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MAQUINAS CON INTELIGENCIA

Inteligencia artificial

explicable: la clave para -
confiar en las maqui

;Codmo podemos aprender a confiar en las
maquinas? La clave es avanzar en la inteligen-
cia artificial explicable (XAl). ABB repasa los
ultimos estudios de empresas leviatanas y
analiza las investigaciones en marcha en este
campo esencial para el negocio.

Los modelos de inteligencia artificial (I1A) se
extienden por nuestra vida diaria, a menudo
sin que nos demos cuenta. Por ejemplo,
Netflix utiliza un motor recomendador para
sugerir peliculas a sus usuarios. Este proceso
aparentemente sencillo utiliza el aprendizaje
automatico para ayudar a los algoritmos a

Jinendra Gugaliya X K . .,
ABB corporate Research, automatizar millones de decisiones en funcién de

Process Automation

X las actividades del usuario [1]. Facebook utiliza
Bangalore, India

su proceso patentado de «sistema de deteccién
por contacto de visién por computadora»

para reconocer objetos a medida que hace una
seleccién de imagenes en cuentas de usuario
en busca de logotipos y marcas para que los
anunciantes puedan dirigirse a los usuarios con

jinendra.gugaliya@
in.abb.com

"

»

_ Estos modelos de IA son dificiles
S'ZEZ,;EB:S;"SLMO de explicar incluso entre los cien-
tificos de datos, lo que hace que

su aceptacion sea problematica.

anuncios mediante publicaciones de historias
patrocinadas [2]. Mas alla del entretenimiento y la
publicidad, la ciencia del big data y el aprendizaje
automatico estan colandose en aplicaciones de
misién critica, como la deteccién y el diagndstico
de enfermedades, la toma de decisiones sobre

>

préstamos y los coches auténomos. Estas
aplicaciones pueden tener un impacto crucial en
nuestras vidas. La pelicula que va ver podria ser
una frivolidad, pero que le den o no una hipoteca
es algo sumamente pertinente. He aqui el quid
de la cuestion: estos modelos de IA son dificiles
de explicar incluso entre los cientificos de datos,
lo que hace que su aceptacién sea problematica.
Al no disponer de la capacidad para explicar los
modelos, o «explicabilidad», es probable que
estos modelos no se acepten y no se utilicen. Por
otra parte, el Reglamento general de proteccién
de datos (RGPD) exige una mayor transparencia
en el tratamiento de datos y claridad en los pro-
cesos de IA, por lo que resulta esencial explicar
los modelos [3].

Tanto si se trata de seres humanos como

de maquinas, una explicacidn de la decisién
fomentaria que se comprendiera la motivacién
que hay detrds de los modelos y crearia un
sentido de urgencia, lo que aumentaria la
probabilidad de que se aceptaran y aplicaran las



recomendaciones resultantes. Sin esa compren-
sidn, es imposible confiar en las maquinas que
construimos. Por lo tanto, los investigadores de
ABB han profundizado en la historia de la XAl
para permitir la expansion de la IA en el futuro.

Explicacidn de la primera IA industrial

Esta area de investigacidn actualmente activa
inicié con el requisito de que los diagndsticos
tenian que ser defendibles. En la década de los
80, Westinghouse inventd y comercializé junto a
la Universidad Carnegie Mellon el primer sistema
de apoyo a la toma de decisiones basado en el
conocimiento y centrado en el funcionamiento
[4]. Eric Harper, que contribuyé a los logros
citados en este articulo, participd directamente
en GenAlID, TurbinAID y ChemAID (Artificial Intelli-
gence Diagnostics) y contribuyd a los avances en
materia de propiedad intelectual y tecnologia de
software basandose en una patente clave que se
centraba en un sistema operativo [5] con pruebas
y mejores practicas para abordar las condiciones
anormales. Las subsiguientes patentes de

Westinghouse describen un método y un sistema
que permiten ejercer exhaustivamente una base
de conocimientos con vistas a confirmar que

los resultados previstos proceden de entradas
conocidas de datos anormales [6]. Harper cred
las herramientas y las técnicas para explorar el
conocimiento y rastrear el apoyo para justificar
acciones especificas en base a diagndsticos. Esta
propiedad intelectual critica es ahora de domi-
nio publico y sus conclusiones siguen siendo
relevantes [7].

Innovaciones para explicar los resultados de la IA
Recientemente, una importante consultoria de
software ha adoptado ideas para generar un
modelo basado en la representacion del conoci-
miento. Su solicitud de patente estadounidense
sugiere que una combinacién del algoritmo de
agrupamiento Kmeans, el analisis de compo-
nentes principales, el encadenamiento hacia
adelante o hacia atras y la |dgica difusa resolveria
el problema general de explicar los resultados

de la IA en el mundo real [8]. Utilizando métodos
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adicionales, una agencia de calificacion del
crédito que gestiona riesgos de crédito ejecuta
modelos de manera exhaustiva con distintas
entradas para demostrar con éxito a los clientes
cémo entradas distintas dan lugar a resultados
distintos, ayudando asi a los clientes a compren-
der las decisiones de crédito adoptadas [9]. En
una solicitud de patente de EE.UU., Intel describe
una técnica para identificar discrepancias entre
los resultados observados en la fase de entrena-
miento del aprendizaje automatico y los resul-
tados obtenidos durante la operacién [10]. Otra
solicitud de patente de Intel describe la influencia
de las redes neuronales en la IA explicable: este
proceso hace un seguimiento exhaustivo de las
dependencias y la solidez del apoyo, entre las
capas inferiores y superiores de la red neuronal,
de vuelta hasta sus caracteristicas de entrada
de una forma sorprendentemente similar a la de
un sistema experto de encadenamiento hacia
adelante [11]. Google combina estas ideas con
sus herramientas y marco de trabajo [12]; IBM
cred una plataforma parecida [13].

Tendencias de la IA explicable

Esta creciente atencidn hacia el estudio de la
XAl puede clasificarse en distintas categorias en
funcidén del grado de transparencia: desde las
de caracteristicas de caja negra completa (baja
transparencia) hasta las de caja blanca (alta
transparencia) [14]:

- Sistemas opacos

« Sistemas comprensibles

- Sistemas interpretables

Aunque el disefo y el desarrollo de modelos de
XAl aportan muchos beneficios, también pueden
suponer importantes costes. El equilibrio se
encuentra entre la explicacion y la precision. Este
equilibrio y este grado de transparencia estaran
impulsados por las necesidades comerciales y
por cdmo se adopta la aplicacidon en el mundo
real.

La légica detras de las decisiones de los
modelos de aprendizaje automatico es compleja
y no evidente. Confiar en las decisiones criticas
resultantes sin gobernanza resulta problema-

El desarrollo de la XAl se vera
impulsado por las necesidades
comerciales y por la forma en
que los modelos se adopten en
el mundo real.

tico. Esta inquietud ha sido abrumadora desde
el principio: las redes neuronales han estado
disponibles desde la década de los 80 para el
diagndstico de maquinas, pero no se implanta-
ron. Por ello, es cada vez mas importante que la
XAl llegue a &mbitos especificos. De este modo,
los modelos de XAl pueden someterse a una
verificacién formal, una capacidad que resulta
especialmente importante para las aplicaciones
médicas en las que las recomendaciones tienen
consecuencias de vida o muerte.
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02 Se muestra un apoyo
préctico paralatoma
de decisiones extraido
de Bellows, et al., [23].
La toma de decisiones
se basaen el célculo

de la confianza (CF),

la gravedad (SEV) y la
importancia (IMP).

Nota al pie

1) Go es unjuego
abstracto de estrategia
para dos jugadores.
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Es necesario abordar otro reto antes de que los
modelos de aprendizaje automatico puedan
aceptarse sin mas: si los datos de entrenamiento
no abarcan todo el espacio de la solucién se
muestra un sesgo [15]. Estos defectos de sesgo
podrian detectarse si se realizan pruebas en

una amplia gama de condiciones para comparar
los puntos fuertes y los puntos débiles de la
solucién.

Aun asi, los modelos de XAl pueden aportar
nueva informacién deslumbrante. Los sistemas
de aprendizaje automatico actuales se entrenan
con millones de ejemplos para poder reconocer
patrones de datos que no son obvios para el ser
humano. El antiguo suefio de Westinghouse de
que los ingenieros pudieran algun dia analizar
los datos recabados de modelos como GenAID,
aplicar métodos de ciencia de datos y descubrir
nuevas innovaciones esta a punto de cumplirse.
Gracias al uso de sistemas de XAl ha surgido
nueva informacidn: se puede extraer conoci-
miento destilado del aprendizaje automatico
para adquirir nuevas percepciones; por ejemplo,
se han desarrollado nuevas estrategias para

Diagnosticar el falloy
determinar el nivel de
confianza (CF)

Interpretacién
fisica de los datos
del sensor

Datos de la averia

l

Determinar la grave-
dad (SEV)

Determinar la impor-
tancia (IMP)

Determinar

02

la prioridad
= CF x SEV x IMP

Descartar todas
las prioridades por
debajo de cero

Ordenar los fallos
por prioridad
y mostrar
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jugar a Go* con aprendizaje automatico que
ahora utilizan los jugadores humanos.

Sin embargo, el apoyo opaco a la toma de decisio-
nes no resulta atractivo para las empresas. Esta
claro que un banco debe comunicar por qué ha
rechazado una solicitud de crédito. Y los modelos
de IA deben cumplir la ley aportando pruebas que
justifiquen las decisiones adoptadas.

La generalizacidn de estas inquietudes ha llevado
ala Unién Europea a adaptar nuevas normativas
que implementan un «derecho a la explicacion»,

en virtud del cual el usuario tiene derecho a pedir

la explicacidn detras de una decisién algoritmica
pertinente. Se espera que la XAl proporcione la con-
fianza, la imparcialidad y la seguridad necesarias
para que los modelos de aprendizaje automatico
en modos de entrenamiento y funcionamiento se
ganen la confianza de las empresas [16].

Explicar los modelos de IA: situacion actual
Actualmente se utilizan dos enfoques para hacer
mas explicables los modelos de IA. En primer
lugar, las estructuras de los modelos se seleccio-
nan con un objetivo intrinseco de interpretacién
en mente. Alternativamente, los modelos com-
plejos de IA son objeto de ingenieria inversa para
hacerlos comprensibles. Sin embargo, disefar
modelos que ofrezcan una explicacidén que sea
facil de entender puede comprometer la precision
y viceversa; por ejemplo, las redes neuronales
profundas (DNN) complejas son precisas, pero
no pueden interpretarse. Los algoritmos como la
regresion lineal o los modelos basados en arboles
de decisiones son mucho mas faciles de explicar,
pero menos precisos. Alcanzar el equilibrio entre
la precision y la interpretabilidad de los modelos
de IA constituye actualmente el objeto de una
intensa investigacién [17].

Los sistemas de aprendizaje
automatico se entrenan con
millones de ejemplos para que
puedan reconocer patrones de
datos que no son obvios para el
ser humano.

Otro dmbito de investigacidn de la XAl analiza

la diferencia entre la interpretabilidad local y la
interpretabilidad global [18] —03. La perspectiva
local, a partir de los principios del anélisis de
sensibilidad (SA), identifica cdmo la salida del
modelo cambia en caso de perturbaciones en
los pardmetros de entrada o ajustes. Si bien no
ofrece una explicacion del valor de la funcién
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en si misma, el andlisis de sensibilidad permite
determinar los factores y las configuraciones que
explican los resultados del modelo. La perspec-
tiva global utiliza dos técnicas. La propagacion
de relevancia por capas (LRP) redistribuye la
funcién de prediccién hacia atras, empezando
por la capa de salida de la red neuronal y propa-
gandose hacia atras hasta la capa de entrada.

La LRP explica las decisiones del clasificador por
descomposicidn y puede representarse mediante
mapas de calor [19]. El sistema de deteccién de

ABB ofrece valor a los clientes
incorporando los avances de
la IA para mejorar el manteni-
miento predictivo, la optimiza-
ciény el rendimiento.

intrusiones (IDS) basado en datos es un enfoque
contradictorio que se utiliza para identificar las
modificaciones minimas (de las funciones de
entrada) necesarias para clasificar correctamente
un conjunto dado de muestras mal clasificadas.
La magnitud de la modificacién visualiza las
funciones mas relevantes que explican el motivo
de la mala clasificacién. Los investigadores han
combinado la LRP y el IDS para jugar a juegos de
Atariimpulsados por el aprendizaje profundo por
refuerzo (DRL) [20].

La investigacion en el ambito de la XAl se ha
ampliado para permitir comparaciones de con-
juntos de datos. Se han combinado resimenes
lingliisticos y reglas difusas para disefnar un sis-
tema capaz de comparar numéricamente varios
conjuntos de datos [21] y explicar las diferencias

e
EXPLICAR EXPLICAR
PARA PARA
JUSTIFICAR CONTROLAR

EXPLICAR
PARA

MAQUINAS CON INTELIGENCIA

04

utilizando el lenguaje natural. La denominada
colaboraciéon «hombremaquina» es un factor
clave en la investigacién de la XAl, donde la usa-
bilidad constituye una consideracién importante
para el disefio y el uso de modelos. En este caso,
los modelos de aprendizaje automatico deben
permitir al usuario ajustar los modelos de forma
interactiva en base al aprendizaje iterativo [22].

Un enfoque practico hacia el apoyo a la toma de

decisiones

La ingenieria nos ensefia que cualquier problema

complejo puede resolverse dividiendo el trabajo

en varios componentes, reconstruyéndolos

y comprobdandolos de forma independiente

e integrandolos de nuevo para obtener una

solucidén completa. En la década de los 80, un

sistema Westinghouse para el apoyo a la toma

de decisiones y la gestién de activos explicables

inventod técnicas [23] para priorizar la repara-

cién de los equipos de una planta mediante la

validacién de las mediciones y la posterior fusién

de las condiciones actuales con el diagndstico

y la recomendacién del sistema. Un importante

fabricante de equipos eléctricos sigue utilizando

este sistema para la supervisidn de sus centrales

eléctricas y turbogeneradores, y ejecuta el servi-

cio en su centro de diagndsticos eléctricos [24].

Basicamente, los posibles problemas pueden

clasificarse conforme a tres dimensiones:

« CF: nivel de confianza en un diagnéstico

« SEV: reciproco del tiempo hasta el fallo

- IMP: costes asociados a los fallos y reparacion
del maximo dafo

Estas dimensiones se calculan para cada uno de
los sensores, componentes y sistemas del equipo
que contribuyen a un fallo o averia: esta combi-
nacion se utiliza para determinar la prioridad de
accién para cada fallo posible. La Iégica detras
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03 LalA explicable permite
alos usuarios comprender
y aceptar decisiones. La
capacidad de descubrir,
controlary justificar estan
interconectadas entre si.

04 En ABB, la IA tiene un
potencial radical y se esta
aplicando en muchos
ambitos industriales. Por
ejemplo, durante un andlisis
industrial en una planta, el
ingeniero etiqueta patrones
deinterés que luego pueden
utilizarse para entrenar a

un clasificador basado en
las RNN.

05 Al disefar IA explicable
en los diagnésticos de los
sensores de ABB, los opera-
dores y los responsables de
planta pueden comprender
y aceptar lo que hay que
hacer.

06 Los clientes se benefi-
cian de la IA explicable sin
necesidad de comprender
todos los cdlculos que se
han utilizado para la toma
de decisiones.
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