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RESUMEN 

 

Este trabajo de titulación responde a la necesidad de entendimiento en las decisiones de 

los modelos de AI en la clasificación de la salud fetal, para esto se ha propuesto una 

comparación de algoritmos de aprendizaje automático y la implementación de un modelo 

demostrador de Inteligencia Artificial Explicada a través de LIME que permita apoyar la 

toma de decisiones sobre diagnósticos médicos. El proceso de elaboración del proyecto 

ha sido apoyado por la metodología CRISP-DM, aprovechando su enfoque orientado al 

análisis de datos e implementación de modelos inteligentes. Los resultados de su ejecución 

indican la falta de literatura respecto a los modelos de XAI en obstetricia; además, luego 

de la comparación y evaluación contextualizada de los modelos de AI: SVM, ANN y 

Random Forest, es este último el que presenta los mejores resultados. Respecto al 

algoritmo de XAI, las características influyentes en las decisiones determinan que para una 

instancia clasificada como “Normal”, valores bajos en aceleraciones y desaceleraciones 

prolongadas apoyan esta decisión. Para una instancia clasificada como “Sospechosa”, el 

porcentaje de tiempo prolongado con variabilidad anormal a largo plazo soporta esta 

clasificación. Finalmente, en una instancia clasificada como “Patológica”, las 

desaceleraciones prolongadas y severas en valores mínimos contradicen este resultado, 

por lo tanto, valores elevados podrían advertir una patología en la salud del feto. Estas 

explicaciones han sido validadas por un experto en el campo obstétrico a través del Modelo 

de Aceptación de Tecnología (TAM) en lo que respecta a la facilidad de uso y la utilidad 

percibida. 

 

PALABRAS CLAVE: XAI, toma de decisiones, LIME, salud fetal, explicación, interpretación. 
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ABSTRACT 

 

This work answers the need for understand the decisions of AI models in the classification 

of fetal health. In order to do this, a comparison of machine learning algorithms and the 

implementation of a demonstrator model of Explained Artificial Intelligence through LIME 

has been proposed to support decision making on medical diagnoses. The project 

elaboration process has been supported by the CRISP-DM methodology, taking advantage 

of its approach oriented to data analysis and intelligent models’ implementation. The results 

of its execution indicate the lack of literature regarding XAI models in obstetrics; moreover, 

after the comparison and contextualized evaluation of the AI models: SVM, ANN and 

Random Forest, it is the latter that grants the best results. Regarding the XAI algorithm, the 

decision-influencing characteristics determine that for an instance classified as "Normal", 

low values in accelerations and prolonged decelerations support this decision. For an 

instance classified as "Suspicious", the percentage of prolonged time with abnormal long-

term variability supports this classification. Finally, for an instance classified as 

"Pathological", prolonged and severe decelerations at minimum values contradict this 

result, therefore, higher values could warn of a pathology in the fetal health. These 

explanations have been validated by an expert in the obstetric field through the Technology 

Acceptance Model (TAM) in terms of ease of use and perceived usefulness. 

 

KEYWORDS: XAI, decision making, LIME, fetal health, explanation, interpretation. 
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1 DESCRIPCIÓN DEL COMPONENTE DESARROLLADO 

Los problemas de salud en el ser humano se pueden presentar desde antes de su 

nacimiento, pues todos los embarazos presentan un riesgo en menor o mayor medida. El 

diagnóstico de estos problemas es dependiente del criterio médico con el que cada caso 

sea analizado, lo que afecta directamente la salud del feto. Tomar una decisión sobre el 

tratamiento que se debe aplicar involucra una situación comprometedora, sobre todo si se 

consideran las consecuencias de un error en el análisis del caso. 

En las últimas décadas, la medicina ha encontrado en la inteligencia artificial (AI, por sus 

siglas en inglés) un propulsor en la búsqueda de soluciones. Así, mediante algoritmos de 

aprendizaje automático, tareas tan específicas como el diagnóstico de pacientes se ven 

favorecidas por su capacidad de predicción basada en los datos. La AI ayuda a reducir el 

riesgo de cometer errores de diagnóstico, al minimizar la intervención humana en la 

evaluación de la salud del paciente. 

A pesar de los beneficios que otorga la AI en el campo de la medicina, su funcionamiento 

aún presenta incertidumbre para los médicos, limitando su adopción. La AI se presenta 

entonces como una “caja negra” que esconde el proceso de aprendizaje para la generación 

de resultados. 

Es así, que la inteligencia artificial explicada (XAI, por sus siglas en inglés) busca solventar 

esta problemática, exponiendo las decisiones detrás del algoritmo. Si se conocen las 

variables que influyen en el resultado, es posible determinar los puntos críticos que 

permiten formular una solución más efectiva. Así, esta información puede ser aprovechada 

por los médicos para incrementar el número de decisiones correctas en la elaboración de 

tratamientos médicos. 

Hoy por hoy, la AI permite determinar la salud de un feto mediante algoritmos de predicción. 

Sin embargo, no existe la posibilidad de conocer los factores representativos del modelo 

que cumple este objetivo. La XAI, por su parte, permitiría determinar la influencia de 

factores como la frecuencia cardíaca fetal o las contracciones uterinas en la salud del feto, 

reduciendo la incertidumbre en la elaboración de diagnósticos médicos. 

Dadas las consideraciones anteriores, se propone implementar un modelo demostrador de 

XAI, a través de LIME, que permita apoyar la toma de decisiones sobre diagnósticos 

médicos. 
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1.1 Objetivo general 

Evaluar y aplicar el algoritmo de Inteligencia Artificial Explicada LIME para el apoyo en la 

toma decisiones médicas para la salud fetal. 

1.2 Objetivos específicos 

1. Realizar una Revisión Sistemática de Literatura referente a la XAI y sus 

implicaciones en la medicina.  

2. Efectuar una evaluación comparativa entre algoritmos de aprendizaje automático 

para la predicción de la salud fetal. 

3. Desarrollar un modelo de XAI de tipo LIME para soportar la toma de decisiones 

médicas en la salud fetal.  

4. Validar la capacidad explicativa de los modelos con profesionales de la salud 

especializados en el área de la obstetricia. 

1.3 Alcance 

En primera instancia, se determinarán los objetivos de negocio identificando las 

necesidades de los profesionales de la salud para mejorar el diagnóstico respecto a la 

salud fetal. Se realizará una revisión sistemática de literatura que permita conocer los 

estudios de XAI en el campo de la medicina. 

A continuación, se obtendrán los datos que servirán de entrada para los algoritmos de AI 

que se considerarán en esta investigación. Estos datos serán examinados minuciosamente 

con el fin de obtener información significativa acerca del problema. Para hacer uso de los 

datos obtenidos, estos pasarán por un proceso de limpieza y formateo que permita 

identificar datos erróneos, faltantes o incompletos que alteren la precisión del modelo a 

implementar. 

Se llevará a cabo un proceso de selección para determinar los algoritmos de aprendizaje 

automático que permitirán clasificar la salud fetal con los datos de entrada. Posteriormente, 

se diseñará el plan de prueba para identificar la precisión de los algoritmos de aprendizaje 

automático mediante métricas de rendimiento. Adicionalmente, se considerará una 

separación de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. 

Los modelos serán construidos con los parámetros requeridos por cada algoritmo y sus 

salidas serán evaluadas según el plan de prueba definido. Una vez obtenidos los resultados 

de los modelos AI, se construirán el modelo de XAI con LIME. La evaluación de los 
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resultados tiene la finalidad de seleccionar el algoritmo que cumpla con los objetivos del 

negocio y aporte valor en la toma de decisiones. Esta evaluación se llevará a cabo con la 

ayuda de un profesional de la salud especializado en el área de obstetricia. 

Finalmente, se diseñará un plan de despliegue para los modelos de los algoritmos de 

aprendizaje automático y XAI. Para esto, se indicarán estrategias de implementación que 

permitan presentar los resultados a los interesados de manera legible como un sistema de 

información integral. 

1.4 Marco teórico 

1.4.1 Inteligencia Artificial Explicable 

Hoy por hoy, la AI representa una de las herramientas más útiles e innovadoras en la toma 

de decisiones en ambientes de alta complejidad [1]. Esto se debe principalmente a su 

naturaleza basada en los datos y su capacidad para derivar un resultado de valor. Este 

resultado, como producto final de su elaboración minuciosa, parte desde predicciones 

simples hasta clasificadores de múltiples etiquetas, pues vasto es el estudio de la AI y la 

implementación de sus modelos [2]. Sin embargo, en la mayoría de los casos no existe la 

posibilidad de conocer aquellos factores representativos de aquel modelo que cumple el 

objetivo final para el que fue diseñado, pero que deja interrogantes en el camino.  

Con esta premisa en mente, se idea la Inteligencia Artificial Explicada (XAI, por sus siglas 

en inglés)  que como su nombre lo indica, tiene por objetivo explicar aquellos factores que 

parecen estar ocultos a simple vista en los modelos convencionales y afectan en mayor o 

menor medida el resultado final [3]. Esto se traduce en sistemas que podrían aprovechar 

el proceso de diseño e implementación de los modelos de AI para extraer los factores 

influyentes en la problemática a la que buscan responder, aumentando considerablemente 

la importancia de su aplicación para la toma de decisiones [4]. 

La relación entre la AI convencional y la explicada se puede distinguir en los enfoques 

propios de la implementación de la XAI en función de la naturaleza de los algoritmos de 

aprendizaje automático. Los principales enfoques son dos: 

• Modelos intrínsicamente explicables que son diseñados con la intención de 

transparentar el proceso de aprendizaje y predicción, en donde no es necesaria una 

implementación adicional para cumplir este objetivo [5]. La Figura 1 representa la 

estructura de este tipo de modelos. 
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Figura 1. Estructura de un modelo intrínsecamente explicable. 

• Modelos cuya naturaleza se basa en el resultado final, en donde los algoritmos de 

aprendizaje automático no abordan explicaciones de ningún tipo durante el proceso 

de entrenamiento. Estos algoritmos representan el término “black box” por la falta 

de transparencia en el proceso de modelización, generalmente tienen por objetivo 

la precisión y velocidad de ejecución [6]. En este caso es necesario un componente 

interpretativo adicional y, muchas veces, independiente; suele tomar el nombre de 

modelo “post-hoc” [7]. La estructura de este modelo se ilustra en la Figura 2. 

 

Figura 2. Estructura de un modelo post-hoc. 

1.4.2 Principios de la Inteligencia Artificial Explicada 

Independientemente de los enfoques en los que la XAI sea implementada, los principios 

que constituyen su naturaleza no varían. Con la finalidad de reducir la incertidumbre en la 

concepción de XAI, el US National Institute of Standards and Technology (NIST) ha 

desarrollado una serie de principios que deben cumplirse para que una tecnología sea 

considerada como un sistema de XAI [8]. Estos principios describen las propiedades 

fundamentales de la XAI y reducen la brecha en el entendimiento provocada por la 

naturaleza multidisciplinar de sus aplicaciones. Cada principio se describe a continuación: 

Explicación 

Es el principio que da nombre a esta técnica e indica la obligatoriedad de un algoritmo de 

AI a dar una explicación fundamentada del producto de salida. Es decir, el modelo de 

aprendizaje automático debe estar apoyado en evidencia para justificar su funcionamiento; 
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sin embargo, no se asume que dicha evidencia sea verídica, precisa o interpretable, pues 

cada principio de XAI es independiente y no influye en los demás. 

Para ahondar en este principio, es posible describir los tipos de explicaciones que tienen 

por finalidad agregar interpretabilidad a un modelo de AI. Si bien, parecería correcto pensar 

que las explicaciones se categorizan únicamente a partir de los algoritmos que se emplean 

o los datos que se analizan, la realidad es que las explicaciones también se manejan 

acorde con los requerimientos de la problemática, donde incluso caben las necesidades 

del usuario y el nivel explicativo que estas requieran [9].  

Significado 

Este principio hace énfasis en el usuario al que se dirige el sistema de AI desarrollado, el 

valor que aporta la explicación del algoritmo está directamente relacionado con la 

capacidad del receptor para interpretarlo y entenderlo [10]. Sin embargo, es evidente que 

no todos los usuarios interpretan los resultados de la misma manera, pues la experiencia 

y el conocimiento previo pueden influir en su capacidad de abstraer la información [11]. 

Este principio remite la necesidad de producir explicaciones considerando a la mayor 

cantidad de usuarios posible. 

Exactitud 

Aquella evidencia que soporta la explicación dada por el sistema de XAI no ha sido probada 

para comprobar su fidelidad, es aquí donde se hace presente este principio. El estudio de 

NIST resalta la diferencia entre precisión en la explicación y precisión en la decisión [8], 

siendo esta última tradicionalmente utilizada con los sistemas de “caja negra” para evaluar 

la capacidad de predicción o clasificación de un algoritmo de AI [12]. Por su parte, la 

precisión en la explicación de los sistemas de XAI indica el nivel de interpretabilidad que 

ofrece dicho modelo sin dejar de lado la subjetividad del receptor que lo utiliza. Este aspecto 

dificulta la implementación de métricas de exactitud en la explicación de modelos y limita 

su uso estandarizado para establecer comparaciones, al contrario de lo que sucede con 

las métricas de exactitud en modelos no explicativos [13]. 

Límites del conocimiento 

El último de los principios de los sistemas de XAI se refiere a la necesidad de que un 

sistema de IA identifique y declare los límites de conocimiento a los que está sujeto, con la 

finalidad de mantener la confianza en sus decisiones y evitar cualquier disconformidad por 

la existencia de resultados injustificados. De la misma forma en la que un algoritmo aprende 

en función de los datos determinados durante la fase de entrenamiento, el modelo 
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generado espera una entrada coherente con lo aprendido [14]. Sin embargo, en el caso de 

que el sistema desborde sus límites de conocimiento, este debe ser capaz de reconocer 

esta situación y otorgar decisiones congruentes con lo acontecido. 

Estos principios permiten delimitar la concepción de Inteligencia Artificial Explicada y 

diseminarla en un ámbito multidisciplinar con mayor facilidad. 

1.4.3 Métodos y algoritmos de XAI 

Los algoritmos utilizados para implementar la XAI se pueden categorizar en dos grandes 

grupos según su enfoque respecto al alcance de la explicación: 

Interpretación global del modelo 

Una interpretación global permite entender el comportamiento de todo el modelo en 

general. Los patrones y reglas que se extrajeron durante el entrenamiento del modelo 

responden directamente a sus decisiones y estas impactan de la misma forma en todas las 

muestras de datos [15]. Este nivel de interpretabilidad profundiza en los elementos 

aprendidos, como los pesos en la definición de un algoritmo, para tratar de determinar la 

efectividad de un modelo o encontrar deficiencias que requieran alguna corrección [16]. Sin 

embargo, no busca indicarle al usuario cuáles son las características importantes o 

insignificantes que explican las decisiones tomadas por el modelo. 

Interpretación local del modelo 

 

Figura 3. Enfoques de la interpretación global y local. Adaptado de [18]. 

En una interpretación local del modelo, la explicación está focalizada. Este enfoque no 

busca indicar el comportamiento del modelo en sí, sino explicar las razones por las que el 

modelo otorga las salidas resultantes para una entrada específica. Formar una explicación 

derivada de una salida segmentada a partir del espacio de la solución, dando explicaciones 
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a los subespacios de solución menos complejos, facilita el proceso sin dejar de lado el valor 

interpretativo para el usuario [17].  

La segmentación en el enfoque de la interpretación local permite especificar la muestra 

hasta una única instancia o subconjuntos de instancias. Una representación gráfica de la 

focalización de cada tipo de interpretación se indica en la Figura 3. Es necesario resaltar 

que, en términos de fidelidad, la interpretación local no es interdependiente con la 

interpretación global, las características que son importantes para el modelo de manera 

global pueden no serlo en el contexto local y viceversa [19]. 

Técnicas de Inteligencia Artificial Explicada de interpretación global 

En esta sección se detallan las características de las técnicas que permiten la 

implementación en casos concretos de la XAI enfocada en la interpretación global. 

Gráfico de Dependencia Parcial 

El Gráfico de Dependencia Parcial (PDP, por sus siglas en inglés) es una técnica de 

interpretabilidad global que indica la dependencia entre los datos de entrada y de salida 

obtenidos a partir de un modelo complejo de aprendizaje automático [20]. La 

implementación de PDP es agnóstica del modelo y su interpretación es intuitiva para el 

usuario [16].  

PDP permite indicar el funcionamiento de un algoritmo de aprendizaje automático mediante 

la representación gráfica de las relaciones convencionalmente escondidas entre las 

entradas y salidas del modelo [21]. Estos factores son tomados como indicadores globales, 

es decir, no se examina una instancia en particular para indicar la influencia de 

características en esa muestra, sino se describe el modelo en su totalidad. 

El principio detrás de PDP es bastante intuitivo, las gráficas de dependencia parcial 

muestran la influencia de una característica en específico, marginando los valores de todas 

las demás características de entrada. Esta técnica permuta los valores de la característica 

objetivo para obtener un valor indicativo de la influencia sobre las predicciones ejecutadas 

por el modelo de caja negra [21]. Un ejemplo de PDP con el dataset IRIS [22] se muestra 

en la Figura 4, donde se grafica la relación entre la variable predictora y los valores 

predichos; se puede deducir, por ejemplo, que la probabilidad de que una especia sea 

“virgínica” aumenta con la longitud de los pétalos de las muestras. 
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Figura 4. Ejemplo de un Gráfico de Dependencia Parcial con el dataset IRIS [23]. 

Existe una desventaja notable en la implementación de PDP respecto a las características 

que se pretenden explicar, pues esta técnica asume que cada una de las características 

es independiente de las demás [16]. Evidentemente, este factor limita la representación de 

casos existentes en la realidad, recordando la naturaleza de los datos, donde sus 

características suelen estar correlacionadas [24]. 

Efectos Acumulados Locales 

A partir de las limitaciones de PDP, surge la técnica correspondiente a los Efectos 

Acumulados Locales (ALE, por sus siglas en inglés) [25]. ALE tiene la particularidad de que 

el cálculo de la influencia de una característica en el resultado de un modelo de caja negra 

no se da a partir de los promedios de las predicciones, sino de la diferencia entre estas.  

ALE presenta la variación de las predicciones en pequeños intervalos: para las instancias 

de datos en un intervalo, se calcula la diferencia en la predicción cuando son reemplazadas 

aquellas características del límite superior e inferior del intervalo; las variaciones son 

acumuladas y se resta una constante para rectificar los datos, dando como resultado la 

curva ALE [25]. 

Técnicas de Inteligencia Artificial Explicada de interpretación local 

En esta sección se detallan las características de las técnicas que permiten la 

implementación en casos concretos de la XAI enfocada en la interpretación local. 



 

9 

Explicaciones de Aditivos Shapley 

La técnica de explicaciones de aditivos Shapley, comúnmente llamada SHAP, hace uso de 

los valores Shapley [26] para formular explicaciones de interpretación local agnósticas del 

modelo. Esta técnica fue presentada por Lundberg y Lee [27] en 2017, donde se tomó 

como base el fundamento detrás de los valores Shapley, el cual se profundiza en esta 

sección. 

El teorema que describe los valores Shapley se describe a continuación [26]:  

𝜙!(𝑓, 𝑥) = (  
"!⊆$!

|𝑧%|! (𝑀 − |𝑧%| − 1)!
𝑀! [𝑓$(𝑧%) − 𝑓$(𝑧% ∖ 𝑖)] 

Ecuación 1. Teorema de la obtención de valores Shapley. 

Este teorema permite obtener el valor Shapley 𝜙 para una característica específica 𝑖, en el 

caso de tener datos tabulados como entrada. Esta característica representaría una 

determinada columna. La función compleja del modelo de caja negra 𝑓 hace de parámetro 

de entrada junto con una tupla de datos 𝑥, pues la interpretación es local.  

El valor Shapley empieza con la iteración de todas las posibles combinaciones de las 

características que intervienen en el modelo y se relacionan con la característica específica 

𝑖 de la que deseamos obtener el valor Shapley (𝑧! ⊆ 𝑥!).  

En el segundo término del teorema, obtenemos la contribución que realiza la característica 

𝑖 al modelo complejo de caja negra. Para esto, evaluamos la función del modelo f con la 

característica 𝑖 en las combinaciones 𝑧! posibles: 𝑓"(𝑧
!), menos la salida del modelo 

excluyendo dicha característica: 𝑓"(𝑧
! ∖ 𝑖). Por su parte, el primer término representa la 

combinación que permite ejecutar la operación anterior con cada subconjunto de 

características y, a la vez, se pondera en función del número total de características 

existentes 𝑀 en el conjunto de datos original. 

Este principio es utilizado por SHAP para explicar las decisiones tomadas por el algoritmo 

de caja negra calculando la contribución que realiza cada característica en la predicción o 

clasificación a partir de un valor de entrada específico [16]. Esta técnica permite obtener 

explicaciones con modelos que utilizan valores de entrada de tipo texto o imagen, además 

de datos tabulares, como se indica en la Figura 5.  
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Figura 5. Ejemplo de salida para datos tabulares de la técnica SHAP [28]. 

Explicaciones locales interpretables agnósticas del modelo 

Las explicaciones locales interpretables agnósticas del modelo (LIME, por sus siglas en 

inglés) denotan una propuesta relativamente innovadora que ha ganado popularidad en 

años recientes. Fue propuesta por Ribeiro et al. [19] en 2016, en donde se la define como 

“una técnica de explicación novedosa que explica las predicciones de cualquier clasificador 

de una manera interpretable y fiel, con el aprendizaje de un modelo localmente 

interpretable sobre la predicción”. En términos prácticos, LIME es una técnica que otorga 

explicaciones de las decisiones del modelo de aprendizaje automático siendo totalmente 

agnóstica de este, con la particularidad de tomar como entrada una instancia específica 

para dar explicaciones locales [29].  

En su implementación práctica, las explicaciones corresponden al tipo de dato que se utiliza 

para el entrenamiento del modelo de AI: en el caso de datos tabulares, LIME realiza una 

ponderación de las características (columnas del dataset) más y menos influyentes en las 

decisiones del modelo. En la Figura 6 se puede observar un ejemplo de la salida de LIME 

para estos casos.  

Cuando los datos de entrada corresponden a segmentos de texto para análisis, LIME indica 

en sus explicaciones la presencia o ausencia de palabras con un porcentaje de influencia 

para la clasificación del modelo, un ejemplo se muestra en la Figura 7. 
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Figura 6. Ejemplo de las explicaciones de la técnica LIME para datos tabulados [30]. 

 

Figura 7. Ejemplo de las explicaciones de la técnica LIME para texto [31]. 

Para los modelos de clasificación de imágenes, la explicación se representa mediante la 

presencia o ausencia de superpíxeles, lo que produce segmentos de imagen interpretables 

para el usuario tal como se muestra en la Figura 8.  

 

Figura 8. Ejemplo de las explicaciones de la técnica LIME  para imágenes [19]. 

Independientemente del tipo de datos de entrada que reciba el modelo de aprendizaje 

automático, el principio explicativo de LIME es el mismo. Esta técnica genera un nuevo 

conjunto de datos que consta de perturbaciones de los datos de entrada originales y las 

propias predicciones realizadas por el modelo de caja negra [16]. A partir de este punto, 

LIME entrena un modelo interpretable que se pondera mediante la proximidad de las 

instancias muestreadas con la instancia que nosotros hemos escogido para ser explicada, 

recordando la focalización al ser una técnica de interpretación local. 
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El problema de optimización llevado a cabo por LIME para otorgar explicaciones agnósticas 

del modelo se expresa a continuación [19]: 

𝜉(𝑥) = argmin
&∈(

	ℒ(𝑓, 𝑔, 𝜋$) + Ω(𝑔) 

Ecuación 2. Obtención de explicaciones con LIME. 

Para establecer la aproximación descrita anteriormente, tomamos como entrada a la 

instancia específica que pretende ser explicada. Por cuestiones de ejemplificación, se 

considera que el tipo de dato de entrada para este problema se encuentra en formato 

tabular, por lo tanto, la entrada 𝑥 es una instancia con una serie de características de este 

tipo. 

En esta ecuación, se parte por el argumento de minimización de la función, en donde un 

modelo interpretable local simple 𝑔 pertenece a un conjunto de modelos interpretables 𝐺 

como pueden ser modelos lineales o árboles de decisión [32]. El primer término en la 

función de optimización ℒ(𝑓, 𝑔, 𝜋")	representa la minimización de pérdida ℒ (como el error 

mínimo cuadrado [33], por ejemplo); en la cual, el modelo interpretable local 𝑔 intenta 

aproximarse a un modelo complejo de caja negra 𝑓, como una red neuronal [34], dentro de 

una localidad específica alrededor de los datos originales de entrada 𝑥 que se definen por 

la medida de proximidad 𝜋". 

El segundo término de la función trata la complejidad del modelo explicativo y se denota 

por Ω(𝑔), hace la función de indicador de complejidad para el modelo interpretable local 𝑔 

e indica la importancia de su minimización, pues LIME se encarga de reducir la complejidad 

de la función de pérdida, pero es el usuario quien determina la complejidad del modelo 

local. Por ejemplo, si el modelo interpretable es intrínsecamente una regresión lineal, la 

complejidad puede estar dada por las ponderaciones que no llegan a cero [16], para reducir 

el Ω(𝑔), podría ser conveniente seleccionar un número limitado de características que sean 

utilizadas por el modelo [35]. Este proceso se ilustra en la Figura 9. 

LIME es una técnica de interpretación local relativamente fácil de implementar que se ha 

convertido en una poderosa herramienta para otorgar explicaciones de las decisiones 

tomadas por los algoritmos de caja negra [36]. Las explicaciones fácilmente entendibles 

para el usuario y la naturaleza agnóstica de su implementación son solo algunas de las 

ventajas que presenta esta técnica. 
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Figura 9. Funcionamiento del algoritmo de Inteligencia Artificial Explicada LIME. 

1.4.4 Predicción de la salud fetal con AI 

En las últimas décadas, la medicina ha encontrado en la AI un propulsor en la búsqueda 

de soluciones. Así, mediante algoritmos de aprendizaje automático, tareas tan específicas 

como el diagnóstico de pacientes se ven favorecidas por su capacidad de predicción 
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basada en los datos [37]. Es evidente el soporte que puede otorgar un algoritmo predictivo 

que no está sujeto a arbitrariedades al no disponer de la intervención subjetiva del humano. 

La aplicación de los algoritmos de AI se ha hecho presente en varias ramas de la medicina, 

la literatura alberga estudios sobre algoritmos de aprendizaje automático que han ayudado 

en el diagnóstico de enfermedades específicas como Parkinson [38], diferentes 

manifestaciones de cáncer [39] [40], e incluso trastornos de salud mental como depresión 

o ansiedad clínica [41]. Esto no es más que una pequeña muestra del gran aporte de la 

inteligencia artificial en la salud del ser humano. 

Estudios enfocados en la salud fetal 

Respecto al área de obstetricia, la literatura indica estudios enfocados en la predicción de 

posibles complicaciones en los procesos posparto [42] [43]. También existen estudios 

orientados a la predicción de datos del feto como su crecimiento y desarrollo [44], o factores 

más específicos como la clasificación de frecuencia cardíaca fetal [45].  

Existen estudios que utilizan algunos de los factores mencionados anteriormente con la 

finalidad de determinar la salud de un feto [46]. Su implementación suele depender del 

algoritmo de aprendizaje automático utilizado y el conjunto de datos aprovechable para el 

análisis. En ciertos casos, los datos suelen ser recolectados específicamente para el 

modelo a implementar [47], en otros se utilizan datos existentes que poseen un propósito 

general [48].  

Cardiotocografía 

Una de las técnicas aprovechadas tanto por los profesionales de la salud, así como por los 

especialistas en AI, es la Cardiotocografía (CTG). Esta técnica permite monitorizar la 

frecuencia cardíaca fetal y las contracciones uterinas de la madre durante las últimas 

etapas de gestación [49]. Es particularmente esencial en el contexto de embarazos de alto 

riesgo y suele presentarse en forma de examen médico. Su principal objetivo es permitir 

que un profesional de la salud identifique situaciones riesgosas para el bebé en etapas 

previas al nacimiento.  

Para llevar a cabo un examen cardiotocográfico es común utilizar un dispositivo 

denominado cardiotocógrafo o monitor electrónico fetal. Este dispositivo capta 

continuamente la frecuencia cardíaca fetal y las contracciones uterinas, mientras las 

registra en forma de histogramas de datos que representan el resultado propiamente dicho 

del examen médico [50].  
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Las pruebas pueden realizarse por métodos internos o externos que varían en el nivel 

invasivo resultante para la paciente. En las pruebas externas, un cinturón provisto de dos 

sensores de medición se coloca alrededor del vientre de la mujer embarazada, un sensor 

registra los latidos del corazón del bebé y el segundo registra la intensidad y duración de 

las contracciones de la madre; los sensores de medición funcionan con ondas ultrasónicas 

inofensivas tanto para la madre como para el niño [51]. En las pruebas internas, se coloca 

un catéter en el útero después de que se haya producido una cantidad específica de 

dilatación. Esta última resulta ser la opción más precisa, pero también la más invasiva.  

Interpretación de una cardiotocografía 

En ambos casos, el resultado será interpretado por los especialistas en el área de 

obstetricia mediante el análisis de ciertos parámetros específicos. En la Figura 10 se 

muestra un ejemplo de una cardiotocografía obtenida a través de un monitor electrónico 

fetal. Si bien los elementos de la CTG no son fácilmente distinguibles, es posible diferenciar 

los registros de los latidos del corazón del feto y las contracciones uterinas de la madre. 

Generalmente, el monitor fetal es capaz de otorgar información adicional sobre lo 

acontecido durante el examen médico como los movimientos del feto, resaltando aquellos 

que fueron percibidos por la madre [50]. 

 

Figura 10. Ejemplo de cardiotocografía extraída con un monitor electrónico fetal [52]. 
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2 METODOLOGÍA  

La metodología para minería de datos Cross-Industry Standard Process for Data Mining 

(CRISP-DM) [53] guía el desarrollo de este trabajo de titulación debido a su versatilidad en 

la implementación de proyectos de análisis de datos y su enfoque en el entendimiento del 

negocio.  

El objetivo principal de CRISP-DM es proporcionar un flujo de proceso estandarizado 

independiente de la industria o del software que se va a utilizar y de la minería de datos 

que se va a ejecutar [54]. Por esta razón, CRISP-DM es una de las metodologías más 

utilizadas en proyectos de ciencia de datos y AI [55]. Adicionalmente, la naturaleza flexible 

de CRISP-DM permite que sus fases no sigan una secuencia estricta, es común observar 

casos donde es necesario regresar a fases anteriores del modelo de proceso. 

En la Figura 11 se ilustra el ciclo correspondiente a la metodología CRISP-DM. Cada una 

de las fases tiene un propósito específico y se detalla a continuación [53]: 

 

Figura 11. Fases de CRISP-DM. Adaptado de [53]. 
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1. Comprensión del negocio: 

La fase de comprensión del negocio consiste en establecer objetivos y requisitos 

específicos que guiarán el proyecto en el contexto de la minería de datos. Es esencial 

evaluar la problemática mientras se tienen presentes las necesidades del cliente o el 

público beneficiado con el proyecto. Esta fase puede llegar a ser la más importante del 

proceso, pues constituirá la base para las etapas siguientes. 

2. Comprensión de datos:  

Como parte de la comprensión de datos, se intenta obtener una descripción detallada de 

los datos disponibles y entender la naturaleza de las características que componen el 

conjunto de entrada sin un previo refinamiento. Adicionalmente, es necesario evaluar la 

calidad de los datos en función de su capacidad para cumplir los objetivos del negocio 

descritos en la fase anterior. 

3. Preparación de datos:  

La preparación de datos se utiliza para crear un conjunto de datos final que forma la base 

para la etapa de modelado. Comúnmente, suele representar la fase más larga del proyecto, 

pues consiste en corregir, reemplazar o eliminar valores erróneos o faltantes como parte 

de una limpieza minuciosa de cada uno de los registros en el conjunto de datos. La correcta 

ejecución de esta fase puede suponer el éxito de la fase de modelado en cuanto a temas 

de precisión y exactitud. 

4. Modelado:  

Como regla general, se pueden utilizar varias técnicas de modelado de minería de datos 

para un problema determinado. Algunas técnicas imponen requerimientos específicos a la 

estructura de los datos de entrada, esto puede implicar la necesidad de dar un paso atrás 

hacia la fase de preparación de datos. Entre las actividades típicas de esta fase está la 

selección de técnicas de modelado, la elaboración de un plan de pruebas para verificar la 

precisión del modelo y la implementación. 

5. Evaluación:  

El proyecto de minería de datos se evalúa retrospectivamente, en esta fase se verifica que 

el modelo realmente cumple con los objetivos del proyecto de minería de datos. Si los 

objetivos no se pudieron alcanzar, la fase puede volver a ejecutarse. Generalmente, esta 

evaluación se lleva a cabo de manera cualitativa, pues las evaluaciones cuantitativas de 
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los modelos se ejecutan en la fase anterior. Finalmente, se determina si los atributos del 

modelo desarrollado podrían ser utilizados para futuros proyectos de minería de datos. 

6. Despliegue: 

En la fase del despliegue los conocimientos adquiridos se organizan y presentan de tal 

manera que el usuario tenga la oportunidad de utilizarlos. Esto incluye una posible 

estrategia de implementación, seguimiento de la validez de los modelos, un sistema 

interactivo, entre otras opciones. 

Como elementos claves de CRISP-DM, aplicados al problema planteado, se pueden 

identificar dos. Por un lado, la orientación en el entendimiento del negocio, pues es esencial 

adquirir el conocimiento base necesario para desarrollar un proyecto de investigación en 

áreas de riguroso análisis como la medicina. Por otro lado, el enfoque en la evaluación de 

modelos otorga la oportunidad de identificar los algoritmos más precisos en cuanto a 

predicción y explicación, para este último factor se planea identificar el grado de utilidad 

real del algoritmo de XAI mediante una evaluación cualitativa con médicos especializados 

en el área. 

A continuación, se describe la aplicación de cada una de las fases de la metodología 

CRISP-DM al problema planteado: 

2.1 Comprensión del negocio 

Debido al enfoque investigativo de este trabajo de titulación, se plantea una revisión 

sistemática de literatura para apoyar la comprensión del negocio en una primera instancia 

y determinar la cuantía investigativa existente hasta el momento. 

En términos prácticos, en esta sección se determinan los objetivos de negocio identificando 

las necesidades de los profesionales médicos para mejorar el diagnóstico de la salud fetal. 

Se lleva a cabo una revisión sistemática de literatura que permita conocer las aplicaciones 

de la XAI en la medicina y, a partir de este punto, profundizar en áreas referentes a la salud 

fetal.  

2.1.1 Revisión Sistemática de Literatura 

Esta sección basa su desarrollo en la metodología Kitchenham para la elaboración de 

Revisiones Sistemáticas de Literatura orientadas a la Ingeniería de Software [56]. Este 

enfoque se utiliza para garantizar una investigación rigurosa, metódica y confiable que 

permita obtener resultados de interés a partir de interrogantes específicas relacionadas con 

el objetivo de la investigación.  
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Preguntas de investigación para SLR 

Las preguntas de investigación que guían esta SLR son: 

1. ¿Cuáles son las áreas de la medicina en las que se han aplicado algoritmos de 

Inteligencia Artificial Explicable? 

2. ¿Qué problemas de la medicina son resueltos por la XAI? 

3. ¿Qué metodologías (algoritmos de AI / XAI) llevan a cabo estos estudios? 

4. ¿Cuál es la naturaleza de los conjuntos de datos utilizados en estos estudios? 

5. ¿Qué técnicas de validación son utilizadas para evaluar los modelos de AI / XAI 

utilizadas en estos estudios?  

Con las preguntas de investigación como base, es posible iniciar el proceso de 

implementación de la SLR. Para esto, Kitchenham proporciona tres fases intuitivamente 

delimitadas [56]: 

1. Fase de búsqueda  

En esta fase se definen los parámetros iniciales para obtener el paquete de literatura 

preliminar. Las bases de datos científicas que fueron tomadas como fuente bibliográfica 

para extraer la información son: IEEE Xplore y ACM Digital Library. Esta decisión se basa 

en la calidad de la información que puede ser encontrada en estas bases de datos, su 

popularidad y en los métodos de búsqueda disponibles.  

Palabras clave 

Como punto de partida se definieron algunas palabras clave para la revisión sistemática 

tomando como base las preguntas de investigación: 

• Inteligencia Artificial 

• Aprendizaje automático 

• Inteligencia Artificial Explicada 

• Interpretable 

• Explicable 

• Medicina 

• Médico 
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Cadena de búsqueda 

El siguiente elemento definido en esta fase corresponde a la cadena de búsqueda que será 

ejecutada en la sección posterior. Su construcción se basa en las palabras clave y 

pretenden obtener literatura que responda a las preguntas de investigación. Los elementos 

de la cadena de búsqueda están en inglés por cuestiones concernientes a los sistemas de 

búsqueda de las bases de datos científicas. La cadena se muestra a continuación: 

SS: En abstract: (Explained Artificial Intelligence OR Explainable Artificial Intelligence 

OR XAI OR Interpretable AI) AND En toda la metadata: (Medicine OR Medical) 

Como se observa, la cadena de búsqueda está dividida para ser condicionada mediante 

los criterios que ofrecen las bases de datos científicas. Específicamente, los términos 

relacionados a la XAI serán explorados en la sección del resumen o abstract de los artículos 

científicos; mientras tanto, los términos relacionados a la medicina serán indagados en todo 

el contenido disponible (all metadata). 

Estas cadenas se modificaron ligeramente para adaptarse al patrón de búsqueda de cada 

base de datos. Se utilizaron las siguientes variaciones: 

IEEE Xplore: ("Abstract": Explained Artificial Intelligence OR "Abstract": Explainable 

Artificial Intelligence OR "Abstract": XAI OR "Abstract": Interpretable AI) AND 

("All Metadata": Medicine OR "All Metadata": Medical) 

ACM DL: [[Abstract: "Explained Artificial Intelligence"] OR [Abstract: "Explainable 

Artificial Intelligence"] OR [Abstract: XAI] OR [Abstract: "Interpretable AI"]] 

AND [[All: Medicine] OR [All: Medical]] 

Criterios de inclusión y exclusión 

Se definen los criterios de inclusión y exclusión que permitirán efectuar un filtrado inicial en 

las siguientes fases. Estos criterios se enumeran a continuación: 

Inclusión:  

• Artículos publicados en los últimos 5 años. 

• Estudios experimentales. 

• Artículos escritos en inglés. 

• Estudios que hayan sido publicados en revistas y conferencias. 
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Exclusión: 

• Estudios incompletos o en proceso. 

• Artículos con un número de páginas menor a 3. 

2. Fase de ejecución 

La fase de ejecución tiene un principio bastante intuitivo, consiste en la ejecución de la 

cadena de búsqueda en las bases de datos científicas definidas en la fase anterior, de esta 

forma se obtiene el conjunto inicial de literatura que no presenta ningún refinamiento 

adicional a los criterios de inclusión y exclusión. Posteriormente, el conjunto inicial es 

filtrado en función de su contenido hasta obtener una lista de estudios de calidad respecto 

a lo cuestionado en las preguntas de investigación. 

La cadena de búsqueda fue ejecutada el 22 de noviembre de 2021 y se obtuvieron los 

resultados descritos en la Tabla 1. 

Tabla 1. Número de artículos resultante de la ejecución de la cadena de búsqueda. 

Base de datos Resultados 
ACM 92 

IEEE 32 

Total: 124 

 

El conjunto inicial obtenido a partir de la ejecución de las cadenas de búsqueda es de 124 

elementos; se ha constatado que este grupo no contenga artículos duplicados. A partir de 

este punto inicia el filtrado de estudios acorde con su contenido. Este es un proceso manual 

en el que el investigador evalúa la calidad del estudio y su potencial para responder las 

preguntas de investigación. 

El primer filtro corresponde al análisis de los títulos y los abstracts de los estudios 

resultantes. Los criterios analizados en esta etapa corresponden principalmente a la 

inclusión de estudios en donde se apliquen algoritmos de XAI en la medicina, 

independientemente de los resultados o las validaciones efectuadas. El número de 

artículos descartados con este filtro es de 77, el número de artículos resultante es de 47. 

Evidentemente, un filtrado a partir de los títulos y abstracts no es suficiente para garantizar 

la calidad de los estudios. Por esta razón, se llevó a cabo un segundo filtrado concerniente 

al análisis minucioso de cada uno de los artículos, priorizando a aquellos que podrían 

responder las preguntas de investigación. Varios trabajos fueron descartados debido al 

reducido alcance de su estudio que, en ciertos casos, limitaba la extracción de información. 
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El número de artículos descartados con este filtro es de 20, el número de artículos 

resultante es de 27.  

Este conjunto de artículos representa la literatura definitiva de la que se extraerá la 

información para sintetizar la evidencia científica concerniente a las aplicaciones de la XAI 

en la medicina. El proceso de ejecución se resume en la Figura 12. 

 

Figura 12. Diagrama de flujo de la fase de ejecución de la SLR. 

3. Fase de extracción de información 

Tomando como punto de partida el conjunto de artículos resultante de la sección anterior, 

es necesario extraer la información relevante de cada uno de los estudios que fueron 

seleccionados sistemáticamente.  

Criterios de extracción 

El proceso de extracción de información se ha realizado con la intención de responder a 

las preguntas de investigación planteadas en esta revisión sistemática, por lo tanto, los 
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datos extraídos responden directamente a estas interrogantes. Cada elemento recabado 

por el investigador resulta de un análisis minucioso del estudio científico; estos elementos 

se listan a continuación: 

• Área de la medicina en la que se enfoca el estudio. 

• Problema que se busca resolver. 

• Solución o propuesta al problema. 

• Algoritmos de AI y XAI implementados en la solución. 

• Naturaleza del conjunto de datos utilizado (existente o recolectado). 

• Métodos de validación de los algoritmos implementados. 

La extracción de los datos con los 27 artículos finales se puede observar en el Anexo 2.  

2.1.2 Resultados de la Revisión Sistemática de Literatura  

La sección referente a la fase de extracción de información de la SLR proporcionó un 

conjunto de datos extraídos a partir de la serie de artículos científicos seleccionados 

sistemáticamente. La presente sección, por su parte, brinda un análisis de este conjunto 

de datos con la intención de discutir los puntos relevantes que responden a las preguntas 

de investigación planteadas. 

XAI implementada en medicina  

Como se ha mencionado en secciones anteriores, la AI es aplicable a muchos campos de 

la medicina; sin embargo, el nacimiento reciente de la XAI y su naturaleza innovadora 

provoca que este tipo de algoritmos no contenga abundante literatura. A través de la 

respuesta a la primera pregunta de investigación es posible corroborar o refutar el punto 

anterior. 

Cada una de las áreas de la medicina en las que se aplicó un algoritmo de XAI en los 27 

artículos finales se indica en la Tabla 2, con orden descendente en función del número de 

estudios de cada área. Esta lista responde a la primera pregunta de investigación. 

Son 14 los campos en los que se han aplicado algoritmos de XAI en los estudios resultantes 

de la SLR. Encabezando la lista con 6 estudios se encuentra la neurología, área 

considerada de interés en el ámbito científico; siguiendo el orden se halla la cardiología 

con 3 estudios, al igual que la oncología y la gestión hospitalaria. La lista se completa con 
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otros campos recurrentes en la investigación médica, dando un panorama general de las 

aplicaciones que pueden ser llevadas a cabo por la XAI en la medicina. 

Tabla 2. Áreas de la medicina en las que se aplicaron algoritmos de XAI. 

N.º Área de la medicina Estudios Total 

1 Neurología [57], [58], [59], [60], [61], [62] 6 

2 Cardiología [63], [64], [65]  3 

3 Oncología [66], [67], [68] 3 

4 Gestión hospitalaria [69], [70], [71] 3 

5 Procesamiento de imágenes biomédicas [72], [68] 2 

6 Epidemiología  [73], [74] 2 

7 Educación quirúrgica [75] 1 

8 Medicina general [76] 1 

9 Reumatología [77] 1 

10 Endocrinología [78] 1 

11 Neumología [79] 1 

12 Odontología [80] 1 

13 Oftalmología [81] 1 

14 Dermatología [82] 1 

 

El factor que advierte el interés de esta investigación corresponde a la falta de literatura en 

el área de obstetricia. La revisión sistemática de literatura llevada a cabo en este trabajo 

de titulación revela la inexistencia de estudios que indiquen la aplicación de algoritmos de 

XAI en la obstetricia y, por lo tanto, en el apoyo a la toma decisiones médicas en la salud 

fetal. 

Problemas médicos resueltos por la XAI 

El Anexo 2 resultante de la fase de extracción de información enumera una serie de 

problemáticas que pretenden ser resueltas por la XAI. Para cada problema, el estudio 

plantea una solución ligada principalmente a la capacidad explicativa de los algoritmos de 

XAI, por lo tanto, esta es una muestra de las oportunidades que brinda el hecho de conocer 

el funcionamiento de los algoritmos de caja negra e interpretar sus decisiones. 

En respuesta a la segunda pregunta de investigación es posible resaltar algunos estudios 

para ejemplificar las situaciones médicas en las que la XAI cumple un rol resolutivo. Tal es 

el caso del estudio de Davagdorj et al. [76], en donde advierte que el rápido aumento de 

las enfermedades no transmisibles (ENT) se ha convertido en un grave problema de salud 

en el mundo.  
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Para los autores, los sistemas basados en AI desarrollados en los últimos años son poco 

interpretables para los profesionales de la salud por su naturaleza de estilo de caja negra. 

Con la intención de abordar este problema, se propone una red neuronal profunda (DNN) 

basada en DeepSHAP equipada con una técnica de selección de características para 

construir un sistema de soporte de decisiones preciso y explicable. 

Adicionalmente, la revisión sistemática arrojó estudios que proponen soluciones ad-hoc, es 

decir, el diseño y la implementación del modelo explicativo se efectúa según la 

problemática planteada. Ejemplo de ello es el estudio de Karim et al. [77], quienes 

mencionan la existencia de dificultades en la detección de osteoporosis por imágenes 

médicas, lo que representa un desafío enorme en su cuantificación temprana. Si bien los 

algoritmos de AI convencionales cubren la labor de detección; para los autores, la falta de 

interpretabilidad representa conflictos éticos y legales, además de la incapacidad de emitir 

decisiones sobre los diagnósticos médicos. En este estudio se propone un método 

novedoso y explicable para el diagnóstico de la osteoartritis de rodilla basado en 

radiografías y resonancia magnética, este método lleva por nombre DeepKneeExplainer. 

Esta es una pequeña muestra de la literatura alrededor de las problemáticas resueltas por 

la XAI. 

Metodologías implementadas 

Desde los orígenes de la AI hasta la actualidad, numerosas técnicas y algoritmos han sido 

creados con la intención de resolver diferentes tipos de problemas. En la Tabla 3 se 

observan las técnicas de AI que se incluyeron en la mayor cantidad artículos en la SLR. El 

listado completo se encuentra en el Anexo 3. 

Tabla 3. Principales técnicas de AI implementadas en los estudios resultantes de la SLR. 

N.º Algoritmo de AI Estudios Total 

1 Random Forest 
[57], [76], [70], [78], [58], [73], 
[65], [67], [83] 

9 

2 CNN [57], [63], [72], [77], [81] 5 

3 DNN [76], [71], [61], [82] 4 

4 Support Vector Machine (SVM) [57], [76], [78], [58], [60] 5 

 

Sin embargo, lo que sorprende en este estudio es la cantidad de técnicas y algoritmos de 

XAI que han sido implementados desde su reciente auge. En la Tabla 4 se muestran 31 

técnicas y algoritmos de XAI implementados en la literatura obtenida con la revisión 

sistemática; esta lista responde a la tercera pregunta de investigación. 
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Tabla 4. Técnicas de XAI implementadas en los estudios resultantes de la SLR. 

 

Esta información indica que los algoritmos de XAI predominantemente utilizados en el área 

de la medicina son SHAP y LIME con 7 y 4 estudios, respectivamente. Los demás 

algoritmos presentes en este conjunto de investigaciones son un compendio de técnicas 

N.º Técnica de XAI Estudio Total 

1 
SHAP (SHapley Additive exPlanations) 

[59], [63], [65], [66], [71], 

[74], [80] 
7 

2 LIME (Local Interpretable Model-Agnostic 

Explanations) 
[66], [74], [78], [82] 4 

3 Grad-CAM++ [57], [77] 2 

4 Class Activation Mapping [68], [74] 2 

5 Deep Shapley Additive Explanations 

(DeepSHAP) 
[76] 1 

6 Técnica XAI para generar un mapa de 

prominencia 
[75] 1 

7 Guided Backpropagation [72] 1 

8 Explainable Boosting Machine (EBM) [66] 1 

9 Scoped Rules [66] 1 

10 Learning Vector Quantization (LVQ) y 

variaciones (Interpretable) 
[64] 1 

11 Layer-Wise Relevance Propagation (LRP) [77] 1 

12 Fast-and-Frugal Tree [70] 1 

13 Análisis de patrón multivariante impulsado por 

un algoritmo genético (Fuzzy Logic). 
[58] 1 

14 TreeExplainer [59] 1 

15 Eli5 [65] 1 

16 Direct backpropagation [60] 1 

17 FARC-HD como método de explicación [67] 1 

18 Permutation feature importance [80] 1 

19 Morris Sensitivity Analysis [80] 1 

20 TCAV [81] 1 

21 Saliency [61] 1 

22 Input x Gradient [61] 1 

23 Feature Ablation [61] 1 

24 Feature Permutation [61] 1 

25 Layer Wise Relevant Propagation [61] 1 

26 Deconvolution [61] 1 

27 Score-CAM (SCAM) [61] 1 

28 Counterfactual Generative Network [79] 1 

29 Gráfico Acíclico Dirigido(DAG) [83] 1 

30 EasyPEASI [62] 1 

31 Doctor XAI [69] 1 
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que proponen entender las decisiones detrás de los algoritmos de AI o incluso mejorar 

estas técnicas a un nivel explicativo superior al propuesto inicialmente. 

Conjuntos de datos utilizados  

En respuesta a la cuarta pregunta de investigación, la Tabla 5 indica los estudios que 

utilizaron un conjunto de datos existente antes de la investigación y los estudios que 

establecieron un proceso de recolección de datos para la implementación de sus modelos 

de aprendizaje automático y XAI. El primer grupo prepondera con 20 artículos, mientras 

que los conjuntos de datos recolectados están presentes en 7 estudios. 

Tabla 5. Clasificación de los estudios según el conjunto de datos utilizado. 

Dataset Estudios Total 

Existente 
[75], [76], [63], [66], [73], [68], [77], [58], [78], [70], [79], 
[59], [65], [60], [67], [61], [82], [83], [62], [69]. 

20 

Recolectado [57], [72], [64], [80], [71], [81], [74] 7 

 

Métodos y técnicas de validación de algoritmos 

La quinta y última pregunta de investigación corresponde a los métodos de validación 

utilizados para evaluar los algoritmos de aprendizaje automático y los algoritmos de XAI. 

Es necesario mencionar que los métodos de evaluación utilizados para determinar la 

capacidad de predicción y su exactitud, por lo general, no son de utilidad para evaluar la 

capacidad explicativa de un algoritmo y viceversa.  

El Anexo 2 presenta una columna dedicada exclusivamente a este apartado, en donde es 

posible notar que cerca de la totalidad de las técnicas evalúan únicamente los algoritmos 

de aprendizaje automático. Este resultado es un indicador de la escasez de técnicas de 

validación de algoritmos de XAI presentes en la literatura, más aún para las técnicas en las 

que participan los profesionales del campo en el que se aplica el algoritmo, en este caso, 

los médicos. Los dos únicos estudios que proponen una evaluación de la interpretabilidad 

del modelo se discuten a continuación: 

Dong et al. [72] establecen una evaluación subjetiva con 10 participantes, la mitad de ellos 

eran expertos en el área informática en la que recae la investigación, la otra mitad no 

disponía de ninguna experiencia. Los participantes evaluaron los resultados de diferentes 

enfoques sin saber cuál era cada uno; al final, el enfoque propuesto por los autores obtuvo 

los puntajes más altos, evidenciando la capacidad de su propuesta para ser utilizada por 

usuarios con poca o mucha experiencia. 
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Kumar et al. [68], por su parte, realizan comparaciones de los resultados con modelos 

médicos (visualizaciones de retroalimentación CAM) y efectúan encuestas a expertos, así 

como comparaciones mediante diagnósticos manuales. Luego de esta validación, los 

autores garantizan que su propuesta es una solución confiable para los profesionales de la 

salud que requieran utilizarla. 

2.1.3 Estado del arte 

Este trabajo de titulación enfoca su investigación en el algoritmo de XAI denominado Local 

Interpretable Model-Agnostic Explanations. Con la intención de conocer el estado del 

conocimiento acumulado actual en esta área específica, se plantea un estado del arte 

tomando como entrada los estudios resultantes de la SLR que implementaron el algoritmo 

LIME en su metodología. 

J. Duell, X. Fan, B. Burnett, G. Aarts, y S.-M. Zhou, “A Comparison of Explanations 

Given by Explainable Artificial Intelligence Methods on Analysing Electronic Health 

Records”, en 2021 IEEE EMBS International Conference on Biomedical and Health 

Informatics (BHI), 2021, pp. 1–4, doi: 10.1109/BHI50953.2021.9508618. 

Este estudio plantea una evaluación comparativa de las explicaciones dadas por los 

métodos XAI como una extensión terciaria en el análisis de registros médicos electrónicos 

(HCE) complejos. En particular, se estudia la mortalidad por cáncer de pulmón con la 

premisa de que la predicción temprana de la mortalidad de los pacientes con cáncer de 

pulmón puede ayudar a identificar a aquellos que se beneficiarán de cierto tratamiento y a 

los que están en riesgo de recaída. Para los autores, el uso de XAI permitiría informar a los 

expertos en el dominio aquellas características de importancia difíciles de deducir para un 

humano debido a la cantidad de datos. 

Se comparan las características de los HCE en términos de su importancia de predicción 

estimada por los modelos XAI. En este caso los algoritmos comparados son LIME, SHAP 

y las denominadas reglas de alcance. Para la implementación de este estudio, los autores 

hicieron uso de un conjunto de datos sintéticos obtenido a partir de datos anónimos de 

casos de cáncer. 

Los resultados experimentales indican una variación en las características que se 

consideran importantes por los métodos de XAI estudiados. Aunque los tres métodos: 

SHAP, LIME y las reglas de alcance han identificado a la misma característica como la más 

importante para decidir la mortalidad de un paciente, difieren en la identificación de 

características secundarias o terciarias. Los autores indican que las ilustraciones de SHAP 
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aportan claridad al comunicar una explicación de un problema, proporcionando más que 

una simple predicción. 

P. F. Khan y K. Meehan, “Diabetes prognosis using white-box machine learning 

framework for interpretability of results”, en 2021 IEEE 11th Annual Computing and 

Communication Workshop and Conference (CCWC), 2021, pp. 1501–1506, doi: 

10.1109/CCWC51732.2021.9375927. 

Este artículo presenta un estudio de caso sobre diabetes en mujeres nativas americanas 

Pima. Los autores afirman que la detección temprana de la diabetes puede ayudar a los 

médicos en el tratamiento de los pacientes para evitar o reducir los riesgos de 

complicaciones como infarto de miocardio, amputaciones de extremidades e insuficiencia 

renal. Sin embargo, la AI puede predecir la presencia de diabetes, pero no los factores que 

influyen en esta predicción. 

Se propone la comparación de modelos de AI y, luego de seleccionar aquellos que otorgan 

la mayor precisión, se implementa LIME con la finalidad de dar una explicación clara a las 

decisiones del modelo. El estudio utiliza el conjunto de datos de diabetes Pima Indians 

alojado en el repositorio University of California Irvine’s (UCI) Machine Learning Lab [84]. 

La precisión más alta se obtuvo con un modelo de caja negra de tipo Random Forest, 

alcanzando un porcentaje del 80,5% en la predicción. LIME, por su parte, proporcionó 

información sobre los factores contribuyentes para cada caso e indicó que el nivel de 

glucosa fue la característica más decisiva en la predicción de la presencia de diabetes. 

F. Stieler, F. Rabe, y B. Bauer, “Towards Domain-Specific Explainable AI: Model 

Interpretation of a Skin Image Classifier using a Human Approach”, en 2021 

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops 

(CVPRW), 2021, pp. 1802–1809, doi: 10.1109/CVPRW53098.2021.00199. 

Este estudio indica la manera en la que las explicaciones de un sistema de inteligencia 

artificial para el análisis de imágenes pueden ser más específicas para un dominio 

concreto. En este caso el dominio corresponde al diagnóstico dermatológico mediante un 

clasificador de imágenes de piel. 

Según los autores, el uso de algoritmos de caja negra en entornos críticos como el campo 

médico requiere de la implementación de técnicas de XAI para su interpretación y, 

adicionalmente, las explicaciones deben adaptarse al problema para que sean útiles en el 

caso de uso específico. 
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El enfoque del estudio consiste en sintetizar la metodología de interpretación de LIME con 

la regla ABCD de dermatoscopia, un procedimiento de diagnóstico humano para distinguir 

lesiones cutáneas melanocíticas y no melanocíticas. Para convertir al modelo en uno 

específico del dominio, se modificó el algoritmo de perturbación de LIME a lo largo de las 

dimensiones de la regla ABCD. Con esta modificación es posible formular hipótesis sobre 

las predicciones del modelo de caja negra. 

Para los autores, el resultado del explicador es útil inclusive sobre modelos de caja negra 

que no presentan una alta solidez y precisión. El modelo de XAI proporciona información 

relevante sobre las predicciones, lo que puede ayudar a mejorar tanto la toma de 

decisiones como el desarrollo y perfeccionamiento del modelo. 

Q. Ye, J. Xia, y G. Yang, “Explainable AI for COVID-19 CT Classifiers: An Initial 

Comparison Study”, en 2021 IEEE 34th International Symposium on Computer-Based 

Medical Systems (CBMS), 2021, pp. 521–526, doi: 10.1109/CBMS52027.2021.00103. 

Este estudio tiene como objetivo construir un sistema de clasificación de imágenes de 

COVID-19 que incorpore algoritmos de aprendizaje profundo y de XAI, integrando su 

capacidad explicativa con modelos existentes como LIME y SHAP. La funcionalidad de 

este sistema basado en datos es la de proporcionar resultados de clasificación precisos y 

explicables para un modelo de aprendizaje profundo. 

La IA puede respaldar la evaluación rápida de las tomografías computarizadas (TC) para 

diferenciar la presencia de COVID-19 de otras enfermedades pulmonares. Sin embargo, 

no está claro cómo estos algoritmos de aprendizaje profundo toman tal decisión y cuáles 

son las características más influyentes que podrían servir para emitir juicios o diagnósticos. 

Estas razones justifican la creación de un modelo de XAI. 

Las imágenes del conjunto de datos de entrada, recolectado de cuatro hospitales de China, 

fueron divididas en superpíxeles, el estudio adoptó el método LIME y se calcularon los 

valores de Sharply con el fin de interpretar la contribución individual de cada superpíxel. 

En términos prácticos, estos algoritmos tienen la labor de determinar qué parte de las 

tomografías computarizadas contiene las áreas de lesión más predictivas, lo que lleva al 

modelo de caja negra a tomar tales decisiones. 

Acorde a los resultados, el método propuesto es aplicable como una valiosa herramienta 

de diagnóstico auxiliar para los radiólogos, pues les permitiría realizar juicios basados en 

los resultados proporcionados por los mapas de activación resultantes. Sin embargo, en el 
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estudio no se llevó a cabo una evaluación participativa con médicos especialistas en el 

área para verificar esta afirmación. 

2.1.4 Objetivos y necesidades identificados 

Los estudios analizados en esta sección permitieron identificar ciertos aspectos relevantes 

para la identificación de necesidades y objetivos del problema. Una constante que se repite 

es la búsqueda por mejorar la toma de decisiones respecto al dominio del diagnóstico 

médico o la identificación de características influyentes en la detección temprana de 

patologías.  

Algunos estudios buscan conocer el mejor algoritmo de aprendizaje automático, para lo 

que plantean una comparativa donde seleccionan al que otorga los mejores resultados 

basándose en métricas cuantitativas; a partir de este punto, implementan el algoritmo de 

XAI para encontrar las variables más influyentes que les permitan tomar las decisiones 

correctas. 

Esto sería, en resumen, los objetivos y necesidades que han sido rescatados de la 

investigación realizada. A partir de este punto, se desarrolla la metodología planteada, 

asentando estos aspectos al campo de la obstetricia y la clasificación de la salud fetal, 

específicamente. 

2.2 Comprensión de los datos 

En esta fase se llevará a cabo un análisis preliminar de los datos que servirán de entrada 

para los algoritmos de AI que se considerarán en esta investigación. El objetivo de este 

análisis es el de obtener información significativa acerca de la problemática planteada. 

Posteriormente, se determinará la calidad de los datos bajo la suposición de que pueden 

presentar errores o incoherencias, lo que disminuiría su capacidad para cumplir los 

objetivos de la investigación. 

2.2.1 Conjunto de datos inicial 

La problemática que se plantea en esta investigación contempla la construcción de 

modelos para la predicción de la salud fetal y la posterior implementación de algoritmos de 

XAI. Para llevar a cabo una predicción razonablemente precisa y la extracción de 

características influyentes, es necesario disponer de un método de análisis de la salud fetal 

confiable y, de ser posible, debidamente probado. Como se indicó en el Capítulo 1, la 

cardiotocografía es una técnica utilizada por los profesionales de la salud para monitorizar 

la frecuencia cardíaca fetal y las contracciones uterinas de la madre durante las últimas 
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etapas de gestación [49]. Esta técnica puede ser aprovechada para obtener una idea 

general del estado de salud del no nacido. 

Con la premisa mencionada anteriormente, se propone utilizar un conjunto de datos inicial 

que represente una descripción en formato tabular de cardiotocografías reales, esto 

permitirá crear modelos que simulen el análisis cardiotocográfico, pero haciendo uso de 

modelos inteligentes de aprendizaje automático y, a la vez, disponer de una serie de 

características diferenciadas entre sí, para establecer una sencilla interpretación de los 

datos. 

El conjunto de datos inicial que se utilizará en esta investigación es el que se encuentra 

disponible en la base de datos del repositorio de UCI Machine Learning Repository [84] y 

consta de mediciones de las características de la frecuencia cardíaca fetal (FCF) y la 

contracción uterina (CU) en cardiotocografías clasificadas por expertos obstetras. El 

conjunto de datos ha sido propuesto por Ayres de Campos et al. [85] en año 2000 y donado 

al repositorio en 2010. 

2.2.2 Descripción de los datos 

A continuación, se presenta una descripción general del conjunto de datos: 

• Formato: Tabular. 

• Número de características: 22. 

• Número de instancias: 2126. 

En la Tabla 6 se provee una descripción de cada una de las características o atributos que 

conforman el conjunto de datos: 

Tabla 6. Características del conjunto de datos y su descripción. 

Característica Descripción 

baseline_value 
Se expresa en latidos por minuto (lpm). Es la frecuencia cardíaca fetal 
(FCF) promedio redondeado a incrementos de 5 latidos por minuto 
durante un segmento de 10 minutos. 

accelerations 
Número de aceleraciones por segundo. Ascensos de la Frecuencia 
Cardíaca Fetal (FCF) de 15 a 25 latidos durante 15 segundos o más en 
relación con la FCF base. 

fetal_movement 
Número de movimientos del feto por segundo. Representa los 
movimientos fetales obtenidos ya sea por detección automatizada o 
registrados por la madre, dependiendo de las capacidades del monitor. 

uterine_contractions 

Número de contracciones uterinas por segundo. Las contracciones 
uterinas se definen como períodos que duran entre 20 y 240 segundos, 
en los que se perciben un endurecimiento del abdomen como 
consecuencia de la actividad del músculo uterino. 

light_decelerations 
Número de desaceleraciones ligeras por segundo. Las desaceleraciones 
representan una disminución de la FCF por debajo de la línea base, de 
más de 15 lpm de amplitud y durante más de 15 segundos 
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Característica Descripción 

prolongued_ 
decelerations 

Número de desaceleraciones prolongadas por segundo. Las 
desaceleraciones se clasifican en prolongadas si duran entre 120 y 300 
segundos. 

severe_decelerations 
Número de desaceleraciones severas por segundo. Las 
desaceleraciones se clasifican en severas si superan los 300 segundos. 

abnormal_short_ 
term_variability 

Porcentaje de tiempo con variabilidad anormal a corto plazo. Del 0 al 
100%. La variabilidad se define como fluctuaciones en la línea de base 
de la FCF de 2 ciclos por minuto o más, con amplitud irregular y 
frecuencia inconstante. Un punto con variabilidad a corto plazo anormal 
es la diferencia entre dos señales de FCF adyacentes menores a 1 lpm.  

mean_value_of_ 
short_term_variability 

Valor medio de la variabilidad a corto plazo. 

percentage_of 
_time_with_abnormal 
_long_term_ variability 

Porcentaje de tiempo con variabilidad anormal a largo plazo (LTV). 
Representa la oscilación de la FCF alrededor de la línea de base en una 
amplitud de 5 a 10 lpm. La variación a largo plazo solo se evalúa en los 
segmentos que no se consideraron aceleraciones o desaceleraciones. 

mean_value_of_ 
long_term_variability 

Valor medio de variabilidad a largo plazo. 

histogram_width 
Representa el tamaño total del histograma de la frecuencia cardíaca fetal, 
en el cual se agrupan todos los cuadros de tiempo para representar el 
histograma completo. 

histogram_min 
Muestra el valor mínimo de la frecuencia cardíaca fetal representada en 
el histograma. 

histogram_max 
Muestra el valor máximo de la frecuencia cardíaca fetal representada en 
el histograma. 

histogram_number_ 
of_peaks 

Representa el número de picos que tiene el histograma, los cuales 
corresponden a los valores con mayor frecuencia. 

histogram_number_ 
of_zeroes 

Representa el número de veces que los valores del histograma llegan a 
cero. 

histogram_mode 
Representa la moda, lo cual es el valor más frecuente a lo largo del 
histograma. 

histogram_mean 
Representa la suma de los valores de todos los datos de la frecuencia 
cardíaca fetal, dividida entre el número de datos de la frecuencia cardíaca 
fetal. 

histogram_median Representa el valor central que del histograma. 

histogram_variance 
Representa la varianza, es decir, la variabilidad que tienen los datos del 
histograma. 

histogram_tendency Este valor representa la tendencia del histograma. 

fetal_health 

Representa la salud del feto, donde, 1 significa que el feto se encuentra 
con una salud normal, 2 significa que el feto tiene una salud que indica 
sospecha de enfermedad o riesgo y, finalmente, 3 significa que el feto 
tiene una salud patológica, es decir, que constituye una enfermedad o 
indica síntomas de ella. 

 

2.2.3 Exploración de datos 

La visualización de los datos facilita su comprensión y brinda una visión más profunda del 

estado de las características que conforman el conjunto de datos inicial. Además, las 

operaciones estadísticas fundamentales pueden apoyar este proceso de inspección y 

exploración. 
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Como se indicó en la Tabla 6 de la descripción de los datos, las características permiten 

clasificar la salud del feto en 3 categorías específicas. La Figura 13 muestra la cantidad de 

casos de cada una de las categorías. Es evidente que la mayoría de los casos 

corresponden a instancias con salud fetal normal, casi cuatro veces más que los casos con 

salud fetal sospechosa y patológica. Esto puede ser un indicador de un desbalance en el 

conjunto de datos inicial. 

 

Figura 13. Número de casos por categoría de salud del feto. 

En la Figura 14 se muestran los histogramas de los datos para representar la distribución 

de las características continuas que conforman el dataset inicial. Respecto a la distribución 

de los atributos por su forma, se puede mencionar que no existe una tendencia general. El 

atributo correspondiente a la línea base de la frecuencia cardíaca fetal presenta una forma 

aproximadamente simétrica, lo que indica una distribución normal; por el contrario, atributos 

como las aceleraciones o las desaceleraciones ligeras presentan una distribución sesgada 

hacia la derecha. Adicionalmente, un análisis preliminar de la variabilidad entre los datos 

se puede llevar a cabo observando cada uno de los histogramas con detenimiento. 

Con la finalidad de conocer el grado de relación lineal entre los atributos del conjunto de 

datos se graficó una matriz de correlación, esta se presenta en la Figura 15. Los 

coeficientes de correlación toman valores entre -1 y 1 para representar relaciones 

negativas y positivas, respectivamente. Cabe mencionar que las comparaciones entre las 

mismas variables resultan en una correlación perfecta, por lo que adoptan el coeficiente 1. 
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Para facilitar la lectura de la matriz, los valores se muestran en forma de un mapa de calor 

en donde es posible identificar el grado de correlación con los colores de cada celda.  

 

Figura 14. Histograma de los atributos del conjunto de datos. 

Las relaciones que nos interesan primordialmente son aquellas que involucran a la variable 

fetal_health, pues esta dicta la clasificación de la salud fetal. Si tomamos los coeficientes 

de correlación de esta variable podemos notar que existe una correlación positiva con la 

variable prolonged_decelerations con un coeficiente de 0.48, lo que podría considerarse 

como una correlación moderada; otro caso es el de la variable accelerations que presenta 

una correlación negativa débil con un coeficiente de -0.36. De esta manera podemos 

interpretar la matriz de correlación y determinar la dependencia de los atributos de interés 

en el conjunto de datos de esta investigación. 
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Figura 15. Matriz de correlación de las características del conjunto de datos. 

2.2.4 Verificación de calidad de datos 

Los conjuntos de datos suelen presentar imperfecciones que disminuyen su capacidad 

para cumplir los objetivos de la investigación. Estas imperfecciones pueden ser errores de 

congruencia en los datos que se cometieron al momento de la recolección, como un 

apartado del estado civil que presenta incoherencia en su escritura (el uso de S y Soltero 

para designar el mismo valor), otra imperfección bastante común corresponde a los errores 

tipográficos como las faltas ortográficas que podrían aparecer en los registros; sin 

embargo, estos errores se presentan únicamente cuando existen variables que no son 
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numéricas, este no es el caso para las variables de entrada del dataset utilizado; en la 

Figura 16 se puede apreciar que las variables son de tipo flotante. 

 

Figura 16. Tipo de dato de cada característica del conjunto de datos. 

Un tipo de imperfección que se suele pasar por alto es el error de medición, en donde los 

valores son correctos, pero no se asume un esquema de medición homogéneo para todos 

los registros. En este caso, determinar estos errores no es una tarea sencilla, sin embargo, 

no se espera la presencia de este tipo de errores en el conjunto de datos utilizado en esta 

investigación, pues está respaldado por el proceso de recolección llevado a cabo por el 

autor del dataset [85] e incluso ha sido clasificado por los obstetras expertos. 

Con los factores expuestos anteriormente se considera que el conjunto de datos es capaz 

de servir como entrada para cumplir los objetivos de la investigación. 

2.3 Preparación de los datos 

Para hacer uso de los datos obtenidos, estos pasarán por un proceso de preparación previa 

que involucra una limpieza en caso de existir datos erróneos o faltantes, el formateo de los 

datos según la necesidad de los modelos a implementar y una selección de características 

en función del aporte a la clasificación. 

2.3.1 Limpieza de datos 

En la etapa anterior se verificó la calidad del conjunto de datos utilizado en la investigación, 

sin embargo, aún existen algunos aspectos relevantes que se deben tomar en cuenta 

respecto a la presencia de posibles imperfecciones a ser solventadas antes de empezar 
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con la construcción de modelos. Principalmente, estos desperfectos se relacionan con la 

existencia de valores nulos o la misma ausencia de valores, es decir, registros vacíos. 

Tabla 7. Número de valores nulos y vacíos de cada característica del conjunto de datos. 

Característica Nulos Vacíos 

baseline value 0 0 

accelerations 0 0 

fetal_movement 0 0 

uterine_contractions 0 0 

light_decelerations 0 0 

severe_decelerations 0 0 

prolongued_decelerations 0 0 

abnormal_short_term_variability 0 0 

mean_value_of_short_term_variability 0 0 

percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability 0 0 

mean_value_of_long_term_variability 0 0 

histogram_width 0 0 

histogram_min 0 0 

histogram_max 0 0 

histogram_number_of_peaks 0 0 

histogram_number_of_zeroes 0 0 

histogram_mode 0 0 

histogram_mean 0 0 

histogram_median 0 0 

histogram_variance 0 0 

histogram_tendency 0 0 

fetal_health 0 0 

 

Para indicar que el conjunto de datos no presenta el tipo de imperfecciones descrito 

anteriormente, la Tabla 7 muestra el número de registros que presentan valores nulos y 

vacíos. 

2.3.2 Formato de datos 

Es posible que algunas de las técnicas de aprendizaje automático que se utilizarán 

posteriormente requieran de un formato específico para su implementación. Generalmente, 

estos formatos pueden representar un orden específico o una clasificación determinada de 

los datos. Debido a que el dataset utilizado en esta investigación se utilizará para la 

clasificación de la salud fetal y, de hecho, existe un atributo que indica esta característica 

en cada registro, los modelos a implementar serán del tipo supervisado.  
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Con este antecedente, el conjunto de datos será dividido en dos subconjuntos para su 

manipulación. El primer subconjunto, que será llamado X, corresponde a los parámetros 

de entrada para la clasificación; mientras que el segundo subconjunto, Y en este caso, 

incluye el atributo fetal_health que representa el valor de la salud fetal de los registros, es 

decir, la salida de la clasificación. Esta separación, además de servir como entrada para 

los modelos, permitirá efectuar otras técnicas de preparación de datos como las que se 

describen posteriormente. 

2.3.3 Selección de características 

El conjunto de datos inicial suele presentar atributos que son irrelevantes para los objetivos 

del proyecto. En muchos de los casos es necesario seleccionar únicamente aquellas 

características que influyen en el resultado, esto permite ignorar los atributos que actúan 

como ruido en el modelo de aprendizaje automático y mejorar su rendimiento predictivo. 

Inclusive, la selección de características podría aumentar la capacidad explicativa de los 

modelos de XAI al disponer de menos factores involucrados en las decisiones a interpretar. 

Para solventar esta problemática, se implementó una técnica conocida como selección de 

características univariadas que funciona mediante la elección de las mejores 

características basándose en pruebas estadísticas. Estas pruebas tienen la particularidad 

de involucrar una única variable dependiente, de lo contrario se convierte en análisis 

bivariado en el caso de analizar dos variables o multivariado en el caso de analizar más. 

En la práctica, se utilizó la función SelectKBest de la librería Scikit-learn [86] para 

seleccionar una serie de características que conservar. 

La función SelectKBest recibe como parámetro el test que evaluará las características y 

devolverá puntuaciones univariadas. En este caso, el test utilizado corresponde al 

denominado f_classif, debido principalmente a que la variable objetivo es una clasificación 

de la salud fetal en los registros; para casos donde la salida es una regresión lineal existe 

el test f_regression. Estos métodos estiman el grado de dependencia lineal entre dos 

variables aleatorias y le asignan un puntaje específico a cada una.  

Por cuestiones de interpretabilidad, las características del dataset inicial que serán puestas 

a prueba para determinar aquellas que pueden ser descartadas corresponden únicamente 

a las que describen elementos de los histogramas de las cardiotocografías. Esto evitará 

que se pierda información relevante respecto a los factores involucrados en la frecuencia 

cardíaca fetal y las contracciones uterinas. El resultado se indica en la Figura 17. 
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Figura 17. Resultado de la selección de características mediante la función SelectKBest. 

El puntaje de las características evaluadas no es homogéneo, podemos observar variables 

como el promedio del histograma que presentan una fuerte dependencia lineal con la 

variable objetivo. Por el contrario, variables como el número de ceros en el histograma o el 

número de picos no parecen aportar un valor real al resultado, incluso podrían causar ruido 

en la construcción de modelos. Por esta razón, se decidió incluir en el conjunto de datos 

refinado únicamente a las características que hayan obtenido un puntaje mayor a 100 en 

el resultado de la función SelectKBest, estas características son: 

• histogram_mode 

• histogram_mean 

• histogram_median 

• histogram_variance 

2.3.4 Estandarización de características 

Existe un último paso necesario para evitar errores en la construcción de modelos. Cuando 

una característica presenta una varianza muy distinta a las demás, esta obstaculiza la 

comparación directa entre variables, lo que podría afectar el aprendizaje del modelo. Para 
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evitar este problema es necesario aplicar una estandarización a los datos que suele 

presentarse como un escalado de la varianza. En la práctica se utilizó la función 

StandarScaler de la librería Scikit-learn [86], que estandariza las características restando 

la media y escalando a la unidad la varianza de cada una de las muestras que recibe. 

En la Figura 18 se muestra la distribución de las variables de entrada mediante un diagrama 

de cajas, se puede notar la diferencia en la dispersión de datos entre las variables. La 

Figura 19 muestra la distribución luego de aplicar la técnica de StandarScaler. Es evidente 

la diferencia en los resultados, la uniformidad de los datos se agudiza y se eliminan las 

desviaciones mayores que obstaculizan el aprendizaje de los modelos. Cabe destacar que 

la estandarización de datos se aplicará únicamente para los algoritmos de AI que lo 

requieran. 

 

Figura 18. Diagrama de caja de la distribución de las variables del conjunto de datos. 

 

Figura 19. Diagrama de caja de la distribución de las variables del conjunto de datos 
después de aplicar la técnica de estandarización. 
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2.4 Modelado 

Esta fase no consiste únicamente en la construcción de modelos, en realidad, comprende 

una serie de pasos que permiten determinar la factibilidad de los algoritmos para alcanzar 

los objetivos planteados. En primer lugar, se llevará a cabo un proceso de selección para 

determinar los algoritmos de AI que permitirán predecir la salud fetal con los datos de 

entrada. A continuación, se diseñará el plan de prueba para identificar la precisión de los 

algoritmos de aprendizaje automático mediante métricas de rendimiento. Adicionalmente, 

se considerará una separación de datos en conjuntos de entrenamiento, prueba y 

validación. 

Los modelos serán construidos con los parámetros requeridos por cada algoritmo y sus 

salidas serán evaluadas según el plan de prueba definido. Una vez obtenidos los resultados 

de los modelos de aprendizaje automático, se construirá el modelo de XAI para la 

interpretación de las decisiones tomadas por el algoritmo de AI que haya dado los mejores 

resultados. La técnica de XAI que se implementará es LIME y sus salidas se evaluarán en 

la siguiente fase de la metodología, considerando los objetivos del negocio. 

2.4.1 Selección de técnicas de AI 

Un problema de análisis de datos puede ser abordado con distintas técnicas, sin embargo, 

es necesario tomar en cuenta ciertos factores para determinar aquellos algoritmos de 

aprendizaje automático que se adecuan favorablemente al contexto. En primer lugar, la 

configuración de los datos consiste en características de entrada y salida, por esta razón, 

se estableció que los algoritmos a implementar aprenderán de manera supervisada. 

Otro factor que se debe tomar en cuenta en este caso es la naturaleza del algoritmo de XAI 

que se implementará posteriormente. Dado que LIME es una técnica que se aplica a los 

resultados, es decir, es de naturaleza “post-hoc”, los algoritmos de aprendizaje automático 

que se beneficiarán de su capacidad explicativa son los de tipo “black box”. Por esta razón 

se descartan los algoritmos intrínsecamente explicables como regresiones lineales o 

logísticas. 

Con estos antecedentes, los algoritmos de aprendizaje automático que se implementarán 

en este proyecto son los siguientes: 

• Máquina de vectores de soporte (SVM, por sus siglas en inglés). 

• Random Forest. 

• Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas en inglés). 
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2.4.2 Diseño de plan de pruebas 

Si deseamos saber cuál es el modelo de aprendizaje automático que otorga los mejores 

resultados, debemos disponer de una serie de pruebas que comprueben objetivamente su 

rendimiento. Las pruebas se ejecutarán en iguales condiciones para cada uno de los 

modelos con la finalidad de establecer comparaciones objetivas y determinar el mejor 

algoritmo para el problema planteado. 

En primer lugar, es necesario tomar en cuenta que el conjunto de datos no se encuentra 

balanceado y las métricas que se utilizarán deben soportar esta particularidad. Con este 

antecedente es posible descartar el uso de la métrica “accuracy”, que puede presentar 

inexactitudes al momento de precisar el rendimiento de un modelo entrenado con datos 

desbalanceados. Para solventar este inconveniente, se propone utilizar matrices de 

confusión y la métrica F1-Score, que resultan más apropiadas para este tipo de situaciones. 

El uso de matrices de confusión permitirá conocer de manera práctica los resultados de los 

algoritmos, pues esta herramienta permite visualizar el número de resultados correctos y 

erróneos que se emiten. Con estos datos es posible interpretar la verdadera capacidad de 

predicción del modelo, determinando la gravedad de sus errores representados mediante 

falsos positivos y falsos negativos. La métrica F1-Score será una herramienta que permitirá 

comparar los modelos basándose en los resultados de la matriz de confusión a través del 

promedio de los valores conocidos como Recall y Precision. 

2.4.3 Construcción de modelos de aprendizaje automático 

Máquina de vectores de soporte 

El funcionamiento de esta técnica empieza por los elementos que le dan nombre, los 

llamados “vectores de soporte” [87]. Los datos etiquetados se separan en clases utilizando 

un límite de separación óptimo que se denomina hiperplano, pues divide un plano en dos 

secciones con una clase en cada una. Los vectores de soporte son los datos de clase más 

cercanos al hiperplano que sirven de guía para la optimización de la separación de clases 

mediante un “margen máximo”. Cuando el problema no es lineal, SVM transforma el 

espacio de representación de los datos de entrada a una dimensión mayor mediante 

funciones “kernel”, donde los datos se pueden separar con un hiperplano lineal. 

La implementación de este algoritmo de aprendizaje automático se llevó a cabo mediante 

la librería SVM de Scikit Learn [86]. Específicamente, se utilizó la clase “SVC” (Support 

Vector Classification) cuya funcionalidad consiste en la clasificación binaria o de múltiples 

clases en un determinado conjunto de datos. Se ocuparon los parámetros por defecto, a 
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excepción del denominado “random_state”, que recibe un entero para garantizar la 

persistencia en la mezcla de datos, esto permitirá obtener resultados reproducibles en cada 

ejecución. 

Random Forest 

El algoritmo de bosques aleatorios consiste, a grandes rasgos, en el ensamblaje de árboles 

de decisión independientes, lo que genera un bosque de decisiones que da el nombre a 

esta técnica [88]. La naturaleza aleatoria del algoritmo viene dada por un sorteo de las 

instancias y las características de los datos que servirán de entrada para cada árbol, en 

donde cada uno emitirá una decisión independiente. De esta manera, la predicción hecha 

por el bosque aleatorio para datos desconocidos corresponde a la clase más votada por 

todos los árboles. 

La clase RandomForestClassifier de Scikit Learn [86] permitió implementar este algoritmo 

en el proyecto. Se utilizaron los valores por defecto en los parámetros de la clase, por 

ejemplo, el parámetro “bootstrap” presenta el valor predeterminado “true” y permite utilizar 

submuestras del conjunto de datos en la construcción de árboles para controlar el 

sobreajuste, disminuyendo riesgos que puedan afectar la precisión del modelo. En este 

caso en concreto, no fue necesario aplicar la estandarización de datos, puesto que los 

algoritmos basados en árboles se implementan a partir de reglas de decisión en lugar de 

un cálculo de distancias [89]. 

Red Neuronal Artificial 

Las redes neuronales artificiales buscan emular el funcionamiento del cerebro humano con 

diferentes capas de neuronas que clasifican y etiquetan las características de los datos de 

entrada para formular el conocimiento que permite ejecutar predicciones [90]. La estructura 

de una red neuronal empieza por la primera capa que recibe los datos y realiza un cálculo 

con una función de activación específica para producir un resultado, generalmente una 

predicción probabilística. Este resultado se transmite a la siguiente capa de neuronas con 

un peso asociado que define la influencia de la neurona en las neuronas adyacentes y 

posiblemente en el resultado final. 

En este caso, la implementación de esta técnica de caja negra se llevó a cabo con la clase 

“Dense” de la librería “Keras” de TensorFlow [91]. Las capas son densas debido a la posible 

existencia de relaciones entre cualquier atributo del conjunto de datos, lo que permite que 

los nodos estén totalmente conectados. La arquitectura de la red neuronal implementada 

se indica en la Figura 20. 
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Figura 20. Arquitectura de la red neuronal densamente conectada. 

Las capas de entrada e intermedias (hidden) utilizan la función de activación lineal 

rectificada (ReLU) para que los datos transformados por la función sean linealmente 

separables y faciliten la construcción del modelo de clasificación. La función de activación 

“softmax” se utiliza en la capa “output” por su capacidad para emitir las salidas del modelo 

de clasificación de múltiples clases mutuamente excluyentes, pues un feto no puede tener 

varios estados (normal, patológico o sospechoso) a la vez; esta función no se utiliza en 

capas intermedias para evitar errores como el desvanecimiento del gradiente [92]. 

2.4.4 Evaluación de modelos 

Es momento de evaluar los algoritmos de aprendizaje automático implementados y 

seleccionar aquel que presente los mejores resultados. Con esta finalidad, se utiliza el plan 

de pruebas diseñado anteriormente. En esta sección se utilizarán las métricas de Precision, 

Recall y F1-Score para plantear una comparación del rendimiento entre cada uno de los 

algoritmos. Más detalles se pueden observar en el Capítulo 3, donde se especifican los 

criterios objetivos y subjetivos que determinan el mejor modelo. 
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Tabla 8. Resultados del rendimiento de los algoritmos de aprendizaje automático para las 
clases Normal (N), Sospechoso (S) y Patológico (P). 

 Precision Recall F1-Score 
 N S P N S P N S P 

SVM 0,95 0,76 0,87 0,95 0,74 0,83 0,95 0,75 0,85 

RF 0,96 0,91 0,93 0,98 0,79 0,93 0,97 0,85 0,93 

ANN 0,94 0,79 0,72 0,95 0,67 0,88 0,95 0,73 0,79 

 

La Tabla 8 muestra los resultados que obtuvieron los algoritmos con las métricas 

mencionadas anteriormente, esto para cada una de las posibles salidas de la clasificación. 

Se puede observar que el clasificador del modelo de Random Forest obtiene los valores 

más altos en todas las instancias. Así, este modelo se selecciona como aquel que otorga 

los mejores resultados en la clasificación de la salud fetal y sus decisiones serán 

interpretadas con el algoritmo de XAI que se implementará a continuación. 

2.4.5 Implementación del algoritmo de XAI 

La interpretación del modelo de aprendizaje automático con los mejores resultados, 

Random Forest en este caso, se llevará a cabo con el algoritmo de Inteligencia Artificial 

Explicada LIME. La implementación se realiza con el módulo “lime_tabular” [19] que 

contiene las funciones de explicación para aquellos clasificadores que utilizan datos 

tabulares como el conjunto de datos de este proyecto.  

Dentro de este módulo se encuentra la clase “LimeTabularExplainer” que construye el 

objeto explicador mediante la configuración de ciertos parámetros. Para este caso, la 

configuración es la siguiente: 

Tabla 9. Parámetros de la clase "LimeTabularExplainer" para la construcción del 
explicador. 

Parámetro Valor Descripción 

training_data np.array(X_train) 
La función recibe como parámetro los datos 
de entrenamiento en forma de array. 

feature_names X_train.columns 
Se registran los nombres de las columnas de 
los datos de entrenamiento.  

class_names ['Normal','Sospechoso', 'Patológico'] Se asigna un nombre a las clases de salida. 

verbose True 
Imprime los valores de predicción locales del 
modelo de ajuste lineal. 

mode "classification" 
Se indica que es un caso de clasificación (no 
de regresión). 

 

Esta representa la configuración inicial para el objeto que servirá de base en la ejecución 

de explicaciones locales. Sin embargo, es posible notar que no se ha determinado la 
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instancia específica que se desea interpretar, ni el algoritmo de aprendizaje automático del 

cual se evaluarán las decisiones obtenidas.  

Luego de seleccionar una instancia al azar del conjunto de datos de prueba y colocarla en 

formato de arreglo, utilizamos la función “explain_instance” del objeto creado 

anteriormente, esto permite generar las explicaciones de la clasificación para la instancia 

determinada. Los parámetros utilizados en esta función se describen a continuación: 

Tabla 10. Parámetros de la función "explain_instance" para la generación de 
explicaciones de una instancia determinada. 

Parámetro Valor Descripción 
data_row instancia_determinada Instancia de entrada que será interpretada. 

predict_fn random_forest.predict_proba Función de predicción del modelo de aprendizaje 
automático cuyas decisiones serán evaluadas, 
Random Forest en este caso. 

num_features 10 Número de características más influyentes que 
aparecerán en la explicación. 

labels [0, 1, 2] Clases de salida que aparecerán en la explicación. 

 

Los resultados de la ejecución de la función descrita anteriormente se detallan en el 

Capítulo 3. 

2.5 Evaluación del modelo de XAI 

Para evaluar la capacidad explicativa del modelo de XAI, LIME en este caso, es necesario 

aplicar un enfoque más subjetivo que las métricas de precisión utilizadas con los algoritmos 

de aprendizaje automático. Las salidas de modelo de XAI se presentan en forma de 

explicaciones que deben ser comprendidas por el usuario final, por lo tanto, su intervención 

es fundamental para determinar la validez del algoritmo. 

Bajo esta premisa, se ha decidido utilizar el enfoque propuesto en el Modelo de Aceptación 

de Tecnología (TAM, por sus siglas en inglés) [93], que facilita la evaluación de tecnología 

y sistemas de información desde un punto de vista subjetivo. TAM basa sus criterios de 

aceptación en dos principales premisas: 

• Facilidad de uso percibida: percepción del usuario referente al nivel de dificultad 

que se le presenta cuando hace uso del sistema; si la dificultad es alta, el beneficio 

que recibe el usuario con el sistema se anula por la imposibilidad de utilizarlo. 

• Utilidad percibida: percepción del usuario referente al grado en el que los beneficios 

del sistema facilitan su labor; si el sistema le resulta indiferente al usuario, sus 

beneficios no son relevantes. 
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La implementación de este modelo de aceptación se llevó a cabo mediante una entrevista 

semiestructurada a un usuario determinado. Se definió un conjunto de preguntas de 

carácter abierto con la finalidad de responder a las premisas descritas anteriormente. Las 

preguntas se listan a continuación: 

Facilidad de uso percibida: 

1) ¿Qué tan fácil de entender le parecieron las explicaciones obtenidas? 

2) ¿Con qué facilidad podría implementar estas explicaciones en su trabajo? 

Utilidad percibida: 

1) ¿Qué tan útiles le parecieron las explicaciones obtenidas? 

2) ¿Qué tan útil considera que sería implementar en su trabajo las explicaciones 

obtenidas? 

Adicionalmente, se propuso una pregunta para conocer los factores que podrían mejorar 

los resultados del algoritmo según el criterio del entrevistado: 

• ¿Qué recomendaciones daría para mejorar las explicaciones obtenidas? 

El usuario seleccionado para ser entrevistado cumple con los criterios que definen al 

público objetivo de este sistema, es decir, profesionales de la salud especializados en el 

área de obstetricia que traten asuntos relacionados con la salud fetal. En términos más 

específicos, el perfil del usuario entrevistado se describe a continuación: 

Médica general, con especialidad en Ginecología y Obstetricia. Formación en 

Patología del tracto genital inferior. Maestría en Climaterio y Menopausia. Autora de 

Caso Clínico. 

El proceso de entrevista inicia con una demostración práctica de los modelos de 

aprendizaje automático y XAI, indicando gráficamente los resultados de la clasificación y 

las explicaciones otorgadas, esto con una instancia para cada clase de la variable de 

salida. A continuación, se plantean al usuario las preguntas de evaluación con enfoque 

TAM de manera secuencial, guardando un registro de las respuestas. Los resultados de la 

evaluación se detallan en el Capítulo 3. 

2.6 Despliegue 

Luego de corroborar la validez de los algoritmos de aprendizaje automático y XAI, se diseñó 

un plan de despliegue de los resultados. Para esto, se presentan estrategias de 
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implementación y control que permitan establecer una ruta de procesos desde el 

recibimiento de datos hasta el monitoreo periódico del funcionamiento de los modelos. 

Se plantea un proceso no lineal con actividades que faciliten el despliegue de los resultados 

de los modelos y, a su vez, procuren su mejora continua. Este proceso se puede observar 

en la Figura 21: 

 

Figura 21. Estrategia de despliegue planteada para los algoritmos de AI y XAI en la toma 

de decisiones médicas para la salud fetal. 

En primer lugar, es necesario definir el formato de los valores de entrada que serán 

evaluados por los modelos construidos en las etapas anteriores. Como se trata de un 

sistema de información que analiza datos en formato tabular, la entrada se constituye como 

fila que contiene los valores de cada variable en forma de columna, lo que representa una 
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instancia de datos. Para facilitar el registro de la entrada, el usuario puede recibir un 

formulario donde ingrese el valor de cada variable y, de manera interna, se transformen las 

respuestas del formulario en una tupla de datos en formato CSV. 

A continuación, el sistema de información lee el archivo CSV que contiene la instancia 

introducida por el usuario. Esta es toda la información que requiere el sistema para 

funcionar. En primera instancia, el algoritmo de aprendizaje automático seleccionado 

(Random Forest) clasifica la instancia en una de las 3 clases de salida (“Normal”, 

“Sospechoso” o “Patológico”). Ahora, LIME permitirá interpretar las decisiones tomadas por 

el modelo de Random Forest otorgando al usuario explicaciones de manera gráfica. Se 

pueden agregar otras formas de visualización de las explicaciones si así se lo decide. 

Cuando se ha hecho uso del sistema de información, es importante monitorizar su 

desempeño mediante la retroalimentación de la experiencia obtenida por el usuario. Este 

feedback puede ser recabado a través de un formulario de preguntas enfocadas en obtener 

información acerca de dos factores específicos: 

Necesidad de mayor precisión en la clasificación: conocer la opinión del usuario acerca del 

rendimiento en la clasificación que otorga el sistema. El usuario puede considerar la 

existencia de un sesgo o inexactitud en este aspecto; dado el caso, se requerirá un ajuste 

en el algoritmo de aprendizaje automático. 

Necesidad de nuevas estrategias de visualización de explicaciones: conocer la opinión del 

usuario acerca de la capacidad para interpretar las explicaciones mostradas por LIME. El 

usuario puede considerar la existencia de una alta complejidad en la interpretación de los 

resultados. Dado el caso, se requerirá un ajuste en la estrategia de visualización de 

explicaciones de LIME.  
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3 RESULTADOS Y CONCLUSIONES 

3.1 Resultados 

En esta sección se describen los resultados obtenidos con la implementación de la 

metodología. Específicamente, se detallan los resultados de la ejecución del plan de 

pruebas en los algoritmos de aprendizaje automático y las salidas que otorga el algoritmo 

de XAI en forma de explicaciones interpretables. 

3.1.1 Resultados de la evaluación de modelos de aprendizaje 

automático 

En el plan de pruebas diseñado en el capítulo anterior se plantearon las métricas que 

permitirán determinar aquel algoritmo que otorga los mejores resultados para este 

problema de clasificación. Para cada algoritmo de aprendizaje automático se muestran los 

resultados de la matriz de confusión (en forma porcentual para cada clase) y las métricas 

Precision, Recall y F1-Score. 

Support Vector Machine 

La matriz de confusión de los resultados otorgados por el algoritmo Support Vector Machine 

se presenta a continuación: 

 

Figura 22. Matriz de confusión de los resultados del modelo de clasificación Support 
Vector Machine. 
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Las métricas de Precision, Recall y F1-Score del modelo SVM se visualizan en la Tabla 11: 

Tabla 11. Resultado de las métricas Precision, Recall y F1-Score para el modelo de 
clasificación Support Vector Machine. 

Support Vector Machine 
 Precision Recall F1-Score 

Normal 0,95 0,95 0,95 

Sospechoso 0,76 0,74 0,75 

Patológico 0,87 0,83 0,85 

 

Random Forest 

La matriz de confusión de los resultados otorgados por el algoritmo Random Forest se 

presenta a continuación: 

 

Figura 23. Matriz de confusión de los resultados del modelo de clasificación Random Forest. 

Las métricas de Precision, Recall y F1-Score del modelo Random Forest se visualizan en 

la Tabla 12: 
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Tabla 12. Resultado de las métricas Precision, Recall y F1-Score para el modelo de 
clasificación Random Forest. 

Random Forest 
 Precision Recall F1-Score 

Normal 0,96 0,98 0,97 

Sospechoso 0,91 0,79 0,85 

Patológico 0,93 0,93 0,93 

 

Red Neuronal Artificial 

La matriz de confusión de los resultados otorgados por la red neuronal artificial se presenta 

a continuación: 

 

Figura 24. Matriz de confusión de los resultados del modelo de clasificación con ANN. 

Las métricas de Precision, Recall y F1-Score del modelo de red neuronal artificial se 

visualizan en la Tabla 13: 
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Tabla 13. Resultado de las métricas Precision, Recall y F1-Score para el modelo de 
clasificación de Red Neuronal Artificial. 

Red Neuronal Artificial 
 Precision Recall F1-Score 

Normal 0,93 0,96 0,95 

Sospechoso 0,77 0,64 0,70 

Patológico 0,81 0,85 0,83 

 

Las matrices de confusión muestran los resultados de manera porcentual respecto al 

número total de valores que pertenecen a una misma clase, para mejorar la visualización 

de la matriz se presenta una escala de color que crece en intensidad según el valor de la 

celda. 

A simple vista, se puede notar que los tres algoritmos ofrecen resultados aceptables 

respecto a los valores estimados correctamente (diagonal de la matriz), pues ninguno de 

ellos disminuye del 60% del total. Sin embargo, la diagonal no es suficiente para determinar 

cuál es el mejor algoritmo, es necesario contextualizar los resultados al problema 

planteado. 

Ya que el objetivo de estos algoritmos de aprendizaje automático consiste en la 

clasificación de la salud de un feto en tres posibles categorías, cada resultado conlleva una 

relevancia específica respecto al error, más aún si tomamos en cuenta la naturaleza de la 

solución como un soporte en el diagnóstico médico y toma de decisiones. 

En términos prácticos, no es conveniente tolerar una situación en la que un paciente sea 

diagnosticado como “normal”, cuando en realidad presenta características problemáticas 

para su salud (“sospechoso” o “patológico”), pues retrasaría el acceso a un tratamiento 

adecuado. Por otro lado, que un paciente sea diagnosticado como “sospechoso” o 

“patológico”, cuando no tiene problemas de salud, representa un riesgo menor al anterior, 

pues no requiere de ningún tratamiento. 

De esta manera, podemos concluir que lo que nos interesa es evitar los falsos negativos 

en la clasificación de registros. Por lo tanto, la métrica más importante en esta problemática 

es la de Recall, que representa la proporción de casos positivos correctamente clasificados 

respecto al total de registros de la clase. Una comparación de los resultados de Recall de 

los tres modelos se muestra en la Figura 25. 
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Figura 25. Comparación de los resultados de la métrica Recall de los algoritmos 
implementados. 

El resultado de la métrica Recall para el modelo de Random Forest presenta el valor más 

alto en las tres clases, seguido por SVM y, por último, ANN. Se concluye que el algoritmo 

que presenta los mejores resultados para este problema de clasificación en concreto es 

Random Forest. 

3.1.2 Resultados del modelo de XAI 

LIME nos indica de manera descendente las características que influyen de mayor a menor 

medida en la decisión del modelo de aprendizaje automático. Existe un factor que indica si 

la variable apoya a la decisión o la contradice, en los gráficos de LIME cada característica 

se muestra con un color determinado. Por ejemplo, dado el caso de una instancia 

clasificada como “Normal”, las variables marcadas en verde son aquellas que apoyaron la 

clasificación de esta instancia como una perteneciente a dicha clase. Por el contrario, las 

variables marcadas en rojo soportan la idea de que esta instancia no debería ser clasificada 

como “Normal”. 

El enfoque de la variable frente a la decisión del algoritmo está sujeto al rango de valores 

que se ubican junto al nombre de la variable. Tomando el ejemplo anterior, si la variabilidad 

anormal a corto plazo toma valores mayores a 61 y se muestra en color rojo, LIME indica 

SVM RF ANN

Normal 0,95 0,98 0,95

Sospechoso 0,74 0,79 0,64

Patológico 0,83 0,93 0,85
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que este atributo soporta la idea de que esta instancia no debería ser clasificada como 

“Normal” en este rango, sin embargo, para valores menores a 61 la situación podría variar.  

A partir de la implementación de LIME, se obtuvo un explicador que recibe una instancia y 

devuelve las características más influyentes en la decisión tomada por el algoritmo de 

aprendizaje automático. Esta sección detalla los resultados que se obtienen con distintas 

entradas, se ingresa una instancia por cada clase de salida que indica la salud fetal 

(“Normal”, “Sospechoso” y “Patológico”), específicamente. 

Instancia “Normal” 

Tabla 14. Valores de una instancia clasificada como "Normal". 

Característica Valor 

1. baseline_value 140.000 

2. accelerations 0.004 

3. fetal_movement 0.001 

4. uterine_contractions 0.007 

5. light_decelerations 0.005 

6. prolongued_decelerations 0.000 

7. severe_decelerations 0.000 

8. abnormal_short_ term_variability 64.000 

9. mean_value_of_short_term_variability 1.100 

10. percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability 0.000 

11. mean_value_of_long_term_variability 3.800 

12. histogram_mode 146.000 

13. histogram_mean 140.000 

14. histogram_median 144.000 

15. histogram_variance 16.000 

 

 

Figura 26. Explicaciones de LIME para una instancia clasificada como "Normal". 
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En la Tabla 14 se muestran los valores de una instancia que será clasificada como “Normal” 

por el algoritmo de aprendizaje automático. 

Las explicaciones otorgadas por LIME para esta instancia se muestran en la Figura 26. 

LIME nos da la posibilidad de visualizar con mayor detalle la clase que nos interesa, en 

este caso se trata de la denominada como “Normal”: 

 

Figura 27. Explicación detallada de la clase "Normal". 

Para el caso de esta instancia, LIME nos indica que las desaceleraciones prolongadas con 

un valor menor igual a cero aumentan la posibilidad de que la salud de un feto sea 

clasificada como “Normal”; por el contrario, valores superiores a 61 de la variabilidad 

anormal a corto plazo están en contra de esta clasificación.  

Otras características que apoyan la clasificación de esta instancia como “Normal” es el 

porcentaje de tiempo con una variabilidad anormal a largo plazo para valores menores o 

iguales a cero; las aceleraciones que se encuentran en un rango entre 0 y 0.01; y las 

desaceleraciones severas con valores menores o iguales a 0. 

Instancia “Sospechosa” 

A continuación, se muestran los valores de una instancia que será clasificada como 

“Sospechosa” por el algoritmo de aprendizaje automático. 
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Tabla 15. Valores de una instancia clasificada como "Sospechosa". 

Característica Valor 

1. baseline_value 145.000 

2. accelerations 0.000 

3. fetal_movement 0.021 

4. uterine_contractions 0.000 

5. light_decelerations 0.000 

6. prolongued_decelerations 0.000 

7. severe_decelerations 0.000 

8. abnormal_short_term_variability 74.000 

9. mean_value_of_short_term_variability 0.300 

10. percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability 30.000 

11. mean_value_of_long_term_variability 8.500 

12. histogram_mode 145.000 

13. histogram_mean 144.000 

14. histogram_median 146.000 

15. histogram_variance 1.000 

 

Las explicaciones otorgadas por LIME para esta instancia se muestran a continuación: 

 

Figura 28. Explicaciones de LIME para una instancia clasificada como "Sospechosa". 

La visualización en detalle de la clase “Sospechoso” se indica en la Figura 29: 

Para esta instancia en específico, LIME determina que el porcentaje de tiempo con una 

variabilidad anormal a largo plazo para valores mayores a 10 clasifica una instancia como 

esta en “Sospechosa”. Además, el algoritmo indica que el valor medio de la variabilidad a 

corto plazo con valores menores a 0.70, las aceleraciones menores o iguales a 0, y la línea 

base por encima de 140, apoyan esta decisión. Por otro lado, LIME indica que una instancia 
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con las desaceleraciones prolongadas menores o iguales a cero tiene menos posibilidades 

de ser clasificada como “Sospechosa”. 

 

Figura 29. Explicación detallada de la clase "Sospechosa". 

Instancia “Patológica” 

A continuación, se muestran los valores de una instancia que será clasificada como 

“Patológica” por el algoritmo de aprendizaje automático. 

Tabla 16. Valores de una instancia clasificada como “Patológica”. 

Característica Valor 

1. baseline_value 133.0 

2. accelerations 0.000 

3. fetal_movement 0.000 

4. uterine_contractions 0.000 

5. light_decelerations 0.000 

6. prolongued_ decelerations 0.000 

7. severe_decelerations 0.000 

8. abnormal_short_term_variability 73.000 

9. mean_value_of_short_term_variability 0.300 

10. percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability 84.000 

11. mean_value_of_long_term_variability 3.500 

12. histogram_mode 134.0 

13. histogram_mean 134.0 

14. histogram_median 135.0 

15. histogram_variance 0.000 

 

Las explicaciones otorgadas por LIME para esta instancia se muestran a continuación: 
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Figura 30. Explicaciones de LIME para una instancia clasificada como “Patológica”. 

Visualización en detalle de la clase “Patológico”: 

 

Figura 31. Explicación detallada de la clase “Patológica”. 

Según LIME, las desaceleraciones prolongadas menores o iguales a 0 tienen la mayor 

influencia al momento de decidir si un feto se clasifica como “Patológico” o no, seguido de 

las desaceleraciones severas; puesto que, si una instancia posee este tipo de 

desaceleraciones con valores bajos, posiblemente no se trate de un feto con problemas 

patológicos. Además, LIME indetermina que la variabilidad anormal a corto plazo para 

valores mayores de 61 es un factor de peso para clasificar esta instancia como “Patológica”, 

similar sucede con las aceleraciones menores o iguales a 0. 
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3.1.3 Resultados de la evaluación del modelo de XAI 

La evaluación de las explicaciones descritas anteriormente se llevó a cabo siguiendo el 

Modelo de Aceptación Tecnológica como se describe en la Sección 2.5. A continuación, se 

presentan las respuestas otorgadas por el usuario entrevistado: 

Facilidad de uso percibida: 

1) ¿Qué tan fácil de entender le parecieron las explicaciones obtenidas? 

En mi opinión, las explicaciones no tienen una connotación complicada, son 

bastante fáciles de usar y la técnica es de mi agrado. Además, los resultados del 

estudio se encuentran acorde con la realidad de la labor en la obstetricia. Es 

importante tomar en cuenta que, como profesionales en esta área, ya disponemos 

de una base de conocimiento que apoya la comprensión e interpretación de los 

resultados obtenidos; sin embargo, considero que estas explicaciones pueden 

llegar a ser entendidas incluso por personal no especializado en este campo en 

específico. 

2) ¿Con qué facilidad podría implementar estas explicaciones en su trabajo? 

Las explicaciones de esta técnica se pueden transportar al momento obstétrico con 

sencillez; de esta forma, la toma de decisiones durante el proceso de análisis se 

desenvolvería de mejor manera. En mi criterio, los resultados de este estudio se 

pueden llevar a la realidad. 

Utilidad percibida: 

1) ¿Qué tan útiles le parecieron las explicaciones obtenidas? 

Las explicaciones son bastante útiles, nos permiten corroborar lo que los 

profesionales del área suponemos, por lo tanto, representan un apoyo en la teoría 

de lo que se visualiza en la realidad y sirven de evidencia para formar ciencia 

verdaderamente útil.  

2) ¿Qué tan útil considera que sería implementar en su trabajo las explicaciones 

obtenidas? 

Implementar las explicaciones en mi trabajo sería totalmente útil. Disponer de 

herramientas como esta, que permiten tomar decisiones correctas sobre temas tan 

impredecibles como los que se pueden encontrar en el área de la obstetricia, podría 

hacer una gran diferencia. Por ejemplo, si notamos que un monitoreo durante la 

labor de parto no está bien, tomar la decisión correcta puede ser la diferencia entre 

la vida y la muerte. 
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Recomendación: 

• ¿Qué recomendaciones daría para mejorar las explicaciones obtenidas? 

A pesar de que las explicaciones están bastante claras, en el área de la obstetricia 

existen elementos que podrían ser detallados con mayor profundidad, por lo que se 

recomendaría tratar más factores alrededor de este campo. Debido a esto, me 

interesaría mucho conocer un posible desarrollo futuro de esta investigación. 
 

3.2 Conclusiones  

• El presente trabajo de titulación responde a la necesidad de entendimiento en las 

decisiones de los algoritmos de inteligencia artificial en la clasificación de la salud 

fetal, para lo que se ha propuesto una comparación de algoritmos de aprendizaje 

automático y la implementación de un modelo demostrador de XAI a través de LIME 

que permita apoyar la toma de decisiones sobre diagnósticos médicos. 

• El proceso de elaboración del proyecto ha sido apoyado por la metodología CRISP-

DM, que provee 6 etapas claramente diferenciadas en un enfoque orientado al 

análisis de datos e implementación de modelos inteligentes. Los resultados de su 

implementación indican la falta de literatura respecto a los modelos de XAI en 

obstetricia; además, luego de la comparación y evaluación contextualizada de los 

modelos de aprendizaje automático: SVM, ANN y Random Forest, es este último 

algoritmo el que presenta los mejores resultados en cuanto a la clasificación de la 

salud fetal. 

• Los resultados enfatizados por el estudio corresponden a las características 

influyentes en las decisiones efectuadas. En este aspecto, LIME determinó que 

para una instancia clasificada como “Normal”, valores bajos en aceleraciones y 

desaceleraciones prolongadas apoyan esta decisión. Sin embargo, altos valores de 

la variabilidad anormal a corto plazo pueden contradecirla. Para una instancia 

clasificada como “Sospechosa”, el porcentaje de tiempo prolongado con 

variabilidad anormal a largo plazo influye directamente en esta clasificación. 

Finalmente, en una instancia clasificada como “Patológica”, las desaceleraciones 

prolongadas y severas en valores mínimos contradicen esta decisión, por lo tanto, 

valores elevados podrían advertir una patología en la salud del feto. Estas 

explicaciones han sido validadas por un experto en el campo obstétrico a través del 

Modelo de Aceptación de Tecnología (TAM) en lo que respecta a la facilidad de uso 

y la utilidad percibida. 
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• El trabajo integrador ha permitido sacar a la vista algunos elementos para retener 

o considerar. En este caso específico, conviene no alterar la naturaleza de los datos 

en la fase de preparación, pues es muy común implementar técnicas de reducción 

de dimensionalidad o sobremuestreo de datos. Esto agregaría ruido en las 

explicaciones del algoritmo de XAI e impediría su correcta interpretación. Por otro 

lado, resulta importante considerar el contexto del problema al momento de 

establecer métricas de evaluación, más aún cuando se tratan temas sensibles como 

los hallados en la medicina. 

• Si bien este trabajo representa un caso aplicable a un área específica de la salud 

que puede verse beneficiada por las ventajas de la AI, gran parte de su éxito 

depende de la calidad de los datos utilizados en el estudio. Una limitante al respecto 

es la naturaleza desbalanceada de los datos, no todas las características disponían 

de la misma cantidad de registros y se evitó aplicar un balanceo artificial con la 

intención de conservar la integridad de las explicaciones. 

• En investigaciones futuras se plantea establecer una comparación de carácter 

cualitativito entre diferentes algoritmos de XAI como LIME, SHAP, XGBoost, etc., 

para determinar el modelo que otorga las explicaciones más útiles y fáciles de 

integrar para este problema de clasificación. Además, implementar las estrategias 

de despliegue diseñadas en este proyecto permitiría construir un sistema de 

información completo para el usuario final.  
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ANEXO I 

Enlace dirigido al código fuente desarrollado en este trabajo de titulación:  

https://colab.research.google.com/drive/1GP-E2sHWeJ7rHIWQmUdl-

lOjrVvGv5lT?usp=sharing  
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ANEXO II 

Enlace dirigido a la matriz resultante de la extracción de información de la revisión 

sistemática de literatura:  

https://epnecuador-

my.sharepoint.com/:x:/g/personal/ismael_rivas_epn_edu_ec/EUEk8XM7C1lFk4CmdZwV4

JMBmyP311Y3MBq7pBjV649mlg?rtime=qHd1fPT72Ug  
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ANEXO III 

Enlace dirigido a la matriz resultante de los algoritmos de AI: 

https://epnecuador-

my.sharepoint.com/:x:/g/personal/ismael_rivas_epn_edu_ec/EeJpj766LyBJp2smcm1ro-

kBBVk1yXoWNih0ERToqSGzOw?e=SgWMyv  
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ANEXO IV 

Enlace dirigido a la transcripción de la entrevista efectuada al profesional de la salud que 

evaluó el algoritmo de XAI: 

https://epnecuador-

my.sharepoint.com/:b:/g/personal/ismael_rivas_epn_edu_ec/EST9noJ-

SwREkDNTFNOYPJQBUUS5JR_RDojh68kB4hYqOw?e=CR8P2P  

 

 

 

 


