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Resumen

Generacién de explicaciones basadas en ejemplos y contra-
ejemplos a través de técnicas de Visual Question Answering

La poca transparencia en los modelos de Inteligencia Artificial (IA) se presenta como
uno de los retos hoy en dia en la industria. Esta poca transparencia se refiere a lo com-
plicado de explicar como los grandes modelos de inteligencia artificial logran tomar una
decision. Por ello cobra importancia la Inteligencia Artificial Explicable (XAI), campo de
la inteligencia artificial que consiste en disenar sistemas o métodos para hacer més transpa-
rente y facil de comprender los mecanismos internos de los modelos de TA para los usuarios.

En este Trabajo de Fin de Master se propone un sistema de Case-Based Reasoning
(CBR) que usa modelos de lenguaje multimodal, en concreto Large Lenguage Models
(LLMs) para Visual Question Answering (VQA) y métricas de similitud textual y seman-
tica, generando explicaciones basadas en ejemplos (factual) y contraejemplos (counter-
factual). El método utiliza un modelo multimodal para crear descripciones textuales de
iméAgenes y se utilizan métricas de similitud para recuperar las explicaciones y reutilizar
la informacién textual generada anteriormente. Ambos enfoques (factual y conuterfactual)
se han evaluado de forma offline y online, con usuarios reales, obteniendo resultados que
indican que el método propuesto en este trabajo mejora la explicabilidad ante métodos
tradicionales encontrados en la literatura.
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Abstract

Generation of explanations based on examples and counterex-
amples through Visual Question Answering techniques

The lack of transparency in Artificial Intelligence (AI) models is currently one of the
main challenges in the industry. This lack of transparency refers to the difficulty in explain-
ing how large artificial intelligence models make decisions. For this reason, Explainable
Artificial Intelligence (XAI) becomes important, it is the field of artificial intelligence fo-
cused on designing systems or methods to make the internal mechanisms of AI models
more transparent and easier for users to understand.

This Master Project proposes a Case-Based Reasoning (CBR) system that uses mul-
timodal language models, specifically Large Language Models (LLMs) for Visual Ques-
tion Answering (VQA), textual and semantic similarity metrics, generating explanations
based on examples (factual) and counterexamples (counterfactual). The method employs
a multimodal model to create textual descriptions of images and uses similarity metrics
to retrieve explanations while reusing previously generated textual information. Both ap-
proaches (factual and counterfactual) were evaluated offline and online with real users,
yielding results indicating that the proposed method improves explainability compared to
traditional methods found in the literature.

Keywords

Artificial Intelligence, Explainability, Large Language Model, Visual Question Answering,
Case-Based Reasoning, XAl
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Capitulo

Introduccion

1.1. Motivacion

En la actualidad la inteligencia artificial esta cada vez méas presente en nuestro dia
a dia, en tareas como recomendaciéon de contenidos de entretenimiento, reconocimiento
de patrones de comportamientos, detecciéon de enfermedades, asistente de compras, entre
otras. A medida que estas necesidades van surgiendo, los modelos de Inteligencia Artificial
(TA) también se hacen méas complejos, por ejemplo, han surgidos técnicas como el deep
learning. Debido a esta alta complejidad de técnicas surgié el campo de la Inteligencia
Artificial Explicable (XAI) que tiene como objetivo ayudar a que los usuarios comprendan
el comportamiento de estos modelos. Hacer estos modelos mas transparentes en sus predic-
ciones ayudan al usuario a entender el comportamiento del modelo de A, y las razones por
las que se producen las predicciones, aumentando asi su confianza y por tanto la eficiencia
de estos sistemas |[8].

Uno de los tipos de explicacién més exitosos proporcionados por las técnicas XAl son
las explicaciones basadas en instancias [20], denominada explicaciones basadas en casos si
se obtienen a través del razonamiento basado en casos (CBR). Las explicaciones basadas en
instancias consisten en mostrar ejemplos de situaciones similares a la que se desea explicar.
Cuando estas explicaciones se basan en ejemplos, los casos proporcionados corresponden a
situaciones en las que el modelo de IA realiza la misma clasificacién que en el caso a expli-
car, lo que se conoce como explicaciones basados en ejemplos (factual). Por el contrario,
los basados en contraejemplos (counterfactual) [20] corresponden a situaciones similares
en las que el modelo realiza una clasificaciéon diferente al caso a explicar. Especificamente,
en la clasificacion de imégenes, las explicaciones basados en ejemplo (factual) mostrarian
imAgenes que han sido clasificadas igual que la imagen que se quiere explicar, mientras que
las explicaciones basados en contraejemplos (counterfactual) mostrarian imagenes pareci-
das, pero que han recibido una clasificacion distinta al caso a explicar. Comtinmente para
explicar la clasificacion de imégenes, las métricas de similitud més utilizadas se basan en
las caracteristicas de la imagen [41]. Siendo la més comun pixel to pixel, la cual consiste
en comparar dos imégenes a través de la diferencia entre sus matrices de pixeles.

Actualmente hay sistemas de IA de alta complejidad, entre ellos los modelos multimo-
dales, que combinan diferentes tipos de datos, como imagenes y texto, para aprender y
predecir. Ademés, gracias al alto rendimiento de nuevos algoritmos de procesamiento de
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lenguaje natural basados en transformes, su aplicaciéon influye en las mejoras de tareas
no solo relacionadas con texto, sino también con imagenes [15]. Visual Question Answe-
ring (VQA) es la tarea en la que los modelos multimodales de TA responden a preguntas
relacionadas con iméagenes [8, 15]. En este trabajo, proponemos el uso de modelos multimo-
dales, en particular modelos Visual Quesion Answering (VQA), para obtener explicaciones
basadas en instancias, tanto explicaciones basados en ejemplos (factual) como basados
en contraejemplos (counterfactual) en la clasificacion de iméagenes. Nuestra hipotesis
es que, utilizando este tipo de modelos multimodales, podemos proporcionar
mejores explicaciones a los usuarios, incluyendo también descripciones perso-
nalizadas adicionales en lenguaje natural sobre las imagenes. Para ello, hemos
desarrollado un método de explicaciéon post-hoc basado en casos y model-agnostic del mo-
delo para explicar im4genes de una sola clase. Este método utiliza las descripciones creadas
por el modelo VQA aplicado a las imagenes para obtener una base de casos. Las descrip-
ciones son las respuestas a las preguntas que nuestro método plantea al modelo VQA. El
proposito de estas preguntas es extraer informacién sobre las caracteristicas de estas ima-
genes y objetivos relacionados con XAl como transparency, effectiveness o persuasiveness.
Seguidamente, nuestro método utiliza similitudes seménticas y textuales para comparar las
descripciones entre la consulta (la imagen a explicar) y las imagenes de la base de casos.
De este modo, obtenemos los casos de explicacién, tanto como explicaciones basados en
ejemplos (factual) como basados en contraejemplos (counterfactual). Ademas, en el paso
de reutilizacion (o adaptacion), nuestro método personaliza las explicaciones mostrando a
los usuarios las respuestas a las preguntas relacionadas con el objetivo XAl que necesitan
resolver. Por ejemplo, si el usuario necesita que la clasificaciéon sea més transparente, el
método CBR mostraré a los usuarios las descripciones de las imagenes para que el modelo
de TA sea més transparente.

El método que proponemos puede ser especialmente adecuado cuando las imagenes se
obtienen con mala calidad, ya que es méas probable que los usuarios no entiendan claramen-
te la clasificacion. Por ejemplo, en contextos en los que los sensores del Internet de las Cosas
(IoT) hayan capturado o transmitido imégenes de mala calidad (borrosas o pixeladas). En
esta situacion, la descripcién reutilizada puede ayudar a los usuarios a comprender mejor
la imagen y los ejemplos de explicacion.

Para determinar si el método funciona como esperamos y mejora el rendimiento de las
explicaciones de casos basadas tnicamente en imagenes, lo hemos evaluado. Realizamos
una evaluacion offline en la que comparamos los casos de explicacién obtenidos por nuestro
baseline (utilizando como baseline una métrica de similitud basada en imégenes: pixel to
pixel) y los casos obtenidos por nuestro método. Medimos la diferencia entre los casos y
la imagen a explicar. Cuanto menor sea esta diferencia a la imagen a explicar, mas utiles
son para para identificar la clasificacion de esta imagen. Ademés, medimos las regiones de
las imagenes que contribuyen a la comprensién de la imagen, por lo nos aseguramos de
no perder esas regiones incluso cuando sélo utilizamos conocimiento seméntico y basado
en texto para obtener los casos de explicacién. Posteriormente, realizamos una evaluaciéon
online donde se present6é un formulario de evaluacién a usuarios reales donde debian elegir
entre las explicaciones maés ttiles, pudiendo elegir entre las generadas por nuestro método
v las generadas por el método baseline.
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1.2. Objetivos

El objetivo principal es proponer un método XAl post-hoc y model-agnostic basado
en CBR que usa técnicas de VQA para proporcionar explicaciones basados en ejemplos
(factual) y basados en contraejemplos (counterfactual) en clasificacion de iméagenes. Asi-
mismo, evaluar y determinar si nuestro método CBR mejora las explicaciones ofrecidas por
otros métodos encontrados en la literatura para poder concluir que el uso de modelos mul-
timodales en XAl es un enfoque prometedor en el que deberiamos profundizar en futuras
investigaciones.

Se desglosa el conjunto de objetivos especificos a partir del objetivo principal de la
siguiente manera:

s Investigar sobre modelos multimodales para tareas de Visual Question
Answering: Detallar cuales son los mas utilizados, por qué ciertos modelos resultan
utiles para los usuarios, como se implementan, cuales son sus propésitos generales y
qué recursos estan disponibles para uso libre.

» Exploracién de métricas de similitud: Estudiar que tipos de métricas estan dis-
ponibles para el analisis de texto, tanto de tipo seméanticas como métricas basadas
en el texto, estudiar su implementacién y resultados.

= Exploraciéon de datasets: Investigar que datasets publicos se encuentran dispo-
nibles que cuenten con imagenes que contengan un solo tipo de entidad principal
(clase tnica), por ejemplo, si en la imagen se encuentra un perro, entonces que no se
encuentren personas u otro tipo de animales.

= Construccion de método CBR.: Construir un método CBR que combina VQA y
las métricas de similitud estudiadas para generar explicaciones basados en ejemplos
(factual) y basados en contraejemplos (counterfactual).

= Evaluaciones: Evaluar el modelo en un entorno IoT, donde estos métodos pueden
ser de especial utilidad. Para ello estudiar qué tipo de métricas de evaluacién serian
las méas adecuadas para realizar evaluaciones basadas en imagenes, estudiar su im-
plementacion y eficiencia. Asimismo evaluar la opinién de los usuarios respecto a las
explicaciones obtenidas.

1.3. Plan de trabajo

Para cumplir con los objetivos, primero se llevard a cabo una investigacién sobre la
Inteligencia Artificial Explicable, con la finalidad de entender el reto que presenta, las li-
mitaciones actuales y el uso de herramientas para lograr aplicar técnicas que describan
algunos modelos complejos. Igualmente estudiar los sistemas CBR para generar casos de
explicacién y como se puede implementar en el desarrollo de nuestro método. Esto se abor-
dara en el capitulo 2 (Estado de la Cuestion).
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Se estudiaran modelos de Visual Question Answering (VQA) que consisten en responder
preguntas en lenguaje natural sobre imagenes y que estén disponibles con acceso piblico
para fines de investigaciéon. Es fundamental valorar el tamano de estos modelos para de-
terminar si es viable ejecutarlos con los recursos de hardware disponibles. Se exploraran
librerias de HuggingFace! como transformers, que permiten cargar modelos multimodales
(por ejemplo, de VQA), preparar automaticamente los datos de entrada y generar respues-
tas textuales basadas en imégenes. También se investigaran plataformas gratuitas donde
estos modelos pueden ejecutarse, para combinar ejecuciones locales y en linea y asi opti-
mizar los tiempos.

Se exploraran datasets de imagenes que contengan un tipo de entidad principal para
desarrollar un método CBR basado en VQA, donde este ultimo extraerd informacién re-
levante en lenguaje natural a partir de dichas imégenes para construir una base de casos.
Posteriormente se estudiaran métricas de similitud textual y seméantica para obtener ex-
plicaciones basados en ejemplos (factual) y contraejemplos (counterfactual). Ademés de
ello se reutilizara la informaciéon textual de las explicaciones mostrando a los usuarios las
respuestas mas relevantes segin el objetivo a abordar. Esto se describe en el Capitulo 3
(Método de explicacion basado en CBR y VQA).

Una vez implementado el método propuesto en este TFM, debemos determinar si nues-
tro método funciona como se espera, para ello se investigara sobre métricas de evaluacion
implementadas en tareas de similitud entre imégenes, con el enfoque de realizar compa-
rativas cuantitativa acerca de la precisiéon con la que una imagen se asemeja a otra, y la
calidad explicativa de las imégenes proporcionadas. También se estructurara una encuesta
y con ello realizar una evaluacion online con usuarios reales, para recopilar sus opiniones y
medir la calidad de las explicaciones generadas. Igualmente se considerara la implementa-
cion de las métricas de evaluacion de cara a los tiempos de ejecucion para obtener dichas
evaluaciones. La evaluacion online y offline se describen en el Capitulo 4 (Evaluacion).

1.4. Publicaciones

Los resultados de esta investigaciéon han sido publicados en un articulo académico y
aceptados para su presentacion en el congreso International Conference on Case-Based
Reasoning (ICCBR) de 2025. Se presentaran en el main track, en Biarrtiz, del 30 de junio
al 3 de julio y los resultados se incluiran en los proceedings del congreso |7].

!Disponible en https://huggingface.co/docs/transformers/tasks/visual_question_answering
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Capitulo

Estado de la Cuestion

En este capitulo se estudiara las bases fundamentales incluyendo antecedentes acadé-
micos y desarrollos previos para llevar a cabo este Trabajo de Fin de Master: la Inteligencia
Artificial explicable (Seccion 2.1), el Visual Question Answering (Seccion 2.2), y el Razo-
namiento Basado en Casos (Seccion 2.3).

2.1. Explainable Artificial Intelligence (XAI)

En 2016 se han comenzado a aprobar leyes, que obligan a que los interesados tengan el
derecho de no ser objeto de una decisién basada tnicamente en un tratamiento automati-
zado que produzca efectos juridicos [57]. Igualmente en 2024 fue publicada la ley EU Al
[56] que pretende que cuando dichos sistemas de IA no sean suficientemente transparentes,
explicables y documentados, es conveniente clasificar como de alto riesgo estos sistemas
siempre y cuando estén destinados a ser utilizados en el contexto de la aplicacién de las
leyes cuando la precision, la fiabilidad y la transparencia son especialmente importantes
para evitar impactar la confianza del publico. Especialmente en aquellas acciones que im-
pliquen determinados uso de sistemas [A puestos en servicios o comercializados de modo
que puedan senalar a usuarios de forma discriminatorio o de manera incorrecta.

La Inteligencia Artificial Explicable propone crear un conjunto de técnicas que produz-
can modelos méas explicables manteniendo un alto nivel de rendimiento, que permitan a
los humanos entender y confiar adecuadamente. Durante el periodo 2013 a 2019 hay una
tendencia al alza en las contribuciones. En 2017 comienza un auge de estas, cuyo titulo,
resumen y/o palabras claves hacen referencias al campo de la Inteligencia Artificial Expli-
cable, esto en cierta parte debido a las agendas de investigacion de los gobiernos ya que hoy
en dia es necesario explicar los comportamientos de los modelos de TA en distintos &mbitos
profesionales, como pueden ser en medicina donde se necesita informacién adicional a una
prediccion binaria que diga si una persona tiene o no una enfermedad [5].

2.1.1. Objetivos XAI

En [37] se propone que los objetivos de generar explicaciones deberian enfocarse en:

= Transparency: Explicar como funciona el sistema.

= Effectiveness: Ayudar a los usuarios a tomar buenas decisiones.



6 CAPITULO 2. Estado de la Cuestion

= Trust: Incrementar la confianza de los usuarios en el sistema.

= Persuasiveness: Convencer a los usuarios para tomar decisiones.
= Satisfaction: Aumentar la facilidad de uso.

= Education: Permitir que los usuarios aprendan del sistema.

= Efficiency: Ayudar a los usuarios a tomar decisiones mas rapido.

= Debugging: Permitir a los usuarios identificar que hay defectos en el sistema.

2.1.2. Meétodos de explicabilidad

Arrieta et al. [5] examina los diferentes niveles de transparencia que un modelo puede
ofrecer pos si mismo, asi como define distintos métodos XAI: post-hoc y ante-hoc.

Retzlaff et al. [47] define el concepto de la explicabilidad post-hoc que se refiere a las
técnicas que se aplican a un modelo de aprendizaje automatico después de que ha sido
entrenado, para entender como y por qué tomé ciertas decisiones. Estos métodos no mo-
difican el modelo en si, sino que proporcionan explicaciones sobre su comportamiento. Por
otro lado, ante-hoc se refiere a modelos que son intrinsecamente explicables, aquellos que
estan disenados desde el principio para ser interpretables y comprensibles, la explicabilidad
de estos esté integrada directamente en la arquitectura del modelo, por ejemplo, un modelo
de arbol de decisiéon donde cada nodo representa una regla clara y entendible al usuario.
Las técnicas de explicabilidad post-hoc son inherentes aplicados como model-agnostic, ya
que son técnicas que se pueden implementar sobre cualquier modelo con el fin de extraer
informacioén de su procedimiento de prediccién, sin requerir un conocimiento profundo de
los mecanismos internos del modelo. Es decir, estos métodos funcionan independientemen-
te de la arquitectura del modelo, lo que los hace flexibles y aplicables a distintos modelos
de aprendizaje automatico por ejemplo, redes neuronales, entre otros [11].

Los métodos model-agnostic nos permiten explicar cualquier modelo de caja negra
aproximandolo con un modelo interpretable mas sencillo, analizando las contribuciones de
los rasgos o analizando las contribuciones de las caracteristicas. Son especialmente ttiles
cuando no tenemos acceso a un modelo o cuando trabajamos con sistemas propietarios
[11]. Algunos de ellos:

» LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations): Explica las pre-
dicciones individuales mediante el entrenamiento de un modelo sustituto simplificado
que aproxima el complejo comportamiento del modelo en torno a una instancia de-
terminada. La idea clave es perturbar los datos de entrada, observar los cambios en el
predicciones del modelo, y ajustar un modelo lineal local para aproximar los limites
de decision [11].

» SHAP (Shapley Additive Explanations): Explica las predicciones del modelo
utilizando conceptos de la teoria de juegos cooperativos [50], las caracteristicas de
un modelo acttian como “jugadores” que cooperan para generar una prediccién. El
método calcula la contribucién marginal de cada caracteristica a la predicciéon final.
A diferencia de LIME, que aproxima el comportamiento local, SHAP garantiza la
interpretabilidad global y local [11].
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Por otro lado, se encuentran los métodos model-specific, que aprovechan la estructura
interna de un modelo particular, como las redes neuronales, para ofrecer explicaciones més
precisas y adaptadas a la arquitectura. Estos métodos suelen utilizar gradientes y activa-
ciones internas para generar dichas explicaciones. [11]. Entre ellos:

» GradCAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) [11]: Grad-CAM
visualiza las regiones mas influyentes de una imagen al calcular los gradientes de
la puntuaciéon de la clase con respecto a los mapas de caracteristicas en la CNN
(Convolutional Neural Networks). Ayuda a localizar caracteristicas discriminativas
utilizadas por la red.

Flujo de trabajo de Grad-CAM:

e Propagaciéon hacia adelante: Calcular los mapas de caracteristicas a partir
de una capa convolucional.

e Calculo de gradientes: Calcular los gradientes especificos de la clase con
respecto a estos mapas de caracteristicas.

e Agregacion de pesos: Calcular la importancia de cada mapa de caracteristicas
usando un promedio global.

e Generacion del mapa de calor: Aplicar ReLU para generar un mapa de

activaciéon positiva superpuesto sobre la imagen original.

Formulacion matematica El mapa de calor de Grad-CAM se calcula como:

L¢ = ReLU <Z agAk> (2.1)
k

donde:

e A¥ es el mapa de activacion para la capa convolucional k.

e aj representa los pesos de importancia:

ae = L » Oy° (2.2)
Bz oAk, '
7 7 )
e Z es el numero de pixeles en el mapa de caracteristicas.

Grad-CAM ayuda a visualizar las regiones discriminativas de clase en modelos ba-
sados en CNN (Convolutional Neural Networks). Grad-CAM resalta las regiones de
la imagen maés relevantes para una prediccién de clase calculando los pesos de im-
portancia ag, que se obtienen a través de los gradientes de la puntuacién de la clase
y© con respecto a los mapas de caracteristicas AF. El mapa de calor final se genera
aplicando ReLU a los mapas de caracteristicas ponderados, asegurando que solo se
visualicen las influencias positivas.
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Segin la literatura, los métodos pueden ser clasificados de otras formas, segtn el alcance
de las explicaciones, se pueden distinguir dos tipos: las explicaciones globales y locales. Las
explicaciones globales buscan describir el comportamiento general del modelo en todo el
conjunto de datos, identificando patrones o reglas generales, por ejemplo, en un modelo
que predice el precio de una casa, una explicacién global podria mostrar que el tamano de
la casa y su ubicacion son los factores més influyentes para la mayoria de las predicciones.
Mientras, las explicaciones locales se centran en comprender por qué el modelo tomé una
decision especifica para una instancia particular. Por ejemplo, para una solicitud de crédito
rechazada, una explicacion local podria mostrar que el bajo ingreso y la falta de historial
crediticio fueron los factores clave para esa decision [33].

2.1.3. Explicaciones basadas en instancias

Las explicaciones por ejemplos consideran la extracciéon de muestras que se relacionan
con el resultado generado por cierto modelo, de manera similar a como actian los seres hu-
manos cuando intentan explicar un proceso dado. Las explicaciones por ejemplos se centran
principalmente en extraer muestras representativas que capturan las relaciones internas y
correlaciones encontradas por el modelo que se esta analizando [5].

Sin embargo, en varias literaturas |5, 24| se exploran las explicaciones basadas en con-
traejemplos. Estas consistes en la extracciéon de muestras que se relacionan con el resultado
generado por cierto modelo, pero de clases diferentes, por ejemplo al clasificar una ima-
gen de un lobo negro, se pueden mostrar como contraejemplo imégenes de perros negros
(clases parecidas, pero distintas). Estas explicaciones ofrecen soluciones llamativas ya que
representan diferencias significativas que pueden dar atn mas claridad a la explicacién
en dmbitos profesionales de alta importancia, otro ejemplo de esto podria ser un sistema
de solicitud de préstamo con IA donde podria explicar su decisiéon basada en un ejemplo
diciendo: “Le rechazaron porque un cliente anterior con su perfil solicité esta cantidad vy
también fue rechazado”. En cambio, una explicacién basada en un contraejemplo de la mis-
ma decision podria decir: “Si hubiera solicitado una cantidad ligeramente inferior, habria
sido aceptado”. Esta ultima explicacién podria ser de mayor utilidad para el usuario.

2.2. Visual Question Answering (VQA)

Visual Question Answering (VQA, por sus siglas en inglés) es la tarea en la que un
modelo de IA da como resultados respuestas a preguntas acerca de una imagen en concre-
to [8]. Existen modelos de VQA knowledge-intensive [8] que solucionan esta tarea usando
modelos basado en redes neuronales convulucionales, entre otros. Sin embargo los enfoques
més recientes se basan en modelos multimodales que a su vez utilizan Large Language
Model (LLM, por sus siglas) para explotar la informacion visual y textual. Los primeros
trabajos en comprensién de imagenes y lenguaje sentaron las bases para el VQA, Estos
incluyen avances en la deteccion de objetos en 2001, el reconocimiento de escenas en 2010
y el modelado del lenguaje, como word embeddings en 2013 y sequence modeling en 2014
[40]. Estos desarrollos permitieron la extraccion de caracteristicas visuales y la representa-
cion textual, facilitando la integracion de ambas modalidades. La formalizacién del VQA
como un area de investigacion distinta se produjo con la introduccién del dataset VQA
v1.0 [40], que proporcion6 un benchmark a gran escala para la evaluacion de modelos. A
pesar de estos avances, el VQA enfrenta desafios persistentes, como el sesgo del dataset,
la interpretabilidad del modelo y la necesidad de un razonamiento robusto sobre tipos de
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preguntas mas complejos.

Goyal et al. [15] realiza un experimento donde plantea la hipotesis de que ciertos tipos
de modelos (Deeper LSTM Question + norm Image (d-LSTM+n- I), Hierarchical Co-
attention (HieCoAtt) y Multimodal Compact Bilinear Pooling (MCB)) han aprendido a
explotar los sesgos de lenguaje en lugar de comprender verdaderamente el contenido visual
de las imagenes. Aunque no se encontraba la popularidad creciente de los LLM, ya refle-
jaban que los tipos multimodales tenfan mejores resultados, a pesar de estar segados en
el texto de entrenamiento o evaluacion, estos se enfocaban igualmente en las imagenes en
mayor medida que el resto, para dar respuestas textuales.

Una de las primeras propuestas en el d&mbito de los modelos multimodales basados
en transformers es VisualBert [29] que implemento la idea de reutilizar el mecanismo de
Self-attention del transformer para alinear implicitamente elementos del texto de entrada
y regiones de la imagen de entrada. Es decir, ademéas de todos los componentes de BERT,
introducen un conjunto de incrustaciones visuales derivadas de un detector de objeto. Muy
similar VilBert [32] que utiliz6 una arquitectura basada en transformers para aprender
representaciones conjuntas de imagenes y texto, que luego se podian utilizar para diversas
tareas, incluido el VQA.

En [21] define a los modelos multimodales de este tipo como Large Visual Langua-
ge Models (LVLM), modelos pre-entrenados en una gran cantidad de datos de imagen y
lenguaje para aprender la representacion conjunta de la vision y el lenguaje. Posteriormen-
te, se ajustan en tareas de Visual-Language como VQA para mejorar la precision. En la
literatura [21] plantea 4 periodos del desarrollo del VQA:

» Periodo I Mayo 2015 Agosto 2017: Se usaban RNN-CNN (red neuronal que
combina una Red Neuronal Recurrente (RNN) y una Red Neuronal Convolucional
(CNN)) con una fusion simple para crear modelos VQA, pero su rendimiento era
deficiente. Entre 2015 y 2017, se propusieron modelos basados en atencion visual
que ponderaban la contribucién de diferentes regiones de la imagen y la pregunta,
superando a los modelos anteriores. Al mismo tiempo, se introdujeron técnicas de
bilinear pooling fusion que capturaban mejor la interaccién entre la imagen y la pre-
gunta, mejorando los resultados. Ademas, se integraron estas técnicas de pooling en
los modelos basados en atencién. También, las redes relacionales y los modelos NMN
(Neural Module Networks) lograron ciertos avances. En este periodo, la precision en
el conjunto de datos VQA v1.0 [3] oscilo entre el 58 % y el 64 %.

= Periodo II Agosto 2017 Agosto 2019: Las méquinas de Co-Attention se pro-
pusieron para capturar la atencién tanto visual como de la pregunta. Sin embargo,
se recomendd que estos modelos de Co-Attention son limitados a capturar la re-
lacién palabra a palabra para las preguntas y la relacién region a regién para las
iméagenes. Por lo tanto, se utilizaron transformers para construir MCAN (Multi-head
Co-Attention Network). El rendimiento en los conjuntos de datos VQA v1.0 y v2.0
[15] fue del 66 % al 71 %.

= Periodo IIT Agosto 2019 Agosto 2021: Se propusieron modelos VQA basados
en transformers, pero los LVLM surgieron como la soluciéon principal para VQA. Ini-
cialmente, los LVLM usaban codificadores de visiéon basados en objetos, pero luego
se reemplazaron con codificadores de parches basados en rejilla y en wvision transfor-
mer (grid-based and ViT-based patch encoders) para construir modelos LVLM de
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extremo a extremo. Los tamanos de estos modelos eran medianos (820-893 millones
de parametros) y la precision en conjunto de datos VQA v2.0 varié de 71 % a 78 %.

= Periodo IV Agosto 2021 presente: Los LVLM dominan las tareas de lenguaje
visual, incluido VQA. Los avances recientes han introducido LVLM expansivos de
Google (SimVLM, Coca, PaLI), Microsoft (METER, VLMo, GIT, BEit-3) y Deep-
Mind (Flamingo). Estos modelos, con entre miles de millones y decenas de miles de
millones de parametros (PaLl con 16.9B, Flamingo con 80.2B), alcanzan un rendi-
miento de primer nivel, con una precisiéon en el benchmark del conjunto de datos
VQA v2.0 que oscila entre el 78 % y el 85 %.

En [8] explora y categoriza métodos interpretables en los que la VQA es un conjunto
de subtareas y el resultado de cada paso se utiliza para explicar la respuesta, entre ellos:

= Interpretable Methods for VQA: Dividen el proceso de respuesta en pasos in-
termedios, lo que permite que cada etapa sea comprensible para los usuarios. Estos
sistemas se centran en mostrar resultados parciales de cada fase del razonamiento,
haciendo que el proceso sea mas transparente. Por ejemplo, el modelo GVQA |[2]
organiza su funcionamiento en etapas como la identificacion de partes relevantes de
una imagen, la extracciéon de conceptos del texto de la pregunta y la clasificacion del
tipo de pregunta.

» Knowledge-intensive Methods for VQA with Explainability: Emplean fuen-
tes de conocimiento externo para generar explicaciones, separando la representaciéon
del razonamiento en pasos distintos. Un enfoque comun de tipo post-hoc es el uso de
explicaciones basados en contraejemplos (counterfactual), como el propuesto en [52],
que evalian como cambiaria la respuesta del modelo VQA si se sustituyeran pala-
bras en la pregunta. Otro ejemplo es VLC-BERT [46], que utiliza COMET (Com-
monsense Transformer) para explicar sus respuestas. COMET, entrenado en grafos de
conocimiento como ATOMIC [49] y ConceptNet [51], predice posibles consecuencias
o causas dado un evento o accion.

Especificamente en [15] se proponen explicaciones de contraejemplos para los modelos,
las cuales muestran imagenes similares a la consulta, pero en las que la respuesta a la
misma pregunta difiere entre ambas imégenes. Para la pregunta “;Quién lleva gafas?” se
mostré una imagen en la que hay dos personas (un hombre y una mujer), y es el hombre
quien lleva gafas, el enfoque propone otra imagen en la que también aparecen dos personas
(de nuevo un hombre y una mujer), pero en esta ocasion es la mujer quien lleva gafas.

Los enfoques VQA tienen el potencial de ser utilizados como técnicas de XAl para
explicar imégenes. En la literatura existen algunos trabajos que consolidan el uso de mo-
delos basados en transformers para mejorar la explicabilidad, por ejemplo, en el trabajo
[44] se prueban modelos de LLM como Mistral [23] y GPT-4 basados en la arquitectura
de transformers [59] para personalizar una explicaciéon en lenguaje natural proporcionada
junto con una explicacion visual en la clasificacion de fracturas de cadera [8].

En [8] se expone que la evaluacion de la calidad de explicaciones ha mejorado con los
anos. Ademas, hay trabajos que proponen implementar herramientas LIME o GradCAM
para generar explicaciones a partir de una imagen. Las evaluaciones cuantitativas mediante
cuestionarios para recoger las opiniones de los usuarios sobre los sistemas de explicaciéon
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es otro enfoque comiin que se presenta en la literatura. El uso de cuestionarios con escalas
Likert [4] que es similar a lo que encontramos en otros dominios de evaluacion XAI, se
pueden utilizar para permitir a los usuarios elegir cual es la explicacion preferida (entre la
propuesta y baseline).

2.2.1. VQA + XAI

Las explicaciones textuales tratan de mejorar la explicabilidad de modelos de inteli-
gencia artificial, donde se busca desarrollar técnicas que permitan generar explicaciones en
lenguaje natural legible para el ser humano para justificar los resultados producidos por el
modelo. Asimismo, las explicaciones visuales en modelos post-hoc tratan de visualizar el
comportamiento de los modelos, comiinmente mediante técnicas de reduccién de dimensio-
nalidad que permitan una visualizacién sencilla e interpretativa. Las visualizaciones pueden
integrarse con otros métodos para aumentar su claridad [5].

En [4] se emplea un modelo multimodal para tareas de VQA, SOTA-2017 con codifica-
dor ResNet [53] y ademas un codificador Mask-RCNN [18], entrenado con el conjunto de
datos VQA2 [15]. El modelo procesa iméagenes de 224 x224 pixeles y preguntas de hasta 15
palabras. ResNet codifica la imagen, mientras que un LSTM basado en Glove [42] codifica
la pregunta. Se elabora un sistema que denomina XVQA (explainable VQA), y tiene como
objetivo explicar el comportamiento del “agente” de VQA combinando las caracteristicas
de atencion generadas en el modelo de VQA con anotaciones significativas de los datos
de entrada. Estas anotaciones incluyen etiquetas, descripciones y cuadros delimitadores de
entidades en la escena y sus conexiones entre si. Dicho método XVQA visualiza informa-
cion de las capas internas del modelo de VQA o incorpora esa informaciéon con anotaciones
para explicar el funcionamiento interno del modelo. Las explicaciones se proporcionan en
diferentes combinaciones a los subgrupos de participantes del estudio para evaluar su efec-
tividad en la prediccién.

Alipour et al. [4] ilustra los distintos componentes explicativos o modos de explicacion
que se combinan para el metodo XVQA, se detallan a continuacion:

= Spatial attention: Es una técnica que muestra visualmente en qué partes de la
imagen se estéd enfocando el modelo al responder una pregunta. El sistema genera
un “mapa de atencién” que resalta las regiones mas relevantes de la imagen segun la
pregunta formulada. Asi, el usuario puede ver qué zonas influyen més en la respuesta
generada por el modelo, facilitando la comprension de su razonamiento visual. Se
calcula las atenciones basado sobre las caracteristicas de la imagen en las capas de
ResNet y la pregunta formulada. En la Figura 2.1 se muestra una visiéon general.
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Figura 2.1: Mapa de atenciéon generado a partir de las caracteristicas de entrada. Fuente:

4]

= Active attention: Consiste en un bucle de retroalimentaciéon. Los usuarios pueden
utilizar esta funcién para alterar el mapa de atenciéon de un modelo y dirigir la aten-
cion del modelo y la forma en que se genera la respuesta.

La Active attention tiene una tarea de dos pasos que completar. El primer paso es
muy similar a las pruebas de Spatial attention, donde los usuarios hacen su prediccién
basada en el mapa de atencion generado por el modelo VQA. Luego, el sujeto observa
los resultados de la prediccién y se da cuenta de si el sistema es preciso o no. En el
segundo paso, se le pide al sujeto que dibuje un nuevo mapa de atenciéon. Usando el
mapa de atencién dibujado manualmente, el modelo procesa la imagen y la pregunta
una vez mas y produce una segunda respuesta.

El propésito de esta operaciéon es permitir que el sujeto se involucre en el proceso de
inferencia y proporcione retroalimentaciéon al modelo de manera interactiva. En los
casos en que el modelo responde incorrectamente a las preguntas, los sujetos intentan
corregir la respuesta del modelo dibujando la atenciéon. En la Figura 2.2 se muestra
una visiéon general.

What covers the LSTM
ground?

Question Attention
Features Layer ; , »s60
1x512
ResNet
Image
Features 14 x 14 x 2048

Multiplied to image features

Attention map drawn on
the image by the user

Figura 2.2: Arquitectura del bucle de active attention dentro del sistema XVQA. Fuente:
4]
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= Bounding Boxes: Las cajas delimitadoras se generan en funcién de las anotaciones
en el conjunto de datos como Visual Genome [25]|. Estas cajas encierran objetos
relevantes en la imagen y se combinan con los mapas de atencién para identificar los
objetos que mas han influido en la respuesta del modelo. El sistema selecciona las
cajas con mayor peso de atenciéon, mostrando asi los elementos clave considerados por
el modelo. En la Figura 2.3 se muestra como estan generadas las cajas delimitadoras.

Figura 2.3: Explicaciones de las cajas delimitadoras generadas en funcién de los pesos de
atencion espacial para la pregunta “;Qué esta haciendo el hombre?”. Fuente: [4]

= Scene graph:

El grafo de escena complementa las cajas delimitadoras mostrando las relaciones entre
los objetos identificados en la imagen. Cada nodo representa un objeto y los enlaces
describen relaciones (por ejemplo, "hombre-sostiene-guitarra"). El sistema filtra el
grafo de escena segun los pesos de atencion (Figura 2.4). Los usuarios pueden localizar
interactivamente los objetos activos del grafo de escena y ver sus cajas delimitadoras
en la imagen de entrada

P

ON/WEARING

i

N above

Figura 2.4: Izquierda: Escenario de entrada. Derecha: Escenario filtrado segtn las pondera-
ciones del mapa de atencién generado por el modelo en respuesta a una pregunta. Fuente:

4]
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= Object attention:

Este modo utiliza un codificador especializado (MASK-RCNN) para generar méasca-
ras de atencién a nivel de objeto. A diferencia de la atencién espacial, que es mas
difusa, la atencién a objetos permite segmentar entidades especificas en la imagen,
mostrando con precisién qué objetos han sido mas determinantes en la inferencia del
sistema.

person 0.44

M \ <

cup 1.00™
p
sandwich 0.71 bow! 0.53 A &/
pizza 0.45
a) Spatial attention b) Object attention
J

Figura 2.5: (b) Atencion a nivel de objeto en comparacion con (a) atencion espacial. Fuente:

4]

» Textual explanation: Junto con explicaciones visuales, este sistema XVQA incor-
pora explicaciones en lenguaje natural para ayudar a los usuarios a entender las
decisiones del modelo de VQA.

Para un par de pregunta-imagen dado, el moédulo de explicacion textual utiliza el
mapa de atencién visual para identificar las partes mas relevantes de la imagen. El
modelo luego recupera los cuadros delimitadores de las entidades que se superponen
en gran medida con estas regiones. Finalmente identifica aquellas entidades mas
relevantes para la respuesta en funcién de su relevancia espacial en la imagen y
su representacién en lenguaje natural. Las descripciones de las regiones para las
entidades méas relevantes forman las explicaciones textuales. En la Figura 2.6 se
muestra una salida generada por este componente.

En Muddamsetty et al. [34] se establece un método denominado SIDU-VQA que im-
plica una combinaciéon de modelos de imagen y texto (CNN + LSTM) y se indica que
es la primera vez que el método SIDU se aplica a modelos para tareas de VQA. Este es
una adaptacion del enfoque post-hoc de explicabilidad SIDU [35] al contexto de VQA.
SIDU (Similarity Difference and Uniqueness), es un método disenado para explicacion de
modelos de clasificacion de imégenes originalmente, y que en este contexto de VQA su
implementacion es mucho méas complejo porque la region de la imagen en que se enfoca el
modelo depende de la pregunta planteada.

SIDU-VQA utiliza la dltima capa convolucional de la CNN del modelo VQA para gene-
rar méascaras de activacion de caracteristicas (feature activation masks). Dichas méscaras
representan las regiones de la imagen que el modelo considera importante para la respues-
ta. Para las méscaras de activacion, se calculan los pesos de importancia utilizando las
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Chat:

What sport is this?

e AL,

NP5 wiGave

Soccer.

Write your question...

Explanations:

Because the image contains: white line on soccer field

Because the image contains: man on soccer field

Because the image contains: soccer shorts with numbers

Figura 2.6: Ejemplo de resultado del modulo de lenguaje natural realizando una explicacién
textual para la respuesta original del modelo Fuente: [4]

prediccion del modelo VQA sobre el par imagen-pregunta. Los pesos estdn basados en el
célculo matemaético [34] de la diferencia de similitud y la unicidad (similarity difference
and uniqueness weights), lo que permite identificar qué regiones son mas decisivas para la
respuesta final.

Finalmente los pesos de importancia se aplican sobre las méscaras de activaciéon para
producir mapas de calor (heatmaps) que resaltan las areas clave de la imagen en funcion de
la pregunta y que sirven como explicaciones visuales de las respuesta del modelo. Un aporte
mencionado es que a diferencia de otros métodos (Grad-CAM) SIDU-VQA propone una
alternativa novedosa que no depende de los gradientes (gradient-free) de la red para identifi-
car pares relevantes que influyeron en la respuesta y evitar el problema gradient saturation.

En 2025 Li et al. 28] plantea un modelo determinado MRVQA (Multimodal Ratio-
nales for Visual Question Answering). Es un modelo disefiado para tareas VQA, ademas,
MRVQA genera explicaciones textuales y visuales que justifican su respuesta. MRVQA
esta basado en una arquitectura de tipo transformer.

Los componentes que desarrolla Li et al.:

» Input Representtation: Se utiliza el mismo modelo (CLIP) para representar la
imagen y pregunta de entrada de forma simultanea.

» Encoder-Decoder: Para comprender eficazmente a partir de las caracteristicas vi-
suales y lingiiisticas, es esencial aprovechar la fusién entre modalidades en las tareas
de VQA. Para mejorar representaciones visuales y lingiiisticas sin introducir nuevos
modulos ni estructura del modelo, se basa en MCAN [60] que combina varias capas de
Co-Attention Modular (MCA). La capa MCA comprende unidades de self-attention
(autoatencion) y unidades de guided-attention (atencion guiada). Las primeras uni-
dades capturan intra-modal features (caracteristicas intramodales), mientras que las
segundas permiten cross-modal interactions (interacciones intermodales). Se emplea
la estructura y los parametros predeterminados de MCAN-base para construir un
modelo sencillo y limpio para tareas EVQA (Explainable VQA).
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= Projection Module: El modulo de proyeccién esta basado en transformer y su ob-
jetivo es alinear las dimensiones de las representaciones de imagen y pregunta de
CLIP con el LLM. El modulo utiliza el mecanismo de self-attention del transformer
para adaptar las caracteristicas de CLIP segtn el contexto especifico de cada par
imagen-pregunta, a diferencia de otras capas de proyecciones.

» Predictors: MRVQA utiliza tres “predictors” que puedes resumirse como los siguien-
tes:

e Prediccion de respuestas: Lo aproxima como un problema de clasificacién para
las respuestas, en concreto, se utiliza un moédulo de fusién lineal, seguido de
una funcién sigmoidea, para para procesar las caracteristicas de cross-attended
(atencion cruzada) del decoder.

e Textual Rationales (explicacion textual): Para los razonamientos textuales, a
diferencia de los métodos anteriores que se basan en LSTM sencillos, se utiliza
el modelo autopogresivo de lenguaje GPT-2 avanzado para generar razonamien-
to textual méas robusto y relevante.

e Visual Rationales (Explicacion visual): Se genera cuadros delimitadores preci-
sos a nivel de objeto utilizando GroundingDINO [31], un detector de objetos de
open-vocabulario capaz de identificar objetos arbitrarios a partir del lenguaje
natural. El enfoque introduce al detector la imagen, caracteristicas de cross-
attended y las caracteristicas procesadas por el LLM y establece delimitadoras
detectadas como una tnica categoria, distinto de las practicas estandar de ancla-
je visual. Dicha configuracién borda el desafio de alinear objetos con la pregunta
de entrada cuando faltan descripciones especificas, por ejemplo cuando se tra-
ta de una pregunta genérica como “;qué forma tiene el objeto?”, en algunos
modelos falta de contexto explicito pueden dar resultados erréneos.

El autor afirma que con la incorporacién de varios predictores, el modelo proporciona
resultados robustos para VQA explicable.

El entrenamiento del modelo MRVQA se lleva a cabo mediante una funcioén de pérdida
disenada para equilibrar y alinear las tres salidas principales: la respuesta, la explicacién
textual y la explicacion visual. La funcion de Total Loss (pérdida total) se establece como
la suma ponderada de las pérdidas de los predictores, es decir, la pérdida de prediccion
de respuestas, la pérdida de las explicaciones textuales y la pérdida de las explicaciones
visuales. En la Figura 2.7, se muestra una vista general del modelo propuesto.

2.3. Case-Based Reasoning (CBR)

Es definido basicamente como un enfoque que resuelve un nuevo problema recordando
una situacion similar anterior y reutilizando informacién y conocimiento de esa situacion.
El primer sistema que podria llamarse razonador basado en casos fue el sistema CYRUS,

desarrollado por Janet Kolodner en la Universidad de Yale (grupo de Schank). CYRUS
se baso en el modelo de memoria dindmica de Schank y la teorfa MOP de resoluciéon de
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Figura 2.7: Arquitectura del modelo MRVQA. Fuente: [28|

problemas y aprendizaje. Basicamente, era un sistema de preguntas y respuestas con co-
nocimiento sobre los diversos viajes y reuniones del ex Secretario de Estado de EE.UU.,
Cyrus Vance. El modelo de memoria de casos desarrollado para este sistema ha servido
posteriormente como base para varios otros sistemas de razonamiento basado en casos (in-

cluyendo MEDIATOR, PERSUADER, CHEF, JULIA, CASEY) [1].

En Europa, la investigacion sobre CBR se inicié un poco mas tarde que en los EE.UU.
El trabajo en CBR parece haber estado mas vinculado al desarrollo de sistemas expertos y
a la investigacion en adquisiciéon de conocimiento. Entre los primeros resultados estuvo el
trabajo en CBR para diagnoéstico técnico complejo dentro del sistema MOLTKE, realizado
por Michael Richter junto con Klaus Dieter Althoff y otros en la Universidad de Kaisers-
lautern [1].

Algunos ejemplos que ilustran Aamodt y Plaza [1] en la resolucion de problemas por
medio de CBR, pueden ser:

= Un médico después de haber examinado a un paciente en su consulta recibe un recor-
datorio de un paciente que traté hace dos semanas. Suponiendo que el recordatorio
fue causado por una similitud de sintomas importantes (y no por el color de cabello
del paciente, por ejemplo), el médico utiliza el diagnostico y tratamiento del paciente
anterior para determinar la enfermedad y el tratamiento del paciente que tiene frente
a él.

= Un ingeniero de perforacion, que ha experimentado dos situaciones dramaticas de
erupcion, rapidamente recuerda una de estas situaciones (o ambas) cuando la combi-
nacién de mediciones criticas coincide con la de un caso de erupcién. En particular,
puede recordar un error que cometié durante una erupcién anterior y usar esto para
evitar repetir el error una vez mas.
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En [54] plantea el ciclo esquematico de un sistema CBR. En la Figura 2.8 se puede
observar cada una de las fases:

@ LEARNINGl

INDEX

CASE

LIBRARY
ADAPTED
RETRIEVAL DOMAIN OLUTION

. KNOWLEDGE |—7

\ ADAPTATION
SIMILARITY ASSESMENT

Figura 2.8: Ciclo sistema CBR. Fuente: [54]

EVALUATION

Cada fase del ciclo la define como:

» Retrieve (Recuperar): Recuperar el caso o los casos mas similares al nuevo caso
de consulta. A diferencia de los sistemas tradicionales, donde la recuperacién suele
hacerse mediante coincidencia exacta, en CBR se emplean estrategias de coincidencia
parcial, ya que raramente un caso previo seré idéntico al nuevo, el objetivo es maxi-
mizar la similitud entre el caso actual y los recuperados, lo que suele requerir el uso
del dominio del conocimiento (Domain Knowledge) general para guiar la bisqueda
y escoger el mejor caso.

» Reuse (Reutilizar): Cuando el caso recuperado no es idéntico al problema actual, la
solucion almacenada debe ser adaptada para que sea aplicable y efectiva en la nueva
situacién. La adaptacion puede ocurrir durante la formulacién inicial de la solucién
o después de recibir retroalimentacién que indique que la solucién propuesta necesita
correccion (Repair).

» Revise (Revisar): Puede definirse como el proceso de evaluar la calidad o el ren-
dimiento de la solucién propuesta para el nuevo caso. Cominmente, este paso de
evaluacion se puede realizar ya sea preguntando a un experto humano (Oracle) si la
solucién es buena o no, o simulando los efectos de la solucion propuesta en el mundo
real obteniendo directamente una retroalimentacién sobre los resultados de la solu-
cién propuesta.
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» Retain (Retener): El aprendizaje en los sistemas basados en casos consiste, princi-
palmente, en guardar los nuevos casos que se han resuelto, para enriquecer la base
de casos y poder usarlos en el futuro.

La convergencia de CBR en los marcos XAl ofrece un enfoque estructurado para ge-
nerar explicaciones. Esto implica identificar casos pasados que se asemejan al contexto de
decisién actual y proporcionar una narrativa o un razonamiento que los usuarios puedan
seguir y comprender. Por ejemplo, en un sistema de [A para diagnostico médico, una expli-
cacion basada en CBR podria detallar como la recomendacion de la IA coincide o difiere de
diagnosticos previos en condiciones similares de pacientes, fundamentando asi la decisién
de la TA en ejemplos concretos y comprensibles [54].

Otro ejemplo de ello es iSee (Intelligent Sharing of Explanation Experience), que emplea
una metodologia de Razonamiento Basado en casos (CBR), no para obtener explicaciones,
sino para recomendar experiencias de explicaciones. Cuando se le consulta, el sistema re-
cuerre a una base de casos de experiencias de explicacién para sugerir una estrategia de
explicacién apropiada. El consorcio iSee esta formado por investigadores que abogan por
utilizar el paradigma CBR para captar el conocimiento y la experiencia adquirida en la
adaptacion con éxito de la explicabilidad en los sistemas de IA. iSee aprovecha estas ex-
periencias para ayudar a los sistemas de IA a crear una explicabilidad que cumpla la
normativa, como el derecho a la explicacion de la UE! [43].

En la Figura 2.9 se muestra un esquema general de iSee donde se observa como base
un ciclo CBR.

!Disponible en https://gdpr.eu/
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Capitulo

Método de explicacion basado en CBR y
VQA

Las explicaciones basadas en casos, cuando se generan a través de un sistema CBR,
son consideradas actualmente una de las formas de explicaciéon mas exitosas, ya que se
aproximan a lo que seria el funcionamiento de un modelo mental del usuario. Por ejemplo,
en la clasificacion de imagenes, muestran un conjunto de imégenes similares a la imagen
clasificada (considerada consulta), de esta forma el usuario puede ver las diferencias y a su
vez comparar las clases de dichas imagenes. En este trabajo nos enfocamos en explicaciones
basados en ejemplos (factual) y basados en contraejemplos (counterfactual).

Las explicaciones basados en ejemplos (factual) en la clasificacién de iméagenes, se en-
focan en proporcionar imagenes similares a la imagen a explicar (consulta) y que debe ser
de la misma clase, por ejemplo, si la imagen a explicar es clasificada como un lobo, las
imégenes similares deben ser clasificada como un lobo. En las explicaciones basados en
contraejemplos (counterfactual) ocurre de forma similar, con la distinciéon de que las imé-
genes similares deben ser imagenes con clasificaciéon distinta al de la consulta, por ejemplo,
si la imagen a explicar es una vaca, las imagenes similares podrian ser clasificadas como
corderos u otro tipos de animales que se asemejen. Para obtener las iméagenes similares,
los métodos de explicacion basados en ejemplos (factual) o basados en (counterfactual)
comunmente utilizan métricas de similitud basadas en imagenes, como la similitud pixel
to pixel una de la més populares.

Nuestro método tiene como objetivo explotar los enfoques de procesamiento de lenguaje
natural (NLP) y el alto rendimiento que tienen en la actualidad para obtener explicaciones
basadas en casos. Primero, el método obtiene descripciones completas de nuestras imagenes
con el objetivo de construir la base de casos, la tarea esencial es encontrar los mejores inputs
(preguntas) para nuestro modelo VQA que consiga describir de la mejor forma posible estas
imagenes. Segundo, utilizamos métricas de similitud basadas en texto o semantica para
encontrar las imégenes similares a la que sea presentada como la imagen consulta. Esta
tarea se realiza en el paso de recuperaciéon del CBR. La hipoétesis que planteamos es que los
casos de explicacion deberian ser més ttiles a los usuarios para entender la clasificacion de
iméAgenes ya que nuestro método podria encontrar similitudes con mas precision al utilizar
las descripciones textuales. Tercero, denominado también como la reutilizacién, consiste en
personalizar la explicacion, permitiendo que los usuarios decidan cuél es el objetivo XAlI,

21
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mostrando solo las descripciones relacionadas con el objetivo XAl que se requiere cumplir
para los usuarios objetivo. Resaltamos el hecho de que nuestro método de explicaciéon es
post-hoc y agnédstico al modelo, ya que todo el proceso de CBR realizado es independiente
del proceso del modelo de TA que gener6 la prediccion. En la Figura 3.1 se presenta una
vista general del esquema planteado en este trabajo.
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Figura 3.1: Descripciéon general del método de explicaciéon basado en casos de VQA donde
Cs denota la clase, Cat categoria de la imagen segiin el agrupamiento que se ha propuesto
en este trabajo y qa, las descripciones que contienen los pares de preguntas y respuestas.

A continuacion, se detalla el proceso completo en tres secciones: como crear la base de
casos (Seccion 3.1), como recuperamos las explicaciones (Seccion 3.2) y como personaliza-
mos dichas explicaciones (Seccion 3.3).

3.1. Base de casos VQA

3.1.1. Questions

El principal objetivo es constituir una base de casos donde la representacion de las imé-
genes en formato textual sea lo méas detallada posible estructuradas en pares de preguntas
y respuestas. Para ello se debe incluir una descripciéon no solo de la entidad principal sino
también el contexto, como el el background de la imagen, luminosidad, volumen de ruido
u descripciones de otros elementos menos importante en la imagen, o incluso interacciones
entre los elementos. En nuestra base de casos hemos dividido las iméagenes en cuatro ca-
tegorias principales, Human, Animal, Object y Landscape, y dentro de ellas las distintas
clases correspondientes, por ejemplo, en la categoria Animal se encuentran imagenes de
perros, gatos, leones, tigres, etc. Por tanto hay que considerar que por la naturaleza de
las imégenes no todas las preguntas pueden ser formuladas para todas la imégenes. Por
ejemplo, no podemos formular preguntas de géneros masculino o femenino cuando la Gnica
y principal entidad en la imagen se trata de un reloj. Por tanto tenemos preguntas gene-
rales para hacer en todos los casos y otras preguntas especificas que solo son aplicables
dependiendo de la categoria de la imagen.

Ademaés de ello, hemos incluido conocimientos sobre objetivos XAl comentados en la
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literatura, tales como, debugging, effectiveness, efficiency, trust, persuasiveness, satisfac-
tion, education y transparency. Con esto se espera ayudar al usuario a entender mejor la
prediccion. Por ejemplo, para el objetivo educativo podemos preguntar: “; Puedes propor-
cionar conceptos esenciales que sean relevantes para la situacion descrita?” (s Can you give
essential concepts that are relevant to the situation described?”) y para mejorar la confianza
de los usuarios, podemos preguntar: “; Hay algo que pueda generar dudas o incertidumbre
para que digas que son {clase}?” (“sIs there anything that might create doubt or uncer-
tainty for you to say they are {subject extracted}?”).

Por lo expuesto anteriormente, el propésito de las preguntas es obtener conocimientos
que, primero describan, que elementos se muestran en la imagen, por ejemplo la pregunta
“Tiene la {clase} algin elemento que lo caracterice? cuales?” (“;Do {subject extracted}
have any elements that characterize them? Which ones?”), segundo, describan la perspecti-
va 0 como se muestra la imagen (colores, luminosidad y calidad de la imagen), por ejemplo,
“;La imagen es luminosa?’ (“s1Is the image bright?”) y tercero, describan las imagenes en
términos de conocimientos que puedan explotar los objetivos XAI, por ejemplo, “; Te en-
focas sobre las partes de {clase} para inferir que la entidad principal de la imagen es un
{clase}?” (“;Do you focus on parts of the {subject extracted} to infer that the main
entity in the image is a {subject extracted}?”).

Para formular estas preguntas, un ejercicio comun es presentar dos imégenes que, a
simple vista, parecen tener la misma entidad principal y descripciones similares. Luego, se
deben pensar en las preguntas necesarias para identificar las diferencias que estan presentes,
pero que no se detallarfan sin un analisis minucioso. Para ser més preciso estas preguntas
estan formuladas en inglés, en Apéndice A se puede apreciar una lista detallada de las
preguntas por categoria y objetivo. En el directorio Ejemplos Chat con imdgenes® se observa
algunos ejemplos del proceso iterativo llevado a cabo parar crear el conjunto de preguntas.

(a) Gato amarillo en bosque. (b) Gato amarillo en playa.
Fuente® Fuente®

Figura 3.2: Ejemplo de gatos idénticos pero con descripciones distintas.

1https ://github.com/angelldavidd/Trabajo/tree/main
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Por ejemplo, en la Figura 3.2 a simple vista se trata de dos gatos color amarillo, pero
podemos aprovechar las diferencias del contexto de la imagen, como el color, el fondo, la
posiciéon de la cola, la posicion del cuerpo y cabeza del gato con respecto a la captura de
la foto. Alli es donde se encuentra la esencia donde se tendra que plantear las preguntas
que puedan aprovechar estas pequenas distinciones.

3.2. Recuperacion (Retrieval)

La recuperacién de casos es una etapa fundamental en los métodos CBR. En el con-
texto de nuestro sistema, consiste en identificar, dentro de la base de casos previamente
construida, aquellos ejemplos que son mas similares a la instancia que se desea explicar,
tanto para casos de explicacion basados en ejemplos (factual) y basados en contraejemplos
(counterfactual). Para proceder a la recuperacion primero describiremos formalmente los
componentes de nuestra base de casos de la siguiente forma:

La estructura de los casos en la base de casos C' es la siguiente:
Ve, e C— ¢ = <Dz,Sz>

¢; representa un caso en nuestra base de casos. D; (descripcion) representa una imagen
i y su clase obtenida con un modelo de IA. S (soluciéon) representa la explicacion que se
mostrara al usuario objetivo para explicar esa clasificacion.

La formalizacién de la descripcién para un caso ¢; en nuestra base de casos es la
siguiente:

D; = (ri csi,cat;,qa;)

donde 7; es la representacion visual del caso (es decir, la propia imagen); cs; es la clase
predicha por el modelo de IA para la imagen; cat; € { Human, Animal, Object, Landscape}
es la categorfa de la clase; y qa; = {(qx, ax), ..., (¢j,a;)} es el conjunto de pares de pregunta
y respuesta que describen la imagen en formato de texto. Las preguntas {g,...,q;} son
aquellas realizadas al modelo VQA, que generara las respuestas.

Alternativamente, la formalizacion de la solucién es la siguiente:
SZ' = <60i, ti>

donde ec; es el conjunto de casos de explicaciéon obtenidos en el paso de recuperacion,
v t; es la explicacion textual personalizada que soporta los casos de explicacion, obtenidos
en el paso de reutilizacion.

Sintetizando, Partimos de nuestra base de casos C y la imagen a explicar ¢q. Cada
caso ¢; € C que podemos denotar como ¢; = ((r4,¢cs;, cat;, qa;), (ec;, t;)), donde ¢ tiene
una representacion r, clasificada como la clase cs, dentro de la categoria cat,. La traduc-
cién a la representacion visual de lenguaje natural usando un modelo VQA es denotado

2https ://glosbe.com/fb_img/980x980/yh4984573_images-6- . jpeg.cvrt. jpg.cvrt.webp

3https ://w0.peakpx.com/wallpaper/638/82/HD-wallpaper-big-yellow-cat-animl-big-cat-cats-pet-yellow-cat.jpg
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como qag, es decir, el conjunto de preguntas y sus correspondientes respuestas que des-
criben la imagen ¢, los casos de explicacién ec; y el texto descriptivo de dicha explicacién t;.

Planteado lo anterior, para la recuperacién vamos a realizar un esquema MAC/FAC
(many-are-called, few-are-chosen), utilizada en la literatura sobre CBR [9]. Los pasos se
detallan a continuacién:

» Filtrado (filtering step, MAC). Se seleccionan los casos desde la base de casos
C que pueden ser casos de explicacion. Dependiendo del tipo de explicaciéon esto
cambiard, si se desea recuperar explicaciones por ejemplos, en este filtro el método
seleccionard aquellos casos en los que cs; = csq4: siendo la clase de los casos de
explicacion la misma que la clase de la imagen a explicar (query). Por el contrario, si
necesitamos obtener explicaciones basados en contraejemplo (counterfactual), el paso
de filtrado va a recuperar, como explicaciones, aquellas iméagenes de la base de casos
que no comparten su clase, pero si su categoria con la imagen a explicar (query).

fq = filter(q, C,expType) =Ve; € C - {csi ~ %o if eopType = factual

cs;! = csq&cat; = catq, if expType = cFactual

Factual
Query

L, —>
Cs-X |—> | g |aa, —> Retrieval /_ class =X
Cat-A |Counterfactual
classI=X —» | c, Csq
Cat=A

Figura 3.3: Filtering step

» Clasificacion (sorting, FAC). En este paso, aplicamos métricas de similitud para
obtener los k casos mas similares a ¢ a partir de f,. En otras palabras, k representan
las imagenes mas similares a la imagen a explicar (query) desde el filtrado realizado,
dependiendo de la clasificacion categoria y tipo de explicacion (ejemplo o contra
ejemplo) extraido previamente en el MAC. Se puede formalizar de la siguiente forma:

ecq = first(sorting(q, fy), k)
sorting(q, fq) ={ci,...,¢j € fq | Sqi > Sqj,Ver € fq : Sqp = simm(q, ¢k, m)}

Donde first(set, k) es una funcién que devuelve los primeros k elementos del conjunto
y $imuy,() es una funcion que devuelve la puntuaciéon de similitud entre g y el caso
¢ utilizando la métrica de similitud m. Dado que nuestro método describe los casos
mediante conocimiento textual, hemos propuesto tanto métricas de similitud basadas
en texto como métricas de similitud seménticas como la métrica m a utilizar en
nuestro método. Para cada categoria, las respuestas a las preguntas para cada caso
(imagen) seran comparadas entre si (pregunta a pregunta) con dichas métricas, para
luego tomar el promedio de los valores de cada comparacién correspondiente a cada
pregunta. Este valor promedio sera el valor que representara la similitud entre dos
casos (imagenes).
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C1
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Cat-A firstlsorting (q, fq), k)
qaq \ Cs
qac3

Cq

qacl

Figura 3.4: Sorting step: Dado un consulta y una base de casos, se recuperan los casos
en MAC y se realiza una ordenacién por valor de similitud y se escogen los k casos mas

similares

3.2.1. Meétricas de similitud

Las métricas de similitud basadas en texto utilizadas en nuestro método son las
siguientes:

Levenshtein distance: La distancia de Levenshtein es un algoritmo ttil en
procesamiento de lenguaje natural para medir la similitud entre secuencias de
caracteres. Desarrollada por el matematico soviético Vladimir Levenshtein en
1965 [27], esta métrica cuantifica el niimero minimo de operaciones requeridas
para transformar una cadena en otra, donde las operaciones permitidas son
inserciones, eliminaciones o sustituciones de caracteres individuales. Matemati-
camente entre mayor sea el resultado de esta métrica la diferencia entre textos
es mas alta.

Cosine similarity: Esta métrica transforma el texto en vectores de palabras, de
esta forma mide la similitud entre dos vectores calculando el coseno del angulo
entre los dos vectores [58|. El rango de valores es de -1 a 1, donde 1 indica mayor
similitud.

Overlap coefficient or Szymkiewicz—Simpson coefficient: Es calculada
como el namero de tokens comunes que contienen ambos textos dividido por el
namero de tokens que tiene el texto mas corto [22]. El rango de valores es de 0
al 1, donde 1 indica la mayor similitud.

Bag distance: Tiene en cuenta el niimero de apariciones de diferentes palabras
en ambos textos sin tener en cuenta su orden. Como resultado, ofrece mayor
diferencia entre el nimero de veces que aparecen las palabras en ambos textos
[6]. Matematicamente entre mayor sea el resultado de esta métrica la diferencia
entre textos es mas alta.

Jaccard: Calcula la similitud entre dos frases como la interseccion de palabras
dividida por la uniéon de las palabras. Cuando las frases son notablemente largas,
la similitud tiende a ser menor [10]. El rango de valores es de 0 al 1, donde 1
indica maxima similitud.
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Estas métricas pueden ser implementadas mediante la libreria “ TextDistance” que ofre-
ce las clases Levenshtein, Cosine, Overlap, Bag y Jaccard.

Las métricas de similitud basadas en semantica utilizadas en nuestro método son las
siguientes:

= Web similitary: Se ha utilizado la libreria “semantic-text-similarity*” y la clase
“WebBertSimilarity”, que emplea modelos BERT (Bidirectional Encoder Represen-
tations from Transformers) [12] ajustados para detectar similitudes entre textos. En
particular, el modelo ha sido entrenado con el conjunto de datos STS-B (Semantic
Textual Similarity Benchmark)?, lo que le permite alcanzar una correlacion de 0.893
en datos de desarrollo. La escala de similitud varia de 0 a 5, donde un valor de 0
indica que las frases comparadas no tienen ninguna similitud. Es importante tener
en cuenta que la implementaciéon de este modelo requiere considerar el tiempo de
ejecucion, por lo que se recomienda utilizar una GPU para optimizar el rendimiento.

Estas métricas pueden ser implementadas mediante la libreria mencionada anterior-
mente y especificamente la siguiente clase:

Meétrica Clase Funcién
WebBertSimilarity | semantic_text similarity | models.WebBertSimilarity

Tabla 3.1: Clases de similitud utilizada

= SBERT: También denominado Sentence-BERT, es una adaptaciéon del modelo BERT
que utiliza redes siamesas (dos modelos BERT con pesos compartidos), permitiendo
generar embeddings independientes para cada oracién, calculando representaciones
vectoriales densas de frases y calcular la similitud (en el caso del modelo “ all-MiniL M-
L6-v2”) mediante “cosine-simililarity’. Desde la libreria “Sentence Transformer” se
usa el modelo preentrenado “all — MiniLM — L6 —v2” [55] que tiene como datos pa-
ra el fine-tune el uso de concatenaciéon de multiplos datasets, como puede ser “ Reddit
comments (2015-2018)" [19], “ WikiAnswers”[13] y veintinueve mas.

Estas métricas pueden ser implementadas mediante la libreria “sentence-transformers”
que ofrece la siguiente clase:

Meétrica Clase Funcién
SBERT | sentence transformers.SentenceTransformer | similitary

Tabla 3.2: Clases de similitud utilizada

Debido a la naturaleza de los rangos de valores de las distintas métricas, se lleva a cabo
un proceso de normalizacién de las métricas transformando todos los valores obtenidos por
todas estas.

3Disponible en https://pypi.org/project/textdistance/
4Disponible en https://pypi.org/project/semantic-text-similarity /
®Disponible en: https://huggingface.co/datasets/SetFit /stsb
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3.3. Reuse: Personalizacién de explicaciéon

Como resultado del paso de recuperacién, el método ha encontrado los casos de explica-
cién ecy para mostrar al usuario objetivo como explicaciones basados en ejemplo (factual)
o basados en contraejemplos (counterfactual). Sin embargo, no siempre podemos acceder a
iméagenes de buena calidad, podemos encontrarnos con situaciones en las que necesitemos
clasificar imagenes borrosas, pixeladas o con ruido. Por ejemplo, al capturar imagenes a
través de sensores IoT o camaras, cuando la resolucién de la caAmara es baja, la ilumina-
cion es escasa, la meteorologia afecta a la captura de imégenes o existen limitaciones en el
ancho de banda o el almacenamiento. En estos contextos, es atin mas importante obtener
explicaciones enriquecidas que ayuden a los usuarios a entender la clasificacién y aclaren
qué entidades aparecen en las imégenes, asi como los comportamientos de la TA. El paso
de reutilizacién en nuestro método tiene como objetivo enriquecer los casos de explicaciéon
ecq con un texto ?;. El método mostrard una explicaciéon textual te; € t; para cada caso
de explicacion ¢; € ecy. La explicacion te; es una porcion personalizada de texto prove-
niente de la descripcién almacenada en la base de casos para el caso c;. Esta descripcion
inicial contenia las respuestas a; € qa; € D; que el modelo VQA gener6 en respuesta a
las preguntas qu; € ga; € D;. Para personalizar esta descripcion, el usuario disefiador de
XAI indicard al método cuéles son sus objetivos respecto a la explicacion que necesita
lograr. El método filtrara las respuestas iniciales de la tupla ga;, eligiendo solo aquellas que
respondan a las preguntas relacionadas con ese objetivo de XAl Por ejemplo, si el usuario
disenador de XAl necesita persuadir a los usuarios finales sobre la decision de clasificacién
de imégenes del modelo de TA, entonces el método mostrara las respuestas a las preguntas
relacionadas con el objetivo de persuasion. El usuario disenador de XAI también puede
indicar al método si debe mostrar las preguntas relacionadas con las caracteristicas de la
imagen. La formalizacion de esta operaciéon es la siguiente:

te; = adapt(G,iFeat, c;)
adapt(G,iFeat, c;) = questionsG(G, ¢;) U questionsI F(iFeat, c;)
questionsG (G, ¢;) = {aij, ..., air, € qa; | type(qa;) = G}
questionsI F(iFeat, ¢;) = {a;j, ..., ai, € qa; | type(qa;) = IF and iFeat = True}

donde G es el objetivo que el usuario disenador quiere lograr; i F'eat es un valor booleano
para indicar si el usuario diseniador quiere que el método muestre las respuestas relacionadas
con las caracteristicas de la imagen (True) o no (False); ¢; € ec, es un caso de explicacion;
y type(), una funcion que devuelve el tipo de la pregunta y respuesta ga;, que puede ser
un objetivo de XAI, o IF si qa; esta relacionado con caracteristicas de la imagen. En la
Figura 3.5 se muestra un ejemplo de explicacién resultante obtenida con nuestro método
dentro de un problema IoT.
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=3

-
(a) Imagen query clasifica- (b) Ejemplo de explica-
da como “vaca’”. cién.

El patron blanco y negro en el cuerpo de la vaca es una caracteristica distintiva de las vacas y no se ve
cominmente en otros animales. Ademas, la vaca esta de pie en un campo cubierto de hierba, que es un entorno
tipico para las vacas. La combinacion de estas pistas visuales y el contexto de la imagen lleva a la conclusién de

que el ganado es de hecho vacas.

Figura 3.5: Ejemplo de una explicacion basado en ejemplos (factual) obtenida con nuestro
método para una imagen pixelada. La imagen de la izquierda es la clasificada por un modelo
de caja negra, mientras que la imagen de la derecha es el ejemplo de explicaciéon obtenido
con nuestro método. El texto siguiente es la explicacién en lenguaje natural adaptada al
objetivo de eficiencia (que ayuda a los usuarios a decidir rapidamente si la clasificacion es
correcta). Este texto se muestra con la explicacion en el ejemplo (b).







Capitulo

Fvaluacion

Con la evaluacién, se pretende determinar si los casos explicativos obtenidos con nues-
tro método CBR y basado en VQA son ttiles para explicar la clasificaciéon de imégenes, y
si el uso de modelos multimodales puede mejorar la explicabilidad de los casos obtenidos
como explicacion. Nuestra hipdtesis es que los casos de explicacion obtenidos con nuestro
método serdn maés similares a la consulta que los casos obtenidos con un enfoque que sélo
tiene en cuenta las caracteristicas de la imagen. Si son mas similares, los usuarios enten-
deréan mejor la clasificaciéon predicha por un modelo de caja negra de IA. Ademés nuestra
hipétesis incluye que los casos de explicacién obtenidos no perderian explicabildiad en las
zonas de las imagenes que ayudan a entender la clasificacion.

Para ello hemos realizado dos tipos de evaluaciones, la evaluacion offline (Seccion 4.1 )
y la evaluacion online (Seccion 4.2) que se describira a continuacion.

4.1. Evaluacion offline

4.1.1. Dataset

Se realiz6 un estudio exhaustivo de distintos datasets con el objetivo de seleccionar el
més adecuado para usar en la evaluacion. Se consideraron varias restricciones importantes:
que las imagenes correspondieran a una sola clase principal (single class), que representa-
ran entidades simples de la vida cotidiana (como personas, animales, objetos y paisajes),
y que la cantidad total fuera razonable (alrededor de 1000 imégenes). Ademas, se busco
que el dataset permitiera simular un entorno IoT, incluyendo imégenes de baja resoluciéon
o precision, para reflejar condiciones reales de captura en este tipo de sistemas.

Hemos trabajado con el conjunto de datos CIFAR-100 [26], originalmente consiste en
60.000 imégenes, distribuidas en 100 clases (600 por clase) que a su vez estan contenidas
en 20, denominadas por la literatura, “Superclases”. Por ejemplo, la Superclase ‘“reptiles”

contiene a las clases “cocodrilo”, “tortuga”’, “culebra”, etc. Se proporciona en los canales
RGB, es decir, a color. Las dimensiones de las imagenes son de 32x32 pixeles.

Este conjunto es seleccionado para realizar nuestra base de casos, las imégenes las he-
mos podido agrupar en 4 categorias: Human, Animal, Object, Landscape. Asimismo, estas
iméAgenes estan representadas por una clase Unica y principal en la imagen, por ejemplo,

31
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si se trata de un ledn, en la imagen saldréd un leén sin que otro tipo de clase aparezca.
A diferencia de CIFAR-10 este contiene mas variedad de clases lo que nos permite crear
nuestra base de casos de forma méas completa. En lugar de tener un solo tipo de animal,
por ejemplo cocodrilo, de cara a extraer un caso basado en contraejemplo (counterfactual)
no podriamos porque no tenemos otro tipo de clase que sea de categoria Animal y que no
sea un cocodrilo.

Por las dimensiones de las imégenes, estas se encuentran pixeladas, situacién perfec-
ta para simular los problemas que podrian surgir cuando los dispositivos IoT capturan y
transmiten dichas imégenes.

Para la construccién de nuestra base de casos, hemos seleccionado de forma aleato-
ria 1000 imagenes distribuida en las cuatro categorias anteriormente nombradas: Human,
Animal, Object y Landscape, con 250 imagenes por categoria. En la Figura 4.1 podemos
observar la estructura agrupada de nuestra bases de casos y en Apéndice B se detallan la
distribucién de las categorias y etiquetas como resultado de la seleccion de dichas imagenes.

Human Animal Objetos Paisaje
(250 Items) (250 Ttems) (250 Items) (250 Items)

‘ 4 clases 27 clases 21 clases 6 clases ]

2K G

example example example example

Figura 4.1: Estructura de agrupaciéon de categorias y distribucién de clases.

4.1.2. Meétricas de evaluacion

Esta evaluacion consiste de dos partes. En primer lugar, comparamos la similitud entre
una consulta y los casos de explicaciéon obtenidos con nuestro método, y los casos obteni-
dos con un baseline, basados en casos que utiliza la métrica de similitud pixel to pixel. En
segundo lugar, comparamos la calidad de las partes importantes de la imagen que ayudan
a comprender la clasificacion de los casos recuperados por ambos métodos.

Para que los casos obtenidos con nuestro método sean ttiles, esperamos que la calidad
de sus partes importantes no sea inferior a la calidad de las partes de la imagen obtenidas
con la baseline. Por lo tanto, podemos ofrecer mejores casos explicativos sin perder las par-
tes relevantes para explicar la clasificacién utilizando Gnicamente conocimientos textuales.
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Para medir estas comparativas se utilizaron métricas de evaluacion.

Como resultado de la evaluacién, para una consulta dada, obtenemos k casos de ex-
plicacion de cada configuraciéon de nuestro método, y k casos de explicacion del método
que utiliza la métrica de similitud pixel to pixel, con la intencién de utilizar métricas de
evaluacion. Para ello hemos utilizado dos diferentes: RMSE para evaluar la similitud entre
los casos y la consulta que explican, y ROAD para evaluar las regiones de calidad en las
iméAgenes que ayudan a reconocer la clase de la imagen:

» Error cuadratico medio (RMSE): Devuelve una puntuacion que muestra la di-
ferencia entre la consulta y el caso en términos de sus pixeles: calcula la diferencia
entre cada pixel de ambas imégenes. Se define como:

N
1
RMSE = \| £ )@ )

donde @; representa el valor del pixel ¢ en la imagen de consulta @, c;, representa el
valor del pixel ¢ en el caso de explicacion c;, y N es el nimero total de pixeles de las
imagenes. En la biblioteca sewar!, se implementa como funcién rmse en el médulo
fullref y toma como parametros las dos imégenes a comparar. En la Figura 4.2 se
muestra un ejemplo de imagenes similares y valor del calculo RMSE de la imagen
de referencia con la imagen comparativa. Entre mas similares las imagenes el calculo
devuelto sera mas bajo.

(a) Imagen referencia. (b) Imagen comparativa

RMSE 45.6

Figura 4.2: Una imagen de una camara de vigilancia de trafico en Alemania se utiliza para
mostrar los resultados del RMSE. Fuente: [36]

» Removed y Debias (ROAD) [48]: Esta métrica obtiene una puntuacion que indica
lo importantes que son algunas regiones de una imagen para comprender la clase de
imagen. A partir de un mapa de calor, ROAD oscurece las partes mas importantes
de la imagen con la estrategia de imputacion lineal ruidosa [48|, evaluando la pre-
diccién obtenida al ocultar esas partes importantes. La métrica requiere transformar

Thttps://github.com/andrewekhalel /sewar
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las imagenes en mapas de calor, se realiza esta transformacion utilizando el modelo
Grad-CAM de XAI en la Figura 4.1.2 se muestra la aplicacion de GradCAM para
el calculo de ROAD. Cuanto mayor la puntuacion ROAD, mas importantes las zo-
nas ocultas, es decir, mas ttiles son las regiones de la imagen para comprender la
clase de imagen. Su objetivo es superar las limitaciones de las estrategias de evalua-
cién tradicionales basadas en la perturbacion de pixeles, que suelen ser inconsistentes.

GradCAM

(Least first -
Percentiles:
Remove
0.0013

Figura 4.3: GradCAM + Removed y debias (ROAD) aplicado a la clase “perro”. Fuente:
[14]

4.1.3. Proceso experimental

Empezamos el experimento a partir de nuestro conjunto de datos de 1.000 imagenes,
250 por cada categoria (Human, Animal, Object, Landscape). Ademas, cada una de esas
imagenes conservaba la clase especifica que tenia en el conjunto de datos CIFAR original,
por ejemplo, vaca, bebé o reloj.

Ya teniendo a disposiciéon nuestra base de imagenes reagrupadas con sus respectivas
clases y categorias y base de preguntas, es decir, teniendo las Questions y los Visuals, de-
bemos aplicar dichas preguntas sobre las imagenes para obtener la informaciéon textual, es
decir, obtener las Answers. Luego, con la informacién textual proveniente de la aplicacién
de VQA se crea la base de casos, donde la descripcion de una imagen (caso) se denota y
describe como se realizo en la Ecuacion 3.1.

Para extraer la informaciéon textual de las imagenes de nuestra base de casos hemos
utilizado el modelo LLaVA [30] para implementar la tarea de VQA. Es un modelo multimo-
dal disenado para tareas complejas de VQA en imagenes incongruentes que ha demostrado
obtener descripciones mas detalladas que otros modelos. Es un modelo de cédigo abierto
que se ha puesto a punto con datos generados por GPT, disefiado para seguir instrucciones
tanto en texto como en imégenes teniendo Vicuna (basado en LLaMA) y CLIP como base.
En la Figura 4.4 se muestra el uso que se puede dar con dicho modelo.

En su arquitectura conecta un encoder visual (CLIP) [45] que transforma la imagen en
una representacion comprensible para el LLM (Vicuna) [61] y se conectan a través de una
capa de proyeccion que tiene la funcion de transformar las caracteristicas de la imagen al
espacio de embedding de palabras, manteniendo la misma dimensionalidad que el espacio
de embedding de palabras del modelo lingiiistico (Vicuna), en la Figura 4.5 se muestra la
arquitectura general de este modelo. Para su entrenamiento no solo esta compuesto por
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Visual input example, Extreme Ironing:

Source: httpa://www. barnorana . com/wp-content/uploads/2016/12/03- Confusing-Pictures. jpg
User What is unusual about this image?
LLaVA The unusual aspect of this image is a man ironing clothes on the back of a minivan or

van. This is not a typical place to perform this activity, as one would usually iron clothes
in a more stationary and safe location, such as a home, using a regular ironing board.
The scene depicted in the image is peculiar as it involves a makeshift ironing setup on a
vehicle, which can be both unsafe and unconventional. Additionally, it is not clear how
the man is able to maintain balance and stability while ironing clothes in such an unstable

environment.
[Start a new conversation, and clear the history]
User What's happening in the scene?
LLaVA The image depicts a man standing on top of a yellow SUV in a busy city street. He is

holding a portable ladder, seemingly ironing clothes while standing on the vehicle. Around
the scene, there are other cars, a traffic light, and a fire hydrant. Additionally, there are
two other people in the vicinity, one close to the man on the car and another further away.
The man on the ladder appears to be attracting attention due to his unconventional choice
of ironing his clothes on top of a moving car. The city street around him is bustling with
activity, adding to the unique nature of the scene.

User What is unusual about this image?

GPT-4 [10] The unusual thing about this image is that a man is ironing clothes on an ironing board
attached to the roof of a moving taxi.

User What is unusual about this image?

BLIP-2 a man is sitting on the back of a yellow cab

User What is unusual about this image?

OpenFlamingo The man is drying his clothes on the hood of his car.

Figura 4.4: Promt de ejemplo y comparacién con otros modelos donde LLaVA ofrece una
respuesta méas completa que GPT-4 [39], inclusive cuando se le pide simplemente describir
la imagen, LLaVA identifica los aspectos atipicos de la imagen. Asimismo, cuando se le
pide simplemente describir la imagen, LLaVA identifica los aspectos atipicos de la imagen.
Fuente: [30]

pares de imagen con texto [16] sino también por pares de imagen conconversaciones, des-
cripciones detalladas y razonamiento complejo (inferencias causales/espaciales) generados
sintéticamente por modelos como GPT4 [17].

Language Response X, ’ . .
Language Model f¢

afaral % an

X, Image X4 Language Instruction

Projection W
Z,

Vision Encoder

Figura 4.5: Arquitectura LLaVA. Fuente: [30]

Para su implementaciéon se puede usar a través de la libreria de transformers que ofrece
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modelos de codigo abierto en HugginFace 2.

El ciclo de implementacién es por categoria, empezando, por ejemplo, con la categoria
Human, y por cada imagen de la base de casos realiza las preguntas del grupo correspon-
diente de preguntas, las respuestas de salida se guardan en datasets siendo las columnas
las preguntas realizadas y cada fila representa la informacién textual de la imagen corres-
pondiente. En la Figura 4.6 se muestra una vista ejemplo de la aplicaciéon de este ciclo para
la categoria Human.

Visual Humanos

id_1

Id |Question 1 ||Question 2 ||question 3 ||Question 4 || Question N
E \ id_1  |jmswering1 |[mowering2 |[mewering3 | prowering & || answering n
1d_3

! o —>| LLaVA

Questions Humanos,
Question 1
Question 2
Question 3
Question 4

Question n

M)

Figura 4.6: Implementacion VQA

La ejecucién se realizé6 en maquinas en linea en la plataforma Kaggle con un modelo
de procesador Intel(R) Xeon(R) CPU, con una frecuencia de CPU de 2000.158 MHz, 2
nicleos de CPU y 2 unidades Tesla T4 [38] y un limite de memoria de aproximadamente
14.6 GB de GPU. Estas maquinas tienen una restricciéon de uso de un cuaderno por mas
de doce horas continuas y treinta horas semanales para el uso de la GPU. En promedio,
cada pregunta tiene una duracién de cinco segundos. En el caso de la categoria Human,
con cincuenta y ocho preguntas y docientos cincuenta imagenes por cada categoria, la eje-
cucion de esta categoria dura aproximadamente veinte horas. Para la categoria Animal,
con cincuenta y siete preguntas, la ejecucién dura diecinueve horas y cuarenta y ocho mi-
nutos. En la categoria Object, con cincuenta y un preguntas, la ejecucion dura diecisiete
horas y cuarenta y dos minutos. Finalmente, en la categoria Landscape, con 48 pregun-
tas, la ejecucion dura dieciséis horas y treinta y seis minutos. Este paso puede resumirse
en que consiste en generar la base de casos, y para crearla, aplicamos LLaVA. Para cada
imagen de nuestro conjunto de datos, pedimos a LLaVA que respondiera a las preguntas
predefinidas que describimos en la Subseccion 3.1.1, teniendo en cuenta la categoria de la
imagen. Como resultado, guardamos todas esas imagenes en la base de casos, junto con sus
descripciones: la imagen en si, su clase y categoria (ambas obtenidas del conjunto de da-
tos CIFAR), y los pares de preguntas y respuestas, con las respuestas generadas por LLaVA.

2Disponible en https://huggingface.co/llava-hf/llava-1.5-7b-hf
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El siguiente paso fue encontrar las explicaciones basados en ejemplos (factual) y basados
en contraejemplo (counterfactual) para cada imagen realizando una evaluacion leave-one,
es decir, para cada imagen se compara la informaciéon textual del resto de imégenes de la
base de casos obtenidas después de realizar la fase MAC, tal y como se ha explicado en la
Seccion 3.2. Para encontrar ambos tipos de explicaciones utilizamos las métricas de simi-
litud descritas en la Subsecciéon 3.2.1, que utiliza los pares de preguntas y respuestas para
calcular la similitud entre las imégenes y realizar un promedio matematico de los valores
de similitud obtenidos para todas las preguntas entre una imagen y otra. Ademaés, también
calculamos los valores de similitud obtenidos con la métrica basica (o baseline): la métrica
de similitud pixel to pixel. Esta métrica sé6lo utiliza los pixeles de la imagen para obtener
los casos de explicacién, sin tener en cuenta los pares de pregunta y respuesta que descri-
ben la imagen. Para cada imagen de la base de casos, obtuvimos k explicaciones basados
en ejemplos (factual) y k basados en contraejemplos (counterfactual), donde k € [1,2, 3]
siendo el uno el caso més similar.

Una vez obtenidos los casos explicativos, calculamos el RMSE y la ROAD. Para k =
[2, 3], los valores de RMSE y ROAD son el promedio calculado a partir de los valores
individuales. Por ejemplo, para una imagen i y su explicacién correspondiente a k=1, se
calcula el RMSE de entre la imagen ¢ y la imagen a k=1, mientras que para k=2 se calcula
el RMSE de la imagen ¢ con la imagen de k=1, el RMSE de la imagen ¢ con la imagen k=2
y se calcula el promedio matemaético del valor de ambos RMSE. En el caso de los valores
de ROAD pueden ser negativos, los normalizamos para interpretarlos mejor.

Luego, para que los resultados de RMSE y ROAD sean méas comprensibles, calculamos

los porcentajes de mejora de nuestro método en comparacion con el baseline. Se calcula el
porcentaje de mejora de las combinaciones con la siguiente féormula:

Valor nuevo — Valor antiguo

Porcentaje de mejora = x 100 %

Valor antiguo

Siendo Valor nuevo el valor de la métrica a comparar su mejora, por ejemplo, los valores
de la métrica Cosine y Valor antiguo los valores de la métrica baseline.

Posteriormente se promedia el valor de las evaluaciones, y se han obtenido resultados
para RMSE, ROAD, por filtro (factual o counterfactual), por la métrica de similitud y
finalmente por las k correspondiente. Estos resultados se muestran y analizan en la siguiente
seccion.

4.1.4. Resultados

En la Tabla 4.1 se muestra los resultados obtenidos en la evaluacion utilizando RMSE
y ROAD para comparar la calidad de los casos de explicacién recuperados por nuestro
enfoque y el baseline establecido. En cuanto a los valores de RMSE, podemos ver que
nuestro método tiene un rendimiento positivo sobre el baseline para todas las casuisticas
estudiadas como tipo de explicacién, métricas o valores de k. Las métricas de similitud
que obtienen los mejores resultados son las métricas de similitud basadas en semantica,
en general por encima de las métricas basadas en texto. La métrica SBERT obtiene la
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mejor puntuacion para las explicacion basado en ejemplo (factual) recuperando los casos
k = [1,2], con la puntuacion maés alta, siendo 84,46 (para k = 1 con una mejora del 35,55 %
con respecto al valor del baseline). En el caso de las explicaciones basados en contraejem-
plos (counterfactual) la métrica Web Similitary tiene la mejor puntuacion obtenida siendo
90,49 (para k = 1 con una mejora del 36,31 % con respecto al valor del baseline) por encima
de las puntuaciones de k = [2,3]. Estos resultados respaldan la utilidad de la semantica
al recuperar los casos de explicacion. El significado del texto que describe las imagenes
es crucial para obtener el caso mas similar a la consulta. Se detecta una excepcion en
el tipo de explicacion basado en ejemplos (factual) para la métrica Jaccard que tiene la
mejor puntuacion obtenida siendo 85,92 (una mejora del 30.65 % con respecto al valor del
baseline). Sin embargo, las métricas SBERT y Web Similitary alcanzan puntuaciones muy
similares

De acuerdo a los resultados, podemos afirmar que el porcentaje de mejora es siempre
superior al 30%, lo que indica que nuestro método mejora el rendimiento al baseline en
aproximadamente un tercio. Para cada configuracion de la evaluacion, la peor mejora se
produce cuando k = 3, que era el comportamiento esperado, ya que cuantos méas casos de
explicacién necesitamos, més dificil es para el método encontrar casos similares que sean
adecuados para explicar la imagen a consultar. Asimismo, se observa que nuestro método
ofrece mejores casos de explicaciéon cuando proporciona explicaciones basados en ejemplos
(factual) que cuando proporciona basados en contraejemplos (counterfactual). Los valores
de RMSE son més bajos cuando obtenemos explicaciones basados en ejemplos, aunque la
diferencia con el RMSE obtenido al conseguir explicaciones basados en contraejemplos no
es muy notable. Sin embargo, nuestro método muestra una mayor mejora sobre el baseline
al recuperar casos basados en contraejemplos (counterfactual) que al recuperar explicacio-
nes basadas en ejemplos (factual).

En cuanto a los valores normalizados de ROAD, podemos observar que todos los valores
son muy similares para cualquier configuracién de la evaluaciéon. Esto podria deberse al
hecho de que todas las imagenes del conjunto de datos estan pixeladas, por lo que es méas
dificil para ROAD encontrar las regiones que han sido més relevantes para que el modelo
tome una decisiéon de clasificaciéon especifica.

Podemos concluir que nuestro método consigue recuperar casos explicativos con regio-
nes ligeramente més importantes que el baseline. En la mayoria de los casos, el porcentaje
de mejora de nuestro enfoque sobre el baseline es positivo, excepto al obtener contraejem-
plos (counterfactual) utilizando la métrica Bag Distance cuando k = [2, 3] (los porcentajes
de mejora son -1,62 % y -2,09 %, respectivamente). Este ultimo comportamiento puede de-
berse a que dicha métrica no tiene en cuenta el orden o el significado, sino el nimero de
apariciones de cada palabra en el conjunto de texto, teniendo en cuenta que en contra-
jemplos (counterfactual) es méas probable que en la informacion textual de la explicacion
recuperada y la imagen a explicar compartan una cantidad de palabras mucho menor.

Ademas, al analizar los valores normalizados de ROAD, podemos observar que las mé-
tricas de similitud basadas en la seméantica no son las que obtienen los mejores resultados
claramente como cuando analizamos los valores de RMSE. Segun la evaluacion ROAD al
recuperar los casos de explicaciones basados en ejemplos (factual), la distancia Levensh-
tein es la mejor cuando k = 1 (7,62 % de mejora), y la métrica de similitud Cosine cuando
E=12,3] (3,91% y 2,30 %, de mejora respectivamente). Para recuperar contraejemplos
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(counterfactual), la mejor métrica de similitud es SBERT cuando k = 1 (6,18 % de mejora),
pero Levenshtein es de nuevo la mejor cuando k = (2, 3] (3,24 % y 2,45 %, respectivamente).

RMSE Normalised ROAD
K1 K2 K3 K1 K2 K3

M ET | Value % Value % Value % Value % Value % Value %

B F 93.00 28.63 92.01 27.47 91.53 26.02 0.86 5.57 0.86 1.70 0.86 0.02
C F 85.88 34.35 85.95 32.43 86.21 30.40 0.87 6.93 0.88 3.91 0.87 2.30
J F 85.29 34.76 85.38 32.85 85.92 30.65 0.87 7.31 0.88 3.88 0.87 2.15
L F 85.94 34.36 86.39 32.13 86.64 30.12 0.88 7.62 0.88 3.73 0.87 2.11
O F 85.58 34.48 86.77 31.78 86.97 29.76 0.87 6.49 0.87 3.08 0.87 1.50
SB F 84.46 35.35 85.36 32.96 86.15 30.58 0.87 7.04 0.87 3.52 0.87 2.04
WS F 84.37 35.33 85.49 32.79 86.11 30.58 0.87 6.76 0.87 3.49 0.87 1.87
P2P F 131.75 - 128.05 - 124.74 - 0.84 - 0.85 - 0.86 -

B CF 94.32 33.49 94.13 32.72 94.37 31.72 0.84 0.57 0.84 -1.62 0.84 -2.09
C CF 92.45 34.70 92.77 33.51 92.95 32.63 0.88 5.51 0.88 2.65 0.88 1.89
J CF 92.07 34.99 92.92 33.46 93.14 32.49 0.88 5.66 0.88 2.49 0.87 1.82
L CF 92.99 34.39 93.26 33.33 93.31 32.54 0.88 6.13 0.88 3.24 0.88 2.45
O CF 92.04 35.17 92.75 33.70 93.01 32.71 0.87 4.11 0.87 1.86 0.87 1.31
SB CF 90.97 36.02 91.75 34.48 92.58 33.14 0.88 6.18 0.88 2.95 0.88 2.32
WS CF 90.49 36.31 91.12 34.92 92.34 33.29 0.87 4.17 0.87 1.34 0.86 0.61
P2P CF 142.54 - 140.58 - 138.90 - 0.85 - 0.86 - 0.86 -

Tabla 4.1: Resultados obtenidos en la evaluacién (los mejores resultados en negrita). M
indica la métrica utilizada: Bag distance (B), cosine (C), Jaccard (J), Levenshtein (L),
Overlap (O), SBERT (SB), Web similarity (WS), or poxel-to-pixel (P2P). ET indica el tipo
de explicacion: por ejemplo (factual F) o contraejemplo (counterfactual CF). El simbolo %
indica el porcentaje de mejora de nuestro método en comparaciéon con el baseline.

Como sintesis podemos coincidir que con este experimento se ha conseguido comprobar
que las explicaciones que se estdn obteniendo con nuestro método son més similares a la
imagen de consulta (query) que las obtenidas con el método baseline, y ademés mantienen
las mismas zonas explicativas que las imagenes obtenidas con el baseline. De igual manera,
podemos concluir que los casos de explicacién recuperados por cualquier enfoque cuando
las imégenes son de baja calidad (por ejemplo, en el dominio IoT) van a ser menos eficaces
que en otras situaciones con imagenes de mayor calidad. Ahora se necesita comprobar que
estas explicaciones efectivamente son ttiles para los usuarios, para ello se ha desarrollado
la evaluacién online descrita en la siguiente seccion.

4.2. Evaluaciéon online

Se ha disenado una evaluacién, cuyo objetivo es comprobar si los usuarios entienden
las explicaciones y les resultan ttiles. Para ello se ha disefiado una encuesta® de tipo for-
mulario que consta de cuatro secciones. En la primera versiéon de la misma, durante el
proceso de participacién, varios usuarios expresaron que deseaban tener una opcién para
indicar que no entendian ninguna de las explicaciones. Por lo tanto, se ha detectado que el
formulario de evaluacion estaba mal disenado. En consecuencia, se ha decidido descartarla
y rehacerla, incluyendo esta nueva opcion, quedando estructurado de la siguiente forma:

» Evaluaciones de las explicaciones basadas en ejemplos (Factual):

Se presentan dos secciones, en cada seccién se muestra una clasificacion diferente de
la categoria Animal. Para cada clasificacion, se muestra dos explicaciones, ambas de

3Encuesta disponible en https://forms.gle/N6jaQeecU9jS1nK58
Resultados disponibles en https://docs.google.com/spreadsheets/d/166dFofBqU7w4EsI_KQ
beU2Duw05fr5cH_89tan4-LX4/edit?usp=sharing


https://forms.gle/N6jaQeecU9jS1nK58
https://docs.google.com/spreadsheets/d/166dFofBqU7w4EsI_KQbeU2DuwO5fr5cH_89tan4-LX4/edit?usp=sharing
https://docs.google.com/spreadsheets/d/166dFofBqU7w4EsI_KQbeU2DuwO5fr5cH_89tan4-LX4/edit?usp=sharing
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tipo factual (basadas en ejemplo), es decir imégenes similares a la imagen (query)
con la misma clasificacion.

En cada seccion estas explicaciones mostradas se dividen en la opciéon A, obteni-
da con el baseline, y la opcion B obtenida con nuestro método (especificamente la
métrica Overlap escogida aleatoriamente). Ademés a esta ultima opcion se aniade el
proceso de personalizacion de la explicacion (reuse), que anade un texto adicional
para describir y explicar la imagen de manera més detallada.

Entre ambas opciones que se le ofrece al usuario, este tiltimo debe seleccionar la
opcién que cree que ayudara a entender mejor por qué la primera imagen se clasificd
de esa forma. En caso de que ninguna de las imAgenes explicativas sean considerada
como adecuada, se ofrece una tercera opcion C que indica que ninguna de las opciones
anteriores ayuda a entender la clasificacion. En la Figura C.1 del Apéndice C se
muestra uno de los ejemplos que se ofrece al usuario.

» Evaluaciones de las explicaciones basadas en contraejemplos (Counterfac-
tual):

Se presentan dos secciones, cada seccién se muestra a una clasificacion diferente de
la categoria Animal. Para cada clasificacion, se muestra dos explicaciones, ambas
de tipo counterfactual (basadas en contraejemplo), es decir imagenes similares a la
imagen (query) con distinta clasificacion.

En cada seccién estas explicaciones mostradas se dividen en la opcién A, obtenido
con el baseline. La opcién B obtenido con nuestro método (especificamente la métrica
Overlap escogida aleatoriamente). Ademas a esta ultima opcion se anade el proceso
de personalizacion de la explicacion (reuse), que anade un texto adicional para des-
cribir y explicar la imagen de manera mas detallada.

Entre ambas opciones que se le ofrece al usuario, este tultimo debe seleccionar la
opcién que cree que ayudara a entender mejor por qué la primera imagen se clasificd
de esa forma. En caso de que ninguna de las imagenes explicativas sean considerada
como adecuada, se ofrece una tercera opciéon C que indica que ninguna de las opciones
anteriores ayuda a entender la clasificacién. En el apéndice Figura C.2 se muestra
uno de los ejemplos que se ofrece al usuario.

4.2.1. Resultados

En la encuesta participaron 21 personas, los resultados obtenidos se muestras en las
Figuras 4.7 y 4.8.

Los usuarios consideran que en el caso de las explicaciones basados en ejemplos (fac-
tual), el caso de ejemplo recuperado con nuestro método puede ser de utilidad para explicar
la imagen query por encima de la imagen obtenida con la métrica pixel to pixel. Sin embar-
go, cuando se trata de explicaciones basadas en contraejemplos (counterfactual) no hay una
opiniébn mayoritaria, hay usuarios que consideran que los casos recuperados con nuestro
método podria no ser util para entender la clasificacién de la imagen query. Puede deberse
a que en la base de casos no se encuentren imagenes muy claras por la calidad de las mismas
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o porque la especie de los animales en las imagenes de los contraejemplos (counterfactual)
son muy distintas a la especie del animal en la imagen query. Por ejemplo, si la imagen de
consulta es un perro y en la base de casos tenemos un perro, un cocodrilo, un caracol y
una lagartija, al buscar una explicacién basado en contraejemplos, por el color del perro
y la calidad de las imagenes podria coincidir con el de una lagartija. Sin embargo, esto no
ayuda al objetivo, ya que son animales que difieren mucho en sus caracteristicas fisicas.

@ Opcion A

@ Opcion B

@ Ninguna de las opciones me ayuda a
entender la prediccion lo mas rapido
posible.

(a) Seccion 1

@ Opcion A
@ Opcion B
@ Ninguna de las opciones me ayuda a

entender la prediccidn lo mas rapido
posible

(b) Seccion 2

Figura 4.7: Resultados obtenidos cuando se le preguntaba a los usuarios qué explicacion
les ayuda a entender la clasificacion lo més rapido posible. La opcién A hace referencia a la
explicacién obtenida con el baseline y la opcién B hace referencia a la explicaciéon obtenida
con nuestro método.

4.2.2. Conclusiones obtenidas de la evaluacion

Como conclusiéon general, podemos confirmar que nuestro método obtiene explicaciones
maés similares a la imagen a explicar, tanto para explicaciones basados en ejemplos (factual)
como basados en contraejemplo (counterfactual), en comparacion con un enfoque basado
meramente en imagenes, mejorando asi la comprension de la clasificacion de imégenes.
Las métricas de similitud basadas en la seméntica han demostrado estar entre los mejores
enfoques para recuperar casos de explicacion.
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@ Opcion A

@ Opcion B

@ Ninguna de las opciones me ayuda a
entender la prediccion lo mas rapido
posible

(a) Seccion 3

@ Opcion A

@ Opcion B

@ Ninguna de las opciones me ayuda a
entender la prediccion lo mas rapido
posible

(b) Seccién 4

Figura 4.8: Resultados obtenidos cuando se le preguntaba a los usuarios qué explicaciéon
les ayuda a entender la clasificacion lo més rapido posible. La opcién A hace referencia a la
explicacion obtenida con el baseline y la opcién B hace referencia a la explicacion obtenida
con nuestro método.

Respecto a la encuesta realizada por usuarios reales, podria determinarse que para los
casos recuperados basados en ejemplos (factual) se ha obtenido resultados claros que afir-
man que nuestro método obtiene las mejores explicaciones, mientras que para los casos
recuperados basados en contraejemplos (counterfactual), a pesar de que hay usuarios que
consideran que nuestro método obtienen las mejores explicaciones, no hay una opinién
mayoritaria que puede afirmarlo.

Los resultados de la evaluaciéon son prometedores y abre la puerta a emplear modelos
multimodales en XAl para tareas de IA relacionadas con imagenes.



Capitulo

Conclusiones y Trabajo Futuro

5.1. Conclusiones

En este proyecto, hemos propuesto el uso de modelos de VQA como una técnica para
desarrollar un método XAl para la clasificacion de imagenes. Cuando se implementan ex-
plicaciones basadas en ejemplos para la clasificaciéon de imégenes, la practica mas comun
es implementar métricas de similitud basadas en imagenes para obtener los casos de expli-
cacion o incluso técnicas de machine learning de clustering. En este Trabajo Fin de Méaster
proponemos un método CBR que hace uso de modelos LLM multimodales en tareas de
VQA para ofrecer explicaciones basados en ejemplos (factual) y basados en contraejemplos
(counterfactual) de imagenes de una clase tinica. VQA es usado para describir estos casos,
luego las métricas de similitud basadas en texto y seméantica son usadas para recuperar los
casos de explicacién. En la etapa de reutilizaciéon, el método filtra el conocimiento textual
generado por el modelo VQA considerando el objetivo XAl a conseguir. Al implementar
esta particularidad, nuestro método muestra a los usuarios una explicacién textual perso-
nalizada y en lenguaje natural que es legible y apoya la explicacién de los casos.

De acuerdo a los resultados obtenidos en la evaluacion, el método ayuda a mejorar la
comprension del comportamiento del modelo de IA al predecir la clase de la imagen. El
modelo propuesto obtiene mejores casos de explicacién que las explicaciones meramente
basadas en imégenes, mientras se mantienen la mismas caracteristicas en la imagen que
ayudan a entender la clasificacion. Nuestro método logra estos resultados utilizando solo
la informacion textual de las descripciones generadas por el modelo de LLM en lugar de
las caracteristicas visuales cominmente utilizadas. Un enfoque a resaltar es el uso de casos
basados no solo en ejemplos, sino también en contraejemplos. Este altimo aspecto resulta
interesante, ya que en la literatura es comin estudiar tinicamente los casos basados en
ejemplos. Ademés, incluir casos basados en contraejemplos puede ayudar a los usuarios
a comprender mejor el comportamiento de la IA. Al incorporar este tipo de casos, la
informacion textual podria resaltar distinciones minimas entre imagenes. Por lo tanto, este
trabajo es una primera aproximacion a la investigacion en el uso de VQA para la explicacion
de tareas en clasificacién de imagenes, y abre la puerta a investigaciones futuras relacionada
con este campo. En la siguiente secciéon abordaremos algunas de estos posibles trabajos.
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5.2. Trabajo futuro

En el sistema disenado se encuentran varios puntos que pudieran crear nuevos incisos
a explotar. Entre ellos, se pueden explorar mas datasets donde la clase principal no sea
clara porque una misma imagen puede contener varias clases (multiclass), para aplicar
el mismo método propuesto en este Trabajo de Fin de Master y evaluarlo de la misma
forma. Por ejemplo una imagen multiclass contendria como clases principales un leén y
un hombre en el mismo espacio, ya que se trata de dos clases (leén y hombre) y ademas
dos categorias (Animal y Human) distintas. Sumando a lo anterior, considerar imagenes
més claras (de mayor calidad) para verificar si el método no funciona para generar ex-
plicaicones basados en contraejemplos (counterfactual). En este Trabajo Fin de Méster
se implementan métricas de similitud basadas en texto disponibles en la literatura, sin
embargo, otras librerias ofrecen mas. Podemos implementar solo de la libreria “textdistan-
ce” los algoritmos Hamming, MLIPNS, Damerau-Levenshtein, Jaro-Winkler, Strcmp95,
Needleman-Wunsch, Gotoh, Smith-Waterman, Sgrensen—Dice coefficient, Tversky index,
Tanimoto distance, Monge-Elkan, longest common subsequence similarity, longest com-
mon substring similarity y Ratcliff-Obershelp similarity. Por otra parte, para las métricas
de similitud basadas en la semantica textual podemos usar otras librerias como “Spacy”
o “Gensim”. seria enriquecedor abordar una mayor cantidad de métricas para obtener una
evaluacién mas integral.

De igual forma podemos aplicar otros métodos de explicaciéon basadas en caracteristicas
como LIME, Layer-wise Relevance Propagation (LRP), Integrated Gradients (IntGrad),
SmoothGrad, SHAP, Redes B-cos y realizar una comparaciéon con sus resultados con los
obtenidos en nuestro método.

Hoy en dia los modelos de codigo abierto estén experimentando un auge sin preceden-
tes. Estos modelos cada vez son mas accesible para su explotaciéon, este crecimiento debido
al rdpido desarrollo de la industria da la oportunidad de aprovechar nuevos modelos pa-
ra nuestras investigaciones. Para nuestro sistema, podemos usar modelos multimodales
modernos para obtener las descripciones de las imagenes. Sin considerar el consumo de
recursos, se puede ejecutar modelos tales como, BLIP, VILT, QWEN, FALCON. Incluso
existen modelos que prometen un bajo consumo de recursos y rendimientos similares a los
modelos ya establecidos en el mercado privado, como DeepSeek. Ademaés, se puede explo-
rar modelos de codigo abierto ajustados o preentrenado para mejorar las tareas sobre las
imégenes de las categorfas Human, Animal, Object y Landscape.



Chapter

Introduction

6.1. Motivation

Nowadays, artificial intelligence is increasingly present in our daily lives, in tasks such
as entertainment content recommendation, behavior pattern recognition, disease detection,
shopping assistants, among others. As these needs arise, Artificial Intelligence (AI) mod-
els are also becoming more complex, for example, techniques such as deep learning have
emerged. Due to this high complexity, the field of Explainable Artificial Intelligence (XAI)
emerged, which aims to help users understand the behavior of these models. Making these
models more transparent in their predictions helps users understand the behavior of the
Al model and the reasons behind its predictions, thereby increasing their trust and, con-
sequently, the efficiency of these systems [8].

One of the most successful types of explanations provided by XAI techniques are
instance-based explanations [20], referred to as case-based explanations when obtained
through case-based reasoning (CBR). Instance-based explanations consist of showing ex-
amples of situations similar to the one to be explained. When these explanations are based
on examples, the provided cases correspond to situations in which the Al model makes the
same classification as in the case to be explained, which is known as example-based (fac-
tual) explanations. In contrast, counterexample-based (counterfactual) explanations [20]
correspond to similar situations in which the model makes a different classification than
in the case to be explained. Specifically, in image classification, example-based (factual)
explanations would show images that have been classified the same as the image being
explained, while counterexample-based (counterfactual) explanations would show similar
images that have received a different classification than the case to be explained. Com-
monly, to explain image classification, the most used similarity metrics are based on image
features [41], with the most common being pixel to pixel, which consists of comparing two
images through the difference between their pixel matrices.

Currently, there are highly complex AI systems, including multimodal models, which
combine different types of data, such as images and text, to learn and make predictions.
Furthermore, thanks to the high performance of new natural language processing algo-
rithms based on transformers, their application is influencing improvements not only in
text-related tasks but also in image-related tasks [15].
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Visual Question Answering (VQA) is the task in which multimodal AT models answer
questions related to images [8, 15]. In this work, we propose the use of multimodal models,
specifically Visual Question Answering (VQA) models, to obtain instance-based explana-
tions, including both example-based (factual) and counterexample-based (counterfactual)
explanations in image classification. Our hypothesis is that, by using this type of
multimodal models, we can provide better explanations to users, also includ-
ing additional personalized natural language descriptions about the images. To
this end, we have developed a post-hoc, model-agnostic, case-based explanation method
for explaining single-class images. This method uses the descriptions created by the VQA
model applied to the images to build a case base. The descriptions are the answers to the
questions that our method poses to the VQA model. The purpose of these questions is
to extract information about the characteristics of these images and objectives related to
XAI, such as transparency, effectiveness, or persuasion. Next, our method uses semantic
and textual similarities to compare the descriptions between the query (the image to be
explained) and the images in the case base. In this way, we obtain the explanation cases,
both example-based (factual) and counterexample-based (counterfactual) explanations. In
addition, in the reuse (or adaptation) step, our method personalizes the explanations by
showing users the answers to the questions related to the XAl objective they need to ad-
dress. For example, if the user needs the classification to be more transparent, the CBR
method will show users the descriptions of the images so that the AI model becomes more
transparent.

The method we propose may be especially suitable when images are obtained in poor
quality, as it is more likely that users will not clearly understand the classification. For
example, in contexts where Internet of Things (IoT) sensors have captured or transmitted
low-quality images (blurry or pixelated). In this situation, the reused description can help
users better understand the image and the explanation examples.

To determine whether the method works as expected and improves the performance
of case explanations based solely on images, we evaluated it. We conducted an offline
evaluation in which we compared the explanation cases obtained by our baseline (using an
image-based similarity metric: pixel-to-pixel) and the cases obtained by our method. We
measured the difference between the cases and the image to be explained. The smaller
this difference to the image to be explained, the more useful the cases are for identifying
the classification of that image. In addition, we measured the regions of the images that
contribute to the understanding of the image, ensuring that we do not lose those regions
even when using only semantic and text-based knowledge to obtain the explanation cases.
Subsequently, we conducted an online evaluation where a survey was presented to real
users, and participants had to choose the most useful explanations, being able to select
between those generated by our method and those generated by the baseline method.

6.2. Objectives

The main objective is to propose a post-hoc and model-agnostic XAI method based on
CBR that uses VQA techniques to provide example-based (factual) and counterexample-
based (counterfactual) explanations in image classification. Likewise, to evaluate and de-
termine whether our CBR method improves the explanations offered by other methods
found in the literature, so we can conclude that the use of multimodal models in XAl is a
promising approach that should be further explored in future research.
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The set of specific objectives is broken down from the main objective as follows:

= Research multimodal models for Visual Question Answering tasks: Detail
which are the most widely used, why certain models are useful for users, how they
are implemented, what their general purposes are, and what resources are available
for free use.

= Exploration of similarity metrics: Study the types of metrics available for text
analysis, including both semantic and text-based metrics, as well as their implemen-
tation and results.

= Exploration of datasets: Investigate which public datasets are available that con-
tain images with only one main entity type (single class), for example, if there is a
dog in the image, then there should not be people or other types of animals present.

= Construction of a CBR method: Build a CBR method that combines VQA and
the studied similarity metrics to generate example-based (factual) and counterexample-
based (counterfactual) explanations.

= Evaluations: Evaluate the model in an IoT environment, where these methods can
be especially useful. To this end, study which types of evaluation metrics would
be most appropriate for conducting image-based evaluations, as well as their im-
plementation and efficiency. Likewise, evaluate the opinion of users regarding the
explanations obtained.

6.3. Work plan

To achieve the objectives, research on Explainable Artificial Intelligence will first be
conducted in order to understand the challenges it presents, current limitations, and the
use of tools to apply techniques that describe some complex models. Likewise, Case-Based
Reasoning (CBR) systems will be studied to generate explanation cases and how they can
be implemented in the development of our method. This will be addressed in Chapter 2
(State of the Art).

Models of Visual Question Answering (VQA) will be studied, which consist of answer-
ing natural language questions about images and that are publicly available for research
purposes. It is essential to value the size of these models to determine whether it is feasi-
ble to run them with the available hardware resources. Libraries from HuggingFace! such
as Transformers will be explored, which allow loading multimodal models (for example,
VQA), automatically preparing input data, and generating text-based answers grounded
on images. Free platforms where these models can be executed will also be investigated,
in order to combine local and online executions and thus optimize processing times.

! Available at https://huggingface.co/docs/transformers/tasks/visual_question_answering
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Image datasets containing a main entity type will be explored to develop a CBR method
based on VQA, where the latter will extract relevant information in natural language from
these images to build a case base. Subsequently, textual and semantic similarity metrics
will be studied to obtain explanations based on examples (factual) and counterexamples
(counterfactual). In addition, the textual information of the explanations will be reused
by showing users the most relevant answers according to the objective to be addressed.
This is described in Chapter 3 (Explanation method based on CBR and VQA).

Once the method proposed in this Master project has been implemented, we must
determine whether our method works as expected. To this end, research will be conducted
on evaluation metrics used in image similarity tasks, focusing on performing quantitative
comparisons regarding how accurately one image resembles another and the explanatory
quality of the provided images. A survey will also be structured to conduct an online
evaluation with real users, in order to gather their opinions and measure the quality of
the generated explanations. Additionally, the implementation of evaluation metrics will be
considered with respect to execution times for obtaining these assessments. Both online
and offline evaluations are described in Chapter 4 (Evaluation).

6.4. Publications

The results of this research have been published in an academic article and accepted
for presentation at the International Conference on Case-Based Reasoning (ICCBR) 2025.
They will be presented in the main track, in Biarritz, from June 30 to July 3, and the
results will be included in the conference proceedings |7].



Chapter

Conclusions and Future Work

7.1. Conclusions

In this project, we have proposed the use of VQA models as a technique to develop an
XAI method for image classification. When example-based explanations are implemented
for image classification, the most common practice is to implement image-based similarity
metrics to obtain the explanation cases or even clustering machine learning techniques.
In this Master project, we propose a CBR method that makes use of multimodal LLM
models in VQA tasks to provide explanations based on examples (factual) and based on
counterexamples (counterfactual) of images from a single class. VQA is used to describe
these cases, then text-based and semantic similarity metrics are used to retrieve the ex-
planation cases. In the reuse stage, the method filters the textual knowledge generated by
the VQA model considering the XAl objective to be achieved. By implementing this par-
ticularity, our method shows users a personalized textual explanation in natural language
that is readable and supports the explanation of the cases.

According to the results obtained in the evaluation, the method helps to improve the
understanding of the AI model behavior when predicting the class of the image. The
proposed model obtains better explanation cases than explanations based solely on images,
while maintaining the same features in the image that help to understand the classification.
Our method achieves these results using only the textual information from the descriptions
generated by the LLM model instead of the commonly used visual features. An approach to
highlight is the use of cases based not only on examples, but also on counterexamples. This
latter aspect is interesting, since in the literature it is common to study only example-based
cases. Moreover, including counterexample-based cases can help users better understand
the behavior of the Al. By incorporating this type of cases, the textual information could
highlight minimal distinctions between images. Therefore, this work is a first approach to
research on the use of VQA for explaining tasks in image classification, and opens the door
to future research related to this field. In the next section, we will address some of these
possible works.

7.2. Future Work

In the designed system there are several points that could create new aspects to ex-
plore. Among them, more datasets can be explored where the main class is not clear
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because a single image can contain several classes (multiclass), in order to apply the same
method proposed in this Master project and evaluate it in the same way. For example,
a multiclass image would have as main classes a lion and a man in the same space, since
these are two classes (lion and man) and also two different categories (Animal and Hu-
man). In addition to the above, considering clearer images (of higher quality) to verify
if the method does not work to generate counterexample-based (counterfactual) explana-
tions. In this Master project, text-based similarity metrics available in the literature are
implemented; however, other libraries offer more. We can implement from the textdistance”
library only the algorithms Hamming, MLIPNS, Damerau-Levenshtein, Jaro-Winkler, Str-
cmp95, Needleman-Wunsch, Gotoh, Smith-Waterman, Sgrensen—Dice coefficient, Tversky
index, Tanimoto distance, Monge-Elkan, longest common subsequence similarity, longest
common substring similarity, and Ratcliff-Obershelp similarity. On the other hand, for
similarity metrics based on textual semantics, we can use other libraries such as “Spacy” or
“Gensim”. It would be enriching to address a greater number of metrics to obtain a more
comprehensive evaluation.

In the same way, we can apply other feature-based explanation methods such as LIME,
Layer-wise Relevance Propagation (LRP), Integrated Gradients (IntGrad), SmoothGrad,
SHAP, B-cos Networks, and perform a comparison of their results with those obtained by
our method.

Today, open-source models are experiencing an unprecedented boom. These models
are increasingly accessible for exploitation. This growth, due to the rapid development
of the industry, provides the opportunity to leverage new models for our research. For
our system, we can use more modern multimodal models to obtain image descriptions.
Regardless of resource consumption, we can run models such as BLIP, VILT, LLaMA,
QWEN, and FALCON. There are even models that promise low resource consumption
and performance similar to established models on the private market, such as DeepSeek.
Additionally, we can also explore tuned or pre-trained open-source models to improve tasks
on images from the Human, Animal, Object, and Landscape categories.
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Apéndice

Questions for VQA model

Las siguientes preguntas han sido formuladas para lograr una descripciéon exhaustiva
de las imagenes incluidas en nuestra base de casos.

A.1. Human

= what is the background of the image?

s [s it rainy or sunny?

= [s it a closed or open place?

= [s the image bright?

= Are there elements in the image that can make visual noise?

= Are there a lot of different entities?

= Where is the image taken from?

= Are there humans?

= Are there animals?

» How many are {subject extracted} there?

» Do {subject extracted} have any elements that characterize them? Which ones?
» In what position are {subject extracted} located?

= which actions are shown in the image

= Could you indicate the reasons why that action is performed?

» would the {subject extracted} be able to perform any other action?
= Do you know what are the benefits or consequences of that action?

» How could you associate the {subject extracted} with their environment to describe
the action?

» Are {subject extracted} young or old?

o7
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» Are There {subject extracted} male?

» Are There {subject extracted} female?

= What genders are there?

= What traits could be differentiated from other gender?

» What features could be differentiated from other types of {subject extracted}?
= What physical characteristics could be differentiated by other gender?

» Which {subject extracted} is the male?

1.1 Preguntas debugging

» Have you been able to identify how many {subject extracted} there are?

» If {subject extracted} change positions could you have another prediction of the
situation described?

= What is the most complicated characteristic or body part to define and determine?

w If {subject extracted} were doing another action, would it be another type of
{subject extracted}?
1.2 Preguntas efectiveness

= Are there elements in the image that could be noisy enough to intervene in the
prediction that they are {subject extracted}?

» What physical traits are considered for the prediction result to be {subject extracted}?
» Why do you think identifying that they are {subject extracted} in the image is

easy?

1.3 Preguntas efficiency

» What makes you think the {subject extracted} are actually {subject extracted}
and not something else?

» With which other {subject extracted} would the prediction be most likely to give
a better result?

» [f there are subtle changes in skin color, clothing or posture, would the result of the
prediction that they are {subject extracted} be the same

1.4 Preguntas trust

= [s there anything that might create doubt or uncertainty for you to say they are
{subject _extracted}?
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1.5 Preguntas persuasiveness

= Could you describe what is happening in the image?
= Could the situation you predicted be used in other areas?

= Could the situation you predicted have some example of counterfactual situation that
could be useful?

= How could the situation you have predicted above be better?

1.6 Preguntas satisfaction

= What would an image similar to the situation found in this image look like?
= Can you describe a similar counterexample to the situation you have predicted above?
» What is the task or purpose of {subject extracted}?

= Could you in simpler words describe their function that you have predicted before?

1.7 Preguntas education

= What could stand out from the situation described above and be useful in similar
situations?

= Can you give essential concepts that are relevant to the situation described?

= What aspects of the image have been detected that may attract attention?

1.8 Preguntas transparency

» Why has it been obtained that the prediction is that they are {subject extracted}?

» How did you get the result that they are {subject extracted}?

» What do you focus on to get the prediction that they are {subject extracted}?

» What do you focus on {subject _extracted} to result in or say that they are {subject extracted}?

» Do you focus on parts of the {subject extracted} bodies to infer that they are
{subject extracted}?

= Do you focus on features or facial expressions of the {subject extracted} to result
in saying they are {subject extracted}?

» Do you focus on the {subject extracted} clothing to result in the {subject extracted}
being {subject extracted}?

» Do you focus on the {subject extracted} body shape to result in the result that
they are {subject extracted}?
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A.2.

Animal

what is the background of the image?

Is it rainy or sunny?

Is it a closed or open place?

Is the image bright?

Are there elements in the image that can make visual noise?

Are there a lot of different entities?

Where is the image taken from?

Are there humans?

Are there animals?

How many are {subject extracted} there?

Do {subject extracted} have any elements that characterize them? Which ones?
In what position are {subject extracted} located?

which actions are shown in the image

Could you indicate the reasons why that action is performed?

would the {subject extracted} be able to perform any other action?
Do you know what are the benefits or consequences of that action?

How could you associate the {subject extracted} with their environment to describe
the action?

Are {subject extracted} young or old?

Are There {subject extracted} male?

Are There {subject extracted} famale?

What genders are there?

What features could be differentiated from other types of {subject extracted}?
What physical characteristics could be differentiated other gender?

Which {subject extracted} is the male?

2.1 Preguntas debugging

Have you been able to identify how many {subject extracted} there are?

If the {subject extracted} change positions could you have another prediction of
the situation described?

What is the most complicated characteristic or body part to define and determine?

If the {subject extracted} were doing another action, would it be another type of
{subject _extracted}?
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2.2 Preguntas efectiveness

= Are there elements in the image that could be noisy enough to intervene in the
prediction that they are {subject extracted}?

» What physical traits are considered for the prediction result to be {subject extracted}?
» Why do you think identifying that they are {subject extracted} in the image is
easy?
2.3 Preguntas efficiency

» What makes you think the {subject extracted} are actually {subject extracted}
and not something else?

» With which other {subject extracted} would the prediction be most likely to give
a better result?

= If there are subtle changes in skin color or posture, would the result of the prediction
that they are {subject extracted} be the same?

2.4 Preguntas trust

» [s there anything that might create doubt or uncertainty for you to say they are
{subject extracted}?

2.5 Preguntas persuasiveness
= Could you describe what is happening in the image?
= Could the situation you predicted be used in other areas?

= Could the situation you predicted have some example of counterfactual situation that
could be useful?

» How could the situation you have predicted above be better?

2.6 Preguntas satisfaction
= What would an image similar to the situation found in this image look like?
= Can you describe a similar counterexample to the situation you have predicted above?
» What is the task or purpose of {subject extracted}?

= Could you in simpler words describe their function that you have predicted before?

2.7 Preguntas education

s What could stand out from the situation described above and be useful in similar
situations?

= Can you give essential concepts that are relevant to the situation described?

= What aspects of the image have been detected that may attract attention?
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2.8 Preguntas transparency

A.3.

Why has it been obtained that the prediction is that they are {subject extracted}?

How did you get the result that they are {subject extracted}?

What do you focus on to get the prediction that they are {subject extracted}?

What do you focus on {subject _extracted} to result in or say that they are {subject extracted}?

Do you focus on parts of the {subject extracted} bodies to infer that they are
{subject _extracted}?

Do you focus on features or facial expressions of the {subject extracted} to result
in saying they are {subject extracted}?

Do you focus on the {subject _extracted} skin color to result in the {subject extracted}
being {subject extracted}?

Do you focus on the {subject extracted} body shape to result in the result that
they are {subject extracted}?

Object

what is the background of the image?

Is it rainy or sunny?

Is it a closed or open place?

Is the image bright?

Are there elements in the image that can make visual noise?

Are there a lot of different entities?

Where is the image taken from?

Are there objects?

How many are {subject extracted} there?

Do {subject extracted} have any elements that characterize them? Which ones?
In what position are {subject extracted} located?

which actions are shown in the image

Could you indicate the reasons why that action is performed?

would the {subject extracted} be able to perform any other action?
Do you know what are the benefits or consequences of that action?

How could you associate the {subject extracted} with their environment to describe
the action?

Are {subject extracted} new or old?
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» What features could be differentiated from other types of {subject extracted}?

» What physical characteristics could be differentiated other {subject extracted}?

3.1 Preguntas debugging

» Have you been able to identify how many {subject extracted} there are?

» If the {subject extracted} change positions could you have another prediction of
the situation described?

= What is the most complicated characteristic to define and determine?

» If the {subject extracted} were doing another action, would it be another type of
{subject _extracted}?

3.2 Preguntas efectiveness

= Are there elements in the image that could be noisy enough to intervene in the
prediction that they are {subject extracted}?

» What physical traits are considered for the prediction result to be {subject extracted}?
» Why do you think identifying that they are {subject extracted} in the image is

easy?

3.3 Preguntas efficiency

» What makes you think the {subject extracted} are actually {subject extracted}
and not something else?

» With which other {subject extracted} would the prediction be most likely to give
a better result?

= [f there are subtle changes in color or posture, would the result of the prediction that
they are {subject extracted} be the same?

3.4 Preguntas trust

s [s there anything that might create doubt or uncertainty for you to say they are
{subject extracted}?

3.5 Preguntas persuasiveness

= Could you describe what is happening in the image?
= Could the situation you predicted be used in other areas?

= Could the situation you predicted have some example of counterfactual situation that
could be useful?

» How could the situation you have predicted above be better?
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3.6 Preguntas satisfaction
= What would an image similar to the situation found in this image look like?
= Can you describe a similar counterexample to the situation you have predicted above?
» What is the task or purpose of {subject extracted}?

= Could you in simpler words describe their function that you have predicted before?

3.7 Preguntas education

s What could stand out from the situation described above and be useful in similar
situations?

= Can you give essential concepts that are relevant to the situation described?

= What aspects of the image have been detected that may attract attention?

3.8 Preguntas transparency
» Why has it been obtained that the prediction is that they are {subject extracted}?
» How did you get the result that they are {subject extracted}?
» What do you focus on to get the prediction that they are {subject extracted}?
» What do you focus on {subject extracted} to result in or say that they are {subject extracted}?

» Do you focus on parts of the {subject extracted} bodies to infer that they are
{subject extracted}?

= Do you focus on features of the {subject extracted} to result in saying they are
{subject _extracted}?

» Do you focus on the {subject extracted} color to result in the {subject extracted}
being {subject extracted}?

= Do you focus on the {subject extracted} shape to result in the result that they are
{subject extracted}?

A.4. Landscape

= what is the background of the image?

= [s it rainy or sunny?

= [s it a closed or open place?

= [s the image bright?

= Are there elements in the image that can make visual noise?
= Are there a lot of different entities?

= Where is the image taken from?
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= Are there humans?

= Are there animals?

» How many are {subject extracted} there?

» Do {subject extracted} have any elements that characterize them? Which ones?
» In what position are {subject extracted} located?

= which actions are shown in the image

= Could you indicate the reasons why that action is performed?

» would the {subject extracted} be able to perform any other action?

= Do you know what are the benefits or consequences of that action?

» How could you associate the {subject extracted} with their environment to describe
the action?

» Are they {subject extracted} young or old?
» What features could be differentiated from other types of {subject extracted}?

» What physical characteristics could be differentiated from the opposite {subject extracted}?

4.1 Preguntas debugging
» Have you been able to identify how many {subject extracted} there are?

» If the {subject extracted} change positions could you have another prediction of
the situation described?

» If the {subject extracted} were doing another action, would it be another type of
{subject extracted}?
4.2 Preguntas efectiveness

= Are there elements in the image that could be noisy enough to intervene in the
prediction that they are {subject extracted}?

» What physical traits are considered for the prediction result to be {subject _extracted}?
» Why do you think identifying that they are {subject extracted} in the image is
easy?
4.3 Preguntas efficiency

» What makes you think the {subject extracted} are actually {subject extracted}
and not something else?

» With which other kind of {subject extracted} would the prediction be most likely
to give a better result?

= If there are subtle changes in color or position, would the result of the prediction
that they are {subject extracted} be the same?
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4.4 Preguntas trust
= [s there anything that might create doubt or uncertainty for you to say they are
{subject extracted}?
4.5 Preguntas persuasiveness
= Could you describe what is happening in the image?
= Could the situation you predicted be used in other areas?

= Could the situation you predicted have some example of counterfactual situation that
could be useful?

= How could the situation you have predicted above be better?



Apéndice B

Categorias y etiquetas de base de casos

B.1. Human

= woman
= girl
= man

= baby

B.2. Animal

= cattle

= dinosaur
= aquarium__ fish
n clephant
= wolf

m squirrel
= possum
= [eopard
= rabbit

= snake

= [obster
= shark

= [ion

n crocodile
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camel
skunk
raccoon
snail
worm
turtle
flatfish
tiger
ray
porcupine
crab
lizard

trout

Object

apple
telephone
cup
bicycle
television
table

clock
streetcar
tractor
chair
mushroom
rocket
plate
motorcycle
tank

lawn_mower



B.4. Landscape

= bus
= couch
s bowl

n bed

= pickup truck

B.4. Landscape

s sunflower
= sea

= pine_tree
= mountain
= forest

» orchid
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Ejemplos de secciones de formulario de
evaluacion online

Vaca

Sequnde efemplo similar (Opcién B)

ldentificar que los animales en la imagen son ganade es facil porgue son animales grandes, negros
¥ blancos con marcas distintives. E] patrén negre y blanco an sus cuerpos a5 una carectenstica
comin del ganada, lo que hacs que sea FEcl recenacenas come lales, Ademas, s Fesencia de
cLemos en los animales apeys ain mas ka identificacion del ganada en la imagen.

Lia presancia de |a vaca negra y blanca &n la imagen suglera que se frata de ganado. El patran negn
¥ blanco en e cuerpo de la vaca es una carectenstica distintiva de las vacas, y no se ve
comdnmenits en otros animales. Ademds, la vaca estd parada en un campo de pasio, gue es un
antorno tipico para las vacas. La combinacicn de estas pistas visuales y el contexto de la imagen

Primer ejemplo similar (Opeisn A) leva @ lo conclusicn de que el ganado son efectivamente vacas,

£Cudl de las dos opciones crees que ayuda a entender por qué la primera imagen es una vaca?

Descripcidn (opcional)

Selecciona una de las dos opciones *
Opcidn A
Opcian B

Ninguna de las opeiones me ayuda a entender la prediceidn lo més rapido posible.

Figura C.1: Ejemplo de primera seccién de encuesta
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Lagartija

Primer ejempla similar (Opeldn A)

Segundo ejemplo similar (Opeion B)

Inentificar que la imagen presenta un dincsaurk es facil porgue la Imagen muestra una criatura

grande ¥ de cusllo large can un; iencia distintiva, Les isticas del dinasauric, come 51

large cuello, cuerpa grande y forma dnica, sen facilmente reconocibles y distinguibles de otros

animales. Ademis, el contexto de la imagen, como la presencia de un juguate con temdtica de
ola i @ i o6 i, Bpoya Ain mas 18 ides de Qe |8 MBGEn FEprEseita & un

‘dimosaurio.

La Imagen presenta un dinosaurio con un cuells largs, gue es una caracteristica caracteristica de
muchos i s, corme los di i 5 La ia de Hla larga, junts con la
formna y el tamame general dal dinseaurio, suglere que ea de hecht Un dinossurio ¥ no otra eosa. La
imagen también muesira ks cabeza del dinosaurio, la qua apoya aun més la idea de que s un
Adnosaurio.

£Cudl de las dos opciones crees gue ayuda a entender por qué la primera imagen es una vaca?

Descripcidn (opcional)

Selecciona una de las dos opciones *

Opcidn A

Opsidon B

Ninguna de las opeiones me ayuda a entender la prediceidn lo mas rapido posible.

Figura C.2: Ejemplo de tercera secciéon de encuesta
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