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1.
Introducció

El Programa per a la promoció i desenvolupament de la Intel·ligència 
Artificial al Sistema de Salut de Catalunya té com a finalitat crear un 
entorn que faciliti el desenvolupament i la implementació de solucions 
d’Intel·ligència Artificial (IA) per a l’optimització de processos i recursos 
al sistema sanitari català en benefici de la societat,  pacients i personal 
sanitari.
La Fundació TIC Salut Social ha creat aquesta guia amb l’objectiu de 
donar suport als actors involucrats en el desenvolupament de codi d’al-
gorismes d’Intel·ligència Artificial aplicats a l’àmbit de la salut. El pre-
sent document incideix en la importància de l’explicabilitat en aquests 
desenvolupaments i pretén enumerar i classificar les principals tècni-
ques existents en funció del tipus de resultats a explicar.

L’avenç de la IA, que consisteix en la creació 
de sistemes capaços de raonar com l’ésser 
humà que aprenen de l’experiència, esbrinen 
com resoldre problemes davant d’unes condi-
cions donades, contrasten informació i duen a 
terme tasques lògiques en tots els àmbits de la 
societat, és una realitat. Gràcies a la creixent 
disponibilitat de registres electrònics de salut, 
proves d’imatge mèdica digital, dades òmiques 
i la gran llista de conjunts de dades relacionats 
amb la salut, la IA també té un gran potencial 
per millorar el benestar de les persones [1].
Els mètodes d’aprenentatge automàtic, i més 
específicament les tècniques d’aprenentat-
ge profund, s’utilitzen per crear complexos 
algorismes d’IA que puguin donar resposta a 
la necessitat d’aprendre a partir de la gran di-
versitat de fonts de dades de salut [2]. Però la 
utilització d’aquest tipus de tècniques té una 
contrapartida des del punt de vista del nivell 
de comprensió del funcionament intern dels al-
gorismes creats. La complexitat de les xarxes 
neuronals artificials utilitzades fan que els me-
canismes de decisió sovint siguin desconeguts 
fins i tot per part de qui desenvolupa els al-
gorismes. Així doncs, cal plantejar-se algunes 
preguntes: som capaços d’entendre per què 
els models ens proporcionen una predicció de-
terminada? En quines àrees s’estan fixant els 
algorismes durant el procés d’aprenentatge? 
Són prou automàtics o necessiten implicació 
humana? Tots aquests aspectes estan recollits 

en el document de Directrius ètiques per a una 
IA fiable de la Comissió Europea [3].
Així doncs, assegurar l’explicabilitat dels algo-
rismes d’IA és clau per poder dur a terme la 
implantació de forma generalitzada d’aquest 
tipus d’eina en la pràctica clínica diària. La 
confiança dels i les professionals de la salut 
envers aquestes solucions d’IA que els han de 
donar suport és primordial i s’ha de construir 
sobre principis com la transparència i el rigor. 
La salut és un domini de reptes científics, però 
també ètics i legals, ja que les decisions preses 
tenen un impacte immediat en el benestar i la 
vida de tothom [1]. Per això la fiabilitat de les 
eines d’IA s’ha de construir sobre tres compo-
nents [3]:

IA legal, complint totes les lleis i 
regulacions aplicables. 1

IA ètica, assegurant els principis i 
valors ètics.2

IA robusta, tant des d’una perspectiva 
tècnica (garantint la solidesa de les 
solucions) com social (tenint en compte 
l’entorn en què operen).

3
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2.1.

•	 Els humans han de proporcionar dades de 
qualitat per tal que l’algorisme aprengui de 
la forma més adequada. En aquesta fase 
recaurien processos com l’etiquetatge de 
les dades, el control i mitigació dels biai-
xos, etc. L’algorisme d’aprenentatge auto-
màtic aprendrà a prendre decisions a partir 
d’aquestes dades. 

•	 Els algorismes sintetitzen el model per in-
ferir allò que han après. Aquest pas pot 
succeir de maneres diferents, sovint de 
forma opaca per a qui desenvolupa l’algo-
ritme. És en aquest punt que és important 
introduir eines d’explicabilitat perquè l’hu-
mà interpreti el mecanisme de presa de de-
cisions de l’algorisme i analitzi els resultats.

•	 Les persones han de provar i validar el mo-
del qualificant els seus resultats, especial-
ment en llocs on l’algorisme no està com-
pletament segur o està massa segur d’una 
decisió incorrecta. 

Cadascun d’aquests conceptes és necessari, però no suficient, per aconseguir el que coneixem 
com a IA fiable (trustworthy AI). 
Un altre aspecte a destacar és la importància de la implicació dels humans durant el procés de 
desenvolupament d’aquest tipus d’eina. Malgrat que es presentin i implementin tècniques d’IA 
cada cop més potents per resoldre problemes del món real, actualment no es tracta de sistemes 
totalment autònoms pel que fa a la presa de decisions, especialment en aplicacions mèdiques, on 
és imprescindible que els humans estiguin implicats en el procés. [4] Aquesta idea es recull en els 
models Human-in-the-loop (HITL) i Human-on-the-loop (HOTL), que aprofiten els punts forts dels 
humans i els de les màquines per produir els resultats més òptims. Els humans són els agents que 
poden diagnosticar com i per què els mètodes d’IA no són exitosos i revelar els seus inconve-
nients. D’aquesta manera estan involucrats en un procés de retroalimentació continu [5]:
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2.
Intel·ligència 

Artificial explicable 
(XAI)

La Intel·ligència Artificial explicable (en anglès, explainable AI o XAI) per-
met que els resultats de d’un algorisme d’IA puguin ser entesos pels 
humans, en contraposició al concepte de “caixa negra”, en el qual no 
és possible saber quins mecanismes s’han accionat per donar una res-
posta concreta (output) davant d’una entrada (input) [6].

Interpretabilitat vs. 
explicabilitat 

2.1.

Interpretabilitat: capacitat implícita d’un 
sistema que li permet ser lògic als ulls de les 
persones que el miren. La interpretabilitat indi-
ca en quina mesura un model d’aprenentatge 
automàtic pot associar una causa a un efecte. 
Així doncs, permet observar aquesta relació 
causa-efecte, però no dona informació sobre 
quins paràmetres hi intervenen.
Explicabilitat: capacitat activa d’un sistema 
d’executar accions que detallin el seu funcio-
nament intern. L’explicabilitat té a veure amb la 
capacitat dels paràmetres d’un model, sovint 
ocults a les xarxes profundes, per justificar els 
resultats. El model pot ser explicat en termes 
humans, considerant tant el resultat com tot 
el procés intern de presa de decisions. Així 
doncs, l’explicabilitat dona informació sobre 
les característiques que han intervingut en 
una predicció.

Beneficis de l’ús d’eines 
d’explicabilitat en IA

2.2.

Els beneficis de l’explicabilitat s’han d’analitzar 
des de múltiples punts de vista, ja que al llarg 
del cicle de vida d’un algorisme intervenen di-
versos actors sobre els quals s’observaran dif-
erents implicacions. Així doncs, la XAI no és 
una qüestió purament tecnològica, sinó que in-
voca una sèrie d’aspectes mèdics, legals, ètics 
i socials [12].
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Des del punt de vista del desenvolupament, 
l’explicabilitat és útil perquè els desenvolupa-
dors puguin comprovar els seus models d’IA 
més enllà del simple rendiment, de manera 
que pot servir per detectar quan el rendiment 
de la predicció es basa en metadades en lloc 
de les dades en si. 

La complexitat de les xarxes neuronals artifi-
cials fa que sovint els desenvolupadors d’un 
algorisme d’aquestes característiques desco-
neguin els mecanismes interns del model a 
l’hora de fer una predicció. En aquests casos 
la seva tasca se centra en la millora de les mè-
triques mitjançant la configuració de paràme-
tres i hiperparàmetres. La XAI permet millorar 
el coneixement sobre el funcionament intern 
de l’algorisme, i aquest coneixement més pro-
fund possibilita la comprovació sobre quines 
característiques estan intervenint en el resultat 
i, per tant, facilita la millora del rendiment de 
l’algorisme. En definitiva, l’explicabilitat per-
met desenvolupar algorismes més acurats.

Exemple: en una solució de predicció de pro-
nòstic de COVID-19 a través de radiografies de 
tòrax, l’algorisme, per tal de classificar, es pot 
fixar en la diferència visual entre una radiogra-
fia convencional i una radiografia portàtil (que 
se sol fer a persones malaltes amb mobilitat 
reduïda com les que estan a l’UCI). En aquest 
cas, tot i que el rendiment del model pot ser 
bo, degut a la correlació entre el tipus de radio-
grafia i l’estat del o la pacient, seria convenient 
revisar els mecanismes d’aprenentatge.

Àmbit de desenvolupament 
d’algoritmes

2.2.1 Aquest tipus de fenomen és conegut com a 
Efecte Clever Hans. Descrit inicialment en es-
tudis científics socials, es produeix quan un 
experimentador o experimentadora actua sen-
se proposar-s’ho sobre l’individu estudiat mit-
jançant senyals involuntaris, de manera que les 
respostes venen condicionades per estímuls 
aliens a l’àrea d’estudi. Actualment es parla 
d’Efecte Clever Hans en altres àmbits com és 
el cas de l’aprenentatge automàtic [13].

Àmbit de professionals de 
la salut

2.2.2

Des del punt de vista mèdic, l’aplicació d’eines 
d’explicabilitat en els algorismes d’IA és clau 
per assolir la confiança necessària per part dels 
usuaris i usuàries finals, que difícilment confi-
aran en un algorisme del tipus caixa negra. Els 
algorismes d’IA neixen per donar suport a la 
presa de decisions per part del personal sani-
tari i, en aquesta relació, és imprescindible la 
confiança.

En aquest sentit, els diversos tipus d’explica-
bilitat existents poden donar informació a dife-
rents nivells, així com també poden presentar 
les conclusions en diversos formats, adap-
tant-se al cas d’ús i les necessitats dels ex-
perts i expertes. D’aquesta forma, una explica-
ció de primer nivell (o global) permet entendre 
les característiques generals que té en compte 
un model determinat, proporcionant rànquings 
d’importància de característiques que expli-
quen quines variables influeixen més en les 
prediccions. En canvi, una explicació de segon 
nivell (local) permet identificar quines caracte-
rístiques són rellevants per a un o una pacient 
en concret mitjançant gràfics, imatges o valors 
numèrics, en funció de les necessitats. És per 

això que és important que les persones que 
desenvolupen les solucions d’IA comptin amb 
l’assessorament del personal sanitari implicat 
durant el procés d’implementació de mètodes 
d’explicabilitat. El format i la tipologia de les 
explicacions haurien de ser consensuats, per 
així assolir un compromís entre allò que tècni-
cament és possible i allò que és útil per a les 
persones usuàries finals.

La XAI, doncs, facilita l’anàlisi per part de les 
persones usuàries finals, de manera que per-
met identificar de manera ràpida quines carac-
terístiques tenen més pes en una predicció o 
quins punts d’una prova d’imatge han contri-
buït a un cert diagnòstic. 

Àmbit de la ciutadania

2.2.3

El fet que les eines d’explicabilitat facilitin el 
coneixement dels mecanismes algorítmics, 
tant per part de desenvolupadors i desenvo-
lupadores d’IA com de professionals de la sa-
lut, fa que les solucions d’IA esdevinguin més 
fiables. Aquest augment de la fiabilitat acaba 
repercutint en una major confiança per part de 
les persones, sobre les quals recau, en última 
instància, l’ús de les solucions d’IA. En defini-
tiva, el procés de desenvolupament d’una eina 
d’IA ha d’estar centrat en la persona, que té el 
dret de conèixer com s’han pres les decisions 
que l’afecten.

Àmbit de regulació 

2.2.4

La XAI aporta un grau de transparència a la IA, 
que facilita la confiança per part dels regula-
dors que marquen les directrius en IA. Desxi-
frar els algorismes de caixa negra s’ha conver-
tit en quelcom essencial per garantir la fiabilitat 
de la IA i per a l’aplicació de la IA en medicina.
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Preguntes que ajuden a 
respondre la XAI

2.3

Mitjançant l’explicabilitat podem adreçar un 
conjunt de preguntes obertes davant l’execu-
ció d’un algorisme d’IA. Aquestes qüestions 
responen a diferents àmbits:

Correcció: tenim la seguretat que totes i 
només les característiques d’interès han con-
tribuït en les decisions del nostre algorisme?
Robustesa: tenim la seguretat que el model no 
és susceptible a pertorbacions? 
Biaix: som conscients d’algun biaix específic 
de les dades que penalitzi injustament grups 
d’individus?
Millora: de quina manera concreta es pot mil-
lorar el model de predicció?
Transferibilitat: de quina manera concreta es 
pot aplicar el model de predicció d’un domini 
d’aplicació a un altre domini d’aplicació?
Comprensió humana: tenim la capacitat d’ex-
plicar la maquinària algorítmica del model a una 
persona experta o fins i tot a una de profana?

Figura 1. Esquema sobre la generació d’informació en XAI i experiència clínica [11].

•	 Les aplicacions de salut intel·ligents s’entrenen amb un conjunt de dades (1) i utilitzen els mo-
dels resultants (2) per fer una predicció (3). 

•	 Els models obtinguts són utilitzats per les tècniques XAI (4) per generar explicacions (5).
•	 Aquestes explicacions, juntament amb les prediccions, s’analitzen amb l’ajuda del coneixe-

ment de professionals de la salut especialistes en cada cas (6). 
•	 Si les explicacions obtingudes no satisfan les persones expertes implicades, malgrat que les 

prediccions del model d’IA siguin encertades, cal revisar quines accions cal emprendre per 
millorar l’explicabilitat. En cas que es detecti que el model es fixa en característiques clara-
ment errònies, caldrà tornar al model per analitzar possibles millores (8). També es pot donar 
el cas que calgui modificar la parametrització de la pròpia eina d’explicabilitat o canviar de 
tècnica perquè els resultats no s’ajusten al model en qüestió. Aquest procés es repetirà de 
forma iterativa fins a arribar a un resultat satisfactori.

•	 Si les prediccions i corresponents explicacions són validades per experts i expertes, podem 
pensar que l’algorisme es fixa en paràmetres que tenen sentit i que aquesta explicació satisfà 
les seves necessitats (7).

Models de taxonomia XAI

2.4

Tal com s’ha esmentat anteriorment, el procés 
de desenvolupament d’una solució de XAI ha 
d’involucrar especialistes que faran ús de l’ei-
na per tal de garantir que les explicacions do-
nades s’adeqüen a criteris mèdics i que respo-
nen a les seves necessitats pel que fa al nivell 
de comprensió. 
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Taxonomia de les 
eines d’explicabilitat

3.

Taxonomia XAI

3.1.

En general, existeix una manca de consens en 
la classificació de les tècniques que segueixen 
els models XAI. A continuació es poden veure 
una sèrie d’exemples diferents de models de 
taxonomia.

Figura 2. Exemple 1 d’un mapa de taxonomia en XAI [7].
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Figura 3. Exemple 2 d’un mapa de taxonomia en XAI [8].

Figura 4. Exemple 3 d’un mapa de taxonomia en XAI [9].

Figura 5. Exemple 4 d’un mapa de taxonomia en XAI [10].

Explicabilitat intrínseca i 
explicabilitat post hoc

3.2.

Distingim entre si l’explicabilitat s’obté per la 
naturalesa intrínseca del model o bé aplicant 
mètodes que analitzen els models després de 
l’entrenament (post hoc). L’explicabilitat in-
trínseca es refereix a l’aprenentatge automà-
tic que es considera interpretable per la seva 
simple estructura, per exemple, arbres de de-
cisió curts o models lineals dispersos. L’expli-
cabilitat post hoc es refereix a l’aplicació de 
mètodes d’interpretació després que el model 
sigui entrenat.

Com es pot observar, els mètodes per a l’apre-
nentatge automàtic poden ser classificats se-
gons diversos criteris. 

Explicabilitat global i 
explicabilitat local

3.3.

Les tècniques de XAI es poden aplicar glo-
balment, mostrant una explicació general del 
model en el seu conjunt (importància de les 
característiques d’entrada en la predicció de la 
sortida), o bé localment, centrant-se en l’es-
tudi d’un cas particular (un/a pacient especí-
fic/a).
Els mètodes globals descriuen el comporta-
ment a grans trets d’un model d’aprenentatge 
automàtic. Són mètodes útils quan el modela-
dor vol interpretar i analitzar els mecanismes 
generals. Els mètodes locals serveixen per 
entendre millor les prediccions per a cada cas 
concret.
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Els models generats en IA poden ser transpa-
rents (p. ex., model obtingut d’una regressió 
logística) o opacs (p. ex., model obtingut d’una 
xarxa neuronal convolucional). La transparèn-
cia representa una comprensió a nivell humà 
del funcionament intern del model. Es poden 
considerar tres dimensions. La simulabilitat 
és el primer nivell de transparència i es refe-
reix a la capacitat d’un model de ser simulat 
per un humà. Només models que són simples 
i compactes encaixen amb aquesta categoria. 
En el segon nivell hi ha la descomposabilitat, 
que denota la capacitat de descompondre un 
model en parts (entrada, paràmetres i càlculs) 
i explicar aquestes parts. El tercer nivell de 
transparència expressa la capacitat d’enten-
dre el procediment pel qual passa el model per 
tal de generar la seva sortida. Es coneix com 
a transparència algorítmica i ha de permetre 
inspeccionar el model amb una anàlisi mate-
màtica. 

Els models transparents són un conjunt de 
models l’arquitectura dels quals satisfà al-
menys un dels tres nivells de transparència. 
Alguns models transparents serien [7]:

•	 Regressió lineal o logística: fa referència 
a una classe de models utilitzats per predir 
objectius continus/categòrics, respectiva-
ment, sota el supòsit que aquest objectiu 
és una combinació lineal de les variables 
predictores.

•	 Arbres de decisió: contenen un conjunt 
de sentències de control condicionals dis-
posades de manera jeràrquica, en què els 
nodes intermedis representen decisions i 
poden ser etiquetes de classe (per a prob-
lemes de classificació) o quantitats con-
tínues (per a problemes de regressió). Els 

Models transparents 
i models opacs

3.4 arbres de decisió són més utilitzats quan 
és necessària la comprensió de l’aplicació. 

•	 Algorismes k-nearest neighbors: tracten 
els problemes de classificació predient la 
classe d’un nou punt de dades tot inspec-
cionant les classes dels seus veïns K més 
propers (on la relació de veïnatge és induï-
da per una mesura de distància entre els 
punts de les dades). Aleshores s’assigna la 
classe majoritària a la instància en qüestió.

•	 Aprenentatge basat en regles: es con-
strueix sobre una base intuïtiva de produir 
normes per descriure com el model genera 
la sortida. 

•	 Models additius generalitzats (GAMs): 
és una classe de model lineal en què el re-
sultat és una combinació lineal d’algunes 
funcions de les característiques de l’entra-
da. 

•	 Xarxes bayesianes: les relacions proba-
bilístiques entre variables es representen 
explícitament mitjançant un gràfic dirigit. A 
causa de la clara caracterització de la con-
nexió entre les variables, examinen només 
les relacions probabilístiques. S’han util-
itzat en una àmplia gamma d’aplicacions.

Els models opacs dificulten l’observació 
dels seus mecanismes interns. Per entendre 
aquests models opacs podem utilitzar diver-
sos mètodes [7]: 

•	 Random Forest (RF): es veu com una 
manera de millorar la precisió dels arbres 
de decisió on, en molts casos, pateixen 
de sobreajustament i conseqüentment de 
poca generalització. Aquest mètode com-
bina múltiples arbres amb la finalitat de 
reduir el model portant-lo cap a una mil-
lor generalització de la resolució. Un bosc 
sencer és més complex d’explicar, en com-
paració amb un arbre de decisions, per la 
qual cosa força a aplicar una tècnica d’ex-
plicació post hoc per guanyar comprensió. 

•	 Support Vector Machine (SVM): formen 
una classe de models profundament ar-
relats amb enfocament geomètric. Inicial-
ment introduïts per la classificació lineal, 
es van estendre posteriorment al cas no 
lineal fent-los adequats per a aplicacions 
de la vida real. En els SVMs es troba el 
marge màxim entre punts de dades. 

•	 Xarxes neuronals artificials (ANN): són 
una classe de models que s’han utilitzat 
àmpliament en multitud d’aplicacions. La 
seva comprensió matemàtica/teòrica no 
ha estat prou desenvolupada, cosa que els 
converteix en models de caixa negra. Des 
del punt de vista tècnic, les xarxes neuro-
nals estan formades per capes successi-
ves de nodes que connecten les caracte-
rístiques d’entrada amb la funció objectiu. 
Cada node és una capa intermèdia que 
recull i agrega les sortides de la capa an-
terior i després produeix una sortida per si 
sola, passant el seu valor agregat per una 
funció (anomenada funció d’activació). 
Aquest procés continua capa per capa fins 
a arribar a la de sortida. Per tant, com més 
capes té el model més difícil es fa la seva 
interpretació. Algunes d’aquest tipus de 
xarxa són les xarxes neuronals convoluci-
onals, les xarxes neuronals recurrents o les 
xarxes neuronals de grafs, entre d’altres.

Tècniques agnòstiques 
al model i tècniques 
dependents del model

3.5

Una altra classificació important consisteix a 
diferenciar entre les tècniques que depenen 
del model d’IA resultant del procés d’entrena-
ment i aquelles tècniques que són agnòstiques 
al model. 

Tècniques agnòstiques al model: han de ser 
prou flexibles per no dependre de l’arquitec-
tura intrínseca d’un model. Poden ser útils per 
a arquitectures no estandarditzades o models 
personalitzats, pels quals les tècniques espe-
cífiques no s’ajusten, o bé en casos en què es 
disposa de diversos models amb arquitectures 
diferents i es vol donar una explicabilitat ho-
mogènia.

Tècniques dependents del model: faciliten el 
desenvolupament d’algorismes més eficients i 
explicacions més específiques, basades en les 
característiques del propi model. La principal 
característica és que es limiten a arquitectures 
concretes.

•	 Les explicacions visuals tenen com a ob-
jectiu generar visualitzacions que facilitin la 
comprensió d’un model. Es poden aplicar 
tant a imatges com a dades tabulars.

•	 Les explicacions per rellevància de carac-
terístiques intenten explicar la decisió d’un 
model quantificant la influència de cada 
variable d’entrada. Són molt útils en mod-
els que utilitzen dades tabulars.

•	 Les explicacions per exemple extreuen 
instàncies representatives del conjunt de 
dades de formació per tal de demostrar 
com funciona el model.

•	 Les explicacions per simplificació es ref-
ereixen a les tècniques que s’aproximen 
a un model opac fent-ne servir un de més 
simple, que és més fàcil d’interpretar.

Tipus d’explicabilitat

3.6
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Explicabilitat 
d’algorismes basats 
en imatge mèdica 

digital

4.

La imatge mèdica comprèn el conjunt de tècniques i processos utilit-
zats per crear imatges del cos humà, o algunes de les seves parts, amb 
propòsits clínics com, per exemple, diagnosticar, tractar i/o seguir una 
malaltia. Alguns models han demostrat una extraordinària precisió en 
les tasques d’anàlisi d’imatges en els darrers anys. Un problema signifi-
catiu és que aquests models de Deep Learning són algorismes de caixa 
negra, per tant, són intrínsecament inexplicables.
Els mètodes d’explicació intenten mostrar el raonament en casos de 
classificació, preferentment, construint un grau de confiança entre el 
sistema, l’especialista en salut i el o la pacient. La majoria dels models 
de classificació d’imatge utilitzen metodologies post hoc per analitzar 
les característiques apreses pel model. Aquestes tècniques mostren les 
àrees discriminatives de la imatge. Hi ha una gran diversitat d’estudis 
que apliquen mètodes d’explicació post hoc per al càncer de mama, 
pròstata, pulmó, cerebral i fetge [14].

CAM (mapeig d’activació 
de classe)

4.1.

El mètode CAM (Class Activation Mapping) és 
un dels més populars per a l’explicació visual 
d’imatge i és capaç de localitzar en una imat-
ge les característiques que són responsables 
de la classificació en un model de xarxa neu-
ronal. 

Figura 6. Representació gràfica dels resultats del mètode CAM [15].
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El procés tracta d’una xarxa que consta de capes convolucionals on, just abans de la capa de 
sortida final, es realitza una agrupació mitjana global (GAP) en les característiques convolucionals 
que s’utilitzaran per a una capa connectada que produirà la sortida desitjada. Donada aquesta 
estructura de connectivitat senzilla, podem identificar la importància de les regions de la imatge 
donant un pes a la capa de sortida de les característiques convolucionals. L’agrupació mitjana 
global produeix la mitjana espacial del mapa de característiques de cada unitat a l’última capa 
convolucional. S’utilitza una suma ponderada d’aquests valors per generar la sortida final. De la 
mateixa manera, es calcula una suma ponderada dels mapes de característiques de l’última capa 
convencional per obtenir els mapes d’activació de classe [16].

Figura 7. Procés del mètode CAM [17].

GRAD-CAM (mapeig 
d’activació de classe 
ponderat per gradient)

4.2.

El Grad-CAM (Gradient-weighted Class Acti-
vation Mapping) és una extensió basada en 
el CAM, explicat anteriorment, que utilitza els 
gradients respecte a la classe objectiu que 
deriva a la capa final convolucional. El Grad-
CAM produeix un mapa de localització que 
destaca els píxels importants per a la clas-

sificació de la imatge. A diferència del CAM, 
aquest mètode no requereix cap reentrena-
ment i és àmpliament aplicable a qualsevol 
arquitectura basada en xarxes neuronals con-
volucionals (en anglès, Convolutional Neural 
Networks o CNN). 
Primerament, el gradient de la puntuació de la 
classe es calcula respecte als mapes d’acti-
vació de l’última capa convolucional. Els gra-
dients retornen després de fer la seva mitjana 
sobre la mida del mapa d’activació i, a con-
tinuació, es calculen els pesos d’importància. 
El factor de ponderació mostra la importància 
de les característiques per la classe [16].

Figura 8. Visualitzacions Grad-CAM per diferents models.
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LRP (propagació de la 
rellevància per capes)

4.3.

El LRP (Layer-wise Relevance Propagation) és 
una altra tècnica d’explicació visual que mos-
tra un mapa de calor a l’espai d’entrada que 
indica la importància/rellevància de cada vòx-
el que contribueix al resultat de la classificació 
final. Aquest mètode no interactua amb l’en-
trenament de la xarxa, de manera que es pot 
aplicar en algorismes ja entrenats. 
El LRP utilitza els pesos de la xarxa i les acti-
vacions neuronals per propagar la sortida de 
retorn a través de la xarxa fins a la capa d’en-
trada. Allà es podran visualitzar quins píxels 
van contribuir realment a la sortida. 
La xarxa és un classificador en què cada en-
trada correspon a una classe diferent. En la 
capa de sortida, s’escull una neurona o classe 
que volem explicar. Per a aquesta neurona la 
rellevància és igual a la seva activació, per 
tant, la rellevància de les altres neurones en 
la capa de sortida serà zero. Es diu que és 
una tècnica conservadora, cosa que significa 
que la magnitud de la sortida es conserva a 
través del procés de retropropagació i és igual 
a la suma del mapa de rellevància de la capa 
d’entrada [19]. 
En èpsilon-LRP s’afegeix un petit èpsilon per 
propagar la rellevància amb estabilitat numèri-
ca.

Figura 9. Mapa de calor d’èpsilon-LRP vs. 
l’anotació original [18].

LIME (explicacions 
agnòstiques al model 
interpretables a nivell local)

4.4.

Les LIME (Local Interpretable Model-agnos-
tic Explanations) són explicacions que des-
taquen les característiques més rellevants per 
a la sortida. Es tracta d’un tipus d’explicació 
local, de manera que no intenta explicar totes 
les decisions que pot prendre una xarxa a 
través de totes les entrades possibles, sinó 
que només té en compte els factors que utilit-
za per determinar la seva classificació en una 
predicció individual [20].
Aquesta tècnica genera diverses mostres que 
són similars a la imatge d’entrada activant i 
desactivant alguns dels superpíxels de la imat-
ge. El pes de cada imatge artificial per mesu-
rar-ne la importància es calcula per explicar 
les característiques més importants [16].

Figura 10. Mapa de calor d’èpsilon-LRP 
vs. l’anotació original [18].
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SHAP (explicacions additives de Shapley)

4.5.

El SHAP (Shapley Additive Explanations) és un mètode per explicar prediccions individuals que 
es basa en els valors teòricament òptims del joc Shapley. L’objectiu és explicar la predicció d’una 
instància calculant la contribució de cada característica. 
Els valors de Shapley sorgeixen del context on n jugadors o jugadores participen col·lectivament 
obtenint una recompensa p que es pretén distribuir equitativament en cada un dels jugadors o 
jugadores d’acord amb la contribució individual. En un model ML cada jugador o jugadora corre-
spon a una característica i la recompensa és la predicció [21].
Les tasques de classificació d’imatge es poden explicar per les puntuacions de cada píxel d’una 
imatge prevista, que indica quant contribueix a la probabilitat de manera positiva o negativa.

Figura 11. Explicació SHAP en imatge mèdica [22].

Explicabilitat 
d’algorismes basats 
en dades tabulars

5.



30
31

En l’àmbit de la salut s’utilitzen diàriament un gran volum de dades de 
tipus tabular de múltiples fonts i formats; des de variables procedents 
de mesures o proves directes a pacients (analítiques, constants vitals, 
dades òmiques, etc.) fins a registres poblacionals o dades de gestió 
hospitalària.

PDP (gràfic de dependència parcial) 

5.1

El PDP (Partial Dependence Plot) mostra l’efecte marginal que una o dues característiques tenen 
en el resultat predit d’un model d’aprenentatge automàtic. A la pràctica, el conjunt de carac-
terístiques S normalment només conté una característica o un màxim de dues, ja que una carac-
terística produeix parcel·les 2D i dues característiques produeixen parcel·les 3D [23].
Com a exemple, es pot veure l’efecte que tenen variables com l’edat i el nombre d’anys amb an-
ticonceptius hormonals en una predicció de càncer:

Figura 12. Explicabilitat PDP [23].

També podem visualitzar la dependència parcial de dues característiques alhora:

Figura 13. Representació de l’explicabilitat PDP amb 2 variables[23].
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Figura 14. Explicabilitat ICE [24].

ICE (expectativa condicional individual)

5.2

Els gràfics generats per ICE (Individual Conditional Expectation) mostren com canvia la predicció 
de la instància quan canvia una característica. El diagrama de dependència parcial per a l’efecte 
mitjà d’una característica és un mètode global perquè no se centra en casos específics, sinó en 
una mitjana global. L’equivalent a un PDP per a instàncies de dades individuals s’anomena dia-
grama d’expectativa condicional individual (ICE) [24].

En el gràfic anterior, cada línia representa una pacient. 

Figura 15. Explicabilitat ICE centrat [24].

C-ICE (ICE centrat)

5.2.1

Hi ha un problema amb els gràfics ICE i és que a vegades pot ser difícil saber si les corbes ICE 
difereixen entre individus perquè comencen amb prediccions diferents. Una solució simple és cen-
trar les corbes en un punt determinat i mostrar només la diferència fins a aquell punt. La gràfica 
resultant es coneix com a gràfica ICE centrada (c-ICE) [24].



34
35

Figura 16. Explicabilitat counterfactual [25].

Counterfactual Explanations

5.3

Aquest tipus d’explicabilitat descriu una situació causal en la forma: “Si X no s’hagués produït, Y 
no s’hauria produït”. En l’aprenentatge automàtic explicable, les explicacions del tipus counter-
factual es poden utilitzar per explicar prediccions d’instàncies individuals. “L’esdeveniment” és el 
resultat predit d’una instància, les “causes” són els valors concrets de característiques d’aquesta 
instància que van ser d’entrada al model i “van causar” una certa predicció [25].
Ens interessen els escenaris en què la predicció canvia de manera rellevant, com un gir en la 
classe predita o en què la predicció arriba a un cert llindar (per exemple, la probabilitat de càncer 
arriba al 10 %). Una explicació counterfactual d’una predicció descriu el canvi més petit en els 
valors de característiques que canvia la predicció d’una sortida predefinida.

En el gràfic es mostren dos possibles camins per tal que un punt X (en blau), originalment classi-
ficat en la classe negativa, creui el límit de decisió. Els punts finals d’ambdós camins, CF1 i CF2, 
es mostren en vermell i verd respectivament.
Amb aquest tipus de mètode es pot comprovar sobre quines variables es pot incidir perquè una 
predicció canviï d’un estat potencialment “negatiu” a un altre de “positiu”, per exemple.

Figura 17. Explicabilitat LIME per dades tabulars.

LIME (explicacions agnòstiques al model interpretables a 
nivell local)

5.4

Podem utilitzar les LIME per a un model classificador amb imatges, com s’ha vist anteriorment, 
però també dades tabulars o textos. 
En el cas de dades tabulars, les LIME ofereixen un tipus de gràfic explicatiu que representa la 
importància de cadascuna de les variables i el sentit de la seva aportació al resultat (positiu o 
negatiu).

Anchors

5.5

Aquest tipus d’explicació s’utilitza en predic-
cions individuals de qualsevol model de clas-
sificació de caixa negra mitjançant la recerca 
d’una regla de decisió que ancori prou la pre-
dicció. Una norma ancora una predicció si els 
canvis en altres valors de característiques no 
afecten la predicció.
Aquest enfocament desplega una estratègia 
basada en pertorbacions per generar explica-
cions locals per a les prediccions dels models 
d’aprenentatge automàtic de caixa negra i les 
explicacions resultants s’expressen com a re-
gles IF-THEN fàcils d’entendre [26].
Aquest mètode proporciona una explicació de 
resultats com la que es mostra a continuació:
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Figura 18. Gràfic d’importància de les variables amb SHAP [27].

SHAP (explicacions additives de Shapley)

5.6

Com ja s’ha explicat abans, les explicacions de Shapley exposen la importància global de cada 
característica. D’aquesta manera es fa la mitjana dels valors absoluts de Shapley i s’ordenen de 
manera descendent segons la seva importància en la predicció final [27].
Observem l’exemple de la contribució de cada característica per a la predicció de càncer d’úter:

Els valors de Shapley també es poden visualitzar en forma de “forces”. Cada valor de característi-
ca és una força que augmenta o disminueix la predicció. Aquesta predicció comença en un valor 
basal que correspon a la mitjana de totes les prediccions. En aquest gràfic cada valor de Shapley 
és una fletxa que pressiona per augmentar (valor positiu) o disminuir (valor negatiu) la predicció. 
Aquestes forces s’equilibren entre si en la predicció real de la instància [27].
En el següent esquema (figura 26) es mostren dos gràfics d’explicació SHAP de forces per a dues 
pacients d’una cohort de pacients amb risc de càncer d’úter:

Figura 19. Gràfic d’importància de les variables amb SHAP per a la predicció amb dades òmiques

Figura 20. Diagrama de forces SHAP per a dues pacients [27].

La primera pacient té un risc del 0,06. Les variables que augmenten el risc, en vermell, es com-
pensen amb efectes que el fan decréixer, en blau. La segona pacient té un risc més alt, del 0,71. 
Predominen les variables que augmenten el risc. 
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Figura 21. Representació gràfica de SHAP.

El SHAP proporciona múltiples formats de gràfics, que es mostren a continuació:

Figura 22. Representació gràfica de SHAP.

Figura 23. Representació gràfica de SHAP.

Figura 24. Representació gràfica de SHAP.
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Explicabilitat 
d’algorismes basats 
en el processament 

de llenguatge natural

6.

El processament de llenguatge natural (PLN) permet, per exemple, l’ex-
tracció d’informació estructurada a partir d’informes amb text lliure (no 
estructurat) amb dades de diagnòstics, tractaments o seguiment [28] 
[29].
Les xarxes neuronals en PLN s’entrenen d’un extrem a un altre en pa-
relles d’entrada i sortida. Com que no es codifiquen les característiques 
lingüístiques explícitament, es dubta sobre quina informació es captura 
en les xarxes neuronals. La resposta depèn de tres elements [30]:

1.	Els mètodes utilitzats per ana-
litzar la xarxa, com de classifi-
cació o d’agrupament.

2.	El tipus d’informació lingüística 
que se suposa que captura la 
xarxa com, per exemple, la lon-
gitud de l’oració, les parts del 
discurs o els conceptes. 

3.	La part de la xarxa neuronal 
que està sent investigada, com 
els pesos, activacions o incor-
poracions. 
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Explicacions additives de Shapley (SHAP)

6.1.

La tècnica SHAP també pot ser utilitzada per a l’explicació del PLN. L’objectiu en aquest cas és 
veure si es tracta d’informació verdadera o falsa. Aquest model ha estat prèviament entrenat amb 
un conjunt de dades etiquetades de manera manual. L’explicació del model és usada per explicar 
la sortida assignant a cada característica un valor d’importància en funció de la predicció [31].

Figura 25. Explicabilitat SHAP en PLN. (a) Exemple d’una afirmació vertadera: “Men have higher concentrations of angiotensin-conver-
ting enzyme 2 (ACE2) in their blood than women, which may help to explain why men are more vulnerable to COVID-19 than women”. I 
(b) d’una falsa: “Consuming alcoholic beverages may help reduce the risk of infection by the novel coronavirus”. Explicades per SHAP 
[31].

A)

B)

Els factors que empenyen la predicció a ser certa es mostren en vermell mentre que els que l’em-
penyen a ser falsa es mostren en blau. El primer exemple (figura 27, a) representa una frase certa 
amb una probabilitat d’un 0,99. Les paraules que van contribuir a produir la predicció donada van 
ser help, angiotensin, converting, enzyme, women, ace2 i higher. El segon exemple (figura 27, b) 
representa una frase falsa amb una probabilitat de ser vertadera de 0,02. Les paraules que van 
contribuir a la predicció donada van ser novel, coronavirus, alcoholic, help i reduce. 

GbSA (anàlisi de la sensibilitat basada en gradients)

6.2.

Una manera molt senzilla de relacionar les entrades amb la seva sortida és calculant la derivada 
parcial de la sortida respecte de cada característica d’entrada. L’anàlisi de sensibilitat es pot 
aplicar directament o indirectament en les dades textuals. S’obtindrà un vector de mida D amb la 
sensibilitat de cada sortida, on s’haurà de descompondre la norma del gradient quadrat per a la 
funció de predicció. Un inconvenient és que aquesta tècnica no necessàriament aplica rellevància 
a la característica, sinó que pot aplicar soroll. 

LRP (propagació de la rellevància per capes)

6.3.

S’utilitza el LRP per descompondre la funció de decisió d’un classificador de text i utilitza les pun-
tuacions de rellevància per proporcionar el text destacat. 
A continuació es mostren uns registres en què els caràcters destacats ens ajuden a veure clara-
ment per què el model ha predit que es tracta d’una anàlisi negativa [32].

Figura 26. Text amb caràcters destacats segons els valors de LRP [32].
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La figura 27 presenta el gràfic d’influència dels caràcters que contribueixen a una anàlisi negativa 
(esquerra) i a una anàlisi positiva (dreta). L’eix horitzontal representa l’impacte en el model.

La figura 28 mostra la influència de la doble/triple paraula en la predicció amb els valors de LRP 
per una anàlisi negativa. Comparant ambdós, es pot observar que la freqüència dels caràcters és 
menor que en la de rellevància individual. Aquestes freqüències es poden veure a través del nom-
bre de punts que hi ha a cada fila. La barra vertical del mig de cada fila és la contribució mitjana 
del caràcter sense tenir en compte si és uni, bi o tricaràcter. Per la seva baixa freqüència, els bi i 
tricaràcters tenen un impacte molt baix en l’anàlisi. 

LIME (explicacions agnòstiques al model interpretables a 
nivell local)

6.4.

Les explicacions agnòstiques al model també es poden utilitzar per entendre la sortida d’un siste-
ma de PLN en termes humans. 
Amb aquesta tècnica es va considerar que les paraules virus i protein van contribuir a definir 
aquest model com a virology [33].

Figura 29. Explicabilitat LIME per PLN [33].

Figura 27.

Figura 28. Diagrames bicaràcter i tricaràcter [32].
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