereixen les seglients explicacions”

Un cop finalitzada la presentacid, primer de tot, es preguntara al participant si li ha sorgit algun
dubte. Posteriorment, es procedeix a ensenyar en un dels dos formats les explicacions
contrafactuals generades per a Uusuari, en aquest cas, els contrafactuals generats per a Uusuari
1.
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6.4. Consentimentinformat per a participar a la prova
d’avaluacio

DECLARACIO DE CONSTENTIMENT INFORMAT | PROCESSAMENT DE
DADES PERSONAL

En aquest document, Uautor del treball Gerard March Moy informa sobre la informacié
recol-lectada amb motiu del desenvolupament del treball final de grau d’enginyeria informatica
Models d’intel-ligéncia artificial explicables i contrafactuals.

El treball en questid es desenvolupa al voltant de la intel-ligencia artificial i la capacitat de certs
models de generar una explicacio del resultat que retorna. Per al desenvolupament practic s’ha
creat un sistema que retorna una prediccié respecte els risc de oferir un crédit a un client. Per
posar a prova aquest sistema i avaluar les explicacions retornades, es fara Us d’aquestes dades
perintroduir-les al sistema i que aquest generi primer de tot una prediccio delrisc de concedir el
credit i posteriorment generar una explicacié del resultat obtingut.

Posteriorment, es realitzara un procés d’avaluacio, en el que es realitzara una gravacid de
Uusuari per analitzar Uenteniment de Uexplicacié generada per part de Uusuari. Aquesta gravacio
servira per analitzar el comportament de Uusuari i en el moment que s’hagi analitzat, la video
gravacio sera eliminada.

Les dades que es sol:-licitaran seran les seglents:
e Edat
e Sexe
e Treballdel sol-licitant
e Tipus d’habitatge (habitatge comprat, llogat o no compte amb habitatge)
e Comptes d’estalvia nom del client.
e Nivell del compte corrent a nom del client.
e Quantitat de credit sol-licitat
e Temps de retorn del credit.
e Motiu de la sol-licitud del credit

Les dades que es recolliran per al desenvolupament del projecte s’emmagatzemaran de manera
anonima fins la presentacié del treball final de grau i només sera visualitzada per el realitzador
del treball, el tutor responsable del treball i posteriorment el tribunal, que avaluara el resultat
final del projecte, entre juny i juliol de 2024.

A partir d’aquest punt, es mencionaran els drets que tindra el participant en tot moment:
e Laparticipacio en aquest projecte sera voluntari i no sera remunerada.
e El participant en qualsevol moment podra notificar la seva decisié de no continuar amb
la seva participacié en el projecte i podra retirar-se sense cap conseqliéncia.
e En cas de qualsevol dubte, pots contactar al desenvolupador principal del projecte
Gerard March Moy a través del correu gmarchmo7@alumnes.ub.edu.
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DECLARACIO DE CONSTENTIMENT INFORMAT | PROCESSAMENT DE
DADES PERSONAL

Jo, ,amb DNI

- en endavant, el/la usuari(a) — dono el meu consentiment per participar en el projecte Models
d’intel-ligéncia artificial explicables i contrafactuals - en endavant, el projecte — que forma
part de un estudi que realitza Gerard March Moy - en endavant, 'avaluador - per al treball final
de grau del grau d’Enginyeria Informatica, impartit per la Universitat de Barcelona (UB) amb

objectiu d’avaluar les explicacions obtingudes de un model d’intel-ligencia artificial.

La informacié recol-lectada ‘emmagatzemara de manera anonima i les dades no es podran
relacionaramb la meva persona. Només aquelles persones involucrades en el desenvolupament
del projecte podrantenir accés a les dades personals: ’avaluador, laresponsable del treball final

de grau i el tribunal responsable d’avaluar el treball.

Estic informat/-ada de que no hi haura cap retribucié per la participacio en aquest estudi.
També soc coneixedor de la possibilitat de negar-me a participar en el estudi i inclus de retirar-

me en el moment que ho consideri oportu.

Per tan, declaro que:

O He llegit la informacid relativa a aquest estudi
O Entenc que la participacid és voluntaria i puc abandonar Uestudi en qualsevol moment
] Dono el meu consentiment per a ser gravat durant la prova d’usabilitat. Estic informat de

que aquesta gravacio sera eliminada un cop s’hagi analitzat les gravacions.

Finalment, de forma voluntaria, expresso que (escull una de les dues opcions):

O Dono el meu consentiment per a participar en el estudi proposat
O No dono el meu consentiment per a participa en el estudi proposat
Signat per , el / /
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6.5. Formulari de comprensio

o 7/

Formulari de comprensio

Indica quin format s’ha mostrat durant la prova d’avaluacio.
|:| Format tabular |:| Format textual

Primera part: Indica per a cada una de les seglients afirmacions si estas d’acord, si estas en
desacord o bé no ho saps.
1. La informacié que es mostra indica les variacions que es poden fer per a que es
concedeixi el credit.
a. Esticd’acord
b. No estic d’acord
c. Nose
2. El numero maxim de caracteristiques de la sol:-licitud que s’han de canviar no és mai
superior a dos.
a. Esticd’acord
b. No esticd’acord
c. Nose

3. Elmotiu de la sol:licitud del credit pot canviar Uestat de la sol-licitud.
a. Esticd’acord
b. No esticd’acord
c. Nose
4. Tots els contrafactuals indiquen que la quantitat de credit ha d’augmentar per a que
Uestat de la sol:-licitud canvil.
a. Esticd’acord
b. No esticd’acord
c. Nose

5. Com a minim es planteja un possible canvi en la duracié del credit.
a. Esticd’acord
b. Noesticd’acord
c. Nose

6. Ellloc deltreball pot causar que U'estat del crédit canvii.
a. Esticd’acord
b. No esticd’acord
c. Nose

Segona part: respon a la seglient pregunta de forma breu i concisa.
Pregunta: quins possibles canvis es proposa al client per a que el crédit canvii el seu estat de
denegat a concedit?
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6.6. Qilestionaride satisfaccio

o 7/

Questionari de satisfaccio

Indica quin format s’ha mostrat durant la prova d’avaluacio.

|:| Format tabular |:| Format textual
Indica amb un valor numeric entre 1i 6 quant d’acord estas amb les seguents afirmacions, (1 =
“molt en desacord”, 6 = “molt d’acord”):

1. Les explicacions rebudes m’han resultat facils de comprendre

1 2 3 4 5 6

2. Lesexplicacions rebudes han resultat satisfactories.

1 2 3 4 5 6

3. Lesexplicacions rebudes son suficientment detallades.

1 2 3 4 5 6
4. Lesexplicacionsrebudes no compten amb informacidé no rellevant.
1 2 3 4 5 6
5. Les explicacions rebudes s6n molt complertes.
1 2 3 4 5 6
6. Lesexplicacions rebudes son utils per a entendre el motiu de la denegacid del credit.
1 2 3 4 5 6
7. Les explicacions rebudes per obtenir el credit son precises
1 2 3 4 5 6
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8. Les explicacions rebudes per obtenir el credit son fiables

1 2 3 4
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