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Resumen. Hoy en dia es comun la utilizacion, en multiples
ambitos, de redes neuronales que permiten realizar
actividades complejas como clasificacion de imagenes. Si
bien es una tecnologia muy util debido a la informacion que
provee, en contextos sensibles como el de la salud publica, es
necesario poder entender y confiar en dicha informacion, ya
que la falta de precision puede acarrear consecuencias
negativas significativas. Esta necesidad de comprender el
funcionamiento y la toma de decisiones de las redes
neuronales, ha dado Ilugar al surgimiento de métodos y
técnicas de visualizacion, que permiten comprender mejor las
decisiones tomadas por ¢éstas en base a la informacion
ingresada.

Este trabajo tiene como propdsito analizar algunos de estos
métodos de visualizacion para luego desarrollar una
herramienta que simplifique su uso y la visualizacion de las
explicaciones. La herramienta permitira comparar los
resultados y facilitard la interpretacion de las decisiones de la
red, haciendo que estos métodos sean mas accesibles.

Palabras clave: Red Neuronal Convolucional, Analisis de
Imégenes, Visualizacion.
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1 Introduccion

La inteligencia artificial y el aprendizaje profundo han experimentado
avances notables en los tultimos afos, dando lugar a la creacion de
modelos capaces de realizar con éxito tareas sumamente complejas. Entre
los modelos mdas destacados se encuentran las redes neuronales
convolucionales (CNNs), que han demostrado un gran éxito en el campo
de la vision artificial, especialmente en tareas como la clasificacion de
imagenes y la deteccion de objetos [1][2][3]. Estas redes suelen utilizarse
para una variedad de aplicaciones, que van desde la inspeccion de
componentes en la industria, el control de calidad de alimentos en el
sector alimenticio hasta el apoyo en diagndsticos médicos, como la
identificacion de tumores o deteccion de enfermedades a partir de
imagenes. Sin embargo, carecen de interpretabilidad debido a su
complejidad.

Dado que algunos de estos usos son sensibles y criticos, es
fundamental tener la capacidad de comprender y explicar las decisiones
tomadas por estos sistemas. La transparencia y la explicabilidad en el
funcionamiento de estos modelos son esenciales para garantizar la
confianza (o desconfianza) en su uso, asi como para abordar
preocupaciones éticas y legales asociadas con su implementacion.

Afortunadamente, en la actualidad existen diversas técnicas y
métodos que proporcionan cierto grado de interpretabilidad a estos
modelos, permitiendo entender qué partes especificas de la imagen
procesada influyen en su decision.

En este estudio, se realizara un analisis de los métodos de
visualizacion de decisiones tomadas por una CNN. Posteriormente, se
seleccionaran algunos de estos métodos en funcion de criterios como la
facilidad de uso, el tiempo de procesamiento y su adaptabilidad a diversas
arquitecturas de CNN. Estos métodos se integraran en una herramienta
con el objetivo de facilitar su acceso y simplificar su utilizacion por parte
de los usuarios. El proposito es hacer que los resultados individuales de
una red neuronal sean comprensibles y accesibles, permitiendo una
interpretacion informada sin que se perciban como respuestas
inexplicables de una caja negra.
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2 Background

Las redes convolucionales (CNN) son un tipo de red neuronal profunda
que se utilizan principalmente en tareas de reconocimiento de imagenes
debido a su capacidad para capturar y aprender patrones espaciales.

Existen diversas propuestas para interpretar y explicar las
clasificaciones realizadas por estas redes. En este trabajo se analizaron
cuatro de las técnicas mas destacadas como CAM[4], Grad-CAM][5],
LIME[6] y SHAP[7].

CAM vy Grad-CAM generan mapas de calor que resaltan las regiones de
imagenes que mas influyen en la clasificacion realizada, combinando
linealmente las activaciones ponderadas de la ultima capa convolucional.

LIME propone explicar las predicciones de cualquier clasificado
mediante aproximaciones locales con un modelo interpretable. Divide una
imagen en subregiones (superpixeles) y se resaltan aquellos que mas
influyen en la decision tomada por el clasificador.

Imagen Original Grad-CAM LIME SHAP
(golden
retriever)

-

Fig. 1. Resultados de aplicar los métodos de visualizacion Grad-CAM,
LIME y SHAP sobre la clasificaciéon de una imagen mediante una red
neuronal convolucional

SHAP es un enfoque de teoria de juegos para explicar la salida de
cualquier modelo de aprendizaje automatico, proveyendo una medida de
la contribuciéon de cada participante (pixel) respecto a la ganancia
obtenida (la clasificacion).

En la Figura 1 se pueden observar los resultados de los métodos aplicados
a una red cuando clasifica una imagen.
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3 Propuesta

Grad-CAM, LIME y SHAP son técnicas modelo-agnosticas que pueden
aplicarse a cualquier arquitectura de CNN, ya que no dependen de la
estructura interna del modelo. Aunque cada técnica puede aplicarse
individualmente, integrar su visualizacion simultdnea permitiria una
comparacion de los resultados, lo que podria facilitar una mejor
evaluacion de la explicacion proporcionada por cada método.
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Fig. 2. A la izquierda puede verse el formulario de la aplicacion desarrollada, y a la
derecha se presentan los resultados de los métodos utilizados para la red seleccionada.

Por esta razon nos propusimos integrarlas en una herramienta que facilita
la aplicacidon de estas técnicas y permite la visualizacidon conjunta de las
explicaciones generadas por cada una de ellas.
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3.1 Herramienta desarrollada

Como resultado de este trabajo se implementd una herramienta que
integra los métodos de visualizacion mencionados y pueden aplicarse
sobre varias arquitecturas de CNN, como VGG16, Resnet50 o una red
CNN personalizada. En la Figura 2 pueden observarse dos capturas de
pantalla de la herramienta. En la parte izquierda se muestra la seccion de
configuracion para cada método, mientras que en la parte derecha se
presentan los resultados.

4 Conclusiones y trabajos futuros

La herramienta facilita el uso y el acceso a los métodos de visualizacion,
permitiendo realizar pruebas y comparaciones de manera eficiente. Esto
se traduce en una mejora significativa en la comprension de las decisiones
tomadas por redes neuronales en la clasificacion de imagenes.

Para trabajos futuros, se prevé la incorporacion de nuevas arquitecturas de
CNN, incluyendo redes personalizadas. También se plantea incluir mas
métodos de visualizacion.
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