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Resumen

Las explicaciones contrafactuales tratan de describir un posible escenario alternativo
que no ha tenido lugar y contradice los hechos mostrando cómo habría sido el resul-
tado bajo condiciones distintas, un aspecto esencial para que los usuarios entiendan
y actúen sobre las predicciones. Al formular este tipo de explicaciones, que se pre-
sentan como contraejemplos de la clase objetivo elaborados a partir de una instancia
inicial, es crucial considerar la alta probabilidad de generar muestras poco útiles o
incluso imposibles. Esto puede ocurrir por ejemplo si se proponen modificaciones so-
bre demasiadas características, un cambio desproporcional al necesario o cuando el
resultado es inalcanzable desde la instancia sometida a estudio.

Con el fin de producir explicaciones adecuadas ante desafíos como los mencionados,
en el presente trabajo se propone el diseño y desarrollo de dos propuestas de algo-
ritmos generadores de contrafactuales independientes del modelo con los que se ha
buscado abordar los aspectos más deseables al proporcionar este tipo de explicacio-
nes y obtener resultados competitivos. Ambos procesos se basan en una estrategia de
mejora centrada en otra forma de explicación ampliamente adoptada: la relevancia
de las características para guiar el cambio mínimo, priorizando su modificación.

La eficacia de estos métodos ha sido demostrada sobre cinco conjuntos de datos, eva-
luando tanto su coherencia lógica en las explicaciones como su rendimiento práctico.
El primer algoritmo es un mecanismo de formulación de contrafactuales sintéticos
que sigue una estrategia híbrida, combinando enfoques basados en optimización y
búsqueda heurística. Por otro lado, el segundo algoritmo sigue la idea de construir
un camino incremental de ejemplos para guiar y asegurar la factibilidad de un cambio
hacia una situación contrafactual. Finalmente, también se ha llevado a cabo un estu-
dio comparativo sobre la primera propuesta con varias técnicas relevantes actuales,
consiguiendo superarlas en diversos campos.
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Abstract

Counterfactual explanations aim to describe a potential alternative scenario that did
not occur, contradicting the initial facts by showing how the outcome would have been
under different conditions. This is essential for users to understand and act upon
predictions. When formulating such explanations, presented as counterexamples to
the target class, derived from an initial instance, it is crucial to consider the high
probability of generating samples that are either unhelpful or even impossible. This
may happen, for example, if modifications are proposed on too many features, if the
change is disproportionate to what is necessary, or if the result is unattainable from
the instance under study.

To produce suitable explanations in the face of challenges like those mentioned, this
work proposes the design and development of two algorithmic proposals for genera-
ting counterfactuals independent of the model. These proposals aim to address the
most desirable aspects when providing such explanations and to achieve competitive
results. Both processes are based on an improvement strategy focused on another wi-
dely adopted form of explanation: the relevance of features to guide minimal change,
prioritizing their modification.

The effectiveness of these methods has been demonstrated on five datasets, evalua-
ting both their logical coherence in explanations and their practical performance. The
first algorithm is a mechanism for formulating synthetic counterfactuals that follows
a hybrid strategy, combining optimization-based approaches with heuristic search.
On the other hand, the second algorithm follows the idea of constructing an incre-
mental path of examples to guide and ensure the feasibility of a change towards a
counterfactual situation. Finally, a comparative study has been conducted on the
first proposal with various relevant current techniques, surpassing them in diverse
fields.
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Capítulo 1

Introducción

En los últimos años, la Inteligencia Artificial ha experimentado un impresionante
avance lo cual ha llevado a que los algoritmos actuales sean sumamente poderosos
y se utilicen en una amplia variedad de aplicaciones. Sin embargo, a medida que el
mundo se adapta y se vuelve más dependiente de esta tecnología, también aumenta
la necesidad de entender el funcionamiento interno detrás de estas herramientas.
Aunque cada vez ofrecen mejores resultados, también se están volviendo más opacas.

Con el fin de abordar esta preocupación emerge la Inteligencia Artificial Explicable, un
área de investigación que busca resultados comprensibles y transparentes para los
usuarios sin afectar a la precisión de los sistemas. Por ejemplo, las extremadamente
populares redes neuronales artificiales son reconocidas por su eficacia y capacidad de
obtener los mejores resultados en multitud de tareas pero, presentan una estructura
y un funcionamiento interno muy complejo. En definitiva, ahora más que nunca se
destaca la necesidad de dar explicaciones y justificaciones detrás de las decisiones
de los algoritmos. Tanto es así que en 2018 entró en vigor la Ley del derecho a la
explicación como parte del Reglamente General de Protección de Datos y además,
en 2024 se ha aprobado la Ley de Inteligencia Artificial propuesta por la Comisión
Europea, la cual se enfoca, entre otros aspectos, en la explicabilidad de los sistemas.

Dentro de la Inteligencia Artificial Explicable existen cada vez más tendencias. Entre
ellas, se destaca la estimación como pesos de la importancia de las características
de entrada, como pesos, que cuantifican la influencia en la predicción, Esta prác-
tica ampliamente popular y estudiada, no solo se utiliza para justificar la toma de
decisiones de un modelo, sino también para alimentar otros procesos.

Por otra parte, una técnica más reciente introducida en 2018 por Wachter et al. [1]
es la generación de contrafactuales. Esta técnica se basa en formar ejemplos que
presentan ajustes mínimos sobre una instancia sometida a estudio con el fin de
simular un escenario donde el modelo clasificaría la muestra con una predicción
diferente. El interés en esta última tendencia se fundamenta en su flexibilidad con el
método subyacente y en su capacidad para ser fácilmente entendible e informativa
para los seres humanos ya que resaltan información contextualmente relevante, lo
que las hace muy similares a las explicaciones humanas.

Se puede señalar una clara relación entre ambos tipos de explicaciones. Mientras que
la primera destaca cuáles son las características más importantes para el cambio, la
segunda formula ejemplos de una categoría diferente ajustando las características.
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1.1. Objetivos

Esta afirmación motiva el trabajo realizado en este documento, donde se presenta el
estudio y la aplicación de ambas técnicas combinadas en dos propuestas distintas de
generación de contrafactuales.

1.1. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo es diseñar y desarrollar propuestas de for-
mulación de contrafactuales basadas en la importancia de las características y que
aborden los aspectos deseables de este tipo de explicaciones. Más específicamente,
se busca construir algoritmos que generen ejemplos contrafactuales en problemas de
datos tabulares que consigan resultados que sean competitivos con las herramientas
empleadas en la actualidad y planteen una buena estrategia. Para lograrlo, es crucial
analizar la metodología del estado del arte, proponer y validar un nuevo enfoque y
abrir nuevas vías para futuras investigaciones. Este objetivo general se puede dividir
en los siguientes componentes:

Análisis de las explicaciones y revisión de técnicas: Estudiar la explicabili-
dad y, más concretamente, las necesidades y principales líneas de investigación
en el desarrollo de contrafactuales. También, conlleva hacer una revisión de la
literatura con el fin de conocer los sistemas que siguen un enfoque similar al
abordar esta problemática.

Diseño e implementación de propuestas: Plantear y desarrollar herramientas
adecuadas y novedosas que aborden las necesidades destacadas.

Evaluación de las explicaciones: Realizar una demostración lógica y técnica
sobre la resolución de problemas, así como una comparativa con trabajos popu-
lares disponibles en la actualidad.

1.2. Estructura del documento

El trabajo realizado se ha organizado en seis capítulos incluyendo este primero que
pretende ofrecer una visión general del problema, justificar la importancia de la in-
vestigación y establecer los objetivos. En el segundo y tercer capítulo se abordan los
aspectos más teóricos del trabajo, contextualizando el tema, desarrollando puntos
fundamentales de este tipo de explicaciones y, de seguido, exponiendo una revisión
del trabajo previo sobre este enfoque.

Luego, en base el conocimiento previo, en el capítulo 4 se detalla el diseño y la me-
todología de las dos propuestas elaboradas, así como su motivación y, en el capítulo
5, se detalla el entorno de experimentación y los resultados obtenidos en las pruebas
para validar las propuestas, evaluar su eficacia y garantizar que se han cumplido
los objetivos. Finalmente, en el capitulo 6 se comentan las conclusiones finales del
trabajo realizado y se plantean posibles vías de trabajo futuro.
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Capítulo 2

Fundamentos Teóricos

En esta sección se va a profundizar en varios conceptos relacionados con el trabajo
con el fin de dar contexto al mismo y describir aspectos fundamentales y destacables
para su comprensión.

2.1. Introducción a la Inteligencia Artificial Explicable

Nos hemos acostumbrado a que la Inteligencia Artificial (IA) tome decisiones por no-
sotros como por ejemplo sobre recomendaciones y sugerencias de películas o fuentes
de información. Estos casos expuestos puede que no requieran de una explicación
para el usuario, pero, en decisiones criticas como el diagnostico, si es importante
entender las razones detrás de la resolución. En general, aunque los algoritmos ac-
tuales son poderosos en términos de resultados y predicciones, sufren de opacidad
por lo que es difícil entender su trabajo interno. Para abordar esta problemática sur-
ge la Inteligencia Artificial Explicable (IAX), un término utilizado por primera vez por
Van Lent et al. en 2004 [2] aunque se considera que existe desde la aparición de los
sistemas expertos [3].

La IAX es un campo de investigación que pretende hacer los resultados de la IA más
comprensibles tendiendo a referirse a las iniciativas y los esfuerzos realizados sobre
la transparencia y la confianza en la IA [4]. El énfasis actual sobre este tema de in-
vestigación es el resultado de hacer uso de este tipo de sistemas en procesos de toma
de decisiones críticas por lo que la presión social, ética y legal exige que sean capaces
de ser explicados y comprensibles. Por lo general, la IAX se centra en desmitificar
las cajas negras que son aquellos modelos donde los funcionamientos internos no
son fácilmente accesibles y, por lo tanto, no son transparentes. Un ejemplo de estos
algoritmos opacos son las actualmente muy exitosas redes neuronales que se están
empleando en campos como la atención médica o la economía donde la transparen-
cia y explicabilidad es reconocida como críticamente importante. En definitiva, la IAX
pretende a ayudar a comprender estos sistemas sin afectar a la precisión, aunque a
menudo se ha de buscar un equilibrio entre esta y la interpretabilidad. La Figura 2.1
[5] muestra en una representación gráfica la relación entre estos aspectos en algunos
de los modelos más exitosos donde se demuestra que los más precisos generalmen-
te no son muy explicables y los modelos más interpretables suelen ser los menos
precisos.
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2.1. Introducción a la Inteligencia Artificial Explicable

Figura 2.1: Accuracy frente interpretabilidad en diferentes modelos de aprendizaje
automático [5].

En el trabajo desarrollado por Phillips et al. [6] se han definido cuatro principios que
deben ser respetados por un sistema para ser considerado explicable:

Explicación: presentar evidencia o razonamientos sobre las salidas o procesos.

Significativo: las explicaciones deben ser comprensibles por los usuarios.

Exactitud: las explicaciones deben reflejar con precisión la razón para generar
una salida o el proceso de un sistema.

Límites del conocimiento: un sistema solo debe emplearse bajo las condiciones
para las que fue diseñado y cuando consigue suficiente confianza en su resul-
tado.

La necesidad de dar explicaciones surge de pretender resolver aspectos como poder
justificar los resultados para demostrar así no estar sesgados, no ser discriminatorios
y ser comprobables para defender las decisiones automáticas como justas y éticas [4].

Además, es importante destacar la tendencia de desarrollo de legislación en este ám-
bito la cual se ha preocupado en los últimos años por que la IA proporcione una
justificación exigiendo que sea explicativa bajo la ley del “derecho a la explicación”
incluida en el Reglamento General de Protección de Datos (GDPR) que entró en vigor
en la Unión Europea el 25 de mayo de 2018 [7]. Asimismo, la reciente aprobación en
2024 de la Ley de Inteligencia Artificial propuesta por la Comisión Europea, refuer-
za este enfoque como uno de sus aspectos principales. Por otra parte, comprender
más sobre un sistema proporciona mayor visibilidad a los defectos de este por lo que
se puede utilizar para “arreglarlo” y mejorarlo de forma continúa consiguiendo así
solucionar los sesgos del modelo y promover la equidad [8]. En los casos que el mo-
delo de aprendizaje automático se ofrece como producto, la interpretabilidad de las
decisiones suele ser un aspecto determinante.

Los sistemas modernos de aprendizaje automático trabajan a partir de las obser-
vaciones y crean representaciones sobre esos datos considerando intrínsicamente
interacciones de alto grado entre las características. Estas extraordinarias capacida-
des han revolucionado la elaboración de herramientas predictivas, pero, hacen que
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Fundamentos Teóricos

los resultados sean aún más difíciles de entender debido a la estructura de los algo-
ritmos y la forma en la que funcionan. Por ejemplo, las redes neuronales artificiales
están compuestas de capas de neuronas artificiales donde cada una aplica una fun-
ción de activación a la suma ponderada de sus entradas, introduciendo no linealidad.
Esta arquitectura logra producir predicciones de muy alto nivel, pero múltiples ca-
pas con interacciones no lineales implican una estructura también muy complicada.
Además, otra problemática de estos algoritmos complejos erradica en la robustez que
se refiere a varias medidas distintas pero relacionadas de cuanto pueden cambiar las
explicaciones bajo modificaciones en el sistema. Un método de explicación robusto es
aquel en el que las explicaciones permanecerán similares en ciertos escenarios.

Aparte de estas dificultades más técnicas, también existen diversos estudios que in-
tentan abordar la interpretación desde un enfoque que mantenga a los humanos
involucrados por lo que se recomienda que los sistemas de IA se adhieran a los si-
guientes principios [7]: generar interés y motivación en los usuarios, involucrarlos
en el desarrollo garantizando así la participación y empoderamiento sobre la lógica
del algoritmo, implementar técnicas colaborativas desde la experiencia de múltiples
dominios para mejorar las explicaciones, evaluar los métodos de forma cualitativa y
cuantitativa, valorar el uso de contrafactuales y considerar como de importantes son
las explicaciones dependiendo del contexto. Tener en cuenta y profundizar en estos
principios de diseño además de en el aspecto técnico es fundamental para avanzar
en el estado del arte de la explicabilidad.

En definitiva, las explicaciones deben conseguir que un modelo sea expresivo con el
fin de mejorar su comprensión, la confianza sobre este y promover decisiones impar-
ciales y justas.

2.1.1. Categorización de Explicabilidad de Algoritmos

En este subapartado se van a distinguir de forma general las diferentes perspectivas
de explicación siguiendo como base el marco y la taxonomía propuesta por Hassija et
al. [7], representada en la Figura 2.2. En posteriores apartados se van a profundizar
y explicar en detalle aquellos apartados más relevantes en el presente trabajo.

Figura 2.2: Categorización de explicabilidad [7].

Según el alcance del método, lo que se refiere al enfoque o perspectiva desde la cual se
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2.1. Introducción a la Inteligencia Artificial Explicable

derivan las explicaciones, este puede ser global, local o en algunos casos, extenderse
a ambas.

Una perspectiva global tiene como fin dar una compresión de la lógica general y com-
pleta del modelo y es utilizada para tareas como ayudar a decisiones a gran escala
o facilitar una compresión completa a un experto. Dentro de este enfoque se han
diferenciado dos subclases: la extracción de modelos y los basados en característi-
cas. La extracción de modelos implica formar un sustituto interpretable por sí mismo
con el fin de explicar las predicciones y obtener información de otro opaco. Esto se
hace frecuentemente siguiendo una estrategia de extracción de reglas que describen
las relaciones entre las características de entrada y las salidas o utilizando modelos
transparentes lo que implica transferir el conocimiento de uno complejo a uno más
simple que sea competente en términos de predicción. Estos enfoques consiguen
obtener explicaciones globales, pero al simplificar el modelo, también se ve compro-
metida la precisión por lo que se ha optado por investigar sobre métodos basados en
la importancia de las características.

Con respecto a la interpretación local, en este enfoque se pretende dar explicaciones
separadas a las predicciones dando como resultado la importancia de las caracterís-
ticas al observar su peso en la decisión. Las explicaciones formadas por los métodos
locales pueden ayudar a generar confianza o a tomar decisiones para obtener resul-
tados más deseables y suelen ser de mayor interés para un usuario final. Hasta la
fecha, se han propuesto multitud de técnicas de entre las cuales se pueden destacar
por ser actuales y ampliamente utilizadas Local Interpretable Model-Agnostic (LIME)
[9] y los valores Shapley [10]. LIME trabaja generando modelos sustitutos simples e
interpretables de alta fidelidad local que imitan el comportamiento de modelos com-
plejos en las cercanías de un caso con el fin de aproximar y dar una explicación a
la predicción. Por otro lado, los valores Shapley son una forma de calcular la contri-
bución marginal promedio de cada característica considerando todas las coaliciones
posibles para conseguir una distribución justa.

Es importante resaltar que este tipo de métodos de explicabilidad local son destaca-
damente utilizados en el contexto de redes neuronales.

Por otro lado, según la etapa de interpretabilidad (lo que hace referencia al momento
donde se analiza el modelo) se puede distinguir entre aquellos donde se desarrolla
antes de su entrenamiento (Ante Hoc) o después (Post Hoc). La interpretabilidad An-
te Hoc está relacionada con la intrínseca involucrando principalmente el manejo de
los datos y siendo las técnicas más utilizadas algunas prácticas tradicionales trans-
parentes como la regresión lineal, la regresión logística, algoritmos de aprendizaje
basados en reglas o K-NNs. Por otra parte, la interpretabilidad Post Hoc involucra
técnicas que se aplican de forma posterior a los modelos pudiendo ser métodos es-
pecíficos para un modelo o métodos agnósticos que son aplicables sobre distintos
tipos de algoritmos y trabajan realizando un análisis simultaneo de la entrada y sa-
lida, aunque se limita la información obtenida sobre el modelo. En este punto, es
importante destacar un principal interés en el desarrollo de metodologías Post Hoc
independientes del modelo.

Por último, se distinguen los métodos basados en ejemplos hacen uso de instancias
específicas de un conjunto de datos para explicar las predicciones de los modelos.
Entre las técnicas más destacadas se encuentran:
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Fundamentos Teóricos

1. Los prototipos, los cuales constituyen un conjunto de ejemplos seleccionados
directamente de los datos que representan al resto con precisión y se utilizan
para proporcionar explicaciones intuitivas sobre cómo funciona el modelo de
forma general.

2. Las críticas que, por otro lado, son aquellas instancias mal representadas por los
prototipos y cuestionan o señalan las deficiencias en el rendimiento del modelo.
Estas son mucho más difíciles de localizar.

3. Las instancias de entrenamiento influyentes que son aquellas que tienen un
peso considerable al determinar los parámetros y las decisiones del modelo.
Son cruciales en la tarea de depuración y análisis de un modelo y se pueden
obtener a partir de la comparar el modelo eliminando instancias.

4. Los contrafactuales que se distinguen de los prototipos en que no son ejemplos
tomados directamente del conjunto de datos, sino que buscan estar formados
por ajustes mínimos en los valores de las instancias de entrada con el fin de
simular escenarios potenciales distintos al de la instancia de estudio. Al emplear
y desarrollar esta técnica, es crucial considerar la posibilidad de que se generen
opciones o resultados inadecuados o incluso imposibles en la realidad.

5. Los ejemplos adversarios, los cuales son simplemente instancias perturbadas
con el fin de confundir al modelo. Son útiles para encontrar vulnerabilidades,
mejorar la interpretación y formar modelos más robustos que resistan estas
perturbaciones.

Como se ha comentado al introducir el punto, en los siguientes apartados se va a
profundizar sobre los tipos metodologías que son de mayor interés para el desarro-
llo del trabajo. Estas son la importancia de las características y las explicaciones
contrafácticas, dos enfoques de métodos de explicabilidad local post-hoc.

2.2. Importancia de las Características

Los métodos basados en la importancia de las características tienden a funcionar
asignando un puntaje a cada característica de entrada que indica su influencia en
la predicción. Este tipo de explicaciones se consideran las más populares y han sido
aplicadas en una gran variedad de dominios, como las finanzas o la salud. Además,
es, con diferencia, la técnica más utilizada y estudiada [11]. Por ejemplo, en un ámbito
como el de la medicina no solo es importante el resultado, si no también conocer
que características son las que condicionan una situación de forma explicativa y
cuantificable. Esta información puede resultar útil para identificar qué aspectos se
deben mejorar o identificar riesgos [12].

Estos métodos logran medir la contribución individual en un clasificador específico,
sin tener en cuenta la relación entre los datos o el efecto que conlleven. Cabe destacar
que la importancia de las características varía según el modelo, ya que cada sistema
puede interpretar y utilizar las características de manera distinta.

Como se ha comentado al desarrollar la categorización de técnicas de explicabilidad,
existen métodos de este tipo con enfoques globales que miden la importancia para
todo el modelo y locales que se centran en una contribución determinada. Las carac-
terísticas locales obtenidas como importantes para casos distintos pueden no ser las
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2.3. Explicaciones Contrafácticas

mismas y, de la misma forma, pueden no corresponderse con las obtenidas global-
mente. Para el desarrollo del presente trabajo, se han considerado las características
locales y agnósticas al modelo como más relevantes.

Esta metodología se suele confundir o “mezclar” con las técnicas de selección de ca-
racterísticas y, aunque en algunos casos son utilizados para resolver un problema
similar, se pueden destacar claras diferencias en su propósito y momento de apli-
cación [12]. La selección de características es una técnica de preprocesamiento y se
refiere al proceso de identificar y descartar características que se aplica principalmen-
te antes de entrenar un modelo mientras que, la importancia de las características,
se realiza durante o después del entrenamiento para explicar el modelo aprendido.

Las funciones de explicación que extraen la importancia se pueden dividir en dos
categorías [11]: las técnicas basadas en perturbaciones y las técnicas basadas en
gradientes, aunque estas últimas se pueden ver como un caso particular de las an-
teriores con un tamaño de permutación infinitesimal. Un ejemplo basado en per-
turbaciones podrían ser los ya presentados valores Shapley. Por otro lado, también
se pueden destacar los mapas de calor como una forma de explicar la importancia
de regiones o conjuntos de características mostrando visualmente que datos están
teniendo un mayor impacto en la decisión.

En definitiva, los métodos basados en la importancia de las características son una
poderosa herramienta de explicabilidad que puede ser presentada directamente a los
usuarios como información sobre la predicción o puede ser utilizada por los inge-
nieros para validar la coherencia de un modelo. Además, también pueden utilizarse
como en el presente trabajo para conseguir información sobre la predicción y em-
plearla en otro proceso.

2.3. Explicaciones Contrafácticas

Las explicaciones contrafactuales (CFEs) son una técnica emergente de explicabili-
dad local introducida por Wachter et al. [1] que puede ser utilizada sobre modelos
complejos como bosques aleatorios o redes neuronales. Estas explicaciones se basan
en hacer un cálculo normalmente mínimo sobre un punto de los datos de entrada lo
que llevaría al modelo de aprendizaje automático a clasificarlo de una manera dife-
rente y deseada [13] proporcionando explicaciones del tipo “que pasaría si”. El calculo
mínimo se debe a que se busca que el caso real y el contrafáctico sea similar.

Por ejemplo, si a un cliente de un banco se le negara un préstamo, una CFE podría
indicar que debería hacer para que la solicitud fuera aprobada obteniendo así una re-
comendación precisa y viable para conseguir un objetivo. Similar al ejemplo expuesto,
este argumento es valido para una gran variedad de escenarios como la admisión a
una universidad, seleccionar solicitantes de empleo o identificar personas con alto
riesgo de una enfermedad futura.

Dada una entrada x, un clasificador f y una métrica de distancia d, encontramos una
explicación contrafáctica c resolviendo el problema [11]:

min
c

d(x, c)

s.t.f(x) ̸= f(c)
(2.1)
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En base a lo anterior, un explicador contrafactual [14] como método es una función
que toma como entrada un modelo, un conjunto de casos conocidos y la instancia
de interés con su clase. Su salida es una explicación contrafactual que puede estar
formada únicamente por un ejemplo o por un conjunto de estos. Las explicaciones
contrafactuales como se ha clasificado al presentar los enfoques de la IAX, pertenecen
a la familia de explicaciones basadas en ejemplos.

Comúnmente, se da confusión entre lo que son las explicaciones contrastivas y con-
trafactuales que comparten el objetivo de mostrar el comportamiento subyacente de
un modelo [16]. Una explicación contrastiva responde a la pregunta de por qué ocu-
rrió un evento teniendo en cuenta alternativas hipotéticas no ocurridas (”¿Por qué
ocurrió A en lugar de B?”). Por otro lado, una explicación contrafactual describe un
estado que no ocurrió y que contradice el conocimiento factual exponiendo como se-
rían las cosas si las circunstancias fueran distintas. Se puede expresar como una
afirmación condicional de la forma “Si A, entonces B” que representa una relación
causal entre los eventos posibles y que podría llegar a dar lugar a una explicación
probabilística de cada opción. Las explicaciones contrafactuales se consideran de na-
turaleza contrastivas, pero presentando una fuente de información complementaria
valiosa. Asimismo, también cabe destacar el aprendizaje adversarial como otra área
muy relacionada con la búsqueda contrafactual [14]. Estas dos técnicas, aunque de
forma similar pretenden generar el menor número de cambios en una entrada para
clasificarla de forma distinta, difieren en objetivo ya que los ejemplos adversarios se
utilizan para engañar al modelo y descubrir ejemplos de clasificación errónea alta-
mente confiables.

El interés en las CFEs [11] se fundamenta, en parte, en la flexibilidad del método
subyacente y en la facilidad con la que los usuarios pueden comprender las expli-
caciones resultantes. Las explicaciones que resaltan información contextualmente
relevante son similares a las explicaciones humanas.

2.3.1. Objetivos y Principales Temas de Investigación

En esta sección se van a exponer una serie de propiedades deseables y generales a
abordar en el campo de la explicabilidad contrafactual [14][15]:

Figura 2.3: Representación de dos posibles caminos para un mismo punto, el límite
de decisión y el manifold de los datos [13].

Validez: debe clasificarse correctamente en la clase objetivo. Se pretende mini-
mizar la distancia del caso original y el contrafactual, asegurando que la salida
sea la etiqueta deseada.
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Similitud: se debe buscar que un contrafactual sea lo más similar posible al
caso original.

Accionalidad: se tiene que considerar la mutabilidad y la accionalidad al sugerir
cambios con el fin de que sean factibles y prácticos de implementar. Por ejemplo,
no modificar características inmutables.

Esparsidad: se deben sugerir cambios efectivos de pocas características. Aun-
que sean de mayor magnitud pueden ser más fáciles de entender e implementar.
Es importante encontrar un equilibrio entre el número de características cam-
biadas y la magnitud de los cambios realizados.

Adhesión al manífold de datos (plausibilidad): las CFEs son más útiles cuando
están cerca de la distribución de los datos que se utilizo para entrenar el modelo.
Un punto lejos del conjunto posiblemente sea imposible o muy anómalo en la
realidad. Por ejemplo, una medida para garantizar la plausibilidad podría ser
limitar los valores de los atributos modificados para que no sean mayores o
menores a los observables en el conjunto de datos y así, que no sea considerado
como un valor atípico.

Respeto por las relaciones causales: las explicaciones deben estar alineadas con
las relaciones de causa y efecto que existen en el mundo real. Por ejemplo,
conseguir un titulo educativo requiere un aumento de la edad.

Discriminativo: debe ser capaz de destacar las razones detrás del cambio de una
decisión, es decir, mostrar de forma clara las características que conducen a los
diferentes resultados.

Diversidad: si se forma un conjunto de contrafácticos para argumentar una
instancia, la explicación contrafactual debe estar formada por casos diversos.
Todos los contrafácticos generados deben pretender ser similares con el origi-
nal y aumentar la diferencia entre ellos con el objetivo de presentar distintas
acciones posibles que permitan cambiar el resultado.

Asimismo, también se destacan como deseables otras características con respecto al
método encargado de generar las CFEs como que sea agnóstico del modelo y por lo
tanto, que pueda funcionar con muchos tipos de sistemas de inteligencia artificial,
que funcione correctamente aunque no se tenga acceso al modelo (solo accediendo
a su función de predecir), que apueste por la eficiencia para garantizar su utilidad
en aplicaciones de la vida real, que sea estable en las explicaciones que construye de
manera que instancias similares tengan explicaciones similares y, que sea justo fren-
te a cambios demográficos. A parte de estos desafíos más técnicos, también se debe
pretender que sea seguro y que no revele detalles internos del modelo que pueden
llevar a su robo [16].

2.3.2. Explicaciones Contrafactuales y el Razonamiento Humano

En esta última sección, se va a tratar la forma en que las personas piensan de manera
contrafactual en relación con la mejora del desarrollo de sistemas de inteligencia
artificial explicable [17].

Al realizar una persona un análisis de este tipo, se pueden obtener conclusiones sobre
porque se tomo una decisión o cómo afectaría un cambio, sin embargo, es indiscu-
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tible que cualquier evento real puede dar lugar a una cantidad de contrafactuales
ilimitados y es un problema complicado identificar cuales son los casos que facilitan
la construcción del modelo explicativo. Por este motivo, campos como la psicología y
la ciencia cognitiva han estudiado la capacidad de razonamiento humano en este tipo
de explicaciones e incorporar las ideas elaboradas por esta clase de estudios puede
ser significativamente beneficioso.

En primer lugar, es común que las personas recurran a crear contrafactuales aditi-
vos, los cuales agregan información nueva en una acción y ayudan a la resolución
creativa de problemas en contraposición a los contrafactuales sustractivos que impli-
can eliminar elementos establecidos y promueven un razonamiento lógico restringido
a modificar una característica ya vista como negativa.

Las personas también tienden a pensar contrafactuales sobre las situaciones nega-
tivas y como podrían haber resultado diferentes en lugar de plantear casos desfa-
vorables. Estas explicaciones que muestran un resultado beneficioso afectan a las
intenciones futuras, pero conllevan un costo afectivo provocando emociones como la
culpa o el arrepentimiento. En contraste, cuando se muestran como las cosas podrían
ir a peor, las personas obtienen alivio y satisfacción, aunque no hay un aprendiza-
je sobre los errores. En definitiva, aunque el objetivo de esta clase de métodos es
proporcionar explicabilidad y confianza sobre un sistema, pueden darse situaciones
donde los contrafactuales deban adaptarse para proveer un mejor rendimiento futuro
o justificar una decisión ya tomada.

Los contrafactuales también pueden servir para amplificar los juicios causales, des-
tacando así las consecuencias de una acción particular. Además, si bien los eventos
suelen tener múltiples causas, algunas de ellas son más destacadas al co-ocurrir con
el resultado y son consideradas las principales del problema. Por otra parte, mostrar
un conjunto de contrafactuales muy disperso tiende a destacar condiciones menos
directas que permiten identificar relaciones significativas pero, al integrar acciones
alternativas que conducen a un mismo resultado, también se puede generar la per-
cepción de que este es inevitable.

Cuando se reflexiona sobre una acción pasada, las personas a menudo recurren a
contrafactuales para justificar un rendimiento deficiente o tienden a enfocarse en
controlar mejor el resultado. Estos contrafactuales asociados a algo negativo ya pa-
sado también determinan culpabilidad sobre las acciones. Con respecto a estos, al
imaginar cómo se podría cambiar una realidad, se tiende a enfocarse en los eventos
inusuales o en considerar aquellas situaciones que para el sean de mayor proba-
bilidad según sus creencias o imaginación. Todas estas tendencias pueden llevar a
manipular una explicación por lo que las herramientas de apoyo deben centrarse en
los eventos que realmente sean más probables.

Finalmente, cabe destacar que las personas entienden las conjeturas al visualizar el
caso mentalmente. Una consecuencia de construir varios modelos mentales durante
la comprensión de un evento cualquiera es que las personas hacen muchas más
inferencias a partir de las condicionales contrafactuales lo cual, confirma la potencial
utilidad de estas explicaciones frente a otras en el campo de la explicabilidad de
sistemas.
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Capítulo 3

Estado del Arte

En este capítulo se va a presentar una revisión de trabajos relevantes sobre me-
todología ya establecida diseñada para explicar modelos de caja negra que utilizan
la importancia de las características en la construcción de contrafactuales, con un
enfoque específico en resolver problemas tabulares.

Dado que el campo de investigación de las explicaciones contrafactuales se trata de
un área que ha empezado a popularizarse y desarrollarse en los últimos años, como
método de búsqueda bibliográfica, este estado del arte se ha centrado en trabajos
principales publicados con un número no despreciable de citas y, a partir de estos,
se han explorado sus relaciones con otros estudios para recopilar otras metodologías
que aborden esta misma temática. Cabe destacar la ausencia de un estado del arte
enfocado a cubrir el asunto específico expuesto.

Para formar una taxonomía sobre la que distinguir los distintos tipos de metodolo-
gía, se ha tomado como base la presentada por Guidotti [14] que clasifica algoritmos
generales respecto a la estrategia que emplean para recuperar las explicaciones con-
trafácticas. Se pueden distinguir dos tipos principales: los basados en optimización y
los que siguen estrategias de búsqueda heurística. En resumen, los explicadores se
ordenan primero con respecto a la estrategia y luego cronológicamente.

Otra forma de categorización podría haber sido realizando una distinción entre en-
foques agnósticos y específicos al modelo o, como exponen Keane y Smyth [29], en-
tre explicadores endógenos que intentan encontrar los casos dentro del conjunto de
datos o generarlos a partir de combinaciones y exógenos que devuelven ejemplos ge-
nerados sintéticamente. Los primeros están enfocados en garantizar la plausibilidad
mientras que los segundos en formar los mejores resultados posibles.

3.1. Metodología Fundamentada en la Optimización

Este tipo de técnicas suelen ser desarrollas mediante el diseño de una función de
perdida especifica que pretende garantizar un conjunto de propiedades deseadas en
los contrafácticos obtenidos. En este contexto, el objetivo es hallar una instancia que
minimice la pérdida empleando un algoritmo de optimización. Aunque, el primer ex-
plicador contrafactual basado en optimización fue el método OAE (Optimal Action
Extraction) [18] propuesto por Cui et al. en 2015 y enfocado específicamente sobre
modelos aditivos, el más famoso y considerado por muchos como el precursor de
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estas explicaciones es el anteriormente presentado WATCH [1] de Wachter et al. en
2017. En el resto de la sección se van a exponer una serie de metodologías posterio-
res que introducen de alguna forma la importancia de las características dentro del
problema de optimización.

En un primer lugar, el trabajo realizado por Grath et al. [19] en 2018 establece como
punto de partida desarrollar explicaciones contrafactuales optimizando la función de
perdida (3.1) propuesta por Wachter et al. [1]. En esta función, se emplea la distancia
de Manhattan ponderada junto con la desviación absoluta mediana inversa (MAD)
(3.2). La elección de MAD se justifica por su robustez a valores atípicos y su capacidad
para introducir soluciones dispersas cuando la mayoría de las entradas son cero.
Además, es importante destacar la necesidad de ajustar el parámetro λ dentro de la
función para lograr la salida deseada y hacer los mínimos cambios posibles.

L(x, x′, y′, λ) = λ(f̂(x′)− y′)2 + d(x, x′) (3.1)

d(x, x′) =

p∑
j=1

|xj − x′j |
MADj

(3.2)

Esta implementación general descrita asume que todas las características tienen la
misma importancia en la decisión y que todas son modificables pero, con el fin de ob-
tener contrafactuales más concisos y así, explicaciones más claras y comprensibles,
los autores plantean la posibilidad de ser discriminativos introduciendo un vector de
pesos a la métrica definida en la ecuación (3.2) siguiendo dos estrategias distintas:

Basándose en la importancia global de las características utilizando un análisis
de varianza (ANOVA) y creando un vector de pesos que promueve las caracterís-
ticas más influyentes.

Basándose en un enfoque de vecinos más cercanos que pertenezcan a la clase
deseada y construyendo un vector de pesos que capture las características lo-
cales más importantes, es decir, aquellas que muestren cambios. En este caso,
los resultados obtenidos determinaron que esta no era la mejor alternativa.

Mas adelante en 2020, Downs et al. [20] presentan CRUDS (Counterfactual Recourse
Using Disentangled Subspaces) como un método que utiliza el Codificador Variacio-
nal de Subespacio Condicional (CSVAE) [21] para extraer las características latentes
más relevantes y generar múltiples contrafactuales que obedezcan las dependencias
subyacentes, satisfagan las relaciones causales y respeten restricciones específicas
marcadas por el usuario.

CRUDS en primer lugar distingue las características relevantes a partir de entrenar
un CSVAE, una variante de un Autoencoder Variacional (VAE) en la que el espacio
latente se divide en aprender las representaciones que son predictivas de las eti-
quetas y las representaciones latentes restantes necesarias para generar los datos.
Después, emplea las características seleccionadas en el proceso anterior para for-
mular contrafactuales siguiendo una estrategia de optimización y se filtran los casos
resultantes para satisfacer las restricciones causales y las preferencias individuales.
Como paso final para favorecer la interpretabilidad, se aproxima la distribución so-
bre contrafactuales utilizando un árbol de decisión y se resumen los caminos como
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reglas condensadas y ordenadas según su probabilidad para resaltar que aspectos
han tenido más influencia en la generación. En definitiva, CRUDS consigue produ-
cir recursos validos consistentes que respetan las dependencias, la causalidad y las
restricciones.

Con una idea parecida a la anterior, Pawelczyk et al. [22] proponen el método C-
CHVAE para encontrar conjuntos de características y formular contrafactuales con
una alta probabilidad de ocurrencia. La idea que exponen es utilizar una extensión
de VAE como es el Autoencoder Variacional Jerárquico Condicional (CHVAE) para
aprender una representación latente de los datos que capture las características más
importantes y modificar adecuadamente los valores de esta representación, lo que a
su vez modifica los atributos accionables mientras se mantienen los inmutables.

El codificador toma los datos y los transforma en una representación de menor di-
mensión que captura las características esenciales determinando así, un espacio
donde buscar los posibles contrafactuales. Seguidamente se perturba este vecindario
de baja dimensión y se utiliza para alimentar un decodificador que reconstruye la en-
trada considerando esta alteración por lo que se produce un contrafactual potencial
que se pasa al clasificador preentrenado para evaluar si se ha alterado la predicción.
Como resultado se obtienen contrafactuales fieles, próximos y cercanos a regiones
de alta densidad de datos y no se requiere de medidas de distancia predefinidas que
actúen en el espacio de entrada real.

Posteriormente, en el trabajo desarrollado por Chapman-Rounds et al. [23] en 2021
se propone el algoritmo FIMAP (Feature Importance by Minimal Adversarial Pertur-
bation) que proporciona explicaciones contrafactuales obteniendo la dirección en la
que una instancia tiene que ser perturbada para cambiar su clasificación. Al apli-
car la herramienta, se obtienen perturbaciones adversariales mínimas que pueden
considerarse como la dirección contrafactual mínima, es decir, la dirección sobre las
características en la que se podría perturbar una instancia para hacer que cambie su
predicción de una forma óptima. En este enfoque, la plausibilidad no se considera en
absoluto.

Este método describe cómo manejar el proceso de generación de perturbaciones ad-
versariales mínimas considerando características de entrada continuas y discretas
lo que amplía su aplicabilidad (un aspecto frecuentemente ignorado). Al trabajar con
características continuas, el espacio de perturbaciones es significativamente grande
por lo que asume una clase restringida de modelos que mapean el espacio de da-
tos a perturbaciones. El objetivo es lograr los parámetros óptimos para esta función
utilizando métodos basados en gradiente. Para ello, en primer lugar, se entrena un
modelo sustito (ya que no se puede presuponer que el modelo sometido a estudio
está disponible) con las entrada y etiquetas originales y otro modelo con las entradas
originales y las etiquetas invertidas. Luego, las perturbaciones dadas por este segun-
do modelo se pasan a través del sustituto con los pesos congelados y se calculan los
gradientes de perdida con respecto a las perturbaciones.

Por el otro lado, al manejar las características discretas, se presenta como un método
que las perturba mediante el muestreo de una distribución categórica correspondien-
te. Para encontrar las muestras adversarias, se aplica el “truco” Gumbel-Softmax y
estas se utilizan para calcular los gradientes de la perdida con respecto a las pertur-
baciones al pasarlas a través del modelo sustituto preentrenado como en el proceso
anterior donde únicamente se ha añadido un término de regularización.
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En otro estudio, Galhotra et al. [24] proponen LEWIS, un sistema capaz de desarro-
llar confractuales a partir de un modelo causal probabilístico subyacente especificado
o aprendido de los datos, por lo que, puede resolverse simplemente utilizando datos
históricos. En definitiva, crea contrafactuales contrastivos probabilísticos a partir de
los datos (un enfoque completamente no paramétrico). Antes de generar cualquier
tipo de explicación, en primer lugar, se definen las puntuaciones de explicación para
cuantificar la influencia de cada atributo y así, la importancia de las características.
Entonces, dado un algoritmo y un modelo causal probabilístico se obtiene un puntaje
de necesidad que mide la atribución de la responsabilidad causal de las decisiones a
un atributo, un puntaje de suficiencia que aborda la tendencia de un atributo para
producir un resultado y una combinación de ambos que se puede utilizar para medir
el poder explicativo general de un atributo. Seguidamente, para desarrollar las expli-
caciones contrafráctricas, LEWIS realiza intervenciones mínimas en un conjunto de
variables accionables con un alto puntaje de suficiencia, es decir, las intervenciones
que pueden modificar la decisión con una alta probabilidad. En definitiva, el recur-
so se calcula como un problema de optimización combinatoria sobre el dominio de
variables accionables resolviendo una función de costo que determina la dificultad
de modificar el valor actual de los atributos con una restricción que garantiza un
puntaje de suficiencia definido.

Para terminar, en el trabajo realizado por Jia et al. [25] se presenta una metodología
que emplea DeepLIFT (Deep Learning Important FeaTures) para descartar ejemplos
contrafácticos en función de la importancia de las características en el cambio de
categoría. DeepLIFT está desarrollado específicamente para trabajar de forma efi-
ciente con redes neuronales profundas y funciona comparando las activaciones de
cada neurona para las características de entrada con una activación de referencia
(en este caso, los valores de entrada originales). Esta idea se ha desarrollado sobre
un amplio conjunto de datos provenientes de la atención médica y empleando DICE
(Diverse Counterfactual Explanation) ya que se trata del método más ampliamente
popular y utilizado para generar los casos contrafactuales y presenta de una im-
plentación específica para el aprendizaje profundo. Finalmente, se han observado los
casos generados y, si muchas de las características presentaban una baja contribu-
ción, entonces el ejemplo era descartado por conllevar muchas transformaciones. En
definitiva, este método pretende ayudar a elegir el ejemplo que implementar y filtrar
resultados para únicamente generar contrafácticos dispersos y accionables.

3.2. Metodología Basada en las Estrategias de Búsqueda Heu-
rística

La búsqueda heurística es una metodología que se basa en reglas o principios prác-
ticos para encontrar soluciones a un problema, en lugar de seguir un algoritmo
exhaustivo. Enfoques basados en esta idea tienden a ser mucho más eficientes a
la hora de encontrar los contrafactuales que los algoritmos de optimización pero sus
soluciones no suelen ser óptimas. Típicamente, se fundamentan en minimizar en ite-
raciones una función de coste que se basa en una elección local o heurística de un
contrafactual valido. Dentro de esta tipología, se puede destacar como precursor el
método SECD [26] de Martens y Provost en 2014, una de las primeras propuestas de
explicación contrafactual.
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En el resto de la sección se van a presentar métodos que combinan la importancia de
las características con distintas estrategias de búsqueda.

En primer lugar, Rathi et al. [27] en 2019 proponen el método CFSHAP que con-
sigue generar explicaciones contrafactuales sobre un conjunto de datos utilizando
los valores Shapley para determinar qué factores funcionan a favor o en contra de
una clasificación. Este planteamiento es la primera extensión del uso de SHAP a es-
te espacio de problemas y, de entre los diferentes modelos probados, se destacan
las máquinas de vectores de soporte (SVM) y las redes neuronales por ser los más
adecuados al trabajar junto con esta metodología.

Primero, se estiman los valores Shapley del punto de datos de estudio y luego, se
identifican aquellos que afecten negativamente a la clasificación deseada, es decir,
los que presentan un valor negativo. A partir de estos, se forma el conjunto de ca-
racterísticas que van a ser modificadas con respecto al caso original. De seguido, se
generan los vecinos más cercanos al caso en múltiplos de 50 hasta que se encuentran
contrafactuales en estos puntos. Si se encuentran, se devuelven; de lo contrario, se
continua la búsqueda. Esto puede ser una desventaja, ya que el contrafactual más
cercano no siempre estará cerca del conjunto mutado.

Por otro lado, White y Garcez [28] proponen el método CLEAR (Counterfactual Local
Explanations viA Regression), el cual ofrece explicaciones contrafactuales basadas
en LIME [9] otro método líder en explicación local. En resumen, CLEAR pretende
proporcionar explicaciones contrafactuales satisfactorias mostrando la importancia
relativa de las características mediante coeficientes de regresión y cómo interactúan.

Para ello, CLEAR primeramente determina en el caso de estudio las b-perturbaciones
(el cambio mínimo para lograr la clase objetivo) en cada característica mediante una
búsqueda unidimensional. De seguido, se generan observaciones sintéticas etiqueta-
das y se crean conjuntos de datos equilibrados con observaciones cercanas a la origi-
nal y distribuidas equitativamente entre las clases. A partir de estos datos, se ajusta
un modelo de regresión local en el vecindario con la restricción de que el modelo de-
be pasar por la observación de interés y se calculan las b-perturbaciones estimadas.
Finalmente, se evalúan los resultados con la realidad y se ajustan los parámetros del
modelo de regresión de manera iterativa hasta encontrar un equilibrio óptimo entre
interpretabilidad y fidelidad. CLEAR devuelve como explicaciones los contrafactuales
reales y estimados, los regresores que muestran los coeficientes de las características
y el error aproximado.

Seguidamente, Keane y Smyth [29] en 2020 presentan un trabajo muy destacable
que será utilizado como base en varios estudios de esta sección. Además, antes de
exponer el método desarrollado, los autores han examinado el potencial contrafactual
de varios conjuntos de datos frecuentemente utilizados en la literatura, empleando
un enfoque de coincidencia exacta. Sobre los resultados, estos revelan que encontrar
“buenos” contrafácticos de forma natural con menos de dos diferencias con respecto
al caso original no es lo usual. Estos representan menos del 1 % del total de contra-
fácticos.

Con el fin de abordar el desafío expuesto, se propone el explicador de contrafactuales
basados en casos (CBCE) [29] donde se realiza un proceso para determinar qué ca-
racterísticas son las más importantes y permitir reutilizar contrafactuales existentes
para orientar la búsqueda y generar análogos adecuados. En primer lugar, se identi-
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fica el caso más similar con una predicción diferente al que se pretende explicar para
tomarlo como punto de partida, considerando un cierto grado de tolerancia al calcu-
lar similitudes y asegurando que solo se difiera en un máximo de dos características.
Luego, se toman estas características de diferencia como las únicas responsables del
cambio y se formula un contrafáctico donde se sustituyen por las del caso original.
Finalmente, se comprueba con el modelo subyacente si resulta tener la categoría ob-
jetivo y, en caso contrario, se realiza una adaptación para obtener nuevos valores en
las características de diferencia iterando en orden sobre los vecinos más cercanos
que pertenecen a la clase objetivo. La contribución principal de este proyecto radica
en identificar las características más relevantes para la formación de contrafácticos
plausibles y explicativos a partir de reutilizar valores de casos reales.

Tomando el trabajo expuesto como plantilla, los mismos autores han desarrollado
otras metodologías [30] [31] orientadas a mejorar el enfoque y generalizar la técnica
presentada. En uno de estos métodos, en vez de formar contrafácticos a partir del
caso similar más cercano, se seleccionan los k más cercanos y se genera un can-
didato diferente para cada uno. En otro trabajo, se ha construido una variante que
transforma los valores de diferencia de características en categóricos. Este último se
centra en cumplir con los requisitos psicológicos en lugar de simplemente seguir las
intuiciones de los diseñadores.

En otro estudio desarrollado por Le et al. [32] se propone GRACE (GeneRAting Cons-
trastive samplEs), un algoritmo con el que se pretende dar muestras explicativas a
redes neuronales modificando un pequeño subconjunto de características para cru-
zar el límite de decisión y formar un predicado explicativo. Para ello, se ha desarro-
llado una función que minimiza la distancia entre el caso de estudio y el contrastivo
bajo ciertas restricciones que garantizan una explicación concisa e informativa. En
resumen, se establece un límite de características a modificar, se añade una función
de incertidumbre simétrica para verificar que cualquier información mutua entre las
características sea inferior a un límite (se minimiza la entropía) y se asegura un re-
sultado realista dentro del dominio. Finalmente, se genera una explicación en texto
natural utilizando una plantilla rellenada con la diferencia entre los valores. Es im-
portante señalar que, si bien GRACE aborda el problema de manera similar a los
métodos que emplean optimización, utiliza un algoritmo heurístico para la genera-
ción de contrafácticos. Además, tanto en su función objetivo como en otros procesos,
hace uso de los gradientes de la red, los cuales no siempre están disponibles.

Con el objetivo de trabajar con el mejor conjunto de características y hacer modifi-
caciones óptimas sobre los casos, antes de resolver la función objetivo se hace una
selección de los atributos más representativos en el cambio en la decisión. Para ello,
se han expuesto dos estrategias, emplear los gradientes con respecto a la clase con-
trastiva más cercana (vista global) y utilizar los valores devueltos por un modelo
interpretable (vista local) como se representa en la Figura 3.1. De seguido, se forma
el conjunto como una lista ordenada donde se agrega cada característica de la más
a la menos predictiva asegurándose de que la información mutua de cualquier par
supere un umbral.

Al mismo tiempo, Dandl et al. [33] proponen la primera metodología desarrollada con
el fin de cubrir varias limitaciones devolviendo así un conjunto de contrafactuales de
Pareto (eficientes en varios aspectos). Este método, llamado MOC (Multi-Objective
Counterfactual Explanations), trata la formulación de contrafactuales como un pro-
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Figura 3.1: GRACE utilizando los valores devueltos por un modelo interpretable (vista
local) para generar ejemplos contrastivos y una explicación textual

blema de optimización genética multiobjetivo.

MOC utiliza un algoritmo genético y se fundamenta en la minimización de la ecuación
(3.3). En esta ecuación, el primer término cuantifica la distancia entre la predicción
y el conjunto de datos deseado, el segundo termino cuantifica la distancia entre las
características del contrafactual y las características originales utilizando la distan-
cia de Gower (para tener en cuenta características mixtas), el tercer termino restringe
el número de características modificadas siguiendo la norma L0 y el último término
evalúa la distancia promedio ponderada de Gower entre el contrafactual y los puntos
de datos más cercanos para determinar si es un caso plausible. Además de modifi-
car la función objetivo, los autores proponen otros ajustes entre los que se destaca
valorar la influencia de las características en la predicción. La importancia de ca-
da característica para una sola predicción se mide con la desviación estándar de la
curva de Expectativa Condicional Individual (ICE). Las curvas ICE muestran cómo
cambian las predicciones cuando se varia una característica por lo que, cuanto ma-
yor sea la desviación estándar, más alta será la probabilidad de que la característica
se modifique con respecto a la del caso original.

min
x

o(x) := min
x

(
o1(f̂(x), Y

′), o2(x, x
∗), o3(x, x

∗), o4(x,X
obs)

)
(3.3)

Posteriormente, en un estudio realizado por Ramon et al. [34] se plantea como im-
practicable encontrar un contrafáctico en espacios de alta dimensionalidad al realizar
una búsqueda completa. Para dar solución a esta problemática, los autores propusie-
ron LIME-C y SHAP-C como dos métodos híbridos que combinan algoritmos capaces
de generar una lista de características clasificadas por importancia y la búsqueda
heurística a partir del trabajo realizado por Martens y Provost [26]. Cabe destacar
que la propuesta de este articulo está enfocada para datos conductuales o textuales
los cuales no son el objetivo del presente trabajo, pero, mediante una función para
binarizar un conjunto de datos, se podría aplicar sobre datos tabulares.

En un primer paso, se utiliza el método LIME o SHAP para generar una explicación
de atribución de importancia. A partir del resultado obtenido, se presenta un modelo
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de explicación lineal con representación binaria de las características similar a una
lista y, sobre esta, se aplica el algoritmo lin-SEDC [26] para formular un contrafac-
tual. El algoritmo itera sobre las características activas ordenadas de mayor a menor
coeficiente y las va eliminando (estableciendo en cero) hasta que se obtiene como re-
sultado un cambio en la predicción. De entre los resultados, se destaca que LIME-C
mostro ser más estable en todos los casos y relativamente más rápido y eficiente.

Mas adelante, Wiratunga et al. [35] en 2021 proponen el explicador DisCERN que se
fundamenta en los vecinos más cercanos no similares (NUNs) y en la identificación
de cambios mínimos a partir de las características más importantes. Esta es una
ampliación de una metodología ya desarrollada por los mismos autores [36] donde
únicamente se había considerado LIME como técnica para obtener las relevancias.
En el estudio final, se emplean LIME y SHAP para indicar la magnitud de la influencia
de un atributo en la salida. Estos pesos se han utilizado para definir una restricción
de ordenamiento y así conseguir un listado con las características accionables sobre
el que seleccionar un subconjunto mínimo de cambios que modifiquen la salida. Por
otra parte, se ha calculado la distancia euclidiana entre el caso de estudio y los NUN
candidatos para seleccionar aquel con el que se consiga un resultado de menor valor,
el cual es considerado óptimo.

Figura 3.2: Ejemplo de vecindario donde se ilustra un vecino más cercano similar
(NLN) y un vecino más cercanos no similar (NUNs).

Una vez presentados ambos procesos, se han propuesto dos métodos para determinar
las características que deben ser modificadas al formar un contrafáctual:

QRel donde se remplazan los valores de las características más importantes en
el caso de estudio con los correspondientes en su NUN.

NRel donde se identifican los valores de las características más importantes en
el NUN y con estos se modifica los correspondientes en el caso de estudio.

Finalmente, las características se reemplazan iterativamente hasta que se cumple la
condición de cambio accionable o la consulta se cambia completamente al NUN (lo
que garantiza un cambio de clase). Cuantas menos iteraciones sean necesarias, mejor
serán las características accionables descubiertas. Los resultados finales obtenidos
en este estudio muestran que SHAP es el explicador más óptimo para ordenar las ca-
racterísticas según su importancia y señalan que los métodos QRel y NRel propuestos
obtienen resultados comparables.

En 2022 Zhong y Negre [37] presentan un algoritmo para generar explicaciones
contrafactuales mejoradas con SHAP en sistemas de recomendación. En resumen,
pretenden explicar que características se deben cambiar sobre un elemento o una
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lista de elementos para que no estén dentro del conjunto recomendado. Los auto-
res destacan que utilizan SHAP frente a otros métodos de vanguardia como LIME ya
que permite interpretar un modelo desde un punto de vista global y, al estar funda-
mentado en la teoría de juegos, facilita un cálculo justo de la contribución de cada
característica. Además, se resuelven las preocupaciones sobre la estabilidad de LIME
y se garantiza precisión local y la consistencia.

El método propuesto obtiene los valores SHAP sobre la información empleada para
realizar la recomendación y establecer así un punto de partida inteligente. Como se
pretende considerar únicamente las características con un mayor impacto, los auto-
res deciden seleccionar solo aquellas que superen un umbral de 0 y ordenarlas de
forma descendente. Seguidamente, se cambian los valores de forma secuencial en la
lista hasta que no aparezca la instancia dentro las recomendaciones. En el ejemplo
desarrollado se emplea como estrategia de sustitución una alteración aleatoria pero,
se podría resolver utilizando valores sobre los casos más similares que no incluyan la
misma recomendación. Finalmente, se destaca que al trabajar con listas (conjuntos)
de recomendaciones se ha seguido un enfoque similar pero, al evaluar si se ha logra-
do formular un contrafactual valido, se ha comparado la similitud de las dos listas
representada mediante el coeficiente de superposición con un umbral que determina
si se ha alcanzado un porcentaje de recomendación explicado.

En otro estudio posterior, Li et al. [38] proponen FAST-CF, un método de explicación
contrafactual para un trabajo de predicción de llamaradas solares. Este presenta
mucho parecido con la idea presentada por Keane y Smyth [29].

FAST-CF se puede explicar en dos pasos: recuperar y partir del vecino más cercano
no similar y adaptar la consulta original con valores de los atributos del NUN. En
este segundo paso, se seleccionan cuáles son las características más importantes
comparando la distancia por dimensión y, si la distancia es relativamente grande,
entonces se considera como una dimensión relevante en la cual hay que enfocarse.
Luego, se sustituyen las seleccionadas en la instancia original de manera que la
etiqueta de clasificación cambie a la clase deseada. Finalmente, se destaca que en
este proceso se satisfacen algunas propiedades como la interpretabilidad, la validez,
la proximidad, la esparsidad y la contigüidad.

En un trabajo más reciente desarrollado por Cho y Shin [39] en 2023, se introduce
un método de generación contrafactual ponderado por SHAP. Este proceso se lleva
a cabo mediante un algoritmo genético (GA) de múltiples objetivos y se fundamenta
en la ecuación (3.4) utilizada para el problema de optimización donde se presenta
λ como parámetro de equilibrio entre los distintos términos. Cada uno de estos de
refiere a diferentes cualidades requeridas por los contrafactuales.

arg min dist(x, x̂)λ1 + lof(x̂)λ2 + spr(x̂)λ3, sujeto a f(x̂) ̸= f(x) (3.4)

El primer término se corresponde con la distancia entre en caso original y un con-
trafactual donde se ha empleado como medida la distancia euclidiana ponderada por
los valores obtenidos del método SHAP. En estos, no se ha considerado la dirección
del impacto, es decir, si son positivos o negativos. El segundo término considera la
viabilidad al minimizar el puntaje LOF (Factor de Valor Atípico Local) de la instancia
dada, lo que proporciona una medida del grado en que la instancia es un valor atí-
pico en su área local. LOF calcula su puntaje basándose en la densidad local, y una

21



3.3. Trabajos Complementarios

localidad definida por k vecinos. El último término se refiere a la dispersión y refleja
el número de características cambiadas.

Finalmente, se utiliza un algoritmo evolutivo con el objetivo de generar soluciones
óptimas resolviendo este problema de optimización y encontrar así buenos contrafac-
tuales. Para explicar brevemente el proceso, se inicia con un conjunto de cromosomas
que representan los contrafactuales. Estos se evalúan utilizando la función definida
y luego se aplican operadores genéticos como los procesos de selección, mutación
y cruce para formar nuevas soluciones potenciales. Este proceso se repite de forma
iterativa hasta cumplir con un criterio de parada y encontrar así un contrafactual
óptimo.

3.3. Trabajos Complementarios

Este último apartado, se trata de una sección adicional al estado del arte del tema
sometido a estudio donde se van a presentar varios trabajos que, aunque no traten el
objetivo principal, están muy relacionados con el mismo y exponen ciertas ideas que
han sido consideras interesantes para el desarrollo posterior.

En el artículo desarrollado por Adhikari et al. [40] se proponer el método explicativo
LEAFAGE (Local Example and Feature importance-based model AGnostic Explana-
tions) fundamentado en la importancia de las características y el razonamiento local
sobre modelos complejos. Aunque, el objetivo del método no sea formar contrafac-
tuales ya que simplemente pretende proporcionar explicaciones en forma de ejem-
plos extraídos, el proceso de selección puede ser interesante para formar ejemplos
basados en los NUNs.

LEAFAGE utiliza un subconjunto de datos el cual contenga la frontera de decisión
local y un número mínimo de instancias por clase para construir un modelo lineal y
obtener así la importancia de cada característica. Aunque se podría usar la distancia
euclidiana como en otros estudios ya presentados, los autores destacan que no refleja
el razonamiento seguido por el clasificador y que solo se fija en las características.
Por este motivo, proponen utilizar los pesos obtenidos para desarrollar la medida de
disimilitud sobre dos instancias como en la ecuación (3.5) donde D es la distancia
euclidiana y w los pesos de las características. Además, también se ha añadido un
segundo factor para trabajar sobre las instancias más cercanas.

b(t) = D(wT
z t, w

T
z z) ·D(t, z) (3.5)

Un estudio realizado por Poyiadzi et al. [41] expone claras deficiencias al trabajar
con contrafactuales al buscar siempre los cambios mínimos necesarios para encon-
trar el resultado deseado. Estos enfoques “normales” no tiene en cuenta consideracio-
nes como metas inalcanzables o cuales son los caminos factibles entre la instancia de
inicio y el contrafactual sugerido por lo que se pueden producir resultados inadecua-
dos e imprácticos. Estas deficiencias se muestran claramente en la Figura 3.3 donde
se aprecia como el punto A y B seguramente sean imposibles ya que se encuentran
en regiones muy despobladas o, en el punto C, que podría llegar a ser inalcanzable ya
que no se distingue ningún camino de puntos continuo hasta este, es decir, los casos
intermedios son escasos. Este descubrimiento establece una nueva línea de investi-
gación critica con varias de las propiedades deseables ya presentadas que consiste
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en proporcionar un camino accionable y factible para transformar un punto de datos
en otro que cumpla con ciertos objetivos.

Figura 3.3: Representación de las deficiencias de los principios actuales sobre los
contrafactuales.

Después de exponer esta necesidad sobre las explicaciones contrafactuales, los au-
tores del estudio proponen el método FACE (Feasible and Actionable Counterfactual
Explanations) [41] que respeta la distribución de los datos subyacente y realiza cone-
xiones a través de caminos de alta densidad. Este algoritmo utiliza las distancias de
camino más corto definidas mediante métricas ponderadas por densidad.

Primeramente, se construye un grafo sobre los puntos de datos siguiendo un enfoque
KDE, k-NN o ε-grafo en la estimación de la densidad. Luego, el usuario decide cier-
tas propiedades sobre la instancia objetivo como la clase esperada u opcionalmente
un umbral de confianza, un umbral de densidad, un umbral de peso personaliza-
do donde se asignan pesos específicos sobre diferentes características o condiciones
personalizadas (como restricciones en la magnitud de las modificaciones). De segui-
do, se actualiza el grafo suprimiendo las aristas descartadas por las restricciones del
usuario y finalmente, se aplica el algoritmo de Primer Camino más Corto sobre todos
los candidatos que cumplan los requisitos establecidos. Como salida se obtiene un
grafo con el recorrido realizado por los puntos de datos.

Por otra parte, es importante destacar el método DICE (Diverse Counterfactual Expla-
nations) propuesto por Mothilal et al. [42], que, extendiendo el trabajo de Wachter
et al. [1], busca generar conjuntos de ejemplos contrafactuales diversos, accionables
y viables. Aunque este enfoque no aborda directamente la problemática estudiada en
el presente trabajo, se mencionará brevemente debido a su amplia aceptación y uso
por parte de la comunidad científica en comparación con otros. Se puede resaltar sin
lugar a duda como el método más popular en la actualidad.

En su desarrollo, se destaca la combinación de diversidad y factibilidad. La diversidad
se logra al construir sobre procesos puntuales determinantes y al tener en cuenta
los ejemplos más cercanos al original que se consideran los más útiles. Para esto,
se cuantifica la proximidad entre las características de ambos casos, opcionalmente
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ponderada por un peso. A partir de estas consideraciones, se formula la función (3.6)
a optimizar mediante descenso de gradiente para la generación de contrafácticos.
Esta función emplea una pérdida tipo hinge-loss, y en lo que respecta a la distancia,
se utiliza la distancia L1 para características continúas dividida por la desviación
media absoluta, mientras que para las categóricas se utiliza una métrica más simple
que asigna una distancia de 1 si el valor difiere del de la entrada original.

arg min
x′
1,...,x

′
k

(
1

k

k∑
i=1

máx
(
0, 1− y′logit

(
b(x′i)

))
+

λ1

k

k∑
i=1

d(x′i, x)− λ2div(x′1, ..., x
′
k)

)
(3.6)

Además de estos puntos, se valora la esparsidad mediante una operación posterior
en la que se restauran características continuas a sus valores originales asegurando
que la clase predicha no cambie. También se respetan restricciones establecidas por
el usuario.

En otro artículo, Albini et al. [43] han desarrollado un método que muestra un
proceso que puede ser aprovechable para generar ejemplos contrafactuales. En este
trabajo, en lugar de emplear la importancia de las características en la formulación,
se propone el método CF-SHAP que utiliza los casos contrafactuales para atribuir
características contrafactuales en el cálculo de valores Shapley.

Para ello, en primer lugar, se trata la elección de los valores de fondo que se utilizan
en contraste con la entrada para generar los valores Shapley. Algunas de las practicas
más comunes propuestas son: utilizar todo o parte del conjunto de entrenamiento,
utilizar solo las muestras con etiquetas diferentes en el conjunto de entrenamien-
to o emplear solo las muestras con predicciones distintas. Estas elecciones sobre el
conjunto tienen en común que son elegidas a priori por lo que destaca que pueden
llevar a veces a predicciones engañosas para un usuario, pero, aun así, el segundo
y tercer enfoque pueden mejorar las explicaciones al informar sobre qué característi-
cas fueron más importantes para el rechazo. Pues bien, se ha considerado que esta
declaración puede ser aprovechable en un método que forme contrafactuales a partir
de la importancia de las características.

Debido al objetivo del trabajo, finalmente se utiliza como datos de contraste un con-
junto contrafáctico que presenta casos con una situación similar al original, pero de
distinta predicción, en lugar de utilizar “ejemplos promedios”. También se destaca
que se enriquece la explicación proporcionada por SHAP con tendencias derivadas,
es decir, información adicional para describir la dirección del cambio. Este enfoque
culmina en resultados que superan los métodos de atribución previamente utilizados.

Para terminar, se destaca en un último trabajo la visualización y la representación
de los resultados obtenidos como un aspecto fundamental para comprender y comu-
nicar eficazmente el rendimiento. En el contexto del razonamiento contrafactual, la
visualización de los límites de decisión es especialmente relevante ya que nos permi-
te explorar cómo un modelo de aprendizaje automático toma decisiones en diferentes
regiones del espacio de características. Esto no solo facilita la interpretación, sino
que puede ser muy útil para determinar de una forma rápida si los casos obtenidos
cumplen con propiedades deseables de los conjuntos contrafactuales como la plau-
sibilidad, la esparsidad o la validez de un recurso. Por motivos como estos, Sohns et
al. [44] proponen una metodología de exploración donde crean mapas en hiperplanos
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de alta dimensionalidad en los que se separa visualmente el conjunto de datos por
colores y se indican los límites de decisión.

En este trabajo, se destaca la elección de crear incrustaciones mediante una reduc-
ción de dimensionalidad lineal en lugar de optar por transformaciones de distancia
no lineales. Esta decisión se justifica en base al éxito demostrado en la interacción
con proyecciones lineales locales. Además, aunque las técnicas no lineales capturan
correctamente las distintas variedades, introducen una distorsión significativa en el
espacio de entrada modificando la distancia entre los puntos de incrustación y los
límites de decisión. Finalmente, los autores decidieron emplear PCA restringiendo las
muestras de entrenamiento al conjunto de vecinos más cercanos.

Figura 3.4: Ejemplo de representación según el trabajo realizado por Sohns et al. [44]

Aun así, es importante tener en cuenta la especial dificultad de formar una repre-
sentación como la planteada de un conjunto de datos multidimensional completo y
particularmente con características mixtas ya que no se terminan por representar
de forma precisa la distancia entre muestras y puede terminar dando lugar a una
incorrecta evaluación.
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Capítulo 4

Diseño de Propuestas

En este capítulo se va a explicar el diseño y las decisiones tomadas al desarrollar
la formulación de contrafactuales en el presente trabajo. Concretamente, en primer
lugar se van a introducir las dos propuestas elaboradas, así como la motivación de
su planteamiento que surge de la visión obtenida sobre las propiedades de las expli-
caciones contrafactuales y de varios de los trabajos expuestos en el estado del arte.
Posteriormente, se va a entrar en detalle en el diseño de cada una de estas propues-
tas.

4.1. Propuestas de Desarrollo de Contrafactuales

Como se ha comentado, en base al conocimiento presentado en los capítulos ante-
riores, se han construido dos propuestas de algoritmos para generar contrafactuales
guiados por la importancia de las características que, aunque trabajan en el mismo
contexto, cubren aspectos bien diferenciados en el desarrollo de este tipo de explica-
ciones. En este punto se va a presentar la idea fundamental y la motivación detrás
de cada uno de los enfoques:

Formular contrafactuales sintéticos desde la optimización a partir de un punto
de partida inteligente.

Construir un camino incremental de prototipos para guiar el cambio hacia una
situación contrafactual.

Atendiendo al primer enfoque, se pretende desarrollar un algoritmo que genere con-
trafactuales óptimos a partir de muestras reales de la clase objetivo combinando
los dos enfoques metodológicos identificados en el estado del arte y guiando ambos
procesos mediante la importancia de las características. Para ello, primeramente se
realiza una búsqueda heurística para encontrar una solución base de manera efi-
ciente y, a partir de esta, se resuelve un problema de optimización que mejora el
resultado. Con este enfoque, no solo se busca mejorar el rendimiento de los métodos
algorítmicos exhaustivos u obtener un resultado superior al que se consigue basán-
dose únicamente en principios prácticos, sino que también se pretende aprovechar
las ventajas individuales de cada metodología y el conocimiento sobre que caracte-
rísticas pueden ser más importantes al hacer modificaciones. Todo ello con el fin de
garantizar las propiedades deseables de los contrafactuales y así las mejores solucio-
nes posibles. Además, es importante destacar que se han combinado el descenso de
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4.1. Propuestas de Desarrollo de Contrafactuales

gradiente y heurísticas basadas en vecinos, los dos tipos de algoritmos más preva-
lentes utilizados.

Esta metodología, como es común al trabajar en este tipo de explicaciones, se fun-
damenta en conseguir una solución contrafactual valida con la mayor similaridad
posible a partir de una métrica de distancia. En este caso, la distancia se va a utilizar
junto con la importancia de las características para obtener resultados discrimina-
tivos que permitan identificar qué aspectos son los que realmente condicionan a la
muestra y, no dispersos, cambiando en distinta magnitud el menor número posible
de variables que son fundamentales al formar varios contrafactuales que conserven
el sentido. Por otro lado, el partir de un contrafactual real favorece a que las solucio-
nes sean accionables, plausibles y que se respeten las relaciones causales, aunque
también se han desarrollado otra serie de métodos y comprobaciones que fomentan
la plausibilidad y la causalidad.

Con la segunda propuesta, se pretende formar un camino de prototipos que se fun-
damente en las características que realmente importan para lograr el cambio de clase
deseado, en resumen, al aplicar esta metodología sobre una instancia, se debe conse-
guir una sucesión de casos reales que fomenten modificaciones en las características
más importantes hasta alcanzar un contrafactual y una explicación de cómo llegar
al mismo. Con este planteamiento, se garantiza que las metas sean alcanzables y
adecuadas, un problema que destacan Poyiadzi et al. [41] sobre los métodos de gene-
ración de contrafactuales actuales.

Para desarrollar una solución que tenga en cuenta la problemática planteada, se
ha tomado como base el método FACE [41] elaborado por los mismos autores que
destacan esta deficiencia en los explicadores actuales. Siguiendo su trabajo, se ha
formado un grafo sobre el conjunto de datos según la similaridad y la plausibilidad
de las muestras aunque de forma distinta y, en mi caso, ponderando la métrica de
distancia con la importancia de las características. Seguidamente, se trabaja sobre
el grafo para concluir cual es el camino más próximo hasta llegar a un buen contra-
factual. Por último, cabe destacar que se han considerado otras propiedades de los
contrafactuales como en la anterior metodología y que, de forma adicional, se ha aña-
dido la posibilidad de sustituir las características más importantes de forma iterativa
sobre la inicial permitiendo comprobar si es posible este cambio en el contexto de los
datos.

Se presenta el código final desarrollado y comentado sobre ambas propuestas en
https://github.com/IsmaelBeviaB/CounterfactualesTFM_IBB aunque se reco-
mienda su visualización en forma de cuaderno de Jupyter Notebook en plataformas
como Google Colab o Jupyter. En este se incluye una prueba ejecutada de cada pro-
puesta que se corresponde a la primera descrita en sus respectivas secciones del
apartado de experimentación utilizando el conjunto de datos Heart Disease. Cabe
destacar que el objetivo es mostrar únicamente la implementación de las propues-
tas y un caso de uso, ofreciendo así un contenido claro y sencillo de revisar. Se han
excluido los apartados de preprocesamiento, construcción de modelos, otras prue-
bas y comparativas los cuales van a ser desarrollados y explicados a lo largo de este
documento.

En los siguientes apartados se van a explicar en detalle todos los aspectos relaciona-
dos con el diseño de ambas metodologías. Por otro lado, algunas partes específicas
se van a complementar con pseudocódigo el cual no pretende sustituir la programa-
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Diseño de Propuestas

ción completa ni abarcar toda la información, sino que se ha incluido para mejorar la
comprensión del desarrollo de los procesos, servir como esquema de las operaciones
y facilitar un mejor entendimiento.

4.2. Fundamentos de Diseño

Para una mejor comprensión, antes de explicar la arquitectura y flujo de cada mé-
todo, se van a tratar varios aspectos fundamentales que están incluidos en la forma
de actuación de los algoritmos. Parte de las ideas que se van a desglosar en este
aparatado son aplicadas en ambas propuestas por lo que se ha visto conveniente
introducirlas previamente.

Uno de los aspectos fundamentales a considerar dentro de las explicaciones con-
trafactuales es la similitud entre muestras. Esta noción juega un papel crucial en
determinar cuan parecidos son los ejemplos presentados para la comprensión de có-
mo afectan las modificaciones sobre la decisión final del modelo. En resumen, desde
un punto de vista muy general, cuanto más parecidas son las muestras contrac-
factuales con la instancia original, mejor es la explicación que ofrecen. Pues bien,
este concepto se puede cuantificar haciendo uso de métricas de distancia las cuales
pueden verse como una medida de la diferencia entre dos objetos.

En el contexto del trabajo, se asume la presencia de variables continuas que pueden
representar tanto valores numéricos como codificar categorías con un orden, así co-
mo de variables binarias que codifican datos categóricos. Para abordar este tipo de
problemas, se ha explorado sobre métricas que permitan comparar adecuadamente
conjuntos de datos mixtos. Finalmente, se ha utilizado como punto de partida la dis-
tancia de Gower [45], una técnica popular en esta tarea que hace comparable ambos
tipos de datos ajustando las distancias entre valores de 0 a 1 en cada característica,
donde 1 representa la máxima disimilitud. En esta métrica se define la diferencia en-
tre las características continuas como d(xj , x

′
j) = |xj −x′j |/R̂j donde R̂j se corresponde

al valor del rango de la característica j que se obtiene sobre el conjunto de datos y,
en las diferencias dentro de las características categóricas, se analiza la coincidencia
siendo un valor 0 cuando xj = x′j, y de 1 en el caso contrario.

La distancia de Gower, tal como se presenta, enfrenta varios problemas. Uno de ellos
es la contribución desequilibrada de las variables cuantitativas en comparación con
las categóricas ya que el cambio máximo en una variable numérica que posiblemente
sea muy complicado de alcanzar da lugar a una distancia de 1 lo cual es equiva-
lente a un cambio simple en una variable categórica. Por otra parte, el escalar las
características continuas sobre el rango de la distribución de la variable, hace que
la medida sea muy sensible a valores atípicos lo cual afecta al valor de la estimación
pudiendo llegar a reducir mucho la contribución de una variable. Con el objetivo de
solucionar estas problemática expuestas y conseguir una forma de implementación
eficiente, se ha explorado sobre otras formas de normalización de las características
numéricas sobre la ecuación inicial. Finalmente, se ha optado por emplear el ran-
go intercuartílico (P80 % - P20 %) representado como IQR en la ecuación (4.1) que
expone la implementación final. Este enfoque proporciona valores cercanos a 1 que
los hace comparables con los datos categóricos, penaliza los valores atípicos aumen-
tando su valor por encima de una diferencia estándar en función de su magnitud y
hace que las diferencias normales entre los valores sean mejor consideradas. Esta
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4.2. Fundamentos de Diseño

forma de normalización se ha considerado que presenta mejores resultados y es más
eficiente que otras técnicas como la mediana absoluta de la desviación (MAD), el uso
de la tangente hiperbólica y la normalización min-max.

Por último, es importante mencionar que se ha considerado la posibilidad de que, de-
bido a la presencia de una gran cantidad de valores repetidos en una característica,
el rango intercuartílico calculado entre los márgenes presentados pueda ser igual a
0. En tales casos excepcionales, se ha incrementado la diferencia entre estos már-
genes en pasos cada vez más pequeños a medida que nos alejamos de los límites
predeterminados con el fin de ajustarse a un valor cercano al ampliamente repetido.
Esta práctica busca penalizar más la magnitud del cambio en estas características,
asumiendo que, si hay muy pocas modificaciones dentro de una variable, este cambio
es potencialmente más complicado que se dé y representa una diferencia destacable
entre dos muestras.

Para referirse a la métrica que se ha descrito en este apartado durante el resto del
documento, se le va a dar el nombre de distancia GIQR haciendo referencia a la
distancia de Gower tomada como base y al rango intercuartílico empleado en la nor-
malización de las variables continuas.

d(xj , x
′
j) =


|xj−x′

j |
IQRj

si xj es numérico

Ixj ̸=x′
j

si xj es binario
(4.1)

Otro aspecto relevante a considerar es la plausibilidad, es decir, la factibilidad como
caso válido. Para evaluar esta cualidad en las muestras objetivo, se examina la rela-
ción de la totalidad de los datos y la distribución de los valores alrededor la muestra
lo cual se puede interpretar como una medida de su densidad dentro del conjunto.
Como se ha planteado esta problemática, se puede establecer una relación clara con
la distancia ya que se fundamenta en que si un caso se encuentra alejado del con-
junto original, seguramente se trate de una situación anómala o imposible. En base
a esta premisa, se han desarrollado dos herramientas distintas que determinan si
un punto se encuentra en una región lo suficientemente densa dentro del espacio de
características.

Por un lado, se ha entrenado un algoritmo de vecinos más cercanos utilizando el con-
junto de datos normalizado (en el caso de la primera propuesta, solo con los datos que
presentan la clase objetivo) y, se han obtenido las distancias de cada punto con sus
k vecinos. A partir de la matriz resultante y un porcentaje de restricción indicado por
parámetro, se calcula una densidad umbral mínima como el inverso de las distancias
siguiendo dos posibles estrategias: considerando únicamente el vecino más lejano o
la media de las distancias de todos los vecinos excluyendo al más cercano. Posterior-
mente, este proceso se repite para cada muestra individual sometida a estudio y se
compara con la densidad umbral para determinar si un caso es válido.

En una segunda técnica para evaluar la plausibilidad, se entrena el algoritmo Local
Outlier Factor (LOF) sobre el conjunto de datos normalizado con la etiqueta objetivo.
Esta herramienta está dedicada a la detección de anomalías y mide la desviación
local de la densidad de una muestra con respecto a sus vecinos, es decir, compara
la densidad local de una muestra con las densidades locales de sus vecinos lo que lo
hace efectivo para detectar anomalías en conjuntos de datos con densidades variables
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y agrupamientos. Este algoritmo entrenado se aplica posteriormente sobre los nuevos
casos para identificar si las muestras en estudio son válidas. Cabe destacar que este
último enfoque solo ha sido establecido dentro de la primera propuesta.

En el Algoritmo 1 se presenta la evaluación de un contrafactual como se ha explicado
en ambas herramientas. Este proceso se lleva a cabo tras completar los preparativos
específicos como son el entrenamiento de los algoritmos y la determinación de un
valor mínimo de densidad para la prueba de vecinos más cercanos, finalmente se
devuelve una indicación sobre si la muestra sometida a estudio se encuentra en una
región lo suficientemente densa.

Algoritmo 1: Prueba de densidad sobre un counterfactual (DensityTest)
Input: Counterfactual (ct), prueba de densidad (testDens→ {“lof”, “nbrs”, “nbrs_mean”}),

modelo para estimar la densidad (D) y mínimo de densidad (minDens)
Output: Resultado de la prueba de densidad (dense)

dense← False
if testDens = “lof” then

if D(ct) = 1 then ▷ Algoritmo LocalOutlierFactor
dense← True

end if
else

distances← D(ct) ▷ Algoritmo NearestNeighbors
if testDens = ”nbrs_mean” then

density ← 1.0/media(distances)
else

density ← 1.0/last(distances)
end if
if density > minDens then

dense← True
end if

end if
return dense

Por último, en lo que respecta a la obtención de la importancia de las característi-
cas, ambas propuestas siguen un procedimiento similar por lo que se va a desarrollar
en este apartado. Sin embargo, es importante destacar que aunque el proceso para
obtener estos pesos es similar, cada metodología los trabaja de manera diferente. Por
lo tanto, cómo se aplican en cada propuesta se explicará en sus respectivos aparta-
dos.

Dado que el objetivo principal de generar contrafactuales es alcanzar un escenario
con condiciones diferentes sobre las que se habría dado una respuesta distinta, se
puede deducir que obtener una estimación de cuáles son las variables críticas que
hacen que se consiga este objetivo es una poderosa herramienta para guiar la con-
versión y además, ofrecer una mejor explicación sobre cuáles son los aspectos que
realmente condicionan la muestra. Por este motivo, en ambas propuestas se sigue
una perspectiva local donde se obtiene la importancia de las características de la
instancia inicial utilizando SHAP (Shapley Additive Explanations) [10], una técnica
que asigna pesos a las características de entrada en función de su contribución a la
predicción basándose en la teoría de juegos y en los valores de regresión de Shapley.
Esta metodología se fundamenta en que cada característica participa en un ’juego’
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donde la predicción es el pago y el valor de Shapley determina cómo distribuir equi-
tativamente este pago entre las características. En definitiva, los valores de Shapley
reflejan la importancia de cada variable y se calculan formando modelos lineales que
consideran todas las combinaciones posibles en una instancia y promediando las
diferencias de predicción.

Es importante destacar que SHAP es la técnica más ampliamente utilizada en la li-
teratura y, aunque puede ser menos eficiente en problemas complicados, garantiza
explicaciones consistentes sobre interacciones complejas y es aplicable a una varie-
dad muy amplia de modelos. Además, SHAP ofrece varios tipos de explicadores, entre
los cuales se ha empleado KernelSHAP que es robusto, ofrece estimaciones estables
sobre las contribuciones y es compatible con cualquier tipo de modelo.

Al utilizar el explicador sobre la instancia, se han considerado únicamente casos que
presentan la etiqueta objetivo para establecer el contexto ya que esta práctica puede
mejorar las explicaciones sobre qué características son más importantes para el re-
chazo [43]. Además, ha sido limitado a 1000 ejemplos (los cuales son considerados
suficientes) con el fin de favorecer a la eficiencia. Como resultado, se obtiene un valor
Shapley para cada característica y se calcula su valor absoluto ya que se preten-
de modificar tanto aquellas que contribuyen negativamente al cambio como aquellas
que lo favorecen. A partir de estos valores, se forma un vector de pesos y una lista
ordenada sobre cuáles son las características que más contribuyen, excluyendo la
posiciones restringidas por el usuario como no modificables.

4.3. Propuesta 1 - Formulación de Contrafactuales

En este apartado, se va a desarrollar y explicar el diseño de la primera metodología
presentada como un generador de contrafactuales. Como el método aprovecha di-
versos enfoques observados en el estado del arte como son la heurística basadas en
vecinos y la optimización por descenso de gradiente, la explicación se va dividir en dos
secciones. Además, antes de profundizar, se va a exponer un pseudocódigo general
del algoritmo para dar una vista previa de cómo funciona el método. En las secciones
posteriores se entrara en detalle sobre las decisiones y los procesos internos.

En resumen, primero se dan una serie de preparativos sobre los aspectos ya presen-
tados como fundamentales y, de seguido, se inicia un bucle donde se van a formar
tantos contrafactuales como se hayan indicado priorizando resultados donde se mo-
difique el menor número de características posible. A medida que se generan más
casos, se aumenta el número de características a considerar, buscando siempre pri-
mero obtener ejemplos con pocas diferencias respecto a la instancia de estudio. Para
formar cada contrafactual, se crea un contraejemplo inicial sustituyendo las varia-
bles destacadas como más importantes por las de muestras similares que presenten
la predicción objetivo y después, se optimiza el resultado buscando que sea lo mas si-
milar posible a la instancia original respetando el resto de las propiedades deseables
de los contrafactuales y buscando conseguir así las mejores soluciones posibles.

Algoritmo 2: Propuesta 1 - Formulación de Contrafactuales
Input: Conjunto de datos (x, y), instancia de estudio (xi), categoría objetivo (t), mode-

lo de clasificación (M), prueba de densidad (testDens→ {“lof”, “nbrs”, “nbrs_mean”}),
vecinos de la prueba de densidad (n), umbral mínimo de densidad (denst → {0 ≤
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denst ≤ 1}), número de contrafactuales objetivo (NCT ), número máximo de ca-
racterísticas modificables (maxNF ), número máximo de iteraciones (maxIt), tasa
de aprendizaje (lr), factor de decaimiento (lrDecay) y valor mínimo de la tasa de
aprendizaje (minlr)

Output: Conjunto de muestras contrafactuales (CTs)
CTs← [ ]
ShapleyV alues← SHAP (x|y = t, xi,M) ▷ Algoritmo SHAP
w ← abs(ShapleyV alues)
ŵ ← OrderFeaturesImportance(x,w)
sortCT ← OrderCTDistances(x|y = t, xi, w) ▷ Ver la Ecuación [4.1]
if testDens = “lof” then

D ← lof(x|y = t, n) ▷ Algoritmo LocalOutlierFactor
minDens← None

else
D, allDistances← nbrs(x|y = t, n) ▷ Algoritmo NearestNeighbors
if testDens == ”nbrs_mean” then

density ← 1.0/media(allDistances)
else

density ← 1.0/last(allDistances)
end if
minDens← percentile(density, denst ∗ 100)

end if
NF ← 0
nonNF ← [ ]
for iteration = 1, 2, ..., NCT do

InitialCT ← SustitionSearch(xi, sortCT, ŵ, ...) ▷ Ver el Algoritmo 3
w[xi = InitialCT ]← 0
OptimicedCT ← DescendentGradient(InitialCT, xi, w, ...) ▷ Ver el Algoritmo 4
if sameDiferences(OptimicedCT,CTs) = False then

CTs← CTs ∪OptimicedCT
else

nonNF ← nonNF ∪NF

end if
end for
return CTs

4.3.1. Heurística Basadas en Vecinos

En este primer proceso se busca conseguir un caso contrafactual siguiendo una es-
trategia de sustitución de valores entre la instancia original y casos que pertenezcan
a la clase objetivo. Posteriormente, esta muestra se va utilizar como punto de partida
inteligente en la optimización por descenso de gradiente.

Antes de iniciar la búsqueda, se cuantifica la similitud entre la instancia de estudio
normalizada y los casos que pertenecen a la clase objetivo utilizando la distancia
GIQR ponderada con la importancia de las características. Esto se realiza con el
fin de obtener una lista ordenada de contrafactuales por similaridad prestándose
especial atención a las variables relevantes, ya que son las que van a ser empleadas
para formar el contraejemplo.

33



4.3. Propuesta 1 - Formulación de Contrafactuales

La formulación de cada contrafactual por sustitución se resume en el Algoritmo 3,
el cual se presenta al final de la sección tras una explicación completa de todas las
operaciones y del proceso desarrollado para conseguirlo.

En primer lugar, se intenta construir la muestra realizando modificaciones conside-
rando solo una única característica, la más importante. En el caso de no lograr un
resultado que cumpla con la predicción objetivo o con ciertas restricciones que se
van a comentar más adelante, se van añadiendo más características a modificar por
orden de contribución y sin incluir aquellas indicadas como no modificables por el
usuario. De seguido, sobre cada una de las características seleccionadas se exami-
nan sus relaciones causales directas con el resto para tenerlas en cuenta al realizar
el cambio. Este análisis se lleva a cabo desde dos enfoques: identificando si se trata
de una variable ficticia binaria dentro de un grupo que representa información ca-
tegórica al identificar la estructura clásica del nombre de este tipo de características
(por ejemplo: color_verde o color_rojo); y realizando un análisis de chi-cuadrado so-
bre un subconjunto de hasta 1000 muestras (considerado suficiente) para evaluar si
existe una relación entre las variables categóricas y la característica seleccionada. Se
calcula el coeficiente de contingencia de chi-cuadrado como una medida de la fuerza
de asociación y se verifica si es superior a un umbral que, en este caso, se ha esta-
blecido en 0.8. Al realizar este último proceso, es importante asegurarse de que las
variables categóricas no incluyan ficticias que se refieran a la misma característica
global, que las identificadas como dummies de una misma variable sean evaluadas de
forma conjunta y que las características de estudio no sean ampliamente dispersas,
es decir, que estén limitadas a un número finito de valores.

Una vez se han escogido las características sobre las que realizar las sustituciones,
tanto por importancia como por causalidad, se itera sobre los casos previamente or-
denados formando contrafactuales modificando las variables en la instancia original.
Luego, se comprueba si cumple con los requisitos establecidos de densidad y si el
modelo lo clasifica correctamente con la etiqueta objetivo siendo posible limitar el
número de pruebas en este paso asumiendo que tras muchos fallos en la predicción
del modelo el cambio sobre las características seleccionadas puede no ser suficiente.

Si se cumplen las condiciones anteriores, se examina la diferencia de posiciones sus-
tituidas con contrafactuales formados previamente para asegurar dispersión en los
resultados y, si esta comprobación también es satisfactoria, se establece el contra-
factual como una solución válida y se elimina el caso utilizado de la lista de muestras
ordenadas como otra medida a favor de la dispersión.

Por otro lado, si no se cumple en ningún caso con las restricciones establecidas,
se aumentan las características a considerar y se establece esa combinación como
imposible.

Algoritmo 3: Contrafactual inicial por sustitución (SustitutionSearch)
Input: Instancia de estudio (xi), muestras contrafactuales reales ordenadas por dis-

tancia (sortCT ), características ordenadas por importancia (ŵ), categoría objetivo
(t), modelo de clasificación (M), contrafactuales previos (CTs), número máximo
de características modificables (maxNF ), características modificables (NF ), lista
de cambios imposibles (nonNF ), prueba de densidad (testDens → {“lof”, “nbrs”,
“nbrs_mean”}), modelo para estimar la densidad (D) y mínimo de densidad (minDens)

Output: Contrafactual inicial por sustitución de variables (x′i)
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while True do
NF ← NF + 1
while NF in nonNF or NF > maxNF do

if NF > maxNF then
NF ← 1

else
NF ← NF + 1

end if
end while
modF ← ŵ[: NF ]
modF ← modF ∪ {RelatedDummies(modF ) + Chi2Contingency(modF ) > 0.8}
for ct in sortCT do

x′i ← xi
x′i[modF ]← ct[modF ]
density ← DensityTest(x′i, testDens,D,minDens) ▷ Ver el Algoritmo 1
y′i ←M(x′i)
if density = True and y′i = t then

if sameDiferences(x′i, CTs) = False then
return x′i

end if
end if

end for
nonNF ← nonNF ∪ [NF ]

end while

4.3.2. Optimización por Descenso de Gradiente

En una segunda etapa, se formula y aplica una estrategia de optimización por des-
censo de gradiente sobre el contrafactual construido por sustitución. Este proceso
tiene como objetivo ajustar la solución minimizando la distancia con el caso de estu-
dio y, en consecuencia, buscando una mayor similitud.

Como paso previo, se forma un vector de pesos en el que se mantienen únicamente
los valores que corresponden a las características más importantes, excluyendo las
similares con la instancia original y las variables binarias, con el fin de ponderar
cambios coherentes. Además, también se establecen una serie de restricciones sobre
las posibles modificaciones que se pueden dar en el proceso de optimización. En
este punto, se definen los valores mínimos y máximos para cada caso, y, en lo que
respecta a las categóricas, una lista de valores únicos disponibles. Por otra parte,
como se ha considerado al formar los contrafactuales por sustitución, se van a tener
en cuenta aquellas relacionadas directamente según los resultados del análisis de
chi-cuadrado. En este último paso, se ha obtenido la moda sobre las característica
asociada en cada alternativa con el fin de corregirla según varié la principal.

Una vez que todos los componentes necesarios están listos, se implementa el algorit-
mo de descenso de gradiente que se expone de forma resumida en el Algoritmo 4 al
final de su explicación completa. En primer lugar, se calcula la distancia inicial entre
ambas muestras, aumentada en 1 para establecer un punto de partida adecuado en
las primeras comparaciones. Además, se verifica que haya elementos distintos de 0
dentro del vector de pesos ya que, en caso negativo, no se realizarán modificaciones y
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se devolverá el contrafactual sin cambios. Seguidamente, se inician un número finito
de iteraciones en las que se busca minimizar la función objetivo la cual se corres-
ponde a la función de distancia normalizada y ponderada como se representa en la
ecuación (4.2) donde xi es la instancia original, xc la muestra contrafactual, r el rango
de normalización como se ha presentado al definir la métrica de distancia (IQR) y w
es el vector de pesos.

L(xi, xc, r, w) =

√(
(xi − xc)

r
· w
)2

(4.2)

Con este propósito, se calcula el gradiente de esta función resolviendo las derivadas
parciales respecto a las variables independientes. En esta problemática, dicho cálculo
se realiza exclusivamente con respecto a las características del contrafactual, ya que
son los elementos que se pretenden actualizar en las iteraciones del algoritmo. Esta
operación implica resolver la ecuación (4.3).

dL

dxc
=

w2 · (xc − xi)

r2 ·
√(

(xi−xc)2

r2
· w2

) (4.3)

El gradiente resultante se aplica sobre la muestra contrafactual condicionado por una
tasa de aprendizaje que controla la magnitud del cambio para evitar la no convergen-
cia en un mejor resultado o sobrepasar el mínimo de la función objetivo. Luego, se
aplican las restricciones previamente construidas sobre las características del caso
para asegurar la validez de sus valores y generar un contrafactual procesado.

Por último, antes de finalizar la iteración, se realizan ciertas comprobaciones sobre
el contrafactual resultante para decidir cómo continuar con el proceso. En resumen,
se calcula la distancia con el nuevo contrafactual sin procesar y se verifica que sea
menor que la distancia previa, se comprueba que la estimación de la densidad de la
muestra, tanto procesada como sin procesar, esté por encima del valor mínimo y, se
confirma si la predicción del modelo sobre el nuevo contrafactual procesado coincide
con la objetivo. Si todas estas condiciones se cumplen, se continúa con la siguiente
iteración intentando mejorar el resultado. En caso contrario, se modifica el vector de
pesos del cálculo de gradiente descartando de manera sucesiva las características
más importantes con el fin de ajustar en las próximas iteraciones aquellas variables
de menor fuerza en la métrica de distancia. Esto se hace con el fin de evitar, por
ejemplo, que las modificaciones tempranas sobre la característica más importante
dominen el cambio formando el contrafactual sin haber ajustado lo máximo posible
las otras características.

Una vez realizadas todas las pruebas sobre la instrucción anterior, se reduce la tasa
de aprendizaje según un factor de decaimiento, se almacena este contrafactual como
posible resultado y se continúa iterando, repitiendo el mismo proceso hasta que se
sobrepase una tasa de aprendizaje mínima o se den el número máximo de iteraciones.

Algoritmo 4: Optimización del contrafactual (DescentGradient)
Input: Instancia de estudio (xi), contrafactual (ct), categoría objetivo (t), modelo

de clasificación (M), pesos (w), número máximo de iteraciones (maxIt), tasa de
aprendizaje (lr), factor de decaimiento (lrDecay), valor mínimo de la tasa de apren-
dizaje (minlr), prueba de densidad (testDens → {“lof”, “nbrs”, “nbrs_mean”}), mo-
delo para estimar la densidad (D) y mínimo de densidad (minDens)
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Output: Contrafactual optimizado (ct)
grad_w ← w
newDist← distance(xi, ct, w) + 1 ▷ Ver la Ecuación [4.1]
for iteration = 1, 2, ...,maxIt do

lastCT ← ct
lastDist← newDist
grad← gradient_ct(xi, ct, grad_w) ▷ Ver la Ecuación [4.3]
ct← ct− (lr ∗ grad)
newDist← distance(xi, ct, w) ▷ Ver la Ecuación [4.1]
density ← DensityTest(ct, testDens,D,minDens) ▷ Ver el Algoritmo 1
pred←M(ct)
if density = False or pred ̸= t or newDist > lastDist or all(grad_w) = 0 then

ct← lastCT
if not all(grad_w) = 0 then

grad_w[max]← 0
else

grad_w ← w
lr ← lr ∗ lrDecay
if lr < minlr then

break
end if

end if
end if

end for
return ct

Como ultimo paso, se verifica la dispersión del contrafactual sintético resultante con
los ya reservados. Esto se debe a que, en la optimización, las variables pueden ajus-
tarse hasta alcanzar valores similares a los de un caso ya formado (exceptuando
decimales redundantes). Por ejemplo, si tenemos un caso anterior trabajado sobre 3
variables y ajustamos una nueva característica en un caso actual, es posible que la
optimización de esta nueva de como resultado un valor igual al de la instancia inicial
por lo que el resto van a llegar hasta un mismo limite que el caso anterior. Es impor-
tante destacar que esta excepción solo se ha experimentado en un caso y se debe a la
modificación de características continuas irrelevantes en la predicción y a una mala
distribución de la característica. Asimismo, también se intuye que se podría dar por
restricciones de densidad muy pobres que permitan cualquier alternativa las cuales
no son posibles en los algoritmos formados en el trabajo.

Con este propósito, se verifica para cada variable optimizada si al sustituirla por su
valor en la instancia inicial se mantiene la predicción y se cumplen las restricciones
de densidad. En caso de darse esta condición, se sustituye el valor de la instancia
inicial en un contrafactual conformado para esta prueba. Finalmente, se analizan las
diferencias con el caso original y se compara con el resto de contrafactuales existen-
tes. Si se cumple con la dispersión, se ajustan los decimales del contrafactual para
garantizar la misma estructura que los casos del conjunto de datos y se almacena
como un nuevo contrafactual final. En caso contrario, se marca esta combinación
como no modificable y se continúa formulando un nuevo contrafactual.
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4.4. Propuesta 2 - Generador Incremental de Contrafactua-
les

En este apartado, se va a exponer el diseño e implementación de la segunda pro-
puesta que tiene como objetivo trazar un camino de casos reales desde la instancia
de estudio hasta un contrafactual para así formar una guía de cambios necesarios y
factibles sobre las características de mayor contribución y conseguir una transición
de clase. Este proceso se basa en la construcción de un grafo atendiendo a una serie
de restricciones de distancia y densidad ajustadas por el usuario a partir del conjunto
de datos y la instancia indicada.

En un primer paso, se forma una matriz cuadrada donde se cuantifica la distancia
entre pares de puntos de datos utilizando la misma métrica ponderada que la pro-
puesta anterior pero siguiendo una estrategia diferente en lo que respecta a como
se considera la importancia de las características. Dado que el objetivo es resaltar o
buscar un gran cambio sobre las características de mayor contribución respecto al
resto, se han modificado los pesos de manera que los más importantes contribuyan
menos al cálculo. En resumen, se han trasformado según la formula w = −w+1. Ade-
más, las variables indicadas como no modificables por el usuario se han establecido
con un peso nulo para no considerar sus modificaciones al formar el camino. Por otro
lado, también se mide la densidad de cada punto teniendo en cuenta la distribución
de todo el conjunto de datos, empleando cualquiera de los dos enfoques basados en
el método de vecinos más cercanos.

Estas estimaciones van a ser esenciales para formular el grafo pero también se van
a emplear para determinar el umbral de distancia máxima de conexión y la densidad
mínima admitida según las indicaciones del usuario.

Una vez los preparativos están listos, se crea un grafo agregando todos los casos del
conjunto de datos como nodos y se itera sobre cada uno para establecer conexiones
con el resto, siempre y cuando ambos nodos no pertenezcan a la clase objetivo, cum-
plan con el mínimo de densidad y la distancia entre ellos no supere el máximo permi-
tido. Además, para asegurar que sea posible obtener un resultado para la instancia
inicial, su nodo correspondiente siempre establecerá aristas aunque no cumpla con
el mínimo de densidad. Este proceso resulta en la formación de un grafo con aristas
en las que se establece la distancia como su peso asociado.

Seguidamente, se ejecuta sobre el grafo un proceso basado en el algoritmo de Dijkstra
[46], el cual tiene como objetivo calcular las distancias y caminos más cortos desde
el nodo de inicio hasta cualquier otro nodo del grafo. Esto se logra mediante la for-
mación de una cola de prioridad, donde en cada iteración se selecciona el nodo con
la distancia más corta.

Los resultados obtenidos se filtran para incluir solo aquellos caminos que lleguen a
un nodo con la etiqueta objetivo y se ordenan de forma ascendente según la distancia
total. Después, se itera sobre la lista hasta que el modelo prediga el contrafactual
en la categoría objetivo y, opcionalmente, se verifica si cumple con un umbral de
densidad establecido considerando únicamente el conjunto de la etiqueta objetivo.

Como solución se obtiene un conjunto de muestras que incluye: la instancia inicial,
una serie de muestras sucesivas de su misma clase en las que se puede observar una
tendencia de cambio y el contrafactual más similar según las conexiones del grafo.
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Una vez explicado en detalle el desarrollo de la propuesta, se va a exponer el pseudo-
código del algoritmo resultante para dar una visión más clara de su funcionamiento.
Primero se realizan una serie de preparativos donde destacan el calculo de las dis-
tancias ponderadas entre casos y la estimación de su densidad ya que seguidamente,
se van a emplear para limitar las conexiones del grafo según un umbral establecido
por parámetro. De seguido, se obtiene el camino de nodos hasta la instancia contra-
factual alcanzable más cercana, que se devuelve como resultado.

Algoritmo 5: Propuesta 2 - Generador incremental de contrafactuales
Input: Conjunto de casos (x, y), instancia de estudio (xi, yi), categoría objetivo (t), mo-

delo de clasificación (M), prueba de densidad (testDens→ {“nbrs”, “nbrs_mean”}),
vecinos de la prueba de densidad (n), umbral mínimo de densidad (denst → {0 ≤
denst ≤ 1}) y umbral máximo de distancia (dist→ {0 ≤ dist ≤ 10})

Output: Conjunto de muestras que guía un cambio desde la instancia de estudio
hasta una situación contrafactual (PathCT )
G← Graph()
ShapleyV alues← SHAP (x|y = t, xi,M) ▷ Algoritmo SHAP
w ← abs(ShapleyV alues)
D, allDistances← nbrs(x, n) ▷ Algoritmo NearestNeighbors
if testDens == ”nbrs_mean” then

densities← 1.0/media(allDistances)
else

densities← 1.0/last(allDistances)
end if
x← [xi] ∪ x
y ← [yi] ∪ y
xWeighted← x ∗ (1− w)
distances← distance(xWeighted) ▷ Ver la Ecuación [4.1]
maxDist← percentile(distances, dist ∗ 10)
minDens← percentile(densities, denst ∗ 100)
G← node(0, 1, ..., len(x))
for i = 0, 1, ...len(x) do

for j = i+ 1, i+ 2, ..., len(x) do
if not (y[i] = t and y[j] = t) then

if (i = 0 or densities[i] > minDens) and distance[i, j] ̸= 0 then
if densities[j] > minDens and distance[i, j] ≤ maxDist then

G← G.addEdge(i, j, w = distance[i, j])
end if

end if
end if

end for
end for
NodeDistances, Paths← dijkstra(G, xi) ▷ Algoritmo Dijkstra
DistCT, PathCT ← NodeDistances|y = t, Paths|y = t
sortPathCT ← OrderPaths(PathCT,DistCT )
for PathCT in sortPathCT do

if M(PathCT [−1]) = t then
return PathCT

end if
end for
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Para concluir, como se mencionó al presentar la propuesta, de forma adicional se le
da al usuario la posibilidad de ajustar el camino lo máximo posible a la situación de
la instancia de estudio. Este enfoque guarda mucha similitud con la generación de
contrafactuales por sustitución de la propuesta anterior, ya que consiste en reem-
plazar las variables de mayor contribución y sus relaciones causales directas hasta
lograr un camino plausible en el contexto de los datos. Entonces, dado que ambas
prácticas son muy similares, se van a comentar únicamente ciertos aspectos en los
que difieren: se forma un caso para cada nodo del camino sobre la instancia inicial,
se verifica que todos cumplen con el mínimo de densidad estipulado y, al terminar de
formular el camino, se comprueba que el modelo sea capaz de predecir la categoría
objetivo sobre la muestra final. En caso de que no se cumplan estas condiciones, se
aumentan las características a considerar al realizar una siguiente iteración.
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Capítulo 5

Experimentación y Resultados

En este capítulo se va a desarrollar el entorno experimental y las pruebas realizadas
para explorar y validar las propuestas explicadas en la sección anterior. Esta parte
desempeña un papel crucial al poner a prueba los algoritmos construidos y evaluar
la efectividad de las soluciones.

Para lograr este objetivo, se han llevado a cabo una serie de ejecuciones cuidadosa-
mente planificadas con las que abordar distintos tipos de situaciones comunes en
el análisis de datos tabulares que pueden suponer dificultades a la hora aplicar los
algoritmos de formulación de contrafactuales. Para ello, primeramente se han selec-
cionado una serie de bases de datos considerando aspectos como su frecuencia de
uso en este tipo de estudios o por presentar características de interés. Seguidamente,
se han construido modelos de clasificación para cada problemática y se han aplicado
las propuestas variando los distintos parámetros que puede establecer un usuario.
Finalmente, se ha evaluado si los resultados obtenidos han cumplido los objetivos y
se han comparado con soluciones de otros algoritmos ya establecidos.

5.1. Bases de Datos

Siguiendo lo introducido, primeramente se va a tratar el proceso de búsqueda y se-
lección de bases de datos destinadas a la experimentación donde se ha explorado
sobre los conjuntos más frecuentemente utilizados en trabajos ya establecidos como
son los vistos en el estado del arte.

Antes que nada, es relevante mencionar la revisión realizada por Verma et al. [13]
en 2022 sobre las explicaciones contrafactuales en general. Aunque la mayor parte
de los trabajos expuestos no tratan temas como la importancia o la selección de ca-
racterísticas, en un apartado del estudio se exponen más de 30 conjuntos de datos
tabulares comúnmente empleados en la literatura. Teniendo en cuenta los más des-
tacados, se van a presentar en la Tabla 5.1 aquellos que coincidan con los observados
en algunos de los trabajos expuestos en el estado del arte. Además, también se van a
incluir otros por verse repetidos o de interés.
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Artículo Conjuntos de Datos
Guidotti [14] Adult income, COMPAS, German Credit, HELOC/FI-

CO
Grath et al. [19] HELOC/FICO
Jia et al. [25] MIMIC
Rathi [27] Iris, Mobile Features, Wine
White y Garcez [28] Adult income, Breast Cancer, Default of Credit, Iris,

Pima Diabetes
Keane et al. [29] Abalone, Ecoli, Liver, Wine, Yeast
Le et al. [32] biodeg, cancer92, cancer95, magic, mfeaf, musk,

phoneme, Diabetes, segment, spam
Dandl et al. [33] German Credit
Wiratunga et al. [35] Adult income, Alcohol, Credit, LendingClub
Cho y Shin [39] HMEQ, Taiwanese
Mothilal et al. [42] Adult income, COMPAS, German Credit, LendingClub

Tabla 5.1: Conjuntos de datos utilizados en los artículos.

Al observar la tabla expuesta, se puede ver que aquellos que se repiten más de una
vez son:

Adult income (aparece en 3 artículos).

German Credit (aparece en 3 artículos).

HELOC/FICO (aparece en 2 artículos).

COMPAS (aparece en 2 artículos).

Iris (aparece en 2 artículos).

Wine (aparece en 2 artículos).

LendingClub (aparece en 2 artículos).

De entre estos conjuntos, se han escogido aquellos dos que tienen una mayor fre-
cuencia de repetición: Adult Income y German Credit. Por otra parte, además de los
seleccionados desde la literatura, se ha hecho una búsqueda propia con el fin de
abordar ciertos aspectos sobre los anteriores y realizar pruebas novedosas con di-
ferentes objetivos. Estos conjuntos son Heart Disease, Diabetes Health Indicators y
Student Performance.

Se van a comentar todas las bases de datos seleccionadas, además de aspectos y
decisiones generales en la preprocesado inicial de cada una:

Heart Disease [47]: El conjunto de datos Heart Disease y específicamente la base
de datos de Cleveland, se trata de un conjunto ampliamente popular en el ámbito
de datos tabulares y tiene su origen en el Instituto de Cardiología y Cirugía Torácica
de Cleveland. Comprende 76 atributos de información médica sobre 303 pacientes
recopilados por médicos durante la década de 1980 aunque generalmente, se utilizan
solo 14 de ellos debido a su utilidad y relevancia clínica. De estos 14 atributos, 7 son
categóricos y el resto son datos numéricos. En el contexto de uso de contrafactuales,
un posible caso de uso podría ser destacar los factores que contribuyen a que un
individuo específico padezca una enfermedad cardíaca.

42



Experimentación y Resultados

Este conjunto de datos ha sido escogido por ser popular, compacto, variado y fácil de
entender y manejar, lo que lo hace útil para realizar demostraciones y pruebas sobre
los algoritmos.

Adult Income [48]: El conjunto de datos Adult Income (también visto como Census
Income o Adult) está compuesto por datos personales recogidos por Barry Becker a
partir de la base de datos del Censo de Estados Unidos de 1994. La tarea de pre-
dicción se trata de una clasificación binaria que pretende determinar si la persona
tiene un ingreso superior o inferior a $50,000 al año basándose en 14 atributos que
incluyen propiedades demográficas, educativas y personales. De estos atributos, 8
son variables categóricas, 6 son numéricas y en total se tienen 32561 casos. Como
parte del preprocesamiento, se puede destacar que se han eliminado los datos de
2699 individuos por valores faltantes. Para terminar, un posible ejemplo del uso de
contrafactuales para este problema podría ser indicar cambios en las circunstancias
de un individuo para lograr un salario más alto.

German Credit [49]: El conjunto de datos de German Credit presentado por Hans
Hofmann está compuesto por datos descriptivos de solicitantes de préstamos a partir
de los cuales se pretende predecir si se le considera a una persona como un buen o
mal riego crediticio. En el presente trabajo, se va a utilizar el conjunto original que
presenta 1000 instancias y valores para 20 atributos de los cuales 7 son numéricos
y 13 son categóricos. Como preporcesamiento, únicamente se ha convertido la salida
objetivo de (1,2) a (0,1) con el fin de mejorar los resultados y la interpretación pos-
terior. En este caso, un contraejemplo podría ayudar a un solicitante a entender que
aspecto debe modificar para que se le conceda el préstamo.

Diabetes Health Indicators [50]: El conjunto de datos de Diabetes Health Indicators
proviene de los resultados de una encuesta telefónica recopilada por los Centros para
el Control y la Prevención de Enfermedades en Estados Unidos. Más concretamente,
esta encuesta conocida como el Sistema de Vigilancia de Factores de Riesgo Conduc-
tuales, se repite anualmente desde el año 1984 agrupando información de 400000
estadounidenses sobre comportamientos de riesgo, condiciones crónicas y el uso de
servicios preventivos. Uno de los datos recolectados es el diagnóstico de diabetes el
cual es el enfoque principal para la clasificación en este problema. En el presente tra-
bajo, se va a utilizar un conjunto de datos ya limpio y consolidado del disponible en
el año 2015 que consta de 2 clases objetivo (no diabético o diabético) y 21 variables
de características relevantes para este análisis, donde 18 corresponden con catego-
rías. Cabe destacar que este conjunto ha sido escogido por ser significativamente más
grande que el resto presentando un total de 253680 casos.

En este contexto, se podría hacer uso de contraejemplos para determinar que com-
portamientos debería cambiar una persona prediabética para mejorar su situación.

Student Performance [51]: El conjunto de datos de Student Performance (que resu-
me el nombre original de Predict Students’ Dropout and Academic Success) propor-
ciona información sobre estudiantes matriculados en diversos programas universita-
rios ofrecidos por una institución de educación superior. Este conjunto incluye datos
del momento de la inscripción, que abarcan factores socioeconómicos, demográficos
y la trayectoria académica hasta la fecha actual, así como el desempeño del estudian-
te durante el primer y segundo periodo del curso. Pues bien, a partir de estos datos
se busca predecir la probabilidad de deserción o éxito académico de cada estudiante.
Para lograr este objetivo, se han establecido tres categorías que corresponden al es-
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tado del alummno al final de la duración normal del curso: si abandonaron el curso
sin completarlo, si están actualmente matriculados o si han completado y obtenido
el título. Esto convierte el problema en una clasificación multiclase, motivo por el
que ha sido escogido para trabajarse en la experimentación. Además, se destaca en
la presentación de los datos que se ha llevado a cabo un riguroso preprocesamiento
para manejar anomalías, valores atípicos y faltantes por lo que no se ha realizado
ninguna modificación inicial. El conjunto final está compuesto por 4424 instancias
con 36 atributos de entre los cuales 17 son categóricos, 16 son numéricos y 3 son la
variable objetivo en formato one-hot encoding asignando un vector binario a cada ca-
tegoría. Para terminar, como ejemplo del uso de contrafactuales sobre este problema,
se podría destacar el apoyo a un alumno indicándole como mejorar su rendimiento
académico lo que puede contribuir a reducir la deserción y el fracaso académico en
la educación superior.

Por último, se han realizado una serie de transformaciones comunes a todos los con-
juntos de datos anteriores con el fin de hacerlos compatibles y mejorar el rendimiento
de los modelos que se van a formar en el siguiente apartado. Primeramente, todas las
etiquetas de texto o categóricas se han convertido en valores numéricos siguiendo dos
estrategias: las características categóricas nominales se han transformado en varia-
bles binarias ficticias y las ordinales se han representado como valores numéricos en
una escala. De seguido, se han estandarizado los datos de todas aquellas variables
no binarias, lo que implica restar la media y dividir por la desviación estándar en
cada característica.

5.2. Modelos de Clasificación

En este apartado, se va a presentar el desarrollo de cada modelo construido para
resolver los problemas de clasificación expuestos sobre las bases de datos y establecer
así, un componente imprescindible para la experimentación. Se abordará el manejo
de los datos, la arquitectura seleccionada tras un exhaustivo proceso de pruebas y
los resultados obtenidos para su evaluación y selección frente a otras ejecuciones.

Cabe destacar que todos los modelos construidos se tratan de redes neuronales aun-
que, en algunos conjuntos (sobre todo en los más reducidos), se podrían obtener
posiblemente resultados mejores o similares empleando otros algoritmos propios del
aprendizaje automático. Esta decisión se debe a su popularidad actual frente al resto
de tecnologías y su capacidad de aprender representaciones jerárquicas y caracterís-
ticas relevantes lo que las hace particularmente adecuadas para la tarea de modelado
de datos tabulares y al capturar relaciones no lineales y patrones complejos.

Para una mejor organización, primeramente se va a explicar de forma general el pro-
ceso y las decisiones que se han tomado a la hora de construir y validar los modelos
de red neuronal ya que se han desarrollado siguiendo los mismos pasos. Luego, se
van a resaltar los detalles específicos de diseño para cada problemática y los resulta-
dos obtenidos.

5.2.1. Esquema General del Proceso

Antes de construir los algoritmos, en primer lugar se ha examinado el desbalance
de clases. Como se puede ver en la Figura 5.1 donde se resume la distribución de
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categorías de cada conjunto, la mayor parte de estos presenta un claro desequilibrio
de muestras entre categorías lo cual puede influir en un sobreajuste haciendo que el
algoritmo favorezca a la mayoritaria y se pierda información de la minoritaria. Para
solucionar esta desigualdad y mejorar la eficiencia de los modelos, se ha explora-
do sobre distintas estrategias de balanceo utilizadas comúnmente para mejorar los
problemas de proporción:

Sub-muestreo: disminuir el número de casos de la clase mayoritaria descartan-
do muestras de forma aleatoria hasta alcanzar un equilibrio entre clases.

Sobre-muestreo: aumentar el número de casos de la clase minoritaria a partir de
aplicar técnicas de interpolación y extrapolación para generar nuevas muestras
sintéticas.

Muestreo híbrido: se combinan las dos estrategias anteriores aplicando prime-
ramente sub-muestreo sobre la clase mayoritaria y de seguido, sobre-muestreo
de la minoritaria.

Figura 5.1: Distribución de categorías sobre cada conjunto.

Además, cabe destacar que antes de aplicar cualquier tipo de estas transformaciones,
se ha separado un conjunto reducido sobre el que realizar una prueba final con datos
que no hayan sido empleados en el proceso de aprendizaje lo más fiel posibles al
conjunto original.

Por otra parte, en lo que respecta al algoritmo de clasificación, se han formado redes
neuronales como una secuencial lineal de capas donde la salida de cada una se
convierte en la entrada de la siguiente. La arquitectura de un modelo de este tipo, se
compone de tres partes claramente distinguibles: una capa de entrada que recibe los
datos, las capas ocultas que aprenden y extraen relaciones complejas de los datos de
entrada y una capa de salida que produce las predicciones del modelo. Esta última,
en el contexto de una tarea de clasificación, se configura como una capa densa donde
se determina la función de activación y el número de neuronas dependiendo del
problema que puede ser binario o multiclase.

Dentro de las capas ocultas, se han empleado capas densas con un número de neu-
ronas elegido a partir de la experimentación y el inicializador de pesos establecido
por defecto, glorot_uniform. Estas capas realizan operaciones de transformación li-
neal en los datos, lo que permite a la red aprender representaciones de los mismos.
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De seguido y dependiendo de la problemática, se han añadido capas de normaliza-
ción por lote para mejorar la estabilidad y acelerar el entrenamiento asegurando que
las activaciones tengan una media cercana a cero y una desviación estándar próxi-
ma a uno. Luego, se ha aplicado una función de activación ReLU (Rectified Linear
Unit) para introducir no linealidad en la red, siendo la elección más común en capas
ocultas debido a sus ventajas en términos de eficiencia, velocidad de entrenamien-
to y rendimiento final. Esta función aborda el problema del gradiente evanescente y
permite aprender representaciones jerárquicas y dispersas de los datos. Por último,
con el fin de mejorar los resultados y la capacidad de generalización, en ciertos casos
se ha añadido la técnica regularización Dropout que se fundamenta en la idea de
apagar de aleatoriamente un porcentaje especificado de neuronas durante un paso
de entrenamiento para introducir variabilidad.

Una vez definida la arquitectura del modelo, este se ha compilado especificando el
algoritmo de optimización responsable de ajustar los pesos y sesgos, la función de
pérdida a partir de la que calcular la discrepancia y las métricas que se mostrarán
durante el entrenamiento. Sobre estas configuraciones, se ha elegido el optimizador
Adam que combina las ventajas del impulso y de los ritmos de aprendizaje adapta-
tivos, y suele demostrar una convergencia más rápida y mejor rendimiento en una
amplia gama de tareas. Además, se ha especificado una tasa de aprendizaje inicial
que se ha ido disminuyendo siguiendo como estrategia de monitorización el pará-
metro de pérdida o accuracy del conjunto de validación. Asimismo, también se ha
implementado un método para almacenar el modelo en un archivo externo después
de cada época en la que este parámetro mejore.

Por otro lado, también se han ajustado hiperparámetros como el número de épocas
de entrenamiento o el tamaño de lote que se corresponde a la cantidad de muestras
de datos utilizadas en cada paso de actualización de los pesos.

Estos modelos han sido entrenados siguiendo una estrategia de validación cruza-
da donde se divide de manera desordenada el conjunto de datos reservado para el
entrenamiento en pliegues y, sobre estos, se realizan múltiples iteraciones de entre-
namiento y evaluación considerando diferentes combinaciones. Este proceso resulta
en tantos modelos como pliegues se hayan especificado los cuales se han evaluado
por separado utilizando diversas métricas. Luego, se ha calculado la media de estos
resultados para obtener una evaluación más robusta del rendimiento y de su capa-
cidad para generalizar. Las métricas que se han empleado para ofrecer una visión
detallada del desempeño incluyen:

Accuracy: que representa el porcentaje real de valores correctamente clasifica-
dos.

Precisión: que indica el porcentaje de casos clasificados en una categoría espe-
cífica que realmente pertenecen a esa categoría.

Exhaustividad (o recall): que se refiere al ratio de casos correctamente clasifica-
dos en una categoría con respecto a todos los casos reales.

Puntuación F1: que combina la precisión y la exhaustividad para proporcionar
una medida que indica la capacidad del modelo de minimizar los falsos positivos
y negativos.

Pérdida: que cuantifica la discrepancia entre las predicciones del modelo y los
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valores reales del conjunto de datos.

Finalmente, se ha escogido el mejor modelo según los resultados individuales sobre
las anteriores métricas y se ha evaluado de forma individual en el conjunto separado
al principio del proceso. Para ello, además de los valores ya presentados, se han
utilizado figuras como la matriz de confusión que muestra la cantidad de casos bien
y mal clasificados por el modelo en cada una de las clases objetivo o las curvas de
pérdida y accuracy formadas durante el entrenamiento y útiles para comprender la
convergencia y ajustar el modelo de manera efectiva.

5.2.2. Evaluación del Rendimiento

Como se ha introducido, en esta segunda parte se van a exponer los detalles espe-
cíficos, la evaluación de los algoritmos y el resultado obtenido del modelo finalmente
seleccionado sobre un conjunto de datos reservado para realizar esta prueba. Antes
de comentar cada caso en particular, en la Tabla 5.2 se ha expuesto un resumen de
las métricas obtenidas en la validación cruzada para los distintos problemas.

Modelos Accuracy Pérdida Precisión Exhaustividad Punt. F1
Heart Disease 0.84 0.42 0.84 0.88 0.86
Adult Income 0.83 0.36 0.75 0.74 0.75

German Credit 0.83 0.37 0.86 0.78 0.82
Diabetes Health 0.75 0.50 0.69 0.70 0.70
S Performance 0.77 0.59 0.77 0.77 0.77

Tabla 5.2: Resumen sobre las medias de las métricas de cada modelo en la validación
cruzada.

Heart Disease es un conjunto de datos pequeño ampliamente utilizado en la comu-
nidad científica para realizar demostraciones y pruebas de algoritmos. Esta base de
datos aborda un problema de clasificación binaria que busca determinar el diagnósti-
co de enfermedad cardiaca en base a datos médicos y, como se puede ver en la Figura
5.1, se trata de un conjunto equilibrado, en el que concretamente se representan 138
individuos sanos y 164 enfermos. De los datos totales, se ha reservado un 15 % para
la evaluación final.

Una vez los diferentes conjuntos están preparados para ser utilizados, se ha cons-
truido y compilado un modelo de red neuronal para resolver este problema de cla-
sificación binaria. La arquitectura final consta de dos capas dense, la primera con
una función de activación ReLU seguida de dropout y, la segunda con una función
de activación sigmoidea como capa de salida. El resto de las decisiones de diseño que
se exponen en la tabla 5.3. Este modelo ha sido entrenado en una validación cruzada
de 4 pliegues, por lo que se ha asignado un 25 % de los datos para la validación de
cada iteración durante el proceso.
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Aspectos de diseño Modelo

Tamaño de lote 32
Tasa de aprendizaje 0.001
Neuronas en capas Dense 4, 1
Dropout 0.1
Descenso de tasa de aprendizaje Factor 0.5 cada 30 épocas sin mejora
Métrica de monitorización val_loss
Función de pérdida binary_crossentropy
Número de épocas 300

Tabla 5.3: Decisiones de diseño en el Modelo de Heart Disease.

Los resultados de la evaluación del modelo se presentan resumidos en la Figura
5.2. Cabe resaltar que las fluctuaciones o irregularidades que presentan las curvas
de entrenamiento y validación se deben a la escasez de los datos en el proceso de
aprendizaje.

Conjunto de prueba final
Métrica Valor
Accuracy 0.89
Categoría 0:

Precisión 0.88
Exactitud 0.83
Puntuación F1 0.86

Categoría 1:
Precisión 0.90
Exactitud 0.93
Puntuación F1 0.91

Figura 5.2: Resumen de la evaluación del modelo de Heart Disease.

Adult Income presenta una tarea de clasificación binaria donde se pretende distin-
guir a los individuos según tienen ingresos superiores o inferiores a $50,000 al año.
Como se puede ver en la Figura 5.1, hay una clara diferencia entre los casos que
representan a cada clase siendo 22645 los correspondientes a ingresos superiores y
7508 a ingresos inferiores. Esta diferencia supone el triple de instancias para una de
las categorías por lo que se ha decidido disminuir el numero de la mayoritaria en un
factor de 0.5 siguiendo la estrategia de sub-muestreo. En definitiva, previamente se
ha separado un 10 % de las muestras del conjunto original para la evaluación final
y, sobre el 90 % restante destinado al entrenamiento, se han descartado el 50 % de
casos de la clase dominante.

Sobre este conjunto de datos y después de múltiples pruebas, se ha desarrollado un
modelo de clasificación con las especificaciones de la Tabla 5.4 el cual presenta una
estructura compuesta por tres capas densas. Las dos primeras se corresponden a las
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capas ocultas y tienen una función de activación ReLU, seguida de normalización por
lotes y dropout. La tercera capa se corresponde con la salida que, como el caso an-
terior, presenta una función de activación sigmoidea. Este modelo ha sido entrenado
en 5 pliegues, destinando un 20 % de los datos para la validación en cada iteración.

Aspectos de diseño Modelo

Tamaño de lote 1024
Tasa de aprendizaje 0.001
Neuronas en capas Dense 12, 6, 1
Dropout 0.1, 0.1
Descenso de tasa de aprendizaje Factor 0.9 cada 20 épocas sin mejora
Métrica de monitorización val_loss
Función de pérdida binary_crossentropy
Número de épocas 125

Tabla 5.4: Decisiones de diseño en el Modelo de Adult Income.

Finalmente, se exponen los resultados del modelo al aplicarlo sobre el conjunto de
evaluación:

Conjunto de prueba final
Métrica Valor
Accuracy 0.85
Categoría 0:

Precisión 0.91
Exactitud 0.88
Puntuación F1 0.90

Categoría 1:
Precisión 0.69
Exactitud 0.75
Puntuación F1 0.72

Figura 5.3: Resumen de la evaluación del modelo final de Adult Income

German Credit se trata de una pequeña base de datos donde se pretende clasificar
a los solicitantes de un préstamo como un buen o mal riesgo crediticio. Dado la can-
tidad de instancias del problema y como están repartidas entre las categorías (Figura
5.1), después de haber separado un 10 % de los datos se ha aplicado una estrategia
de sobre-muestreo sobre el conjunto destinado a resolver el entrenamiento. Esto se
ha hecho con el fin de aumentar el número de instancias de la clase minoritaria hasta
igualar la cantidad de casos correspondientes a un buen riesgo, que representan el
70 % de los datos. De seguido, se ha formado un modelo de red neuronal específico
para el problema que se ha entrenado sobre 6 pliegues dejando un 17 % de los datos
aproximadamente para la validación. La arquitectura final en este caso consta de una
capa densa con función de activación ReLU, normalización por lotes y dropout, una
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capa de salida con función de activación sigmoidea y las especificaciones expuestas
en la Tabla 5.5.

Aspectos de diseño Modelo

Tamaño de lote 128
Tasa de aprendizaje 0.0007
Neuronas en capas Dense 15, 1
Dropout 0.4
Descenso de tasa de aprendizaje Factor 0.7 cada 20 épocas sin mejora
Métrica de monitorización val_loss
Función de pérdida binary_crossentropy
Número de épocas 125

Tabla 5.5: Decisiones de diseño en el Modelo de German Credit.

Con respecto a la evaluación del modelo, igual que en el primer caso las curvas de
entrenamiento y validación presentan una forma irregular debido a la falta de datos.
Los resultados están resumidos en la Figura 5.4 como en los problemas anteriores.

Conjunto de prueba final
Métrica Valor
Accuracy 0.79
Categoría 0:

Precisión 0.79
Exactitud 0.90
Puntuación F1 0.84

Categoría 1:
Precisión 0.79
Exactitud 0.59
Puntuación F1 0.68

Figura 5.4: Resumen de la evaluación del modelo de German Credit.

Diabetes Health Indicators es un amplio conjunto de casos, pero la cantidad de no
diabéticos es significativamente superior, con 218334 frente a 35346 casos diabé-
ticos. Debido a la gran cantidad de instancias, a la enorme diferencia entre ambas
categorías y a numerosas pruebas, se ha decidido aplicar la estrategia híbrida de ba-
lanceo. En resumen, después de separar un 10 % de los datos, se han reducido los
casos de la clase mayoritaria con un factor de 0.4 y, de seguido, se ha aumentado la
clase minoritaria a un 65 % de la nueva cantidad en la clase dominante. Posterior-
mente, se ha formado un modelo de seis capas dense, donde las capas intermedias
comprenden una función de activación ReLU seguida de normalización por lotes.
Además, antes de la última capa que utiliza una función de activación sigmoidea pa-
ra producir la salida del modelo, se ha añadido un paso de dropout. En la Tabla 5.6
se detallan el resto de especificaciones, y el modelo se ha entrenado en 6 pliegues
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respecto a la validación cruzada. Los resultados de la evaluación del modelo obtenido
se exponen en la Figura 5.5.

Aspectos de diseño Modelo

Tamaño de lote 512
Tasa de aprendizaje 0.001
Neuronas en capas Dense 32, 24, 8, 8, 8, 1
Dropout 0.2
Descenso de tasa de aprendizaje Factor 0.75 cada 20 épocas sin mejora
Métrica de monitorización val_loss
Función de pérdida binary_crossentropy
Número de épocas 30

Tabla 5.6: Decisiones de diseño en el Modelo de Diabetes Health Indicator.

Conjunto de prueba final
Métrica Valor
Accuracy 0.78
Categoría 0:

Precisión 0.94
Exactitud 0.80
Puntuación F1 0.86

Categoría 1:
Precisión 0.35
Exactitud 0.67
Puntuación F1 0.46

Figura 5.5: Resumen de la evaluación del modelo de Diabetes Health Indicators.

Students Performance incluye datos de 4424 estudiantes matriculados en diver-
sos programas universitarios con el fin de hacer una distinción multiclase en rela-
ción con su éxito académico. De entre estos estudiantes, hay 1421 clasificados como
abandono, 724 marcados como que continuaran matriculados pero no completaran
sus estudios en el tiempo normal del curso y 2206 alumnos que completaran el curso
académico con éxito. Aunque el desbalance entre los datos no sea tan significativo, se
han obtenido resultados más equilibrados al aumentar a 1100 los casos de matricu-
lados después de separar un 10 % para el conjunto de pruebas final. Seguidamente,
se ha formado un modelo de cuatro capas densas con función de activación ReLU
en sus intermedias y seguidas de normalización por lotes y dropout. A diferencia del
resto, cabe destacar que se ha empleado la función de activación softmax en la capa
de salida ya que este se trata de un problema multiclase. El modelo que compone
esta arquitectura junto con las decisiones de diseño expuestas en la Tabla 5.7 ha
sido entrenado en una validación cruzada de 5 pliegues.
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Aspectos de diseño Modelo

Tamaño de lote 256
Tasa de aprendizaje 0.001
Neuronas en capas Dense 34, 34, 34, 1
Dropout 0.2, 0.2, 0.3
Descenso de tasa de aprendizaje Factor 0.75 cada 25 épocas sin mejora
Métrica de monitorización val_accuracy
Función de pérdida categorical_crossentropy
Número de épocas 150

Tabla 5.7: Decisiones de diseño en el Modelo de Student Performance.

Para terminar, se muestran los resultados obtenidos sobre la evaluación final del
modelo en la Figura 5.6.

Conjunto de prueba final
Métrica Valor
Accuracy 0.79
Categoría 0:

Precisión 0.90
Exactitud 0.71
Puntuación F1 0.79

Categoría 1:
Precisión 0.49
Exactitud 0.54
Puntuación F1 0.51

Categoría 2:
Precisión 0.85
Exactitud 0.88
Puntuación F1 0.87

Figura 5.6: Resumen de la evaluación del modelo de Students Performance.

5.3. Algoritmo de Formulación de Contrafactuales

En esta sección, se van a desarrollar los aspectos relacionados con la implementación
de la propuesta sobre la formulación de contrafactuales basada en las características
más importantes. Se van a presentar los parámetros de entrada que pueden ser
indicados por el usuario, tanto obligatorios como opcionales, la salida esperada y
todas las pruebas hechas sobre los conjuntos y modelos expuestos.

En cuanto a los parámetros de entrada, es imprescindible que el usuario que utilice
la herramienta proporcione un conjunto de datos en formato Dataframe. Este forma-
to es ampliamente utilizado en inteligencia artificial y se asemeja mucho a una tabla
de base de datos. Este conjunto debe incluir las características y la clase objetivo de
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las instancias tal como se han empleado en el modelo que aborda el problema. Ade-
más, se recomienda que sea el mismo que el utilizado para el aprendizaje pero, en
caso de no estar disponible, puede ser cualquier conjunto que tenga estas caracterís-
ticas o una extensión del mismo. Cabe destacar que este atributo influye en aspectos
como ciertas restricciones o el método heurístico inicial por lo que su estructura y
contenido es crucial para obtener el mejor resultado posible. Asimismo, también es
necesario especificar: el caso sobre el que se va a formar el contrafactual como una
instancia que no incluya la clase objetivo; la etiqueta que se pretende conseguir con
las modificaciones; el nombre de la categoría objetivo en el conjunto de datos; indica-
ciones sobre si se trata de un problema que presente múltiples clases (True o False);
y el modelo sobre el que se resuelve.

También se establecen algunos parámetros por defecto que se recomienda que sean
ajustados según las necesidades del usuario:

El método para establecer restricciones según la densidad de puntos, que acepta
indicaciones como lof, nbrs y nbrs_mean. Por defecto lof.

El número de vecinos que se van a emplear sobre la técnica anterior. Por defecto
50.

Un umbral de densidad mínima como un valor entre 0 y 1 que es imprescindible
si se sigue una estrategia de vecinos más cercanos (nbrs). Por defecto None.

El número de contrafactuales dispersos que se quiere obtener. Por defecto 3.

El número máximo de características que pueden ser modificadas. Por defecto
10.

La tasa de aprendizaje inicial para el algoritmo de descenso de gradiente. Por
defecto 0.1.

El factor de decaimiento sobre el parámetro anterior. Por defecto 0.1.

Un valor mínimo de tasa de aprendizaje que hará de condición de parada. Por
defecto 0.0001.

El número máximo de iteraciones que se puede dar sobre el método de optimi-
zación. Por defecto 1000.

Una lista de características que no pueden ser modificadas según las preferen-
cias del usuario. Por defecto vacía.

Una lista de características categóricas que comprenda tanto las ordinales co-
mo las codificadas en variables binarias ficticias (que se deben indicar con su
nombre original, por ejemplo, color para color_rojo y color_verde). Por defecto
vacía.

Un número máximo de intentos para predecir la clase objetivo sobre el método
heurístico a partir del cual se determina que es imposible formar un contrafac-
tual con las modificaciones de la iteración. Por defecto 500.

Por otro lado, en lo que respecta a la salida del algoritmo, se obtiene un conjun-
to en formato Dataframe que contiene todos los contrafactuales sobre la instancia
especificada.
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Finalmente, se van a exponer y comentar los resultado obtenidos a partir de aplicar el
algoritmo sobre instancias aleatorias de los conjuntos de datos expuestos. En lo que
respecta a los parámetros de cada ejecución, se van a destacar únicamente aquellos
que han sido modificados sobre las restricciones o indicaciones. Estos han sido esco-
gidos según la estructura de los datos, su significado y múltiples pruebas. Además,
cabe destacar que para cada problemática se van a formar 4 contrafactuales.

Heart Disease

En esta primera prueba, se va a modificar la instancia expuesta en la Tabla 5.8
que no presenta enfermedad para distinguir qué cambios sobre las características
podrían afectar a su estado y derivar en una enfermedad angiográfica. Este ejemplo
se va a utilizar para explicar el proceso de evaluación que se va a repetir para cada
prueba y por este motivo, se va desarrollar más en profundidad.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex_1
0.839089 0.364848 0.919336 0.901657 -1.905464 0.739054 2.269926 0.0

cp_1 cp_2 cp_3 fbs_1 exang_1 slope_1 slope_2 thal_1 thal_2 thal_3
0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0

Tabla 5.8: Datos originales de la instancia inicial en Heart Disease.

Como se puede observar, aunque este se trata de un ejemplo sencillo, las transfor-
maciones que hacen que los datos estén estandarizados o separados en diferentes
columnas hacen muy difícil su representación y comprensión (sobre todo teniendo
en cuenta que hay que hay ejemplos que llegan a presentar 100 columnas de da-
tos). Por este motivo, se van a exponer las muestras ya procesadas como se enseña
en la Tabla 5.9 y, en posteriores ejemplos, únicamente se van a mostrar aquellas
características que varían entre casos.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 294 1 106 1.9 3 0 0 1 0 1 2

Tabla 5.9: Datos de la instancia inicial procesada en Heart Disease.

Por otro lado, entre los parámetros de entrada escogidos para ejecutar esta prueba se
puede destacar: nbrs_mean como método para estimar la densidad sobre 5 vecinos,
un umbral de densidad mínima de 0.22 y una restricción de variables categóricas
sobre las características [’sex’, ’cp’, ’fbs’, ’restecg’, ’exang’, ’slope’, ’ca’, ’thal’]. Al tra-
tarse del primer ejemplo, no se ha indicado ninguna categoría como no modificable.
Los resultados obtenidos de ejecutar el algoritmo con los parámetros establecidos se
presentan en la Tabla 5.10.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 294 1 143 1.9 0 0 0 1 0 1 2
62 138 294 1 128 0.5 1 0 0 1 0 1 2
62 138 272 1 119 0.3 1 0 0 1 0 1 2
62 138 261 1 120 1.1 1 0 2 1 0 1 2

Tabla 5.10: Datos de los casos contrafactuales en Heart Disease

Al finalizar una prueba, se van a hacer una serie de comprobaciones y evaluaciones
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sobre las características modificadas, las cuales se van a repetir en cada problemá-
tica. En cuanto a la similitud con la instancia original, esta se ha definido mediante
dos métricas: la distancia GIQR sobre los casos procesados y la distancia GIQR pon-
derada en los casos sin procesar. En la primera se consideran los valores de las
características midiendo la diferencia entre continuos normalizados y comparando
las variables categóricas nominales sumando 1 en el caso de ser distintas. Por otro
lado, en la ponderada se va a aplicar una métrica similar pero sobre los datos como
los trabaja el algoritmo y aplicando e invirtiendo los pesos, dando así una menor con-
tribución a aquellas características más importantes. Este último enfoque refleja la
similitud de los casos haciendo ver más parecidos aquellos que varíen únicamente en
características relevantes. También, se van a contabilizar las características que han
sido modificadas sobre la instancia original para lograr el cambio y cuantas de estas
pertenecen a las presentadas como más importantes analizando el top 3 y el top 5
de los atributos obtenidos mediante la técnica SHAP. Por último, se van a comentar
puntos destacables sobre los resultados en relación con la comparativa entre casos,
el sentido lógico de las explicaciones y con los valores de las características.

Distancia GIQR 2.42 2.30 2.42 3.20
Distancia GIQR ponderada 1.19 1.03 1.05 1.30

Total de características 13
Características modificadas 2 3 4 5

SHAP top 3 2 3 3 3
SHAP top 5 2 3 4 4

Tabla 5.11: Resumen de la evaluación de contrafactuales en Heart Disease.

Sobre las soluciones obtenidas, en primer lugar, se puede destacar que se ha logrado
un cambio de categoría modificando muy pocas características sobre la instancia
original. Esto se refleja especialmente en el primer contrafactual, donde se modifican
únicamente dos valores. Además, cabe resaltar que en ningún caso coinciden las
características modificadas entre contrafactuales lo cual es un buen indicativo sobre
la dispersión.

En cuanto a las distancias obtenidas, todas presentan valores cercanos pero no exac-
tos lo cual es un aspecto deseable para asegurar que no hay contrafactuales mucho
mejores que otros y validar las distintas soluciones. Considerando la distancia GIQR,
se puede destacar el cuarto caso ya que presenta la mayor distancia con una diferen-
cia considerable. Esto se debe al cambio de la variable binaria ‘cp’ que, además, es
la que manifiesta una menor importancia (la sexta) dentro de las modificadas por lo
que tiene sentido que se dé su cambio ya habiéndose formado varios contraejemplos.
Cabe resaltar que, aunque el valor de la métrica haya aumentado considerablemente,
no se ha tomado como un error ya que por lo general cambiar datos binarios va a
suponer una mayor diferencia. Por otro lado, si se disminuye el valor de las caracte-
rísticas más importantes en el cálculo, los resultados son más parejos. Analizándolos
por separado, se puede distinguir que el primero se basa en un cambio grande en la
característica más importante y el otros consiguen reducir esta diferencia variando
otras.

Por lo general, los atributos alterados se encuentran entre las características más im-
portantes. ’ca’, según los resultados de aplicar la técnica SHAP, presenta una mayor
contribución que el resto siendo más del doble que la del segundo, lo cual encaja con
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la tendencia de cambio en los casos formados.

Como se ha introducido, a partir de esta explicación únicamente se van a comentar
los aspectos más relevantes de cada apartado.

Adult Income

Sobre esta segunda problemática, se ha escogido una instancia aleatoria de ingre-
sos inferiores a $50000 al año para determinar alternativas con las que a partir de
cambios mínimos, conseguiría un aumento de salario. Sobre esta instancia inicial,
se exponen en la Tabla 5.12 un subconjunto reducido de características escogidas
según son de interés al compararlas con los contrafactuales obtenidos.

education-num hours-per-week education occupation workclass
9 40 11 5 2

Tabla 5.12: Datos de la instancia inicial en Adult Income.

De los parámetros escogidos para su ejecución, se destaca: nbrs_mean consideran-
do 20 vecinos como el método de estimación de densidad, un umbral de 0.4 para
establecer el mínimo, el conjunto [’workclass’,’education’,’education-num’,’hours-per-
week’,’marital-status’,’occupation’, ’relationship’,’race’,’sex’,’native-country’] de carac-
terísticas como datos categóricos y el conjunto [’marital-status’, ’relationship’, ’race’,
’sex’, ’native-country’] como atributos no modificables de la instancia inicial.

education-num hours-per-week education occupation workclass
14 40 12 3 2
13 42 9 11 2
13 43 9 3 2
13 40 9 3 0

Tabla 5.13: Datos de los casos contrafactuales en Adult Income.

Distancia GIQR 3.25 3.16 3.21 4
Distancia GIQR ponderada 2.24 2.15 2.14 2.35

Total de características 14
Características modificadas 3 4 4 4

SHAP top 3 1 1 1 1
SHAP top 5 2 2 2 2

Tabla 5.14: Resumen de la evaluación de contrafactuales en Adult Income.

Finalmente, en la Tabla 5.13 se presentan las características que han sufrido mo-
dificaciones con respecto a la instancia inicial, mientras que en la Tabla 5.14 se
proporciona un resumen de su evaluación. En este caso, de las 5 características es-
timadas como más importantes, solo se han modificado 2. Esto se debe a que 2 de
ellas han sido indicadas como no modificables y, la restante, que es la que tiene ma-
yor importancia, ha sido penalizada debido a que se trata de una variable continua
donde aproximadamente el 91 % de las muestras del conjunto tienen el mismo valor,
lo que implica que cualquier cambio dentro de esta tendría un alto costo en térmi-
nos de distancia con respecto a la distribución de los datos. Casos como este son
considerados como “cambios atípicos” por el algoritmo.
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Por otra parte, se puede destacar que ‘occupation’ en la instancia inicial se refiere
a limpiador, lo cual, según la predicción del modelo se ha establecido como muy
negativo para alcanzar el objetivo. Por este motivo, esta característica binaria ha sido
modificada en la mayoría de las ocasiones al trabajo que el explicador a determinado
como más favorable para este caso (y en el contrafactual restante, a la tercera opción).

Por último, ‘education’ es una característica interesante de comentar ya que está
muy lejos de ser considerada como importante y que, si no hubiera sido modificada,
el resultado de las predicciones sería similar. Su modificación se debe a presentar
una relación directa con ‘education-num’. Mientras que la primera hace referencia a
los últimos estudios, la segunda representa el nivel académico.

German Credit

En este ejemplo se va a trabajar con los datos de un solicitante de préstamos que ha
sido considerado como un buen riesgo crediticio y sobre el cual se quieren distinguir
que cambios se debería evitar para no obtener una resolución favorable. Como en la
prueba anterior, se muestran en la Tabla 5.15 únicamente aquellos datos que se han
considerado informativos sobre la instancia original procesada.

job savings property existingcheckingstatus employmentlength otherinstallmentplans
2 2 1 3 4 2

Tabla 5.15: Datos de la instancia inicial en German Credit.

Al ejecutar esta prueba, se ha indicado el metodo nbrs con 5 vecinos y un umbral
mínimo de 0.5 para valorar la densidad de los casos, el conjunto [’existingcheckings-
tatus’,’credithistory’, ’purpose’,’savings’, ’employmentlength’, ’marriagesex’, ’otherdeb-
tors’, ’property’, ’otherinstallmentplans’, ’housing’, ’job’, ’telephone’, ’foreignworker’]
como características categóricas y el conjunto [’age’,’credithistory’, ’purpose’, ’marria-
gesex’, ’housing’, ’foreignworker’,’peopleliableno’] como aspectos que no pueden ser
modificados sobre el punto de partida. A partir de esta configuración, se han obtenido
soluciones con las modificaciones expuestas en la Tabla 5.16 donde se puede resal-
tar la variable ‘existingcheckingstatus’ por su contribución significativamente mayor
respecto a las demás. En este ejemplo, la mayoría de las características son datos
categóricos nominales y el explicador ha determinado que 11 de este tipo son las de
mayor contribución (exceptuando ‘age’ que ha sido indicada como no modificable) por
los que todos los cambios realizados son de esta índole.

job savings property existingcheckingstatus employmentlength otherinstallmentplans
0 0 1 0 0 2
2 0 1 0 4 0
2 0 0 0 2 0
2 0 1 0 2 1

Tabla 5.16: Datos de los casos contrafactuales en German Credit.
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Distancia GIQR 4.00 3.00 4.00 4.00
Distancia GIQR ponderada 1.80 1.55 2.06 2.29

Total de características 20
Características modificadas 4 3 4 4

SHAP top 3 2 2 2 2
SHAP top 5 3 2 3 3

Tabla 5.17: Resumen de la evaluación de contrafactuales en German Credit.

Diabetes Health Indicators

En este ejemplo se pretende valorar el rendimiento y los resultados al aplicar el algo-
ritmo sobre una instancia con un gran conjunto de datos de fondo. En lo que respecta
al contexto del problema, se va a buscar que comportamientos o aspectos relaciona-
dos con la salud debería evitar un individuo para no llegar a ser diagnosticado como
diabético. Las características destacables de la instancia original se muestran en la
Tabla 5.18.

BMI GenHlth Income HighChol
23 2 8 0

Tabla 5.18: Datos de la instancia inicial en Diabetes Health Indicators.

Al aplicar la propuesta sobre este caso, se ha especificado el conjunto [’HighBP’ ,’High-
Chol’ ,’CholCheck’ ,’Smoker’ ,’Stroke’ ,’HeartDiseaseorAttack’ ,’PhysActivity’ ,’Fruits’
,’Veggies’ ,’HvyAlcoholConsump’ ,’AnyHealthcare’ ,’NoDocbcCost’, ’DiffWalk’, ’Sex’] co-
mo datos categóricos, el conjunto [’HeartDiseaseorAttack’ ,’NoDocbcCost’ , ’DiffWalk’,
’Sex’ ,’Age’] como características no modificables y lof sobre 20 vecinos como el mé-
todo con el que estimar la densidad.

Los atributos relevantes de los contrafactuales obtenidos y su evaluación se presen-
tan en la Tabla 5.19 y 5.20. Sobre estas soluciones, se puede observar que son muy
pocas las características que se habrían de modificar para que el modelo determine
que el paciente es diabético. En el primer contrafactual, únicamente se varía el índi-
ce de masa corporal (BMI ) alcanzando un valor que posiblemente coincida con una
situación de sobrepeso. En el resto de las soluciones, aunque este atributo siempre
aumenta con respecto a su valor inicial, se destacan otras variables que hacen que
no tenga que aumentar hasta tal extremo. BMI es claramente la característica más
contribuyente según el explicador pero, GenHlth también presenta una influencia sig-
nificativamente mayor al resto lo cual se puede apreciar en los resultados obtenidos
analizando su relación en el segundo contrafactual. Por último, cabe destacar que no
se ha modificado la tercera característica más importante, MentHealt, debido a que
aproximadamente el 70 % es un valor 0 y el resto está mayoritariamente concentrado
en los primeros posibles (del 1 al 10) haciendo que un caso como el presentado de un
valor 25 sea tratado como atípico. En definitiva, el algoritmo a penalizado levemente
el costo de cambio sobre esta característica debido a la muy desigual distribución en
sus datos y, además, pequeñas modificaciones en el valor de la muestra no tienen un
impacto real en la predicción.
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BMI GenHlth Income HighChol
28 2 8 0
25 3 8 0
26 2 8 1
25 2 6 1

Tabla 5.19: Datos de los casos contrafactuales en Diabetes Health Indicators.

Distancia GIQR 0.59 1.16 1.30 1.67
Distancia GIQR ponderada 0.49 0.87 0.99 1.01

Total de características 21
Características modificadas 1 2 2 3

SHAP top 3 1 2 1 1
SHAP top 5 1 2 2 2

Tabla 5.20: Resumen de la evaluación de contrafactuales en Diabetes Health Indica-
tors.

Student Performance

Este último ejemplo se trata de un problema de múltiples categorías, donde se ha
seleccionado aleatoriamente una instancia que representa a un estudiante matricu-
lado en un programa universitario con riesgo de fracaso escolar. En definitiva, en este
contexto se podría emplear para dar consejo al estudiante sobre cómo mejorar su ren-
dimiento académico presentandole distintas alternativas. Los datos más relevantes
de la instancia de estudio se muestran en la Tabla 5.21.

Schol. holder 1st enroll 1st eval 1st approv 2nd enroll 2nd approv 2nd grade
0 7 18 0 7 0 0

Tabla 5.21: Datos de la instancia inicial en Student Performance.

En este problema, además de los parámetros habituales que han sido modificados
en los ejemplos anteriores, también se ha indicado este conjunto como una tarea
multiclase. Con respecto al resto, se ha especificado el método nbrs_mean sobre
25 vecinos como estimador de densidad, 0.1 como umbral mínimo, [’Marital status’,
’Application mode’, ’Course’, ’Daytime/evening attendance\t’, ’Previous qualification’,
’Nacionality’, ’Motherś qualification’, ’Father\’s qualification’, ’Mother\’s occupation’,
’Father\’s occupation’, ’Displaced’, ’Educational special needs’, ’Debtor’, ’Tuition fees
up to date’, ’Gender’, ’Scholarship holder’, ’International’] como el conjunto de caracte-
rísticas categóricas y [’Marital status’, ’Application mode’, ’Application order’, ’Course’,
’Previous qualification’, ’Previous qualification (grade)’, ’Nacionality’, ’Mother\’s quali-
fication’, ’Father\’s qualification’, ’Mother\’s occupation’, ’Father\’s occupation’, ’Gen-
der’, ’Age at enrollment’] como los atributos que no pueden ser modificados sobre el
alumno. Los cambios sobre las soluciones obtenidas y la evaluación de los resultados
se han expuesto en la Tabla 5.22 y en la Tabla 5.23.

59



5.4. Generador Incremental de Contrafactuales

Schol. holder 1st enroll 1st eval 1st approv 2nd enroll 2nd approv 2nd grade
0 7 9 4 7 5 11.68
0 5 8 4 7 4 10.5
0 6 9 4 6 4 10.75
1 5 7 4 5 3 11.72

Tabla 5.22: Datos de los casos contrafactuales en Student Performance.

Distancia GIQR 6.98 7.64 7.28 9.48
Distancia GIQR ponderada 3.52 3.49 3.35 3.97

Total de características 36
Características modificadas 4 5 6 7

SHAP top 3 3 3 3 3
SHAP top 5 4 4 4 5

Tabla 5.23: Resumen de la evaluación de contrafactuales en Student Performance.

Los resultados muestran que hay más características que necesitan cambios en com-
paración con ejemplos anteriores. Esto podría ser debido a la complejidad del pro-
blema o a las restricciones establecidas. Además, en esta ejecución, hubo muchas
características que se indicaron como no modificables, lo que dificulta cumplir con
los mínimos de densidad especialmente en conjuntos relativamente pequeños con
muchas características y varias categorías.

A pesar de estas dificultades, se considera que los resultados son satisfactorios en
comparación con casos del conjunto de datos original.

5.4. Generador Incremental de Contrafactuales

En esta sección, se va a seguir una estructura similar a la del apartado anterior.
Primeramente, se van a abordar aspectos relacionados con la implementación de la
propuesta y luego, en un subapartado, se van a exponer los resultados obtenidos
sobre las diferentes pruebas en los conjuntos de datos.

Con respecto a su ejecución, los parámetros de entrada que el usuario debe indicar
de forma imprescindible son similares a los ya expuestos. Estos incluyen un conjunto
de datos en formato Dataframe sobre el que se va a construir el grafo y se formaran
los caminos, la instancia sobre la cual se desea realizar el estudio, indicaciones sobre
si se trata de un problema multiclase, la salida esperada, el nombre de la categoría
objetivo y el modelo sobre el que se resuelve el problema.

Por otro lado, se recomienda prestar especial atención a los parámetros resueltos por
defecto, ya que varios de estos fundamentan la construcción del grafo y, por lo tanto,
tienen un gran impacto sobre los resultados. Estos parámetros son:

Un umbral sobre el límite de distancia máxima que pueden presentar dos nodos
conectados en el grafo. Puede ajustarse en un rango de 0 a 10 y se recomienda
realizar siempre una primera prueba en un valor 1, equivalente al percentil del
10 % sobre el conjunto total de distancias. Se trata de un parámetro difícil de
ajustar ya que depende de la distribución del conjunto. Por defecto 1.
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El método a emplear para estimar la densidad de un punto con respecto a la
distribución de los datos. En este caso, solo se aceptan aquellos basados en
vecinos como son nbrs y nbrs_mean. Por defecto nbrs_mean.

El número de vecinos que se van a emplear sobre la técnica anterior. Por defecto
20.

Un umbral de densidad mínima, con un valor de 0 a 1. Por defecto 0.

Una indicación sobre si se quiere realizar una comprobación adicional sobre la
densidad del contrafactual final con respecto a la distribución de datos con su
misma clase. Por defecto False.

Una indicación sobre si se desea intentar ajustar el camino a la situación de la
instancia de estudio. Este proceso no siempre es posible. Por defecto False.

Una lista de características no modificables que no van a ser consideradas al
formar el camino de muestras. Además, tampoco se van a tener en cuenta al
ajustar el conjunto sobre la instancia. Por defecto vacio.

Una lista de las características categóricas tanto ordinales como nominales (bi-
narias ficticias). Por defecto vacio.

Como resultado de una ejecución, el algoritmo ofrece un conjunto de casos en formato
DataFrame que incluye la instancia de estudio como el primer caso, el contrafactual
alcanzado como el último, y los casos intermedios que forman el camino recorrido.
Además, también se presentan los índices de los nodos del grafo que componen el
conjunto resultante y, si se ha indicado y es posible, los casos adaptados sobre la
instancia original.

Finalmente, se van a exponer resultados sobre todas las problemáticas planteadas
pero, en esta propuesta, al tener como objetivo crear un camino de casos según
las restricciones indicadas, no son tan relevantes métricas como las empleadas en
un algoritmo generador de contrafactuales normal ya que no están enfocadas a dar
validez a la continuidad de los casos. Por ese motivo, se va a hacer una explicación
en detalle sobre el conjunto de datos escogido para pruebas ya que permite hacer
representaciones claras y, luego, se van a hacer breves demostraciones sobre el resto
en las que se va a comentar la relación entre los contrafactuales teniendo en cuenta
lo ya argumentado en el primer ejemplo.

Heart Disease

Con el fin de validar la forma en la que se construye el camino sobre los casos del con-
junto de datos, en un primer lugar se van a representar gráficamente varios ejemplos
de recorrido sobre dos características continúas indicadas como las únicas modifi-
cables por lo que solo estas se van a tener en cuenta en el cálculo de la distancia.
En resumen, se van a ilustrar los cambios en los nodos recorridos al ir modificando
la distancia máxima entre muestras, la densidad mínima del conjunto de casos y la
específica del contrafactual. Seguidamente, se va a exponer una prueba sobre todas
las características y se va a analizar igual que en las problemáticas siguientes.

Para la prueba de representación, como paso previo, se han seleccionado dos caracte-
rísticas del conjunto de datos que permitan una cómoda visualización con relación a
sus valores en un espacio de dos dimensiones. Una vez identificadas, se ha explorado
sobre una instancia que presente una importancia relativamente similar para ambas
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variables con la finalidad de favorecer al entendimiento de la solución. Esto se debe
a que la distancia se calcula considerando la importancia permitiendo más modifi-
caciones en aquellos atributos con mayor contribución y, en el caso de destacar uno
significativamente, el recorrido se formaría considerando en gran parte la similitud
de los valores del eje contrario.

Siguiendo el proceso de selección explicado, se va a trabajar sobre las variables ‘old-
peak’ y ‘thalach’ siendo la primera la más importante para conseguir el cambio en
la instancia de estudio. ‘thalach’ es la tercera de mayor contribución, pero presentan
poca diferencia entre ambas. En valores numéricos los pesos son 0.18 y 0.16 respec-
tivamente. En definitiva, ‘thalach’ es más restrictiva al cambio por lo que el algoritmo
priorizara reducir la distancia en su eje, pero, al tratarse un ejemplo con pesos muy
similares, este aspecto no es tan determinante en la representación.

A continuación, se van a presentar varios ejemplos donde se van a ir variando las
restricciones de densidad y distancia con el fin de realizar varias demostraciones.
Cabe destacar que el color de los casos depende de la predicción del modelo y, sobre
el camino, la instancia inicial se representa en verde, los nodos intermedios en azul
y el contrafactual final en rojo. Por otra parte, todas estas pruebas se han realizado
con el método nbrs_mean sobre 5 vecinos y el resto de parámetros de interés van a
ser expuestos en el pie de cada subfigura como: UDist para el umbral de distancia,
Udens para el umbral de densidad y Cd para indicar la restricción de densidad en el
contrafactual en especifico.

(a) UDist: 10, UDens: 0, Cd: False. (b) UDist: 0, UDens: 1, Cd: True.

Figura 5.7: Representación de un camino para formar un contrafactual bajo mínimas
y máximas restricciones.

En la Figura 5.7 se han representado las situaciones de mínimas y máximas restric-
ciones donde se han obtenido los resultados esperados. En el primer ejemplo se ha
ajustado directamente al caso contrafactual más cercano y, en el segundo al indicar
una distancia máxima nula, no se ha encontrado ningún recorrido para llegar a un
contrafactual.
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(a) UDist: 1, UDens: 0.1, Cd: True. (b) UDist: 1.5, UDens: 0.1, Cd: True.

Figura 5.8: Representación de un camino para formar un contrafactual con diferente
umbral de distancia mínima.

En la Figura 5.8 se muestra como afecta modificar la distancia máxima permitida
entre casos sin variar los límites de densidad. Al comparar ambos ejemplos, se puede
observar a simple vista que en el primero la distancia entre puntos es ligeramente
más corta. Además, cabe destacar que modificar este parámetro a dado lugar a un
cambio total en los nodos recorridos, lo que ha supuesto alcanzar un caso contra-
factual diferente en cada ejecución. A partir del segundo ejemplo, se ha comprobado
que seguir aumentando la distancia máxima entre puntos lleva siempre al mismo
contrafactual final pero, modificando el recorrido y haciendo que haya cada vez me-
nos nodos intermedios.

Por otro lado, en relación con la demostración anterior, se han añadido restricciones
de densidad mínima a todos los puntos y al caso contrafactual final. Esto ha llevado
a ignorar la solución anterior (la más próxima) por no presentar una densidad de
muestras suficiente a su alrededor.

(a) UDist: 3, UDens: 0.8, Cd: False. (b) UDist: 3, UDens: 0.8, Cd: True.

Figura 5.9: Representación de un camino para formar un contrafactual variando las
indicaciones específicas de densidad del contrafactual.
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Por último, en la Figura 5.9 se han expuesto dos ejemplos con limitaciones similares
exceptuando que en el segundo caso se ha considerado la densidad del contrafactual
de forma específica. Como se puede observar, aunque el recorrido de muestras reali-
zado en ambos es similar, el nodo final difiere según las indicaciones dadas. Esto se
debe a que en el primer ejemplo se está valorando con respecto a todo el conjunto de
datos y, en el segundo caso, únicamente con los de su misma categoría.

Aunque este aspecto que estima la plausibilidad si tiene en cuenta todas las carac-
terísticas y no solo las no modificables, se ha comprobado que en este ejemplo del
conjunto Heart Disease se pueden aproximar las zonas de mayor cantidad de puntos
como las de mayor densidad. Pues bien, como se puede contrastar en relación con
las demostraciones anteriores donde el umbral de densidad mínima base es mucho
menor, el recorrido se forma a través de nodos en zonas más pobladas hasta llegar a
un caso final que cumple la condición específica.

Todas estas pruebas representadas validan la actuación correcta del algoritmo al
formar el grafo en términos de densidad y distancia entre características.

Para terminar, se va a exponer una prueba del algoritmo sobre una instancia cual-
quiera considerando todas las características como modificables. Tanto en esta pro-
blemática como en las siguientes, se van a establecer las mismas restricciones que en
el apartado anterior sobre cuáles van a ser las variables categóricas y no modificables
por lo que no se van a volver a indicar. Con respecto a los otros parámetros, se ha es-
pecificado un umbral de distancia de 0.3, un umbral de densidad mínima de 0.25, el
método nbrs_mean en 5 vecinos, que no sea validada la densidad específica del caso
contrafactual y, para terminar, que se genere un recorrido plausible de sustitución
sobre la instancia original si es posible. El conjunto de casos obtenido se expone en
la Tabla 5.35.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
68 144 193 1 141 3.4 2 1 0 1 0 1 3
58 146 218 1 105 2.0 1 1 0 0 0 1 3
63 130 254 0 147 1.4 1 1 0 0 0 1 3
54 120 258 0 147 0.4 0 1 2 0 0 1 3

Tabla 5.24: Recorrido de casos desde la instancia inicial hasta un caso contrafactual
en Heart Disease.

Sobre el camino obtenido, se pueden destacar tendencias claras que podrían servir
como guía del cambio para conseguir que la instancia inicial alcance la categoría
objetivo. En este ejemplo en particular, el explicador de SHAP ha indicado que las
variables ‘oldpeak’ y ‘ca’ son el doble de importantes que le resto, y ambas caracte-
rísticas presentan un descenso gradual y simultaneo de sus valores en el recorrido
establecido. Además, otras variables lejos de ser consideradas como las más con-
tribuyentes, presentan transformaciones que deberían tenerse en cuenta ya que se
observa una clara relación. Por ejemplo, el caso más evidente es ‘chol’ la cual se re-
fiere al nivel de colesterol de la persona y se puede observar cómo aumenta en cada
uno de los casos. Asimismo, también se podrían valorar otras características como
‘trestbps’, ‘restecg’, ‘fbs’ o ‘cp’.

Por último, el resto de las características simplemente se mantienen muy similares
entre casos o presentan variaciones repentinas que se corrigen en la siguiente mues-
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tra sin mostrar una tendencia clara. Estas últimas perturbaciones pueden deberse
a una irregularidad no muy destacable en una muestra independiente o a un paso
intermedio puntual a estudiar que se podría analizar sometiendo más instancias a
estudio o ampliando el recorrido de muestras.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
68 144 193 1 141 3.4 2 1 0 1 0 1 3
68 144 218 1 105 2.0 1 1 0 0 0 1 3
68 144 254 1 147 1.4 1 1 0 0 0 1 3
68 144 258 1 147 0.4 0 1 2 0 0 1 3

Tabla 5.25: Muestras por sustitución del recorrido sobre la instancia inicial en Heart
Disease.

Para terminar, se han sustituido las características más importantes de forma itera-
tiva sobre la instancia original hasta obtener un conjunto de muestras nuevas que
cumplen con las restricciones normales de densidad al formar el grafo, aspectos rela-
cionados con la causalidad y mantienen varias de las tendencias. Este resultado que
se muestra en la Tabla 5.25 se puede ver cómo un resumen de los cambios pero, es
importante destacar que, dependiendo de las características no modificables y el con-
junto de datos, no siempre esta garantizado poder formar un camino por sustitución
que cumpla las mismas limitaciones de densidad que las muestras escogidas para
formar el recorrido. Esto es debido a la gran variabilidad y a las excepciones que se
pueden dar dentro de los muestras escogidas. Además, algunas de las restricciones
no modificables que no son tenidas en cuenta al formar el grafo o en la sustitución,
pueden ser consideradas como atípicas lo cual penaliza la estimación de densidad.

Adult Income

Esta problemática, como se ha comentado al introducirla, presenta una gran can-
tidad de casos lo cual dificulta el trabajo con grafos. Para favorecer a la eficiencia
de las pruebas sobre el algoritmo, se ha explorado sobre formas inteligentes con las
que reducir el conjunto y perjudicar lo menos posible a los resultados. Finalmente,
se ha optado como estrategia descartar muestras según presentan diferencias en las
restricciones no modificables bajo cierta tolerancia escogida.

Esta práctica se podría incluir como parte del algoritmo como una indicación que
garantice producir el camino únicamente considerando casos en una situación muy
similar sobre aquellas características que no pueden ser modificadas pero, se ha
decidido aplicar desde fuera de la implementación porque se ha considerado como un
proceso externo más relacionado con la preparación del conjunto. Además, también
se ha querido evitar aumentar más el número de parámetros de entrada, lo cual
puede suponer un mayor trabajo de ajuste para obtener un resultado satisfactorio.

La implementación más eficiente de este algoritmo sobre conjuntos de datos muy
grandes se va a presentar más adelante como un aspecto de mejora en un trabajo
futuro.

En lo que respecta a la ejecución, se ha establecido por parámetro un umbral de
distancia mínima de 0.6, el método nbrs_mean en 20 vecinos y un umbral de 0.4 para
establecer las restricciones de densidad. Además, se ha indicado que no se estudie
la densidad específica del contrafactual y que, si es posible, se forme un recorrido
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por sustitución. Los resultados de las características modificables más relevantes se
muestran en la Tabla 5.26.

age fnlwgt education-num hours-per-week education occupation workclass
49 160187 5 16 6 7 2
49 177426 9 20 11 7 2
48 195491 9 30 11 11 2
47 191957 9 40 11 11 2

Tabla 5.26: Recorrido de casos desde la instacia inicial hasta un caso contrafactual
en Adult Income.

Sobre la solución obtenida, se podría destacar como un primer paso mejorar el nivel
de educación (la cual es la característica más importante) para posteriormente, cam-
biar a otra ocupación. También se destaca que el individuo trabaja muy pocas horas
a la semana por lo que debe aumentarlas por ejemplo de forma gradual como indican
los resultados del algoritmo.

Para terminar, cabe resaltar que no se ha logrado formar un recorrido por sustitución
aun habiendo descartado al principio muestras no muy similares. Después de varias
comprobaciones, se ha visto que en el conjunto original presenta únicamente 31 ca-
sos de individuos provenientes de Jamaica y 10 de personas en el mismo estado civil.
Además, si se consideran las dos al mismo tiempo, únicamente existe esta instancia.
Aunque todos estos casos han sido recogidos al formar el conjunto final, el hecho de
que sean dos características tan anómalas hace que sea muy difícil cumplir con las
restricciones de densidad al formular las nuevas muestras.

German Credit

Al aplicar el algoritmo en esta problemática se han indicado como parámetros un
umbral de distancia de 0.1, un umbral de densidad de 0.4 que actúa sobre el método
nbrs_mean considerando 10 vecinos, un indicativo para que si se tenga en cuenta
la densidad específica del contrafactual y la opción de que se forme un camino por
sustitución.

duration installmentrate presentresidencelength age existingcheckingstatus
6 1 2 56 3
15 2 3 36 0
9 3 4 22 0

Tabla 5.27: Recorrido de casos desde la instacia inicial hasta un caso contrafactual
en German Credit.

duration installmentrate presentresidencelength age existingcheckingstatus
6 1 2 56 3
15 2 2 56 0
9 3 2 56 0

Tabla 5.28: Muestras por sustitución del recorrido sobre la instancia inicial en Ger-
man Credit.

Del conjunto resultante expuesto en la Tabla 5.27, se destaca el cambio inicial de
‘existingchekingstatus’ que se trata de la característica más contribuyente. Por otro
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lado, otros aspectos como la tasa de cuotas o la duración en la residencia actual
aumentan de forma gradual por lo que se deben considerar también estas variables.
Por último, aunque se haya logrado un recorrido por sustitución como se muestra
en la Tabla 5.28, se puede observar una clara tendencia de cambio en la edad. Esta
última característica es de carácter no modificable por lo que podría ser conveniente
ajustar el conjunto de datos para tener presente únicamente individuos dentro de un
rango de edad similar al de la instancia de estudio.

Diabetes Health Indicators

Al igual que en el ejemplo de Adult Income, en esta demostración se ha realizado un
paso previo sobre el conjunto de datos para ajustar las muestras a las características
no modificables de la instancia de estudio y reducir el número de casos total. Al
ejecutar esta prueba, se ha indicado un umbral de distancia máxima de 0.5, un
umbral de densidad mínima de 0.6 que actúa sobre el método nbrs_mean en 25
vecinos, que se tenga en cuenta la densidad específica del caso final y que, a partir
del recorrido conseguido, se forme un conjunto adaptado por sustitución.

BMI GenHlth Education Income HighChol
19 1 5 5 0
24 2 4 4 1
27 2 4 4 1

Tabla 5.29: Recorrido de casos desde la instancia inicial hasta un caso contrafactual
en Diabetes Health Indicators.

Los datos que se muestran en la Tabla 5.29 sirven para representar el conjunto de
muestras obtenidas y el recorrido conseguido en la sustitución ya que, para este
caso, ambos resultados han sido exactos. Este ejemplo es fácil de comprender debido
a que se muestra un camino a evitar para prevenir la diabetes a partir de atributos
conocidos: se observa un aumento en el índice de masa corporal, el deterioro del
estado de salud general, niveles elevados de colesterol y el empeoramiento de algunos
aspectos sociales.

Student Performance

Esta última prueba se realiza sobre un problema de múltiples categorías por lo que se
ha indicado esta característica entre los parámetros de entrada. Asimismo, también
se establecen los parámetros habituales, tales como un umbral de distancia de 4.2,
un umbral de densidad de 0.6 en el método nbrs_mean considerando 80 vecinos e in-
dicaciones sobre evaluar la densidad de la muestra contrafactual final. Es importante
destacar que en este caso no se formará un conjunto por sustitución.

1st enroll 1st eval 1st aprov 1st grade 2nd enroll 2nd eval 2nd aprov 2nd grade
7 12 5 12.1 7 0 0 0
7 10 4 10.5 7 7 2 10.5
6 8 5 12.2 6 6 6 11.5

Tabla 5.30: Recorrido de casos desde la instancia inicial hasta un caso contrafactual
en Student Performance.

En lo que respecta a la solución obtenida, se han representado en la Tabla 5.30
una serie de características seleccionadas según su importancia y relación entre las
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mismas. En este contexto, todas se refieren a los aspectos académicos de un alumno
separados en datos sobre los semestres cursados. En definitiva, se exponen dos ejem-
plos progresivos que mejoran la situación de la instancia inicial con cambios muy
significativos en la parte relacionada con el segundo semestre. Estas indicaciones
engloban mejorar la nota media de las asignaturas, reducir las asignaturas cursadas
y aprobar el máximo de estas.

5.5. Comparativa con Otros Algoritmos

En esta última sección, se van a comparar el rendimiento y los contrafactuales re-
sultantes al aplicar la primera propuesta sobre el conjunto de datos Heart Disease
con otros algoritmos ya establecidos que han sido presentados en el estado del arte.
Los métodos que se van a utilizar para realizar las comparaciones son WACH, DiCE
y DisCERN.

En primer lugar, se van a exponer brevemente los aspectos sobre los que van a ser
comparados ya que en su mayoría han sido desarrollados en otras secciones: se va
a comprobar la validez de las soluciones obtenidas verificando que el modelo consiga
predecir la categoría objetivo sobre los contrafactuales desarrollados, se va a deter-
minar la similitud con la instancia de estudio a partir de las dos métricas presentas
en la evaluación de los resultados de la primera propuesta (la distancia GIQR sobre
las muestras procesadas y la distancia GIQR ponderada en las muestras sin proce-
sar), se va a cuantificar la practicidad de los resultados a partir de la cantidad de
características modificadas y, dentro de estas, cuantas se encuentra entre las 3 más
contribuyentes, se va a medir el tiempo aproximado de ejecución del algoritmo en
situaciones similares, se va a determinar si los resultados son dispersos entre ellos
y, siguiendo el método nbrs_mean considerando 5 vecinos, se va a medir la densidad
de cada muestra contrafactual.

A partir de este punto, se va a presentar cada metodología, su implementación y la
evaluación de los resultados obtenidos junto con los del algoritmo desarrollado en
el presente trabajo. Cabe destacar que, finalmente, se realizarán dos pruebas com-
parativas. La primera consistirá en una única ejecución por cada algoritmo sobre la
instancia expuesta en la Tabla 5.31 donde se generarán varios contrafactuales mos-
trando los resultados de la evaluación de cada uno (los contrafactuales obtenidos en
cada ejecución se han expuesto mientras se presentaban los algoritmos). La segunda
prueba se desarrollara a partir de la media de los resultados obtenidos en la eva-
luación de un único contrafactual al ejecutar los algoritmos sobre un conjunto de 8
instancias aleatorias.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 294 1 106 1.9 3 0 0 1 0 1 2

Tabla 5.31: Datos de la instancia original.

WATCH es un acrónimo comúnmente utilizado para referirse al método contrafactual
desarrollado por Wachter et al. en 2017 [1]. Esta metodología introdujo el enfoque ge-
neral de formar explicaciones contrafactuales en el campo de la inteligencia artificial
de manera automatizada y ha sido ampliamente reconocida y aplicada por la comu-
nidad. Para su implementación, se ha empleado la función ‘create_counterfactual’ de
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Mlxtend [52], una biblioteca de Python que ofrece multitud de herramientas útiles
para tareas en la ciencia de datos.

Con el fin de conseguir una correcta ejecución en la prueba, se ha tenido que mo-
dificar la función debido a que esta no era capaz de manejar las situaciones donde
la desviación absoluta media (MAD) era igual a 0. En su corrección, se ha sustituido
por 1 en estos casos tal como se hace en DiCE. Por otro lado, también se ha ido
variando el hiperparámetro λ lo cual es una práctica habitual al ejecutar este método
para buscar los mejores resultados ya que este término regula que el contrafactual
generado sea lo más similar posible a la instancia original y logre alcanzar la pre-
dicción deseada. Finalmente, se exponen en la Tabla 5.32 los resultados de distintas
ejecuciones sobre valores de λ en una escala multiplicativa de 10 desde 0.1 hasta
100. Cabe destacar que los valores han sido ajustados manualmente ya que las mo-
dificaciones no se restringen en un rango y no se manejan de forma especifica las
variables categóricas por lo que se dan casos imposibles.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 233 1 120 0.3 1 0 0 1 0 0 2
62 138 211 1 105 1.9 1 0 0 1 0 1 2
62 138 227 0 133 0 1 0 0 1 0 1 2
62 138 233 1 122 0.17 1 0 0 1 0 1 2

Tabla 5.32: Contrafactuales resultantes de aplicar WATCH.

DiCE desarrollado por Mothilal et al. en 2020 [42] y ampliado a redes neuronales
con un método basado en gradientes en 2021 [53], es posiblemente el algoritmo más
popular en la actualidad en lo que respecta a la formulación de contrafactuales.
Este ofrece varias técnicas de entre las cuales se va a utilizar el método ‘Random’
y ‘Gradient’ ya que son las únicas compatibles con los modelos desarrollados en el
presente trabajo.

Como problema en su implementación, cabe destacar que los desarrolladores no han
considerado el uso de variables numéricas (ni ordinales ni binarias ficticias) para re-
presentar características categóricas lo cual es una practica habitual. Por un lado,
para que una característica sea tratada como categórica el método debe recibir como
dato una cadena y, en caso contrario, aunque se indique que no se trata de una va-
riable continua por parámetro, el método modifica su valor como tal. Este problema
hace que las variables categóricas puedan presentar valores intermedios imposibles.
Por otro lado, no hay una forma establecida para indicar que se consideren variables
conjuntamente por lo que aquellas codificadas en one-hot se modifican de manera
independiente dando lugar a casos incongruentes. Estos problemas se han visto am-
pliamente comentados en foros y los desarrolladores han expresado su intención de
abordarlos en una versión futura.

Con el fin de minimizar el error, se han establecido todas las categóricas como conti-
nuas ya que están representadas en valores numéricos y, las variables codificadas en
varias alternativas ficticias, se han indicado como no modificables para evitar solu-
ciones imposibles. El resto de valores se han aproximado al valor valido más cercano.
Cabe destacar que, en esta instancia escogida para realizar la prueba, ni el algoritmo
propuesto en este trabajo ni el explicador SHAP han dado una importancia signifi-
cativa a ninguna de las restringidas en el cambio por lo que se suponen resultados
comparables.
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Método Random: se basa en la búsqueda aleatoria de casos con la etiqueta deseada
cerca del punto de consulta.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 294 1 185 1.9 3 0 3 1 0 1 2
62 138 294 1 192 1.9 0 0 0 1 0 1 2
62 138 294 1 106 1.9 0 0 1 1 0 1 2
62 138 294 1 179 1.9 1 0 0 1 0 1 2

Tabla 5.33: Contrafactuales resultantes de aplicar DiCE con el método aleatorio.

Método Gradient: se basa en la optimización por descenso de gradiente y es especifico
para modelos de aprendizaje profundo.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
62 138 277 1 151 1.5 1 0 0 1 0 1 2
62 138 294 1 150 1.2 1 0 0 1 0 1 2
62 138 293 1 164 1.9 1 0 0 1 0 1 2
63 135 294 1 156 1.7 1 0 0 1 0 1 2

Tabla 5.34: Contrafactuales resultantes de aplicar DiCE con el método de gradiente.

DisCERN es un algoritmo de enfoque heurístico propuesto por Wiratunga et al. en
2021 [35] [54] que se basa en iterar sobre los vecinos más cercanos que pertenecen
a la categoría objetivo, identificando y aplicando cambios mínimos al sustituir las
características más importantes obtenidas según el explicador LIME o SHAP. Para
una mejor comparación, en este trabajo se emplea SHAP.

age trestbps chol restecg thalach oldpeak ca sex cp fbs exang slope thal
69 140 239 1 151 1.8 3 0 3 0 0 2 2

Tabla 5.35: Contrafactual resultante de aplicar DisCERN.

Sobre la primera prueba, que consistía en la evaluación de una única ejecución en
una instancia inicial conocida, todos los resultados obtenidos a través de los algorit-
mos expuestos se han evaluado y se presentan en la Tabla 5.36 junto con los corres-
pondientes a la propuesta del presente trabajo que han sido discutidos en su sección
(Tabla 5.36). Los mejores valores de cada algoritmo se han resaltado en negro.

En primer lugar, en cuanto a la validez y la dispersión, todos han demostrado con-
seguir un cambio de clase en la predicción del modelo y, de entre los algoritmos
probados, DiCE y el propuesto son los únicos capaces de formar varias soluciones
desde una misma ejecución. Observando las diferencias entre las características mo-
dificadas de estos, aunque no hay resultados con valores similares en ningún caso,
se puede destacar que el propuesto y DiCE basado en gradiente logran una mejor
diversidad.

Antes de resaltar conclusiones sobre la Tabla 5.36, es importante señalar que el
método WATCH aunque obtiene en uno de sus contrafactuales el mayor valor de
densidad, entre sus casos se presentan situaciones imposibles que dan lugar a esti-
maciones erróneas de este aspecto de evaluación con respecto al conjunto (como por
ejemplo valores que descienden por debajo del 0 en variables binarias) por lo que se
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considera que no se debe tener en cuenta como el mejor obtenido. Los valores finales
únicamente han sido corregidos para la representación de la Tabla 5.32. Además, en
el resto de los resultados es muy inferior en comparación. Por otro lado, el algoritmo
propuesto es capaz de forzar mejores valores en este aspecto ya que es el único que
permite ajustar este atributo por parámetro pero podría haber derivado en peores
conclusiones de similitud al formar casos más restrictivos. En definitiva, para favore-
cer una mejor comparación, se ha buscado obtener resultados similares en densidad
o ligeramente superiores al resto para demostrar que es capaz de ser mejor y valorar
los demás puntos de forma justa.

Algoritmo Propuesta WATCH DiCE R DiCE G DisCERN
Distancia GIQR 2.42 5.83 2.97 2.54 5.35

2.30 5.34 3.66 2.47
2.42 7.03 2.5 2.46
3.20 6.07 2.83 2.54

Distancia GIQR ponderada 1.19 1.41 1.87 1.13 2.28
1.03 1.31 1.98 1.13
1.05 1.62 1.36 1.32
1.30 1.51 1.60 1.20

Características modificadas 2(2) 5(3) 2(1) 4(3) 8(2)
(Top 3 Shap) 3(3) 3(2) 2(2) 3(3)

4(3) 5(3) 2(1) 3(2)
5(3) 4(3) 2(2) 5(3)

Densidad del counterfactual 0.57 0.55 0.47 0.60 0.56
0.60 0.53 0.50 0.59
0.60 0.65 0.50 0.56
0.58 0.50 0.52 0.57

Tiempo de ejecución (seg) 90 490 (123) 1 623 3

Tabla 5.36: Resumen de la evaluación de los algoritmos sobre un caso aleatorio.

Esta evaluación sobre un caso específico exhibe que la propuesta del presente trabajo
ha obtenido los mejores resultados o similares en todas las áreas evaluadas. Como
punto negativo, se puede distinguir el cuarto contrafactual por presentar menor si-
militud en lo que respecta a la distancia GIQR pero, como se ha argumentado en
su apartado, no se ha considerado como un error ya que se ha formado a favor de
mejorar la dispersión variando características binarias menos relevantes lo cual hace
que aumente significativamente esta métrica y está fuertemente restringido en DiCE
ya que se ha indicado así por parámetro.

Para analizar como actúa cada metodología y las soluciones obtenidas en cada uno
de los distintos aspectos, se van a exponer también los resultados obtenidos de la
segunda prueba en la Tabla 5.37. Como se ha comentado, esta se trata de la presen-
tación de los valores medios obtenidos en la evaluación de un conjunto de pruebas
efectuadas sobre 8 muestras aleatorias distintas. En cada una, se ha formulado un
único contrafactual sobre el cual se ha hecho el mismo análisis que en la prueba
anterior.

Con el objetivo de que todos los resultados sean comparables, se han especificado una
serie de parámetros comunes y se han modificado levemente las implementaciones
de WATCH y DisCERN.

En primer lugar, se han aplicado las mismas restricciones a todos los métodos, li-
mitando en cada caso el mismo conjunto de características seleccionadas como in-
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mutables al ejecutar DiCE, con el fin de asegurar resultados válidos y posibles. Para
ello, todos los algoritmos aceptan una indicación como parámetro de entrada, excep-
tuando WATCH. Sobre este último, se ha modificado levemente su función de pérdida
para que el conjunto de características indicado como inmutable nunca varíe y úni-
camente se consideren los cambios en las características modificables al calcular la
métrica de distancia y al hacer las comprobaciones sobre la predicción.

Por otra parte, el algoritmo de DisCERN base solo hace pruebas en el vecino más
cercano no similar y en el caso de no poder lograr un contrafactual a partir de este,
termina su ejecución declarando que no se ha encontrado un resultado. En una prue-
ba como la anterior sin limitaciones, este aspecto no representaba ningún problema
ya que siempre se iba a poder lograr un contrafactual (aunque sea sustituyendo to-
dos los valores) pero, al excluir ciertas variables en el proceso de sustitución, puede
que los cambios de los valores no lleguen a ser suficientes en algunos casos. Con
el fin de lograr un resultado para todos los ejemplos sometidos a la prueba, se ha
modificado el código para que cuando no sea posible formar un contrafactual sobre
el primer vecino considerado, se continúe intentándolo con los siguientes sin detener
la ejecución hasta lograr una solución.

Algoritmo Propuesta WATCH DiCE R DiCE G DisCERN
Distancia GIQR 1.96 3.89 2.27 4.40 3.41
Distancia GIQR ponderada 1.07 1.77 1.33 1.70 1.36
Características modificadas 2.38 5.13 2.25 7.25 5.88
Densidad del counterfactual 0.71 0.57 0.58 0.57 0.76
Tiempo de ejecución (seg) 27 139 2 101 6

Tabla 5.37: Evaluación media de los algoritmos en un conjunto de 8 instancias.

De entre los resultados obtenidos, se puede destacar que los logrados por la propues-
ta del trabajo son en su mayoría superiores al resto.

La distancia GIQR representa la similitud del contrafactual generado en cada método
con la instancia en estudio, combinando la distancia de Gower típicamente utilizada
en conjuntos de datos mixtos con la normalización a partir del rango intercuartíli-
co. Los resultados indican que los contrafactuales generados por la propuesta son
los más próximos. Además, esta misma distancia ponderada muestra que también
son los más similares cuando se da menos peso al cambio en las características más
relevantes. Asimismo, se puede destacar que se ha logrado el cambio de clase mo-
dificando muy pocas características en comparación con los otros algoritmos; solo
DiCE cuando reemplaza variables de forma aleatoria lo supera ligeramente, pero este
método no garantiza la coherencia de los casos generados.

Sobre la densidad, también se presenta como el segundo mejor. Esto seguramente
se debe a que al aplicar DisCERN para formar un contrafactual se suele conseguir
la solución a partir de la sustitución directa de un alto número de valores entre las
características. Aun así, como ya se ha explicado anteriormente, se podría forzar
obtener mejores resultados en la propuesta modificando los parámetros de entrada.

En lo que respecta a los algoritmos que consiguen los contrafactuales por una estra-
tegia únicamente basada en la sustitución, el método Random de DiCE es el único
que al repetir la ejecución en varias ocasiones no da resultados semejantes y ade-
más, como el nombre de su forma de actuar indica, se basan en ajustes totalmente
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aleatorios sobre un número pequeño de características que dan un cambio de predic-
ción. Este comportamiento después de varias pruebas se ha considerado indeseable
ya que, en muchas ocasiones, se obtienen resultados ilógicos muy difíciles de diferen-
ciar del resto, no se consiguen los mejores casos posibles en base a ningún aspecto y
además, suelen ser muy similares con el caso original lo que los hace parecer siem-
pre adecuados. En definitiva, al utilizar este algoritmo es imprescindible disponer del
conocimiento suficiente o de algún proceso adicional que distinga los buenos con-
trafactuales. Por otra parte, DisCERN si plantea una estrategia para seleccionar los
atributos basada en la importancia pero, por lo general, se realizan muchos cambios
al formar el contrafactual. Esto se debe a que se fuerza el cambio sobre el vecino
más cercano independientemente de cuantos sean los necesarias para lograr la pre-
dicción objetivo y utilizando como métrica la distancia euclidiana básica la cual no
considera correctamente valores mixtos (en la mayoría de los ejemplos, la muestra
escogida sobre la que basar el cambio no va a ser la idónea). Además, en ninguna de
las dos metodologías esta optimizado el valor de la característica por lo que pueden
presentar una modificación mayor a la necesaria.

En lo que respecta a los algoritmos que siguen una estrategia de optimización, apa-
rentemente muestran resultados bastante inferiores a los de la propuesta del trabajo.
Además, cabe destacar que WATCH aunque parezca obtener mejores soluciones, la
mayor parte de las muestras que ha generado contienen valores fuera de la distribu-
ción de los datos y requiere de mucho más esfuerzo ya que se ha tenido que explorar
sobre un valor de lambda adecuado para conseguir la predicción en cada caso de es-
tudio. Por otro lado, DiCE basado en Gradiente, aunque no siempre consigue buenos
resultados lo cual ha penalizado mucho sus valores en la Tabla 5.37, estos siempre
son válidos y, en algunos casos, los más cercanos a los obtenidos por la propuesta.

Sobre el tiempo de ejecución, se puede observar y destacar como los algoritmos pu-
ramente heurísticos son casi instantáneos pero, de aquellos que presentan un pro-
ceso de optimización más complejo, el algoritmo propuesto es el que ha logrado los
resultados más rápidamente. Aunque este tiempo puede variar dependiendo de los
parámetros, en ningún caso se ha acercado a los alcanzados sobre los otros dos
algoritmos.
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Capítulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo se han explorado diversos enfoques y metodologías que apro-
vechan la información sobre la importancia de las características en el desarrollo de
contrafactuales para problemas con datos tabulares. A partir de esta investigación
preliminar, se han desarrollado dos propuestas de algoritmos que buscan satisfacer
las propiedades deseables de este tipo de explicaciones, plantear un nuevo enfoque
para su desarrollo, construir herramientas competitivas y abordar aspectos menos
destacados que a menudo son ignorados en este tipo de trabajos.

La primera propuesta consiste en una herramienta completa de formulación de con-
trafactuales con un objetivo muy similar al de la mayor parte de los trabajos de
la actualidad: conseguir los mejores ejemplos que expliquen el cambio de categoría
sobre una instancia de estudio, considerando aspectos como la similaridad, plausibi-
lidad, dispersión o practicidad de las muestras generadas. Para ello, se ha diseñado
un método de enfoque híbrido que combina las estrategias clásicas de búsqueda
heurística y optimización, ambas guiando sus modificaciones según la importancia
de las características. Cabe destacar que, aunque ambos enfoques han sido amplia-
mente investigados por separado, no se ha observado de ningún trabajo que intente
combinar sus ventajas.

En cuanto a los resultados obtenidos, se ha demostrado el buen funcionamiento tanto
de forma lógica como a través de distintas métricas adaptadas al contexto del trabajo
en varios conjuntos de datos incluyendo algunos muy destacados en el campo de
la experimentación de contrafactuales y otros con ciertas características de interés.
Además, en una sección final se han comparado las soluciones obtenidas con otras
herramientas populares bajo las mismas condiciones, donde se ha demostrado que es
un algoritmo claramente competitivo, que logra excelentes resultados y, en algunos
casos, superiores con un margen significativo.

Por otro lado, la segunda propuesta consiste en una metodología que busca asegurar
metas alcanzables y explicar cómo lograrlas, un objetivo menos común en la actua-
lidad al trabajar con contrafactuales. Esta se basa en la construcción de un grafo
considerando aspectos como la similaridad entre muestras, la plausibilidad de los
casos individuales y el cambio sobre las características determinadas como más im-
portantes a partir del cual formar un camino incremental entre muestras reales hacia
un contrafactual de la clase objetivo. Los resultados de esta herramienta sobre los
distintos conjuntos de datos han demostrado ser capaces de extraer una colección de

75



6.1. Trabajos Futuros

casos que muestran cambios sucesivos y lógicos hasta conseguir el cambio.

En definitiva, se han desarrollado dos metodologías competitivas que abordan as-
pectos diferentes de las explicaciones contrafactuales y donde se destaca el uso de
la importancia de las características por tener un papel crucial para identificar que
variables son las más relevantes a considerar cuando se está formulando un cambio.
Estas dos propuestas son herramientas prometedoras que pueden ayudar a mejorar
la comprensión y la confianza en los modelos de caja negra, así como a cumplir con
la legislación actual incluida en el Reglamento General de Protección de Datos y La
Ley de Inteligencia Artificial.

6.1. Trabajos Futuros

Existen multitud de líneas interesantes para trabajos futuros tomando el presente
como punto de partida. Entre estas se pueden destacar algunas como las comentadas
a continuación.

En relación con ciertos aspectos compartidos entre ambas propuestas, como la si-
milaridad entre casos mixtos y la plausibilidad, aunque han sido ampliamente es-
tudiados por los científicos, no existe un enfoque único que destaque como el mejor
indiscutible por encima del resto. Por este motivo, se propone continuar con la in-
vestigación en estrategias similares, considerando otras alternativas y contribuyendo
así al avance y a ofrecer cada vez soluciones más robustas y efectivas.

Además, también se propone experimentar con otras metodologías al obtener la im-
portancia de las características. Durante el desarrollo del presente trabajo se ha visto
el explicador SHAP como la mejor alternativa según el estado del arte y diversas
pruebas realizadas pero, aun así, es importante explorar sobre otras opciones para
verificar si existen métodos que mejoren la calidad de las explicaciones contrafactua-
les.

Con respecto a cada propuesta en particular, la primera se presenta como una herra-
mienta más completa dentro de un campo donde ha habido una mayor investigación.
En el presente trabajo se han intentado cubrir todos los objetivos deseables sobre el
desarrollo de contrafactuales pero, en el futuro pueden surgir nuevos requerimientos
por lo que se propone continuar explorando sobre las necesidades en la formulación
de contrafactuales. Por ejemplo, se podría dar más relevancia a la personalización
dando a los usuarios nuevas opciones como podría ser la capacidad de seleccionar
que característica quiere que sea la principal al modificar la instancia de estudio.

La segunda propuesta se puede emplear como punto de partida para la investiga-
ción de nuevas metodologías en este campo. Se propone explorar distintas formas de
construir grafos y encontrar el camino mínimo hacia el contrafactual con el objetivo
de obtener el mejor rendimiento posible en conjuntos de datos masivos.

Para terminar, este trabajo se ha enfocado en el desarrollo de explicaciones para
problemas de datos tabulares pero la investigación no tiene por qué detenerse aquí,
se propone continuar y aplicar estas técnicas y enfoques en otras áreas como pueden
ser en el procesamiento de imágenes o en la bioinformática por ejemplo.
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