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Resumen—En este trabajo describimos un modelo de expli-
caciones en lenguaje natural para arboles de decision para
clasificacion. Las explicaciones incluyen aspectos globales del
clasificador y aspectos locales de la clasificacion de una instancia
concreta. La propuesta esta implementada en el servicio Web
de codigo abierto ExpliClas [1], que en su version actual opera
sobre arboles construidos con Weka y conjuntos de datos con
atributos numéricos. Ilustramos la viabilidad de la propuesta
con dos casos de ejemplo, donde mostramos paso a paso c6mo
el modelo explica los respectivos arboles de clasificacion.

Index Terms—Explicabilidad, Soft Computing, Arboles de
decision para Clasificacion, Generacion de Lenguaje Natural

I. INTRODUCCION

La generalizaciéon del uso de las nuevas tecnologias ha
hecho que hoy trabajemos y vivamos rodeados de sistemas
inteligentes [2]. Términos como ciudad inteligente, fabrica,
casa, coche o teléfono inteligentes, son cada vez mds popula-
res. En realidad, existen multitud de dispositivos dotados de
cierta inteligencia que nos asisten en el dia a dia, muchas
veces sin que seamos totalmente conscientes de ello. Mencion
especial merece el teléfono mévil, que nos ofrece multitud de
aplicaciones casi para cualquier cosa que podamos imaginar y
va con nosotros a todas partes. Se puede afirmar que, si bien
en el pasado vivimos una revolucién industrial, ahora estamos
viviendo una revolucién social impulsada por la Inteligencia
Artificial (IA).

Cuando un sistema inteligente toma decisiones que nos
afectan (ej. filtrar llamadas, diagndstico médico, concesién
de un préstamo, etc.), surgen multitud de preguntas que
deberiamos hacernos [3]: ;quién es el responsable de las con-
secuencias colaterales que pudieran derivarse de las decisiones
tomadas? ;cudles son las consecuencias éticas? ;puede haber
consecuencias legales?

Desde el punto de vista legal, el Parlamento Europeo aprob6
una nueva Regulacién General de Proteccion de Datos [4] que
entr en vigor el 25 de mayo de 2018. La nueva regulacién
enfatiza el derecho de los ciudadanos a pedir explicaciones,
independientemente de que las decisiones que les afectan sean
tomadas por una persona o un programa informatico. Esto
significa que los ciudadanos pueden pedir a las empresas que

les den explicaciones asociadas a las decisiones tomadas por
los sistemas inteligentes que utilizan.

Desde un punto de vista técnico: ;puede explicarnos la
aplicacion que tomé una decisién por qué tomé esa decision
y no otra? Para esto, hay basicamente dos opciones [5]: (1)
el sistema inteligente estd construido siguiendo un modelo
interpretable (también llamado de caja blanca) que un operario
experto puede analizar y entender a fin de elaborar una
explicacion; o (2) el sistema estd construido siguiendo un
modelo explicable que genera explicaciones por si mismo. La
DARPA planted en 2016 las siguientes cuestiones técnicas [5]:
(puede una maquina inteligente aprender de forma auténoma
a explicar su comportamiento? ;estd preparada la generacién
actual de sistemas inteligentes para dar explicaciones de forma
clara, sin ambigiiedades, tanto a publicos especializados como
no especializados? Y lanzé el reto de crear una nueva gene-
racién de sistemas inteligentes explicables entre 2017 y 2021.
El reto fue lanzado inicialmente a universidades y centros
de investigacion americanos, con énfasis en la creacién de
equipos multidisciplinares que abordasen no sélo aspectos
algoritmicos sino también de implementacién y evaluacion
con personas. Los equipos seleccionados empezaron a trabajar
en mayo de 2017 pero a dia de hoy s6lo hemos encontrado
resultados muy preliminares (ej. [6], [7]).

Hasta donde nosotros sabemos, en la prictica, la respon-
sabilidad de generar explicaciones recae directamente en el
operario asociado al sistema inteligente, si estd disponible
para ello [8]. Aunque hay sistemas basados en conocimiento
que son interpretables, en los dltimos afios son cada vez mads
populares las técnicas de IA para aprendizaje automadtico y
mineria de datos, supervisadas y no supervisadas (es decir,
con o sin intervencién humana). Estos sistemas se estin
demostrando ciertamente ttiles y versatiles, pero la mayoria no
suelen tener ninguna capacidad explicativa ni tampoco pueden
ser interpretados facilmente por personas (en cuyo caso se dice
que son sistemas de caja negra).

Por tanto, el nuevo marco legal demanda que los expertos
en IA desarrollen nuevos algoritmos que proporcionen expli-
caciones de forma automatica.

En este trabajo, presentamos un modelo para la interpre-
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tacion de uno de los algoritmos de IA mads interpretable,
como son los 4arboles de decisién para clasificacién, que
introduciremos en la Seccion II. El generador de explicaciones
basado en dicho modelo y la combinacién de técnicas de
andlisis inteligente de datos y generacion de lenguaje natural
se describe en la Secciéon III. La Secciéon IV presenta 2
casos de uso ilustrativos. Finalmente, la Seccion V resume
las principales conclusiones y apunta lineas de trabajo futuro.

II. CLASIFICACION CON ARBOLES DE DECISION

Dentro del aprendizaje supervisado a partir de conjuntos
de datos, los métodos basados en modelos se caracterizan por
representar el conocimiento aprendido en algin formalismo de
representacion que explicita dicho conocimiento. Una ventaja
importante de esta aproximacion es que, una vez que se
dispone del modelo, éste puede aplicarse directamente sobre
nuevas instancias (por ejemplo, en problemas de prediccidn,
como la clasificacién) sin necesidad de seguir manteniendo
los datos de entrenamiento. Los arboles de decisién utilizan
como formalismo de representacion un arbol donde los nodos
representan condiciones sobre los valores de los atributos del
conjunto de datos, que se organizan jerdrquicamente, y donde
las ramas de cada nodo corresponden a posibles valores del
atributo. Hay diferentes métodos inductivos [9], [10] para
la construcciéon de un arbol de decision, pero todos ellos
suelen utilizar estrategias “divide y vencerds” que construyen
el arbol desde la raiz a las hojas seleccionando en cada nodo
intermedio el atributo y la condicién que particiona el conjunto
de datos de la mejor manera posible, habitualmente en base
a criterios de entropia y de maximizacién de la ganancia de
informacion [11].

En el caso concreto de los arboles de clasificacion, los nodos
hojas contienen, idealmente, un conjunto de instancias corres-
pondientes a la misma clase. La aplicacién para la clasificacion
de nuevas instancias se inicia evaluando la condicién del nodo
raiz para los atributos de dicha instancia y continuando el
recorrido por las ramas y nodos correspondientes. El proceso
de clasificacién finaliza cuando se alcanza un nodo hoja, que
indica la clase que corresponde a la instancia. En la practica, la
condicién de que un nodo hoja contenga tnicamente instancias
de la misma clase (nodo “puro”) es demasiado restrictiva, con
lo que dicha condicidn se debe relajar dentro de unos margenes
de pureza. Ello da lugar, por otra parte, a que los arboles
clasifiquen incorrectamente algunos (idealmente muy pocos)
casos, caracteristica que se recoge en la matriz de confusion
entre clases.

Nuestro modelo de explicacién de arboles de clasificacion se
basa en estos aspectos que acabamos de comentar. Por un lado,
una caracterizacién global del problema de clasificacion y del
arbol inducido. Por otro, una explicacién del recorrido por
el arbol en la tarea de clasificacién. Veremos en la siguiente
seccién estos aspectos en mayor detalle.

III. MODELO PARA LA GENERACION DE EXPLICACIONES

La generacion de texto en Lenguaje Natural (popularmente
conocida como NLG por el acréonimo de “Natural Language

Generation”) constituye una linea de investigacién destacada
en el drea de la IA y la Lingiiistica Computacional [12].

En este trabajo, tomamos como punto de partida la arqui-
tectura NLG mds popular, inicialmente propuesta por Reiter
y Dale [13], y la Teoria Computacional de Percepciones
propuesta por Zadeh [14]. La generacién de explicaciones en
Lenguaje Natural se hace combinando plantillas y librerias de
codigo abierto para la realizacion lingiiistica [15].

Planteamos la explicacién de clasificadores mediante arbo-
les de decisién a dos niveles (global y local), tal y como
se describe a continuacién. Todos los ejemplos utilizados en
las siguientes secciones para ilustrar la propuesta se pueden
reproducir mediante el servicio web ExpliClas [1].

III-A.  Explicacion global de un clasificador

El primer nivel es la explicaciéon que denominamos global,
que se orienta a describir el comportamiento general de un
arbol de clasificacién dado, aprendido a partir de un deter-
minado conjunto de datos. La informacién que se incluye en
la explicacion global se refiere esencialmente a caracteristicas
del propio problema de clasificacién y su rendimiento. Los
datos de entrada para esta explicacién provienen del propio
conjunto de datos y de la matriz de confusidén del clasificador
aprendido.

La planificacién de la explicacién global contiene los ele-
mentos que se muestran a continuacion:

= Contextualizacion del problema, que enumera las cla-
ses del mismo.

Prototipo: There are [N] types of
beer: [Classl], [Class2], and
[ClassN].

Ejemplo: There are 8 types of beer:
Blanche, Lager, Pilsner, IPA,

Stout, Barleywine, Porter and

Belgian Strong Ale.

= Fiabilidad del clasificador, que evalia el porcentaje
global de clasificaciones correctas sobre el conjunto de
datos de aprendizaje, incluyendo una valoracién cualita-
tiva del mismo de acuerdo con una definicién establecida
de valores lingisticos.

Prototipo: This classifier is [very
reliable / quite confusing /

very confusing] because correctly
classified instances represent

[

[percentage] %.
Ejemplo: This classifier is very
reliable because correctly
classified instances represent
94.75 %.
= Confusion del clasificador, destacando qué clases se
ven afectadas en mayor medida por dicha confusion.
Aqui se interpreta la matriz de confusién del clasificador
como una matriz de adyacencia de un grafo, cuyos
ciclos se entienden como posibles caminos cerrados de
confusién entre clases. Se toma el camino de mayor
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longitud para ser incluido en la explicacién. En caso de
que el nivel de confusién sea bajo se omitird esta parte
de la explicacién. A la hora de enumerar las clases se
busca limitar la longitud de la explicacion, tratando de
forma diferente los casos en que el camino cerrado de
confusiéon es largo (muchas clases confundidas) o corto
(nimero reducido de clases confundidas) de modo que
la longitud de la explicacién sea lo mds corta posible.
Asi, en el primer caso, se enumeran las clases para las
que no hay confusién (expresandolas como excepciones)
y en el segundo caso se enumeran las clases para las que
hay confusion. En situaciones intermedias, como la del
siguiente ejemplo, se citan los casos concretos.

Prototipo: There may be some confusion
among samples related to [a few

/ some / most / all] types of
[object]. But among all of them

[the pair / pairs [[classl];
[class2]] and [[classM-17;

[classM]] [is / are] the most
confused.

Ejemplo: There may be some confusion
among samples related to some types
of beer. But among all of them the
pair [IPA; Barleywine] is the most
confused.
= Confusion elevada entre clases, donde se destacan
aquellos pares de clases que presenten un elevado nivel
de confusion y no estén incluidas en los ciclos anteriores.
Al igual que en los ejemplos mostrados previamente, se
incluye una valoracidn lingiiistica ademds de la numérica.

Prototipo: [On the one hand / On
the other hand], the following
pairs are [eventually / often /
usually] misleaded: Class [classl]
is confused with class [class2] in
[percentage] $ of cases.

Ejemplo: On the one hand, the
following pairs are eventually
misleaded: class headlamps is
confused with class build wind
float in 10.34% of cases.

III-B.  Explicacion local de una instancia

El segundo nivel es la explicacion local, que se orienta
a explicar cudl es el resultado de la clasificaciéon obtenida
al aplicar el clasificador sobre una nueva instancia. La in-
formacién que se incluye en la explicacién local se refiere
al recorrido por el drbol de clasificacion desde la raiz hasta
una hoja, determinado por las condiciones que se cumplen en
los diferentes nodos del arbol para la instancia que se quiere
clasificar. La version actual del modelo que hemos definido
para la generacién de explicaciones en lenguaje natural, se
aplica dnicamente a atributos de tipo numérico, lo que nos
permite dar una cierta flexibilidad en la explicacién, para

considerar posibles alternativas a la clasificaciéon real. Para
ello incluimos una cierta tolerancia en cuanto a los valores
umbral de las condiciones, para de este modo contemplar que
se puedan dar pequeiias variaciones en el valor de un atributo,
que pudieran derivar en una clasificacion diferente. Los datos
de entrada para la explicacion local son la instancia a clasificar,
el arbol de clasificacion y el valor de tolerancia permitido (por
defecto, 5 % sobre el valor de cada atributo).
La planificacién de la explicacidn local contiene los siguien-
tes elementos:
= Descripcion de la clase, donde se expresa cual es el
resultado de la clasificaciéon y un resumen lingiiistico
de los valores de los atributos que han dado lugar a
dicha clasificacién. En el resumen se incluyen, para cada
atributo X expresiones del tipo “X es A”, donde A es un
valor lingiiistico predefinido.
Prototipo: [Object] is type [output
class] because its [attributel]
is [lingTermlAttributel] ([or
[lingTerm2Attributel]]), its
[attribute2] and [attribute3]
are [lingTermlAtributol...],
and its [attributeN] is
[lingTermlAttributeN].
Ejemplo: Beer is type Porter because
its strength is standard and its
color is brown.
= Explicaciones alternativas, que se construyen en base
al umbral de tolerancia mencionado anteriormente. Se
ha establecido un margen de tolerancia del 5% para
cada una de las condiciones nodo que justifican la
clasificacién, de modo que se exploran y se incluyen
en la explicacidn las posibles clasificaciones alternativas
que se obtendrian en caso de que los valores de los
atributos cumpliesen las condiciones dentro del margen
de tolerancia.
Prototipo:
may be also
because its

However, this [object]
[alternativeClassl]
[alternativeAttributel]

is quite close to the split value
([thresholdValue]). For these
specific values, it is [unlikely
/ quite likely / Jjust as likely] to
be [alternativeClassl].
Ejemplo: However, this beer may be
also Stout because its color is
quite close to the split value
(30.45). For these specific values,
it is just as likely to be Stout.
Por dltimo también se incorporan en la explicacion alter-
nativa aquellas clases para las cuales hay un elevado nivel
de confusion en general con la clase original. Para ello se
tiene en cuenta la matriz de confusién en lo que respecta
a las clases implicadas, adoptando por tanto una cierta
perspectiva global. Asi, si las clases tienen, en general, un
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elevado nivel de confusidn, la explicacién enfatiza este
aspecto, mientras que si el nivel de confusién es bajo se
presentard como un caso de cierta excepcién. Mostramos
a continuacién un ejemplo de esta dltima situacion:
Prototipo: But [alternativeClassl]
will be an exception because
class [outputClass] is confused
with [alternativeClassl] only in
[percentage] $ of cases.
Ejemplo: But Stout will be an
exception because class Porter is
confused with Stout only in 2% of
cases.

IV. ALGUNOS CASOS DE UsO

Una vez descritos los elementos que componen cada expli-
cacién, veremos en esta seccién dos ejemplos completos, con
los que ilustraremos el funcionamiento de nuestra propuesta
paso a paso. En ambos casos se aprenden clasificadores
utilizando el algoritmo C4.5 [10], en la implementacién dis-
ponible en Weka (J48) [16], [17]. Tanto los dos ejemplos
mostrado (IRIS y FLAVIA), como otros disponibles, se pueden
reproducir con el servicio Web ExpliClas [1] (Fig. 1).

IV-A.  Conjunto de datos IRIS

El conjunto de datos IRIS (uno de los mds conocidos del
repositorio [18]) estd formado por 150 instancias, 4 atributos
numéricos y 3 clases. El arbol de clasificaciéon generado por
Weka (Fig. 2) esta formado por 9 nodos totales, 5 de ellos
nodos-hoja que deciden la clasificacién y los 4 nodos restantes
con las condiciones (comparaciones sobre los valores de los
atributos) para decidir la clasificacién. Se trata, por tanto, de
un arbol simple que utilizaremos como primer ejemplo.

La explicacion global generada en este caso es la siguiente:

There are 3 types of iris:
Setosa, Virginica and Versicolor.
This classifier is very reliable
because correctly classified
instances represent 96%.

1 1 1 [} 1
L]
Classification

]

Classifier info

Pégina de inicio del Servicio Web ExpliClas [1].

Petal-Width <= @8.6:
Petal-Width > 0.6

| Petal-Width <= 1.7

| | Petal-Length <= 4.9: 2.0 (48.0/1.0)
| | Petal-Length > 4.9
|

|

|

1.0 (50.0)

[ | Petal-Width <= 1.5: 3.0 (3.0)
[ | Petal-Width > 1.5: 2.0 (3.0/1.0)
Petal-Width > 1.7: 3.0 (46.0/1.0)

Figura 2. Arbol de clasificacién correspondiente al conjunto de datos IRIS
(captura de pantalla de Weka [17]).

La explicacién local, para la instancia de la Fig. 3 (Sepal-
Length: 5.6, Sepal-Width: 3, Petal-Length: 4.1, Petal-Width:
1.3) es la siguiente:

Iris is type Virginica because
its petal-length and petal-width
are medium.

En este caso, la explicacién consiste en indicar los valores
lingiifsticos correspondientes a los valores numéricos de los
atributos que han dado lugar a la clasificacion, tal y como se
detalla en la figura.

Sin embargo, si tomamos una instancia cuyos valores sean
precisamente los de umbrales de los nodos intermedios (Sepal-
Length: 5.6, Sepal-Width: 3, Petal-Length: 4.9, Petal-Width:
0.6), la explicacion resulta mds extensa:

Iris is type Setosa because its
petal-width is low.
However, this iris may be also
Virginica because its petal-width
is quite close to the split value
(0.6) .
It may be also Versicolor because
its petal-width and petal-length
are quite close to the split values
(0.6 and 4.9, respectively). For
these specific values it is just
as likely to be Virginica and
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text: Petal-Width <= 0.6: 1.0 (50.0)
attribute: Petal-Width
float: 0.6

text: 1.0
float: 1.0

consequent: 1.0
percentage: 100

O

text: Petal-Width <= 1.7
attribute: Petal-Width

Petal-Length: 4.1 float: 1.7

Margen: 4.1 + 5% = 4.305

text: 3.0

text: Petal-Length <= 4.9: 2.0 (48.0/1.0) float: 3.0

attribute: Petal-Length

float: 4.9 consequent: 3.0

percentage: 97.87

text: 2.0
float: 2.0
consequent: 2.0
percentage: 97.96

text: Petal-Width <= 1.5: 3.0 (3.0)
attribute: Petal-Width
float: 1.5

text: 3.0
float: 3.0
consequent: 3.0
percentage: 100

text: 2.0
float: 2.0
consequent: 2.0
percentage: 75

Figura 3. Clasificacién de la instancia Sepal-Length: 5.6, Sepal-Width: 3,
Petal-Length: 4.1, Petal-Width: 1.3.

Versicolor. But Virginica and
Versicolor will be an exception
because class Setosa is confused
with Virginica and Versicolor
only in 2% and 0% of cases,
respectively.

En este caso, la clasificacion realizada es como clase Setosa.
Sin embargo, al ser los valores de la instancia idénticos a los
umbrales, y entrar en el rango de la tolerancia establecida del
5%, se consideran como alternativas las dos ramas del nodo
raiz y las del nodo que clasifica por longitud. Todas estas
alternativas conducen a las clases Virginica y Versicolor. En
ambos casos se indica el valor umbral que lo justifica y se
valora la situacién como que podria ser indistintamente tanto
una como otra. Sin embargo, se introduce un matiz de caracter
global, puesto que de acuerdo con la matriz de confusién del
clasificador, la confusion de la clase Setosa con las clases
Virginica y Versicolor es muy poco frecuente:

Set. Virg. Vers.

Set. 49 1 0

Virg. 0 47 3
Vers. 0 2 48

IV-B. Conjunto de datos FLAVIA

En esta seccién discutimos un caso mds realista. FLAVIA!
es un proyecto de cddigo abierto en el que se abord6 la
creacion de un conjunto de datos para la clasificacién au-
tomadtica de hojas en la region de Yangtze Delta (préxima a
Shanghai) en China. El conjunto de datos estd formado por
1800 muestras de hojas (15 atributos) que corresponden a 32
clases diferentes. Una red neuronal es capaz de clasificar todas
las hojas con una tasa de acierto superior al 90 % [19]. Sin
embargo, la clasificacion se basa en un modelo de caja negra
que una persona no puede entender. El drbol construido por el

Thttp://flavia.sourceforge.net/

algoritmo J48 de Weka contiene 449 nodos (225 nodos-hoja) y
una tasa de acierto de clasificacién del 70.44 % (considerando
10-fold cross-validation). Se puede apreciar cémo pasar de
un modelo de caja negra a un modelo de caja blanca supone
en este caso una reduccidn apreciable en precision. Ademads,
aunque el modelo generado es de caja blanca, el elevado
nimero de clases, atributos y nodos hace que la interpretacion
no sea sencilla, incluso para un experto en botdnica.

En [20], presentamos los resultados de una encuesta en
la que demostramos la utilidad de generar explicaciones en
lenguaje natural asociadas a clasificaciones hechas por un
conjunto de reglas borrosas aprendidas sobre un subconjunto
de los datos de FLAVIA, con 310 instancias, 3 atributos y 5
clases (Fig. 4). De los 15 atributos de partida (que caracterizan
propiedades geométricas y morfoldgicas) seleccionamos sdlo
los tres (Area, Perimetro y Didmetro) que un experto en
boténica consider6 utiles a fin de explicar en lenguaje natural
el proceso de clasificacion; prestando atencién Unicamente a
la forma de la hoja. En esta seccion, consideramos el mismo
conjunto de datos usado en [20]. La explicacién global es la
siguiente:

There are 5 types of flavia:
Aesculus chinensis, Berberis
anhweiensis, Cercis chinensis,
Phoebe zhennan and Lagerstroemia
indica.

This classifier is very reliable
because correctly classified
instances represent 90.97%. There
may be some confusion among samples
related to some types of flavia.
But among all of them the pair
[Cercis chinensis; Phoebe zhennan]
is the most confused

La matriz de confusion correspondiente (ordenada segtin las
5 clases de hoja en la Fig. 4) es:

60 1 2 0 O
0 55 2 1 0
3 0 63 6 O
1 0 5 52 2
0 0 1 4 52

El arbol construido en este caso contiene sélo 25 nodos (13
nodos-hoja) y una tasa de acierto de clasificacién del 90.97 %
(considerando 10-fold cross-validation).

ExpliClas permite introducir a mano el valor numérico de
los atributos cuando el objeto a clasificar no coincide con
ninguna de las instancias en el conjunto de datos. Por ejemplo,
la explicacion local para la hoja en la Fig. 5 seria la siguiente.
Nétese que una sencilla comparativa visual entre las figuras 4
y 5 permite verificar cualitativamente la explicacion dada.

Flavia is type Cercis chinensis
because its area is not very
small and its perimeter is small.

However, this flavia may be
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A=C™N

[0 2)

“)

Figura 4. Las 5 clases en la version reducicada de FLAVIA: (1) Aesculus chinensis, (2) Berberis anhweiensis, (3) Cercis chinensis, (4) Phoebe zhennan, (5)

Lagerstroemia indica.

Figura 5. Ejemplo de hoja a clasificar (Area: 349.045, Perimetro: 2.964,304,
Didmetro: 666,647).

also Phoebe zhennan because its
perimeter is quite close to the
split value (3,042.19). For these
specific values it is Jjust as
likely to be Phoebe zhennan. But
Phoebe zhennan will be an exception
because class Cercis chinensis is
confused with Phoebe zhennan in

8.33% of cases.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo hemos presentado un modelo para la ge-
neracidon de explicaciones (globales y locales) en lenguaje
natural sobre clasificaciones hechas con arboles de decision
con atributos numéricos. El modelo estd implementado en el
servicio web ExpliClas [1]. Como trabajo futuro, realizaremos
una validacién exhaustiva del modelo con usuarios reales y
refinaremos las explicaciones segtin la realimentacidn recibida.
Adicionalmente, extenderemos el modelo de explicacién para
considerar atributos categéricos y algoritmos de clasificacion
de caja gris, como arboles de decisiéon borrosos, entre otros.
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