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Resumen

En neurociencias, los grafos contrafactuales se utilizan para explicar las decisiones
tomadas en la clasificacion de redes cerebrales y los factores esenciales que influyen
en los resultados de dicha clasificacion.

El objetivo de este trabajo es implementar dos algoritmos heuristicos para la biis-
queda de grafos contrafactuales en redes cerebrales. Nuestra propuesta parte de
las ideas de los algoritmos disefiados por Abrate y Bonchi (2021). Estos algorit-
mos tienen como objetivo encontrar un grafo contrafactual a partir de un grafo
inicial dado como entrada, utilizando una bisqueda heuristica hacia adelante y ha-
cia atras respectivamente. La finalidad es encontrar un grafo que tenga una gran
similitud estructural con el grafo original, pero que sea clasificado en una clase
diferentes por un clasificador de caja negra.

El primer algoritmo anade y elimina aristas gradualmente para encontrar un primer
grafo contrafactual. El segundo algoritmo realiza el mismo método para disminuir
la distancia entre el grafo contrafactual encontrado y el grafo original, con el pro-
posito de encontrar un grafo que minimice la distancia de ediciéon con el grafo

dado.

Finalmente, se analizan los algoritmos mencionados en términos de la distancia de
edicion, el nimero de redes procesados por ambos algoritmos y el promedio de las
aristas entre los grafos procesados. Estos anélisis proporcionan informacion sobre la
eficiencia de los algoritmos implementados y la calidad de los grafos contrafactuales
generados.



Abstract

In neuroscience, counterfactual graphs are used to explain the decisions made in
a classification based on brain activities and the significant factors that influence
the outcomes of such classification.

The core of this project involves implementing two heuristic algorithms for the
search of counterfactual graphs in brain networks. Our proposal is based on the
ideas of the algorithms designed by Abrate and Bonchi (2021). These algorithm
aim to find a counterfactual graph from an initial graph provided as input using
forward and backward heuristic search, respectively. The goal is to discover a graph
that closely resembles the original one but is classified differently by the black-box
classifier.

The first algorithm gradually adds and removes edges in order to obtain a contra-
factual graph. The second one employs the same approach to decrease the distance
between the contrafactual graph found and the original graph. Its purpose is to
discover an optimal graph for the given input graph.

Finally, the mentioned algorithms will be analyzed in terms of edit distance, the
number of networks processed by both algorithms, and the average number of
edges between the processed graphs. These experiments will provide information
about the efficiency of the implemented algorithms and the quality of the generated
contrafactual graphs.



1. Introduccion

1.1. Motivacion

En los tltimos anos, la conectomica cerebral, una disciplina de la neurociencia que
representa como las diferentes regiones del cerebro estan interconectadas entre si
a través de redes cerebrales, ha surgido como un modelo con intencién de ayudar
a entender los procesos mentales y las enfermedades cerebrales [8].

La importancia de conocer el conectoma del cerebro es que permitira entender
como los estados funcionales del cerebro pueden surgir de la estructura subyacente
y como se puede ver afectada por danos en la misma |8].

Gracias a la representacion grafica de redes cerebrales, varios problemas de la
neurociencia han sido reformulados como problemas de mineria de grafos. Esta
estructura de los datos tiene un diversas aplicaciones en varios dominios como la
quimica, la biologia, las redes sociales, etc. Se trata de una herramienta potente
para el aprendizaje automatico en grafos. Asimismo, permite mostrar una vision
clara y directa entre las redes cerebrales de dos pacientes, por ejemplo, de uno que
padece de autismo y otro que no, para observar las diferencias que tienen ambas.

1.2. Objetivos

Este trabajo se centra en la busqueda heuristica de grafos contrafactuales basado
en un clasificador binario de caja negra. Se trata de un problema computacional,
propuesto por Abrate y Bonchi [1], que, dados un grafo G y un clasificador de
grafos binario f, pretende encontrar un grafo H que sea clasificado en la clase
contraria a G, es decir, f(H) = 1— f(G) , y minimizar la distancia de edicion con

G.

El problema puede ser aplicado en la neurociencia, por ejemplo, en la clasificaciéon
de redes cerebrales. En este contexto, se dan dos grupos de individuos, caso y
control de una enfermedad de bajo estudio. Cada individuo es representado me-
diante una red cerebral, un grafo sobre un conjunto de vértices semanticamente
significativos (correspondientes a regiones del cerebro). Asi, se pueden descubrir
subestructuras asociadas con fenotipos cognitivos especificos o, dada una red cere-
bral, proporcionar informacion relevante para identificar caracteristicas concretas
que influyen en la decision de clasificacion.

Abrate y Bonchi [1] introdujeron los primeros algoritmos heuristicos para la bus-
queda de grafos contrafactuales. El objetivo general de este Trabajo Fin de Grado
es proponer algoritmos heuristicos alternativos que mejoren los enfoques existentes



al minimizar tanto la distancia de ediciéon como el nimero de iteraciones necesario
para obtener la soluciéon. Con este fin, se establecen tres objetivos especificos:

1. Implementar los algoritmos de Abrate y Bonchi.

2. Modificar los algoritmos anteriores para guiar la bisqueda de grafos contra-
factuales en funcion de la importancia de las aristas (en vez de al azar) e
implementar los cambios.

3. Evaluar y comparar el desempeno de los algoritmos de los puntos previos en
términos de la optimizacion en distancia de ediciéon y el nimero de redes que
son capaces de procesar.

Como enfoque en el objetivo 2, se propone partir del concepto de las medidas
de centralidad, en concreto, del valor de intermediacion de las aristas (edge bet-
weenness). Respecto al analisis de estos algoritmos en el objetivo 3, se hace uso
de un conjunto de 520 redes cerebrales reales, de las cuales 190 se corresponden
con individuos con trastorno por déficit de atenciéon con hiperactividad y 330 a
controles.

Respecto a la estructura de la memoria, se explicaran los conceptos tedricos en
el capitulo 2, donde estara contenido por la teoria de grafos en la secciéon 2.1.
Ademas de algunos conceptos que seran utilizados en los algoritmos en la seccion
2.2 como la definiciéon de un grafo contrafactual. Una vez explicados los conceptos
fundamentales, se procedera a exponer los algoritmos de Abrate y Bonchi en el
capitulo 3 y nuestra propuesta de un algoritmo alternativo en el capitulo 4. En
ambos apartados, se explicard en detalle el diseno y la implementacion de los
algoritmos. Finalmente, en el capitulo 5 se demostrardn los resultados obtenidos
de los anélisis realizados y concluir en el capitulo 6 planteando algunas posibles
lineas futuras de investigacion.

1.3. Entorno de trabajo

En este apartado se describira el entorno de trabajo para el desarrollo de este
proyecto, tanto las partes del hardware como del software utilizadas. Comenzan-
do por la infraestructura hardware, la parte fisica del equipo, se ha utilizado un
computador con las siguientes caracteristicas:

» Windows 10 Pro de 64 bits
» Procesador Intel(R) Core(TM) i5-9600K CPU @ 3.70GHz con 6 cores prin-

cipales y logicos

s 16 GB de memoria RAM



= Red Ethernet 100 Mbps

A través de este computador, se utiliza el software Visual Studio Code como en-
torno de desarrollo integrado para el desarrollo de los algoritmos que se progra-
maréan en el lenguaje de Python. Se ha elegido Python fundamentalmente por la
amplia variedad de librerias disponibles en su biblioteca estandar, ademas de su
predominancia en el ambito de la Inteligencia Artificial, que corresponde con el
tema central de nuestro trabajo.

2. Conceptos teodricos

En este capitulo se abordan los conceptos fundamentales de la teoria de grafos
que han sido aplicados en este Trabajo Fin de Grado y resultan esenciales para
comprender el diseno de los algoritmos.

2.1. Teoria de grafos

Para entender los grafos contrafactuales, es importante comprender qué es un gra-
fo. En pocas palabras, es un conjunto de nodos (o vértices) que se interconectan
mediante aristas para representar relaciones binarias entre elementos de un con-
junto [5].

Formalmente, un grafo G es definido por G = (V| E), donde V es el conjunto de
vértices y E es el conjunto de aristas del grafo. |V| refiere al ntimero de vértices
de un grafo, llamado orden, y el grado de un vértice es el nimero de aristas en
comin con otros vértices. Una arista puede representarse de la forma (i, j) donde
1y j son los nodos que estdn conectados entre si.

En la figura 1 se muestra un ejemplo de un grafo para comprender mejor la teoria.
Este grafo contiene seis vértices y siete aristas, por tanto |V| = 6 y el grado del
vértice H por ejemplo, seria 3 al tener tres aristas entrantes y salientes, pues este
ejemplo se trata de un grafo.

Figura 1: Grafo con 6 vértices y 7 aristas



2.1.1. Grafo completo

Asimismo, en la teoria de grafos pueden incluirse los grafos completos, en los que
cada par de nodos debe estar conectado entre si, es decir, cada vértice debe estar

. . L. . -1 .
unido con todos los demas. Un grafo completo con n vértices tiene % aristas

y se denota como K, [5].

(a) K3 (b) K4 (¢) Ks

Figura 2: Ejemplos de grafos completos |7]

2.1.2. Grafo complementario

Dado un grafo G = (V, E), su grafo complementario es G. = (V, K \ E), donde K
es el conjunto de todas las aristas posibles. G.. esta formado por el mismo conjunto
de vértices, y el conjunto de aristas K \ E consta de todas aquellas aristas que no

estén en G.

Figura 3: Grafo de Petersen (izquierda) y su grafo complementario (derecha) [7]

2.1.3. Matriz de adyacencia y sus operaciones

Una parte importante de nuestro trabajo es que los grafos estdn representados
por matrices de adyacencia. Una matriz de adyacencia es una matriz cuadrada, es
decir, el nimero de filas y columnas es igual, que se utiliza normalmente para la
representacion de grafos [5].
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La matriz de adyacencia debe de ser simétrica, pues si dos nodos estan conectados
mediante una arista, el valor de la celda (7, j) debe ser el mismo que el de la celda

(4, 2)-

1123 4|5

0 e ! 0(1(01]0
2 1]0]1]0]|1

e 3 01010

4 1]|0|1]0]|1

o 6 5 0|1]01]0

Figura 4: Un grafo (izquierda) y su matriz de adyacencia (derecha) [4]

Respecto a la representacion de la conexion entre dos nodos, por ejemplo, los nodos
1y 2, el valor de las celdas (1,2) y (2,1) es 1 para indicar que estan conectados.
Asimismo, en este contexto no estariamos permitiendo que un nodo tenga como
extremo a si mismo, y en consecuencia, se establecen todos los elementos de la
diagonal de la matriz a valor 0.

Las operaciones fundamentales que se realizan sobre las matrices de adyacencia son
anadir y eliminar las aristas del grafo representado. Bésicamente, es modificar el
valor de una celda (i, j) de 0 a 1 si se quiere anadir una arista y en caso contrario,
eliminar. Este paso es esencial en la implementaciéon de algoritmo porque es la
tnica forma en la que nos desplazamos hacia el grafo contrafactual desde el grafo
original.

0100 0100
1011 101 0
0100 —lo1o01 (1)
0100 0010

En este ejemplo podemos observar que la matriz de adyacencia, empezando a con-
tar la primera fila o columna, ha tenido modificaciones en las celdas (2,4) y (3,4)
(v (4,2) y (4,3) por mantener la simetria de la matriz). Por tanto, originalmente
(2,4) = 1,(3,4) = 0 pasa a ser (2,4) = 0,(3,4) = 1, es decir, se ha eliminado la
primera arista y se ha anadido la segunda al grafo correspondiente. Y asi, es como
se va a trabajar con los grafos durante todo el proceso de la implementacion del
algoritmo.
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2.2. Conceptos utilizados en los algoritmos

En este apartado se explicardn los conceptos teéricos fundamentales necesarios
para entender como se ha enfocado la implementacion de los algoritmos y por qué
se han utilizado unas funciones determinadas para llevar a cabo este proceso.

2.2.1. Grafo contrafactual

Dados un grafo G y un clasificador de grafos binario f, un grafo contrafactual H es
aquel que f clasifica en la clase contraria a G, es decir, f(H) =1 — f(G). Cuando
se refiere al contexto de la clasificacion de redes cerebrales, un grafo contrafactual
es creado mediante la modificacion de enlaces (aristas) de un grafo inicial dado.
Simplemente anadiendo una nueva arista o eliminando una existente, se podria
obtener un nuevo grafo similar al original, pero clasificado diferentemente por el
clasificador f.

En este Trabajo Fin de Grado, cada red es definida como un grafo no dirigido y sin
ponderar (sin peso en las aristas). Ademaés, solamente se consideran aquellos que
estan definidos sobre un mismo conjunto de vértices y es identificado mediante el
conjunto de aristas £ C V2.

Respecto a la implementacion de los algoritmos, se utiliza un concepto fundamental
que es la diferencia simétrica en OBS y como objetivo del proyecto, introducimos
un nuevo enfoque de utilizar betweenness centrality para desarrollar el algoritmo

OFS.
2.2.2. Diferencia simétrica

La diferencia simétrica entre dos conjuntos A y B es la unién de ambos menos su
interseccion, es decir,

AAB = (AUB)\ (AN B),

lo que da como resultado otro conjunto con todos los elementos excepto aquellos
que tienen en comun A y B, que se representa en la figura 5 en color azul.

12



AAB

Figura 5: Diferencia simétrica entre dos conjuntos (6]

En el contexto de grafos, la diferencia simétrica entre dos grafos FAFE, es el con-
junto de aristas que se necesitan para ir de £ a E.. Esta operacion es ideal para
encontrar el grafo contrafactual mas cercano al grafo original, pues se anaden aque-
llas aristas que estan en E y se eliminan las que estan en E, para ir disminuyendo
la distancia (aristas diferentes en ambos grafos) en cada iteracion.

2.2.3. Centralidad de intermediacién

Proponemos el uso de esta nueva medida de centralidad porque los algoritmos ori-
ginales estan basados en busquedas al azar. Aunque ambos estrategias son capaces
de producir grafos contrafactuales destacados, nuestra intenciéon es introducir este
nuevo enfoque para orientar la seleccién de aristas a un patréon especifico, en vez
de forma aleatoria.

En la teoria de grafos (véase la seccion 2.1), la medida de centralidad basada en
los caminos mas cortos del grafo, conocida como centralidad de intermediacion,
nos proporciona informacién sobre la importancia de una arista en términos de
la influencia de un vértice en la comunicaciéon con otros vértices de la red. La
modificaciéon que realizamos de los algoritmos originales basa en la seleccion de
aristas en su centralidad de intermediaciéon. Esta modificaciéon permite tener en
cuenta la importancia de las aristas en la busqueda de un grafo contrafactual
6ptimo.

Para obtener un grafo contrafactual de forma eficiente, es crucial ir eliminando
las aristas de mayor intermediacién del grafo original e ir anadiendo aquellas de
mayor intermediacion del grafo complementario. Al priorizar las aristas con mayor
intermediacion, se busca maximizar el impacto de los cambios realizados en el grafo
actual para que sea clasificado en la clase opuesta del original.
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Figura 6: Representacion de un grafo basado en la medida de centralidad de ca-
da vértice desde menos significativo (rojo) hasta el mas significativo (azul) [3].

2.3. Clasificador de grafos

Respecto a como diferenciar si el grafo encontrado es un grafo contrafactual, nos
basamos en un clasificador de caja negra. Esta herramienta se proporciona como
parametro al algoritmo y su disefio, por lo tanto, queda fuera de los objetivos
de este Trabajo Fin de Grado. Sin embargo, se proporciona a continuacién una
formalizacion de las caracteristicas de este clasificador f.

El funcionamiento del clasificador es simple y se define de la siguiente manera:
fG(V)—=A{0,1},
donde G(V') es el conjunto de los posibles grafos cuyo conjunto de vértices es V.

Se asume que no se tiene ninguna informaciéon respecto f y sélo se pueden realizar
llamadas a f, donde se le proporciona un grafo determinado y retorna la predicciéon
de la clase.

2.4. Declaracion formal del problema

Representaremos el grafo G = (V, E) en funciéon de su conjunto de aristas E. El
problema planteado, mencionado anteriormente en la secciéon 1.2, es la bisqueda
de un grafo E’ que sea lo mas proximo posible al grafo original £. Como distancia
de edicion, se define la siguiente funcion: d(E, E') = |[EAFE’|, donde A denota la
diferencia simétrica entre dos conjuntos (véase la seccion 2.2.2).
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Formalmente, se puede definir el problema de la siguiente forma: Dado un clasifi-
cador en caja negra f : G(V) — {0,1} y un grafo £ € G(V'), encontrar un grafo
contrafactual E* € G(V) tal que:
E* = argmin d(E,E')
E'eG(V)
f(E)=1-f(E)

Es decir, lo deseable es encontrar un grafo contrafactual £’ cuya distancia con
E sea la minima posible y que esté clasificado en la clase contraria al original E
f(E") = 1— f(E). Para la resoluciéon de este problema, se pone en practica los
algoritmos OFS y OBS, que se explicara en profundidad en el apartado 3.

3. Algoritmos de Abrate y Bonchi

Este capitulo constituye la parte préactica del trabajo, en el que se explicara con
detalle el diseno de los algoritmos propuestos por los autores del articulo [1] y las
decisiones tomadas en su implementacion. Ademés, nuestra implementacion alter-
nativa al primer algoritmo en la que se intentan mejorar los resultados obtenidos.

Los algoritmos de Abrate y Bonchi conforman un método heuristico de buisqueda
local bidireccional, por tanto, consta de dos fases que estan ligadas entre si, pues
el segundo algoritmo utiliza el grafo contrafactual obtenido en el primer algoritmo
como parametro. El objetivo es encontrar un primer grafo contrafactual dado un
grafo (OFS) y conseguir otro 6ptimo desde este grafo encontrado (OBS).

En estos algoritmos, como se ha mencionado anteriormente en la seccién 2.1.3,
los grafos son representados en matrices de adyacencia para trabajar de forma
facil computacionalmente, ademas, hacer que las ejecuciones sean eficientes en
complejidad. A continuacién, se procede a la explicacion detallada del diseno e
implementacion de los algoritmos y finalmente, nuestra version del OFS con el
nuevo enfoque propuesto.

3.1. Oblivious Forward Search (OFS)

3.1.1. Diseno

El objetivo de este algoritmo es encontrar un primer grafo contrafactual E. dado
un grafo original F. Para ello, realiza iteraciones sobre el grafo F y va modificando
sus aristas mediante las operaciones de adicién y eliminacién que son explicados
anteriormente en la secciéon 2.1.3.

Este algoritmo depende del nimero maximo de iteraciones n para recorrer el bucle
general hasta encontrar el grafo contrafactual, es decir, su condiciéon de permanen-
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cia es no superar este nimero y que ambos grafos sigan clasificados en la misma
clase. En el bucle interno es donde se ejecutan las operaciones sobre el grafo E’,
dependiendo de una variable aleatoria para gestionar la operacion que realiza. Esta
operacion se realiza k veces, que corresponde al nimero de aristas que se van a
modificar en cada iteracion. Basicamente se anaden o se eliminan aristas al grafo
E’ con el fin de encontrar el grafo contrafactual. En cada iteracion, la arista debe
ser anadida a una lista de “explorados” para no modificar una arista més de una
vez y producir inconsistencias.

Algorithm 1 Oblivious Forward Search (OFS)

Require: E € G(V),n € N* k € Nt clasificador caja negra f: G(V) — {0,1}
Ensure: E. € G(V) tal que f(E.) =1— f(E) o error
i 0, E « E: L+
while f(E') = f(F) and i < n do
141+1,7+0
while j < k do
Jj—J+1
if RAND() < 0,5 then
edge < P1ck(1,V?\ (EUL))
E' + FE'Uedge; L < LU edge
else
edge < PICK(1, E'\ L)
E' + E'\ edge; L + LU edge
end if
end while
end while
if f(E')=1- f(F) then
return £’
else

return error
end if

En resumen, el algoritmo modifica una copia del grafo original £’ mediante las ope-
raciones de adicion y eliminacion de aristas. El objetivo principal es ir anadiendo
aristas que no estan presentes en el grafo original E e ir eliminando aquellas que
si estan pero no han sido exploradas. Esto permite conseguir un grafo contrafac-
tual de manera efectiva y devolverlo como resultado. Sin embargo, en caso de que
no sea posible encontrar un grafo contrafactual en las iteraciones propuestas, el
algoritmo devuelve un error.
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3.1.2. Implementaciéon

En esta seccion se explicaran algunas decisiones tomadas en la implementacion del
algoritmo. Se reciben como parametros de entrada el grafo inicial E y el clasificador
f. Ademas de dos variables n y k que corresponden a la limitacién del niimero
méaximo de iteraciones totales que ejecuta el algoritmo y al maximo ntmero de
aristas que se modifican por cada iteracion, respectivamente.

Es de gran importancia que la copia que se realiza inicialmente en £’ - E sea una
copia profunda, porque no queremos realizar ninguna modificaciéon sobre el grafo
original, ya que podria afectar posteriormente en la seleccion de aristas.

Respecto a las variables ¢ y L, estas indican el nimero de iteraciones que el algo-
ritmo ha recorrido en el momento actual y la lista de aristas que han sido selec-
cionadas durante el proceso, respectivamente. Esta variable L se inicializa con un
conjunto vacio (). Ademas, L debe de ser un conjunto (set), ya que necesitamos
almacenar aristas tnicas, no repetidas.

Una vez inicializadas todas las variables necesarias, se entra en un primer bucle,
que es el bucle general para que el algoritmo vaya buscando el grafo contrafactual
en las iteraciones indicadas 7. Dentro de este bucle se define la variable j para
saber el ntimero de iteraciones que se han realizado y se seleccionan las k aristas,
donde la operacion que se realiza depende de un ntimero entero aleatorio entre 0
y 1, que se obtiene mediante la funcion random.randint.

En el primer caso, cuando rand = 0, se selecciona una arista a partir de todas
aquellas que no tiene el grafo E y la lista L. La nomenclatura V? se refiere a
un grafo completo (véase la seccion 2.1.1) y en V2 \ (E U L) estaran contenidas
todas las aristas posibles quitando las aristas obtenidas mediante la unién de E
y L. Esto es principalmente para anadir una arista desconocida y aumentar la
probabilidad de que el grafo E’ sea clasificado en la clase contraria. Por lo tanto,
después de haber seleccionado la arista, se anade esta arista al grafo E' y a la
lista de aristas “exploradas” L para evitar que se introduzcan aristas que se han
agregado previamente en las siguientes iteraciones.

En caso contrario, se selecciona una arista entre las aristas del grafo original E
que no esté seleccionada anteriormente para ser eliminada del grafo E’. Utiliza la
funcion pick con el pardmetro de entrada E \ L para indicar las aristas deseadas.
Esta arista se elimina del grafo F’' y también se anade a la lista L por el mismo
motivo mencionado.

Finalmente, si el algoritmo es capaz de encontrar un grafo contrafactual, sale del
bucle general y al cumplir la primera condicion del if f(E") = 1 — f(FE), retorna el
grafo ' generado. En caso contrario, sale igualmente del bucle al llegar el ntimero
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méaximo de iteraciones del bucle n y retorna error, que en caso de Python, seria
None, es decir, un valor nulo para indicar que no se ha podido encontrar el grafo
contrafactual dado el grafo original F.

3.1.3. Pick de OFS

Esta funcién realiza la seleccion de aristas en el algoritmo, donde se le indican las
aristas a seleccionar y un grafo representado en matriz de adyacencia en la que
se proporciona una lista de aristas candidatas para elegir. En nuestro caso, hemos
definido como parametro de entrada, una matriz de adyacencia cualquiera G y la
operacion op que se va a realizar, eliminar (0) o anadir (1).

Lo primero que se realiza es elegir de forma aleatoria una celda (i, j) como punto de
comienzo, y se va recorriendo la matriz de adyacencia, en filas desde el mismo. En
el caso de que se llega a la tltima fila y columna de la matriz y no ha sido posible
encontrar una arista existente, entonces comienza nuevamente desde el principio
hasta el punto de comienzo. En el caso de que tampoco haya podido encontrar una
posible arista en este segundo bucle, el método retorna vacio finalmente.

3.2. Oblivious Backward Search (OBS)

3.2.1. Diseno

Este segundo algoritmo se basa en el grafo contrafactual encontrado del algoritmo
anterior OFS, que es denotado como E!. El objetivo principal es desplazar hacia
el grafo original £ y aproximarse lo méximo posible, pero sin llegar a situarse en
la misma clasificacién. Es decir, se intenta conseguir un grafo contrafactual é6ptimo
en términos de distancia de edicién, mediante modificaciones en sus aristas de la
misma manera que OFS.

En este caso, el algoritmo va recorriendo el bucle mientras no se haya superado
el nimero maximo de iteraciones n o no se haya terminado de procesar la lista
de aristas candidatas. Estas aristas son obtenidas mediante la diferencia simétrica
(véase la seccion 2.2.2) entre los grafos E' y E..

Para cada iteracion, E' mantiene el mejor grafo contrafactual encontrado hasta el
momento y se van anadiendo o eliminando aristas del grafo E,. para generar este
grafo candidato E!. En la ejecucion del algoritmo, pueden ocurrir tres casos en las
que se puede situar cada iteracion:
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Condiciéon Descripcion
f(E))=1— f(F) El grafo producido en la iteracion (grafo candidato) si-
gue sin cruzar el borde de la clasificacion, por tanto, se

incrementa k para la siguiente iteracion y se actualizan
E.« E'y E;+ EAE..

k>1 El grafo ha cruzado el borde, es decir, ya se ha situado
en la clase opuesta y por tanto, es necesario reducir
k para la siguiente iteracion y volver a probar E’ con
otra selecciéon de aristas.

k=1 Se deja de decrementar k y se eliminan las aristas que
ya han sido analizadas de la lista de candidatos FEy,
pues al estar probando las aristas una por una, no ten-
dria sentido comprobar multiples veces una misma.

Algorithm 2 Oblivious Backward Search (OBS)

Require: £, E! € G(V),n, k € Nt clasificador en caja negra f : G(V) — {0,1}
Ensure: E. € G(V) tal que f(E.) =1— f(E)
E.+ ELi+0
E; +— FEAE,
while i < n and |E,| > 0 do
i< i+ 1, k+ MIN(k, |Eq|)
E% « pick(k, Ey)
E' + EAE"
if f(E’)=1— f(E) then
k< k+1; E. + E: By« EAE,
else if £ > 1 then
k< k-1
else
Ed <~ Ed\Eé?
end if
end while
return F,

3.2.2. Implementacion

El enfoque es justificado por la observacion fundamental de que al modificar !
mediante la adicion y eliminacion de aristas a partir de la diferencia simétrica con
E, se garantiza que se obtiene un grafo £’ con una distancia menor. En otras
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palabras, se cumple la siguiente desigualdad: d(E’, E) < d(E!, E) e implica que el
grafo contrafactual E’ esta mas cercano al grafo original E.

La copia del grafo E. < E! es también una copia profunda, de la misma manera
que OFS, para no modificar los valores del E! original. En este caso no se define
una lista de aristas seleccionadas L, sino que se trabaja con una lista de candidatos
E; inicializado mediante la diferencia simétrica FAFE,. Estas aristas son las que
van a ser seleccionadas posteriormente para anadir o eliminar del grafo a través de
la funciéon pick.

El algoritmo tiene un tnico bucle que itera sobre un grafo candidato E! y se van
sacando aristas de la lista Fy. En cada iteracion, en E,. se almacena siempre el grafo
contrafactual 6ptimo actual, pues la idea es ir modificando el grafo candidato. Si
el grafo cruza la linea y pasa a clasificarse en la clase del grafo original E, vuelve
al estado del grafo E. para intentar con diferentes aristas. En caso contrario, es
decir, si consigue un grafo contrafactual mejor que el actual, se actualiza E. al
grafo candidato encontrado (E. + E?).

Profundizando, lo primero que se realiza es definir el ntimero de aristas que se van
a seleccionar, que es el minimo entre la variable k£ introducida como parametro y la
longitud de la lista F4. En la mayoria de los casos, k = min(k, | E4|) porque lo méas
probable es que F; tenga almacenada una gran cantidad de aristas candidatas.
Este niimero £ se le introduce luego a la funcion pick para seleccionar las k aristas
de la lista Fy y realizar la diferencia simétrica con F..

La diferencia simétrica E.AE* funciona de diferente manera computacionalmente,
porque es en realidad entre una matriz de adyacencia y una lista de aristas, pero
la idea es la misma. Se define un grafo E! y, para cada arista de la lista E¥ que
no esta presente el grafo F., se anade al grafo E'; en caso contrario, se elimina.
Es decir, E contiene todas las aristas que no estdn en E, y elimina aquellas que
estan.

Respecto a la diferencia simétrica entre ' y E. en el primer cuerpo del bloque
condicional, se ha implementado una funcién auxiliar que recibe como parametro
dos grafos representados en matrices de adyacencia. En este caso ambos son grafos,
pero necesita que se le devuelva una lista de aristas F; y no en formato de matriz
de adyacencia como antes en E!. Por lo tanto, la funcién implementada utiliza
abs(graphl-graph?2) para obtener una matriz de adyacencia con todas las aristas
que tienen en diferencia los dos grafos, que es justo la definiciéon de diferencia
simétrica (véase en la seccion 2.2.2). Como consiguiente, se recorre esta matriz en
fila y columna para anadir las aristas existentes en una lista y retornarlo finalmente.

Finalmente, el algoritmo finaliza cuando la lista E; se queda vacia o cuando se
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alcanza el niimero maximo de iteraciones n que es introducido como parametro y
retorna el grafo contrafactual 6ptimo E. que ha podido conseguir como resultado.

3.2.3. PickK de OBS

En este algoritmo, la funcién pick se encarga de seleccionar k aristas de forma
aleatoria de una lista de candidatos, llamada FE,;. Genera un ntmero entero alea-
torio entre 0 y la longitud de Ej,, el cual se utiliza como indice para acceder a
la propia lista. La funcién selecciona las k aristas correspondientes y las devuelve
como resultado final.

En detalle, se emplea un bucle while que para la longitud de la lista edges sea
menor que el nimero de aristas a seleccionar k, vaya calculando un niimero entero
aleatorio mediante la funcion randint(a,b) que proporciona la libreria random. Los
dos ntmeros a y b indican los dos extremos del niimero aleatorio y es utilizado
como indice. Al ser E; una lista, se anade (add) facilmente a edges (conjunto
local para retornar en la funciéon) la arista que se obtiene al acceder Eylidz|. Esta
variable edges es definido como conjunto simplemente para asegurarnos de que no
se anada una arista mas de una vez, y lo tinico que se necesitaria es retornar este
conjunto en forma de lista mediante list(edges) para mantener la consistencia con
el codigo. Pues este valor es utilizado en E¥ para calcular la diferencia simétrica
con F, en la siguiente instruccion del algoritmo.
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4. Algoritmos alternativos propuestos

En este capitulo se introduce el algoritmo que se ha implementado a partir del
concepto de centralidad de intermediaciéon mediante modificaciones al algoritmo
original OFS propuesto por Abrate y Bonchi. A continuacién, se explicaran el
diseno e implementaciéon que se ha llevado a cabo para desarrollar esta version
alternativa, con el fin de superar los resultados obtenidos.

4.1. Diseno

Este algoritmo incluye el concepto de la centralidad de intermediacion, para que la
seleccion de aristas esté orientada por este valor de medida y no de forma aleatoria
como se ha explicado en los algoritmos anteriores. Sin embargo, sigue manteniendo
el objetivo principal de OFS, que es el de encontrar un grafo contrafactual a partir
de un grafo inicial F con la ayuda de un clasificador de caja negra.

Se hace uso del grafo complementario del grafo inicial F para obtener la interme-
diacion de las aristas de ambos grafos ordenadas de mayor a menor. Estos conjuntos
de aristas seran las seleccionadas para modificar al grafo E’. El diseno es similar al
algoritmo original, pero con algunas modificaciones, por ejemplo, el bucle general
ahora depende de la longitud de las listas de aristas y no del ntiimero méaximo de
iteraciones.

El bucle interno permanece idéntico, se anaden o eliminan k aristas en cada itera-
cion del bucle general y, en este caso, la probabilidad es distinta por la existencia
de una gran diferencia de tamano entre las dos listas de aristas y depende de
las mismas. A diferencia del algoritmo original, que depende de un niimero binario
aleatorio, ahora la dependencia es de un ntmero decimal. Y ademés, la selecciéon de
aristas no se hace uso de la funcién pick sino que se accede directamente mediante
un indice a la lista de aristas ordenadas por valor de intermediacion.

Tras realizar todas las operaciones necesarias, se retorna finalmente el grafo con-
trafactual encontrado si se sigue clasificando en la clase opuesta al grafo original
o error si no es capaz de encontrarlo.

Las modificaciones realizadas sobre el algoritmo OFS son resaltadas en color rojo
en el algoritmo OFS2.
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Algorithm 3 Oblivious Forward Search 2 (OFS2)

Require: E € G(V),k € N, clasificador en caja negra f: G(V) — {0,1}
Ensure: E' € G(V) tal que f(E.) =1— f(E) o error
i 0. B« E
Ecomp < COMPLEMENT(E)
edgesE < BETWEENNESS(E), edgesEComp <— BETWEENNESS(E, ;)
1dxl < 0; idx2 < 0
while idzl < |edgesE| and idz2 < |edgesEComp| and f(F) = f(E') do
1++; 7«0
if idz2 + k > |edgesEComp| then
kE+1
end if
while j < k do
I
rand <— RANDOM()
if idzl = |edgesE| then
rand < 0
end if
prob < |edgesE|/|edgesE| + |edgesECompl|)
if rand < prob then
edge < edgesEComplidz2]
E'U {edge}
else
edge <+ edgesE|idx1]
B\ {edge}
end if
end while
end while
if f(E')=1- f(F) then
return F’
else
return error

end if

4.2. Implementaciéon

Para llevar a cabo la implementacion de este algoritmo, se ha comenzado con la
inicializacion de las variables i y E’, siguiendo el mismo proceso que se describe
en la seccion 3.1. La diferencia radica en la definiciéon de un grafo complementario
y de las listas de aristas ordenados de mayor a menor por intermediacion de los
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grafos 'y Feomp. Este grafo complementario se define a partir del grafo original
E. La funcién complement se encarga recorrer la matriz de adyacencia de E y
elimina las aristas existentes en el grafo complementario, mientras que anade las
aristas que no existen en el grafo original.

Respecto a la ordenacion por la medida de centralidad de las aristas de los grafos
Ey E.omp se ha definido otra funcién llamada betweenness. Esta funcién hace uso
de la libreria networkz, donde es capaz de convertir una matriz de adyacencia,
que es la estructura con la que se trabaja, a un grafo networkr mediante la fun-
cion from_numpy array. Tras convertirlo en grafo, se permite utilizar la funcion
edge_ betweenness_centrality para conseguir la intermediacién de las aristas en es-
tructura de diccionario donde la arista (7, j) es la clave y el valor su intermediacion.

Sin embargo, este diccionario no esta ordenado, por lo tanto, es necesario ordenar
las aristas (sorted) de mayor a menor en funcién del valor. Tras ordenarlo, es
importante mantener la consistencia que se ha mencionado durante todo el proceso
de la implementacion de los algoritmos, que no existan aristas repetidas. Es decir,
si hay una arista (20, 192), que no exista otra (192, 20). Asimismo, anadir un
control en las aristas para que el valor de la fila sea siempre menor que la columna
1< 7.

Una vez obtenidas las listas de aristas ordenadas por intermediacion, se inicializan
dos variables idx1 y tdx2 para recorrer estas dos listas posteriormente, pues de
ellas se seleccionaréan las aristas a modificar del grafo E’. El algoritmo mantiene la
estructura de un bucle general y otro bucle interno que se encargara de seleccionar
las k aristas en cada iteracion. Este primer bucle general terminaréd sélo cuando
hayamos encontrado un grafo contrafactual f(FE) # f(E’) o cuando unos de los
indices haya llegado a la méxima longitud de su lista correspondiente.

Antes de entrar en detalle en la implementacion del segundo while, es importante
destacar la funcionalidad del ¢f del bucle general, donde si idx2 sumado de k
es mayor que la longitud de la lista de aristas de edgesEComp, k = 1. Esto es
debido a que las aristas del grafo complementario, va a ser siempre mucho més
extenso que el grafo original, por tanto, en la mayoria de los casos idxl termina
antes de recorrer la lista. Por ejemplo, para los valores |edgesEComp| = 1500,
idx2 = 1497 y k = 5, sigue realizando una iteraciéon porque no se ha excedido de
la lista todavia, sin embargo, se estard intentando acceder a elementos fuera del
rango en la seleccion de la cuarta arista y como resultado, excepcion.

Una vez implementado este caso de error, se procede a la seleccion de las k aristas y
la operacion a realizar dependera de un ntimero aleatorio entre 0 y 1, en este caso,
decimal y no entero. Esto es porque, como se ha mencionado anteriormente, el
grafo complementario contiene muchas mas aristas que el grafo original. De hecho,
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todos los grafos del repositorio contienen 1796 aristas y su complementario 16159.
Al existir una gran diferencia entre el nimero de aristas de ambos grafos, no seria
ideal que tengan la misma probabilidad de anadir una arista de edges EComp que
la de eliminar una arista de edgesE porque se estaria agotando las aristas del grafo
original mas réapido que las del complementario. Como consecuencia, se establece
como limitador entre ambos la probabilidad calculada de la siguiente manera:

ledges EC omp|
ledgesE| + |edges EComp|

Asi, cuando el nimero aleatorio sea menor que esta probabilidad, obtenido me-
diante la funcion random.random(), se selecciona la arista con maximo betweenness
actual del grafo complementario, se anaden al grafo £’ y procede a acumular idz2
para seguir con la siguiente arista. En caso contrario, se selecciona la arista con
mayor betweenness del grafo original E para eliminarlo al grafo contrafactual posi-
ble E’ y de la misma manera, aumentar idz1. Este proceso se realizan k veces, que
son las aristas que se modificaran en el grafo E’ en la iteracion correspondiente.

Finalmente, cuando una de las condiciones del bucle general no se cumple, el
algoritmo termina y devuelve el resultado obtenido: el grafo contrafactual si se ha
encontrado, o None si no ha sido posible encontrarlo.

En resumen, este algoritmo sigue la misma idea de implementacion que el OFS1
original, que es modificar el grafo original mediante una copia E’ a través de la
adicion de aristas del grafo complementario y la eliminacion de aristas del grafo
original, que es la forma mas eficiente para conseguir un grafo contrafactual. Sin
embargo, en este caso no es necesario controlar la duplicacién de aristas mediante
un conjunto L, ya que accedemos a la lista mediante indices y, una vez aumentado
el valor, la arista actual no sera seleccionada nuevamente en siguientes iteraciones.
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5. Analisis de resultados

En este apartado se demuestran los resultados obtenidos con los algoritmos imple-
mentados fundamentalmente en funcion de el nimero de redes que son capaces de
procesar y la distancia de edicion.

5.1. Conjunto de datos

Con la finalidad de evaluar y comparar el rendimiento de los algoritmos implemen-
tados, se utilizara el siguiente conjunto de datos: Attention Deficit Hyperactivity
Disorder (ADHD), extraido de USC Multimodal Connectivity Database (USCD)
[2]. Lo que se trata es evaluar si a partir de un primer grafo contrafactual generado
por los algoritmos OFS1 y OFS2 (OFS1 es el algoritmo original y OFS2, nuestra
propuesta alternativa), OBS es capaz de reducir a un grafo de mayor calidad con
uno u otro.

Esta base de datos contiene 190 individuos en el grupo de condicion ADHD y
330 en el grupo de control TD, en total 520 que proviene de diferentes fuentes de
recursos, por ejemplo, Kennedy Krieger Institute (KKI) o NYU Langone Medical
Center (NYU).

Cuadro 1: Numero de redes disponibles del conjunto de datos

Estudios ADHD | TD
KKI 20 58
NeuroIMAGE 22 17
NYU 91 96
Peking 1 23 61
Peking 2 34 32
Pittsbugh 0 66
Total 190 330

Con este conjunto de datos que se ha utilizado en el desarrollo de este trabajo,
todos los grafos son constantes en términos del numero de aristas, por tanto, la
probabilidad que se obtiene en el algoritmo OFS2 descrito en la seccion 4.2 es la
siguiente:

16159
1796 + 16159

Se trata de un numero amplio en comparacién con la probabilidad de 50 % del
algoritmo original OFS1, y se ha introducido con la intencién de que se seleccionen

= 0,89997215
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més aristas del grafo complementario que del grafo original por la existencia de
una gran desigualdad.

300
] e TD
® ADHD

250 A
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T T T T
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Figura 7: Representacion de las redes cerebrales clasificadas en espacio 2D

Sin embargo, es importante tener en cuenta que no se han considerado todos los
grafos, ya que existen casos en las que el algoritmo no es capaz de procesarlos,
por tanto, no seria relevante incluirlo a nuestro analisis general. Por ejemplo, si el
algoritmo OFS1 no logra obtener un grafo contrafactual, pero OFS2 si, entonces
este grafo no seria analizado debido a la falta de datos para comparar ambas
ejecuciones.

En consecuencia, se representa la tabla 2 que especifica en detalle cuantas redes
tomadas como grafo inicial de los diferentes estudios para el algoritmo Oblivious
Forward Search (OFS), ha podido conseguir un grafo contrafactual correspondiente
como resultado.

No se ha realizado un estudio sobre las iteraciones que se ejecutan para el proceso
completo porque se estarian anadiendo casos en las que el nimero es elevado al
tardar en encontrar un grafo contrafactual, pues los algoritmos son parcialmente
aleatorios y dependen del grafo original proporcionado y el clasificador. En algunos
grafos consigue mejores resultados que otros, e incluso otros que no es capaz de
obtener. La gran variedad del ntimero de iteraciones entre grafos hace que el analisis
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Cuadro 2: Numero de redes procesados por los algoritmos

Estudios ADHD | TD
KKI 19 36
NeuroIMAGE 22 16
NYU 84 44
Peking 1 23 53
Peking 2 31 30
Pittsbugh 0 61
Total 179 240

no sea totalmente precisa y fiable justo por esos casos concretos que aumenta el
promedio.

En consecuencia, tendria mayor relevancia orientarse por la evaluaciéon del nimero
de redes procesadas y no depender del niimero de iteraciones, sino por el resultado
final que devuelven los algoritmos, es decir, la probabilidad de éxito de conseguir
un grafo contrafactual dados ¢ intentos.

Aun asi, lo primero de todo es ver como se ha realizado el preprocesado de los datos
y se ha definido el clasificador para que seas posibles estos anélisis. Ademas, se
han establecido los siguientes valores por defecto en la llamada de los algoritmos:
el nimero méximo de iteraciones 7 = 2000 (en OFS2 no se usaria este parametro);
y seleccion de k = 5 aristas en cada iteracion.

5.2. Preprocesado

El preprocesado de estos datos transforma desde las matrices de correlacién en
matrices de adyacencia como se ha mencionado anteriormente. A partir de los
conjuntos de datos que se proporcionan, se leen las matrices de correlacion de
cada red cerebral. Estos datos son almacenados en un diccionario data para realizar
calculos posteriormente, definiendo como clave el nombre del fichero y como valor
su matriz. Ademas de este diccionario, se inicializa otro llamado map dict para
que se almacene todos los nombres (valor) de los ficheros en una lista en funcion
de un indice (clave).

Este diccionario se utiliza principalmente para relacionar el grupo (ADHD o TD)
con cada grafo mediante la informaciéon proporcionada por el fichero
subject_labels_list. Por lo tanto, s6lo es necesario leer cada linea de este fichero y si
la linea empieza por una A, entonces se anade (append) en el valor de map_ dict a
un 1, por ser el grupo de condiciéon y en caso contrario a 0. Presentaria el siguiente
formato: {0: 'KKI_ 1018959, 0]}
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Con la ayuda de map dict, se puede completar el diccionario data con todos los
datos necesarios, donde cada elemento contendra una tupla del grupo al que perte-
nece y la matriz de correlacion correspondiente. Esto es posible porque map _ dict
tiene el nombre de fichero y es necesario para acceder a cada elemento de data.

A continuacion, después de haber relacionado el grafo con su respectivo grupo y
matriz de correlacion, se calcula el percentil de cada grafo, que es lo que convierte
la matriz de correlaciéon en matriz de adyacencia. Este grafo es guardado en un
diccionario graphs con el nombre de fichero como clave y la tupla de etiqueta y
matriz de adyacencia como valor. Esta variable es fundamental para la definicion
del clasificador y la realizacion de los analisis.

El proposito del proyecto es la implementacion de los algoritmos, por tanto, la
definicion del clasificador es proporcionado por el repositorio y no esta incluido
en nuestro trabajo. Es decir, la calidad de nuestro cédigo depende en parte del
clasificador, pues cuanto mejor sea este, mejor seran los grafos contrafactuales
obtenidos.

Finalmente, una vez que se tiene el clasificador definido, ya se puede proceder a la
interpretacion de los algoritmos y su posterior evaluacion. Pues tendriamos todo
lo necesario para la ejecucion de los algoritmos, un grafo inicial ' y el clasificador
de caja negra.

5.3. Redes procesadas por los algoritmos OFS1 y OFS2

En primer lugar, se ha realizado un analisis del niimero de redes que son capaces de
procesar los algoritmos OFS1 y OFS2, para observar qué tan acertado es cada uno.
A partir de los 520 redes que proporciona el conjunto de datos, se han ejecutado
los algoritmos OFSs para observar el nimero de redes que son capaces de procesar
ambos.

La experimentacion se ha basado en la paralelizacion de dos ejecuciones, los grafos
ADHD vy los grafos TD, en la que se realizan k& = 20 llamadas a OFS1 y OFS2
para cada red. En el caso de que se haya encontrado un grafo contrafactual para el
grafo dado, se acumula en 1 el niimero de veces exitosas, es decir, que ha podido
procesar correctamente, este mismo grafo para el algoritmo correspondiente. Por
lo tanto, lo que se almacena en el fichero de texto para la posterior representacion
grafica es el nombre del grafo y el niimero de veces que ha podido procesar este
grafo ambos algoritmos.

En la figura 8 se puede observar que el algoritmo original OFS1 tiende a disminuir
cuando se incrementa la frecuencia de éxito. Aproximadamente 300 grafos son
procesados en la primera llamada de los algoritmos, y no llega a los 100 grafos para
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la probabilidad total, es decir, que sea capaz de encontrar un grafo contrafactual
siempre. Por otro lado, el algoritmo propuesto OFS2 logra una probabilidad de
éxito bastante alta, siendo capaz de procesar aproximadamente 450 grafos para
las k llamadas sin casos de fallo.

Las tendencias que siguen los algoritmos son bastantes diferentes. En el caso de
OFS1, a medida que aumenta el valor de k, disminuye la cantidad de grafos que
puede procesar, lo que indica una mayor probabilidad de fallo en comparacién con
OFS2. Por otra parte, OFS2 mantiene una tendencia constante para las 450 redes,
lo que significa que es un algoritmo que o siempre falla o siempre encuentra un
grafo contrafactual.

— lEs
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K = Numero de veces procesados

Figura 8: Numero de redes que han podido procesar OFS1 y OFS2 en funcién de
K

Al revisar los datos del anélisis, se ha observado un patrén interesante que vale la
pena destacar. Para aquellas redes en las que OFS2 no es capaz de procesar, OFS1
siempre logra encontrar un grafo contrafactual para la misma en las k llamadas.
Esto explica la disminuciéon en la tendencia en OFS2 desde k = 0 a k = 1, que
corresponde precisamente a esas redes falladas. Del mismo modo, es por la misma
razéon que OFS1 llega hasta & = 20 con ese ntimero de redes, ya que se refiere a
los mismos grafos en los que OFS2 ha fallado.

En general, a pesar de este comportamiento mencionado, es importante remarcar
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que afecta a una minoria de los grafos. En la mayoria de los casos, OFS2 demuestra
tener una alta probabilidad de éxito, mientras que OFS1 va variando entre 0
y k. Por lo tanto, OFS2 tiene una mayor probabilidad de acierto y una mayor
efectividad en comparaciéon con OFS1.

5.4. Distancia de edicion

En este anélisis se va a mostrar el resultado obtenido de unos de los principales
objetivos propuestos en el trabajo, que es la de intentar encontrar un grafo contra-
factual mejor con OFS2 que OFS1, y esto es medido en funcién de la distancia de
edicion. La distancia de edicion, como se ha explicado anteriormente, es el nimero
de aristas diferentes entre dos grafos.

5.4.1. Distribucién de la distancia de edicion

El analisis que se ha realizado en este apartado es la comparacion entre OFS14+0OBS
y OFS2+4+0OBS, pues la combinacion de los dos algoritmos consigue el grafo contra-
factual 6ptimo F,. dado un grafo E y lo que se quiere comparar es qué combinacion
de los dos obtiene una menor distancia de ediciéon con el grafo original. Ademés
con las redes cerebrales utilizadas en este experimento, se han utilizado aquellos
grafos en las que ambos algoritmos han podido conseguir un grafo contrafactual,
en este caso, exactamente 419 redes de los 520 originales.

En este sentido, el desarrollo del anéalisis se ha basado fundamentalmente en la
ejecucion de los algoritmos OFS1 y OFS2 junto con OBS para 5 iteraciones. Con-
cretamente, los resultados son las distancias de edicion finales de ambas ejecuciones
con el grafo original dado, asi, calculando el promedio se obtiene la figura 9. La
ejecucion se ha paralelizado con intencién de aumentar la eficiencia, se ha sepa-
rado diferentes ejecuciones en funcién de la fuente de estudio y del grupo al que
pertenece (ADHD o TD).

Como se ha explicado en la seccion 5.3, OFS1 es un algoritmo que tiene una
probabilidad alta de fallo y por tanto, se ha establecido un ntimero de intentos
(20) para que proceda a buscar el siguiente grafo. En el caso de OFS2; al ser un
algoritmo que siempre falla o acierta, se ha establecido un nimero de intentos
mucho menor (5), pues en el caso de que falle en la primera iteracion, es poco
probable que consiga un grafo contrafactual en las restantes.

Entonces, después de ejecutar los algoritmos y conseguir un grafo contrafactual,
se hace uso de la funcion edit distance para obtener la distancia entre dos grafos.
Por ejemplo, edit distance(E., E) calcularia la distancia de edicion entre un grafo
contrafactual E. con el grafo F. Estas distancias son almacenadas en una lista
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para su posterior calculo y escritura en un fichero de texto con la finalidad de
poder manipular los datos facilmente, pues en el caso de que ocurra algin error
en la ejecucion, se perderian todos los resultados calculados hasta el momento.

A continuacién se procede a la representacion grafica de la distancia de edicion
entre los grafos contrafactuales generados por la combinacion de los dos fases y el
grafo original de la que se parte. En el eje X se indica la distancia entre ambos y
en el eje Y la densidad de los datos, es decir, cuanto mayor sea este valor, mayor
son el niimero de casos que se obtienen dichos resultados.

Se puede observar en la figura 9 que el comportamiento del OFS2 junto con OBS
es ligeramente superior a la de OFS1 con OBS, pues consigue unas distancias de
edicion menores y con mas concentraciéon en valores menores que 50, que se refleja
en el punto maximo de la curva. Esto es lo deseable, pues cuanto menor sea la
distancia de edicion, mejor es el resultado obtenido.

Ademas, a pesar de que nuestro algoritmo consiga un primer grafo contrafactual
no eficiente en términos de distancia de edicion, al ejecutar OBS sobre ese gra-
fo contrafactual, se obtiene un grafo final con menor distancia de ediciéon con el
original, que si se hubiera ejecutado OFS1 con el mismo grafo.

—— OFS1+0BS
0.006 OFS2+0BS

0.005

0.004

Densidad

0.003
0.002
0.001

0.000
0 50 100 150 200
Distancia de edicién

Figura 9: Distancia de edicion de OFS1+0OBS y OFS2+4+OBS en densidad
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5.4.2. Distribucién acumulada de la distancia de edicién

La grafica anterior se basa en la densidad de los datos obtenidos, en este caso, se
ha generado esta otra para proporcionar otra perspectiva con la misma intencion.
Al utilizar los mismos resultados obtenidos que en la figura 9, un punto de interés
es precisamente en la linea vertical X = 50, donde se puede apreciar que el 60 %
de los grafos obtenidos mediante OFS2 tienen una distancia de edicién menor que
X. Mientras que en el caso contrario, desciende a un 50 % aproximadamente.

Como se ha mencionado anteriormente, esta curva ascendente que se obtiene se
asemeja a los datos que se adquieren en la grafica anterior, existiendo una alta
concentracion de informacion alrededor de la distancia con valor 50 y es similar a
esta grafica, pues este mismo valor es el que establece la diferencia de eficiencia
entre ambos algoritmos.
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Figura 10: Distancia de ediciéon de OFS14+OBS y OFS2+OBS en proporciéon

5.4.3. Diferencia de distancia entre OFS14+0OBS y OFS2-+0BS

No obstante, otro analisis interesante que se ha realizado es la representacion grafi-
ca de la diferencia entre los grafos generados. Con ello se justifica que los algoritmos
OFSs generan grafos contrafactuales totalmente diferentes, pues uno esta basado
en la selecciéon aleatoria de aristas y otro en funciéon valor intermediacion entre las
aristas. De esta manera, se resuelven posibles incertidumbres sobre la similitud en-
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tre G(OFS1+0BS) y G(OFS24+0BS), definidos de esta forma para representar
los grafos generados con la combinacion de los algoritmos.

Se puede observar que los grafos contrafactuales generados son bastantes diferentes,
con distancias de edicién de hasta 600 y con mayor concentraciéon en el rango
(50,100). Esta distancia puede definirse como alta, pues si se comparan estos
resultados con los resultados obtenidos de la distancia entre E. y E, es atin mucho
més elevado.
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0.003

Densidad

0.002
0.001

0.000 —
-100 0 100 200 300 400 500 600 700
Distancia entre OFS1+0BS y OFS2+0OBS

Figura 11: Distancia total entre los grafos contrafactuales generados

5.4.4. Significacion estadistica

Después de realizar los analisis anteriores, se puede observar que existe una dife-
rencia considerable entre ambos algoritmos. Sin embargo, es importante evaluar
si esta diferencia es significativa y si vale la pena considerarla en términos de la
relacion coste-eficiencia. Dicho esto, es necesario realizar un anélisis estadistico
para determinar la magnitud de la diferencia y evaluar si los beneficios obtenidos
con el algoritmo mas efectivo (OFS2) justifican los posibles costos adicionales en
términos de recursos y tiempo de ejecucion.

Con la prueba t de Student para datos emparejados, para determinar si existe
una diferencia significativa entre los algoritmos OFSs se obtiene un valor p =
2,64 x 107%° < 0,05. Lo cual significa que hay suficientes indicios para rechazar la
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hipotesis de que los dos métodos producen grafos contrafactuales con la misma
distancia de edicion. Ademas, el promedio de distancia de ediciéon entre todos
las redes procesadas es de aproximadamente 5.5, que sustenta lo anteriormente
expuesto.

Como se habia expuesto previamente, la distancia de ediciéon promedio es de 5.5
entre todos los grafos procesados, que se puede observar facilmente en el punto
méaximo de la curva. Ademas, esta distancia se ha calculado con la diferencia entre
cada grafo generado por OFS1 y OBS con el generado por OFS2 y OBS. Por lo
tanto, que el punto maximo esté situado a la derecha del eje de ordenada tiene
gran significado, demostrando que G;(OFS1 + OBS) > G;(OFS2 + OBS) en la

mayoria de los casos y justifica que los grafos obtenidos con OFS2 son mejores.
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Figura 12: Promedio entre las aristas de los grafos
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6. Conclusiones y lineas futuras

6.1. Conclusion

El proposito general de este Trabajo Fin de Grado era la implementacion de los
algoritmos de Abrate y Bonchi, y fundamentalmente, el desarrollo de un algoritmo
alternativo que sea capaz de superar los resultados obtenidos con estos algoritmos.
Nuestro enfoque fue la de introducir la centralidad de intermediacion en la imple-
mentacion para que la seleccion de aristas estuviese basada en un patrén y no al
azar.

Después de la implementacion, se han realizado estudios para observar la calidad
de los grafos contrafactuales obtenidos con ambos (OFS1+0OBS y OFS2+0BS) y
podemos concluir que hemos alcanzado nuestro objetivo principal, consiguiendo
unos resultados mejores. Esto es logrado tanto en distancia de ediciéon como en la
probabilidad de acierto a la hora de encontrar un primer grafo contrafactual.

6.2. Lineas futuras

Cabe destacar que en la actualidad, no hay muchas implementaciones para la bus-
queda de grafos contrafactuales, ni se han realizado muchos experimentos y analisis
sobre bases de datos reales. Por lo tanto, es necesario realizar una investigacion
exhaustiva en este campo, lo que da lugar a posibles lineas de continuacion, y entre
ellas resaltamos las siguientes.

6.2.1. Utilizacion de otros clasificadores de grafos

Este experimento adicional es de gran importancia para observar el comporta-
miento de nuestros algoritmos, pues la calidad de los grafos contrafactuales que
encuentran dependen en gran medida del clasificador que se le proporciona. En
este proyecto, el clasificador que se utiliza es de caja negra, donde sblo es capaz
de acceder a la prediccion resultante, es decir, la explicacion del proceso realizado
es desconocido.

Ademas, este clasificador no es determinista, es decir, los grafos son clasificados en
una clase u otra distintamente en cada ejecucién. Esto puede afectar a los grafos
contrafactuales obtenidos con los algoritmos por la gran dependencia a la precision
del clasificador.

Serfa interesante utilizar un clasificador de caja blanca, como la regresion lineal,
para comparar nuestros grafos contrafactuales obtenidos con el 6ptimo, siempre y
cuando sea posible identificarse.
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6.2.2. Comportamiento entre OFS1 y OFS2

Esta linea de investigacion es también interesante por el comportamiento de ambos
algoritmos que realizan a la hora de buscar un primer grafo contrafactual. Este
comportamiento se ha explicado anteriormente en el analisis del niimero de redes
procesadas en la seccion 5.3, basicamente eran aquellas redes en la que OFS2 no
es capaz de encontrar un grafo contrafactual E., OFS1 presenta una probabilidad
de acierto maximo y completo para el mismo. Sin embargo, tras visualizar los
resultados obtenidos con los G(OFS2 + OBS), OFS2 se trata de un algoritmo
“booleano”, en el sentido de que para un ntimero determinado de llamadas, si es
capaz procesar en el primer intento, entonces siempre acertard para las llamadas
restantes. En caso contrario, nunca seré capaz de encontrar un grafo contrafactual.

Es necesario resaltar la relacion que tiene este comportamiento con la calidad del
clasificador para la prediccion de las redes neuronales, pues esté ligado principal-
mente en la clasificaciéon que es obtenido. Por lo tanto, realizar investigaciones por
esta direccion seria posible determinar precisamente esta influencia y ademés de
perfeccionar nuestro algoritmo para que sea capaz de procesar un niimero de redes
mas amplio.
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