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RESUMEN

En las ultimas décadas, la medicina ha encontrado en la inteligencia artificial (Al, por sus
siglas en inglés) un propulsor en la busqueda de soluciones. Asi, mediante algoritmos de
aprendizaje automatico, tareas tan especificas como el diagndstico de pacientes se ven
favorecidas por su capacidad de prediccion basada en los datos. Sin embargo La Al se
presenta como una “caja negra” que esconde el proceso de aprendizaje para la generacién

de resultados.

En esta investigacién presentada como trabajo de titulacién curricular se realiza la
aplicacion del algoritmo de Inteligencia Artificial Explicada (XAl, por sus siglas en ingles)
SHAP como método explicativo para la evaluacion de la salud fetal. Para lo cual se utiliza
los datos de cardiotocografias obtenidos del repositorio UCI Machine Learning para la

aplicacion de Al en el area de obstetricia.

Para aplicar el método de XAl primero se realizd una seleccidén de un algoritmo de Al para
la cual se evaluaron 3 métodos de aprendizaje automatico muy populares como son Suport
Vector Machine, Random Forest y una Red Neuronal Artificial. Siendo Random Forest el

algoritmo que obtuvo los mejores resultados en la clasificacion de la salud fetal.

Los resultados han sido evaluados con un especialista del area de obstetricia quién ha
validado la capacidad explicativa del algoritmo SHAP y ha encontrado en este método una
ayuda para interpretar las salidas de un algoritmo de Al lo cual se considera favorable para

su implementacién en la medicina, especificamente en el area de obstetricia.

PALABRAS CLAVE: XAl, SHAP, toma de decisiones, salud fetal, explicacion,

interpretacion.



ABSTRACT

In recent decades, medicine has found in artificial intelligence (Al) a driver in the search for
solutions. Thus, through machine learning algorithms, tasks as specific as patient diagnosis
are favored by their ability to predict based on data. However, Al is presented as a "black

box" that hides the learning process for the generation of results.

In this research presented as a curricular degree work, the application of the Explained
Artificial Intelligence (XAl) SHAP algorithm is carried out as an explanatory method for the
evaluation of fetal health. For which the cardiotocography data obtained from the UCI

Machine Learning repository is used for the application of Al in the area of obstetrics.

To apply the automatic XAl method, a selection of an Al algorithm was first made, for which
3 very popular learning methods were evaluated, such as Support Vector Machine, Random
Forest and an Artificial Neural Network. Being Random Forest the algorithm that obtained

the best results in the classification of fetal health.

The results have been evaluated with a specialist in the area of obstetrics who has validated
the explanatory capacity of the SHAP algorithm and has found in this method a help to
interpret the outputs of an Al algorithm, which is considered favorable for its implementation

in medicine. specifically in the area of obstetrics.

KEYWORDS: XAl, SHAP, decision making, fetal health, explanation, interpretation.
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1 DESCRIPCION 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
diagnéstico 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 decision sobre el
tratamiento que se debe aplicar involucra una situacién comprometedora, sobre todo si se

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

En las ultimas décadas, la medicina ha encontrado en la inteligencia artificial (Al, por sus
siglas en inglés) un propulsor en la busqueda de soluciones. Asi, mediante algoritmos de
aprendizaje automatico, tareas tan especificas como el diagnostico de pacientes se ven
favorecidas por su capacidad de prediccion basada en los datos. La Al ayuda a reducir el
riesgo de cometer errores de diagnodstico, al minimizar la intervencion humana en la

evaluacién de la salud del paciente.

A pesar de los beneficios que otorga la Al en el campo de la medicina, su funcionamiento
aun presenta incertidumbre para los médicos, limitando su adopcién. La Al se presenta
entonces como una “caja negra” que esconde el proceso de aprendizaje para la generacion

de resultados.

Es en este sentido que la inteligencia artificial explicada (XAl, por sus siglas en inglés)
busca solventar esta problematica, exponiendo las decisiones detras del algoritmo. Si se
conocen las variables que influyen en el resultado, es posible determinar los puntos criticos
que permiten formular una solucion mas efectiva. Asi, esta informaciéon puede ser
aprovechada por los médicos para incrementar el numero de decisiones correctas en la

elaboracion de tratamientos médicos.

Hoy por hoy, la Al permite determinar la salud de un feto mediante algoritmos de prediccion,
sin embargo, no existe la posibilidad de conocer los factores representativos del modelo
que cumple este objetivo. La XAl, por su parte, permitiria determinar la influencia de
factores como la frecuencia cardiaca fetal o las contracciones uterinas en la salud del feto,

reduciendo la incertidumbre en la elaboracion de diagnosticos médicos.

Dadas las consideraciones anteriores, se propone la implementacion de un modelo
demostrador de XAl, a través de LIME, que permita apoyar la toma de decisiones sobre

diagnosticos médicos.



1.1 Objetivo general

Evaluar y aplicar el algoritmo de Inteligencia Atrtificial Explicada SHAP para el apoyo en la

toma decisiones médicas para la salud fetal.
1.2 Objetivos especificos

e Realizar una Revision Sistematica de Literatura referente a la XAl y sus implicaciones

en la medicina.

e Efectuar una evaluacién comparativa entre algoritmos de aprendizaje automatico para

la prediccién de la salud fetal.

e Desarrollar un modelo de XAl de tipo SHAP para soportar la toma de decisiones

médicas en la salud fetal.

e Validar la capacidad explicativa de los algoritmos de XAl con profesionales de la salud

especializados en el area de la obstetricia.
1.3 Alcance

En primera instancia, se determinaran los objetivos de negocio identificando las
necesidades de los profesionales de la salud para mejorar el diagndstico de la salud fetal.
Para ello, se realizara una revision sistematica de literatura que permita conocer los

estudios de XAl en el campo de la medicina.

A continuacion, se obtendran los datos que serviran de entrada para los algoritmos de Al
que se consideraran en esta investigacion. Estos datos seran examinados minuciosamente
con el fin de obtener informacién significativa acerca del problema. Para hacer uso de los
datos obtenidos, estos pasaran por un proceso de limpieza y formateo que permita
identificar datos erréneos, faltantes o incompletos que alteren la precision del modelo a

implementar.

Se llevara a cabo un proceso de seleccion para determinar los algoritmos de aprendizaje
automatico que permitiran clasificar la salud fetal con los datos de entrada. Posteriormente,
se disefara el plan de prueba para identificar la precision de los algoritmos de aprendizaje
automatico mediante métricas de rendimiento. Adicionalmente, se considerara una

separacion de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba.

Los modelos seran construidos con los parametros requeridos por cada algoritmo y sus

salidas seran evaluadas segun el plan de prueba definido. Una vez obtenidos los resultados



de los modelos de aprendizaje de maquina, se construira el modelo de XAl con SHAP. La
evaluacion de los resultados tiene la finalidad de seleccionar el algoritmo que cumpla con
los objetivos del negocio y aporte valor en la toma de decisiones. Esta evaluacion se llevara

a cabo con la ayuda de un profesional de la salud especializado en el area de obstetricia.

Finalmente, se disefiara un plan de despliegue para los modelos de los algoritmos de
aprendizaje automatico e XAl. Para esto, se indicaran estrategias de implementacién que
permitan presentar los resultados a los interesados de manera legible como un sistema de

informacion integral.

1.4 Marco teodrico

1.4.1 Inteligencia Artificial Explicable

El término de XAl fue acufiado por primera vez en 2004 por Van Lent et al. [1] con el fin de
describir la capacidad de un sistema para explicar el comportamiento de entidades
controladas por algoritmos de Al en aplicaciones de juegos simulados. XAl tiene como
objetivo describir la légica detras de los algoritmos tradicionales de IA, haciendo que la
toma de decisiones sea un proceso que incluso las personas con pocas habilidades
informaticas pueden comprender [2]. Ademas, comprender su funcionamiento puede ser
uno de los indicadores clave para evaluar el modelo y mantener un equilibrio entre

complejidad e interpretabilidad [3].

A menudo no solo es relevante la precisién de un modelo, es necesario que sea preciso y
explicable [4], esto también aumentaria su aceptacion social y de Al en general. EI campo
del la XAl esta destinado a dar explicaciones de los modelos de caja negra de la Al [5] en
el cual el algoritmo toma millones de puntos de datos como entradas y correlaciona ciertas
caracteristicas de los datos para producir una salida. Este proceso es en gran medida
autodirigido y dificil de interpretar para los cientificos de datos, programadores y usuarios

en general.

El sesgo de Al puede introducirse en los algoritmos, por ejemplo, por sesgos conscientes
o inconscientes de los desarrolladores, o puede infiltrarse a través de errores no detectados
[6]. En cualquier caso, los resultados de un algoritmo sesgado estan distorsionados,
posiblemente de una manera que sea ofensiva para las personas que utilizan dicho

sistema.



Un ejemplo de esto se puede evidenciar en el articulo de Ribeiro et al. 2016 [5], en el cual
plantea el problema de clasificacion ";Husky o Wolf?", en el que algunos perros Husky
fueron clasificados como lobos en imagenes, es decir, la clasificacion era errénea. Si se
observan los pixeles que mas influyeron en la decision en la Figura 1, se puede notar que
la decisién del algoritmo solo depende del fondo, por lo que el modelo habia aprendido a

usar la nieve en el fondo como un indicador de "lobo":

(a) Husky classified as wolf (b) Explanation

Figura 1 Modelo de Al que aprendido a usar la nieve en el fondo como un indicador de
“lobo". [5]

Como tal, XAl es un conjunto de procesos y métodos que permiten a las personas
comprender y confiar en los resultados generados por los algoritmos de aprendizaje
automatico [5]. XAl a su vez, se utiliza para describir un modelo de Al, su efecto esperado
y el posible sesgo de los errores sistematicos; ayudando a caracterizar las precisiones del
modelo, la transparencia y los resultados en la toma de decisiones respaldada por la Al [7].

Existen principalmente dos enfoques para la aplicacion de XAl [8]: El primero consiste en
la realizacion de explicaciones con modelos de Al simples que tienden a dar resultados
faciles de entender y por otro lado tenemos los métodos post hoc, los cuales se realizan
posterior a la ejecucion de un algoritmo de Al y sirven para realizar una interpretacion de
sus resultados los cuales no son comprensibles incluso para los usuarios que se

encuentran en el campo de la informatica [9].
Modelos interpretables

Generalmente los modelos simples de Al son modelos interpretables [10]. La idea en estos
modelos es cuantificar directamente el calculo y los parametros; y con esto mantenerlos a
un nivel interpretable. Estos modelos son muy conocidos en el campo de la ciencia de

datos, por ejemplo, las regresiones lineales, los arboles de decisién y los bosques



aleatorios interpretables [5]. Aqui, por ejemplo, la varianza explicable de una regresion

lineal se utiliza para comprender los factores que influyen en los resultados.

Sin embargo, estos modelos simples tienen desventajas [10]. Se puede considerar a la
mas clara como el hecho de sufrir mala calidad predictiva debido a su simpleza. Los
modelos lineales se limitan a las relaciones lineales, por lo que generalmente fallan cuando

las predicciones tienden a efectos no lineales [11].

Post-Hoc XAl: explicacién de los modelos de caja negra

Una opcion mejorada para XAl es utilizar un modelo de Al de caja negra complejo, pero
mas preciso. A continuacion, se puede estudiar la comprension del resultado y realizar una
explicacién posterior a su entrenamiento. Dichos métodos se denominan métodos post-hoc

porque se aplican después de que el modelo ha sido entrenado[12].

El desafio de Post-Hoc XAl es hacer que un modelo de caja negra sea cuantificable
retrospectivamente [13]. Se utilizan varios métodos, que se registran durante el
entrenamiento o, por ejemplo, revisan todo el modelo nuevamente para cuantificarlo.
Algunos de los métodos mas comunes para realizar explicaciones post-hoc son los
siguientes [11], [12], [14]-[16]:

LIME: "Local Interpretable Model-Agnostic Explanations", tienen la autoafirmacién de hacer
que todos los modelos sean explicables. La idea principal de LIME es hacer que un modelo
existente de Al sea comprensible para una persona con pocos conocimientos informaticos.
LIME tiene el propésito de actuar sin conocimiento de un modelo especifico (agnéstico del
modelo), se puede utilizar actualmente con datos tabulares, imagenes y texto, siempre y

cuando LIME pueda crear variaciones a partir de la entrada.

La salida del modelo debe ser posible en forma de una clase o valor especificado para que
LIME pueda evaluar los resultados de la entrada modificada. En la Figura 2 podemos
observar un ejemplo de la salida de LIME en un estudio realizado por Dieber J. 2020 [17]
en el cual evalua la probabilidad de que llueva, siendo 0.83 la probabilidad de lluvia y
marcado de color azul los factores que mas influyen en la decision del modelo. Junto a
cada factor determinante de la decisiéon se puede observar un valor de influencia. Por
ejemplo, en los datos de Dieber J. se puede observar que la velocidad de la rafaga de
viento (WIndGustSpeed) tiene la mayor puntuacion, por lo cual se puede determinar que

es el valor mas determinante para predecir la probabilidad de lluvia [17].
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Figura 2: Salida explicativa de LIME en un modelo de Regresion Logistica [17]

Método contrafactual: El Método contrafactual utiliza el hecho de que la salida de un
modelo es el resultado directo de la entrada para hacer que la Al sea explicable [18]. En
términos concretos, esto significa que los elementos de entrada, por ejemplo, un atributo o
una imagen se manipulan hasta que se puede observar un cambio en la salida. Si este
método se repite sistematicamente, es posible determinar qué sutilezas en la entrada

explican la salida.

Propagacion de relevancia por capas (LRP): Mientras que el método contrafactual
manipula la entrada, LRP intenta garantizar la explicabilidad a través de la retro
propagacion, es decir, la distribucidn hacia atras [18], como se puede observar en la Figura
3. Para este propdsito, la salida se rastrea hasta los nodos ponderados de la capa en una
red neuronal. Esto permite identificar las combinaciones de nodo-borde mas importantes y

asi marcar la mayor influencia de ciertas partes de la entrada.
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O

Figura 3 Procedimiento LRP [19]
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Racionalizacién: Particularmente son de gran interés también los enfoques en los que las
maquinas de caja negra (como los robots) pueden explicar su comportamiento por si

mismas [20]. Para realizar esta accion, se necesitan calculos mas profundos para registrar



las razones por las que se desencadenan acciones y hacer que esta informacion sea

interpretable para las personas.

Otros métodos: Ademas de estos métodos bien conocidos, existen otros métodos para
hacer la Al Explicable, por ejemplo, Expectativa condicional individual (ICE), Efectos
locales acumulados (ALE), Interaccién de caracteristicas, Importancia de la caracteristica
de permutacion, Sustitutos globales, Reglas de alcance, Explicaciones aditivas de Shapley
(SHAP) y algunos mas [11], [16], [21].

1.4.2 Shapley Additive Explanations (SHAP)
Valores Shapley

El Valor Shapley es un concepto de solucion de la teoria de juegos cooperativos [21]. El
método que sirve para encontrar los valores Shapley fue propuesto por Lloyd Shapleyen el
afo 1953 [22] con el objetivo de medir la contribucion de cada jugador en un juego
cooperativo [16]. Con este fin, se plantea la idea que “n” jugadores que participan de
manera colectiva con el propdsito de obtener una recompensa “p” la cual se debe repartir
entre los “n” jugadores acorde a la contribucion individual que realizé cada uno; La cual se

considera como el valor de Shapley [21].

Para calcular el valor de Shapley de un jugador, se deben considerar todos los
subconjuntos del conjunto de todos los jugadores que contienen ese jugador. Para cada

uno de estos subconjuntos, el beneficio con él (generalmente: el valor de la alianza) se
resta del beneficio sin él. Esta diferencia se calcula con el factor W donde n es el
numero de todos los jugadores y s representa el numero de jugadores del subconjunto en
cuestion. Shapley propuso el valor de un juego representado por (N,v) que se da para
cada jugador i € N mediante la siguiente formula [22]:

(s=D!'(n—-s)

n!

ei(v) = [v(S) —v(S —i)]donden = |[N|ys = [S]|

SCN:ieS
El valor de Shapley se puede interpretar como la contribucion marginal que se espera del
jugador i, es decir, el valor promedio de las contribuciones marginales [v(S) — v(S —i)] del
jugador a todas las alianzas no vacias S € 2", considerando que el tamafio de la alianza
del jugador (1 < s < n) es equiprobables y todas las coaliciones de tamafo S tienen la

misma probabilidad [22].



Metodologia SHAP

La metodologia SHAP fue acufiada por primera vez en 2017 por Lundberg Sy Lee S [4] es
un enfoque de teoria de juegos que combina valores de Shapley con modelos de regresion
lineal local. Los valores de Shapley se basan en la idea de que el resultado de la prediccion
se divide equitativamente entre todas las caracteristicas y que se deben considerar todas
las combinaciones de caracteristicas posibles para determinar la importancia de una sola

caracteristica [21].
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Figura 4 Valores de Shap [23]. Prediccion f(x) explicada por la suma @i de los efectos de

cada variable

El valor de Shap computacionalmente es muy caro de calcular, lo cual se considera una
desventaja de esta metodologia. Debido a esto, se han desarrollado diferentes métodos de
estimacion como KernelSHAP (método inspirado en LIME) o TreeSHAP (método basado
en arboles de decision). KernelSHAP es un enfoque de shapley lento que tedricamente es
agnostico al modelo, pero rara vez es utilizado por su complejidad computacional [24]. En
cambio, el enfoque de TreeSHAP utiliza la construccion de arboles para reducir los costos
computacionales. El algoritmo recursivo guardara en memoria todos los conjuntos posibles
de variables que descienden en cada hoja del arbol, y para cada ejemplo se utilizan los

valores de las hojas [23].

TreeSHAP se calcula en tiempo polinomial, no en tiempo exponencial. La idea basica es
mover todos los subconjuntos posibles simultaneamente. Para calcular predicciones para
un solo arbol, debe realizar un seguimiento de la cantidad de subconjuntos para cada nodo

de decisién. Depende del subconjunto del nodo principal y de las capacidades de division.
1.4.3 Al en el area de Obstetricia

La Al es un campo de investigacion en rapido desarrollo que ofrece amplias perspectivas.
Sus aplicaciones médicas, particularmente en ginecologia y obstetricia, podrian mejorar la

atencion al paciente y la calidad de la atencion.



Obstetricia

La monitorizacion de la Frecuencia Cardiaca Fetal (FHR, por sus siglas en inglés) se ha
convertido en una parte indispensable del embarazo y, lo que es mas importante, la
evaluacion fetal durante el parto [25]. La FHR se refiere entonces al control de la frecuencia
cardiaca fetal y las contracciones uterinas (CU). Estas dos sefiales forman lo que también
se conoce como la cardiotocografia fetal (CTG). Como principal fuente de informacion para
los fetos que obviamente no son aptos para la observacion directa, la monitorizacion CTG

proporciona a los obstetras informacion sobre la salud del feto [26].

En obstetricia, la Al ha sido aplicada en la evaluacion de la frecuencia cardiaca fetal (FHR)
durante el parto: a pesar de décadas de progreso, este monitoreo conserva cierta
subjetividad. En la actualidad, existen pocos estudios, pero algunos resultados indican que
el uso de algoritmos automatizados podria clasificar correctamente el FHR con una
sensibilidad del 72% al 94%, y una especificidad del 78% al 91% [25].

Cardiotocografia

CTG se define como el registro grafico de la frecuencia cardiaca fetal y las contracciones
uterinas mediante el uso de dispositivos electronicos indicados para la evaluacion de la

condicion fetal [26].
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Figura 5 Cardiotocografia y analisis de la forma de onda ST de un feto con acidosis

metabolica al nacer



En la Figura 5 [26] se muestra la cardiotocografia de un feto que tuvo acidosis metabdlica
al nacer. El panel izquierdo muestra la frecuencia cardiaca fetal (FHR), la actividad uterina
(Toco) y la relacion T / QRS con declaraciones de registro ST. El CTG muestra valores
iniciales fluctuantes, variabilidad mantenida de la frecuencia cardiaca fetal y
desaceleraciones variables. La relacion T/ QRS aumenta constantemente a> 0,25. El panel
derecho muestra el segmento ST elevado y las relaciones T/ QRS entre 0 - 26 y 0 - 34. El
bebé nacié con férceps por sufrimiento fetal con un pH de la arteria del cordén umbilical de
6,88, déficit de bases de 14 - 9 mmol / L, y una puntuacion de Apgarde4a1miny8ab
min [26].

Variables de una cardiotocografia

La evaluacion de los resultados de CTG se logra mediante la evaluacion de sus tres
componentes principales: frecuencia basal (predominante), variabilidad y cambios a corto

plazo (aceleraciones y desaceleraciones).

La frecuencia basal (BF) es la frecuencia instantanea (FC fetal en un momento dado)
predominante mas comun en CTG. Se refiere al nivel medio de FC fetal alrededor del cual

tienen lugar las alteraciones de frecuencia instantanea.

La frecuencia basal se evalua entre "las brechas" de los cambios a corto plazo. El BF
normal de un feto oscila entre 110 y 150 latidos/min (Ipm). La taquicardia fetal se
diagnostica una vez que BF 2150 b / min; mientras que la bradicardia fetal una vez que BF
< 110 b/min.

Variabilidad

La duracion del ciclo cardiaco es diferente para cada feto y cambia constantemente. Estos
cambios se denominan variabilidad de frecuencia instantanea o simplemente "variabilidad".

La variabilidad se compone de dos componentes variabilidad a corto y largo plazo [27]:

La variabilidad a corto plazo, que también se conoce como variabilidad latido a
latido, se compone de cambios en la FC fetal entre cada ciclo cardiaco adyacente.
Estos cambios son menores, los cuales van de 1 a 5 Ipm. Debido a estos cambios,

la curva CTG tiene una apariencia mas irregular que recta.

La variabilidad a largo plazo se compone de ondas de aceleracion o
desaceleracion (oscilaciones), que varian de varias a varias decenas de ciclos

cardiacos.
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Una oscilacion constituye toda una onda de aceleracién y desaceleracion con respecto al
BF. El recuento de oscilacidon normal oscila entre 3-6 lpm con una amplitud de 6-15 Ipm y

rara vez lo supera.

Ambos componentes de variabilidad estan inextricablemente vinculados entre si. Forman
un circuito de ritmo cardiaco coherente: Una expresion numerosa de la amplitud de
oscilacién de variabilidad a término tardio es la siguiente: variabilidad normal: 6-15 Ipm;

disminuida: 3-5 Ipm; ausente: la amplitud se vuelve indetectable; aumentada: 25 Ipm.

A diferencia de la frecuencia basal y la variabilidad que permanecen constantes durante
algun tiempo, la duracion maxima de los cambios a corto plazo es de aproximadamente 10
min. Tanto el tiempo de aceleracion como el de desaceleracion son muy diferentes, desde

varios segundos hasta varios minutos con una amplitud diferente (10 a 30-50 t./min.)
Aceleraciones y desaceleraciones

Las aceleraciones se definen como un aumento corto y rapido de la FC fetal (Figura 6).
Es la respuesta cardiaca a los movimientos fetales, también conocida como el "Reflejo

Miocardico", caracterizado por un aumento de la FC en respuesta a la actividad fisica [26].

‘ I o (= S SRS

5 Ja | ACCELERATIONS

~—u{io—~——~ SR e e »—jg— ——X\J{»—:r— =

Tido A [ Tha
|

VAW

100 . r . 100~ — . — — 100
I | | | | | | | | ECGdr | | 1 | | | | | ; | | | | ECG air | | 1

ECG abd | | £0G abd.

| PHONO | | PHONO

Figura 6: Aceleraciones en una cardiotocografia, imagen obtenida de geekymedics.com
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Las desaceleraciones se definen como una disminucion a corto plazo en la FC fetal. Las
desaceleraciones, que ocurren después de cada contraccién uterina, se consideran

desaceleraciones periodicas. Existen diferentes tipos de desaceleraciones [27]:

Las desaceleraciones tempranas son uniformes, en el cual su inicio y cese es
equivalente al comienzo y al final de la contraccion uterina. Este tipo de
desaceleraciones pueden deberse a un aumento de la presion intracraneal fetal

(PIC) durante la contraccién uterina.

Las desaceleraciones tardias representan una situacion clinica grave, a pesar de
su profundidad. Estos son particularmente peligrosos si se registran después de

cada contraccion uterina con una variabilidad reducida o ausente.

Las desaceleraciones variables son polimoérficas y su inicio no es igual con
respecto al inicio de la contraccion uterina. Esas son las desaceleraciones
registradas mas comunes (> 80%) durante el trabajo de parto caracterizadas por
una rapida disminucion de la FC fetal en varias decenas de Ipm seguida de un

retorno mas rapido o lento a la linea de base.

Las desaceleraciones prolongadas son aquellas que tienden a durar mas de 2

min e indican una anormalidad en la FC fetal.
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2 METODOLOGIA
2.1 Descripcidén General de la metodologia CRISP-DM

Esta investigacion sera guiada por la metodologia CRISP-DM [28] para el cumplimiento de
los objetivos especificos propuestos. Las fases que integran esta metodologia son las

siguientes (Figura 7):

Comprension Comprension
del Negocio de los datos

I Preparacion

(005 de los datos

Despliegue {}ﬁ
; E Modelado
Evaluacién <):¢

Figura 7: Metodologia CRISP-DM, Figura adaptada de [28]

1. Comprension del negocio:

La fase de comprensién del negocio consiste en establecer objetivos y requisitos
especificos para la mineria de datos que guiaran el proyecto. Es esencial evaluar la
situacion: determinar la disponibilidad de recursos, los requisitos, los riesgos y las
contingencias; mientras se tienen presentes las necesidades del cliente o el publico

beneficiado con el proyecto.
2. Comprension de datos:

Como parte de la comprension de datos, se intenta obtener una descripcion general de los
datos disponibles. Adicionalmente, es necesario evaluar la calidad de los datos en funcion

de su capacidad para cumplir los objetivos del negocio descritos en la fase anterior.
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3. Preparacion de datos:

La preparacion de datos se utiliza para crear un conjunto de datos final que forma la base
para la siguiente fase de modelado. Esta puede ser una tarea larga en algunos casos, pues
consiste en corregir, reemplazar o eliminar valores erréneos o faltantes como parte de una

limpieza minuciosa de los datos.
4. Modelado:

Como regla general, se pueden utilizar varias técnicas de modelado de mineria de datos
para un problema especifico. Algunas técnicas imponen exigencias especiales a la
estructura de datos, esto puede significar que es necesario dar un paso atras a la fase de
preparacion de datos. Entre las actividades tipicas de esta fase esta la seleccion de
técnicas de modelado, la elaboracion de un plan de pruebas para verificar la precision del

modelo y su implementacion.
5. Evaluacion:

En esta fase debe evaluarse si el modelo realmente cumple con los objetivos del proyecto
de mineria de datos. Si los objetivos no se pudieron alcanzar, la fase puede volver a
ejecutarse. El proyecto de mineria de datos se evalua retrospectivamente, se determina si
se han considerado todos los factores importantes y si sus atributos podrian ser utilizados

para futuros proyectos de mineria de datos.
6. Despliegue:

En la fase del despliegue los conocimientos adquiridos se organizan y presentan de tal
manera que el cliente tenga la oportunidad de utilizarlos. Esto incluye una posible estrategia
de implementacion, seguimiento de la validez de los modelos, un sistema interactivo, entre

otras opciones.
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2.2 Aplicacion de la metodologia CRISP-DM

2.2.1 Comprension del negocio

En un primer paso se determinaran los objetivos de negocio identificando las necesidades
de los profesionales de la salud para mejorar el diagnéstico de la salud fetal. Para realizar
la comprensidén del negocio en el presente trabajo de titulacion se realiza una revision
sistematica de literatura (SLR) para entender los estudios que se realizan sobre las

aplicaciones de XAl en el campo de la medicina.
Revision Sistematica de Literatura SLR

Para esta seccion se utilizé la metodologia de Kitchenham [29] para la elaboracion de
Revisiones sistematicas de Literatura que se orientan en la ingenieria de software; La cual
nos permite identificar los objetivos y evaluar la literatura relevante sobre el tema de XAl
en la medicina, sus implicaciones y estudios relevantes que aporten informacion importante
en la investigacion de XAl en la salud fetal. En la Figura 8 se puede observar el disefio

planteado la elaboracién de la SLR en esta seccion.

INICIO
Protocolo de busqueda
? SLR
Formular preguntas de Definir criterios de Extraccién de datos
investigacion exclusion e inclusion

Identificar
caracteristicas
dela
busqueda

Seleccionar
bibliotecas

Especificar
Cadena de

busqueda digitales

Figura 8: Disefio SLR
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Preguntas de investigacion

Se han identificado las siguientes preguntas para la SLR que busca respaldar esta

investigacion:
1. ¢En qué areas de medicina se han realizado investigaciones de XAI?
2. ¢Qué problemas de la medicina se resuelven actualmente con XAI?
3. ¢Qué algoritmos de Al y XAl se implementan en los estudios encontrados?
4. ;Cual es la naturaleza de los datos que se utilizan para los estudios encontrados?

5. ¢Qué técnicas de validacion se utilizan para evaluar los modelos de Al y XAI?

Search String (SS)

Se realiz6 una busqueda en dos bases de datos muy conocidas como son “ACM library” e
“IEEE Xplore”.

ACM: [[Abstract: "Explained Artificial Intelligence"] OR [Abstract: "Explainable Atrtificial
Intelligence"] OR [Abstract: XAl] OR [Abstract: "Interpretable Al"]] AND [[All: Medicine] OR
[All: Medical]]

IEEE Xplore: ("Abstract": Explained Artificial Intelligence OR "Abstract": Explainable
Artificial Intelligence OR "Abstract": XAl OR "Abstract": Interpretable Al) AND ("All
Metadata": Medicine OR "All Metadata": Medical)

La cadena de busqueda tiene caracteristicas que nos ayudan a obtener una
cantidad considerable de articulos de gran interés y que tienen gran relacion con el tema
de investigacion. En primera instancia se realiza una busqueda de articulos cientificos que
hayan realizado una experimentacion de XAl, la siguiente caracteristica importante en
nuestra investigacion es aquellos articulos que hablen de XAl también traten temas
médicos por lo que se especifica medicina en todas las secciones del articulo para

encontrar la mayor cantidad de articulos relacionados y especificos de esta investigacion.

Criterios de inclusion y exclusion
Inclusion:

o Articulos publicados en los ultimos 5 afios.
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e Estudios experimentales.

o Articulos escritos en inglés.

e Estudios que hayan sido publicados en revistas y conferencias.
Exclusion:

e Estudios incompletos o en proceso.

e Articulos con un numero de paginas menor a 3.

Articulos encontrados mediante la SS

El nimero de articulos encontrados en la busqueda esta expresado en la Tabla 1.

Numero de articulos
IEEE EXPLORE 92
ACM 32

Tabla 1: Articulos totales encontrados para realizar la SLR

Con el fin de obtener los articulos que aporten mas informacion a la investigacion se han
planteado filtros de inclusion, lo cual nos ayuda a reducir aquellos que sean irrelevantes a
la investigacion. Con este objetivo se plantea eliminar aquellos articulos que realicen
explicaciones sin utilizar metodologias de XAl, a manera de una explicacion de datos,
también se incluye la eliminacion de aquellos articulos que no realicen experimentacion de

XAl, es decir, articulos tedricos con fundamentos de XAl.

Seleccion de articulos basado en su Abstract

No todos los articulos que se obtienen con la cadena de busqueda cuentan con informacion
relevante para la investigacién, por esta razén, surge la necesidad realizar una serie de
filtros que nos ayuden a seleccionar los articulos mas importantes. En primera instancia se
realizé una evaluacion del resumen de cada articulo para analizar si el articulo cumple con

los filtros de inclusion y aporta informacion relevante a la investigacion de XAl en medicina.
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En este primer filtro basado en el resumen de cada articulo pudimos obtener una reduccion
considerable del total. En el caso de aquellos obtenidos de la biblioteca IEEE Explore se
redujeron 54 articulos los cuales representan un 58.69% del total, mientras que de los
obtenidos de la biblioteca de ACM se obtuvieron 24 articulos menos, los cuales representan

el 75% del total de articulos.

Numero de articulos
IEEE EXPLORE 39
ACM 8

Tabla 2: Numero de articulos totales luego del primer filtro basado en el abstract

Seleccion de articulos basado en su contenido

No es posible asegurar que los articulos restantes, luego de realizarse el primer filtro,
cuenten con un estudio relevante a la investigacién de XAl en el area de medicina, esto
debido a que solo se ha realizado una evaluacion de su resumen; por lo que consecuente
al primer filtro se realiza una revisién de todo el contenido del articulo y con esto se

determinar si realmente es un articulo importante para el campo de XAl en medicina.

En el segundo filtro basado en el contenido de cada articulo se obtuvo una segunda
reduccion, en este caso menos significativa a la anterior. Para los articulos obtenidos de la
biblioteca IEEE Explore se eliminaron 16 articulos, los cuales representan el 42.10% del
total luego del primer filtro de seleccion y representa una reduccion del 76.08% del total de

articulos obtenidos por la cadena de busqueda.

En el caso de los articulos obtenidos de la biblioteca ACM Explore se obtuvo una reduccién
de 4 articulos, los cuales representan el 50% del total obtenido luego del primero filtro de
seleccion y con lo cual representa una reduccion del 87.5% del total de articulos obtenido

por la cadena de busqueda.

Numero de articulos
IEEE EXPLORE 23
ACM 4

Tabla 3: Numero de articulos restantes luego de la seleccion basada en el contenido de

cada articulo
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El flujo de seleccion de articulos destacados para la revision sistematica de literatura se
puede visualizar en la Figura 9 la cual realiza una representacién de la obtencion de
articulos iniciales a los cuales se les realizd un proceso de filtracion para finalmente obtener

los articulos que han cumplido con los criterios de inclusién aceptados para la presente

investigacion.

ACM |EEE Explore
Total = 32 Total = 92
S
Q
IS
L
Q
=)

Resultados obtenidos mediante la SS

Total incluidos = 124

Filtro: Titulo y Abstract »|  Excluidos = 77
Total incluidos = 47
o
£
\
Filtro: Contenido B Excluidos = 20
Total incluidos = 27
8 \
B
é [ Articulos incluidos para valoracién = 27 ]

Figura 9: Diagrama de flujo SLR, imagen modificada de [30]

Extraccion de informacion

La Tabla 3 contiene los resultados numéricos de articulos una vez realizados los filtros, por
lo tanto, estos son utilizados para realizar una extraccion general de informacion. Acorde a

las preguntas de investigacion previamente planteadas se ha realizado la extraccion de los

siguientes atributos de cada articulo:
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Area de medicina en la que se aplica el estudio

Problema que busca resolver
Solucién o propuesta planteada

Algoritmos de Al y de XAl utilizados

Naturaleza del conjunto de datos usados

Métodos de validacion aplicados

Los resultados totales que se han extraido de los 27 articulos se encuentran en el Anexo

2. Con el fin de obtener una clasificacion de los articulos obtenidos se ha realizado una

clasificacion cuantitativa acorde a los siguientes aspectos:

e Areas de medicina en los que se aplican estos estudios

e Algoritmos de Al y de XAl utilizados

o Naturaleza del conjunto de datos utilizados

Areas de medicina

El primer enfoque de extraccion de datos cuantitativo se basa en conocer las areas de

medicina en las que se han realizado aplicaciones de XAl. Para esto, se obtiene una

clasificacion del nimero de articulo obtenidos en las diferentes areas médicas encontradas.

Area medicina Referencia Numero de articulos
Neurologia [31], [32], [33], [34], [33], [36] 6
Educacién quirurgica [37] 1
Diferentes areas de la medicina [38] 1
Cardiologia [39], [40], [41] 3
Procesamiento de imagenes [42], [43] 2
biomédicas

Oncologia [42], [45], [44] 3
Reumatologia [46] 1
Gestion hospitalaria [47], [48], [49] 3
Endocrinologia [50] 1
Neumologia [51] 1
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Odontologia [52] 1
Oftalmologia [53] 1
Dermatologia [54] 1
Epidemiologia [55], [56] 2

Tabla 4: Clasificacién de articulos acorde a cada area de medicina

Algoritmos de Al y de XAl utilizados

El segundo enfoque de extraccidon de informacién cuantitativa nos ayuda a conocer los

algoritmos mas utilizados en Al y XAl.

Algoritmos de Al

Algoritmo de aprendizaje

Referencias

Numero de articulos

automatico

CNN [31], [39], [43], [46], [53]
DNN [38], [49], [35], [54]
Support Vector Machine [31], [38], [501, [32], [34]
(SVM)

Random Forest

[31]. [38], [48], [50], [32], [33],
[41], [45], [57]

Tabla 5: Algoritmos de Al mas usados en el conjunto de articulos

La Tabla 5 nos indica los algoritmos de Al mas usados entre los 27 articulos analizados.

En el Anexo 3 se puede visualizar la lista completa de algoritmos de Al usados en el

conjunto de articulos.

Algoritmos de XAl
Algoritmo de XAl Referencia Numero de articulos
LIME [42], [50], [54], [56] 4
SHAP (SHapley Additive | [39], [42], [33], [41], [52], [49], | 7
exPlanations) [56]
Deep Shapley Additive | [38] 1
Explanations (DeepSHAP)
Grad-CAM++ [46], [31] 2

Tabla 6: Algoritmos de XAl mas usados en el conjunto de articulos
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La Tabla 6 nos indica los algoritmos de XAl mas usados entre los 27 articulos analizados.
En el Anexo 3 se puede visualizar la lista completa de algoritmos de XAl usados en el

conjunto de articulos.

Naturaleza del conjunto de datos utilizados

El tercer y ultimo enfoque utilizado en la extraccién de datos cuantitativos consiste en
realizar un analisis de la naturaleza del conjunto de datos que utiliza cada articulo, los
posibles escenarios que se tienen es que sea un conjunto de datos existente y publicado
para su libre uso o que los datos sean recolectados especificamente para el estudio que

se va a realizar (Tabla 7).

Conjunto de datos existentes y | Conjunto de datos recolectados

publicos para su uso para el estudio

Referencia [371, [38], [39], [42], [5%], [46], [44], | [31], [43], [40], [52], [49], [53], [56]
[32], [50], [48], [51], [33], [41], [34],
[45], [35], [54], [57], [36], [47]

NuUmero de 20 7

articulos

Tabla 7: Conjunto de datos clasificados por su naturaleza

Una vez se ha realizado la extraccion y clasificacion de informacion se encontro la falta de
literatura enfocada en el uso de XAl para el area de Ginecologia y Obstetricia. De igual
forma, la clasificacion de los articulos nos indica una inclinacién por los algoritmos mas
populares de Al (SVM, ANN y RandomForest). Finalmente, para realizar explicaciones se

utilizan principalmente dos algoritmos de XAl (LIME y SHAP).

2.2.2 Comprension de datos

Para nuestra investigacion, se utilizo el SisPorto cardiotocograms dataset [44] el cual es un
conjunto de datos muy utilizado en el area de obstetricia para la implementacion de Al. El
data set cuenta con 2126 instancias de cardiotocografias las cuales tienen un total de 22
atributos con una clasificacion multivariable que indica la salud fetal “Normal”,

“Sospechosa” o “Patoldgica”.
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Descripcion del conjunto de datos

Los 22 atributos (Tabla 8) que se obtienen por cada cardiotocografia tienen una descripcion

enlazada al examen realizado al feto, asi como al histograma del resultado de la

cardiotocografia.

Caracteristica

Descripcion

baseline_value

Se expresa en latidos por minuto (Ipm). Es la frecuencia cardiaca fetal
(FCF) promedio redondeado a incrementos de 5 latidos por minuto
durante un segmento de 10 minutos, excluyendo cambios periédicos o
episddicos, periodos de variabilidad marcada o segmentos de linea
base que difieren en mas de 25 latidos por minuto. Un feto tiene una
linea base normal si su valor se encuentra entre 110 y 160 Ipm. Los
fetos prematuros tienden a tener valores hacia el extremo superior de

este rango y los fetos postérmino hacia el extremo inferior.

accelerations

Numero de aceleraciones por segundo. Ascensos de la Frecuencia
Cardiaca Fetal (FCF) de 15 a 25 latidos durante 15 segundos o mas en
relacion con la FCF base. Reflejan bienestar fetal precedido de un

movimiento fetal o contraccion.

fetal_movement

Numero de movimientos del feto por segundo. Representa los
movimientos fetales obtenidos ya sea por deteccion automatizada o

registrados por la madre, dependiendo de las capacidades del monitor.

uterine_contractions

Numero de contracciones uterinas por segundo. Las contracciones
uterinas se definen como periodos que duran entre 20 y 240 segundos,
en los que se perciben un endurecimiento del abdomen como

consecuencia de la actividad del musculo uterino.

light_decelerations

Numero de desaceleraciones ligeras por segundo. Las
desaceleraciones representan una disminucion de la FCF por debajo
de la linea base, de mas de 15 Ipm de amplitud y con una duracién

mayor a 15 segundos.

prolongued_decelerati

ons

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

segundos.

severe_decelerations

Numero 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%. Se identifica un punto con variabilidad a corto plazo anormal
siempre que la diferencia entre dos sefiales de FCF adyacentes sea

inferior a 1 Ipm. La variabilidad se define como fluctuaciones en la linea
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de base de la FCF de 2 ciclos por minuto o mas, con amplitud irregular

y frecuencia inconstante. Estas fluctuaciones se cuantifican

visualmente como la amplitud en latidos por minuto.

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. La
variabilidad de latido a latido o a corto plazo es la oscilaciéon de la FCF
alrededor de la linea de base en una amplitud de 5 a 10 Ipm. La
variacion a largo plazo solo se evalua en los segmentos que no se
consideraron aceleraciones o desaceleraciones. Un punto con LTV
anormal se identifica cuando la diferencia entre los valores maximo y

minimo de una ventana de 60 segundos no supera los 5 Ipm.

mean_value of

long_term_variability

Valor medio de variabilidad a largo plazo.

histogram_width

Representa el tamafio total del histograma de la frecuencia cardiaca
fetal, en el cual se agrupan todos los cuadros de tiempo para

representar el histograma completo.

histogram_min

Muestra el valor minimo de la frecuencia cardiaca fetal representada

en el histograma.

histogram_max

Muestra el valor maximo de la frecuencia cardiaca fetal representada

en el histograma.

histogram_number_

of peaks

Representa el numero de picos que tiene el histograma, los cuales

corresponden a los valores con mayor frecuencia.

histogram_number_

of zeroes

Representa el numero de veces que los valores del histograma llegan

a cero.

histogram_mode

Representa la moda, lo cual es el valor mas frecuente a lo largo del

histograma.

histogram_mean

Representa la suma de los valores de todos los datos de la frecuencia
cardiaca fetal, dividida entre el nimero de datos de la frecuencia
cardiaca 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 patolégica, es decir, que constituye una enfermedad o

sintomas de ella.
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Tabla 8: Descripcion del conjunto de datos [44]

2.2.3 Preparacion de datos

Para la preparacion de datos se realiza un procedimiento que empieza con la previa
visualizacion de los datos en el cual nos enfocamos en buscar valores nulos o vacios que
a menudo pueden afectar los modelos de Al. Muchos conjuntos de datos suelen tener un
desbalance significativo por lo que realizar una visualizacion de la cantidad de instancias
pertenecientes a cada clase es un paso importante que nos ayudara a mejorar la precision

de los modelos de Al que se desean desarrollar.
Limpieza de datos

SisPorto cardiotocograms dataset [58] cuenta con 2126 instancias de tipo float 64, sin
valores vacios o nulos (Figura 10) por lo que no es necesario ninguna accion de eliminacion

de filas o transformacion de datos faltantes los cuales se sugieren realizar en caso de

valores NaN.

baseline value

accelerations

fetal movement

uterine contractions
light_decelerations

severe_de tions

prolongue lerations
abnormal_short_term ability

mean_value_of short_term variability

percentage of time with_abnormal long term variability
e of long term variability
width
min
max
number of peaks
number_of zeroes

variance

g tendency
alth
: intea

Flgura 10: Detalle del conjunto de datos SisPorto cardiotocograms dataset

Visualizacion categoérica de los datos

En la Figura 11 podemos realizar una visualizacién de cada categoria de clasificacion de
los datos, el data set contiene en total 1655 datos de fetos con salud Normal, 295 casos de

fetos con salud Sospechosa y 176 casos de fetos con salud Patoldgica. Evidentemente el
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conjunto de datos se encuentra imbalanceado entre sus tres categorias (normal,

sospechoso y patoldgico).

Namero de casos
1600
1400
1200
1000

800

: /7

Normal Sospechoso Patolégico

Figura 11: Muestra categoérica de la clasificacion de la salud fetal en el conjunto de datos

Balanceo de datos

El trabajar con un conjunto de datos imbalanceado implica una pérdida de precision en los
algoritmos de Al [59]. Por lo que un paso para realizar entrenamiento de modelos de Al
consiste en realizar un balanceo previo en el conjunto de datos para con esto igualar el

numero de datos para cada clase.

Existen varios métodos que sirven para realizar un balanceo de datos y con esto obtener
un conjunto de datos equilibrado en sus diferentes clases. Algunos de los métodos mas
utilizados consisten en realizar un balanceo mediante repeticiéon de datos en las clases
menos pobladas, eliminacién de datos en la clase mas poblada y también existen métodos
que realizan operaciones matematicas para repoblar los datos como es el caso del
algoritmo SMOTE [60].

Acorde a la necesidad de este estudio de realizar explicaciones de los algoritmos de Al se
ha decidido no realizar un balanceo de datos, es importante para nuestro caso de estudio
el contar con datos reales que nos indiquen en que medida aportan valor a las decisiones
de los algoritmos de Al. Por lo tanto, el repoblar en conjunto de datos con valores sintéticos

implica mejorar la precisién de Al, pero reduce la explicabilidad deseada de XAl.
Distribucion de los datos

Los histogramas nos ayudan a visualizar la distribucion de los datos mediante un conteo
de observaciones [61]. En las Figuras 12 y 13 se puede visualizar la distribucion de datos

que tiene cada variable del conjunto de datos.
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Figura 12: Distribucion de datos parte 1
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Figura 13: Distribucion de datos parte 2
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Los histogramas de cada variable indican la existencia de varios valores atipicos que
podrian afectar los resultados, debido a esto se puede observar la necesidad de realizar
un tratamiento de datos que nos ayuden a disminuir esta dispersioén de los datos.

Matriz de correlacion

Una matriz de correlacion es una forma facil de resumir las correlaciones entre todas las
variables de un conjunto de datos. Para nuestro caso de estudio se ha realizado bajo una
escala de colores y numeros, donde, las correlaciones numéricas que se acerquen a 1
seran de color azul, los valores que no tengan correlacion tienen un valor igual a 0 y seran
diferenciados por un color crema. Por ultimo, las variables que se correlaciones de manera

inversa tendran un valor negativo que tiende a -1 y su color diferenciador sera rojo.
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Figura 14: Matriz de correlacion del conjunto de datos
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Los valores de media, moda y mediana estan altamente correlacionados, esto tiene mucho
sentido ya que son valores que se obtienen de un histograma. El baseline value de igual
forma tiene una correlacion con datos del histograma como son la moda media y varianza.
Por otro lado, se puede notar una relacion inversa en varias variables y muchos otros

valores que tienden a una correlacion muy baja.

Fuera de los datos propios del histograma, una correlacién notable la podemos encontrar
entre valor medio de la variabilidad a corto plazo (mean_value_of_short_term_variability)

con las desaceleraciones ligeras (light_decelerations) y el valor minimo del histograma.

Las variables que pertenecen al histograma muestran la mayor parte de las correlaciones
entre si, los valores obtenidos de la cardiotocografia muestran correlaciones positivas y
negativas muy bajas entre si, sin embargo, cuentan con correlaciones un poco mas altas

con valores del histograma.
Preparacion de datos
Seleccion de caracteristicas

La seleccién de caracteristicas es un factor muy influyente en el aprendizaje automatico.
Para que los algoritmos funcionen correctamente y proporcionen predicciones casi
perfectas, es decir, para mejorar el rendimiento de un modelo predictivo, se requiere la
seleccion de caracteristicas [45]. Se deben eliminar las caracteristicas irrelevantes o
redundantes (Figura 13). Hasta un cierto numero de caracteristicas, la precision de un
clasificador aumenta, pero hay un umbral a partir del cual comienza a disminuir. El uso de
demasiadas o muy pocas caracteristicas puede conducir al problema de alta varianza y
alto sesgo lo que conduce a tener problemas de sobreajuste o subajuste (Figura 15). Por
lo tanto, encontrar el mejor subconjunto de caracteristicas es un paso importante en la

preparacion de los datos.
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High variance High bias

overfitting underfitting

Figura 15: Ejemplo gréfico de alta varianza y alto sesgo. Imagen obtenida de:

towardsdatascience.com/understanding-the-bias-variance-tradeoff-165€6942b229

En esta seccion buscaremos eliminar caracteristicas irrelevantes del conjunto de datos
(Figura 16) con el fin de evitar la complejidad innecesaria en el entrenamiento del modelo
de aprendizaje de maquina. Existen varios métodos que nos ayudan a la seleccion de

caracteristicas los cuales se dividen en supervisados y no supervisados [46].

/ ) A B
e .

. - "

1 i,

(a) relevant feature [, (b) redundant feature f» (c) irrelevant feature f3

Figura 16 Ejemplo gréfico de caracteristicas relevantes, redundantes e irrelevantes [46]

Cuando se realiza una seleccion de caracteristicas basada en estadisticas, es importante
seleccionar el método que se va a utilizar en funcién de los tipos de datos de las variables
de entrada y salida. En la Figura 17 se muestra un arbol de decisién para ayudar en la

seleccion del método adecuado acorde a las entradas y las salidas:

30



Input
Variable

- —

Numerical Categorical

l l

Output Output
Variable Variable
e N\ [ ——
4 e \ . ' —
Numerical ‘ ’ Categorical Numerical Categorical
y 4 a G s / // \\\
e S T A N
. , \ : Mutual
Pearson's ’ Spearman’s Kendall's ’Chu-Squared Information |

Copyright © Machinel eamingMastery.com

Figura 17: Arbol de decisién para escoger el método de seleccién de categoria, Imagen

obtenida de MachineLearningMastery.com

ANOVA

El andlisis de varianza es un método estadistico que prueba si las diferentes categorias de
entrada tienen valores significativamente diferentes para la variable de salida [47]. ANOVA
permite el analisis de multiples grupos de datos para determinar la variabilidad entre
muestras y dentro de muestras, con el fin de obtener informacion sobre la relacion entre

las variables dependientes e independientes.

SelectKBest es una clase de la libreria Scikit-learn que nos ayuda a determinar las mejores
caracteristicas de un conjunto de datos determinados [48]. EI método SelectKBest
selecciona las caracteristicas de acuerdo con la puntuacién k mas alta. La seleccién de las
mejores caracteristicas es un proceso importante cuando preparamos un gran conjunto de
datos para el entrenamiento, esto nos ayuda a eliminar los atributos menos importantes del
conjunto de datos y con esto obtener proximas ventajas como una reduccion en los tiempos

de ejecucién de algoritmos de Al.

Debido al caso de este estudio se ha decidido realizar una seleccion de caracteristicas
unicamente de los atributos del histograma, esto debido a que los valores obtenidos de la
cardiotocografia son esenciales para realizar explicaciones de los algoritmos de Al y asi

conocer los atributos mas influyentes para determinar la salud fetal.
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Figura 18: Seleccion de caracteristicas del histograma usando el algoritmo SelectKBest

En la Figura 18 se puede observar que los atributos como: porte, minimo, maximo, numero
de picos, numero de ceros y tendencia del histograma tienen una puntuacion k muy baja
por lo que implica su poca relevancia en el conjunto de datos y son seleccionables para
descartarlos y mantener unicamente los datos mas importantes del histograma y los datos
propios de la cardiotocografia.

Estandarizacion de caracteristicas

Durante la visualizacion de datos notamos la presencia de valores atipicos en conjunto de
datos, esto podria ser un factor muy influyente al momento de realizar el entrenamiento de
un modelo de Al, debido a esto surge la necesidad de realizar una estandarizacion en el
conjunto de datos. En la Figura 19 podemos visualizar la distribucion distante que tienen
las caracteristicas del conjunto de datos.
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Figura 19: Bloxpot que indica la varianza en la distribucion de datos de cada atributo

32



La estandarizacién de caracteristicas es el proceso de adecuar los valores de un conjunto
de datos a una escala en la cual los datos se encuentren parcialmente juntos. Este proceso
consiste en la reduccion de valores atipicos o valores con una distribuciéon muy distante.
Existen varios métodos de estandarizacién, algunos de ellos consisten en normalizar los
valores entre una escala de -1 y 1 con una distribucion normal y otros que realizan una
eliminaciéon de su media y escala a una varianza unitaria como el Standard Scaler de la
libreria Sklearn [48]

Los modelos de Al necesitan una estandarizacion de datos para mejorar su precision y con
esto obtener resultados mas eficientes en sus predicciones. Sin embargo, los algoritmos
de Al basado en arboles de decision cuentan con sus propios métodos de estandarizacion
[66], por lo tanto, se realiza una estandarizacion de caracteristicas para los algoritmos de

Al que no estén basados en arboles de decision.
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Figura 20: Boxplot que indica la varianza en la distribucion de los datos de cada atributo
luego de realizar una estandarizacion mediante el algoritmo StandarScaler de la libreria

sklearn

En la Figura 20 se muestra una distribucion de datos luego de realizarse una
estandarizacion. Se puede observar que se encuentra mas equilibrada con respecto a los
datos sin estandarizacién (Figura 19) y con esto podemos resolver que el conjunto de datos
se puede aprovechar de mejor forma por los algoritmos de Al que no estén basado en

arboles de decision.
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2.2.4 Modelado

En esta fase del modelo CRISP DM se debe utilizar toda la informacién obtenida con
anterioridad. Con esto, llevamos a cabo la idea del planteamiento del negocio donde nos
enfocamos en utilizar el algoritmo SHAP de XAl para realizar explicaciones sobre un
algoritmo de Al el cual sera seleccionado acorde a una comparacion de los resultados de

diferentes que seran seleccionados.

Algoritmo de Al

Para la seleccién de los algoritmos de Al se excluyen aquellos que son interpretables por
naturaleza, en este aspecto se consideran clasificadores lineales o0 modelos interpretables
basados en arboles de decision. Esta exclusion se realiza con el fin de cumplir con los
requerimientos del modelo SHAP, el cual es un modelo Post-Hoc de XAl que utiliza como

entrada un modelo de Al que expresa su procedimiento como una caja negra.

Acorde a la SLR previamente realizada se observa la concurrencia de uso de metodologias
tradicionales de Al para realizar explicaciones con el uso de algoritmos post-hoc de XAl,
basado en esto, se ha decidido seleccionar dos algoritmos de Al tomando en cuenta los
mas usados por otros autores en trabajos relacionados siempre que se traten de algoritmos

supervisados.

El primer algoritmo de Al utilizado fue Suport Vector Machine (SVM) el cual ha sido utilizado
en 5 trabajos relacionados (Tabla 5). SVM se trata de un conjunto de métodos de
aprendizaje supervisado que son, en gran cantidad, utilizados para realizar clasificaciones,
regresiones y deteccion de valores atipicos [48]. Funciona de manera correcta y es

eficiente con conjuntos de datos multiclase.

El segundo algoritmo seleccionado es Randon Forest que ha sido utilizado por 9 autores
en diferentes trabajos relacionados (Tabla 5). El algoritmo de Random Forest se trata un
modelo basado en arboles de decisidn que realiza un ajuste de una serie de clasificadores
de arboles para submuestrear el conjunto de datos y obtener el promedio de estos, con lo

cual realiza una mejora predictiva y controla lo que conocemos como sobreajuste [48].

El ultimo algoritmo seleccionado fue redes neuronales las cuales son altamente utilizada
en el modelado de algoritmos de Al, por lo cual, es un algoritmo que ha sido considerable

indispensable en nuestra investigacion. Las redes neuronales son parte del aprendizaje
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supervisado, actualmente se les considera la subarea mas relevante del aprendizaje
automatico. Son responsables del ajetreo y el bullicio actual de la Al porque pueden evaluar
grandes cantidades de datos no estructurados particularmente bien y tiene la capacidad de

encontrar patrones en los mismos [67].

En nuestro caso de estudio se puede analizar una entrada de los 15 atributos
seleccionados con una salida de clasificacion multiclase que representan la salud fetal
(Normal, Sospechosa, Patoldgica) el cual mediante diferentes capaz neuronales se
encargan del reconocimiento de patrones y tomar la decision de clasificacion. Para una

visualizacién del proceso de ANN en nuestro caso de estudio se puede analizar la Figura
21

baseline_value

=

//
« b « « « &«
« « « « «

accelerations

fetal_movement

Normal

Patologica
histogram_mean

histogram_median

histogram_variance

Figura 21: Red Neuronal Attificial para evaluar la salud fetal

Para realizar una seleccién de un solo algoritmo entre los 3 candidatos se us6 un plan de
pruebas en el cual se evaluara el algoritmo con mejor rendimiento para el conjunto de
datos. El plan de pruebas consistio en realizar una comparacion de las distintas métricas

de evaluacion de modelos de Al mediante una seleccion de las métricas adecuadas.
Algoritmo de XAl

SHAP es un algoritmo de XAl que se ejecuta con la idea post-hoc, es decir, se usa con la
salida de un algoritmo de caja negra de Al. Para esto se realiza un plan de prueba que nos
permita para evaluar los algoritmos de Al y obtener el algoritmo que cuenta con los

resultados mas favorables.
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Plan de pruebas para la evaluacion de algoritmos de Al

Para realizar una evaluacion de los diferentes algoritmos de Al se hace uso de distintas
métricas para medir el rendimiento del modelo y obtener valores numéricos que nos
permitan realizar una comparacién con los otros modelos de aprendizaje automatico. Para
realizar una seleccion de las métricas que se usaran se considera el conjunto de datos y

las métricas que son aplicables para el mismo.
Matriz de confusién

Una de las métricas mas conocidas para evaluar un algoritmo de Al es realizar una matriz
de confusion la cual es una Tabla que mide el rendimiento del modelo mostrando las
posibles fallas y dando pistas de donde puede el modelo confundir los resultados. Esta
compuesta por 4 partes que se debe conocer para realizar una correcta interpretacion de

la matriz de confusion [68]:

True Positive: Los valores verdaderos positivos (TP, por sus siglas en inglés)
corresponde a los valores positivos que fueron predichos correctamente por el

modelo de Al.

True Negative: Los valores verdaderos negativos (TN, por sus siglas en inglés)
corresponde a los valores negativos que fueron predichos correctamente por el

modelo de Al.

False Positive: Los valores falsos positivos (FP, por sus siglas en inglés)

corresponde a los valores positivos que fueron predichos como negativos.

False Negative: Los valores falsos negativos (FN, por sus siglas en inglés)

corresponde a los valores negativos que fueron predichos como positivos.

VALORES REALES

Positivo Negativo

Positivo

VALORES
PREDICHOS

Negativo

Figura 22: Matriz de confusion
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Precision

Esta métrica es comunmente una de las mas usadas para evaluar el rendimiento o calidad
de un modelo de Al [68]. Nos indica que tan precisos son los resultados obtenidos en una
escala de 0 a 1 donde, 0 significa que el modelo no es confiable y mientras mas alto sea

su valor sera mas confiable. La precision de un modelo se obtiene mediante la division de

los valores TP sobre la suma de los valores TP mas los valores de FP (Ecuacion 1).

TP

Precision = ——
recision TP+ FP

Ecuacion 1: Formular para calcular la precision de un modelo de Al

Recall

El recall nos ayuda a medir la capacidad que tiene un modelo de Al para realizar una
deteccién de muestras positivas. Se encarga de cuantificar las predicciones que fueron
realizadas correctamente de todas las predicciones positivas que positivas que podrian
haberse realizado. Para obtener el Recall de un modelo se debe dividir los valores TP sobre

la suma de los valores TP mas los valores FN (Ecuacion 2).

TP

Precision = ———
recision TP+ FN

Ecuacion 2: Formula para calcular el recall de un modelo de Al

F1-score

La métrica F1-Score es muy utilizada para la evaluacion de un modelo de Al ya que permite
obtener un resumen del rendimiento del modelo en general, genera una forma de unificar

las propiedades de la precision y el recall del modelo.

F1— 2 x (precision * recall)
~ precision + recall)

Ecuacion 3: formula para el calculo del valor f1-score de un modelo de Al

37



2.2.5 Despliegue

Para el despliegue se propone el planteamiento de una estrategia de implementacion y
control que se regiria en un proceso definido que permita realizar una evaluacién de la
salud fetal. Este proceso tiene inicio con la introduccion de los datos en el sistema hasta el
monitoreo del funcionamiento de los modelos de Al y XAl, para lo cual se realizaria un

sistema que cumpla con la automatizacion de este flujo.

El sistema recibiria una entrada en formato CSV que, en su contenido, incluiria una
instancia de datos de la salud de un feto los cuales se obtienen mediante la salida de la
cardiotocografia, el sistema leeria estos datos y usaria el modelo de Al que haya sido

seleccionado para su implementacion y se encargaria de la prediccion de la salud fetal.

Una vez el médico especialista obtenga un resultado de la salud fetal el cual puede ser
Normal, Sospechoso o Patoloégico deberia ser capaz de entender el ¢por qué? De la
decision por parte del algoritmo de Al. Para esto se plantea la utilizacién de unas técnicas
de visualizacion que nos permitan indicar los resultados obtenidos por XAl indicando de
manera progresiva las alteraciones que tiene la salud fetal con respecto a cada variable y

como se logra obtener ese resultado.

Como parte del mejoramiento del sistema, se obtendria comentarios de los usuarios
médicos especialistas que usen el software, esto con el fin de entender si existen
problemas de predicciéon y poder mejorar el algoritmo de Al o, caso contrario, si se
encuentran problemas de interpretacion, realizar ajustes a la visualizacion de las

explicaciones que nos ofrece el algoritmo SHAP de XAl.
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3 PRUEBAS, RESULTADOS, CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

3.1 Pruebas

En esta seccién se plantea la seccion de pruebas con un médico especialista en el area de
obstetricia para lo cual se ejecuta el Modelo de Aceptacion Tecnoldgico (TAM, por sus
siglas en inglés) [49] el cual nos ayuda a obtener una retroalimentacion de la ejecucion de
los algoritmos de Al y XAl.

TAM tiene como objetivo obtener comentarios de los usuarios que hacen uso de una
herramienta tecnoldgica [49]. Con este fin plantea la idea de recolectar informacion sobre
la facilidad de uso y la utilidad percibidas lo cual engloba las percepciones que tienen los

usuarios al usar una herramienta tecnolégica.

Facilidad de uso percibida

¢, Qué tan facil de entender le parecieron las explicaciones obtenidas?

¢, Con qué facilidad podria implementar estas explicaciones en su trabajo?
Utilidad percibida

¢, Qué tan utiles le parecieron las explicaciones obtenidas?

¢ Qué tan util considera que seria implementar en su trabajo las explicaciones obtenidas?
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3.2 Resultados

3.2.1 Modelos de Al

Acorde a las métricas planteadas para para determinar el rendimiento de los algoritmos de
Al a usarse, se graficé una matriz de confusion de cada modelo con el cual podamos ver
sus porcentajes de precision, asi como el porcentaje en el que el modelo tiende a fallar.
Las matrices que se indican en las Figuras 23, 24, 25 pertenecen a los algoritmos de
apredizaje automatico previamente seleccionados SVM, Random Forest, ANN

respectivamente.

SVM

Matriz de confusion

94.60% 4.60% 0.80% 0.8

Normal

21.21% 75.76%

0.4

Valores reales
Sospechoso

0.2
5.13% 87.18%

Patolégico

Normal Sospechoso Patoldgico
Valores predichos

Figura 23: Matriz de confusiéon del modelo SVM
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Radom Forest (RF)

Matriz de confusion

95.68% 0.39% 0.8

Normal

7.95% 90.91% 1.14%

0.4

Valores reales
Sospechoso

0.2

4.88% 2.44% 92.68%

Patol6gico

Normal Sospechoso Patolégico
Valores predichos

Figura 24: Matriz de confusion del modelo RF
Red Neuronal Artificial (ANN)

Matriz de confusion

0.8

93.35% 5.87% 0.78%

Normal

0.6

20.24% 77.38% 2.38%

0.4

Valores reales
Sospechoso

0.2

4.65% 13.95% 81.40%

Patolégico

Normal Sospechoso Patol6gico
Valores predichos

Figura 25: Matriz de confusion del modelo ANN
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Las métricas de Precision, Recall y F1-Score se usan para plantear una comparacion del
rendimiento entre cada uno de los algoritmos y con esto evaluar el algoritmo con mejores

resultados de ejecucion.

Precision Recall F1-Score
N S P N S P N S P
SVM 0,95 0,76 0,87 0954 0,74, 083, 095 0,75 0,85
RF 0,96 0,91 0,93, 098, 0,79, 093, 097| 0,85 0,93
ANN 0,94 0,71 0,79, 095 0,69, 0,76 0,94 0,7 0,77

Tabla 9: Resultados de la gjecucion de los diferentes algoritmos de Al con las clases

Normal (N), Sospechoso (S) y Patolégico (P).

La Tabla 9 muestra los resultados que obtuvieron los algoritmos con las métricas
mencionadas anteriormente, esto para cada una de las posibles salidas de la clasificacion.
Se puede observar que el clasificador del modelo de Random Forest obtiene los valores
mas altos en todas las instancias. Asi, este modelo se selecciona como aquel que otorga
los mejores resultados en la clasificacion de la salud fetal y sus decisiones seran

interpretadas con el algoritmo SHAP de XAl que se implementara a continuacion.

Para realizar una seleccion de las métricas mas influyentes en nuestro caso de estudio fue
importante enfocarse en el conjunto de datos utilizado ya que existen métricas que no
tienen una confianza relevante si el conjunto de datos esta desbalanceado, tal es el caso
de la precision [59]. Por esta razén, el Recall de cada modelo fue la métrica comparacion

seleccionada.

Recall
N S P
SVM 0,95 0,74 0,83
RF 0,98 0,79 0,93
ANN 0,95 0,69 0,76

Tabla 10: Comparacion Recall de los modelos de Al.
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Para la clase Normal el modelo de RF tiene una ventaja sobre los otros dos modelos que
estan iguales con su Recall, En la clase Sospechosa, una vez mas, el modelo RF tiene una
ventaja sobre los otros dos modelos, donde SVM le sigue y en ultimo lugar ANN.
Finalmente, para evaluar el Recall de la clase Patoldgica se puede observar que el Recall
de RF es también superior entre los 3 modelos. Razén por la cual se selecciona a RF como

el algoritmo con mejores resultados en nuestro caso de estudio.
3.2.2 Modelo de XAl

El modelo de RF que ha sido seleccionado como modelo mas eficiente de Al tiene una
salida de clasificacion de caja negra; por lo que, para conocer el motivo que inclind al
modelo de Al a tomar esa decision se necesita de un modelo Post-hoc de XAl. En nuestro
caso particular, como se ha realizado el planteamiento de este trabajo, se utilizd el

algoritmo SHAP de XAl que cumple con este requisito de evaluacion.

SHAP plantea la posibilidad de realizar explicaciones locales para diferentes tipos de
modelos [24], la seleccidon del Explicador se ha realizado con la teoria de que cualquier
algoritmo de Al pudo tener el mejor rendimiento y no exclusivamente un algoritmo basado
en arboles de decision. Por lo que, se descarta el uso de un Explicador de arbol
(TreeExplainer). En este caso, se realiza la ejecucion de un KernelExplainer el cual es

agnostico al modelo.

A pesar del coste computacional que implica la ejecucion de un KernelExplainer, se tiene
la ventaja de realizar una explicacion local por lo que se escoge unicamente 1 instancia por
cada clase de clasificacion (Normal, Sospechosa, Patolégica). Las instancias han sido

seleccionadas del conjunto de datos de prueba, siendo:
e Lainstancia 400 la correspondiente a la clase Normal,
¢ Lainstancia 421 la correspondiente a la clase Sospechosa

e Lainstancia 25 correspondiente a la clase Patoldgica.
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Instancia Normal

La Tabla 11 muestra los atributos con sus respectivos valores de una instancia que

representan la clase Normal.

1. baseline_value 140.000(9. mean_value_of_ short_term_variability (1.100
2. accelerations 0.004 |10. percentage_of time_with_ abnormal_ [0.000
long_term_variability
3. fetal_movement 0.001 |11. mean_value_of_long_ term_variability [3.800
4. uterine_contractions 0.007 [|12. histogram_mode 146.000
5. light_decelerations 0.005 [|13. histogram_mean 140.000
6. prolongued_ decelerations 0.000 [|14. histogram_median 144.000
7. severe_decelerations 0.000 [15. histogram_variance 16.000
8. abnormal_short_ term_variability [64.000

Tabla 11: Instancia de la clase Normal

Instancia Sospechosa

La Tabla 12 muestra los atributos con sus respectivos valores de una instancia que

representan la clase Sospechosa.

1. baseline_value 145.000/9. mean_value_of_ short_term_variability |0.300
2. accelerations 0.000 |10. percentage_of_time_with_ abnormal_[30.000
long_term_variability

3. fetal_movement 0.021 |11. mean_value_of_long_ term_variability[8.500

4. uterine_contractions 0.000 [12. histogram_mode 145.000
5. light_decelerations 0.000 [13. histogram_mean 144.000
6. prolongued_ decelerations 0.000 |[14. histogram_median 146.000
7. severe_decelerations 0.000 [15. histogram_variance 1.000

. abnormal_short_ term_variability|

74.000
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Tabla 12: Instancia de la clase Sospechosa

Instancia Patologica

La Tabla 13 muestra los atributos con sus respectivos valores de una instancia que

representan la clase Patologica.

1. baseline_value 133.0 [9. mean_value_of_ short_term_variability |0.3

2. accelerations 0.000 |10. percentage_of_time_with_ abnormal_[84.0

long_ term_variability

3. fetal_movement 0.000 |11. mean_value_of_long_ term_variabilit [3.5

y
4. uterine_contractions 0.000 [12. histogram_mode 134.0
5. light_decelerations 0.000 [13. histogram_mean 134.0
6. prolongued_ decelerations 0.000 |14. histogram_median 135.0
7. severe_decelerations 0.000 |15. histogram_variance 0.0

8. abnormal_short_ term_variability [73.0

Tabla 13: Instancia de la clase Patologica

Explicaciones de cada instancia

Un aspecto fundamental para entender las explicaciones que realiza el algoritmo SHAP de
XAl es obtener la media del valor de cada atributo del conjunto de datos en general. Estos
valores nos sirven para realizar una comparacién con los valores de cada instancia y
determinar si el aumento o disminucion de ese valor implica que el atributo tenga algun

factor determinante en el cambio de clase.
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1. baseline_value 145.000/9. mean_value_of_ short_term_variability |0.300

2. accelerations 0.000 |10. percentage_of_time_with_ abnormal_[30.000

long_term_variability

3. fetal_movement 0.021 |11. mean_value_of_long_ term_variability|[8.500
4. uterine_contractions 0.000 [12. histogram_mode 145.000
5. light_decelerations 0.000 [13. histogram_mean 144.000
6. prolongued_ decelerations 0.000 |[14. histogram_median 146.000
7. severe_decelerations 0.000 [15. histogram_variance 1.000

8. abnormal_short_ term_variability|74.000

Tabla 14: Valores medios de cada atributo en el conjunto de datos

Explicaciones
Explicaciones con el algoritmo SHAP correspondientes a una clase Normal.

El modelo SHAP cuenta con una gran cantidad de posibilidades graficas para realizar
explicaciones. Para explicaciones locales es comun utilizar graficas de decision, las cuales
nos indican como cambia la curvatura de la grafica acorde al valor de cada atributo hasta

llegar su pico a la clase predicha por el algoritmo de Al.
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Figura 26: Gréafico de decision para realizar explicaciones de la instancia Normal

Para realizar una interpretacion de la Figura 26

del grafico empezando por una clase definida por la media de las clases obtenida de todo
el conjunto de datos y la cual es 1.27, representando E[f(x)] (Figura 27). Con esto podemos

determinar que el punto de partida de un examen médico corresponde a la salud Normal

podemos analizar como cambia la curvatura

de un feto y de aqui en adelante la curvatura cambia acorde al valor de cada atributo.

fix)

mean_value_of_short_term_variability
percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability
accelerations

histogram_mean

uterine_contractions

histogram_mode

prolongued_decelerations
abnormal_short_term_variability

histogram_median

6 other features

1.00 105 110 115 120 125 1.30

E[fiX)]

Figura 27: Grafico de cascada para realizar explicaciones de la instancia Normal

En la Figura 27 se expresa con porcentajes logaritmicos la influencia de cada variable.
Utilizando la grafica de decision podemos realizar una comparaciéon de cada atributo de la

Tabla 14 para determinar si el valor es mayor o menor y con esto entender si influye de
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manera positiva para una salud normal (Color azul) o influye de manera negativa a la salud

normal del feto (Color rojo) y tiende a ser una salud sospechosa o patoldgica.

Para esta primera instancia se realiza una explicacion en la cual, empezando por el valor
de 1.27, la salud del feto termina siendo positiva en lo que llamamos una salud Normal que
pertenece a la clase 1 en la grafica. Unicamente podemos visualizar que las observaciones
de cada atributo obtenidas en esta cardiotocografia influyen de manera positiva a la salud

normal del feto, con la excepcion de los términos cortos de variabilidad anormal.

Explicaciones con el algoritmo SHAP correspondientes a una clase Sospechosa.

0.6 08 1.0 12 14 16 18 2.0

abnormal_short_term_variability
mean_value_of_short_term_variability
percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability
uterine_contractions

accelerations

baseline value

fetal_movement

histogram_median

histogram_variance
prolongued_decelerations \ |(0)
histogram_mean \l (1a4)
histogram_mode (145)
light_decelerations (0)
severe_decelerations (0)

mean_value_of_long_term_variability (8.5)

06 08 10 12 14 16 18 20
Model output value

Figura 28: Gréafico de decision para realizar explicaciones de la instancia Sospechosa

Para la instancia sospechosa se puede evidenciar como tiene la curva a cambiar acorde
al valor de los atributos, partiendo desde un valor que se puede considerar normal a la
salud fetal hasta llegar a sospechosa siendo los temimos de variabilidad anormal el factor
mas influyente como podemos observar en la Figura 28 y Figura 29.
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Figura 29: Grafico de cascada para realizar explicaciones de la instancia Sospechosa

Explicaciones con el algoritmo SHAP correspondientes a una clase Patolégica.

mean_value_of_short_term_variability
percentage_of_time_with_abnormal_long_term_variability
abnormal_short_term_variability

accelerations

uterine_contractions
mean_value_of_long_term_variability

histogram_mean

histogram_variance

histogram_mode

baseline value

prolongued_decelerations

histogram_median (135)
severe_decelerations (0)
light_decelerations (0)
fetal_movement (0)
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Figura 30: Grafico de decision para realizar explicaciones de la instancia Patolégica
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Figura 31: Gréafico de cascada para realizar explicaciones de la instancia Patolégica

Finalmente podemos observar como se realiza la clasificacion para una instancia
patoldgica, nuevamente parte desde un valor de la salud normal y nos indica la grafica
como tiende a cambiar la clasificacion de la salud acorde a los valores de cada atributo, en
este caso, como indican las Figuras 30 y 31 podemos observar la variacion de la curva
mostrando que atributos influyen en la decisién del algoritmo e indicando una jerarquia de

los mas influyentes para determinar una salud patoldgica.
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3.2.3 Evaluacién médica

Para validar la capacidad explicativa que tiene el algoritmo SHAP de XAl se realizé la
evaluacion de los resultados con una médica con especialidad en Ginecologia y Obstetricia
(Formacién en Patologia del tracto genital inferior. Maestria en climaterio y menopausia.

Autora de u Caso Clinico).
Opinion médica del método SHAP de XAl

“‘Bueno, si bien es cierto no es una comparacion, pero el método tiene un poco mas de
claridad en cuanto al observar una curva es de gran ayuda visualizar como influye lo que
es normal y como se dirige hacia lo que es patolégico. Evidentemente en la grafica se
comprende bastante bien, se ve el desarrollo que es bastante util. Me gusta también y
pienso que es un método que nos puede servir mucho para la toma de decisiones. Sobre
todo en esta ultima parte en la que recalcamos que la persistencia, por ejemplo, de las
desaceleraciones donde se marca un tiempo mas prolongado y esta al final de la curva y
eso permite que tomemos decisiones correctas en el momento adecuado. Asi que es un
método a mi parecer muy bueno y que el permitirnos comparar nos da una curva de
seguimiento como para poder tomar desde la base de lo normal y poder ver la evolucion

de lo que estamos analizando.”

Preguntas acordes a la metodologia TAM

Facilidad de uso percibida

¢ Qué tan facil de entender le parecieron las explicaciones obtenidas?

“Bastante claras y faciles, repito el grafico ayuda y aporta un montén para tener claro que
es lo que se estd analizando, qué se va a revisar y en qué punto de la curva nos
encontramos para poder revisar los resultados que se obtienen en las diferentes

comparaciones de los estudios de cardiotocografias.”
¢Con qué facilidad podria implementar estas explicaciones en su trabajo?

“Sencillo, muy sencillo. Creo nuevamente que la fortaleza esta en él analizar desde lo
normal y eso permitira tener una mayor claridad. Partiendo de la base de lo normal voy a
podemos analizar hasta la parte patolégica con mayor claridad. Creo que es esto da
bastante facilidad en la ensefianza en la conversacion en él impartir en él compartir en

realidad como son estos métodos con las diferentes personas del medio.”

51



Utilidad percibida
¢ Qué tan utiles le parecieron las explicaciones obtenidas?

“Pues bastante utiles también, finalmente este es una parte en la que sin comparar ambos
meétodos terminan siendo bastante buenos en la toma de decisiones en realidad dejan muy

claro que es lo normal y qué es lo patolégico que es cuando debemos preocuparnos.”

¢Qué tan util considera que seria implementar en su trabajo las explicaciones

obtenidas?

“Pienso también que muy sencillo. Me gusta el que nos permita impartir quizas desde la
base eso es lo que lo que mas me gusta del método porque el partir de lo normal nos
permite siempre saber qué es patoldgico y porqué tan grave estamos también en lo
patolégico. Entonces, me parece bastante util el implementar este tipo de resultados.
Evidentemente las interpretaciones para obtener resultados concéntricamente favorables
a medida de lo posible, casi siempre. Ojala fuera de esa forma, pero son recursos que nos
ayudan de cierta manera a hacer un trabajo mas 6ptimo mas oportuno sobre todo, lo cual

me parece muy importante.”
¢ Qué recomendaciones daria para mejorar las explicaciones obtenidas?

“‘Bueno, nuevamente es bastante claro en realidad. Es igual, tendriamos muchas cosas
mas que estudiar la verdad. O sea es un sin fin de estos métodos son muchisimas cosas,
pero para poder empezar y tener una base son bastante buenos los estudios que han
hecho; son bastante claros y pienso que para empezar esta muy muy bien. Se interpretan
bien son faciles de estudiar, me parecen faciles de entender y por lo tanto eso va a permitir
que tengan cierta accesibilidad al aplicar qué es lo mas importante de los estudios. En
realidad no tiene mucho sentido que podamos tener un material y no lo podamos aplicar.
La finalidad de esto es que sea de una manera tan comprensible para todos y que nos

permita aplicar en los diferentes grados.”
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3.3 Conclusiones

Respecto a las necesidades médicas planteadas en este trabajo de titulacion, se
concluye que es posible mediante metodologias de Al y XAl dar un soporte
relevante en el campo de la medicina, ayudando a los especialistas a tomar
decisiones que pueden ser dificiles considerando que cada una de estas recae en

la responsabilidad de un criterio profesional.

El algoritmo SHAP de XAl es una herramienta con gran capacidad explicativa que
permite entender el comportamiento del algoritmo de Aprendizaje Automatico para
realizar una clasificacion de una instancia, mostrando los valores que influyen para

cada atributo, asi como los atributos mas influyentes.

Se puede afianzar la confianza médica en el area de obstetricia para determinar la
salud fetal con algoritmos de Aprendizaje Automatico mediante el algoritmo SHAP,
el cual realiza un recorrido de cada atributo en funcion de su valor e influencia para
determinar por qué la salud del feto puede estar en riesgo y esto permite al médico

especialista tomar una decisién temprana.

Acorde a la revision sistematica de literatura realizada en el presente trabajo de
titulacion, se concluye que es nula la literatura que estudie XAl en el area de
obstetricia. Esto marca una importancia relevante de la investigacion realizada ya
que se explora un area de interés médico para apoyar la toma de decisiones en la

salud fetal.

Al realizar un andlisis del conjunto de datos que se utilizé para el presente trabajo
de titulacion, se encuentran limitaciones importantes debido a que estos no tienen
un balance de clases y acorde al objetivo planteado de explicabilidad no se puede
realizar un sobre muestreo de datos, lo cual afecta directamente a la eficiencia del

algoritmo de Aprendizaje Automatico.

Debido a la buena aceptacion que tiene el estudio de XAl en el area de obstetricia
por el especialista médico, se concluye que el presente trabajo de titulacion tiene
un fuerte potencial para trabajos futuros como una posible implementacion que
pueda ser utilizado por médicos con sus propios datos obtenidos de
cardiotocografias y obtener una prediccion de la salud fetal, asi como explicaciones

de esta.
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3.4 Recomendaciones

A pesar de que SHAP puede explicar cualquier modelo de Al que tenga una
prediccion de caja negra, el coste computacional de un Kernel Explainer resulta
ineficiente al objetivo. Debido a esto es recomendable realizar explicaciones
Locales agnésticas al modelo, caso contrario se pueden utilizar algoritmos de
Aprendizaje Automatico basados en arboles de decision con los que podemos
realizar Explicaciones basadas en los arboles para mejorar la eficiencia

computacional.

La revision sistematica de literatura realizada en el presente trabajo de titulacion fue
de gran importancia para entender los estudios que se han realizado en XAl para
la medicina, por lo cual es recomendable al interactuar con metodologias
relativamente nuevas realizar un recorrido previo de la literatura existente, para
tener una guia importante y poder determinar algoritmos eficientes de aprendizaje

automatico como los métodos mas usados para realizar explicaciones confiables.

A pesar de la buena aceptacion médica obtenida en este trabajo de titulacion, es
recomendable contar con mas especialistas meédicos que interactuen con las
explicaciones realizadas por el algoritmo de SHAP y encontrar posibles falencias
del algoritmo cuando se trata de realizar explicaciones que puedan entender
personas no informaticas. Con esto se podria mejorar la interpretabilidad del estudio

y permitiria una posible futura implementacion.
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ANEXO |

Enlace dirigido al cédigo fuente desarrollado en este trabajo de titulacion:

https://colab.research.google.com/drive/1R70rkJCvocz11a003Ubju9zAmeqicSsY?us

p=sharing
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ANEXO Il

Enlace dirigido a la matriz resultante de la extraccion de informacion de la revision

sistematica de literatura:

https://lepnecuador-
my.sharepoint.com/:x:/g/personal/bryan_ortuno_epn_edu_ec/EefxRJ1kU2hFhDIqU
PFsw90BMnxJP6bKHIRTfdQqq3uD1g?e=DcKiPv
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ANEXO il

Enlace dirigido a la matriz de la clasificacion de los articulos para cada algoritmo de Al y

XAl usados los diferentes estudios de la revision sistematica de literatura:

https://lepnecuador-
my.sharepoint.com/:x:/g/personal/bryan_ortuno_epn_edu_ec/ERz5DHB5EBhFmSE

X9GBwUYcBcOMXH116JfJSg4-d9CO0LxQ?e=M101Pg
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ANEXO IV

Enlace dirigido a la transcripcion de la entrevista efectuada al profesional de la salud que

evaluo el algoritmo de XAl:

https://lepnecuador-
my.sharepoint.com/:b:/g/personal/bryan_ortuno_epn_edu_ec/Eeeleaz9fsJKmQ7jbO0l

JfeOBCKdzHfvswWU3dxgbaeB13A?e=0WC4xw
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