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Resumen

Esta tesis aborda la deteccion temprana de complicaciones renales en pacientes con diabetes
tipo 2 mediante Inteligencia’ Artificial Explicable (XAl). El objetivo fue disefiar y analizar modelos
de aprendizaje automatico que no solo predigan el riesgo renal, sino que también identifiqguen
los factores clinicos asociados, comparando modelos interpretables con técnicas de explicacion
post-hoc.

En la primera fase, se entrend el algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM) con el dataset
cardiaco de la Cleveland Clinic Foundation, (UCI), obteniendo una precision de 0.8525 con 14
variables clinicas y 303 instancias, loque-permitié interpretar globalmente factores como la edad y
el tipo de dolor toracico. En la segunda fase, EBM se valid6 en el dataset UCI de enfermedad renal
crénica, alcanzando una precisién del 99 % e_identificando-marcadores clave como la creatinina
sérica y la gravedad especifica.

En la tercera fase, se analizé el dataset DiabetlA (42,182 instancias de poblacién mexicana),
donde Random forest logré un rendimiento del 80 %; mediante’LIME se identific que la hiperten-
sidn esencial y la edad son los factores de riesgo dominantes. Finalmignte, una auditoria cruzada
entre EBM y SHAP reveld un sesgo critico: la subestimacién del riesgo eppacientes normotensos,
donde la ausencia de hipertension puede enmascarar otras sefales de alarma.

Se concluye que XAl no solo iguala el rendimiento de los modelos de caja‘negra, sino que
constituye una herramienta de auditoria clinica clave para reducir omisiones diagésticas y forta-

lecer la medicina de precision en el sistema de salud mexicano.

Palabras clave: Inteligencia Atrtificial Explicable, EBM, SHAP, LIME, Nefropatia Diabética; Audi-

toria Clinica.
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Abstract

This thesis addresses;the.early detection of renal complications in patients with type 2 diabetes
through Explainable Artificial Intelligence (XAl). The objective was to design and analyze machine
learning models capable of not only predicting renal risk, but also identifying associated clinical
factors by comparing inherently interpretable models with post-hoc explanation techniques.

In the first phase, the Explainable-Boosting Machine (EBM) algorithm was trained on the Cle-
veland Clinic Foundation (UCI) heart disease dataset, achieving an accuracy of 0.8525 with 14
clinical variables and 303 instances, enabling global interpretation of factors such as age and
chest pain type. In the second phasefEBM was validated on the UCI chronic kidney disease data-
set, reaching 99 % accuracy and identifying key biamarkers such as serum creatinine and specific
gravity.

In the third phase, the DiabetlA dataset (42,182 instances from a Mexican population) was
analyzed, where Random Forest achieved 80 % performance; using LIME, essential hypertension
and age were identified as the dominant risk factors. Finally, a"cross-interpretability audit compa-
ring EBM and SHAP revealed a critical bias: the underestimation of-risk in normotensive patients,
where the absence of hypertension may mask other warning signs.

It is concluded that XAl not only matches the performance of black-box models, but serves as a
key clinical auditing tool to reduce diagnostic omissions and strengthen precisionnmedicine within

the Mexican healthcare system.

Keywords: Explainable Artificial Intelligence, EBM, SHAP, LIME, Diabetic Nephropathy, Clinical
Audit.
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Capitulo 1

Protocolo de tesis

1.1. Introduccion

1.1.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial se define‘eomo el campo de la ciencia de la computacion dedicado al
desarrollo de sistemas capaces de emular capacidades cognitivas propias del ser humano. Esta
disciplina abarca el diseno de mecanismos/para la adguisicién de conocimientos, la aplicacion de
la I6gica para la resolucion de problemas y la\optimizacién continua de sus funciones a partir de
la experiencia (Russell y Norvig, 2022).

El Aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite a un sistema
aprender a partir de datos, en lugar de depender de una programacion explicita (Mitchell, 2019).
Sin embargo, no se trata de un proceso sencillo: conforme el algoritmo, procesa datos de en-
trenamiento, es capaz de generar modelos cada vez mas precisos. Un modelo de Aprendizaje
automatico es el resultado que se obtiene al entrenar un algoritmo con dichos‘datos; una vez
entrenado, el modelo recibe una entrada y produce una salida correspondiente:“Las técnicas de
Aprendizaje automatico son fundamentales para mejorar la precision de los modelos/predictivos.
Dependiendo de la naturaleza del problema y del tipo y volumen de datos disponiblesexisten

distintos enfoques. Las principales categorias del aprendizaje automatico son:

= Aprendizaje supervisado es un enfoque del Aprendizaje automatico en el que el modelo

se entrena utilizando un conjunto de datos previamente etiquetados. Cada elemento de
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entfada esta asociado a una respuesta correcta conocida (variable objetivo), lo que permite
al*algeritmo aprender una funcién de mapeo para predecir los resultados de nuevos datos

no observados (Goodfellow et al., |[2016).

= Aprendizajé\no supervisado a diferencia del enfoque supervisado, esta metodologia trabaja
con datos qUe ne poseen etiquetas ni respuestas predefinidas. Su proposito fundamental
es explorar la estructura intrinseca de la informacién para descubrir patrones ocultos, corre-
laciones o agrupaciones naturales (clustering) sin la guia explicita de un supervisor (Hastie

et al.,[2009).

= Aprendizaje por refuerzo es“un paradigma de aprendizaje basado en la interaccion de un
agente dinamico con su entorne. El'sistema aprende a tomar decisiones secuenciales me-
diante un mecanismo de prueba y’error, donde cada accion ejecutada recibe una penaliza-
cién o una recompensa, con el objetivo‘final de maximizar el beneficio acumulado a largo

plazo (Sutton y Barto, [2018).

La seleccion de un paradigma de Aprendizaje automatico implica un compromiso inherente
entre la capacidad predictiva del modelo y su_nivel de-interpretabilidad. En la Figura[T.1]se ilustra
esta relacién inversa (conocida como trade-off), donde s€ dbserva que los modelos con mayor
precision y complejidad estructural, tales como |as redes neuronales multicapa o los métodos de
ensamble (boosting y bagging), operan frecuentemente como “cajas negras”, ofreciendo nula vi-
sibilidad sobre su proceso interno de toma de decisiones. Por el contrario, algoritmos estadisticos
maés tradicionales como la regresién lineal o los Arboles de decisién (De¢lsion trees), aunque pre-
sentan limitantes en escenarios de alta dimensionalidad o relaciones no lineales, proveen un alto
grado de explicabilidad intrinseca. Estas limitantes generan la necesidad de desarrollar metodo-
logias que permitan mitigar dicha disparidad, dando origen al campo de estudig que se detalla a

continuacion.

1.1.2. Inteligencia Artificial Explicable

Gunning, 2016/ introdujo el término XAl (Explainable Artificial Intelligence) como parte deun

programa de la agencia DARPA, el cual estuvo dirigido a construir sistemas de IA capaces de
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explicar su razén de ser.
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Figura 1.1. Comparacion de algoritmos de explicativos contra precision (Duval,2019).

Bajo este concepto, se propusieron diversas interrogantes que un usuario deberia ser capaz

de responder a partir de la explicacion provista por.el sistema de IA. Estas preguntas son (Gun-

ning, |2016):

¢, Cuando fallas? (When do you fail?)

¢ Por qué hiciste eso? (Why did you do that?)
¢, Por qué no otra cosa? (Why not something‘else?)

¢, Cuando lo logras? (When do you succeed?)

¢, Cuando puedo confiar en ti? (When can | trust you?)

¢, Cémo corrijo un error? (How do I correct an error?)

En este contexto, la IA explicable se define como un conjunto de procesos y métodos que

permite a los usuarios comprender y confiar en los resultados generados por los algoritmos.de 1A

y Aprendizaje automatico (ML). Las explicaciones que acompanan a estos modelos pueden estar

dirigidas a usuarios finales, operadores o desarrolladores, con la intencion de abordar desafios

que van desde la adopcién tecnoldgica hasta la gobernanza y el desarrollo seguro de sistemas.
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Por_consiguiente, un modelo de |IA explicable es aquel que posee caracteristicas o propie-
dades intrinsecas que facilitan la transparencia, la comprensibilidad y la capacidad de auditar o

cuestionar{asspredicciones u outputs del sistema.

1.2. Marco Conceptual

1.2.1. Arboles de décision

Los Arboles de decisién §onrepresentaciones graficas que modelan secuencias de decisiones
basadas en condiciones especificas: Este enfoque constituye uno de los algoritmos de aprendi-
zaje supervisado mas utilizados en el Aprendizaje automatico, siendo capaz de resolver tareas
tanto de clasificacion como de regresién (Breiman et al., 1984).

Estructuralmente, un Arbol de decisidri'se compone de nodos y aristas. El proceso comienza
en un nodo principal denominado raiz. A partirde este, el conjunto de datos se subdivide de forma
jerarquica a través de bifurcaciones (ramas o aristas) basadas en los atributos de entrada. Cada
nodo interno representa una regla de decision sobre una caracteristica, y el proceso de division
se repite de manera recursiva hasta alcanzar los'nodas terminales u hojas, los cuales representan
la prediccion final o la clase asignada (por ejemplo: verdadero/falso, comprar/vender).

Para construir el arbol 6ptimo y determinar la-mejor parti¢ion en el nodo raiz y los subsiguien-
tes, el algoritmo debe evaluar la calidad de las predicciones potenciales. Con el proposito de medir
y valorar estas subdivisiones, se emplean funciones de impureza, siendo las mas implementadas
el “indice de Gini” y la “Ganancia de informacién” (la cual hace uso de la-entropia). Este proceso
de particion continua se detiene cuando se alcanza la profundidad maxima, configurada para el

arbol, o bien, cuando los nodos contienen una cantidad minima de muestras predefinida.

indice de Gini

En el contexto del aprendizaje automatico, el indice de Gini es una métrica utilizada para
evaluar la impureza o diversidad de un nodo. Mide la probabilidad de que un elemento del conjunto
de datos seleccionado al azar sea clasificado incorrectamente si se etiquetara aleatoriamentede

acuerdo con la distribucién de clases en ese nodo especifico.
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El valor del indice de Gini oscila entre 0 y 0.5 (en problemas de clasificacion binaria), donde
0 representa una pureza perfecta (todas las muestras del nodo pertenecen a una Unica clase) y
valores cercanos a 0.5 indican una maxima impureza (las clases estan distribuidas de manera

uniforme). Matematicamente, se calcula mediante la siguiente ecuacion:

Tabla 1:3. Definicidn de variables para el célculo del indice de Gini.

Simbolo Descripcion

G Coeficiente o indice de Gini del nodo.

C Numero total de clases presentes en el problema.

Di Proporcién de muestras que perténecen a la clase i dentro del nodo.
Entropia

En el contexto de la teoria de la infermaciongdde Shannon, la entropia es una métrica que
cuantifica el grado de incertidumbre o desorden as@ciado.a una variable aleatoria. Aplicada a
los Arboles de decisién, la entropia mide la ifipureza dé las clases en un nodo determinado. Si
un nodo es completamente homogéneo (todas\las muestras pertenecen a la misma clase), la
entropia es igual a 0; por el contrario, si las clases estan distribuidas uniformemente, la entropia
alcanza su valor maximo de 1.

Formalmente, si un nodo contiene muestras pertenecientes a C clases distintas, y la probabi-
lidad (o proporcion) de que una muestra pertenezca a la clase i esta dada“por p;, la entropia H

se define mediante la suma ponderada de la cantidad de informacién:

C
H ==Y pilogy(p:)
=1

Ganancia de informacion

La Ganancia de informacion (Information gain) representa la reduccion neta en la entropia

que se logra al realizar una particion del conjunto de datos basada en un atributo especifico. En
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esenciagfindica cuanta informacion aporta una caracteristica para resolver la incertidumbre sobre

la variable abjetivo.

Definition 1. Sea T' un conjunto de entrenamiento donde cada elemento tiene la forma (x,y),
siendo x = (x1,{s,. .., xx) €l vector de caracteristicas e y la etiqueta de clase correspondiente.
Para un atributo espeeifico a, se denota como vals(a) al conjunto de todos los valores posibles
que puede tomar diche’ atributo. Asi, el subconjunto de muestras en T para el cual el atributo a

toma el valor v se define€omo:

Sa(v) ={x €T |z, =v}

Por consiguiente, la ganancia dé intormacion del atributo a respecto al conjunto de datos T se
calcula restando la entropia ponderada de_los subconjuntos resultantes a la entropia original del

nodo:

IG(T,a) =HFR)— ) _

vevals(a)

A nivel metodoldgico, este enfoque ofrece ventajas significativas dentro del Aprendizaje au-
tomatico, destacando por su transparencia y facilidad de”interpretacion, cualidades que reducen
la opacidad del modelo y permiten una auditoria, directa de.sus reglas de decision. Asimismo,
es un algoritmo eficiente que requiere un preprocesamiento de”datos minimo en comparacion
con arquitecturas complejas. No obstante, los Arboles de decisién presentan desventajas criticas
asociadas a su estabilidad; pequenos cambios en el conjunto de entrénamiento pueden derivar
en estructuras arboreas completamente distintas. Adicionalmente, son altamente susceptibles al
sobreajuste (overfitting) cuando crecen sin restricciones, memorizando el ruido de los datos de
entrenamiento y perdiendo capacidad de generalizacion ante muestras no observadas.

Para disminuir la complejidad y el sobreajuste, se implementa la técnica de peda.(pruning),
la cual consiste en remover de forma sistematica aquellas ramificaciones de niveles, inferiores
que no aportan un incremento significativo a la precision predictiva del modelo. La poda permite
simplificar la arquitectura del arbol, optimizando tanto su interpretabilidad como su rendimiento

general. Una de las estrategias para regular este proceso consiste en establecer una diferencia
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maximas€en el riesgo basada en errores estandar. Esta regla permite al algoritmo seleccionar un
subarbol"més parsimonioso o simple cuya estimacion del riesgo se mantenga estadisticamente
proxima a“a.del subarbol con el menor riesgo absoluto, admitiendo un margen de tolerancia

controlado en‘favor de la robustez y la simplicidad estructural del modelo.

1.2.2. Bosques aleatorios

El algoritmo de Bosques aleatorios (Random forest) constituye uno de los métodos de ensam-
ble (Ensemble learning) mas rohustos y utilizados en el Aprendizaje automatico (Breiman, 2001).
Se fundamenta en la combinacion de multiples arboles de decision individuales, donde la predic-
cién final del modelo se determina mediante un mecanismo de votacion mayoritaria para tareas
de clasificacion, o a través del promedio de las salidas en problemas de regresion. A diferencia
de un arbol de decisidén convencional, elfcual genera reglas a partir de todo el conjunto de da-
tos y caracteristicas, Random forest introducé una doble aleatoriedad: selecciona subconjuntos
aleatorios de muestras mediante la téenica de"muestreo con reemplazo o bagging, y restringe la
evaluacion de divisiones en cada nodo a un subcofjunto aleatorio de caracteristicas (feature bag-
ging). Este procedimiento garantiza que los arboles individuales presenten una baja correlacion
entre si, lo cual permite capturar senales patrones informativos disimiles y maximizar el poder
predictivo global del bosque.

Metodologicamente, este algoritmo destaca por su alta precision predictiva y su notable flexibi-
lidad para procesar grandes volumenes de datos con cientos de variables de entrada sin requerir
una reduccion previa de dimensionalidad. Asimismo, posee una alta tolerancia al ruido y propor-
ciona métricas intrinsecas para evaluar la importancia de las caracteristicas (feature importance),
asi como mecanismos eficaces para disminuir el impacto de datos faltantes.

A pesar de estas ventajas, los bosques aleatorios presentan limitaciones critieas relacionadas
con su interpretabilidad. Al integrar decenas o cientos de Arboles de decisién, el modelo se trans-
forma en una estructura de “caja negra”, imposibilitando la inspeccion visual directa de.sus reglas
de decision y justificando la necesidad de recurrir a técnicas de inteligencia artificial explicable.
Adicionalmente, aunque es menos susceptible al sobreajuste que un arbol individual, Random

forest tiende a sobreajustar en conjuntos de datos con ruido excesivo. Finalmente, el algoritmo
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manifiesta un sesgo inherente al evaluar variables categéricas con un elevado nimero de niveles
o al interactuar con grupos de caracteristicas altamente correlacionadas, lo que puede distor-
sionar las €stimaciones de importancia de las variables a menos que se apliquen correcciones

especificas como.las permutaciones parciales.

1.2.3. Maquinaside vectores de soporte (SVM)

Las Maquinas de veciores de soporte (Support Vector Machines, SVM) constituyen un para-
digma de aprendizaje automatico.supervisado disenado primordialmente para tareas de clasifi-
cacion, aunque extensible a problemas de regresion (Vapnik, 1995). El objetivo fundamental de
este algoritmo consiste en enconttar.un hiperplano éptimo de separacion en un espacio multidi-
mensional que maximice el margen de“distancia entre las clases del conjunto de datos. Aquellos
puntos de entrenamiento que se sitlan en\os limites de este margen y que definen la posicion y
orientacion del hiperplano se denominan vectores de soporte. Dependiendo de la naturaleza de
los datos, el margen puede configurarsezecomo un margen rigido (hard margin), el cual exige una
separacion estricta y perfecta de las clases, o un imargen flexible (soft margin), que tolera cierto
grado de error para evitar el sobreajuste en distfibuciones,ruidosas.

Matematicamente, la evaluacion de la pertenencia desina muestra a una clase determinada
se fundamenta en la geometria analitica y el calculo vectorial. Dado un hiperplano definido por un
vector de pesos w y un sesgo b, la clasificacidn de un vector de_caracteristicas de entrada x se

determina mediante el signo del producto punto ponderado:

f(x) = signo(w - x +b)

Si el resultado de esta operacion escalar es mayor a cero, la muestra se”asigna a la clase
positiva; de lo contrario, se clasifica en la clase negativa.

En escenarios donde los datos presentan una separacion lineal perfecta, el algoritmo opera
directamente en el espacio original. No obstante, las aplicaciones del mundo real frecuentemen-
te exhiben fronteras de decision no lineales. Para resolver esta limitante, SVM implementa. el
denominado “truco del kernel” (kernel trick), un mecanismo matematico que proyecta los datos

originales a un espacio de caracteristicas de mayor dimension donde las clases se vuelven lineal-
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mente separables, todo ello sin la necesidad de calcular explicitamente las coordenadas en dicho
espacio‘de.alta dimensionalidad.

Si bienalgeritmos como Random forest y las SVM ofrecen una alta capacidad predictiva en
datos complejos,_su estructura interna —basada en ensambles de arboles o transformaciones
de kernels no linéalés— actla como una caja negra, dificultando la interpretacién directa de sus

decisiones y requiriendo.el uso de metodologias de explicabilidad.

1.2.4. Métodos y modelos de explicabilidad

Para implementar los conceptossde Inteligencia Artificial Explicable (XAl), en este trabajo se
distinguen dos enfoques principales_seglin el momento en que se genera la interpretacion: los
modelos intrinsecamente interpretables’y los métodos de explicabilidad post-hoc.

Los modelos intrinsecamente interpretables presentan una estructura transparente por diseno,
permitiendo comprender el proceso de decision sin necesidad de herramientas externas. Dentro
de esta categoria se empleara la Explainable Boesting Machine (EBM), un modelo basado en los
Modelos Aditivos Generalizados (GAM).cen companentes de interaccion (Caruana et al.,2015). A
diferencia de los métodos de boosting tradicionales, EBM-entrena un arbol de decisién (o ensam-
ble de arboles pequenos) sobre cada caracteristica de forma independiente, y posteriormente
sobre interacciones por pares. Matematicamente; la predic€ion de un modelo EBM se expresa

como una suma ponderada de funciones puntuacion univariadas_ y bivariadas:

d
9(El) = Bo+ Y filws) + ) fin(xs,ze)

i=1 j#k

Donde g es la funcién de enlace (link function), 3, representa el sesgoo término de intersec-
cion, f;(x;) es la funcion de puntuacion que cuantifica el impacto de la caracteristica individual
xi, Y f;x(z;,z) modela los efectos de interaccion entre pares de variables. Esta formulacion per-
mite que la contribucion de cada variable sea directamente almacenable en tablas, visualizable y
cuantificable, manteniendo un rendimiento predictivo comparable al de los modelos de caja‘nhegra.

Por otra parte, los métodos de explicabilidad post-hoc se aplican una vez que el modelo base
(como SVM o Random forest) ha sido completamente entrenado, permitiendo extraer conocimien-

to de su comportamiento sin alterar su arquitectura interna. Para disminuir la opacidad de dichos
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modelos] se emplearan técnicas agndsticas al modelo, destacando en primer lugar el método de
Explicaciones Locales Interpretables Agndsticas al Modelo (Local Interpretable Model-agnostic
ExplanationsgLIME) (Ribeiro et al., 2016). LIME busca explicar predicciones individuales aproxi-
mando localmente. el comportamiento del modelo complejo mediante un modelo sustituto lineal
(surrogate model) ef-el entorno de la muestra de interés. El objetivo de optimizacién de LIME se

fundamenta en la siguiente expresion:

{(z) = argmin L(f, g, mz) + Q(g)
geG

Donde f representa el modelo de caja negra original, g es el modelo sustituto explicable (per-
teneciente a la familia de modelos+legibles G), 7, (z) define la medida de proximidad o vecindad
entre la muestra local z y las perturbaciones generadas z, £ es la funciéon de pérdida que evalta
la infidelidad del modelo g al aproximar a f/en dicha vecindad, y Q(g) cuantifica la complejidad
del modelo sustituto para asegurar susinterpretabilidad humana.

Como segundo método post-hoc; seutilizaran\as Explicaciones Aditivas de Shapley (SHapley
Additive exPlanations, SHAP) (Lundberg.y‘Lee, 2017b). se emplea el marco de trabajo SHAP. Este
método se basa en la teoria de juegos cooperativos para asignar de manera justa la contribucion
de cada variable clinica al resultado de la prediccién final:

SHAP aproxima la prediccion del modelo mediante un modelo de explicacion aditivo, definido

matematicamente como:
M
9(Z) =¢o+ > ;7] (1.1)
j=1

Donde:

= g es el modelo explicativo.

= 2/ ¢ {0,1}™ es el vector de caracteristicas simplificadas (indicando si una caracteristica

esta presente o ausente).
= ) es el nUmero de caracteristicas de entrada.

m ¢y es el valor base (base value), el cual representa la salida esperada del modelo sobre

10
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todo el conjunto de entrenamiento (E[f(z)]).

= ¢; €S lacontribucion individual de la caracteristica j (el valor de Shapley).

Los valores-de Shapley (¢;) se calculan mediante la siguiente ecuacion:

SCF\{j} '

Donde:

= F es el conjunto de todas las caracteristicas.

= S es un subconjunto de caraeteristicas que no contiene a la caracteristica j.

= f,(S) es la prediccién del modelo®Condicionado a los valores de las caracteristicas en S.

» Ladiferencia f,(S U {j}) — fz(S).representa el impacto marginal de anadir la caracteristica

j al subconjunto S.

Esta formulacion matematica establece que la-prediccion final para un paciente especifico,
f(z), es estrictamente la suma del riesgo base promedio'mas la contribucién marginal de cada

caracteristica y sus interacciones:

M
fl@)=do+ > 9, (1.3)
j=1

La combinacion de los enfoques presentados permite una evaluaciéon integral del fenémeno
en estudio. Por un lado, el uso de EBM proporciona una base de referéncia, transparente desde
su construccion. Por otro lado, la aplicacion de SHAP y LIME sobre modelos de alta compleji-
dad (SVM y Random forest) asegura que la precision predictiva no sacrifiqgue-laicapacidad de
auditoria clinica. Esta metodologia de validacidén cruzada entre modelos intrinse€os'y métodos
post-hoc garantiza que los hallazgos no solo sean estadisticamente significativos, sino también

interpretables y confiables para el personal médico.

11
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1.3. _Estado del arte

La bibliografia o revision literaria hasta el momento nos ha llevado entender como la IA puede
ser explicabley esto ocurrre bajo dos divisiones o areas: modelos transparentes y modelos post-

hoc. En la Figura[1:2] se describen ambas categorias.

Regresion Logistica
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La interpretabilidad en modelos de aprendizaje automatieco_ha cobrado relevancia en domi-
nios criticos como el sector salud, donde no solo se requiere precision predictiva, sino también
comprensién y transparencia en la toma de decisiones. En este contexto, los enfoques de explica-
bilidad se pueden clasificar en dos grandes categorias: modelos intrinsecamente interpretables y
métodos de explicabilidadpost-hoc.

Por un lado, los modelos transparentes o intrinsecamente interpretables estén disenados para
ser comprensibles desde su estructura. Entre estos, destacan los modelos aditivos‘generalizados
aplicados en el ambito médico por Caruana et al.,[2015, los cuales permiten analizar la,contribu-
cion individual de cada variable en la prediccion. De manera similar, Letham et al., 2015 proponen
clasificadores basados en reglas con fundamentos bayesianos, proporcionando interpretaciones
explicitas mediante reglas facilmente entendibles.

Por otro lado, los métodos de explicabilidad post-hoc buscan interpretar modelos complejos
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sin modificar su estructura interna. Estos métodos pueden ser agnosticos al modelo o especificos
de un tip6 de modelo. En la categoria de métodos agnésticos, Goldstein et al., 2014|introducen los
graficos de”efectos condicionales individuales (ICE), los cuales permiten visualizar el impacto de
una variable sobre la prediccion. Asimismo, Zhou y Hooker, 2016 proponen aproximar modelos
complejos mediante“arboles de decision interpretables, facilitando una comprensién global del
comportamiento del‘modelo.

En cuanto a los métodos especificos del modelo, diversas investigaciones se han enfocado
en extraer conocimiento interpretable a partir de modelos complejos. Barakat y Diederich, 2008
desarrollan técnicas de extrac€ion de reglas para maquinas de soporte vectorial, mientras que
Rosenbaum et al., 2011 proponengisualizaciones mediante mapas de calor para interpretar mo-
delos lineales. En el caso de redes(neuronales, Augasta y Kathirvalavakumar, 2012/ presentan
métodos de extraccidén de reglas mediante-ingenieria inversa, y Li et al., [2016| introducen técni-
cas de visualizacion para analizar representagiones internas en modelos de procesamiento de
lenguaje natural.

Adicionalmente, existen enfoqueshibridos guesbuscan combinar la capacidad predictiva de
modelos complejos con interpretabilidad=M=Wu et al’; 2018 proponen la regularizacion de mo-
delos profundos mediante estructuras tipo arbol, promoviéndo interpretabilidad sin sacrificar des-
empeno.

En este contexto, surgen herramientas modernas de explicabilidad ampliamente utilizadas
como LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) y SHAP (SHapley Additive exPla-
nations), las cuales pertenecen a la categoria de métodos post-hoc agnésticos. LIME genera
aproximaciones locales interpretables del modelo alrededor de una instancia especifica, mientras
que SHAP se basa en valores de Shapley provenientes de la teoria de juegos, para asignar la
contribucion de cada variable a la prediccion.

Por otra parte, los Explainable Boosting Machines (EBM) representan un enfogue, intrinseca-
mente interpretable basado en modelos aditivos generalizados con interacciones, €ombinando
interpretabilidad y alto desempenio predictivo. A diferencia de LIME y SHAP, que explican_mode-
los ya entrenados, EBM permite comprender directamente el modelo sin necesidad de técnicas
adicionales de interpretacion.

En este trabajo se integran ambos enfoques: por un lado, se emplea EBM como modelo in-
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terpretable, y por otro, se utilizan SHAP y LIME para analizar y explicar modelos mas complejos,

permitiende: una comparacion entre interpretabilidad intrinseca y explicabilidad post-hoc. Esta

combinacidn_permite obtener una visibn mas completa del comportamiento de los modelos y

fortalece la confianza en los resultados obtenidos.

Con base en laditeratura revisada, los enfoques se agrupan en modelos intrinsecamente in-

terpretables y métodos de*explicabilidad post-hoc, como se muestra en la Tabla[1.2y[1.3]

Tabla 1.2. Modelos intrinsecamente interpretables.

Autor Titulo Resumen

Caruana et al, Intelligible Models for Health- Modelos aditivos interpretables aplicados al sector

2015 Care salud.

Letham et al.,|2015 Interpretable Classifiers  Clasificadores basados en reglas bayesianas inter-
Using Rules pretables.

M. Wu et al., 2018

Beyond Sparsity

Enfoque hibrido que induce interpretabilidad en mo-
delos profundos.

Tabla 1:3./Métodos de_explicabilidad post-hoc.

Autor Titulo Tipo Resumen

Goldstein et al., Peeking Inside the Black==Agnostico Visualizacion ICE del efecto de variables.

2014 Box

Zhou y Hooker, Single Tree Approxima- Agnostico Aproximacion con arboles interpretables.

2016 tion

Hara y Hayashi, Tree Ensembles Interpre- Especifico Simplificacion de ensembles de arboles.

2016 table

Barakat y Die- Rule Extraction SVM Especifico Extraccion de reglas desde SVM.

derich, 2008

Rosenbaum et Heat Map SVM Especifico Visualizacion mediante mapas de calor.

al.,[2011

Augasta y Rule Extraction NN Especifico Extraccion de reglas desde redes neuro-

Kathirvalavaku- nales.

mar, 2012

Lietal., 2016 Visualizing Neural Models  Especifico Visualizacion de représentaciones inter-
nas en NLP.

Rajani y Moo- Visual Explanations Agnostico Ensamble de explicaciones visuales.

ney, 2018

A pesar de los avances en interpretabilidad, aun existe un compromiso entre precisiongy ex-

plicabilidad, lo que motiva la exploracion de enfoques hibridos que permitan equilibrar ambos

aspectos, particularmente en aplicaciones médicas donde la interpretabilidad es critica.
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1.4. _Planteamiento del problema

En los dltimas anos, la adopcion de técnicas de Aprendizaje automatico ha experimentado un
crecimiento exponencial en el ambito de la salud, consolidandose como una herramienta crucial
para la identificacion de patrones complejos en grandes volimenes de datos clinicos. A pesar
de su elevado rendimiento predictivo, la mayoria de los algoritmos de vanguardia tales como las
arquitecturas de aprendizaje profundo o los métodos de ensamble operan bajo la premisa de “caja
negra”. Esta opacidad estructural impide comprender el proceso légico interno mediante el cual
se transforman las variables de entrada en un diagndstico o prediccion especifica, generando una
barrera significativa para su validaeion metodoldgica.

Esta limitacion representa un desafio. critico en el entorno médico, donde la toma de deci-
siones clinicas no solo exige una alta préeision, sino también un marco ético de transparencia,
explicabilidad y causalidad. En patologias ‘crénicas de alta incidencia y morbimortalidad, como
la Enfermedad Renal Croénica (ERC)«y la nefropatia diabética, la deteccion oportuna es el factor
determinante para ralentizar el deterioro funcional'y evitar la insuficiencia renal terminal. Si bien
los modelos predictivos ofrecen un potencial sin pre€edentes para la identificacion temprana de
factores de riesgo, su falta de interpretabilidad provoca’desconfianza en el personal médico, limi-
tando su adopcion en la practica clinica real anteseltemor de/sesgos inadvertidos o correlaciones
espurias en el entrenamiento del algoritmo.

Este escenario se agrava en contextos demograficos espeefficos, como en la poblacion del
sureste de México, donde la prevalencia de comorbilidades metabglicas presenta particularida-
des genéticas y socioculturales que exigen modelos adaptados a la realidad’epidemiologica local.
Por lo tanto, no basta con disenar modelos altamente precisos sobre conjuntos de datos estan-
darizados internacionalmente; es imperativo descifrar como influyen las variables clinicas locales
en cada prediccion. De este modo surge la necesidad de implementar la Inteligencia Artificial
Explicable (XAl), un paradigma emergente orientado a dotar de transparencia a los<procesos de
inferencia computacional.

Bajo esta premisa, la presente investigacion aborda la brecha existente entre la precision
algoritmica y la utilidad médica mediante el desarrollo y andlisis de modelos intrinsecamente

interpretables (EBM) y la aplicacién de metodologias de evaluacion post-hoc (SHAP y LIME).
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A través“de este enfoque hibrido de explicabilidad, se busca transformar las cajas negras en
sistemas’de.apoyo a la decision médica que no solo optimicen la deteccién de nefropatias, sino
que también revelen los factores clinicos subyacentes asociados a la progresion del dano renal,

garantizando una.herramienta auditable, segura y confiable para el sector salud.

1.5. Preguntas de investigacion

1. ¢Cdmo se pueden caracterizar y ponderar los factores de riesgo asociados al desarrollo de
nefropatias en una poblagion clinica mediante el uso de algoritmos de aprendizaje automati-

co supervisado?

2. ¢Cuales son las variables clinicas®y biomarcadores que ejercen la mayor influencia y contri-
bucién marginal en las predicciones/macroscopicas y locales de los modelos de clasificacion

implementados?

3. ¢En qué medida la convergencia«de enfoques de explicabilidad intrinseca (EBM) y métodos
post-hoc (SHAP y LIME) reduce |a opacidaden les resultados y proporciona interpretacio-

nes clinicamente descriptivos para el personal médico?

4. ¢;Bajo qué condiciones los modelos intrinsecamente interpretables logran mantener un ren-
dimiento predictivo estadisticamente equivalente al de arquitecturas complejas de “caja ne-

gra” en el andlisis de datos clinicos?

1.6. Hipotesis
En la presente tesis se plantean las siguientes hipdtesis:

“Un modelo de aprendizaje automatico intrinsecamente interpretable (EBM) permite alcanzar
un rendimiento predictivo mayor al 80 % de Accuraccy en la deteccion de nefropatia en
un dataset publico, demostrando un comportamiento estadisticamente no inferior al de los

modelos tradicionales de caja negra.”

16



Capitulo 1. Protocolo de tesis

“La aplicacion de métodos post-hoc, como SHAP y LIME, sobre modelos de caja negra permite
evaluar de forma estadistica la contribucion y el impacto individual de las variables clinicas

asociadas al desarrollo de la nefropatia.”

1.6.1. Objetivo general

Crear modelos predictivos y explicativos para nefropatia orientados al analisis de riesgo y
la identificacion de factores clinicos en diversas poblaciones, mediante el uso de algoritmos de

Aprendizaje automatico interpretable y técnicas de explicabilidad.

1.6.2. Objetivos especificos

1. Crear modelos algoritmos de clasificacion tradicionales considerados de “caja negra” (Ran-
dom forest y SVM) para establecer'lavinea base de rendimiento predictivo en la deteccién

de nefropatias.

2. Crear un modelo basado en EBM parara prediccion transparente y la evaluacion tanto global

como local de los factores de riesgo-renal.

3. Aplicar los marcos de explicabilidad post-hoc SHAP y, LIME para extraer los vectores de

importancia y las contribuciones de cada variable a nivel local y global.

4. Evaluar cuantitativamente el contraste (trade-off) entre la precision predictiva y la capacidad
interpretativa de los enfoques implementados, contrastando las explicaciones algoritmicas

con la literatura médica.

1.7. Alcances y limitaciones

El presente trabajo se enfocé en el desarrollo y andlisis de modelos de aprendizaje automatico
interpretables aplicados a 2 conjuntos de datos clinicos: (i) pacientes con enfermedad renal croni-
ca obtenidos del Chronic Kidney Disease dataset y (ii) pacientes con complicaciones renales por
diabetes tipo 2 obtenidos del dataset DiabetlA. El estudio se centr6 unicamente en la identifica-

cion de factores asociados a nefropatias a partir de variables clinicas, signos vitales y resultados
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de labaratorio disponibles en los conjuntos de datos utilizados.

Los resultados obtenidos dependieron de la calidad, tamano y caracteristicas de los conjuntos
de datos analizados, por lo que las conclusiones derivadas del estudio deben interpretarse dentro
del contexto de"los datasets empleados. Asimismo, el estudio se limit6 a la evaluacion de deter-
minados modelos de-aprendizaje automatico y técnicas de interpretabilidad, por lo que el uso de

otros algoritmos o técnicas podrian arrojar resultados diferentes.

1.8. Justificacion

La integracion de sistemas basados en Aprendizaje automatico en el area médica implica un
cambio de paradigma en el diagndstiCa “asistido por computadora. Sin embargo, para que los
médicos adopten estas tecnologias en“escenarios reales, es indispensable que los algoritmos
puedan explicar y justificar sus predicciones\En el ambito de la nefrologia, donde afecciones
como la enfermedad renal cronicaAERC) presentan una evolucién inicialmente asintomatica y
multifactorial, la deteccion oportuna de facteres de riesgo es determinante para la supervivencia
del paciente. En este escenario, un modelo predictivo.que opere como “caja negra” resulta insu-
ficiente, ya que los médicos requieren comprender la causalidad y el peso de los biomarcadores
antes de prescribir intervenciones terapéuticas ¢omplejas osfinvasivas.

Por lo tanto, esta investigacion aborda directamente la brecha entre la opacidad algoritmica
y la necesidad de interpretabilidad clinica. Al proponer un enfoque”hibrido que incluye modelos
transparentes por disefio (EBM) con técnicas de explicabilidad post-hoc (SHAP y LIME), este
trabajo busca alcanzar precisidon predictiva y también proveer explicaciones tanto locales como
globales que sean matematicamente consistentes y clinicamente interpretables.

Esto permitira identificar de forma transparente perfiles de riesgo especificos, y apoyar al

personal de salud como soporte a la decision clinica.

1.9. Metodologia

Para el cumplimiento de los objetivos planteados y la validacion de las hipétesis, la investiga-

cion se estructuro en las siguientes etapas metodoldgicas:
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Fase 1+Revisién sistematica de la literatura. Consiste en la fundamentacién del estado del arte,
identificando los biomarcadores clinicos mas reportados en la literatura nefrolégica y anali-

zando las tendencias vigentes en la aplicacion de marcos de XAl en el area de la salud.

Fase 2: PrepraCesamiento de los conjuntos de datos clinicos. Implica el analisis exploratorio
de ambos datasets de riesgo renal, la gestion de valores faltantes mediante técnicas de
imputacion, la deteccion de valores atipicos y la codificacion de variables categéricas, ga-

rantizando la calidad de\los datos de entrada.

Fase 3: Diseno e implementaciéon de modelos de caja negra. Desarrollo y ajuste de hiperparame-
tros de los modelos base “opacos” (Random forest y SVM), estableciendo el limite superior

de rendimiento predictivo (baseling) mediante validacion cruzada.

Fase 4: Disefo del modelo intrinsecameghte interpretable. Entrenamiento y parametrizacion de
EBM, modelando de forma aislada ekimpacto local y global de las variables para obtener

transparencia nativa desde el propio algoritme.

Fase 5: Configuracion de las técnicas post-hoc SHAPw LIME sobre los modelos de caja negra

para extraer las atribuciones locales y globales dé las caracteristicas.

Fase 6: Finalmente, se realiz6 un andlisis comparativo y dé eonvergencia entre las explicaciones
generadas por EBM, SHAP y LIME, evaluando su consistencia mutua y su coherencia con

las guias de practica clinica renal.

1.10. Contribucidn y resultados esperados

En el area de las Ciencias de la Computacion, la principal contribucion de“este trabajo radica
en el disefo y validacién de modelos interpretables y la evaluacion post-hoc agnéstica de dichos
modelos. A diferencia de los enfoques tradicionales que se limitan al uso de una @gnica herra-
mienta de explicabilidad, esta investigacion aporta un esquema de validacién entre modelos que
permite contrastar la consistencia matematica de las explicaciones locales y globales generadas

por EBM, SHAP y LIME sobre dos conjuntos de datos diferentes. Esto robustece la confiabilidad
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de los veCtores de importancia de caracteristicas, sentando un precedente metodol6gico para la
auditoria'de:modelos predictivos complejos.

En el ambito de la medicina y el sector salud, el resultado esperado es el desarrollo de un
modelo predictivo-explicativo con alta sensibilidad para la deteccion oportuna de factores de ries-
go asociados a la_ehfermedad renal crénica y la nefropatia diabética. Mas alla de la precision
cuantitativa, el modelo proporciona perfiles explicativos acerca de las particularidades clinicas de
los conjuntos de datos utilizados. Esto constituye un sistema de soporte a la decision médica au-
ditable, facilitando al personal de salud la comprension de las patologias y promoviendo el disefio
de estrategias de intervenciénitemprana personalizadas.

Finalmente, como evidencia defa validez de los hallazgos derivados de esta investigacion, se
realiza la transferencia de conocimiefto.a la comunidad académica internacional mediante la pu-

blicacion de los resultados intermedios’y finales en revistas cientificas indexadas especializadas.

1.11. Cronograma

Tabla 1.4. Cronograma de actividades del proyecto.

=
o

Actividad S1 S2 S3 S4 S5 S6
v v v v

—_

Revision de literatura v
Redaccion del protocolo v
Recopilacion y compresion de los datos

Preparacion de los datos

Analisis de algoritmos de caja negra

AN N N RN

Analisis de algoritmos interpretables
Modelado

Evaluacién

© 00 N O O A WO DN
NN N N

\

Redaccion y envio de articulo

N N YN NN
NN N N

—_
o

Redaccién y revision de la tesis v

NN N RN

—_
—_

Presentacién y defensa de la tesis
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Analisis estadistico de variables relacionadas con insuficiencia
renal
Simén Javier Hernandez-Gaspar; Oscar Chavez-Bosquez; Betania

Hernandez-Ocana

Resumen La insuficienciarénal crénica (ERC, por Enfermedad Renal Croénica) es una enferme-
dad devastadora que no tiep€ cura, que requiere de un trasplante de rindn y que, si no es tratada
adecuadamente, puede llevar@a la muerte al paciente. Para realizar un estudio exploratorio de la
variables relacionadas con esta enféermedad, utilizé un dataset publico que fue obtenido del repo-
sitorio UCI (UC Machine Learning Repaository), el cual consta de 400 instancias, 24 atributos y una
clase con dos salidas, enfermo o no enferme. El analisis se desarrollé en la plataforma Kaggle, la
cual cuenta con una maquina virtual donde-es\posible ejecutar notebooks Jupyter escritas en el
lenguaje de programacion Python.“En particularsse utilizé la biblioteca Pandas para manipular y
analizar los datos, asi como las bibliotecas Matplotlib y Seaborn para visualizar cada una de las
variables por medio de gréaficos. En este taso se analizan a detalle cada una de las 11 variables
numéricas incluidas en el dataset, y en particular, dos variables nominales: diabetes mellitus (dm)
y la clase class. La variable dm result6 tener particularidadesen sus valores. Se observa que to-
das las variables tienen valores nulos y valores faltantes indicados con un signo de interrogacién
(?), exceptuando la clase. Se concluye que el dataset esta desbalaneeado (250 enfermos contra
150 no enfermos) y que requiere imputacién de datos en todas las variables antes de aplicar

algoritmos de aprendizaje automatico para desarrollar modelos de pronéstico de la enfermedad.
Palabras clave: Andlisis exploratorio de datos, dataset, insuficiencia renal, plataforma Kaggle.

Institucion de adscripcion: Division Académica de Ciencias y Tecnologias de Ja Informacion,

Universidad Juarez Auténoma de Tabasco, Cunduacan, Tabasco, México.
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2.1. _Introduccion

La Enfermedad Renal Cronica (ERC) se define como la pérdida gradual y progresiva de la fun-
cién renal, caracterizada por la incapacidad de los rifones para filtrar adecuadamente las toxinas
y el exceso de liquidos de la sangre. Esta afeccion representa un problema de salud publica global
debido a su naturalezajasintomatica en las etapas iniciales, lo que retrasa su diagnostico opor-
tuno y eleva los costos'deratencion médica al evolucionar hacia fases terminales (Arias Rodriguez
et al.,2013).

Para que un paciente desarrolle insuficiencia renal cronica, la patologia progresa a través de
cinco estadios evolutivos, los cuales.transitan desde un dano renal leve con filtracién glomerular
conservada hasta el quinto estadios(Arias. Rodriguez et al., [2013). En esta ultima etapa, el dete-
rioro es severo y compatible con la pérdida de la funcion de los 6rganos, por lo que el paciente
requiere de forma obligatoria ingresar a‘una.terapia de reemplazo renal, tales como la dialisis
peritoneal domiciliaria, la hemodialisis’o el trasplante renal (Levey et al., 2007).

A nivel local, la diabetes mellitus constituye la principal causa de ERC en el estado de Ta-
basco; sin embargo, existen otros factores de riesge“determinantes en la region que contribuyen
a su prevalencia, tales como la hipertensionsarterial, infecciones urinarias crénicas, enfermedad
poliquistica renal, litiasis renal, trastornos hipertensivos del embarazo (preeclampsia) y lupus eri-
tematoso sistémico (Organizacién Panamericana de la Salud,.2026).

El impacto epidemioldgico en la entidad es evidente: durante«€l periodo comprendido entre los
anos 2018 y 2021, en Tabasco se registraron oficialmente 671 casos de insuficiencia renal. Cabe
destacar que los registros se duplicaron en el afio 2020 y se triplicarofl durante el 2021 en com-
paracion con el comportamiento observado en 2018 y 2019. Asimismo, la_mortalidad asociada a
complicaciones renales supero las mil defunciones acumuladas en dicho periodo de cuatro anos
(Instituto Mexicano del Seguro Social, 2013).

Por lo tanto, resulta de gran interés comprender el comportamiento epidemiolégiceo y clinico
de la ERC, con el objetivo de disenar estrategias de prevencion y ofrecer un tratamiento gportuno
a los ciudadanos que presentan una alta probabilidad de desarrollar esta patologia.

Para este andlisis se utilizd un conjunto de datos publico obtenido del repositorio UCIMUC

Machine Learning Repository), el cual consta de 400 registros de pacientes y 25 atributos en
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total: 24#variables predictoras (11 numéricas y 13 nominales) y una variable de clase con dos
posibles salidas (enfermo o no enfermo).

El desafrrollo experimental se llevé a cabo en la plataforma Kaggle, la cual provee un entorno
virtual optimizado.para la ejecucién de notebooks de Jupyter basadas en el lenguaje de progra-
macién Python (Gérén, 2022). En particular, se empleé la biblioteca Pandas para la manipulacion
y el analisis estructurado de los datos, asi como las herramientas Matplotlib y Seaborn para la
exploracién visual de las variables mediante graficos estadisticos (Deitel y Deitel, 2019). Este en-
foque metodoldgico permitio’evaluar la correlacion entre las caracteristicas clinicas y determinar
cuales de ellas presentan un ‘mayor impacto o poder discriminante para predecir la presencia o

ausencia de la enfermedad.

2.2. Desarrollo

2.2.1. Objetivos

Objetivo General:

Realizar un andlisis exploratorio del dataset ChrohicKidney Disease.

Objetivos especificos:

Implementar técnicas de estadistica descriptiva para idéntificar el comportamiento de cada
variable.

Crear graficos para la visualizacion de la distribucion de cada unade las variables.

2.3. Objeto de estudio

Para llevar acabo este estudio se utilizé el dataset Chronic Kidney Disease (Insuficiencia renal
crénica), el cual consta de 400 instancias, 24 atributos y una clase con dos salidas; insuficien-
cia renal o no insuficiencia renal. De las 24 variables, 11 son numéricas y 14 son nominales. Al
momento de descargar el dataset no tiene el formato csv, es por ello por lo que, al convettirlo,
las variables se cargan automaticamente en formato nominal. ese fue uno de los primeros pro-

blemas en el dataset, Para solucionar dichos problemas en las columnas numéricas se utilizé la
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Tabla 2.1. Descripcion de las variables del dataset Chronic Kidney Disease

No. Variable Significado Valores Unidad/Rango Faltantes
1 age Edad Anos Numeérica 9
2 bp Presion arterial mm/Hg Numeérica 12
3 sg Gravedad especifica 1.005 - 1.025 Nominal 47
4 al Albumina 0,1,2,3,4,5 Nominal 46
5 su Azuear 0,1,2,3,4,5 Nominal 49
6 rbc Glébuloes rojos normal, anormal Nominal 152
7 pc Células'de,pus normal, anormal Nominal 65
8 pcc Grupos«de.células pus presente, no presente Nominal 4
9 ba Bacterias presente, no presente  Nominal 4
10 Dbgr Glucosa en sangre mg/dL Numeérica 44
11 bu Urea en la sangre mg/dL Numeérica 19
12  sc Suero de creatina mg/dL Numeérica 17
13  sod Sodio mEq/L Numeérica 87
14 pot Potasio mEq/L Numérica 88
15  hemo Hemoglobina gms Numeérica 52
16 pcv Volumen glébulos rojos, Pendiente Numeérica 71
17  wbcc NUm. glébulos blancos ™ Cell/cmm Numeérica 106
18 rbcc Num. glébulos rojos millones/cmm Numérica 131
19 htn Hipertension Si,«no Nominal 2
20 dm Diabetes mellitus si, no Nominal 2
21 cad Arteriopatia coronaria \/ si, no Nominal 2
22 appet Apetito bueno, malo Nominal 1
23 pe Edema de piel sifno Nominal 1
24 ane Anemia si, no Nominal 1
25 class Clase (Target) ckdynotckd Nominal 0

instruccién astype (*float64’) de la biblioteca Pandas. En la Tabla[4.1] se muestra cada una de

las variables, con su valor de medida y valores faltantes.

2.4. Metodologia

Se usé el andlisis exploratorio (EDA, por las siglas en Inglés de Exploratory Data Analysis), el

cual consiste en los siguientes pasos:

= |dentificacién de variables.
= Analisis univariado (estadistica descriptiva y visualizacién).

= Andlisis Bivariado.
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= ValGres faltantes.
» Valores)atipicos (outliers).

En este trabajo se realizaron especificamente las 2 primeras fases del EDA: identificacion de
variables y el analisis univariado (Mendenhall et al., 2014).
Identificacion de variables: Este paso consiste en poder determinar la variable de entrada junto
con la variable de salida, yarque es muy importante la calidad del valor de entrada porque eso
dara una buena salida. Después hay que saber el tipo de dato y la categoria de cada variable
(Myers et al., [2012).
Analisis univariado: En este pasosse realiza la exploracién de variable por variable, y este tipo

de exploracion depende de qué tipo de"variable se trate (Myers et al., |[2012):
= Variables numeéricas: este tipo de variables se puede analizar usando estadistica descriptiva.

= Variables nominales: en este tipo’de variables se usan graficas de barras y tablas de frecuen-
cia para su analisis e interpretacion; también‘’es posible leer como porcentaje los valores en

cada categoria.

Las técnicas de exploracion de datos tienen como objetivo maximizar el conocimiento de un
conjunto de datos, detectar valores atipicos, anomalias y probar suposiciones adyacentes. Tam-
bién pueden minimizar el tiempo de analisis del conjunto de .dates, utilizando una rama de las
Matematicas como lo es la Estadistica descriptiva. Asimismo, la“visualizacion de las variables

ayuda a interpretar de manera grafica cada variable con mayor facilidad.

2.5. Fases del desarrollo

El analisis univariado de las variables numéricas se realiza con ayuda de laestadistica des-

criptiva. A continuacion se describen las variables cuantitativas del dataset.

Analisis de la variable age

La edad de las instancias del dataset tiene un valor minimo de 2 anos y un valor maximo*de

90 anos. En la Figura se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre
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50 y 7Q0.afos. En la Figura [2.1b se muestran valores atipicos y la media color verde. Los valores
obtenidos por el analisis exploratorio fueron:

Media: 51448

Mediana: 55.0

Moda: 60

Name: age, dtype:\float64

Desviacidon estandar:| 17¢17

80 A
sof ||
40
20 A
0_
40
(a) (b)

Figura 2.1. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable age.

Analisis de la variable bp

La presion arterial (bp por las siglas en Inglés de blood preasure)yres-la fuerza que ejerce
contra la pared arterial la sangre que circula por las arterias. La presion arteriahincluye dos me-
diciones: la presién sistélica, que se mide durante el latido del corazén (momento de presion
maxima), y la presion diastodlica, que se mide durante el descanso entre dos latidos/{momento de
presion minima). Primero se registra la presion sistdlica y luego la presion diastdlica, por'ejemplo:
120/80. También se llama presion sanguinea arterial y tension arterial. Los valores obtenides por
el analisis exploratorio fueron:

Media: 76.47

Mediana: 80.0

29



Capitulo 2. Analisis estadistico de variables relacionadas con insuficiencia renal

Moda: 80.0
Name: bp,sdtype: float64
Desviacién estandar: 13.68
En la Figuraf2.2a) se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 70 y

90. En la Figura [2.2b}se muestran valores atipicos y la media en color verde.
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Figura 2.2. (a) Histogramasy (b) diagrama‘de cajas de la variable bp.

Analisis de la variable bgr

La glucosa en sangre (bgr por las siglas en Inglés de blood glucose random) es el azlcar
principal que se encuentra en la sangre. Es la principal fuente de epergia del cuerpo y proviene
de los alimentos que se consume. El cuerpo descompone la mayor‘parté de ese alimento en
glucosa y la libera en el torrente sanguineo. La Organizacién Mundial de.la Salud (OMS) indica
que un rango normal de azlcar en la sangre, en ayunas, se encuentra entredos 70 y 100 mg/dl
(miligramos por decilitro); un rango de entre 101 y 125 mg/dl es una glucemia basal alterada, algo
gue se podria considerar como pre diabetes; y un rango de 126 mg/dl o mas es diagnostico de
diabetes. Los valores obtenidos por el analisis exploratorio fueron:

Media: 148.04
Mediana: 121.0

Moda: 99.0
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Name: bgr, dtype: float64
Desviacidn® estandar: 79.28
En la Figura [2.32a] se observa que la mayor concentracién de los pacientes estan entre 90 y

150. En la Figurd]2.3b| se muestran valores atipicos y la media color verde.
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Figura 2.3. (a) Histogfamaw-(b) diagrama de cajas de la variable bgr.

Analisis de la variable bu

El analisis de nitrogeno ureico en sangre (bu; por las siglas:en Inglés de blood urea) mide
la cantidad de nitrogeno en la sangre que proviene de un producio de desecho, llamado urea.
La urea se produce cuando se descompone la proteina en el cuerpo. La urea se produce en el
higado y se excreta del cuerpo en la orina. Este estudio se hace cuando existe sospecha que de
un problema renal o si particularmente se padece una afeccion cronica, cemo diabetes o presion
arterial alta. Los valores obtenidos por el analisis exploratorio fueron:

Media: 57.43

Mediana: 42.0

Moda: 46.0

Name: bu, dtype: float64
Desviacidén estandar: 50.5

En la Figura[2.4a] se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 0 y 50.
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En la Figtira 2.4b| se muestran valores atipicos y la media color verde.
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Figura 2.4. (a) Histograma y. (b) diagrama de cajas de la variable bu.

Analisis de la variable sc

La creatinina (sc por las siglas en Inglés de serum creatinine) es una sustancia que se produce
a partir de la creatina y el creatinfosfato come resultada de los procesos metabdlicos musculares.
Muestra el trabajo que realizan los riflones, encargados de absorber esta sustancia en su fase final
y luego eliminarla por la orina. Un aumento o descontrol de la-creatinina puede indicar problemas
renales. Los valores normales varian entre 0,6 y 1,1 mg/dL en las.mujeres y 0,7 y 1,3 mg/dL en
los hombres. Los valores obtenidos por el analisis exploratorio fueron:
Media: 3.07
Mediana: 1.3
Moda: 1.2
Name: sc, dtype: float64
Desviacién estandar: 5.74

En la Figura se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 0 y 8.

En la Figura [2.5b| se muestran valores atipicos y la media color verde.
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Figura 2.5. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable sc.

Analisis de la variable sod

El sodio (sod por las siglas en Inglés de sodium) tiene una funcion clave en el cuerpo. Ayuda
a mantener una presion arterial normal g.apoya el frabajo de los nervios y musculos, a la vez que
regula el equilibrio de liquidos en el cuerpo:n nivel normal de sodio en la sangre oscila entre 135
y 145 miliequivalentes por litro (mEqg/L). Los valores obtenidos por el analisis exploratorio fueron:
Media: 137.53
Mediana: 138.0
Moda: 135.0
Name: sod, dtype: float64
Desviacidén estandar: 10.41

En la Figura se observa que la mayor concentracién de los pacientes eéstan entre 130 y

145. En la Figura[2.6b| se muestran valores atipicos y la media color verde.

Analisis de la variable pot

El potasio (pot por las siglas en Inglés de potassium) es un tipo de electrolito. Los elegtrolitos
son minerales con carga eléctrica que ayudan a controlar los niveles de liquidos y el balance

de acidos y bases (equilibrio pH) en el cuerpo. También ayuda a controlar la actividad de los
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Figura 2.6. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable sod.

musculos y los nervios, también cumplen, otras funciones importantes. Los niveles de potasio
con frecuencia cambian con los niveles de sodio. Cuando los niveles de sodio aumentan, los
niveles de potasio disminuyen, y cuandarlos niveles de sodio disminuyen, los niveles de potasio
aumentan. Los valores obtenidos por el andlisis exploratorio fueron:

Media: 4.63

Mediana: 4.4

Moda: 3.5, 1, 5.0

Name: pot, dtype: float64
Desviacién estandar: 3.19

En la Figura se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 3y 6.

En la Figura[2.7b| se muestran valores atipicos y la media color verde.

Analisis de la variable hemo

La hemoglobina (hemo por las siglas en Inglés de hemoglobin) es una proteina del interior
de los glébulos rojos que transporta oxigeno desde los pulmones a los tejidos y organos del
cuerpo; ademas, transporta el diéxido de carbono de vuelta a los pulmones. Por lo general, la
prueba para medir la cantidad de hemoglobina en la sangre forma parte del recuento sanguineo

completo (RSC). Los valores obtenidos por el analisis exploratorio fueron:

34



Capitulo 2. Analisis estadistico de variables relacionadas con insuficiencia renal

(0]
40 T [0)
pot
300 A G 304
250 A \ —‘ 4
I
200 A %) 20
150 A G o
I
100 L ~a 10 1
|
50 4 S i
T
0 10 20 30 40 pot

(@) (b)

Figura 2.7. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable pot.

Media: 12.53
Mediana: 12.65
Moda: 15.0
Name: hemo, dtype: float64
Desviacién estandar: 2.91
En la Figura se observa que la mayor goncentracion de los pacientes estan entre 13 y

16. En la Figura se muestran valores atipicos'y la media-e0lor verde.
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Figura 2.8. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable hemo.
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Analisis de la variable pcv

El voldmen de glébulos rojos (pcv por las siglas en Inglés de packed cell volume) se obtiene
mediante un‘examen que ayuda a diagnosticar diferentes tipos de anemia (bajo nimero de globu-
los rojos) y otrog problemas de salud que afectan los glébulos rojos. Mide el nimero de globulos
rojos que existen en wna muestra de sangre. Los valores obtenidos por el analisis exploratorio
fueron:

Media: 38.88
Mediana: 40.0
Moda: 41.0, 1, 52.0
Name: pcv, dtype: float64
Desviacién estandar: 8.99
En la Figura[2.9a] se observa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 35y 48.

En la Figura[2.9b| se muestran valores.atipicos y la media color verde.
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Figura 2.9. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable pcv.

Analisis de la variable wbcc

Es un andlisis para medir la cantidad de glébulos blancos (wbcc por las siglas en Inglés<de

white blood cell count) que tiene en la sangre. Los glébulos blancos también se llaman leucocitos.
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La médula ésea produce glébulos blancos y los libera al torrente sanguineo. Estos glébulos ayu-
dan a combatir las infecciones. Forman parte del sistema inmunitario del cuerpo, que lo mantiene
saludable y'losayuda a mejorarse cuando se enferma. Los globulos blancos destruyen virus, hon-
gos o0 bacterids€xtrafnos que ingresan al cuerpo. Los valores obtenidos por el analisis exploratorio
fueron:
Media:  8406.12
Mediana: 8000.0
Moda: 9800.0
Name: wbcc, dtype: float64
Desviacién estandar: 2944.47

En la Figura se observa que\la mayor concentracion de los pacientes estan entre 35y

48. En la Figura[2.70b| se muestran valores-atipicos y la media color verde.
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Figura 2.10. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de la variable sibec.

Analisis de la variable rbcc

Es una prueba para medir la cantidad de globulos rojos (rbcc por las siglas en Ihglés de red
blood cell count), o eritrocitos, en la sangre. Los gldbulos rojos cumplen una funcion esencial.en el
transporte de oxigeno desde los pulmones hacia el resto del cuerpo, asi como en llevar el diéxido
de carbono de regreso a los pulmones para exhalarlo. Por lo general, el recuento de globulos rojos

se hace como parte de un hemograma completo. Esta es una prueba de deteccion que permite
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revisar diversas afecciones médicas. Los valores obtenidos por el andlisis exploratorio fueron:
Media: 471
Mediana: 4.8
Moda: 5.2
Name: rbcc, dtypet~float64d
Desviacién estandar: 403
En la Figura 2.11a] se obServa que la mayor concentracion de los pacientes estan entre 4.5y

5.5. En la Figura se muestran valores atipicos y la media color verde.
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Figura 2.11. (a) Histograma y (b) diagrama de cajas de'la variable rbcc.

Una vez analizadas las propiedades numéricas del conjunto de dates, se procede al estu-
dio de las variables categoricas o cualitativas. Para este analisis, se empléan distribuciones de
frecuencias y representaciones graficas de barras, permitiendo identificar la prevalencia de los

atributos clinicos y las caracteristicas demograficas de los pacientes en el dataset:

Analisis de la variable dm

La diabetes mellitus se refiere a un grupo de enfermedades que afectan a la forma en que el
cuerpo utiliza el aztcar en la sangre (glucosa). La glucosa es una fuente importante de energia

para las células que constan los musculos y los tejidos. También es la principal fuente de com-
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bustible«del cerebro. La causa principal de la diabetes varia segun el tipo. Pero no importa qué
tipo de tes tengas, puede provocar un exceso de azucar en la sangre. Demasiado azucar
en la sang ”‘de provocar graves problemas de salud, como dafnar los vasos sanguineos y los
rinones. El an de esta variable categoérica es:

dm

”~
no 261 d}‘

yes 136 O

NaN 2 @
yes 1 O
A

Name: count, dtype: int64 <
-

En la Figura se observa que(@:antidad de pacientes que tienen la enfermedad es mas

grande de las que no la tienen, de iguaﬂ wera podemos observar los valores nulos y la irregu-

laridad. Esta se refiere a que hay un “yes scrito, tiene un espacio en blanco, por eso hay un

valor adicional en la gréfica.
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Figura 2.12. Distribucion de frecuencias de la variable diabetes mellitus (dm).
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Anéliﬂe la variable class

La cla@class) representa uno de los dos diagndsticos que un paciente puede tener: insufi-

A
ciencia rena‘ﬂo insuficiencia renal (ckd, notckd).

DR

ckd 250 \S>‘

notckd 150 :
Name: count, dtype: intiO

En la Figura se observvﬁe el nimero de pacientes que tienen y las que no tienen la

class

enfermedad.

-
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Figura 2.13. Distribucion de frecuencias de la variable clase (class). )
2.6. Resultados y discusion @

Después de realizado el analisis univariado de las variables seleccionadas, se encontrd Eue
la variable dm es una variable nominal con dos posibles valores (yes, no). Sin embargo, u
L 2

estado original, se detect6 que en algunas instancias el valor aparece como “yes” (con espacios
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o con valores nulos, lo que provoca que en su grafico de barras se visualicen cuatro

lugar de dos.

Para idéntificar estas inconsistencias, se utilizé el siguiente comando en Python:
@set[(dataset[’dm’] I="yes’) & (dataset[’dm’]!=’no’)]

Dicha instrucciéﬁg}mitié localizar las filas erréneas. Finalmente, mediante la instruccion
dataset.drop([30, 28%7] , inplace=True), se procedi6 a la eliminacién de dichas instan-
cias. En la Figura[2.14]se @ a la distribucion final de los pacientes con y sin la enfermedad.

Otro detalle encontrado fu e(?variable wc, la cual aparece dentro el dataset como wc pero
en la descripcién se le cambid el@bre a wbcc. Realmente, buscando las siglas en Inglés se
encontr6 que el nombre correcto es @‘

De manera similar, dentro del datase® encuentra de la variable rc, pero en la descripcion

aparece el nombre a rbcc. Buscando las s@ en Inglés se encontr6 que el nombre correcto es

rbc.
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Figura 2.14. Distribucién de frecuencias de la variable diabetes mellitus (dm).
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2.7. Conclusion

En este capitulo se realizd un analisis univariado del dataset KCD. Se encontraron detalles
significativos en varias variable del dataset en particular de la variable dm y se puede concluir que
al analizar las variables tanto numéricas como nominales del dataset se tienen muchos valores
nulos, ya que todas la$ variables tienen al menos 1 valor faltante. Por lo tanto, para futuros trabajos
que impliquen la creacion~de. modelos predictivos que ayuden a diagnosticar que persona puede
tener o no la enfermedad,sse debe realizar una imputacion de datos en todo el dataset. Para las
variables numéricas se propaneréemplazar los valores faltantes con la media o mediana, y para
las nominales se propone la moda«Los valores faltantes pueden disminuir la precision un modelo
o llevar a resultados sesgados, Porlltimo, los valores atipicos puede dar lugar a estimaciones

erroneas en el modelo, se propone paras€liminarlos hacer una normalizacion de los datos.
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Inteligencia artificial interpretable para la deteccion temprana de
enfermedad

Simon Javier Hernandez-Gaspar; Oscar Chavez-Bosquez

Resumen La prediccion temprana de enfermedades cardiovasculares es un reto critico en la
medicina moderna, dond€la.precision del modelo debe ir acompanada de una explicacion clara
de sus decisiones. Este artfculo presenta el desarrollo de un modelo de aprendizaje automatico
supervisado utilizando el algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM) aplicado a un conjunto
de datos clinicos de 303 pacientes<’A diferencia de los modelos de “caja negra”, EBM permite una
interpretacion detallada tanto global’come local de las predicciones. Los resultados demuestran
que es posible obtener un alto rendimiento predictivo manteniendo una transparencia total sobre
cémo variables como la edad, el tipo de dolor toracico y los niveles de colesterol contribuyen al
riesgo individual de cada paciente. Elluso de la libreria interpret en Python facilita esta transicion

hacia una inteligencia artificial mas étiea .y comprensible para el sector salud.
Palabras clave: Aprendizaje automatico, EBM, HEART. dataset.

Institucion de adscripcion: Division Académica de Ciengias y Tecnologias de la Informacion,

Universidad Juarez Auténoma de Tabasco, Cunduacan, TabascoegMéxico.
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3.1. _ntroduccion

Las enfermedades cardiovasculares (ECV) constituyen un grupo de trastornos que comprome-
ten el corazony el sistema vascular, tanto arterias como venas. Su origen suele ser multifactorial,
vinculado a determinantes socioecondémicos, conductuales y ambientales. Entre los principales
factores de riesgo se incluyen la hipertension arterial, la alimentacién poco saludable, el hiperco-
lesterolemia, la diabetésyla exposicion a contaminacion ambiental, la obesidad, el tabaquismo, la
enfermedad renal cronicagta inactividad fisica, el consumo excesivo de alcohol y el estrés. Asi-
mismo, variables no modificables®€omo los antecedentes familiares, la edad, el sexo bioldgico y el
origen étnico influyen de manera significativa en la probabilidad de desarrollar ECV (Federacion
Mundial del Corazén, 2026).

Las ECV constituyen la primera causa.de mortalidad tanto en México como a nivel mundial.
Patologias como el infarto agudo al miocardioy los accidentes cerebrovasculares ocasionan mas
de 17 millones de muertes cada anosCifra que podria incrementarse a 23.6 millones hacia 2030,
de acuerdo con estimaciones de la OrganizacionyMundial de la Salud (Organizacion Mundial de
la Salud, [2021).

En el contexto nacional se reportan mas“de 150 mil defunciones anuales relacionadas con
problemas cardiacos, principalmente por infartosagudo al miocardio. Esta situacion ha sido des-
crita como una “pandemia permanente”, distinta de las epidemias infecciosas como la COVID-19,
ya que la arterioesclerosis y las ECV persisten en el tiempo. Ademas, la Organizacion para la
Cooperacion y el Desarrollo Econémicos (OCDE) (Organizacion para‘la Cooperacién y el Desa-
rrollo Econdmicos, |s.f.) sefala que México se encuentra entre los paises.€on mayor avance en
la incidencia de estas enfermedades, mientras que otras naciones han logrado reducir su impac-
to mediante programas de deteccion, prevencién y tratamiento oportuno (Dire€cion General de
Comunicacién Social, UNAM, [2020).

Dada la relevancia clinica de la enfermedad cardiovascular (ECV), resulta fundamental com-
prender su comportamiento para disenar estrategias de prevencion y, en caso necesafrio, ofre-
cer tratamientos adecuados a las personas con alto riesgo de desarrollarla. En este contexto, el
Aprendizaje automatico, rama de la Inteligencia Artificial, permite que los sistemas mejoren“de

manera auténoma mediante algoritmos que procesan grandes volimenes de datos sin necesidad
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de programacion explicita. Estas aplicaciones automatizan la construccion de modelos estadisti-
cos, identifiean patrones y generan decisiones con minima intervencion humana (Bagnato, 2020).

Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden clasificarse en distintas familias segun el
area de aplicacion.o los resultados esperados. Existen enfoques basados en reglas, redes neu-
ronales o métodos.de optimizacion, entre otros. Una clasificacion adicional se relaciona con su
grado de interpretabilidad: los modelos de “caja gris” o glassbox (como arboles de decision o
regresion lineal) son inherentemente explicativos, mientras que los modelos de “caja negra” o
blackbox (como redes neurenales profundas o bosques aleatorios) generan resultados cuya 6gi-
ca interna es dificil de comprender (Molnar, [2024).

Uno de los principales retos de” estos modelos es precisamente su caracter de caja negra,
lo que dificulta la interpretacion de sus_predicciones. Por ello, se ha enfatizado la necesidad de
desarrollar metodologias que otorguentransparencia y confianza a los usuarios. En este sentido,
herramientas de cddigo abierto como InterpretML ofrecen modelos interpretables, entre ellos el
Explainable Boosting Machine (EBM), que permiten explicar de manera clara como se generan

las predicciones de manera local y global.

3.2. Metodologia

Para el desarrollo de este estudio se utilizé un‘enfoque cuantitativo y experimental basado en
las etapas que se describen a continuacion.

Se utilizé el conjunto de datos de enfermedades cardiacas de laiCleveland Clinic Foundation,
disponible en el repositorio de Aprendizaje automatico de la Universidad'de California en Irvine
(UCI). Aunque la base de datos original contiene hasta 76 atributos, en este estudio se empled el
subconjunto procesado ampliamente utilizado en la literatura, compuesto por<303 instancias y 14
variables clinicas (Detrano et al., [1989).

Dicho subconjunto corresponde a la seleccion validada por (Detrano et al., [1989), la cual
ha sido adoptada como referencia estandar en estudios de prediccion de enfermedad{coronaria
mediante técnicas de Aprendizaje automatico. Las variables incluidas abarcan caracteristicas-de-
mograficas (como edad y sexo) y mediciones clinicas relevantes (como presion arterial, niveles,de

colesterol y resultados de electrocardiograma). La variable objetivo es de tipo binario e indica la
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presencid o ausencia de la enfermedad. Para efectos de implementacion, el conjunto de datos fue

obtenido“a.través de un repositorio publico en GitHub, el cual contiene una version preprocesada

del dataset’original de UCI, facilitando su uso en entornos computacionales (Dery, [2026).

A continuacion, en la Tabla se describen detalladamente los atributos del dataset y sus

rangos de valores observados.

Tabla 3.1. Descripcion de las variables del conjunto de datos de enfermedades cardiacas.

No. Variable Significado Valores/Unidades
1 age Edad Anos (29 - 77)
2 sex Sexo (1 = masculino, 0 = femenino)
3 «¢p Tipo de dolor toracico (0,1,2,3)
4  trestbps Presion arterial€n reposo mm/Hg
5 chol Colesterol sérico mg/dl
6 fbs Azucar en sangre.en'ayunas (¢,120 mg/dl: 1, < 120 mg/dl: 0)
7 restecg Resultados electrocardiograficos (0,1,2)
8 thalach Frecuencia cardiaca maxima Latidos por minuto
9 exang Angina inducida por ejetgicio (1 =si, 0 =no)
10 oldpeak Depresion del STAgjercicio/reposo) Valor numérico (0.0 - 6.2)
11 slope Pendiente del segmento ST 0,1,2)
12 ca Vasos coloreados porfluorosecopia (0, 1, 2, 3, 4)
13 thal Tipo de talasemia (0,1,2,3)
14  target Diagnostico (variable objetivo) (0.= sin enfermedad, 1 = enfermo)

Para desarrollar el analisis y modelado de(los datos «s€.utilizé la biblioteca Scikit-learn de

Python, ya que permite tanto el aprendizaje supervisado como.€kno supervisado y es de codigo

abierto (Pedregosa et al., [2011). En particular, se utilizé la biblioteca Pandas para manipular y

analizar los datos, asi como las bibliotecas Matplotlib y Seaborn. Para visualizar cada una de

las variables Se clasificaron las variables en dos categorias para optimizar el entrenamiento del

modelo:

= Variables continuas: edad, presion arterial, colesterol, frecuencia cardiacaimaxima y depre-

sion del ST.

= Variables categoricas: sexo, tipo de dolor toracico, azlucar en la sangre, resultadés electro-

cardiograficos, entre otras.
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3.2.1. Algoritmos interpretables

La ineorporacién de la Inteligencia Artificial en el ambito de la salud requiere mantener un
equilibrio entrefla precision diagnostica y la transparencia de los modelos. En este trabajo, la
interpretabilidad’se)entiende como la capacidad de comprender la relacién légica entre las varia-
bles que intervienen en el modelo (Molnar, 2024), mientras que la explicabilidad se refiere a la
posibilidad de ofrecer justificaciones claras sobre las decisiones generadas por el sistema (Arrieta
et al.,2020).

El Explainable Boosting ‘Machine (EBM) es un método de Aprendizaje automatico basado en
modelos aditivos generalizados ,(GAMs). A diferencia de los modelos lineales tradicionales, el
EBM captura relaciones no lineales mediante funciones de forma (f;) para cada caracteristica,
manteniendo una transparencia totaliGanie et al., |2025. Su formulacion matematica se define

como:

g(Ely)) &85 Y 1) + > fij (@i, z)) (3.1)

Donde g es la funcién de enlace, g, el-intercepto, 5 las funciones de efectos principales y f;;

las interacciones por pares.

Contribuciones en EBM

En la clasificacion binaria de riesgo, EBM utiliza la funcion de.enlace logit, operando en el
espacio de /log-odds. La probabilidad final (P) de pertenecer a la clase.de riesgo (Clase 1) se
obtiene mediante la suma aditiva de las contribuciones, transformada’por, la funcién logistica

inversa:

1
1 + exp(—score)

Py=1lr) = (3.2)

Esta estructura aditiva justifica matematicamente la interpretacion clinica de las expli¢aciones

locales:

= Valores positivos (barras naranjas): Cuando la funcién da como resultado f;(z;) > 05 la

caracteristica aumenta el valor del log-odds. Matematicamente, esto empuja la probabilidad
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Pshacia 1, lo que se traduce clinicamente en un aumento directo del riesgo estimado de

desarrollar la complicacion.

= Valores negativos (barras azules): Cuando f;(z;) < 0, la caracteristica reduce el valor del
log-odds. Esto empuja la probabilidad P hacia 0, actuando clinicamente como factor protec-
tor o indicador de-salud, desplazando la prediccidn final hacia la ausencia de complicaciones

(Clase 0).

De este modo, cada variable impacta de forma independiente y exacta en el logaritmo de la
probabilidad, permitiendo identificar con precisién qué factores suman o restan riesgo para cada

paciente.

Division de los datos y validacion.del modelo

Para el desarrollo del modelo, el conjunte-de datos fue dividido en variables predictoras (X) y
variable objetivo (y). Posteriormentg, se realizé.unaparticion del conjunto de datos en subconjun-
tos de entrenamiento y prueba utilizand6\Ja funciéntrain_test_split de la biblioteca scikit-learn
(Pedregosa et al., [2011).

Se asigno el 80 % de los datos al conjuntg’de entrenamiento y el 20 % al conjunto de prueba
(test_size = 0.2). Esta estrategia permite entrenar el modelg con una proporcion representa-
tiva de los datos disponibles y evaluar su capacidad de generalizacion sobre datos no vistos.
Asimismo, se establecié un valor fijo de semilla aleatoria (randoms§tate = 42) con el objetivo de
garantizar la reproducibilidad de los resultados.

El modelo basado en EBM requiere la especificacion del tipo de variables de entrada. En este
estudio, las variables fueron clasificadas como continuas y categéricas (nominales), permitiendo
al modelo ajustar funciones especificas segun la naturaleza de cada variable.

La evaluacién del modelo se llevd a cabo utilizando el conjunto de prueba; €l cual no fue
empleado durante el entrenamiento. Este enfoque, conocido como validacién holdéout, permite
estimar el desempeno del modelo en datos independientes y reduce el riesgo de sobreajuste. Con
el objetivo de evaluar la estabilidad del modelo, se complemento la estrategia de validaciongold-
out con un esquema de validacion cruzada estratificada de 5 particiones (Stratified k-fold cross-

validation). Este procedimiento permitié estimar la variabilidad de las métricas de desempeno
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a través”de diferentes particiones de los datos. A partir de los resultados obtenidos en cada
particion; se calcularon intervalos de confianza del 95 %, proporcionando una estimacion robusta
del rendimiento del modelo.

Adicionalmente, se realizd una prueba ¢ de una muestra para evaluar si el desempeno del
modelo es significativamente superior al azar. Los resultados indicaron significancia estadistica
(p < 0.05), lo que respalda’ la validez de las predicciones obtenidas.

Finalmente, para el analisis interpretativo del modelo, se seleccionaron instancias del conjunto
de prueba y se generaron‘explicaciones locales mediante la funcidén explain_local, lo que per-

miti6 identificar la contribuciénde cada variable en las predicciones individuales (Molnar, 2024).

3.3. Estado del arte

La literatura reciente destaca una transicion desde modelos de Aprendizaje automatico con-
vencionales hacia arquitecturas desnteligencia Acrtificial Explicable (XAl). Diversos estudios han
validado el uso del conjunto de datos de la-GlevelandClinic (UCI Heart Disease) como un estandar
para evaluar la interpretabilidad en diagnésticos clinicos: Investigaciones previas han demostrado
que, aunqgue algoritmos de “caja negra” como Jas redes.neuronales ofrecen una alta precision, la
capacidad de EBM para descomponer el riesgo €n contribueiones individuales por variable resulta
superior para la toma de decisiones médicas, permitiendo identificar factores criticos como el tipo
de dolor toracico y la frecuencia cardiaca maxima sin perder transparencia diagnostica. La Tabla
resume el estado del arte.

La prediccion de enfermedades cardiovasculares ha evolucionado.desde los modelos es-
tadisticos tradicionales hasta los enfoques actuales de Inteligencia Artificial Explicable (XAl). El
trabajo pionero de (Detrano et al., |1989), puede considerarse el “articulo semilla”, ya que fue
donde se validé el conjunto de 14 variables clinicas que hoy se consideran el estandar para este
propdsito. Recientemente, investigaciones como la de (Ganie et al., 2025) han demestrado que
el uso de ensambles de Aprendizaje automatico, combinados con técnicas de explicabilidad, no
solo mejora la precisién diagndstica, sino que proporciona la transparencia necesaria para~su
adopcién en entornos clinicos reales. Asi también (Agrawal et al., 2025) propone un marco de tra-

bajo que combina el rendimiento de modelos complejos con la transparencia de XAl, facilitando
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Tabla 3.2. Trabajos relacionados con este estudio.

Referencia Método Aporte principal
Detrano <ets al., Regresién Logistica Validacion clinica de las 14 variables originales
1989 de Cleveland Clinic.

Ganie et al., 2025 Ensemble + SHAP

Paul, 2024 LIME + SHAP
Hernandez- EBM
Gaspar et al.,

2025

Agrawal et al., XGBoost + LIME + SHAP
2025

Yagin et al., 2025 EBM

Mejora diagnostica con enfoque en transparen-
cia clinica.

Uso de técnicas de interpretabilidad local y glo-
bal para explicar modelos de |IA en sistemas
meédicos.

Aplicacién de modelos interpretables para el
andlisis de pacientes con insuficiencia renal
crénica.

Integracién de mudltiples algoritmos con capas
de interpretabilidad para prediccion de diversas
patologias hospitalarias.

Uso de modelos intrinsecamente interpretables
para identificar biomarcadores de sepsis en
tiempo real en urgencias.

la toma de decisiones clinicas en patologias, cubriendo la necesidad de sistemas que los médi-

cos puedan auditar visualmente. Y como Ultima

particularmente relevante porque utiliza EBM en

referencia. (Yagin et al., [2025) hace un estudio

un entorno, de alta presién como es el area de

urgencias. Demuestra que este algoritmo no soloriguala la pregision de modelos de caja negra,

sino que permite descubrir relaciones no lineales

3.4. Resultados

entre los signos.vitales y el riesgo de sepsis.

En esta seccion se presentan los hallazgos obtenidos tras el entrenamiento,y validacion del

modelo EBM. El desempeno se evalu6 no solo desde una perspectiva cuantitativa, sino también

mediante la capacidad del modelo para discernir entre clases en un entorno clinicos

En la figura [3.1] se muestra parte del cédigo u

sado para generar las medidas de fendimiento,

la matriz de confusion, asi como la matriz de correlacion.
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import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

Import numpy as np

fpom sklearn.metrics import (confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay,
accuracy_score, precision_score, recall_score,
fl_score, classification_report)

from_interpret.glassbox import ExplainableBoostingClassifier

from skl€arn.model_selection import train_test_split

# 1. Cargasrel dataset
df = pd.read_gesyv('heart.csv')

# 2. Entrenaffiento de EBM
X = df.drop('targéty, axis=1)
y = df['target']

feature_types = [®con®inuous', 'nominal', 'nominal', 'continuous', 'continuous',
‘nomipal’', 'nominal', 'continuous', 'nominal', 'continuous’,
'noflip@®,, 'nominal', 'nominal']

X_train, X_test, y_trainm, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)
ebm = ExplainableBoostingClassifier(feature_types=feature_types, random_state=42)
ebm.fit(X_train, y_train)

# 3. Predicciones y Métricas
y_pred = ebm.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_score(y_test, y{pred)

recall = recall_score(y_test, y_pred)

fl = fl_score(y_test, y_pred)

report = classification_report(y_test, ypred, target_names=['Sano', 'Enfermo'])

Figura 3.1. Cédigo para generar medidas de rendimiénto, matriz de correlacién y matriz de confusion.

3.4.1. Evaluacion del desempeno del-modelo

Para observar la distribucién de las predieciones se«generd la matriz de confusion sobre el
conjunto de prueba, la cual permite identificar el Comportamiento del algoritmo frente a los casos
positivos y negativos (Figura [3.2). Como se observa en la Figura; de un total de 61 pacientes

evaluados:

25 pacientes fueron identificados correctamente como sanos (verdaderos negativos).

m 27 pacientes fueron identificados correctamente con presencia de enfermedad (verdaderos

positivos).

m Se registraron 5 falsos positivos, lo que representa casos donde el modelo sugiridriesgo en

ausencia de la patologia.

= Se registraron 4 falsos negativos, que corresponden a pacientes con enfermedad que el

modelo no logré detectar.
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Matriz de Confusién - Modelo EBM

25

Sano

True label

r15

Enfermo r10

Sano Enfermo
Predicted label

Figura 3.2. Matriz de confusiéndel modelo EBM para el diagndstico de enfermedad cardiaca.

A partir de los resultados de esta matriz, se ¢alcularon las métricas de rendimiento que se

resumen en la Tabla[3.3

Tabla 3.3. Métricas de'desempefio del'medelo EBM.

Métrica Valor
Exactitud (Accuracy) 0.8525
Precision (Precision) 0.8710
Sensibilidad (Recall) 0.8438

Puntuacién F1 (F1-Score) 0.8571

3.4.2. Analisis del desempeiio

El modelo logra una exactitud (Accuracy) del 85.25 %, lo que indica una capacidad\predictiva

aceptable sobre el conjunto de datos de prueba, clasificando correctamente a la gran mayoria de

los pacientes, tanto sanos como enfermos.

Con respecto a la sensibilidad (Recall), considerada la métrica mas importante en este estu-

dio clinico, se alcanzé un valor de 0.8438. Esto significa que el modelo es capaz de identificar
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correctamente al 84.38 % de los pacientes que realmente padecen una afeccién cardiaca. En el
contexto“meédico, una sensibilidad elevada es fundamental, ya que el objetivo primordial es mi-
nimizar los*falsos negativos, asegurando que la mayoria de los individuos en riesgo reciban la
atencion y el seguimiento necesarios.

Finalmente, €l balance entre la precision (0.8710) y la sensibilidad (0.8438) se ve reflejado
en un F1-Score de 0.8577, lo que demuestra que el modelo mantiene un equilibrio robusto para

detectar la enfermedad demanera confiable.

3.4.3. Matriz de correlacion

Para identificar las variables clinicas con mayor influencia sobre el diagnéstico, se realizé un
analisis de correlacion de Pearson entre cada atributo y la variable objetivo (target). Los resulta-
dos, pueden verse en la Figura [3.3] la cual es detallada en la Tabla [3.4] permitiendo jerarquizar

los factores de riesgo segun su fuerza.de asociacion.

Matriz de Correlacion (Triangular)+ Heart Dataset

] 0.4
o -
©
3 - -0.10
2]
8- -0.07 -0.05
3 -0.2
£ Pk -0.06  0.05
g
g- -0.20 -0.08 0.12
§-0.12 0.05 0.09 0.18 0.01
o -0.0
%--0.12 -0.06 0.04 -0.11 -0.15 -0.08
[
g
%- -0.04 FUEE( -0.05 -0.01 -0.01 0.04
s
2
- 0.10 0.14 0.07 0.07 0.03 -0.07 | e
o -—-0.2
©
g - 0.10 -0.15 0.19 0.05 0.01 -0.06 -
o
3 9
(]
_8'--0.17 -0.03 0.12 -0.12 -0.00 -0.06 0.09 -0.26 1
[
S - wwil 012 -0.18 0.10 0.07 0.14 -0.07 -0.21 0.12 -0.08 O
E-0.07 -0.16 0.06 0.10 -0.03 -0.01 -0.10 -0.10 0.15
5-_0.23 -0.28-0'14 S o ﬂ
©
= 1 1 1 1 1 1 Ll Ll 1
age sex cp trestbps chol fbs restecgthalach exang oldpeak slope ca thal target

Figura 3.3. Matriz de correlacion de las variables con la target.
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Tabla 3.4. Coeficientes de correlacion de las variables con la variable objetivo.

Variable Coeficiente de Correlacion Tipo de Relacion
cp (Dolor teragico) 0.4338 Directa (Fuerte)
thalach (Frecuencia cardiaca max.) 0.4217 Directa (Fuerte)
slope (PendientesST) 0.3459 Directa
restecg (Electroeardiograma) 0.1372 Directa (Débil)
fbs (Azucar en sangre) -0.0280 Despreciable
chol (Colesterol) -0.0852 Inversa (Débil)
trestbps (Presion arteriat) -0.1449 Inversa (Débil)
age (Edad) -0.2254 Inversa

sex (Sexo) -0.2809 Inversa

thal (Talasemia) -0.3440 Inversa

ca (Vasos coloreados) -0.3917 Inversa (Fuerte)
oldpeak (Depresion ST) -0.4307 Inversa (Fuerte)
exang (Angina inducida) -0.4368 Inversa (Fuerte)

De la matriz de correlacidon se obtienenrles siguientes puntos:

= Las variables cp (tipo de dolor dé pecho) y thalach (frecuencia cardiaca maxima alcanzada)
muestran las correlaciones positivas mas altas (0.43 y 0.42 respectivamente). Esto indica
que los niveles altos de estos indicadores estan’asociados significativamente con la presen-

cia de enfermedad cardiaca.

m Se observa una fuerte correlacion inversa.en variables, como exang (—0.43) y oldpeak
(—0.43). Esto sugiere que la presencia de angina inducida’por ejercicio y mayores niveles de
depresion del segmento ST actdan como indicadores inversos-de salud en la clasificacion

del modelo.

= Es importante mencionar que variables criticas como el fbs (azucaren ayunas) y el chol
(colesterol) presentan coeficientes cercanos a cero (—0.02 y —0.08), lo que‘sugiere que su
relacion con la variable objetivo no es lineal o requiere de la interaccion ¢on otros factores

para ser significativa.

3.4.4. Validacion estadistica del modelo

Con el objetivo de evaluar la estabilidad y robustez del modelo, se implementé un esquema de

validacion cruzada estratificada de 5 particiones utilizando la biblioteca scikit-learn. Los valores de
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exactitud’obtenidos en cada particion fueron los siguientes: [0.9344, 0.8689, 0.7541, 0.8500, 0.8333].
A partir'de_estos resultados, se obtuvo una Accuracy promedio de 0.8481 + 0.0590, lo que sugiere
un desempene consistente del modelo a través de diferentes subconjuntos de los datos.
Asimismo,“se_calculd un intervalo de confianza (IC) del 95% para la exactitud: ICy5¢, =
[0.7971,0.8992]. Este-intervalo indica que el desempefo del modelo se mantiene dentro de un
rango estable, lo que.refuerza su capacidad de generalizacion. Finalmente, se realizé una prueba
t de una muestra para evaluar si el desempefo del modelo es significativamente superior al azar.
Los resultados obtenidos indican que el modelo presenta una mejora estadisticamente significa-

tiva (p < 0.05), lo que respaldarla validez de sus predicciones.

3.4.5. Interpretacion del Modelo EBM: Importancia global de los atributos

Una de las ventajas de Explainable Boosting Machine (EBM) es que permite analizar visual-
mente la relacion entre la correlacion estadistica y la importancia de las variables. Mientras que la
correlacion (Tabla [3.4) mide relaciongs-lineales; el andlisis global de EBM captura la contribucion
de cada atributo al proceso de decision del modelg.

En la Figura 3.4 se muestra parte del codigo usade-para generar la grafica global de EBM;
mediante este codigo se genera el grafico de la importangiade cada instancia con referencia a la

variable objetivo.

# Definimos tipos (EBM diferencia continuas de categdricas)

feature_types = ['continuous', 'nominal', 'nominal', 'continuous'," continuous',
‘nominal', ‘'nominal’, 'continuous', 'nominal’, ‘cemtinuous',
'nominal', ‘'nominal’, 'nominal']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# 2. Entrenar EBM
ebm = ExplainableBoostingClassifier(feature_types=feature_types)
ebm.fit(X_train, y_train)

# 3. Seleccionar 2 pacientes del test para explicar
X_sample = X_test.head(2)
ebm_local = ebm.explain_local(X_sample, y_test.head(2))

# Esto te mostrard cémo el modelo "ve
ebm_global = ebm.explain_globall()
show(ebm_global)

cada variable en general

Figura 3.4. Codigo para generar gréafica global de EBM.

En la Figura se presenta la importancia global de las variables. A diferencia de la matriz
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de correlacion, este grafico pondera cuanto contribuye cada caracteristica al error del modelo en

promedio.

Glebal Term/Feature Importances

@N
cp ] -
thal
se N
slope g
exang IS
oldpeak ' A )
thalach \,‘
chol \Y &
restecg
age
trestbps
age & sex
cp & exang
cp & restecg
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

Mean Absolute Score (Weighted)

Figura 3.5. Importangia global de las variables segun el modelo EBM.

Como se puede observar, las variables cp (doler toracico), thal (talasemia) y ca (nimero de

vasos coloreados) se posicionan como los predictores con.mayor peso en el modelo resultante.

3.4.6. Interpretacion del Modelo EBM: Analisis de'casos individuales (explicacion

local)

Se muestra a continuacion en la Figura el codigo que genéra’las graficas de las predic-
ciones locales obtenidas por el algoritmo EMB. Luego detallamos 2 casos,.uno donde el modelo
hace una prediccion correcta y otra donde se equivoca, tomando el case.mas severo para el

andlisis clinico.

Caso 1: Prediccion correcta (verdadero positivo)

En este escenario, el modelo EBM identifica correctamente a un paciente con presencia de
enfermedad cardiaca, asignando una probabilidad del 90.6 %. El score logit acumulado.es.de

2.261. Los factores de riesgo predominantes son:
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# Definimos tipos (EBM diferencia continuas de categdricas)

feature_types = ['continuous', 'nominal', ‘nominal', 'continuous', 'continuous’,
'nominal', 'nominal', 'continuous', 'nominal', ‘continuous’,
"nominal', 'nominal', ‘'nominal']

Xstrain, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

# 2VEntrenar EBM
ebm = ExplainableBoostingClassifier(feature_types=feature_types)
ebm. fitdX_teain, y_train)

# 3. SelecgigQnar 5 pacientes del test para explicar
X_sample = X test.head(5)
ebm_local = ebm.explain_local(X_sample, y_test.head(5))

# Para ver las dgpéfieas de los 5 pacientes:
from interpret import _show
show(ebm local)

—

Figura 3.6. €4digo para generar predicciones locales.

Local Explanation (Actual CiaSs: 1.| Predicted Class: 1
Pr(y = 1): 0.906)

Intercept o [
ca(l)
sex (0) |
cp (2) |

slope (2)
thal (2) /7 .
oldpeak (0.00) 17 I
exang (0) -
thalach {130.00) @
fbs & oldpeak
chol (265.00)
restecg (0) he =
age & sex / 9
fbs (1) O o
age & exang |
age (71.00) n [ | PR

Contribution to Prediction

Figura 3.7. Prediccién correcta de un paciente de"EBM.

m cp = 2.000: El tipo de dolor toracico es el principal contribuyente’ incrementando significa-

tivamente el score hacia la clase positiva.

m ca = 1.000: La presencia de vasos coloreados contribuye positivamente al riesgo en este

paciente.
m slope y thal: También aportan de manera relevante al incremento del score.
En contrapartida, los factores protectores son:

® thalach = 130.000: Contribuye negativamente al modelo, reduciendo ligeramente la pro-

babilidad de enfermedad.
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Como factor adicional se tiene:

m age =_71.000: Presenta una contribucion positiva menor en comparacion con otras varia-

bles.

El modelo partesde un intercepto (5y) de 0.678, al cual se suman las contribuciones locales (f;)
resultando en un score total de 2.261. Al aplicar la funcién logistica, se obtiene una probabilidad

de P = 0.906, lo que confirma una prediccion correcta con alta confianza hacia la Clase 1.

Caso 2: Prediccion Incorrecta (falso negativo)

Local Explanation (Actual Class«i-| Predicted Class: 0
Pr(y = 0): 0.571 | Pr(y = 1)X03429)
Intercept ]
ca (1) I
thal (3) BN \—
cp (2)
slope (2)
sex (1) — s A
exang (0)
oldpeak (0.20)
thalach (173.00) B
fbs & oldpeak ¢ ]
restecg (1) [ 4
trestbps (150.00) .
age (57.00) .
fbs (1)
sex 8 chol [ ]
chol & ca |
-1 -0.5 0 0.5 1
Contribution to Prediction:

Figura 3.8. Prediccion incorrecta de un paciente de_EBM.

En este escenario, el modelo EBM clasifica erroneamente a un paciénte con enfermedad
cardiaca (Clase real = 1) como sano (Clase predicha = 0), con una probabilidad de 0.571 para
la clase negativa. Este tipo de error es clinicamente importante, ya que impliga la*omisién de un
diagnostico positivo.

En este caso, los factores se distribuyen de la siguiente manera:

m Factores que favorecen la clase positiva: variables como cp = 2, slope = 2, exang™ 0y

oldpeak = 0.20 contribuyen positivamente al score, sugiriendo la presencia de enferme-

dad.
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= Factores dominantes hacia la clase negativa: Variables como ca = 1, thal = 3y sex = 1
presentan contribuciones negativas de mayor magnitud, dominando el comportamiento del

modeloy’reduciendo la probabilidad final de la clase positiva.

Este caso evidencia un conflicto entre variables clinicas relevantes y patrones aprendidos por
el modelo, donde las €antribuciones negativas superan a las positivas, resultando en una subes-
timacion del riesgo real del,paciente. Este tipo de error resalta la importancia de los mecanismos
interpretables, ya que permiten identificar situaciones donde el modelo puede fallar debido a la

interaccion o predominancia de ciértas variables.

3.5. Discucion y conclusiones

El modelo basado en EBM demostr6 ser.una herramienta eficaz para la clasificacion de enfer-
medad cardiaca, alcanzando un desempeno\equilibrado entre precision y sensibilidad. El principal
aporte del modelo radica en su capacidad interpretativa, ya que permite analizar tanto la impor-
tancia global de las variables como su contribucion individual en cada prediccion, facilitando una
comprensién mas profunda del comportamiento del modelo:

El modelo presenta un equilibrio adecuado éntre pre€ision (0.8710) y sensibilidad (0.8438),
lo cual es especialmente relevante en aplicaciones médicas, donde la deteccion oportuna de la
enfermedad es prioritaria. No obstante, el analisis de la matriz de.eonfusion evidencia la presencia
de falsos negativos, los cuales representan un riesgo clinico significativo al implicar la omision de
pacientes con patologia.

Adicionalmente, los resultados obtenidos mediante validacion cruzadamostraron un desem-
peno consistente del modelo, con una exactitud promedio de 0.8481 y un intervalo de confianza
del 95 % que indica estabilidad en su capacidad de generalizacién. Asimismo, la‘prueba de signi-
ficancia estadistica confirmé que el desempeno del modelo es superior al azar (p"< 0.05), lo que
respalda la validez de los resultados obtenidos.

El analisis de casos individuales, particularmente los falsos negativos, puso de manifiestoque
los errores del modelo surgen de la interaccion y competencia entre variables, lo que puede.con-

ducir a una subestimacién del riesgo en pacientes con senales clinicas relevantes. Este hallazgo
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refuerzasla importancia de incorporar modelos interpretables en aplicaciones médicas, donde no
solo es"necgesario predecir con precision, sino también comprender las razones detras de cada
decision.

Finalmentée; estos resultados sugieren que el uso de modelos explicables como EBM no solo
mejora la transparentia, sino que también ofrece herramientas valiosas para la validacion clinica,
la identificacion de sesgos'y la toma de decisiones informadas en sistemas de apoyo al diagnosti-

Co.
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Inteligencia Artificial explicable para el analisis de pacientes con
insuficiencia renal cronica
Simon Javier Hernandez-Gaspar; Betania Hernandez-Ocana; José

Hernandez-Torruco; Oscar Chavez-Bosquez

Resumen El objetivo de este articulo es comparar algoritmos de aprendizaje automatico contra
un algoritmo de Inteligencia-Artificial explicable en la clasificacion de pacientes con enfermedad
renal cronica del rindn (ERC)evaluando cual ofrece mejores interpretaciones sin comprometer
la precision del diagnostico. El estddio utiliza un conjunto de datos publico de 400 instancias y
24 atributos para desarrollar modelos de aprendizaje automatico que puedan predecir acertada-
mente la ERC. Se utilizaron cuatro algoritmos de aprendizaje automatico: Arboles de decisién,
Naive Bayes, Maquinas de vector soporte (SVM) y Gradient boosting. Se comparé el rendimien-
to de estos algoritmos considerados /Clasicos en-lapliteratura contra un algoritmo de aprendizaje
automatico explicable llamado Explainable,Boosting"Machine (EBM). EBM se utiliza para propor-
cionar una explicacion de las predicciones del modelos1o que permite entender qué variables son
mas importantes para la prediccion. Los resultados muesStran que EBM tiene un rendimiento si-
milar al de los otros algoritmos (0.99 de Accuracy), pero properciona una explicacion mas clara
de las predicciones. En este caso las variables mas importantes, para la prediccion de la ERC
son la gravedad especifica, la hemoglobina y la creatinina sérica«El estudio concluye que el uso
de modelos de aprendizaje automatico explicables puede ser Util para mejorar la precision y la

transparencia en la prediccion de la enfermedad renal crénica.

Palabras clave: Correlacion, grafica de coordenadas paralelas, insuficiencia refal cronica, inter-

pretabilidad, variables predictoras.

Institucion de adscripcion: Division Académica de Ciencias y Tecnologias de la Informacion,

Universidad Juarez Autonoma de Tabasco.
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4.1. Introduccion

La enfermedad renal crénica del rindn (ERC), también llamada insuficiencia renal cronica, es
un problema de salud publica importante, y se describe como la pérdida gradual de la funcién
renal. La funcién principal de los rifiones es eliminar los desechos y el exceso de liquidos de la
sangre, los cuales se(expulsan a través de la orina. En las etapas avanzadas de la enfermedad
renal cronica, pueden‘acumularse en el organismo niveles perjudiciales de liquidos, electrolitos y
desechos (Arias Rodriguez-etial.,[2013). Datos de la organizacion internacional World Kidney Day
informan que el 10 % de la poblac€ién mundial sufre de enfermedad renal crénica, la cual puede
ser letal si no recibe tratamientogs Ademas, la mortalidad asociada a esta enfermedad incrementa
anualmente (World Kidney Day, 2022).

La ERC es una enfermedad asintomética en sus primeros estadios y se estima que se con-
vertira en la quinta causa de muerte a nivel\mundial en 2040. La tasa de mortalidad ajustada por
edad debida a enfermedades renales’se estim6 en 15.6 defunciones por cada 100,000 habitan-
tes en el 2019. En la mayoria de los paises, la tasa de mortalidad por enfermedades renales fue
mayor en hombres que en mujeres. Lospaises conglastasas de mortalidad (ajustadas por edad)
debidas a enfermedades renales mas altas«€n_el 2019 fueron: Nicaragua, El Salvador, Bolivia,
Guatemala, Surinam, Honduras y Ecuador (Organizacién Panamericana de la Salud, 2021).

En 2017, la prevalencia de la enfermedad renal cronica«(ERC) en México fue del 12.2 %,
con una tasa de 51.4 muertes por cada 100 mil habitantes. Esta enfermedad genera un impacto
significativo tanto en las finanzas de las instituciones como en la.economia familiar. En 2014,
el costo anual promedio por paciente fue estimado en $8,966 USD en la.Secretaria de Salud y
en $9,091 USD en el Instituto Mexicano del Seguro Social (Instituto Nacional de Salud Publica,
2020).

De acuerdo con la Secretaria de Salud del estado de Tabasco, del ano 2018 al ano 2021 en
Tabasco se han registrado 671 casos de insuficiencia renal. Los registros se duplicaron.en el ano
2020 y se triplicaron durante el ano 2021, respecto al afio 2019 y 2018. En ese mismo‘tiempo, las
muertes por problemas renales han llegado a mas de mil defunciones en los ultimos cuatfo anos.
Esos datos muestran que los casos de ERC se dispararon con la pandemia del COVID-19ElI

Heraldo de México, 2022). Por todo lo anterior, interesa saber el comportamiento de la ERC para
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intentarprevenir la afeccion y en dado caso proporcionar un tratamiento adecuado a las personas
con alto*fndice de probabilidad de contraer esta enfermedad.

Por otro lado, el aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que permite
gue un sistemadprenda y mejore de forma autbnoma mediante algoritmos sin que estos sean pro-
gramados explicitamente, utilizando para ello cierta cantidad de datos. De hecho, las aplicaciones
de aprendizaje automaticé automatizan el trabajo de compilar modelos estadisticos. El aprendi-
zaje automatico aprende de‘los datos, identifica patrones y toma decisiones con una intervencion
humana minima (Bagnato, {2020).

Existen multiples algoritmos que se pueden clasificar en diversas familias, dependiendo del
area o de los resultados que se pfetenden obtener. Hay algoritmos basados en reglas, en re-
des neuronales, métodos basados ef eptimizacion, por citar algunos ejemplos. Otra clasificacion
es de acuerdo a su interpretabilidad. Existen algoritmos que producen modelos de “caja gris” o
glassbox (interpretables y transparentes, fales.como Arboles de decisién, Regresién lineal), los
cuales son llamados algoritmos inHerentes, ya.que son interpretables por si mismos. Su propia
estructura los hace explicativos. Tambiéfi existen lo§ algoritmos que producen modelos de “caja
negra” o blackbox (Redes neuronales, Bosques aleatorios), en los cuales no se puede saber a
ciencia cierta como es que producen sus resultados (Melhar, 2024).

Uno de los problemas de la mayoria de los modelos de~Aprendizaje automatico es que se
vuelven mas parecidos a una caja negra, es decir, son mas.diffciles de entender e interpretar
sus respuestas. Por eso se propone que, para obtener la confianza de las partes interesadas, es
fundamental desarrollar herramientas y metodologias que ayuden al usuario a conocer y explicar
como se realizan las predicciones. Para ello usaremos la biblioteca de cédigo abierto InterpretML,

la cual incluye modelos interpretables, siendo uno de ellos EBM (Explainable Boosting Machine).

4.2. Materiales y Métodos

4.2.1. Conjunto de datos

El dataset Chronic Kidney Disease (insuficiencia renal crénica) del repositorio de UCI (UC

Machine Learning Repository), consta de 400 instancias y 25 atributos, incluyendo la clase. Se
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cuenta eon 14 atributos nominales y 11 atributos numéricos. En la Tabla4.1] se describe cada uno
de los atributos, con su unidad de medida y valores.

La elecCion de este conjunto de datos se fundament6 en varios factores que garantizan la
calidad y relevancia de esta investigacion. En primer lugar, este dataset cuenta con un ndmero
importante de instangias, lo que permite que los modelos de aprendizaje automatico puedan ge-
neralizar los patrones.y relaciones entre las variables. Un mayor numero de datos contribuye a la
robustez del entrenamiento¥ la evaluacion, reduciendo la posibilidad de sesgo en los resultados.

Otro aspecto relevante-es _la calidad y estructura de los datos. En comparacion con otros
conjuntos de datos disponibles sobre insuficiencia renal, el dataset CKD de UCI presenta una
estructura mas completa y organizada, con menor cantidad de valores faltantes y una mejor re-
presentacion de los factores clinicos™asociados a la enfermedad. Esto facilita la interpretacion
de los resultados y mejora la precision dedes modelos utilizados. Ademas, este dataset ha sido
ampliamente utilizado en la literatura cientifica,)lo que permite comparar los resultados obtenidos
con estudios previos y validar las conclusiones.en-referencia a investigaciones existentes.

De acuerdo con el analisis realizade, 'se obserw6 que todos los atributos presentan valores
faltantes, los cuales estan representados con-el caracter “?”. Esto implica realizar una imputacion
de datos en todas las variables antes de aplican los algoritmos de aprendizaje automatico para
desarrollar los modelos de prediccion de la enfermedad (Bagnato, 2020).

La variable dm presenté particularidades en sus valores, ya.que incluia espacios en blanco en
algunas instancias, lo cual era contabilizado como una observacién distinta. Asimismo, el rango
de la mayoria de los atributos numéricos varia significativamente; se‘observa que la variable wbcc
se encuentra en miles, bgr en cientos y sg en unidades, por lo que‘requieren un proceso de
normalizacion.

Para el preprocesamiento de los datos, se realizaron los siguientes ajustes.

= Actualizar los valores faltantes con la media en los atributos numéricos y con el valor mas

frecuente (moda) en las variables nominales.
m Codificar las etiquetas para los valores de los atributos nominales.

m Escalar y transformar los datos para normalizar sus magnitudes, evitando asi posibles ses-

gos.
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Tabla 4.1. Descripcion de las variables del dataset Chronic Kidney Disease.

No. Variable Significado Valores Unidad/Rango Faltantes
1 age Edad Anos Numeérica 9
2 bp Presion arterial mm/Hg Numeérica 12
3 sg Gravedad especifica 1.005 - 1.025 Nominal 47
4 al Albumina 0,1,2,3,4,5 Nominal 46
5 su Azuear 0,1,2,3,4,5 Nominal 49
6 rbc Glébuloes rojos normal, anormal Nominal 152
7 pc Células'de,pus normal, anormal Nominal 65
8 pcc Grupos«de.células pus presente, no presente Nominal 4
9 ba Bacterias presente, no presente  Nominal 4
10 Dbgr Glucosa en sangre mg/dL Numeérica 44
11 bu Urea en la sangre mg/dL Numeérica 19
12  sc Suero de creatina mg/dL Numeérica 17
13  sod Sodio mEq/L Numeérica 87
14 pot Potasio mEq/L Numérica 88
15  hemo Hemoglobina gms Numeérica 52
16 pcv Volumen glébulos rojos, Pendiente Numeérica 71
17  wbcc NUm. glébulos blancos ™ Cell/cmm Numeérica 106
18 rbcc Num. glébulos rojos millones/cmm Numérica 131
19 htn Hipertension Si,«no Nominal 2
20 dm Diabetes mellitus si, no Nominal 2
21 cad Arteriopatia coronaria \/ si, no Nominal 2
22 appet Apetito bueno, malo Nominal 1
23 pe Edema de piel sifno Nominal 1
24 ane Anemia si, no Nominal 1
25 class Clase (Target) ckdy'notckd Nominal 0

4.2.2. Herramientas

Para desarrollar el analisis y modelado de los datos se utilizorla biblioteca Scikit-learn de
Python. Se trata de una biblioteca de codigo abierto para el aprendizaje.automatico que permite
tanto el aprendizaje supervisado como el no supervisado. Contiene clasesy funciones para crear
modelos, realizar preprocesamiento de datos, validacién, entre otras (Pedregosa et al., 2011).
En particular, se utilizd la biblioteca Pandas para manipular y analizar los datos,.asi como las

bibliotecas Matplotlib y Seaborn para visualizar cada una de las variables.
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4.2.3. Algoritmos clasicos de Aprendizaje automatico

1. Arboles de decisién (Decision tree): Estos modelos predictivos se basan en reglas binarias
de decisigh (Si/No), lo que permite clasificar las observaciones segln sus atributos y estimar
el valor defla variable objetivo. Los métodos basados en arboles son técnicas supervisadas
no paramétricas-que segmentan el espacio de los predictores en regiones mas sencillas, lo

gue permite un analisis mas claro de las interacciones entre las variables (Bagnato, [2020).

2. Naive Bayes Gaussiano (Gaussian Naive Bayes): Se trata de un modelo probabilistico, es
decir, las predicciones seasan en calcular probabilidades. Naive Bayes Gaussiano asume
que los datos siguen una distribucion gaussiana. En el fondo, supone una distribucién nor-
mal para cada variable y la clase;proporcionando el promedio y la desviacion tipica de los

datos obtenidos.

3. Gradient boosting: Es un método de‘€nsamble basado en la técnica de boosting. Es am-
pliamente utilizado para problemassde regresion y clasificacion, y se considera uno de los
métodos mas robustos para construir modelos predictivos precisos. Este enfoque combina

varios modelos para crear uno mas eficiente para la prediccion.

4. Maquinas de vector soporte (SVM, Support-Vector Machine): Es un algoritmo supervisado
de alto rendimiento con poca informacion. En este método.se pretende encontrar un hiper-
plano que mejor separe las dos clases. Debido a que se”puede tener un namero infinito
de hiperplanos que pasan por un punto, el SVM identifica el 6ptimo al encontrar el maximo

margen, lo que significa establecer distancias maximas entre las{dos-¢lases (Deitel2019).

4.2.4. Algoritmos interpretables

1. Explainable Boosting Classifier (EBC): Representa una clase de modelos estadisticos que
generalizan la regresion lineal al permitir que cada caracteristica posea su propia funcién
de contribucién, lo que facilita la interpretacion y la captura de relaciones no lineales de
manera controlada. Es un modelo de aprendizaje automatico que combina interpretabilidad

y precision, fundamentado en los Modelos Aditivos Generalizados (GAMs).
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Un“GAM es un tipo de modelo estadistico que generaliza el modelo lineal aditivo; a dife-
rencia.de los modelos lineales, los GAMs permiten capturar relaciones no lineales entre
cada‘variable de entrada y la salida sin perder la interpretabilidad, expresando la predic-
cion como una suma de funciones de cada caracteristica . EI EBC es una implementacion
particular de .GAMs que utiliza boosting para ajustar las funciones f;(x;) de cada carac-
teristica. Este algoritmo aplica boosting en una version simplificada, donde cada funcion f;
se ajusta gradualmenté para mejorar la prediccion del modelo de forma independiente para
cada caracteristica, permitiendo un enfoque altamente interpretable donde cada variable se

considera por separado (Lakkaraju et al., 2017).

4.2.5. Medidas de rendimiento

Las medidas de rendimiento son métricas que se utilizan para evaluar la eficacia y exactitud

de un modelo. Las métricas usadas en. esté trabajo son (Géron, 2022):

Accuracy: Proporcion de predicciones correctas sobre el total de predicciones.

TP+ 1IN

accuracy =
Y P s FNYEP L TN

(4.1)

Precision: Es utilizada para conocer qué porcentaje devalores que se han clasificado como

positivos son realmente positivos.

TP

recision = ————
P TP+ FP

(4.2
Recall: También conocida como el ratio de verdaderos positivos, es utilizada para conocer

cuantos valores positivos son correctamente clasificados.

TP
= 4_
recall TP+ FN (4.3)
Error absoluto medio (MAE): Mide la magnitud media de los errores en un conjunto de

predicciones, sin considerar su direccion. Mide la precision de las variables continuas; es

decir, el MAE es el promedio sobre la muestra de verificacion de los valores absolutos de las
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diferencias entre la prediccion y la observacion correspondiente. EI MAE es una puntuacion

linealselo que significa que todas las diferencias individuales se ponderan por igual en el

promeédio (Myers et al., 2012).

1< X
MAE = - Z lyi — il (4.4)

i=1

Donde n representafel nimero de observaciones, y; representa el valor real y 3; representa el

valor predicho.

4.2.6. Diseno experimental

En la Figura[4.1] se detalla la arquitectura del disefio experimental implementado para la clasi-

ficacion de pacientes con ERC.

N b
-G

—

Figura 4.1. Flujo del disefo experimental propuesto para la clasificacién de pacientes con ERC.

Como primer paso se describe el dataset que se utilizé para el modelado, usando los algorit-

mos descritos previamente y siguiendo el procedimiento estandar de Scikit-Learn:
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m Separacion de los datos en datos de prueba (1/3 de los datos) y datos de entrenamiento

(273 de los datos).
= |Imputacign de los datos (limpieza de datos).

= Codificacion de las variables nominales.

Posteriormente se gvaluaron cuatro algoritmos de aprendizaje automatico considerados clasi-
cos en la literatura, juntorCon, un algoritmo interpretable llamado Explainable Boosting Classifier

(EBC), considerando los siguientes aspectos de disefo:

Clasificador de Arbol de decisién:

+ Ideal para salidas categoricas.

* No obstante, puede crear arboles/complejos.

Clasificador de Naive Bayes ingenuo gaussiano:

« Eficiente y rapido.

» Puede ser menos confiable cuandethay dependencias entre los atributos.

Gradient boosting:

+ Alta precision predictiva.

* Manejo de datos complejos.

Clasificador SVM:

+ Capaz de modelar limites de decision no lineales.

 Bastante robusto contra el sobreajuste en un espacio de alta dimension.

Explainable Boosting Classifier (EBC):

* Interpretabilidad transparente, analiza de forma global y local.

» Uso intuitivo y herramientas visuales.
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4.3. _Interpretabilidad

La interpretabilidad es el grado en que un ser humano puede entender la causa de una deci-
sion (Miller, 2017). Otra definicion es que la interpretabilidad es el grado en que un ser humano
puede predecir ‘consistentemente el resultado del modelo (Kim et al., 2016). Se considera que
un modelo es mas facilide entender que otro cuando sus decisiones son mas comprensibles pa-
ra una persona. A mayor-interpretabilidad de un modelo de aprendizaje automatico, sera mas
sencillo entender las razones detras de sus decisiones o predicciones.

La interpretabilidad se puedeealizar de acuerdo con los criterios intrinsecos (por si mismos).
La interpretabilidad intrinseca se refiere a modelos de aprendizaje automatico que son interpre-
tables por si mismos, o por la naturaleza.de sus mismas estructuras, tales como los arboles de
decision y modelos lineales. La interpretabilidad intrinseca de un modelo se puede hacer de for-
ma global o local (Lakkaraju et al., |2017)."Un modelo de aprendizaje automatico explicable es
uno que cuenta con caracteristicas_o’propiedades que facilitan la transparencia, la facilidad de

comprensién y la capacidad de cuestionar o consultar los resultados del aprendizaje automatico.

4.3.1. Interpretabilidad global

Se trata de entender cdmo el modelo toma la decision en_forma general, considerando todas
las variables, permitiendo comprender la relacion de las entradas“con las de la salida del modelo.
Este nivel de interpretabilidad implica comprender cémo el modelo’toma decisiones, basandose
en una vision holistica de sus caracteristicas y cada uno de los componentes aprendidos, como
pesos, otros parametros y estructuras. Los modelos mas simples, como.a regresion lineal o los
arboles de decision, suelen ser mas interpretables a nivel global porque sus estructuras y coefi-
cientes son mas faciles de entender. La interpretabilidad del modelo global ayuda a comprender
la distribucién de su resultado objetivo en funcion de las caracteristicas. La interpretabilidad del

modelo global es muy dificil de lograr en la practica (Gunning, 2017).

4.3.2. Interpretabilidad local

Se centra en comprender las predicciones del modelo para casos especificos o instancias

individuales. Proporciona detalles sobre qué caracteristicas especificas y cuanto influyeron en la
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prediccion para esa instancia particular. Es particularmente Util para modelos complejos como las
redes netrenales y los métodos combinados (ensambles), donde la interpretacion global puede

ser dificil (Molnar, 2024).

4.3.3. Grafica-de:coordenadas paralelas

Se trata de una técnica grafica donde cada observacién o punto de datos se ilustra como una
linea que se desplaza pef una serie de ejes paralelos, que corresponden a una variable de n
dimensiones. Esto posibilita‘lasindagacion de vinculos, patrones y fluctuaciones que podrian acla-
rarse en los datos sin procesar (Tufte, [2001). Los diagramas de coordenadas paralelas resultan
beneficiosos en diversos contextos donde entender las relaciones multivariantes es esencial (ltoh

et al., 2017):

= Exploracion de datos multidimensionaless los graficos de coordenadas paralelas son ideales
para conjuntos de datos con multiples variables donde es esencial comprender las interac-

ciones y correlaciones entre estas.variables:

= Analisis de caracteristicas: en el analisis,de datos-y. el aprendizaje automatico, estos grafi-
cos pueden ayudar a explorar cémo las diferentes caracteristicas contribuyen a resultados
especificos, lo cual es invaluable para la seleccion de €aracteristicas y la interpretacion del

modelo.

= Deteccion de anomalias: Los graficos de coordenadas paralelag’pueden resaltar anomalias

y valores atipicos que pueden no ser evidentes en graficos de variables individuales.

4.4. Trabajos relacionados

4.4.1. Trabajos que utilizan el mismo conjunto de datos

De acuerdo con la literatura revisada, se puede observar que hay trabajos relacionados'con el
mismo dataset usado en esta investigacion, obteniendo en cada uno de ellos buenos resultados
en su rendimiento, como se muestra en la Tabla En esta Tabla se muestran los 10 trabajos

mas relevantes de un total de 24 articulos analizados.
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Tabla 4.2. Trabajos previos que utilizaron el conjunto de datos CKD del repositorio UCI.

Autor Algoritmos Accuracy Interpretabilidad
Radial Basis Function network 98.50 Parcial
Rubini et al., ;2015 MLP (Red neuronal profunda) 99.75 o -
Regresion logistica 97.50 (Regresion logistica)
Naive Bayes 95.00
. K-Star 91.75 Parcial
Avcietal., 2018 SVM 97.75 (J48, Naive Bayes)
J48 99.00
Regresion logistica 97.00
g{{a/rlc/cljom Forest gg;g Parcial
Qin et al., 2020 k-NN¢k-Vecinos mas cercanos) 99.25 (Naive I?c:;lylfessti,cl;{)egresmn
Naive Bayes 95.75 9
Feed Forward Neural Network 99.50
SVM 99.56 .
Parcial
P. Ghosh et al., 2020 A'da BOO.St . . 97.91 (Linear Discriminate
Linear Discriminate Analysis 97.91 Analysis)
Gradient boosting 99.80 y
Wide & Deep Learning 98.00
Regresionogistica 96.00 Parcial
Shankar et al., 2020 k-NN 97.00 (Regresion logistica)
Feed Forward-Neural Network 99.00 9 9
Random forest 99.00
k-NN 95.75
Naive Bayes 95.00
J48 99.00 Parcial
Almustafa, 2021 Random forest 95¢50 (J48, Naive Bayes)
Decision table 99:00
SGD 98.25
Singh et al., 2022 MLP 100 Ninguna
SVM 85.00
Random forest 99.00 Parcial
Gokiladevi et al.,[2022| Regresion logistica 97.00 Arboles de decision)
K-NN 29.00 (Arboles de decisi
Arboles de decisién 96.00
Arboles de decisién 95.92 ParCial
Pal,[2023 SVM 97.23  (Arboles dé deCision)
Random forest 98.33
Arboles de decision 93.89
k-NN 95.12 Parcial
Kaur et al., 2023 SVM 97.45 (Arboles de decision,
MLP 96.78 Naive Bayes)
Regresion logistica 94.56
Naive Bayes 92.34
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El primer trabajo realizado con el CKD dataset fue en el ano 2015 y fue realizado por los
creadores_del conjunto de datos, quienes aparecen en el primer lugar de nuestra tabla Rubini
et al., 2015 abordan la prediccion temprana de la enfermedad renal cronica (CKD, por sus siglas
en inglés), donde.compararon tres algoritmos de clasificacion: Radial Basis Function networks,
Multi-Layer Perceptron (MLP) y Regresion logistica, evaluando su precision. Se obtuvo una mejor
precision de 99.75 %.enMLP, seguido de RBFN con 98.50 % y Regresion logistica con 97.50 %.
Se concluye en este trabajoque MLP es el mejor clasificador para la prediccion temprana de CKD.
Sin embargo, dentro de este'articulo no se menciona ni se usa ningun algoritmo explicativo para
la interpretacion de los modelos, centrandose Unicamente en el rendimiento de los clasificadores.

Por otro lado, Avci et al., 2018Usaron el software WEKA para la clasificacion de los datos.
Se utilizaron los clasificadores Naive Bayes, K-star, SVM y J48. Se concluye que de los clasi-
ficadores usados, el mas eficiente fue J48-con un rendimiento de 99.00 %. El objetivo de este
trabajo es comparar el rendimiento en términas de precision y eficiencia, por lo que carece de
interpretabilidad de los modelos.

En Qin et al., 2020 utilizaron seis” algoritmos: Regresion logistica, Random Forest, SVM, k-
Nearest Neighbors (k-NN), Naive Bayes yiFeed Forward Neural Network para obtener el mejor
rendimiento, el cual fue Random Forest con gha precisiéne«de 99.75 %. Ademas, se propuso un
modelo integrado que combina regresion logistica y Random, Forest utilizando un perceptron,
logrando una precision promedio de 99.83 % después de 10 simulaciones. Ninguno de los algo-
ritmos utilizados se considera explicativo.

Por su parte P. Ghosh et al., 2020 implementaron cuatro algoritmos de aprendizaje automatico:
SVM, AdaBoost (AB), Linear Discriminant Analysis (LDA) y Gradient boesting (GB). Se evaluaron
los modelos resultantes utilizando métricas de rendimiento como precision, sensibilidad y especi-
ficidad. El algoritmo GB obtuvo la mayor precision con un 99.80 %. Los otros‘algoritmos también
mostraron buenos resultados, pero GB se destaco en términos de precision y rendimiénto general.
Sin embargo, el modelo resultante se considera de caja negra.

Shankar et al., 2020/ crearon diversos modelos de aprendizaje automatico para identificar pa-
trones y factores de riesgo asociados con la enfermedad. Implementaron técnicas de preproce-
samiento de datos para manejar valores faltantes y normalizar las variables, garantizando asi la

calidad y consistencia del conjunto de datos. Los modelos de aprendizaje automatico demostraron
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ser herramientas efectivas para la prediccion de la ERC, permitiendo una identificacion temprana
de la enfermedad. Sin embargo, estos modelos carecen de interpretabilidad.

Almustafag 2021/ evaluaron varios algoritmos de clasificacién, incluyendo Arboles de decision,
Decision table;"k-NN, J48, Stochastic Gradient Descent (SGD) y Naive Bayes. Ademas, aplicaron
un modelo de predie€ion basado en la seleccion de caracteristicas para mejorar la eficiencia en la
prediccion de casos'de CKD. El modelo de prediccion propuesto mostré una alta precision en la
deteccion temprana de CKD;lo que puede ayudar a prevenir el empeoramiento de la enfermedad.
Los resultados indicaron que‘la.seleccidn de caracteristicas y el uso de algoritmos de clasificacion
adecuados pueden mejorar significativamente la precisién de las predicciones. Se concluye en
este trabajo que los algoritmos J48 y Decision table fueron los mejores clasificadores para la
prediccion temprana de CKD. En este,¢aso, los algoritmos utilizados pueden ser considerados
parcialmente explicativos.

Singh et al., 2022 desarrollaron un modelo.de red neuronal profunda para la deteccion tem-
prana y prediccion de la enfermedad renal crénica (CKD). Las caracteristicas mas importantes
fueron seleccionadas mediante la elimindcion recursiva de caracteristicas (RFE). Las caracteristi-
cas clave incluyeron hemoglobina, gravedagd-especified, ‘creatinina sérica, conteo de globulos ro-
jos, albumina, volumen celular empaquetado e hipertensién: EI modelo de red neuronal profunda
propuesto supero a otros cuatro clasificadores (SVM, k -NN; Regresion logistica, Random forest y
Naive Bayes) al lograr una precision del 100 %. Como mencionamos anteriormente, los modelos
basados en redes neuronales son los modelos menos explicativos‘que existen.

Gokiladevi et al., [2022| evaluaron cinco algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico:
SVM, Random Forest, Regresion logistica, k-NN y Arboles de decisién=El.preprocesamiento de
datos incluyé la sustitucion de valores faltantes y la transformacion de datos. Los modelos fueron
evaluados utilizando métricas de rendimiento como precision, recall y F-score. Como en otros
trabajos, los mejores modelos resultaron ser de caja negra.

Pal,[2023|aplicé tres clasificadores de aprendizaje automatico: Regresion logistica;"Atboles de
decision y SVM. Ademas, se utiliz6 el método de ensamble de bagging para mejorar los resultados
del modelo desarrollado. El clasificador de Arboles de decisién obtuvo una precision del 95.92%.
Después de aplicar el método de ensamble de bagging, la precision aument6 a 97.23 %, lo que

indica una mejora significativa en la capacidad predictiva del modelo. El detalle al aplicar bagging

78



Capitulo 4. Algoritmo EBM para el andlisis de pacientes con insuficiencia renal cronica

es que_el'modelo pierde interpretabilidad.

Un (itimo trabajo relevante fue realizado en el afno 2023, que esta ubicado en el dltimo lugar de
nuestra Tablay demuestra la importancia y vigencia del dataset. Kaur et al., [2023| utilizaron varios
algoritmos de“aprendizaje automatico para predecir la enfermedad: k-NN, Regresion logistica,
Arboles de decisions®Random forest, Naive Bayes, SVM y MLP. Los datos fueron preprocesados
para manejar valores.faltantes y normalizar las caracteristicas. Se aplicaron técnicas de validacion
cruzada para evaluar el rendimiento de los modelos. El modelo de Random forest obtuvo la mayor
precision en la prediccion ‘'de” CKD, seguido de cerca por SVM y MLP. Los modelos resultantes
carecen de interpretabilidad.

Observando los resultados desos trabajos que utilizan el mismo conjunto de datos, el que
obtuvo mejor precisién fue hecho perSingh et al., 2022, con una red neuronal, seguido por el
trabajo de P. Ghosh et al., 2020, ambo0s_een algoritmos tradicionales de Aprendizaje automati-
co. La mayoria de los trabajos analizados tienen interpretabilidad parcial, ya que los algoritmos
utilizados (Arboles de decisién, Naive' Bayes y.Regresion logistica), son interpretables por natu-
raleza, aunque realmente no se menciona hada ‘de’interpretabilidad de los modelos en ninguno
de los trabajos previos a este trabajo. De"igual manera, los mejores modelos obtenidos en todos

los trabajos resultaron ser de caja negra, es decir, no interpretables.

4.4.2. Trabajos que utilizan otros conjuntos de datos

Existen ciertos trabajos para la prediccién de la ERC utilizandosetros conjuntos de datos. Por
ejemplo, Debal y Sitote, 2022 se enfocaron en la deteccion temprana ysprecisa de las etapas de
la ERC para minimizar las complicaciones de salud de los pacientes. Lo8 ‘algoritmos utilizados
incluyeron Random forest, SVM y Arboles de decisién. Se aplicaron técnicas_de seleccién de
caracteristicas y validacion cruzada para evaluar el rendimiento de los modelos: Los resultados
indicaron que el modelo Random forest obtuvo un mejor desempeno en comparacion con los
otros 2 algoritmos.

Por su parte, Bai et al., [2022| evaluaron la viabilidad de utilizar técnicas de Aprendizaje au-
tomatico para predecir el riesgo de enfermedad renal en etapa terminal en pacientes con [ERC.

Se utilizaron datos de una cohorte longitudinal de ERC y se entrenaron cinco algoritmos: Regre-
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sion logistica, Naive Bayes, Random Forest, Arboles de decision y k-Nearest Neighbors (k-NN).
Los modelos se compararon contra la Kidney Failure Risk Equation (KFRE). Los resultados mos-
traron que tres’'modelos resultantes tenian una predictibilidad equivalente y mayor sensibilidad en

comparacioén conla KFRE.

4.5. Resultadosy discusion

La Tabla[4.3|muestra l6s'resultados de los experimentos realizados con los cuatro algoritmos
clasicos de aprendizaje automatico y con el algoritmo explicativo seleccionado.

Tabla 4.3. Resultados de los experimentos.

Clasificador Accuracy Precision Recall
Naive Bayes Gaussiano 0.98 1.00 0.96
SVM 0.98 0.96 0.97
Arboles de decisién 0.99 0.99 0.97
Gradient boosting 0.99 1.00 0.99
Explainable Boosting Classifier (EBC) 0.99 1.00 0.99

Los resultados obtenidos indican qué losmodeles tradicionales de aprendizaje automatico:
SVM, Naive Bayes, Arboles de decisién y Gradient boosting tienen un desempefio sélido en la
clasificacion de pacientes con enfermedad renal_gronica delrifion (ERC), con valores de preci-
sién de al menos 0.98. Sin embargo, estos modelos varian €h términos de interpretabilidad y
aplicabilidad en el contexto médico. En particular, el modelo Explainable Boosting Machine (EBM)
logra un rendimiento comparable a los mejores modelos tradicionales (0.99 de precision), pero
con la ventaja adicional de ofrecer interpretabilidad tanto local como glebal-en sus predicciones.
A diferencia de modelos como SVM y Gradient boosting, que funcionan como cajas negras, EBM
permite identificar de manera transparente qué factores influyen en la prediccion-de la enferme-
dad, lo que facilita su adopcién en entornos clinicos donde la toma de las decisiones es crucial.
Aunque Gradient boosting y Arboles de decisién también obtuvieron altos valores @& precision
y recall, su nivel de explicabilidad es menor en comparacion con EBM. Por otro lado, aunque
Naive Bayes mostré un desempeno competitivo, su simplicidad podria limitar su capacidad/para
capturar relaciones mas complejas en los datos. En conclusion, el uso de EBM en el analisis’de

ERC permite mantener una alta precision sin comprometer la interpretabilidad o dando una inter-
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pretabilidad tanto local como global, lo que lo convierte en una alternativa viable para mejorar la

transpareneia en el diagndstico basado en IA.

4.5.1. Graficas de coordenadas paralelas

Con el proposito de.evaluar visualmente la importancia de los atributos, se generé la grafica de
coordenadas paralelas«(Figura |4.2), la cual permite identificar de manera intuitiva qué variables
presentan un mayor podef predictivo en el modelo. Esta representacion facilita la deteccién de

patrones y diferencias significativas entre las clases ckd y notckd.

Grafica de Coordenadas Paralelas
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Figura 4.2. Grafica de coordenadas paralelas para la visualizacién de patrones multivariantes enipacientes con y sin
ERC.

Para este caso, no se normalizaron ni estandarizaron los valores de las variables) Esto signi-
fica que los valores reales estan representados en su escala original, lo que permite_interpretar
directamente los rangos y las diferencias entre las clases. La grafica se puede interpretarde la

siguiente manera:

® bgr (glucosa en la sangre): Se observa una clara diferencia entre las clases; la mayoria de
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las“instancias de la clase notckd (amarillo) tienen valores mas bajos de glucosa, mientras
que las de la clase ckd (morado) tienden a tener valores mas altos . Esto sugiere que bgr

es una variable relevante para la prediccion.

sod (sodio):"Muestra una separacion moderada entre las clases notckd y ckd. Las instancias

de notckd presentan valores mas consistentes y elevados en comparacion con las de ckd.

pot (potasio): Las/lineas de ambas clases estan bastante mezcladas, lo que sugiere que

pot no es una variable'con alto poder predictor.

hemo (hemoglobina): Se aprecia una separacion clara entre las clases. Las lineas amarillas
(notckd) se concentran en valores mas altos, mientras que las moradas (ckd) se sitian en

valores mas bajos, resaltando su.importancia como una predictora fuerte.

bu (urea en la sangre): Las instancias’de notckd parecen tener valores mas bajos que las

de ckd, aunque existe mezcla entre ellas; por lo tanto, aporta menos a la prediccion.

age (edad) y bp (presion arterial): En estas variables, las lineas de ambas clases se mezclan

significativamente, lo que sugiere una menor capacidad predictora.
En general, podemos concluir que:

= Variables como bgr, hemo y sod muestran diferencias més glaras entre las clases, lo cual

implica que son caracteristicas potenciales para el modelo.

= Variables como pot, age y bp tienen patrones menos diferenciados,sndicando que proba-

blemente contribuyen menos al poder predictivo global.

4.5.2. Analisis de correlacion

Para identificar las variables mas influyentes en el diagndstico de insuficiencia renal, se llevo

a cabo un andlisis de correlacidén entre las caracteristicas del conjunto de datos y la'variable

objetivo (class). La Figura muestra el mapa de calor de correlacion, donde se obserya,la

relacion entre las variables. En particular, se destaca la correlacion de ciertas caracteristicas con

la variable objetivo o clase, la cual representa la presencia o ausencia de insuficiencia renal.
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En la" Tabla se describen los valores relevantes de la correlacion, Estas variables pre-
sentan ‘correlaciones moderadas a altas con la insuficiencia renal, 1o que sugiere que pueden
desempenar uh papel clave en la prediccion de la enfermedad.

Tabla 4.4. Resultados de correlacion.

Variable Coeficiente de correlacion
Hemoglobina (hemo) 0.73
Volumen de células compactas (pcv) 0.69
Gravedad-especifica de la orina (sg) 0.65
Conteo de gldbulos rojos (rbcc) 0.59
Hipertension (htn) 0.59
Diabetes mellitus (dm) 0.54
Albimina (al) 0.53

De estos resultados podemos decirlosiguiente, analizando cémo cada variable se correlacio-

na con la clase:

= Hemoglobina (hemo) y pcv (voldmen de células compactas): La alta correlacion positiva in-
dica que niveles bajos de hemoglobina y hematocrito estan asociados con la insuficiencia
renal. Esto concuerda con la literatura'médicaydonde se ha documentado que la anemia es

una complicacién frecuente en pacientés.con insuficiencia renal crénica.

= Gravedad especifica de la orina (sg): Su altascorrelacion sugiere que las alteraciones en la

concentracién de la orina pueden ser un indicador temprano)de insuficiencia renal.

= Hipertensién (htn) y Diabetes Mellitus (dm): Ambas enfermedades son factores de riesgo
bien conocidos para el desarrollo de insuficiencia renal, lo que se'tefleja en su fuerte aso-

ciacion con la variable objetivo.

m Baja correlacion de otras variables: Algunas caracteristicas, como pot (potasio), presentan
coeficientes de correlacion bajos, lo que sugiere que su impacto en la insuficiencia renal es

menor en este conjunto de datos.

Los resultados obtenidos indican que ciertos parametros clinicos y de laboratorio pueden ser
utilizados para mejorar la prediccion de insuficiencia renal en modelos de aprendizaje automético.
En particular, variables como hemo, pcv, sg, rbce, htn y dm deberian considerarse como factores

clave en la construccion de modelos predictivos.
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4.5.3. Oélisis de interpretabilidad global de EBM

Com@tri‘bucién a los trabajos realizados en investigaciones anteriores, este estudio pro-
porciona u ﬁicacién de la prediccion del modelo utilizando el algoritmo EBM, tanto a nivel

global como Ioc@n la Figura [4.4] se presentan las caracteristicas de todo el conjunto de datos,

donde se visualizefc&variable es la mas predictiva para el modelo.

)
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Figura 4.4. Graflca terpre 6 global.

La grafica de la Figura refleja la importancia prome@ cada caracteristica en el mo-
delo. Se calcula utilizando la Mean Absolute Score (Weighted), 1a cual indica cuanto influye cada
caracteristica en las predicciones, considerando todos los casos d@njunto de datos.

En el eje vertical se presentan las caracteristicas ordenadas de n@*d menor importancia
para la prediccion del modelo. En el eje horizontal se muestra el pron@) de la contribucién
de cada caracteristica a las predicciones, tomando en cuenta todo el conjuntorde datos. Los
valores mas altos, como sg, hemo y sc, indican que estas caracteristicas tienen te impacto
y son indicadores clave en la deteccion de la enfermedad renal crénica. Las variab valores

&

@hedad.

Por otro lado, las caracteristicas con menor impacto, o que aportan poco al modelo glo@ on

medios, como al, htn y pcv, muestran una influencia moderada en la deteccion de la

pot Y pe.
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4.5.4. Analisis de interpretabilidad local de EBM

En esta seccion se analiza cada caracteristica individualmente para determinar cual tiene
mayor influehcia en la prediccion de un paciente en particular. Para ilustrar este concepto, se

examinan casos/donde el modelo acierta y donde presenta errores.

Caso 1: Prediccion correcta de enfermedad (True Positive)

A continuacién, analizamos un paciente especifico donde el modelo predijo correctamente la
clase ckd con una probabilidad d€l 100 % (Figura[4.5) En la gréfica se observa que tanto la clase

real como la prediccion coinciden en, ckd con total confianza.

Local Explanation (Actual Clasg™ckd | Predicted Class: ckd
Pr(y = ckd): 1.000 | Pr(y = 0):¢1.000)
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ane (1.00)
bu (176.00)
dm (1.00)
rbcc (2.70)
sc & hemo
bu & sc
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Figura 4.5. Grafica de interpretabilidad local donde el modelo aciertaren la prediccién ckd.

En el eje horizontal se representan las contribuciones de cada caracteristica; las barras azules
tienen un impacto negativo que favorece la prediccion de ckd (paciente enfermo)ysmientras que las
barras naranjas tienen un impacto positivo hacia notckd (paciente sano). El ejefvertical presenta
las caracteristicas junto con su valor especifico y el intercepto del modelo.

Las caracteristicas con mayor impacto negativo, que refuerzan la prediccion de ckdyson: hemo,
sc, pcv, bgr y bu. Por otro lado, aunque sg, al y dm tienen un impacto positivo, su efecto es minimo,
por lo que la suma total de las contribuciones confirma el diagndstico de insuficiencia renal en.este

paciente.
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Caso 2:/Prediccion correcta de salud (True Negative)

Ahora‘analizaremos un caso en el que el modelo predice la clase notckd con una probabilidad
del 100 % (Figura[4.6). En la parte superior de la gréfica se observa que el valor real es notckd y

la prediccion del’'modelo coincide plenamente con dicho estado.

Local Explanation (Actual Class: notckd | Predicted Class: notckd
Pr(y = notckd): 47000 | Pr(y = 1): 1.000)

Intercept NN
hemo (17.20)

sc (1.20)

sg (3.00)

al (0.00)

htn (0.00)
pot (5.00)
dm (1.00)
pcv (40.00)
rbee (5.90)
hemo & dm
hemo & htn
appet (0.00)
hemo & pcv
hemo & appet
pe (0.00)

-10 -3 0 5 10

Contribttion'to Prediction

Figura 4.6. Grafica de interpretabilidad local donde el. modelo acierta en la prediccién notckd.

En el gréafico, el eje horizontal representaslas.contribuciones de cada variable. Dado que todas
las barras son de color naranja, esto indica que’sus contribdciones son positivas, lo que lleva al
modelo a predecir una condicién sin enfermedadrenal cronica..En el eje vertical se encuentran
las variables predictoras de este paciente, organizadas de mayor asnenor importancia. La carac-
teristica con mayor impacto es hemo, mientras que la de menor influéncia individual es rbcc. La
prediccion final es el resultado de la suma de todas las contribuciones ‘positivas y el intercepto, lo
que conlleva a una prediccion con total confianza hacia la clase notckd. Esto indica que todas las

caracteristicas relevantes favorecen la clasificacion del paciente como sano.

Caso 3: Error de prediccion (False Negative)

A continuacién se analiza el Unico caso en el que el modelo se equivoca al predecir que un
paciente esta sano cuando en realidad presenta enfermedad renal crénica. De hecho, esta€s\la
Unica instancia en la que el modelo comete un error en todo el conjunto de datos (Figura4.7).<En

este escenario, el modelo predice con un 56.6 % de probabilidad que el paciente no padece la
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enfermedad (notckd), aunque con una confianza moderada.

Lecal Explanation (Actual Class: ckd | Predicted Class: notckd
Pr{¥ = notckd): 0.566 | Pr(y = 0): 0.434)

Intercept{—

sg (1.00) J
hemo (13.90)
pcv (52.00)

sc (2.10) 1
al (0.00)
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dm (1.00)
bgr (92.00)
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bgr & pcv
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pe (0.00)
pcv & dm
pcv & htn
hemo & htn
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Figura 4.7. Grafica de interptetabilidad local donde el modelo falla en la prediccién.

Segun el analisis de correlacion, la variable hemo tiene mayor influencia que sg, lo que explica
por qué el modelo clasifica al paciente como sano, ctando.en realidad si padece la enfermedad
(ckd). Al analizar el grafico, en el eje horizontal se observa.€6mo cada caracteristica impacta en la
prediccion final. Las barras de color naranja contribuyen positivamente a la prediccion de notckd,
mientras que las barras de color azul influyen negativamente,favareciendo la prediccion de ckd.
En el eje vertical se presentan las caracteristicas mas relevantes para este caso, junto con sus
valores especificos. Se observa que sg (1.00) induce al modelo a predecir que el paciente esta
enfermo, pero como hay mas caracteristicas que favorecen la prediccién.de notckd (como hemo
y pcv, entre otras), el resultado final es que el modelo clasifica al paciente como sano. Dado
que la mayoria de las caracteristicas impulsan positivamente la prediccion de notekd, el modelo
concluye que el paciente no tiene la enfermedad. Sin embargo, si consideramos la‘interpretacion
del modelo global, donde sg es la variable mas predictiva, tendria sentido que el modelo_hubiera

producido un resultado ckd en lugar de notckd.
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Discusion sobre la relevancia clinica del error

Desde el punto de vista médico, el error presentado en el caso 3 constituye un falso negativo,
el escenario’de’mayor riesgo en el diagnostico clinico. Mientras que otros errores pueden derivar
en pruebas adigionales, la clasificacién errobnea de un paciente con ERC como sano (notckd)
impide la intervention-temprana, factor crucial para frenar la progresion de la enfermedad hacia
estadios letales.

Este caso subraya la'heeesidad de la interpretabilidad local: al observar que la variable sg
(gravedad especifica) indicaba ‘enfermedad pero fue superada por el peso de la hemoglobina
(hemo), el especialista puede cuestionar la prediccidén de la IA y realizar una validacion clinica

manual, evitando las consecuencias potencialmente fatales de un diagnostico omitido.

4.6. Conclusiones

Este trabajo demuestra la importanciasdel analisis exploratorio de datos y el uso de modelos de
Aprendizaje automatico explicables para predecir l& insuficiencia renal crénica. En primer lugar, la
grafica de coordenadas paralelas proporciona.un vistazo-preliminar de las posibles correlaciones
entre las variables y la clase. En segunda, a través de la implementacion del algoritmo Explainable
Boosting Machine (EBM), se logré combinar rendimiento y tfansparencia, ya que facilita tanto la
interpretacion global como local de las predicciones realizadas por.el modelo (al contrario de los
modelos tradicionales de aprendizaje automatico, que no muestrap-qué variables son altamente
predictoras). En este caso particular, esto implica poder informarle a un-paciente cuales son los
elementos que mas le afectan a su diagnostico.

Las variables mas influyentes en las predicciones, como sg (gravedad espegifica), hemo (he-
moglobina) y sc (creatinina sérica), destacan como indicadores clave para identificar pacientes en
riesgo, lo que valida su relevancia clinica en el diagnostico de insuficiencia renal cronica. Por otro
lado, caracteristicas como pot (potasio) y pe (edema) tuvieron un impacto menor, lo‘que_sugiere
su limitada capacidad predictiva.

La capacidad de EBM de interpretar tanto las predicciones globales como locales del modelo

permite no solo una mayor precision en el diagnédstico, sino también la posibilidad de intervenir
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de manera temprana en pacientes con alto riesgo. Esto no solo mejora los resultados clinicos,
sino que“también puede contribuir a la reducciéon de costos asociados al tratamiento de etapas
avanzadas‘desla enfermedad.

Finalmenté;1os. modelos explicativos no solo mejoran la precisién de los modelos predictivos,
sino que también préporcionan una herramienta interpretativa Gtil para médicos y especialistas,
promoviendo su uso.enda practica clinica y apoyando la toma de decisiones informada. Como
trabajo futuro se considerarecopilar un conjunto de datos propio a fin de ampliar las capacidades

predictivas e interpretativas,en_problemas locales.
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Deteccion temprana de nefropatia diabética empleando un algoritmo
de Inteligencia Artificial interpretable
Simon Javier Hernandez-Gaspar; Betania Hernandez-Ocana; José

Hernandez-Torruco; Oscar Chavez-Bosquez

Resumen El presente estudio presenta un modelo de Inteligencia Artificial para la prediccion
temprana de nefropatia diapética, una complicacion renal grave de la diabetes tipo 2, utilizando
el dataset DiabetlA del Institutdo Mexicano del Seguro Social (IMSS) con 42 182 instancias. Du-
rante el preprocesamiento realizado al dataset se seleccionaron 13 variables relevantes de un
total de 520, se eliminaron variables €on datos faltantes arriba del 40 %, se realiz6 imputacion de
datos y balanceo de clases mediante submuestro. Posteriormente, se compararon 5 algoritmos
de aprendizaje automatico (Arboles de decision, SVM, Naive Bayes, Gradient boosting y Random
forest), siendo Random forest el que/obtuvo el.mejor rendimiento global con un rendimiento del
80 %. Para abordar el problema de la‘intetpretabilidad, se aplico la técnica LIME (Local Interpre-
table Model-agnostic Explanations) al modele~resultante‘'con Random forest. El analisis con LIME
demostré que las variables mas influyentes en’las predieCiones fueron la hipertension esencial y
la edad del paciente. Ademas, se describe a detalle la interpretabilidad local de LIME en los 4 ca-
sos posibles: verdadero positivo, verdadero negativo, falso positive y falso negativo. Se concluye
que LIME es una herramienta util para aumentar la confianza y transparencia en los sistemas de
apoyo clinico, aunque se recomienda complementar el modelo con validacién clinica para reducir

errores en el diagnéstico.

Palabras clave: Aprendizaje supervisado, clasificacion, interpretabilidad, IMME, Random fo-

rest.

Institucion de adscripcion: Division Académica de Ciencias y Tecnologias de laInformacion,

Universidad Juarez Autonoma de Tabasco, Cunduacan, Tabasco, México.
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5.1. _ntroduccion

La diabetes mellitus tipo 2 con complicaciones renales, también conocida como nefropatia
diabética, es una complicacion que afecta a los rinones de personas con este tipo de diabetes. Lo
anterior se debe a'\gque los altos niveles de azucar en la sangre dafian severamente los vasos san-
guineos de los rifones, afectando la capacidad de desechar las toxinas del cuerpo. La nefropatia
diabética es también conoeeida como enfermedad renal diabética.

El crecimiento exponénecial de la diabetes a escala global representa un desafio significativo.
Los datos del mas reciente Atlas“de la Federacién Internacional de Diabetes (FID) (International
Diabetes Federation, [2025) senalan, que el 11.1 % de la poblacién adulta (uno de cada nueve)
vive con esta condicion. La FID menciena que un factor complicado desde el punto de vista de
salud publica es la tasa de infradiagnostico, dado que mas del 40 % de los afectados no han
sido identificados La creciente incidencia.de la diabetes mellitus tipo 2 en México establece un
contexto epidemioldgico de alta prioridad para la salud publica. Segun los registros de la Direccién
General de Epidemiologia de la Secretaria de Salud en México (Secretaria de Salud, 2025),
hasta el tercer trimestre de 2025 se contabilizd uptotal de 34 466 ingresos de pacientes con
diagndstico de positivo al sistema. Dentro de‘este panorama nacional, es notable que el estado
de Tabasco se encuentra entre las entidades conelmayor numero de casos reportados, junto con
Jalisco y Puebla. Esta concentracion de pacientes.en TabascosSubraya la urgencia de desarrollar
herramientas predictivas locales enfocadas en las complicaciones mas graves de la enfermedad,
como la nefropatia diabética.

Por otro lado, la Inteligencia Artificial (I1A), mediante el Aprendizaje @utomatico, permite gene-
rar modelos predictivos de forma auténoma. Estos algoritmos aprenden devos datos, reconocen
patrones y mejoran sin necesidad de programacién explicita, automatizando la’creacion de mo-
delos estadisticos avanzados y reduciendo la intervencion humana (Deitel y Deitely [2019). En
la literatura especializada se puede encontrar que los algoritmos de Aprendizaje ‘automatico se
pueden clasificar de varias maneras, siendo una de las mas novedosas, segun su interpretabili-
dad. En esta clasificacion se ubican los algoritmos que producen modelos denominados de “caja
blanca” (como los Arboles de decisién o Naive Bayes) y los algoritmos que producen modelos’de

“caja negra” (como los Bosques aleatorios), que generalmente ofrecen mejores resultados pero
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dificultan”comprender sus predicciones (Molnar, 2024).

Este“dilema de los métodos de caja negra representa uno de los desafios centrales en la
adopcion clinica de la IA. Por ello, para fortalecer la confianza de los usuarios y garantizar la trans-
parencia en las predicciones complejas, se hace esencial el uso de técnicas de interpretabilidad.
En este estudio, Sedtiliza la herramienta LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
para abordar este problema, ya que permite ofrecer explicaciones locales del comportamiento de
cualquier modelo, detallande la contribucion de cada variable a una prediccién individual (Ribeiro

et al.,2016).

5.2. Materiales y métodos

5.2.1. Conjunto de datos

En este estudio se utilizé el dataset.denominado DiabetlA, generado a partir de la informacién
registrada en el Sistema de Informaticazde Medicina Familiar (SIMF) del IMSS, en el estado de
Michoacan (Instituto Mexicano del Seguroe,Social, 2025). La base de datos se conformé mediante
la consulta electrénica de expedientes clinicos.de paéientes.diagnosticados con diabetes mellitus
tipo 2, siguiendo los criterios de la Clasificacién Internacional de Enfermedades (CIE). El dataset
integra 42,182 instancias y 520 variables, dentro-de las cuadles se prestd especial atencion a la
variable e112, que corresponde a pacientes con diabetes tipd 2.que presentan complicaciones
renales y constituye el foco principal de este analisis.

Por otro lado, existe un dataset publico llamado Chronic Kidney Disease (CKD) que contiene
datos de pacientes con insuficiencia renal cronica originario de un hospital’de la India. Este con-
junto de datos se encuentra alojado en el UC Irvine Machine Learning Repository, y consta de
400 instancias y 23 variables, incluyendo ademas la clase, que indica paciente.con insuficiencia
renal o paciente sin esta condicién (Rubini et al.,[2015). Este dataset ha sido trabajado por mdlti-
ples autores a nivel internacional, creando modelos predictivos utilizando diversos algoritmos de
aprendizaje automatico y obteniendo resultados satisfactorios (Hernandez-Gaspar et ar.#2025).
Por esta razdén, en este estudio se seleccionaron las 23 variables del dataset DiabetlA con ca-

racteristicas similares a las empleadas en el dataset CKD, con el objetivo de crear un modelo
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predictivo de rendimiento similar. Las variables consideradas son:

—

T G U U G Oy
0o N o a0 b~ W0 DN =

19.

20.
21.
22.

© © © N o g ~ 0D

. age_at.wx; Edad del paciente al final del periodo (anos).

edad: Edad del paciente (anos).

essentiall (primary) hypertension: Hipertension esencial (primaria) (0,1).
fn ta systolicemean: Valor medio de la presion sistolica (mm/Hg).

fn ta diastolicdmean: Valor medio de la presidn diastélica (mm/Hg).
cs_sex: Sexo (F,M):

obesity: Obesidad (051):

fn_ego_mean: Valor medio del analisis de la orina (Mg/dL).

fn_ph_mean: Valor medio delpotencial de hidrégeno en la sangre (0-14).

fn_density mean: Valor medio deyla densidad urinaria (g/ml).

. hear_failure: Insuficiencia cardiacag(0,1).

. fn_weight mean: Valor medio del pese-(kg).

. fn height mean: Valor mediode’la altura (m)-

. fn_hemoglobin mean: Valor medio.deta hemoglobina (gms).

. fn_glycemia mean: Valor medio de la-glucosa ‘enda sangre (Mg/dL).

. fn_right_foot_mean: Indice médico del pie diabético derecho (0.5-1.5).
. fn_left_foot_mean: Indice médico del pie diabético izqtierdo (0.5-1.5).

. other_fluid electrolyte_and acid _base_disorders: Otros trastornos del

equilibrio hidroelectrolitico y acido-base (0,1).

protein calorie malnutrition unspecified: Desnutricion proteico-caldrica no
especificada (0,1).

fn fasting glucose mean: Valor medio de glucosa en ayunas (Mg/dL):

fn_aurico mean: Valor medio del 4cido urico en la orina (Mg/dL).

e112: Variable clase, Diabetes tipo 2 con complicaciones renales (0=Sin complicaciones,

1=Nefropatia diabética).

Una vez seleccionadas las variables, el preprocesamiento de datos constituye una etapa fun-

damental para garantizar la calidad, estabilidad y confiabilidad de los modelos predictivos a ¢rear.

A continuacion se describen los pasos aplicados para la depuracion y preparacion del conjunto

de datos.
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5.2.2. Analisis inicial y deteccion de valores faltantes

En primera instancia se evalu6 la cantidad de valores faltantes en el dataset; se calculd la
proporcion de yalores faltantes por variable, revelando que varias de ellas presentaban niveles
elevados de valares nulos. Con el fin de evitar ruido estadistico, sesgos en la etapa de imputacion
y un deterioro sighificativo del rendimiento de los modelos, se decidi6 eliminar las variables que
presentaban mas del 40 % de valores faltantes. Este umbral se seleccion6 siguiendo recomenda-
ciones de la literatura, donde-niveles superiores al 30—-50 % comprometen la validez de la variable
y afectan negativamente tanto lasestabilidad como la interpretabilidad del modelo (Little y Ru-
bin, 2019). Después de aplicar este‘preprocesamiento, el dataset quedo reducido a 13 variables
con niveles aceptables de valores.nulos, todas ellas clinicamente relevantes y con patrones de

ausencia manejables.

5.2.3. Imputacion de valores faltantes

Para conservar la integridad del conjunto de datos y evitar pérdidas innecesarias de informa-

cién, se aplicaron métodos de imputacion dependienda:el tipo de dato de cada variable:
= Variables numéricas: imputadas con la media de cadaatributo.
= Variables categoricas: imputadas utilizando1a moda (valor mas frecuente).

Estos métodos fueron seleccionados debido a la distribucion_relativamente uniforme de las

variables conservadas y porque son compatibles con algoritmos interpretables tales como LIME.

5.2.4. Estandarizacion y normalizacion

La codificacion de variables categoricas convierte etiquetas en representaciones numéricas,
evitando que el modelo interprete categorias nominales como valores ordinales.” ESte paso ase-
gura que la informacion cualitativa pueda ser procesada de manera adecuada por Cualquier al-
goritmo de Aprendizaje automatico. La estandarizacién de variables numéricas ajusta‘los.datos
a una misma escala, con media cero y desviacion estandar uno. Esto previene que atributos
con magnitudes mayores dominen el entrenamiento y favorece un aprendizaje mas equilibrado y

preciso.
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5.2.5. ~Balanceo del conjunto de datos

El analisis inicial mostré un fuerte desbalance de clases: 41 088 pacientes sin nefropatia dia-
betica versus 1,092 pacientes con complicaciones renales. Este desbalance podria sesgar los
modelos hacia la'clase mayoritaria, reduciendo la capacidad para identificar casos positivos. Para
eliminar este problema-se aplicé la técnica de submuestreo aleatorio (undersampling), equilibran-

do el nUmero de muestras.de ambas clases.

5.3. Algoritmos de Aprendizaje automatico

En este estudio se emplearon(distintos algoritmos de aprendizaje automatico, tanto tradicio-

nales como uno interpretable, los cuales se describen a continuacion.

5.3.1. Algoritmos clasicos

Los algoritmos considerados tradiCionales de/lA son esenciales en tareas de prediccion y
clasificacion. Entre ellos, destacan los Arboles de'de€ision ya que segmentan el espacio de ca-
racteristicas mediante divisiones recursivas, lo'que facilita,la interpretacion en problemas de cla-
sificacion y regresion (Breiman et al., [1984). ‘kas-maquinas.de vector soporte (SVM) optimizan
un hiperplano que maximiza el margen entre clases, abordando problemas lineales y no lineales
mediante funciones kernel (Cortes y Vapnik, 1995 Poveda Garefa‘et al., 2024). El Naive Bayes,
basado en el teorema de Bayes, asume independencia condicional entre predictores, siendo efi-
ciente para grandes voliumenes de datos (Maron, |1961). Por su parte, el'Gradient boosting combi-
na secuencialmente modelos débiles para minimizar una funcion de pérdida,mediante gradientes
(Friedman, [2001). Finalmente, Random forest construye mdltiples arboles sobre subconjuntos
aleatorios y agrega sus resultados para mejorar la precision y reducir el sobreajuste_ (Salman et

al.,[2024).

5.3.2. Algoritmo interpretable

En el contexto del aprendizaje automatico, la interpretabilidad y la explicabilidad son esen-

ciales para comprender como los modelos generan predicciones. La interpretabilidad se refiere
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al grado“en que un humano puede entender el funcionamiento interno del modelo y la relacion
entre las*variables de entrada y salida, ya sea de forma global (comportamiento general) o local
(decisiones especificas). Por su parte, la explicabilidad se centra en ofrecer justificaciones com-
prensibles sobre las predicciones, lo que puede lograrse mediante técnicas externas que aportan
claridad a modelos.complejos o de tipo “caja negra”.

Por lo anterior, en.este'trabajo se empled un enfoque que permite analizar el comportamiento
de los modelos generados.LIME aproxima el funcionamiento de algoritmos complejos mediante
representaciones locales simples alrededor de una prediccion, lo que facilita comprender cémo
cada variable contribuye en casos especificos y aporta transparencia al proceso de decision (Ri-
beiro et al., 2016).

Para el analisis y modelado se utilizé el ecosistema de bibliotecas de Python, destacando la
biblioteca Scikit-learn, ampliamente empleada en aprendizaje automatico por su soporte a algo-
ritmos supervisados, ademas de utilidadespara preprocesamiento, seleccién de modelos, ajuste
de hiperparametros y evaluacion (Pedregosa et.al52011).

Para la manipulacion y limpieza de dataes estructlrados se utilizé la biblioteca Pandas (McKin-
ney, 2010), mientras que Matplotlib (Hunter;<2007) ysSeaborn (Waskom, 2021) facilitaron la ge-
neracion de visualizaciones estadisticas paras€xplorar patrenes y relaciones. La implementacion
se llevd a cabo en Google Colab, un entorno basado en notebooks Jupyter que ofrece recursos

computacionales escalables y reproducibles (Carneiro et al., [2018).

5.4. Meétricas de evaluacion

La matriz de confusion (Erbani et al., 2024) es una herramienta que resume los conteos de
predicciones correctas e incorrectas. En ella se representan los verdaderos positivos (T P), falsos
positivos (F'P), falsos negativos (F'N) y verdaderos negativos (7'N). Esta matriz permite visualizar
el rendimiento del modelo y sirve como base para calcular métricas derivadas come exactitud,
precision y sensibilidad.

La exactitud (Accuracy) se refiere a la proporcion de predicciones correctas, tanto positivas
como negativas, respecto al total de observaciones (Mengle y Gurmendez, 2019). La cual,se

calcula en la Ec. (6.7) y es una medida global del desempeno del modelo, aunque puede resultar
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poco infermativa cuando los datos estan desbalanceados.

TP+TN

1
TP+ FN+FP+TN (1)

Accuracy =

La precision(Rrecision) mide la proporcion de instancias clasificadas como positivas que real-
mente lo son (Cohen et al.,[2024). La cual se define en la Ec. (6.8), y es Util para minimizar falsos
positivos; resulta importante en contextos donde una clasificacion errénea positiva tiene un costo
elevado.

TP

Precision = ————— 2
recision = o5 (5.2)

La sensibilidad (Recall) (Cohen etal.;[2024) indica la proporcion de positivos reales que fueron
correctamente identificados por el modelo.-Se calcula con la Ec. y es crucial en situaciones
donde no detectar un positivo es mas costaso,\como en diagnosticos médicos.

TP

Reecall = m (53)

5.5. Trabajos relacionados

Existe investigacion relacionada con la creacion de modelossinterpretables empleando LIME,
particularmente utilizando el dataset CKD mencionado anteriormente (Gaur et al., [2022b; S. K.
Ghosh y Khandoker, [2024). Otros trabajos han empleado LIME para mejorar la interpretabilidad
de modelos en entornos médicos. En la Tabla[5.1]se muestra un concentrado de trabajos, los cua-
les destacan la utilidad de los modelos interpretables para aumentar la confianza en aplicaciones

criticas.

5.6. Proceso experimental

Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba en una proporcién.de % y
%, respectivamente. Posteriormente, se entrenaron diversos modelos de aprendizaje automati-

co, entre ellos Arboles de decision, SVM, Naive Bayes, Gradient boosting y Random forest. La
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Tabla 5.1. Estudios recientes que emplean LIME en modelos orientados al area médica.

Trabajo Técnica Mejor modelo Rendimiento
Kalusivalingam et al., 2021 LIME, SHAP XGBoost 93.1%

Gaur et al., 2022b LIME, SHAP, DALEX EBM 98.57 %

Y. Wu et al., 20283 LIME Random Forest 94.2%
Shaikh et al., 2023 LIME, SHAP SVM 90.5%

S. K. Ghosh y Khandeker, 2024  LIME, SHAP XGBoost 93.29 %
Paul, 2024 LIME, SHAP Gradient Boosting 92.8 %

Rahimiaghdam y Alemdar, 2025/ MindfulLIME

Sin métrica (expli-
caciones estables)

etapa final correspondio a la interpretacion de los resultados mediante LIME. Este procedimien-

to garantiza un adecuado manejode los datos y la solidez de los modelos, permitiendo obtener

predicciones confiables y transparentes.

5.7. Resultados y discusion

5.7.1. Algoritmos de Aprendizaje.automatico

En la Tabla se presentan los resultades obténides, evaluados mediante las métricas de

exactitud, precision y sensibilidad, con el objetivo de comparar tanto su rendimiento como su

interpretabilidad.

Tabla 5.2. Matrices de confusién por algoritmo. Mejores resultados en negritas.

Clasificador TP FP FN TN
Naive Bayes Gaussiano 186 32 70 149
SVM 191 27 79 140
Arboles de decisién 151\ 67 55 164
Gradient boosting 187 .31 66 153
Random forest 195728 69 145

El modelo Random forest obtuvo el mejor desempefo global con una precision del, 80\%, se-

guido por Gradient boosting (78 %). En términos de sensibilidad, el SVM alcanz6 el valor mas alto

(0.88), lo que indica una mayor capacidad para identificar correctamente las instancias positivas.

Por otro lado, Arboles de decisién mostré el rendimiento mas bajo en exactitud y sensibilidad, lo
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que sugi€re menor estabilidad frente a los demas modelos.

En la*Tabla [5.3] el modelo Random forest muestra la mayor cantidad de verdaderos positivos
(TP = 195)vy verdaderos negativos (TN = 145), lo que confirma su superioridad en precision global.
Por otro lado, SVM presenta el menor numero de falsos positivos (FP = 27), lo que indica una alta
especificidad. En“cofitraste, Arboles de decisién exhibe la mayor cantidad de errores (FP = 67),
reflejando menor estabilidad. En general, los modelos basados en ensambles (Random forest y

Gradient boosting) ofreéen/un mejor equilibrio entre sensibilidad y precision.

Tabla 5.3. Mattices de confusién por algoritmo. Mejores resultados en negritas.

Clasificador TP FP FN TN
Naive Bayes 186 32 70 149
SVM 191 27 79 140
Arboles de decision 151 67 55 164
Gradient boosting 187 31 66 153
Random forest 195 28 69 145

5.7.2. Interpetabilidad con LIME

LIME es una técnica de interpretabilidad local.orientada a examinar la contribucién individual
de cada caracteristica en las predicciones del modelo. El propdsito es identificar las variables
con mayor impacto en la clasificacion de cada paciente, ofreciendo-una explicacién comprensible
sobre las decisiones del modelo.

Debido a que Random forest obtuvo el mejor rendimiento, se tomé¢”Como base para LIME y
asi poder interpretar los resultados de forma local, mostrando cémo cada’atributo influye positiva
0 negativamente en la prediccidn final. En ese sentido, se analizan casos representativos en los
que el modelo acierta (TP, verdaderos positivos y TN, verdaderos negativos) y¢cuando falla (FP,
falsos positivos y FN, falsos negativos).

Los valores entre paréntesis (positivo 0 negativo) representan la influencia que cada,carac-

teristica tuvo en la prediccién del modelo segun el andlisis local de LIME.
= Un signo positivo indica que la caracteristica favorecioé la clase predicha por el modelo.
= Un signo negativo senala que la caracteristica presiond la prediccién hacia la clase contraria.
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Estos”valores se obtienen mediante una regresion lineal ajustada localmente por LIME en
torno al€ase analizado, y reflejan el peso individual de cada variable en la decisién del modelo.
Caso 1: Prediccion correcta (TN). El modelo Random forest predijo correctamente que el pa-
ciente no presenta.complicaciones renales (clase 0), coincidiendo con la etiqueta real. La proba-
bilidad asignada ‘aa-clase 0 fue de 1.00, lo que indica una confianza total en la prediccion. El
analisis con LIME muestra‘que las caracteristicas con mayor influencia positiva hacia la esta clase

son:

m essential (primary) hypertension = 0 (+0.23): la ausencia de hipertension primaria con-

tribuye fuertemente a que la prediccion sea Sin complicacion.

® age_at_wx (+0.20): la edad al'momento del diagnostico influye en el diagnéstico Sin compli-

cacion.
= edad (+0.09): la edad actual del pacienteiinfluye también en el mismo diagndstico.
» fn systolic_mean (+0.07): la presidn sistblica influye ligeramente hacia el diagndstico.
» cs_sex M (+0.04): el sexo del paciente/influye ligeramente también en el mismo diagndstico.

Este resultado evidencia que la ausenciasde hipertension y la edad relativamente baja son

factores determinantes para la clasificacion correcta (Figura[s-).

khkkhkkhkhkhkhhhhhhkhkhkhhhhhhhhhhhhdhhhhhhhhhhdhhhhhhhhhhkhhhhhkkk

** ANALIZANDO CASO: True Negative (TN: Acierto Sin Compl.) (Real: 0, Predicho: 0) **
Khkkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhkhhkhhhhhhhhhhkhhkhhhhhhhhhhhhkhhkhhkhhdhdhrhkhhkhhhrhhk

Instancia de X_test seleccionada en el indice relativo: 5

Etiqueta Real: Sin complicacién (Valor: 0)

Etiqueta Predicha: Sin complicacién (Probabilidad: 0.9200)

Prediction probabilities Sin complicacion Nefropatia diabética Feature Value
essential_(primary)... ; : g
sin complicacion [N .92 _(pm essential_(primary)_hypertension0.00

_ 36.00
Nefropatia diab... age_at_wx <; 2‘;8'00

44.00

edad <= 59.00
0.09
fn_ta_systolic_mean ...
0.07!
cs_sex_M <= 0.00
0.041

fn_ta_systolic_mean 112.69
cs_sex_M 0.00

Figura 5.1. Resultado de LIME: paciente con diagnéstico correcto (TN).

Caso 2: Prediccion correcta (TP). En este caso, el modelo predijo correctamente que elpaciente
presenta complicaciones renales (Etiqueta real: 1, Prediccion: 1). La probabilidad asignada porjel
modelo fue de 0.66, lo que indica una confianza moderada en la clasificacién. Las caracteristicas

con mayor influencia segun LIME fueron:

104



Capitulo 5. Deteccién temprana de nefropatia diabética empleando el algoritmo LIME

m es€ential primary hypertension (+0.23): la presencia de hipertension primaria fue el fac-

tormas determinante para la clase con Nefropatia diabética.

m age at_wx (+0.12): la edad al momento del examen mayor a 70 afos incrementd la probabi-

lidad de Neéfropatia diabética.
= edad (0.03): laledad actual superior a 80 anos reforzé la prediccion.

» fn ta systolic mean (+0.06): el promedio de presidn sistdlica tuvo influencia hacia la clase

Nefropatia diabética.

cs_sex M (-0.03): el sexo masculino aportd un efecto minimo hacia la clase Sin complicacion.

El modelo considera la hipertensiony la edad avanzada como factores clave para clasificar al
paciente con complicaciones renales. Aungue la probabilidad no es alta (0.66), la explicacion es
coherente con criterios clinicos, lo que sugiere’ que el modelo identifica correctamente patrones
de riesgo (ver Figura[5.2).

khkkkhkhhkhkhhhhhkhhhhkhhhhkhhhkhhhhkhhhbhhhhhhhhhhhhhhkhRkkhhkhkhkdh ik

*%* ANALIZANDO CASO: True Positive (TP: Acierto Con Compl.) (Real: ¥, Predicho: 1) **
% d de Kk % g gk ok ok ok ok ok o ok ok g ke ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok ok ok R Ik & ok ok ke ke

Instancia de X_test seleccionada en el indice relativos’2

Etiqueta Real: Nefropatia diabética (Valor: 1)

Etiqueta Predicha: Nefropatia diabética (Probabilidadi 0.9600)

Prediction probabilities Sin complicacion Nefrofatiad diabéticd Feature Value
0.00 < esséntial_(pr... n ; A
Sin complicacién < essential_(pr :;Zer;ttlac;)sprlmary)_hypertensnon ;g)go
fa di age_at_wx >70.00 _at_ !
Nefropatia diab... _ 0.96 oL n ta_systolic_mean 13501

fn_ta_systolic_mean... . sex_ 0.00
100.00

Figura 5.2. Resultado de LIME: paciente con diagnédstico correcto(TP).

Caso 3: Prediccion incorrecta (FP). En este caso, el modelo predijo que el paciente presentaba
complicaciones renales (Prediccion: 1) cuando en realidad no las tenia (Etiquetatrealk: 0). La pro-
babilidad asignada fue de 0.80, lo que indica una alta confianza en esta prediccion erronea. Las

caracteristicas con mayor influencia fueron:

® essential primary hypertension (+0.24): la presencia de hipertension primaria fue elfac-

tor mas determinante para la clase Nefropatia diabética.
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® ageé at _wx (+0.11): la edad al momento del examen mayor a 70 anos incrementé la probabi-

lidad.de Nefropatia diabética.

» fn weight mean mean (+0.02): el promedio del peso aporto influencia positiva hacia la clase

con Nefropatia diabética.
= edad (+0.04): la'edad actual superior a 80 anos reforzo la prediccion.

= cs_sex M (-0.04): el.sexo masculino tuvo un impacto minimo hacia la clase con Nefropatia

diabética.

El modelo sobreestimé el riesgo.debido a factores clinicos como hipertensiéon y edad avanza-
da, lo que llevo a un falso positivo. Aurigque clinicamente no es tan grave como un falso negativo,

este tipo de error puede generar interveficiones innecesarias y costos adicionales (Figura[5.3).

khkkkhkhhkhkhhhhhkhhhhkhhhhhdhhkhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhh Xk dkkkkdkdkhk

** ANALIZANDO CASO: False Positive (FP: Falsa Alarma) (Real: 0, Predicho: 1) **
% d de Kk % g gk ke ok ok ok o ok ok ok ke ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ke ok ok ok ok ok ke ok ok ok ok ok ok ek ok ok ok ok ke ke

Instancia de X_test seleccionada en el indice relativo:_ 1

Etiqueta Real: Sin complicacién (Valor: 0)

Etiqueta Predicha: Nefropatia diabética (Probabilidad: 0.6300)

Prediction probabilities Sin complicacion Wefropatia dighética Feature Value
0.00 tial_(pf-.. i i i
Sin complicacién § ;Sse" ial_(pr essential_(primary)_hypertension 1.00

plicz 72.00
Nefropatia diab... a :ﬁat_wx >70.00 ,_sex_| 0.00

cs_sex_M <= %‘0040 87.00

edad > 80.00 fn_weight_mean 61.82

Figura 5.3. Resultado de LIME: paciente con diagnéstico incorrecto (FP).

Caso 4: Prediccion incorrecta (FN). Este caso representa el errorrmas grave desde el pun-
to de vista clinico. La predicciéon del modelo indica que el paciente no presenta complicaciones
renales (Prediccion: 0) cuando en realidad si las presenta (Etiqueta real: 1). La probabilidad asig-
nada fue de 0.66 para la clase Sin Complicacion, lo que indica una confianza mederada en esta

prediccion incorrecta. Las caracteristicas con mayor influencia fueron:

m essential primary hypertension (+0.24): la ausencia de hipertensidn primaria ¢ontribuyd

fuertemente hacia la clase Sin complicacion.

= edad (-0.02): la edad aport6 poca influencia hacia la clase Nefropatia diabética.
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» fpsta systolic mean (+0.02): el promedio de presion sistolica tuvo un efecto positivo hacia

la*clase Sin complicacion.

m age td wx (-0.04): el promedio de la edad al inicio también tuvo un efecto hacia la clase con

Nefropatia'diabética.

= cs_sex M (+0.04): el sexo también tuvo un leve efecto hacia la clase Sin complicacion.

El modelo subestimo#l riesgo debido a la ausencia de hipertension y valores de presién ar-
terial que no fueron considéradasscriticos, lo que llevo a un falso negativo. Este tipo de error es
clinicamente peligroso, ya que impliéa no detectar una condicién que requiere atencion, aumen-

tando el riesgo de complicaciones'graves (ver Figura[5.4).

Khkkkkkhhkhhhhhhhhhhkhhhhhhhhhhkhhhhhhkhhkkdh FhFx ok ok kkkkkkkkkx

** ANALIZANDO CASO: False Negative (FN: FalloPeligroso) (Real: 1, Predicho: 0) **
khkhkhkkkhhhhhkhkhhkhhdhhdhhhhhhhhhhhhhhhhkhhhhhdhkdhhdhd hfkddkdkhkdhk ki

Instancia de X test seleccionada en el indice relativo: 0
Etiqueta Real: Nefropatia diabética (Valor: 1)
Etiqueta Predicha: Sin complicacién (Probabilidad: 0.5900)

Prediction probabilities Sin compficacion Nefrgpatia diabética Feature Value

essential_(prima : : :
Sin complicacién (prim: essential_(primary)_hypertension 0.00

4.
Nefropatia diab... a c(’-,Tﬁat_wx =70.00 g 080

92.00
ledad 80.00 fn_ta_systolic_mean 119.63

117.33 < fn_ta_syst...
0.02

Figura 5.4. Resultado de LIME: paciente con diagnostico incorrecto (FN).

5.8. Conclusiones

En este trabajo se hace uso de algoritmos de Aprendizaje automatico'para la clasificacion de
pacientes con nefropatia diabética, de los cuales el algoritmo de Random forest obtuvo el mejor
rendimiento de entre todos los algoritmos seleccionados.

El analisis realizado con el método LIME permitié comprender cémo las caracteristicas indivi-
duales influyen en las predicciones del modelo, ofreciendo transparencia en algoritmos robustos
aunque de caja negra, como Random forest. Los casos evaluados muestran que el modelo-tiende
a basar sus decisiones en factores clinicos relevantes, como hipertensién y edad, lo que coincide

con criterios médicos esperados.
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Sin_embargo, se identificaron errores criticos que evidencian riesgos clinicos importantes. Los
falsos positivos, aunque generan intervenciones innecesarias, son menos graves que los falsos
negativos, donde el modelo no detecta una condicién real, lo que puede retrasar el tratamiento
y aumentar el*riesgo para el paciente. Este hallazgo subraya la necesidad de complementar los
modelos predictivas‘eon mecanismos de validacion clinica y estrategias para reducir errores de
clasificacion.

En este caso de estudio, LIME demostro ser una herramienta util para evaluar la coheren-
cia del modelo y detectar pesibles sesgos, contribuyendo a mejorar la confianza y seguridad en

sistemas de apoyo a la decisiéh médica.
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Capitulo 6. EBM y SHAP para prediccion de nefropatia diabética en pacientes con diabetes tipo
2

Prediccion de Nefropatia Diabética en Pacientes con Diabetes Tipo 2
mediante Inteligencia Artificial Explicable
Simon Javier Hernandez-Gaspar; Betania Hernandez-Ocana; José

Hernandez-Torruco; Oscar Chavez-Bosquez

Resumen, Este trabajo‘aborda la prediccion de complicaciones renales en pacientes con Diabe-
tes Mellitus tipo 2 en poblagién.mexicana, utilizando el conjunto de datos Diabet/A. Ante la nece-
sidad de transparencia en la toma de decisiones médicas, se evaluo la eficacia de la Inteligen-
cia Artificial Explicable (XAl), comparando modelos intrinsecamente interpretables (Explainable
Boosting Machine, EBM) frente a explicaciones post-hoc (SHAP) sobre modelos de “caja negra”.
Los resultados demuestran que EBM alcanza un rendimiento predictivo competitivo (precision ~
80 %), similar a algoritmos complejos coma-Random forest, pero con la ventaja de ofrecer traza-
bilidad directa. El analisis dual confirmé que la.hipertension arterial y la edad son los predictores
dominantes. Adicionalmente, la auditoriaide errores'mediante SHAP reveld una vulnerabilidad en
los modelos: una tendencia a subestimar-elriesgo en‘pacientes normotensos (falsos negativos),
donde la ausencia de hipertension actiia cono un factof de sesgo que oculta otras senales de
alarma. Se concluye que la integracién de EBM'y SHAP no'sole mejora la confianza del personal
médico, sino que actia como una herramienta de auditoria indispensable para refinar diagnosti-

cos y reducir omisiones graves en la medicina de precision.

Palabras clave: Inteligencia Artificial Explicable (XAl), EBM, SHAP, Nefropatia diabética, Medici-

na de precision.
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Universidad Juarez Autonoma de Tabasco, Cunduacan, Tabasco, México.
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6.1. _ntroduccion

La Enfermedad Renal Diabética (ERD), tradicionalmente denominada nefropatia diabética, re-
presenta una de las complicaciones microvasculares mas criticas de la Diabetes Mellitus Tipo 2
(DMT2). Fisiopatologicamente, la exposicion prolongada a niveles elevados de glucemia induce
dano en la estructura vascular y en las unidades de filtracion de los rinones (glomérulos), compro-
metiendo severamente lasthomeostasis metabdlica y la capacidad de excrecion de toxinas (KDIGO,
2022). A nivel global, la prevalencia de esta condicion mantiene una tendencia ascendente. De
acuerdo con el Atlas de la Federacion Internacional de Diabetes (IDF, 2021), aproximadamente
el 11 % de la poblacién adulta mundial vive con diabetes, de los cuales un alto porcentaje desco-
noce su diagnostico. Esta probleméatica.se agudiza al considerar que, en regiones como América
del Norte, uno de cada tres pacientes con.diabetes desarrolla complicaciones renales crénicas.
En el contexto mexicano, la Encuesta Nacional de Salud y Nutricidn (Instituto Nacional de Salud
Publica, |2021) estima que 12.4 millonés de adultos padecen diabetes, siendo la poblacion mayor
de 60 anos la mas vulnerable.

La relevancia de este estudio se destaca a partirdelas estadisticas mas recientes reportadas
por la Direccién General de Epidemiologia (DGE) de México. De acuerdo con el informe del tercer
trimestre de 2025 del Sistema de Vigilancia Epidemioldgica Hospitalaria de Diabetes Mellitus Tipo
2 (SVEHDMT?2), se registraron un total de 34 466 casos depacientes con complicaciones rela-
cionadas con la diabetes, incluyendo afectacion renal, dentro deél sistema nacional de vigilancia
(Direccion General de Epidemiologia, 2025). En este escenario, el_estado de Tabasco destaca
como una de las regiones mas afectadas, situandose entre las entidadés con mayor incidencia de
casos reportados, junto con Jalisco y Puebla. Esta alta prevalencia local no_solo confirma una car-
ga significativa de salud publica en la region, sino que también pone de manifiesto.la urgencia de
implementar herramientas predictivas basadas en datos clinicos locales que permitan identificar
tempranamente la progresion hacia la nefropatia diabética.

Ante el incremento de la prevalencia de nefropatia diabética en el estado de Tabascoj surge
la necesidad de implementar herramientas tecnolégicas que faciliten la deteccion temprana'y la
estratificacion de riesgo. En este contexto, el Aprendizaje automatico ofrece un paradigma robUs-

to para la construccién de modelos estadisticos que identifican patrones complejos en grandes
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volumenes de datos sin ser programados de forma explicita (Jordan y Mitchell, [2015).

Sin embargo, la adopcién de estas tecnologias en el sector salud enfrenta una barrera critica:
la opacidad. Mientras que los modelos de “caja negra” (como los Bosques aleatorios o las Redes
neuronales proftindas) suelen ofrecer un alto rendimiento predictivo, su funcionamiento interno
resulta inescrutablespara el clinico. En contraste, los modelos de “caja blanca” o intrinsecamente
interpretables garantizanla transparencia necesaria para la toma de decisiones médicas (Molnar,
2024).

Para abordar este desafio; el presente estudio utiliza la libreria InterpretML, centrando el anali-
sis en el Explainable BoostingMachine (EBM). El EBM combina la potencia de los modelos basa-
dos en gradient boosting con la inteligibilidad de los modelos lineales (Nori et al., 2019). Para ro-
bustecer la validacion, se complementa con la técnica de SHAP (SHapley Additive exPlanations),
basada en la teoria de juegos cooperativos;, permitiendo descomponer la contribucion individual
de cada variable clinica tanto a nivel global.como en predicciones locales individuales (Lundberg

y Lee, [20173a).

6.2. Materiales y métodos

6.2.1. Conjunto de datos

Para este andlisis se trabajé con la base de datos DiabetlA,lintegrada por 520 variables y
mas de 42 000 instancias de pacientes con diabetes tipo 2 diagndsticados segun la Clasificacion
Internacional de Enfermedades (CIE). Los datos provienen de los expedientes electrénicos del
Sistema de Informacion de Medicina Familiar (SIMF) del IMSS Michoacédn. Se puso especial
énfasis en la variable e112 (pacientes con complicaciones renales), debido a su_relevancia como
objetivo principal de la investigacion (Gomez Garcia et al., 2023).

Complementariamente, se tomo6 como referencia el dataset publico Chronic Kidney Disease
(CKD) del repositorio UC Irvine (Rubini et al., |[2015). Este conjunto de datos, que documenta 23
variables clinicas de pacientes en la India, es un referente internacional donde diversos attores
han logrado modelos predictivos con resultados sobresalientes (Hernandez-Gaspar et al., 2025).

Basandose en el éxito alcanzado en analisis preliminares de esta investigacion, se opté por ho-
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mologardicha estructura en el contexto de la poblacion mexicana. En consecuencia, se seleccio-
naron en'DiabetlA 23 atributos con caracteristicas analogas a los del dataset CKD, conformando
asi un conjunto de 23 variables (incluyendo la etiqueta de clase) con el objetivo de desarrollar un

modelo de alto'reéndimiento. Las variables consideradas se presentan a continuacion:

—

. age_at_wx: Edaddel paciente al final del periodo (anos).

edad: Edad del paciente (anos).

essential (primary) hypertension: Hipertension esencial (primaria) (0,1).
fn_ta_systolic mean: Yalorsmedio de la presion sistdlica (mm/Hg).

fn ta diastolic mean: Valor medio de la presion diastolica (mm/Hg).
cs_sex: Sexo (FM).

obesity: Obesidad (0,1).

fn_ego mean: Valor medio del analisis,de la orina (Mg/dL).

fn_ph_mean: Valor medio del potencialide hidrégeno en la sangre (0-14).

© © ® N o 0 k~ 0 D

—

fn_density mean: Valor medio de.la densidad urinaria (g/ml).

—
—

. hear_failure: Insuficiencia cardiaca)(0,1).

—_
N

. fn_weight mean: Valor medio del peso(kg).

—
w

. fn_height mean: Valor medio de la altura’(m).

—
n

. fn_hemoglobin mean: Valor medio de la hemoglobina“{{gms).

—_
(6}

. fn_glycemia mean: Valor medio de la glucosa en la sangre”(Mg/dL).

—_
»

. fn_right_foot_mean: Indice médico del pie diabético derecho”(0.5-1.5).

—
~

. fn_left_foot mean: indice médico del pie diabético izquierdo (0.5-1.5).

—_
oo

. other fluid electrolyte_and acid base disorders: Otros trastornos del
equilibrio hidroelectrolitico y acido-base (0,1).
19. protein calorie malnutrition_unspecified: Desnutricién proteico-calérica no
especificada (0,1).
20. fn fasting glucose mean: Valor medio de glucosa en ayunas (Mg/dL).
21. fn creatinine mean: Valor medio de la creatina (Mg/dL).
22. fn_aurico_mean: Valor medio del acido urico en la orina (Mg/dL).
23. e112: Variable clase, Diabetes tipo 2 con complicaciones renales (0=Sin complicaciones;

1=Nefropatia diabética).
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6.2.2. /Preprocesamiento de datos

En lafase de preprocesamiento, se detecté una cantidad significativa de valores ausentes en
diversas variables del conjunto de datos como se puede ver en la Figura ([6.1). Para preservar
la integridad de¢la informacion y minimizar el ruido que pudiera comprometer la estabilidad de
los modelos, se descartaron las variables con una tasa de valores faltantes superior al 40 %
(Fernandez et al., [2018).Tras esta depuracion, se conservaron 13 variables que cumplen con los

criterios de completitud necesarios para garantizar la robustez del analisis predictivo ver Figura
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Figura 6.1. Variables sin depurar.

Con el fin de garantizar la calidad y coherencia del conjunto de datos antes del entrenamiento

de los modelos, se llevé a cabo una etapa de preprocesamiento estructurada en tres fases, que
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se meneionan a continuacion.

6.2.3. Imputacion de valores faltantes

Los valores ausentes en las variables cuantitativas fueron reemplazados mediante la media
aritmética, mientras que para los atributos categéricos se emple6 la moda, asegurando asi la

integridad de la muestra’sin introducir sesgos significativos (Kuhn y Johnson, 2013).

6.2.4. Codificacion dewariables

Se aplicaron técnicas de codificacion (encoding) a los atributos nominales, transformandolos
en representaciones numeéricas compatibles con los requisitos de los algoritmos de Aprendizaje

automatico.

6.2.5. Normalizacion y escalamiento

Finalmente, se implementaron procesos.de transformacion y escalado de datos. Esta homo-
genizacién de magnitudes previene que las variables eoh rangos mayores dominen injustificada-
mente sobre las demas (Géron, 2019) optimizando asi la convergencia y el desempeno de los

modelos predictivos.

6.2.6. Balanceo del conjunto de datos

Finalmente, se observ6 que el conjunto de datos presentaba un‘marcado desbalance de cla-
ses, con 41,088 registros correspondientes a otros padecimientos y 1092-a pacientes con dia-
betes mellitus tipo 2 con complicaciones renales. Para corregir este desequilibrio y mejorar la
capacidad del modelo para detectar casos positivos, se implementé la técnica de submuestreo
(undersampling) sobre la clase mayoritaria (He y Garcia, 2009) logrando un conjanto de datos
balanceado y adecuado para el entrenamiento de los modelos, resultando 2184 instancias y 13

variables.
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6.3. _Algoritmos de Inteligencia Artificial

Esta investigacion emplea un enfoque comparativo que abarca desde algoritmos de clasifica-
cion tradicionales hasta técnicas de Inteligencia Artificial Explicable (XAl). Esta seleccion busca
equilibrar la precision predictiva con la transparencia diagndstica, permitiendo no solo identificar
pacientes con riesgo (renal, sino también proporcionar informacion clinica accionable sobre los

factores de riesgo. A continuacion, se detallan los algoritmos utilizados.

6.3.1. Algoritmos clasicos
Tabla 6.1. Comparacién de Algoritmos de Aprendizaje automatico.
Algoritmo Fundamento Ventaja clinica Referencia

Arboles de Decision

SVM

Naive Bayes

Gradient Boosting

Random Forest

Particion recursiva del

espacio de caracteristicas.

Maximizacion del margen
mediante hiperplanos.

Probabilidad condicional
con supuesto de
independencia.

) Optimizacién secuencial
de funciones de pérdida.

Ensamble de arboles con
bagging.

Estructura logica similar al
diagnostico médico.

Eficacia en fronteras de
decisién complejas.

Eficiencia computacional
en‘grandes volumenes.

Alta capacidad predictiva
mediante’ensamble.

Reduccién_de varianza y
robustez ante overfitting.

Breiman et al.,|1984

Cortes y Vapnik, |1995

Maron, 1961

Friedman, 2001

Breiman, 2001

Previo al modelado, se realizé un Andlisis Exploratorio de Datés (EDA) para identificar distri-
buciones, correlaciones y valores atipicos que pudieran sesgar las ‘predicciones. El rendimiento
de los modelos se evalu6 mediante una matriz de confusion para sintetizar, los conteos de pre-
dicciones correctas e incorrectas (Erbani et al.,|[2024) permitiendo el calculo de métricas robustas
para el contexto clinico. Se calcul6 la Exactitud (Accuracy) como medida global de desempeno
(Mishra, 2021), complementada con la Precision y la Sensibilidad (Recall) (Cohen“et al., 2024).
Estas ultimas resultan criticas para balancear el costo de los falsos positivos frente a (a‘necesidad
de detectar oportunamente a pacientes con riesgo de insuficiencia renal.

Para el desarrollo de este proyecto se empled el ecosistema de bibliotecas de Pythonydes-
tacando Scikit-learn, una biblioteca de codigo abierto ampliamente utilizada en aprendizaje au-

tomatico. Esta herramienta proporciona utilidades para el preprocesamiento de datos, la seleccion
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de modelos, el ajuste de hiperparametros y la evaluacién del rendimiento (Pedregosa et al., 2011).
Complementariamente, se utilizo la biblioteca Pandas para la manipulacion, limpieza y analisis
de datos estructurados, mientras que las bibliotecas Matplotlib y Seaborn fueron aplicadas para
la construccidnde.graficos y visualizaciones estadisticas que permitieron explorar el comporta-
miento de las variables y detectar patrones relevantes. El analisis se llevo a cabo en la plataforma
Google Colab, la cual provee un entorno computacional basado en maquinas virtuales con so-
porte para Notebooks Jupytér, facilitando la implementacién de los métodos y la gestion de los

experimentos en un ambienie reproducible y escalable (Bisong, 2019).

6.3.2. Algoritmo interpretable

La adopcion de Inteligencia Artificial’'en salud exige un equilibrio entre precision y transparen-
cia diagnostica. En este estudio, la interprétabilidad se aborda como la capacidad de comprender
la relacion logica entre variables (Rudin, [2019), mientras que la explicabilidad proporciona justifi-
caciones sobre las decisiones del madelo (Barredo'Arrieta et al., 2020).

Para el andlisis, se combinaron doslenfoques: Explainable Boosting Machines (EBM) y SHAP.
EBM, basado en modelos aditivos generalizades (GAM)yefrecen una transparencia intrinseca ca-
paz de capturar relaciones no lineales sin degradar el rendimiento predictivo (Nori et al., 2019).
Por otro lado, SHAP (SHapley Additive exPlanations) aplica la teoria de juegos cooperativos para
asignar valores de importancia equitativos a cada caracteristica clinica (Lundberg y Lee, 2017a).
Esta integracion permite identificar con claridad los factores de riesgo'de insuficiencia renal, faci-

litando la toma de decisiones informada en el ambito clinico.

6.3.2.1. Modelos Aditivos Explicables (EBM)

Explainable Boosting Machine (EBM) es un modelo de caja de cristal cuya principal venta-
ja es que la contribucion de cada variable a la prediccién final es exacta y calculada. de forma

independiente. La formulacion matematica de un modelo EBM se define como:

g(Ely]) = Bo+ Y fi(zj) + Y fij(wi, z)) (6°1)

j=1 i#]
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Dondeé g es la funcion de enlace (logit para clasificacion binaria), 3y representa el intercepto,
fi(z;) es la funcién de forma (shape function) del efecto principal, y fi;(z;, ;) representa las
interaccioneéspor pares.

En el contexto.de la prediccién de riesgo, el modelo opera internamente en el espacio de
log-odds. La naturaléza aditiva justifica matematicamente la direccionalidad de las explicaciones
locales: los valores positivos aumentan el log-odds empujando la probabilidad hacia la clase de
riesgo (Clase 1), mientras_gue los valores negativos lo reducen, actuando como factores protec-

tores hacia la salud (Clase0):

6.3.2.2. Justificacion Matematica’de las Contribuciones en EBM

En el contexto de la clasificacion-binaria (como la prediccion de complicaciones renales), la
funcion de enlace g utilizada en el modelo\EBM es la funcién logit. Por lo tanto, el modelo opera
internamente en el espacio de log-odds (logaritmo de la razén de probabilidades). La suma del
intercepto (By) y las contribuciones individuales'de cada variable determina el log-odds final de

que un paciente pertenezca a la clase positiva (riesgo.de enfermedad):

D
g (1) = 50+ 020,00 T fsCov ) 62)
4 i

Donde p es la probabilidad de que la instancia'pertenezca ada,clase de riesgo (Clase 1).
Esta naturaleza aditiva en el espacio /ogit es la que justifica matematicamente la direccionali-

dad y el color de las barras en las explicaciones locales del modelo:

= Valores positivos (barras naranjas): cuando la funcién de forma da ¢omo resultado f;(z;) >
0, la caracteristica aumenta el valor del log-odds. Matematicamente, esto.empuja la proba-
bilidad p hacia 1, lo que se traduce clinicamente en un aumento directo del'riesgo estimado

de desarrollar la complicacion.

= Valores negativos (barras azules): cuando f;(x;) < 0, la caracteristica reduce el valor del
log-odds. Esto empuja la probabilidad p hacia 0, actuando clinicamente como un-faetor
protector o un indicador de salud, desplazando la prediccion final hacia la ausencia de com-

plicaciones (Clase 0).
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Para“obtener la probabilidad final que emite el modelo, el log-odds resultante se transforma

de regreso.al espacio de probabilidad [0, 1] mediante la funcién logistica inversa:

1

p= 1 4+ e~ Bo+22 £ (@) +22 fij (wirx;)) 63)

De esta manera, laymagnitud y el signo de cada contribucion en EBM representan cambios
aditivos exactos en eldogaritmo de la probabilidad, demostrando de forma transparente qué va-

riables suman riesgo y cuales,actian como factores protectores para cada paciente en particular.

6.3.2.3. SHapley Additive exPlanations (SHAP)

Para analizar la interpretabilidad”a.nivel de instancia (predicciones individuales), se emplea el
marco de trabajo SHAP. Este método se’basa en la teoria de juegos cooperativos para asignar de
manera justa la contribucién de cada variable ¢linica al resultado de la prediccion final.

SHAP aproxima la prediccion delmodelo’ mediante un modelo de explicacién aditivo, definido

matematicamente como:

M
9(z") <goct > _ 02 (6.4)
j=1

Donde:

g es el modelo explicativo.

2 € {0,1}M es el vector de caracteristicas simplificadas (indicando_si una caracteristica

esta presente o ausente).

M es el nUmero de caracteristicas de entrada.

¢o es el valor base (base value), el cual representa la salida esperada delsmadelo sobre

todo el conjunto de entrenamiento (E[f(z)]).

¢; es la contribucion individual de la caracteristica j (el valor de Shapley).

Los valores de Shapley (¢;) se calculan mediante la siguiente ecuacion:
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o= > BHESI=D 50 6p - i) ©5)
SCE\{j}

Donde:

= [ es el conjunto.de todas las caracteristicas.

= S es un subconjunte.de caracteristicas que no contiene a la caracteristica j.

m f.(S) es la prediccion del modelo condicionado a los valores de las caracteristicas en S.

» Ladiferencia f,(S U {j}) — f=(6S) representa el impacto marginal de anadir la caracteristica

j al subconjunto S.

Esta formulacién matematica establéce que la prediccion final para un paciente especifico,
f(x), es estrictamente la suma del riesgo-base promedio mas la contribucion marginal de cada

caracteristica y sus interacciones:
M
F@) = ¢o +3_; (6.6)
i=1

6.4. Meétricas de evaluacion

La matriz de confusion (Erbani et al., 2024) es una herramienta que resume los conteos de
predicciones correctas e incorrectas. En ella se representan los vefdaderos positivos (T'P), falsos
positivos (F' P), falsos negativos (F'N) y verdaderos negativos (T'N). Esta matriz permite visualizar
el rendimiento del modelo y sirve como base para calcular métricas defivadas como exactitud,
precision y sensibilidad.

La exactitud (Accuracy) se refiere a la proporcion de predicciones correctas,jtanto positivas
como negativas, respecto al total de observaciones (Mengle y Gurmendez, |2019)¢ La cual se
calcula en la Ec. y es una medida global del desemperio del modelo, aunque puederesultar
poco informativa cuando los datos estan desbalanceados.

TP+ TN

A — 6.7
Uy = TP Y FN+ FP+ TN (6.7)
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La précision (Precision) mide la proporcion de instancias clasificadas como positivas que real-
mente lo°Sson (Cohen et al.,[2024). La cual se define en la Ec. (6.8), y es Util para minimizar falsos
positivos; résulta importante en contextos donde una clasificacion erronea positiva tiene un costo
elevado.

TP

Precision = ————— .
recision = T P (6.8)

La sensibilidad (Recall).(Cohen et al.,[2024) indica la proporcion de positivos reales que fueron
correctamente identificados por el'modelo. Se calcula con la Ec. y es crucial en situaciones
donde no detectar un positivo es;mas costoso, como en diagnédsticos médicos.

TP

Reeéall = m (69)

6.5. Trabajos relacionados

En esta seccion se analiza la literatura que fundamenta la propuesta metodoldgica del pre-
sente estudio. De un total de 24 articulos/revisados; la=Tabla sintetiza los 11 trabajos mas
representativos en la prediccién de enfermedad renal crénica y diabetes. La seleccion priorizd
investigaciones validadas sobre los conjuntos de“datos UCI Chronic Kidney Disease y DiabetlA,
asi como estudios que integran técnicas de Inteligencia Artificial Explicable (XAl).

En el ambito de la medicina computacional, la adopcién de modelos predictivos ha estado
tradicionalmente condicionada por un compromiso entre precision y transparencia. Si bien los
modelos de aprendizaje automatico de alto rendimiento han demostrado ¢apacidad para detectar
patrones complejos en datos clinicos, su naturaleza opaca limita su incorporacidénen sistemas de
soporte a la decisién médica, donde la interpretabilidad constituye un requisitoresencial para la
validacion y la confianza clinica.

De manera complementaria, la literatura reciente muestra una consolidacion de herfamientas
interpretables como SHAP y los modelos aditivos generalizados explicables, los cuales permiten
descomponer la contribucién individual de cada variable en modelos complejos o, alternativamen-

te, construir modelos intrinsecamente interpretables con capacidad para capturar relaciones no
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linealesssin sacrificar claridad estructural. Esta tendencia metodoldgica ha sido aplicada tanto en
modelos‘desensamble de alto rendimiento como en arquitecturas tabulares modernas, evidencian-
do una transieion progresiva hacia enfoques que equilibran desempeno predictivo y comprensién
clinica.

Bajo esta perspectiva, la seleccion de estudios incluidos en la Tabla [6.2] prioriza investigacio-
nes que no solo repertan métricas de desempeno, sino que incorporan explicitamente mecanis-
mos de interpretabilidad, con el objetivo de analizar la evolucién metodol6gica desde enfoques
probabilisticos tradicionales.hasta estrategias integradoras basadas en XAl.

La revision sistematizada presentada en la Tabla[6.2evidencia una evolucién progresiva en los
enfoques aplicados a la prediccion.de enfermedades renales y metabdlicas. Los primeros trabajos
se centran en modelos probabilisticas‘y clasificadores tradicionales, destacando el uso de redes
bayesianas y métodos basados en caracteristicas fisiologicas. Posteriormente, se observa una
transicién hacia modelos de ensamble de.alto rendimiento como XGBoost y Random Forest,
optimizados mediante técnicas de seleccion de.caracteristicas hibridas.

En el contexto nacional, estudios recientes han€xplorado arquitecturas basadas en atencién
para la identificacion de nefropatia diabética-en, poblac¢ion mexicana, empleando modelos Trans-
former aplicados a datos tabulares clinicos. Estes trabajos: evidencian el potencial de enfoques
de Aprendizaje profundo en el conjunto de datas DiabetlA] aunque persiste la necesidad de in-
tegrar mecanismos explicitos de interpretabilidad estructural que faciliten la validacion clinica de
los hallazgos.

Mas recientemente, el énfasis se ha desplazado hacia la interpretabilidad, ya sea mediante
modelos intrinsecamente explicables como Explainable Boosting Machines.(EBM) o a través de
técnicas post-hoc como SHAP aplicadas a modelos de alto desempeno. No obstante, la literatura
muestra una brecha entre desempeno predictivo, interpretabilidad estructural'y validacion clinica
en contextos reales de enfermedad renal asociada a diabetes.

En este sentido, el presente estudio propone una combinacién entre modelos intriisecamente
interpretables (EBM) con técnicas explicativas post-hoc (SHAP), evaluados bajo un analisis.com-
parativo con métodos de ensamble tradicionales, con el objetivo de equilibrar precisién diagnéstica

y transparencia clinica en la deteccion temprana de insuficiencia renal.
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6.5.1. ~Configuracion experimental

Tras la’etapa de limpieza y depuracion, las variables numéricas fueron estandarizadas median-
te StandardScaler, garantizando una media p = 0 y desviacién estandar o = 1. Posteriormente,
el conjunto de datos fue dividido utilizando muestreo estratificado en una proporcion 80 % para
entrenamiento y 20 %-para prueba, preservando la distribucion de la variable objetivo. Con el fin
de asegurar la reproducibilidad del estudio, se fij6 una semilla aleatoria global (random_state =
0).

El clasificador Gaussian Naive Bayes se implemento bajo el supuesto de normalidad de las
variables predictoras. El Arbol de décision se entrené utilizando el criterio de impureza Gini, sin
restriccion en la profundidad maxima; permitiendo el crecimiento completo del modelo. Para la
Support Vector Machine (SVM), se empled un kernel radial (RBF) con un parametro de regula-
rizacion C' = 1.0. Este valor establece un equilibrio 6ptimo entre la maximizacion del margen de
decision y la tolerancia a errores de clasificacion durante el entrenamiento. De este modo, se res-
tringe la complejidad de la frontera de-décisién para mitigar el riesgo de sobreajuste (overfitting),
garantizando que el modelo mantenga.una alta ¢apacidad de generalizacion al predecir sobre
nuevos casos clinicos.

El modelo de Gradient boosting se configur6_con 100/estimadores y una tasa de aprendizaje
de 0.1. De manera similar, el Random forest se“entren6 con 100 arboles y criterio Gini para la
divisién de nodos. Finalmente, el Explainable Boosting Machine (EBM) incorpord 10 interacciones
automaticas y 8 outer bags para validacién interna, conforme a la‘parametrizacion estandar del
algoritmo.

Para el andlisis de explicabilidad post-hoc, se aplicé SHAP TreeExplainer al modelo Random
forest, permitiendo el calculo eficiente de valores de Shapley a partir de la estruetura de los arbo-

les y la generacién de explicaciones locales de las predicciones individuales.
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6.6. _Resultados y discusion

6.6.1. Algoritmos de Aprendizaje automatico

En la Tabla[6.3|se presentan los resultados experimentales correspondientes a los algoritmos
tradicionales de aprendizaje automatico y al modelo explicable seleccionado considerando las
métricas de Accuracy (exXactitud), Precision (precision) y Recall (sensibilidad), con el propésito
de evaluar las diferencias.en rendimiento e interpretabilidad. Posteriormente, en la Tabla 4 se
muestran las matrices de ‘gonfusion correspondientes, las cuales permiten analizar con mayor
detalle los aciertos y errores de clasificacion de cada modelo.

Los resultados de las tablas anteriores muestran un rendimiento competitivo entre los modelos
evaluados. Los algoritmos de ensamble'(Random forest, Gradient boosting y EBM) superaron a
los modelos simples con una exactitud premedio de 0.78, demostrando mayor estabilidad en la
clasificacion de complicaciones renales. Destaca el modelo SVM, que alcanzé la sensibilidad mas
alta (0.88), cualidad critica en el diagnostico médieo para minimizar la omision de casos positivos
(falsos negativos).

El valor diferenciador del Explainable*Boosting Machines (EBM) radica en que, manteniendo
una competitividad técnica similar a los modelos)de caja'negra como Random forest, ofrece una
transparencia intrinseca. El andlisis de las matrices de confusion confirma que el EBM logra un
equilibrio 6ptimo entre precision y sensibilidad, sin sesgos significativos. Esta capacidad de inter-
pretacion nativa facilita la validacion clinica y establece una bases0lida para el analisis profundo
mediante SHAP, permitiendo identificar las causas subyacentes de cada prediccion en el contexto

de la nefropatia diabética.

6.6.2. Correlacion lineal

Para evaluar la relacién lineal entre las caracteristicas clinicas y la presencia de complicacio-
nes renales (variable objetivo e112), se llevé a cabo un andlisis de correlacion de Pearson. La
magnitud de la asociacion se interpretd de acuerdo con el valor absoluto del coeficiente de"Corre-
lacion (r), clasificandose como despreciable (0.00—0.10), débil (0.10—0.39), moderada (0.40—0.69),
fuerte (0.70 — 0.89) y muy fuerte (0.90 — 1.00) ( Schober et al., 2018). Los resultados obtenidos se
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muestran’en la Figura[6.3]y se sintetizan en la Tabla[6.5]

Pearson Correlation Heatmap
fn_ta_systolic_mean -
1.00
fn_ta_diastolic_mean
fn_weight mean - 0.15  0.23 0.75
fn_height mean - -0.02 0.03

-0.50

ell2- 0.26 0.06 0.00 -0.02

-0.25
essential (primary) hypertension - 0.38 0.17 0.09  -0.06
agesat wx »\0,28 0.05 -0.16  -0.22 H -0.00
Py

heart failure <#70.14 0.10 -0.06 -0.07 0.04 0.08 0.10

--0.25
edad - @ 009 -0.18  -0.22 0.42 H 0.09
A
- —0.50
obesity - 0.13 %0847 041 009 010 024 012 -004 0.09
\‘
other fluid_electrolyte and_acid base disorders - -0.03  -0.02217-0.02¢  0.01 0.04 003 0.06 -0.01 0.07 -0.03 —~0.75

protein_calorie_malnutrition_unspecified - -0.03 -0.04 -0.03/ -0:01 -0.02 -0.03 0.02 -0.00 0.01 -0.01 -0.00
-1.00

cs_sex M- 0.06 0.05 0.26 0.66 0.04 0.01 -0.01 -0.02 -0.03 -0.16 0.05 -0.02

Figura 6.3. Mapa de Calor de Correlaciones de Péarson (Triangulo Inferior.

Los coeficientes obtenidos revelan que la hipertension esencial primaria exhibe la correlacion
moderada mas alta con la variable e112 (r = 0.53), hallazgo consistente con la literatura médica
que identifica a la hipertensién como un factor primario en la progresiondella nefropatia diabética.
De manera similar, las variables temporales y de envejecimiento, como.la‘edad al diagnostico
(r = 0.46) y la edad actual (r = 0.42), presentan correlaciones moderadas, lo_egdabsugiere que la
cronicidad de la diabetes incrementa el riesgo de afectacion renal.

La presion sistolica media muestra una correlacion débil positiva (r = 0.26),-mientras que
factores como la obesidad (» = 0.10), la insuficiencia cardiaca (r = 0.04) y el sexo' masculino
(r = 0.04) presentan asociaciones despreciables con e112. Destaca también una cortelacion
moderada entre age_at wx y edad (r = 0.97), lo que indica una alta colinealidad entre ambas

variables y debera considerarse en etapas posteriores de modelado.
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Es importante senalar que, si bien algunos coeficientes parecen bajos, su relevancia clinica
puede Ser_significativa en contextos no lineales. Esto justifica la implementaciéon de modelos no
lineales y técnicas de IA Explicable (EBM y SHAP) en las secciones posteriores, dado que per-
miten capturarifiteracciones complejas que un analisis de correlacion lineal simple podria pasar

por alto.

6.6.3. Analisis de algoritmos interpretables

6.6.3.1. Analisis global de EBM

Global Term/Feature Importances

age_at_wx - o W
essential_(primary)_hypertension .
edad C &
fn_ta_systolic_mean v '.
fn_ta_diastolic_mean K\
fn_weight_mean!
fn_height_mean
essential_(primary)_hypertension & cs_sex_M
cs_sex_M
age_at_wx & edad|
edad & cs_sex_M
essential_(primary)_hypertension & obesity|
fn_height_mean & age_at_wx|
fn_weight_mean & fn_height_mean
fn_ta_systolic_mean & essential_(primary)_hypertension
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

MeansABsotate Score (Weighted)

Figura 6.4. Importancia global de caracteristicas del modelo EBM. Elgrafico clasifica las variables segin su puntuacién
media absoluta (ponderada), evidenciando la predominaheia‘de la edad.al diagnésticoy la hipertensién arterial como
los principales predictores de nefropatia.

El andlisis de las importancia globales de caracteristicas (Figura [6.4), inherente al modelo
EBM, revela una jerarquia predictiva. Los factores mas determinantes son la edad al diagnostico
(age_at_wx) y la hipertension esencial, seguidos por la edad actual. Asimismo, se observa que
las interacciones entre variables (como peso/estatura con edad) enriquecen’significativamente el

modelo, confirmando que la progresion de la enfermedad depende de miltiples dimensiones no

lineales que modelos simples pasarian por alto.

6.6.3.2. Analisis de decisiones con SHAP (Decision plot)

El gréfico de decisiéon de SHAP (Figura[6.5), corrobora la jerarquia de importancia globalpre-

viamente identificada por el modelo EBM. En este grafico, el eje vertical enlista las caracteristicas
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ordenadds por importancia, mientras que el eje horizontal muestra como cada caracteristica des-
plaza la“probabilidad de prediccion (valor de salida del modelo) para las distintas observaciones.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.3 1o

escential_(primary)_hypertension
age_at_wx

edad

fh_ta_systolic_mean

fm_weight _mean

fn_height_mean

fn_t@ diastolic mean

ohesity

cs/Sex M

heaft failere

other_fluid_electralyte_and_acid_base disofdegs

protein_calorie_malnutrition_unspecified

0 02 0.4 Iy 0.8 10
Model output value

Figura 6.5. SHAP Decision Plot. Las lineas muestranicomo cada caracteristica contribuye a mover el valor de salida
del modelo desde la base hasta la prediccién final. El colokroejolindica valores altos de la caracteristica y el azul valores
bajos. Se observa cdmo la hipertension y la edad (arriba)‘son determinantes para desplazar la predicciéon hacia la
derecha (mayor riesgo).

Se puede observar en la Figura[6.5|que las’caracteristi¢as ubicadas en la parte superior, como
la hipertension (essential primary hypertensi®n) y las variables relacionadas con la edad, se
confirman como los predictores mas influyentes. Esto generasuina alta confianza en la robustez
del modelo al alinear los hallazgos de dos metodologias distintas (EBM y SHAP). La importancia
de indicadores como la presion arterial sistolica media y la diast6lica.media, asi como las métricas
de peso y altura, también se mantiene consistente, apareciendo en el tercie’superior del grafico.

La principal ventaja de este gréafico sobre la Importancia Global del EBM'es la visualizacion de

la direccion y magnitud del impacto acumulativo:

= Las lineas de color rojo (que indican presencia de hipertension o valores altos) muestran un
desplazamiento marcado hacia el extremo derecho del eje x (hacia 1.0). Esto indica que la
hipertensién es el factor individual que mas empuja la prediccion hacia la probabilidad de

insuficiencia renal.

= De manera similar, las trayectorias correspondientes a pacientes de mayor edad (color rojo)
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tienden a moverse hacia la derecha, confirmando que el envejecimiento contribuye positiva-

menhteral riesgo calculado.

= Las variables en la parte inferior, como heart_failure 0 desnutricién
(protein ¢alerie malnutrition unspecified), muestran lineas mas verticales y centra-

das, indicando un,impacto neutro o marginal en la mayoria de los casos.

Mientras que EBM proporcion6 una importancia global robusta, este analisis post-hoc con
SHAP valida la jerarquia de-predictores y revela la dinamica de las decisiones. Confirma que la
hipertensiéon esencial y la edad no solo son importantes, sino que sus valores altos son los que
ejercen la mayor contribucion positiva (aumento de riesgo) en la salida del modelo. La conver-
gencia entre la interpretabilidad intrinrseca del EBM y el analisis de SHAP refuerza la confianza

clinica, garantizando que los efectos de las-variables son consistentes y validables.

6.6.4. Analisis local de EBM
6.6.5. Interpretabilidad local (analisis de casos especificos)

En esta seccion se realiza un analisis de”interpretabilidad local con el fin de examinar la in-
fluencia individual de cada caracteristica en las predicciones‘del modelo. El objetivo es identificar
cuales variables tienen un mayor impacto en la clasificacion de‘un paciente especifico, permitien-
do comprender las razones detras de cada decision.

Para ejemplificar este enfoque, se analizan casos representativos: predicciones correctas de
enfermedad y salud (verdaderos positivos y negativos), asi como cas@s de"error, lo que permite

observar como las interacciones y los valores de las variables influyen en\a-clasificacion final.

6.6.5.1. Caso 1: prediccion correcta de salud (TN)

El modelo EBM predijo correctamente que el paciente no presenta complicaciones renales
(Clase 0), con una probabilidad de 0.679, coincidiendo con la etiqueta real. Con base en la’justifi-
cacion matematica del algoritmo (espacio log-odds), la Figura [6.6| muestra el desglose de-contri-

buciones locales: las barras azules (f(x) < 0) reducen la probabilidad desplazando la prediccion
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hacia lasSalud, mientras que las naranjas (f(z) > 0) aportan peso matematico aumentando el
riesgo estimado.

Al aplicara funcion logistica inversa a la suma del intercepto (53;) y estas contribuciones, se
obtiene la probabilidad final que consolida la clasificacion del paciente como sano.

Local Explanation”ffctual Class: 0.0 | Predicted Class: 0.0
Pr(y = 0.0): 0.679(¥r(y = 0): 0.679)

Intercept

fn_ta_diastolfe” meag (2.30) I
fn_ta_systolic_(fnean®.31)
essential_{primary)_hyperten§ion (6.73)
fn_height_medh (.57)

age_at_wx @ edad

fn_ta_systolic_mean & fn_weight_mean
fn_weight_mean & fn_height_megi
fn_weight_mean (1.70)

edad (-0.04)

age_at_wx (-0.61)

fn_ta_systolic_mean & fn_ta_diastolic_mean
fn_ta_systolic_mean & obesity
fn_weight_mean & age_at_wx
fn_ta_systolic_mean & edad
fn_weight_mean & edad

I
[
1
[=]
[T}
[=]

0.5 1
Contribution to Prediction

Figura 6.6. Explicacion Local del Caso 1 (FN). El modelo clasifica correctamente al paciente como sano. Se observa
como la presién diastdlica (barra azul superior)Zy las interacciones de edad actlan como factores protectores que
contrarrestan algebraicamente los factores de‘riesgo-<(barras naranja).

Las caracteristicas determinantes para‘esta clasificacion fueron:

» Presion Diastdlica (fn_ta diastolic mean{ = 2.30): ES el factor individual mas determinan-
te. Su contribucién es fuertemente negativa (barra azul'desmayor longitud), actuando como

el principal “protector” contra la prediccion de riesgo dentro de'la suma aditiva.

= Edad al diagnéstico y edad actual: La variable combinada (age_atewx & edad) actia como
un mitigador significativo, reduciendo el valor del log-odds y desplazando la prediccion hacia

la salud renal.

m Peso (fn_weight mean = 1.70): A diferencia de la estatura, el peso en este paciente es-
pecifico contribuye negativamente al riesgo (barra azul), ayudando a anclar laprediccion en

la clase sana.

Es interesante notar que no todos los factores apuntan a la salud. La estatura (fn_height mean)
y la presion sistélica (fn_ta_systolic_mean) aparecen como barras naranja de mayor tamano,

aportando peso hacia el riesgo. Sin embargo, el modelo determina que la contribuciéon neta de
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la estabilidad diastolica y las interacciones protectoras (como peso-estatura y peso-presion) son
suficientés para contrarrestar matematicamente estos riesgos, resultando en una prediccion co-

rrecta de atisehcia de enfermedad.

6.6.5.2. Caso 2: prediccion correcta de enfermedad (TP)

Esta instancia corresponde a un verdadero positivo (TP), donde el modelo clasifica correcta-
mente al paciente como-enfermo (Clase 1), con una probabilidad predicha de 0.768. La Figura
[6.7]ilustra como la acumulaciomde factores de riesgo supera a los factores protectores.

Local Explanation (Actual Class: 1.0 | Prediated Class: 1.0
Pr(y = 1.0): 0.768 | Pr(y = 1): 0.768)
Intercept I
essential_(primary)_hypertension (0.73)
age_at_wx (0.39)
edad (0.26)
os_sex_M (True)
essential_{primary)_hypertension & cs_sex_M
fi_weight_mean B cs_sex_M [ ]
essential_(primary)_hypertension & obesity
fn_weight_mean (0.83) [ ]
age_at_wx & edad
fn_ta_systolic_mean B obesity
fn_weight_mean & age_at_wx
age_at_wx & obesity
fn_ta_diastollc_mean B cs_sex_M .
fn_ta_diastolic_mean (-0.08)
essential_{primary)_hypertension & age_at_wx
-0.6 =g -z 0 0.2 0.4 0.6
@ontribution to Prediction

Figura 6.7. Explicacion local del caso 2 (TP). A pesar desun interceptovnegativo (barra gris) y factores mitigantes como
el peso (barras azules), la fuerte influencia de la hipértension y latedad, (barras naranja) empuja la probabilidad final
hacia la zona de alto riesgo (0.768).

El desglose de fuerzas revela un conflicto directo entre factares clinicos. La prediccion es

impulsada dominantemente por tres factores (barras naranja) quesejercen un fuerte efecto acu-

mulativo:

= La hipertension esencial (essential primary hypertension) es el motor principal del ries-

go.

= La edad al diagnostico (age_at_wx) y la edad actual (edad) suman, confirmande la prepon-
derancia de los factores demograficos y la cronicidad en el desarrollo de la<€omplicacion

renal.

= A pesar de larobusta prediccion de riesgo, Se destaca que el peso medio favorable (fn sfeight mean)
y su interaccion con el sexo masculino (cs_sex_M) actian como mitigadores (barras azules),

reduciendo parcialmente la probabilidad de riesgo.
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= Uphallazgo importante es que el valor base del modelo se sitda en el lado negativo (barra
gris)..Esto implica que la tendencia base poblacional asume un riesgo bajo; sin embargo, en
este €aso especifico, la magnitud del riesgo aportado por la hipertension y la edad es tan

severa qu€ logra revertir la tendencia base, empujando la prediccion final hasta el 76.8 %.

De esta manera, el'modelo EBM demuestra su capacidad para cuantificar exactamente como
los principales factores cardiovasculares logran superar el efecto protector del peso, resultando

en una clasificacion final de-alto riesgo que es clinicamente validable.

6.6.5.3. Caso 3: analisis de error(FP)

En este escenario, el modelo EBM.presenta una discrepancia con la etiqueta real, clasificando
errbneamente al paciente en la categorfa de riesgo (Clase 1) con una probabilidad muy alta de
0.874, cuando en realidad pertenece a la clase sana (Clase 0). La Figura[6.8 permite entender la

anatomia de esta “falsa alarma”.

Local Explanation (Actual Class: 0.0 | Predicted’Class: 1.0
Pr(y = 1.0): 0.874 | Pr(y = 0): 0.126)

Intercept

frn_ta_systolic_mean (1.95)

age_at_wx (0.85)
essential_(primary)_hypertension (0.73)
fn_weight_mean {=1.29)
fn_ta_systolic_mean & fn_weight_mean
fn_height_mean & age_at_wx
fn_height_mean & obesity
fn_ta_systolic_mean & obesity

edad (0.70)

cs_sex_M [False)

fn_height_mean («1.26)
fn_ta_systolic_mean & edad
fn_ta_systolic_mean & fn_height_mean
fn_ta_systolic_mean & essential_(primary)_hypertension
essential_(primary)_hypertension & obesity
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Figura 6.8. Explicacién Local del Caso 3 (FP). El modelo sobreestima el riesgo debido~astina presion sistolica elevada
(barra naranja dominante), ignorando las senales de salud (barras azules).

Al observar las contribuciones locales, se identifica por qué el modelo fallo:

m La presién sistdlica media (fn_ta_systolic mean) actia como el principal impulsor de la
clasificacion errénea. Con una contribucion de 1.95, esta sola variable domina I1a;légica del

modelo.

= La edad al diagndstico (age_at_wx = 0.89) y la hipertension (0.73) refuerzan la senal*de

alarma. El modelo interpreta este perfil como “vulnerable” , asumiendo erréneamente que la
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presion alta implica dafno renal.

= Variablés que intentan desplazar la prediccion hacia la salud (barras azules), como la es-
tatura (fn‘height mean) y la edad actual (edad), presentan una magnitud muy reducida. No

tienen la fuerza suficiente para contrarrestar el peso de la presion sistélica.

Este analisis sugiere que el modelo es altamente sensible a la presion sistolica. Clinicamente,
esto genera una falso positivo en pacientes que quizas tienen hipertension aislada pero rifones
sanos. Sin embargo, en un'contexto de tamizaje médico, este sesgo conservador (preferir un falso

positivo a omitir un caso real) stiele ser aceptable.

6.6.5.4. Caso 4: error critico (FN)

Este caso ilustra el error mas sensibletén medicina: un fallo de sensibilidad (FN). El modelo
clasificé a un paciente con complicacion refalreal como sano (Clase 0), con una probabilidad de
0.637 a favor de la salud. La Figura [6.9}expone-ld causa de esta omision.

Local Explanation (Actual Class: 1.0 | Predicted(Class: 0.0
Pr(y = 0.0): 0.637 | Pr(y = 1): 0.363)
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.

|

|

0

essential_(primary)_hypertension & cs_sex_M
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Figura 6.9. Explicacién local del caso 4 (FN). La ausencia de hipertensién (barra azul masiva) neutraliza las sefales
de alerta (barras naranjas) que si detectaron otros indicadores como la edad y la presion diastodliea.

El desglose de fuerzas muestra coOmo una sola variable puede sesgar la decision:

» La variable essential primary hypertension presenta una contribucion negativa masiva
de -1.37 (barra azul dominante). Al no detectar hipertensién marcada, el modelo asume
errbneamente un diagnostico de salud, restando una cantidad inmensa de puntaje al riesgo

acumulado.
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m A_pesar del error final, el algoritmo si detecté senales de peligro (barras naranjas) que
intentaron advertir la enfermedad, como edad al diagndstico (age_at_wx) y presién diastdlica
(fn_ta_dfastolic_mean). Ambas generan barras naranjas considerables, indicando que por

edad y peffil.diastélico el paciente si tenia riesgo.

= |La combinacionde hipertension y obesidad también sumo puntos al riesgo.

La magnitud de la contribucidén negativa de la hipertension es tanta que practicamente anula
a los indicadores de riesgo.vélidos. Esto sugiere que el modelo podria estar dependiendo exce-
sivamente de la hipertensiéncomo criterio de descarte, lo cual es una oportunidad clara para

re-calibrar el peso de esta variable.en futuras iteraciones.

6.6.6. Analisis post-hoc con SHAP y Random forest

En esta seccion se realiza de manera anéaloga al analisis efectuado con el modelo EBM, un
estudio de interpretabilidad local con.elspropdésitosde examinar la influencia individual de cada
caracteristica en las predicciones del modelo. El objetivo es identificar cuales variables ejercen un
mayor impacto en la clasificacién de cada paciente através.del método SHAP.

A diferencia del EBM, SHAP se aplica aqui sobre un modelo de tipo caja negra, en este caso
Random forest, con el fin de obtener una explicacion detalladade cémo cada variable contribu-
ye positiva 0 negativamente a la prediccién final. De forma Similar al procedimiento previo, se

analizan casos representativos para comparar la coherencia de ambos enfoques interpretativos.

6.6.6.1. Caso 1: prediccion correcta de salud (TN)

Para validar la interpretacion del modelo Random forest a nivel de instanciaj, se emple6 un
diagrama de fuerza (force plot), el cual permite visualizar la competencia entre las,caracteristicas
clinicas y materializar la ecuacién aditiva de SHAP (Ecuacion [6.6).

En este caso de verdadero negativo (TN), como se muestra en la Figura [6.10} elivalor base
del modelo (base value), que representa la expectativa promedio del conjunto de datos, e sitla
en ¢g = 0.4982. La suma de las contribuciones marginales de cada variable (Zj]‘il ¢;) generasun

impacto neto negativo que logra desplazar la prediccion final hacia la izquierda, alcanzando un
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valor exacto de f(x) = 0.26. Este descenso respecto al riesgo base consolida la clasificacion del

paciente"Como sano.

=== Graficandd: Vefdfidero Negative (TN) (fndice en X_test: 2) ---
Actual: 0.0 RE Predicted: 0.0

base value
Q1959 0.28 4982

fn_ta_diasiolic_mean = 75  fn_weight_mean @™ essential_(primary]_hypertension =0 aga_at_wx =42 fn_heigh

Figura 6.10. SHAP force plot parasel caso 1 (TN). Las lineas azules (factores de proteccién con ¢; < 0), guiadas por
la ausencia de hipertension y la.edad, empujan la prediccion desde el valor base (¢ = 0.4982) hacia un riesgo bajo
(f(x) = 0.26), contrarrestando las'lineas rojas de menor fuerza.

Las variables que ejercen la'mayor influencia para disminuir la probabilidad de enfermedad

(barras azules, donde ¢; < 0) son:

= Ausencia de hipertension (essentialiprimary hypertension = 0): Es el factor predomi-
nante que empuja la prediccion.hacia la izquierda, restando valor a la suma total y alejando

al paciente del umbral de riesgo:

m Edad (age_at_wx = 42y edad = 49):Los factores etarios actuan como protectores en este
perfil relativamente joven, contribuyendorsignificativamente a la reduccién de la prediccion

final.

» La estatura (fn_height mean = 1.49) Yy la presion sistélica controlada (110) aportan valores

de Shapley negativos que refuerzan el diagnostico de saludrenal.

Por el contrario, variables como la presion diastélica (fn_ta diastoli€ mean = 75) y el peso
(83) ejercen una presion aditiva hacia el riesgo (barras rojas, donde ¢; >"0). Sin embargo, su
impacto marginal es visual y matematicamente menor, por lo que no logran centrarrestar la suma
de las fuerzas de proteccion. Este balance demuestra que el modelo pondera correCtamente la

estabilidad hemodinamica y la ausencia de comorbilidades cronicas.

6.6.6.2. Caso 2: prediccion correcta de enfermedad (TP)

En este escenario de verdadero positivo (TP), el modelo Random forest predijo correctamente

la presencia de complicaciones renales (Clase 1), partiendo de un valor base de ¢o= 0.4982. El

138



Capitulo 6. EBM y SHAP para prediccion de nefropatia diabética en pacientes con diabetes tipo
2

grafico dé fuerza (Figural|6.11) permite observar como los factores de riesgo superan ampliamente

a las variables de proteccion, desplazando la probabilidad final hasta f(z) = 0.72.

[

=== iGenerandd gréificos SHAP Force Plot con indexacidn D! ---

--- Graficando: WeFdadero Positivo (FP) (Indice en X_test: 0) ---
actuals 1.0 RF Predictad: 1.0

higher = lower
value
1 420.72
b)) ) (i

gPecight_mean = B4.65  fn_ta_diastolic_mean = T3.75  age_at_wx = 74 edad =87 essential_{primary)_hypertension =1 obesity = 1 fn_height_mean = 1.7

Figura 6.11. SHAP force plot paraseihcaso 2 (TP). Las fuerzas rojas (factores de riesgo con ¢; > 0), impulsadas
dominantemente por la presencia de hipertension y la edad avanzada, elevan la prediccién desde el valor base (¢o =
0.4982) hasta una probabilidad alta de enfermedad (f(x) = 0.72), superando a las fuerzas azules de mitigacion.

Las variables que ejercen la mayerinfluencia positiva hacia la clase de enfermedad (barras

rojas) son:

= Hipertension (essential primary hypertension = 1): Se identifica como el motor principal
de la prediccién. La presencia-de“esta ‘comorbilidad ejerce la mayor presion visual para

clasificar al paciente en el grupo de'‘riesgo.

» La edad avanzada actual edad = 87 yfal.nomento del diagndstico age _at wx = 74 actdan
como factores criticos acumulativos que jhcrementan’sustancialmente la probabilidad de

insuficiencia renal.

= El elevado peso (fn_weight mean = 84.65) y la presion diastdlica (73.75), aunque en ran-
gos aparentemente controlados, suman carga adicional al riesgo total en este perfil especifi-

co.

= Por el contrario, solo unos pocos factores intentan reducir la probabilidad (barras azules).
La estatura (fn_height mean = 1.77) y la obesidad (obesity = 1) actUan.como fuerzas
menores de oposicion. Sin embargo, su impacto es visualmente insignificanie’ frente a la

magnitud de la hipertension y la edad.

Este balance confirma que, para el modelo, la comorbilidad hipertensiva combinada ¢on)la
longevidad son los determinantes definitivos para diagnosticar la complicacion renal en este pa-

ciente.
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6.6.6.3. Caso 3: analisis de error (FP)

Finalmente, se analiza un caso de falso positivo (FP), donde el modelo clasifica errbneamente
a un paciente sano (Clase 0) dentro de la categoria de riesgo (Clase 1). Como se observa en la
Figura[6.12] se tiene el valor base ¢,=0.4982, donde la prediccion se dispara hasta f(z)= 0.77,

impulsada por una acumulacion de factores de riesgo que el modelo sobrevalora.

1§

-—- iGenerando grdficos SHAP FopPe Plotgbon indexacidn 3D -—-

-—- Graficando: Falso Positive (FR) (indice en X_test: 3) --—-
Actual: 0.0 | RF Predicted: 1.0

0,508 0.77 07982
b ) ) ) ) y

obesity =0 | edad = 65 fn_weight_mean = 615 | In_tn_diasiolic_mearé® fagPeichi_mean = 15 age_at_wx = 58 | in_ta_systolic_mean = 124.5 | essential_{primary)_hypedension = 1  cs_sex_M

198; e

-

Figura 6.12. SHAP force plot para el caso 4 (FP)#Las fuerzas rojas (factores de riesgo con ¢; > 0), impulsadas por la
presencia de hipertensién y la edad avanzada, generan una “falsa alarma”. Esta acumulacion eleva la prediccion desde
el valor base (¢o = 0.4982) hasta un alto riesgo estimado (f(x) = 0.77), llevando al modelo a clasificar erroneamente
a un paciente sano.

Las variables que provocan este falso diagnostico (barras rojas) son:

= Hipertension (essential primary hypertensién_=.1): actla nuevamente como el predic-
tor con mayor carga. El modelo asume que'la mera_presencia de hipertension implica dafo

renal inminente.

= Presion sistolica elevada (124.5) y edad (69):refuerzan la #6gica del modelo sobre la vulne-

rabilidad del paciente.

La unica fuerza de oposicion es el sexo femenino (cs_sex M = 0), cuyamagnitud (barra azul)
es muy pequena frente a la combinacidn de hipertension y edad. Clinicamente,jesto representa
un sesgo hacia la sensibilidad: el sistema prefiere alertar un posible riesgo (aungue sea falso)

antes que omitir una enfermedad.

6.6.6.4. Caso 4: error critico (FN)

En este escenario de falso negativo (FN), el modelo Random forest falla al clasificarta-un

paciente con complicacion renal real (Clase 1) como sano (Clase 0). A pesar de partir de un valor
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base de,=0.4982, la influencia acumulada de las variables de proteccion (barras azules) mueve

la predic€ion hasta f(z) = 0.38, por debajo del umbral de decision.

S

-—- 1Generande grificos SHAP Force Plot con indexacidén 3Dl ---

-—- Graficando: ¥@¥80 Negativo (FN) (Indice en X_test: 11) ---
Actual: 1.0 RF Predictad: 0.0
igher = lowel
82 N\ 2 0.38 =04 14082 3 699
arimary)._hypensnsian =0 edad = 57 n_ta_systolic_r

0 18
fn_ta_diastolic_mean = 72.22 fn_height_madlP® 1.45 ' fn_weight_mean = 50.27 essential_(primary)_bryp ic_mean = 113 age_at_wx =40  obesity = [

Figura 6.13. SHAP force plot delicaso,3 (FN). Las fuerzas azules masivas (factores con ¢; < 0), impulsadas domi-
nantemente por la ausencia de hipertension, actian como el principal distractor. Estas fuerzas desplazan la prediccion
desde el valor base (¢o = 0.4982) hacia layzona de bajo riesgo, contrarrestando erréneamente la influencia de los
indicadores de riesgo reales (fuerzas rojas’menores) y resultando en una clasificacion incorrecta de salud.

Las variables que ejercen la mayor.influencia para “ocultar’ el riesgo son:

= Ausencia de hipertension (essential'pxrimary hypertension = 0): Al igual que en el mo-
delo EBC, la ausencia de hiperieénsion actia como el distractor principal. Ejerce una presién

masiva hacia la izquierda (azul),indicando salud y neutralizando al resto de variables.

m Edad moderada (edad = 57): El modele interpreta‘este valor como de “bajo riesgo”, contri-

buyendo a la clasificacion errénea.
= Presion sistdlica normal (113): Refuerza la falsa seguridad del algoritmo.

Por el contrario, los factores que intentan advertir sobre la complicacion (barras rojas) como
la presion diastodlica (72.22) y el peso (50.27), no tienen la magnitud suficiente para revertir la
tendencia. Este analisis revela que el modelo depende en exceso de la hipertension para activar

la alerta.

6.6.7. Discusion de la convergencia de interpretabilidad de EBM y SHAP

El andlisis comparativo entre la interpretabilidad intrinseca del EBM y la aproximacion post-
hoc de SHAP revela una convergencia estructural. Ambos modelos coinciden en identificar a la
hHipertension esencial y la edad como los ejes rectores de la prediccion.

Sin embargo, el andlisis cruzado de los errores expone como vulnerabilidad compartida la

sobre-dependencia de la hipertension:
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1. Ep“los falsos negativos (Caso 3) la ausencia de hipertension actia como una “barrera”,

ocultando otras senales de alerta y provocando que se escapen diagndsticos reales.

2. Enlos*alsos positivos (Caso 4): La sola presencia de hipertension es suficiente para activar

la alarma de enfermedad en pacientes sanos.

Estos hallazgos sugieren la necesidad de recalibrar la ponderacion de la variable hipertensiéon
en futuras iteraciones del modelo. Aunque se mantiene como el predictor de mayor contribucion,
su peso actual tiende a deminar la funcion de decision del modelo y puede desplazar senales
fisiologicas relevantes en perfiles clinicos atipicos (por ejemplo, pacientes normotensos con dano

renal o hipertensos bajo control terapéutico).

6.7. Discusion

La Tabla resume la convergencia de hallazgos entre los dos enfoques de explicabilidad
utilizados.

En conjunto, los experimentos realizados demuestran que los modelos basados en ensamble
y boosting alcanzan una precision diagnostica-competitiva, cercana al 80 %, en la deteccion de
complicaciones renales en la poblacidon de estudio.

El analisis de interpretabilidad cruzada mediante SHAP~y_EBM ratifica que la hipertensién
esencial y la edad (avanzada) son los factores con mayor peso predictivo, hallazgo consistente
con la evidencia clinica internacional. Sin embargo, la mayor aportacién de este estudio radica en
la deteccidn de sesgos: ambos modelos tienden a subestimar el riesgo_en pacientes normoten-
sos (falsos negativos), un matiz que modelos lineales tradicionales no habrian, revelado con tal
claridad.

Esta capacidad para desglosar interacciones no lineales posiciona a la InteligenCia Artificial
Explicable (XAl) no solo como un mecanismo de prediccién, sino como una herramienta de au-
ditoria clinica, vital para implementar una medicina de precision confiable y transparente en el

contexto del sistema de salud mexicano.
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6.8. _Conclusiones y trabajo futuro

Este estudio,ha demostrado la importancia critica de la Inteligencia Artificial Explicable (XAl)
aplicada a la salud publica, utilizando el dataset DiabetlA representativo de la poblacion mexica-
na. Se logré trahsformar un diagndéstico binario convencional en una herramienta de prevencion
efectiva, permitiendo identificar no solo si un paciente presenta riesgo de insuficiencia renal, sino
por qué ocurre dicha prediccion, desglosando las variables clinicas individuales.

Los principales hallazges se pueden resumir como sigue:

1. La implementacion del Explainable Boosting Machine (EBM) valid6 que la transparencia del
modelo no compromete el rendimiento predictivo. EI modelo alcanzé métricas de precision
competitivas frente a algoritmos de “caja negra”, estableciendo un mapa de riesgo global

donde la hipertensién y la edad se canfirmaron como factores dominantes.

2. La aplicacién de SHAP sobre madelos‘complejos (Random forest) funcion6 como un meca-
nismo de auditoria eficaz. No sole“corroborg los aciertos del modelo, sino que fue detectd
vulnerabilidades diagndsticas, especificamente‘en.los casos de falsos negativos. Se identi-
ficd que la ausencia de un diagndstico explicito de’hipertension puede llevar a los algoritmos
a subestimar riesgos latentes, un hallazgo.que habria permanecido oculto sin este analisis

granular.

3. La integracion de EBM y SHAP constituye un marco metodelogico robusto para el sistema
de salud. Este sistema empodera al personal médico para justificar intervenciones tempra-
nas con evidencia trazable, fomentando la confianza necesaria para adoptar la medicina de

precision en entornos clinicos reales.

A partir de los sesgos detectados en la fase de interpretabilidad, las futuras lineas de investiga-
cién deberan centrarse en la recalibracion de las variables de alto impacto como la hipertension.
Se propone explorar técnicas de ingenieria de caracteristicas y remuestreo dirigido que permitan
al modelo aumentar su sensibilidad ante perfiles atipicos, como pacientes normotensos con dano

renal incipiente, garantizando asi una cobertura preventiva mas universal.
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Tabla’6.2. Comparacion de trabajos relacionados en enfermedad renal, XAl y el conjunto de datos DiabetlA.

Algoritmos‘Principales

Resultados / Enfoque / Contribucion

Aprendizaje Automatico Tradicional y Probabilistico

Redes Bayesianas
Nogueira et al., 2018

Clasificadores basados'en
VFC
Swapna et al., 2013

Redes Bayesianas
Dinamicas
Yousefi y Tucker, 2022

XGBoost
Raihan et al., 2023

RF, SVM, XGBoost
S. K. Ghosh y Khandoker,
2024

Algoritmos Genéticos,
XGBoost
Gogoi y Valan, 2025

Uso de probabilidades condicionales para mejorar la deteccion de lesion
renal aguda mediante inferencia clinica estructurada.

Deteccién automatizada de diabetes empleando caracteristicas espectra-
les de orden superior extraidas de senales cardiacas, logrando una exacti-
tud del 94 %.

Identificacién de variables latentes con bootstrap para la prediccion longi-
tudinal de complicaciones de la diabetes tipo 2.

Optimizacién de clasificadores para prediccién temprana, alcanzando una
exactitud del 99.16 %; hemoglobina y albumina identificadas como predic-
tores pfincipales.

Evaluacion“eomparativa de mdltiples clasificadores reportando un AUC de
0.96, donde XGBoost superé a los modelos tradicionales.

Enfoque hibrido“de seleccién de caracteristicas que mejora significativa-
mente el rendimiento predictivo, alcanzando una exactitud del 99.17 %.

XAl enla prediccién de diabetes

RF, GBM, EBM
Gaur et al., [ 2022a

XGBoost + SHAP
Lundberg et al., 2018

AutoML + SHAP, LIME
Hasan et al., [2024

Modelos ML + SHAP
Khan et al., 2025

XGBoost + SHAP
Huang et al., 2026

Comparacién\entre modelos de caja negra e interpretables logrando una
exactitud del-98.57 %; EBMsmostré un rendimiento competitivo con trans-
parencia estructural.

Modelo de ensamble basado en‘arboles explicado con valores SHAP para
cuantificar contribuciones de caraeteristicas en tareas de prediccion clinica,
demostrando interpretabilidad consistente para factores de riesgo relacio-
nados con diabetes.

Marco hibrido AutoML—XAI para prediccion de riesgo de diabetes combi-
nando modelos de ensamble con explicaciones SHAP y LIME, logrando
una exactitud del 85 % mientras destaca glucosa e IMC como predictores
dominantes.

Estudio comparativo a gran escala evaluando multiples modelos de apren-
dizaje automatico para prediccién de diabetes usando explicaciones SHAP
para cuantificar la importancia de caracteristicas en masyde 70,000 mues-
tras.

Modelo clinico basado en ultrasonido con explicacion post-hoc via SHAP,
reportando un AUC superior a 0.90 para soporte a la decisi6nymédica.

Trabajos relacionados con DiabetlA

TabTransformer
Flores-Custodio y
Pancardo-Garcia, [2025

Transformer (Tabular)
Gonzalez y Nolasco, 2025

Aplicacion de arquitecturas basadas en atencién en datos tabulares mexi-
canos, logrando una exactitud predictiva del 87.72 % con un enfogque-erien-
tado a la explicabilidad.

Arquitectura basada en atenciéon aplicada para identificar nefropatia
diabética en la poblacién mexicana, representando un precedente difec-
to utilizando el conjunto de datos DiabetlA.
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Tabla 6.3. Comparacion de métricas de rendimiento por clasificador.

Clasificador Accuracy Precision Recall
Naive Bayes Gaussiano 0.77 0.73 0.85
SVM 0.76 0.71 0.88
Arboles de decision 0.72 0.73 0.69
Gradient boosting 0.78 0.74 0.86
Random forest 0.80 0.77 0.87
EBM 0.78 0.73 0.87

Tabla 6.4. Desglose desla matriz de confusion.

Aciertos Errores

Clasificador TP TN FP FN
Naive Bayes Gaussiano 186 149 32 70
SVM 191 140 27 79
Arboles de decisién 151 164 67 55
Gradient boosting 187 153 31 66
Random forest 195°. 145+ 28 69
EBM 189 150" .29 69

Nota: TP = verdaderos positivos (casos detectados), TN = verdaderos negativos, FP = falsos positivos, EN = falsos
negativos (casos omitidos).
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Tabla'6.5¢ Correlacién de Pearson con la variable objetivo (e112).

Variable clinica Coeficiente (r)
Hipertension esencialprimaria 0.53
(essential primary_hypertension)

Edad al diagnéstico 0.46
(age_at_wx)

Edad actual 0.42
(edad)

Presion sistélica media 0.26
(fn_ta_systolic_mean)

Presion diastolica media 0.06
(fn_ta_diastolic_mean)

Obesidad 0.10
(obesity)

Insuficiencia cardiaca 0.04
(heart_failure)

Sexo masculino 0.04
(cs_sex_ M)

Trastornos de fluidos/electrolitos 0.04
(other_fluid electrolyte_and_acid base_disorders)

Estatura media —0702
(fn_-height mean)
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Tabla 6.6. Comparativa interpretativa entre EBM y SHAP en la prediccion de insuficiencia renal.

Caso EBM SHAP (Random forest) Discusion

TP Riesgo dominado por Prediccion impulsada por Coinciden en los factores
hipertension y edad edad elevada, presion clave; SHAP agrega el
avanzada. Identifica diastolica alta e detalle de la presion
factores clinicos clasicos. hipertension. diastdlica.

TN Acierto basado en presion  Clasificacion correcta Coincidencia total en la
arterial controlada y edad sustentada por ausencia identificacion de factores
moderada (factores de hipertensién y protectores.
protectores). presiones normales.

FP Error motivado por presién ~ Edad avanzada e Coinciden en la
sistélica alta, llevando a hipertensionrinducen una sobreestimacién de riesgo
sobreestimar el riesgo. falsa prediccionpositiva por perfil cardiovascular

(“falsasalarma”): (presion/edad).

FN Ausencia de hipertension La falta de hipertension Coincidencia en el
reduce indebidamente el actia como una “barrera” subdiagnéstico por
puntaje, generando que oculta otros sintomas.) ausencia de hipertension;
omision del caso. es el sesgo mas

importante a corregir.

Global Patrones estables de Analisis granular e Ambos modelos son

riesgo/proteccion;
estructura aditiva clara.

interactivo; revela
contribuciones locales
complejas.

coherentes, EBM ofrece
estabilidad global y SHAP
profundidad local.
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Capitulo 7

Conclusiones y recomendaciones

generales

7.1. Conclusiones

La presente investigacion demuestra‘que la intégracion de la Inteligencia Artificial Explicable
(XAl) permite el diagnostico predictivo de insuficienciarenal.en una herramienta de soporte clinico
interpretable y auditable. A través del andlisis Comparativo.€ntre el conjunto de datos del reposito-
rio internacional UCI CKD Dataset y el conjunto'de’datos de/México DiabetlA, fue posible evaluar
tanto el rendimiento predictivo como la capacidad explicativa dé distintos modelos de aprendizaje
automatico aplicados a la deteccién temprana de insuficiencia renal.

La metodologia de esta tesis doctoral se desarroll6 de manera estructurada a través de las

siguientes publicaciones:

1. En el primer articulo (Capitulo [2) derivado de esta investigacion se realizo un analisis uni-
variado y descriptivo sobre el conjunto de datos CKD Dataset. Este estudig’inicial permitio
diagnosticar problemas criticos de la calidad de los datos, revelando que el*100% de las
variables presentaban valores faltantes, con inconsistencias particulares en variables clave
como la diabetes mellitus (dm). Este hallazgo demostr6 la necesidad de implementar.estra-
tegias de imputacion y normalizacion para mitigar sesgos y valores atipicos que habrian

degradado la precisién y confiabilidad de cualquier modelo predictivo subsecuente.
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2. El-articulo posterior (Capitulo [3), con el fin de entender a fondo el funcionamiento interno
del"algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM), se evalué su comportamiento en el da-
taset‘desreferencia de la Cleveland Clinic Foundation para enfermedades cardiacas. EBM
demostré ser.una herramienta eficaz alcanzando un desempefio equilibrado entre precision
(0.8710) y sensibilidad (0.8438). El analisis de sus casos de error (falsos negativos) evidencio
gue estos surgian por diferente aporte de las variables, lo que da sustento a esta investiga-
cidn de que no basta sélamente con predecir, sino que es necesario comprender las razones

detras de cada decisién algoritmica.

3. En el tercer articulo (Capitulo[4), una vez asimilado el funcionamiento de EBM, se aplic so-
bre el UCI CKD Dataset de insuficiencia renal crénica, previamente analizado en el Capitu-
lo 2l Se demostré que EBM elfrade-off entre precision y transparencia que fue uno de
los objetivo iniciales de esta investigacion. A nivel global, el algoritmo priorizé correctamen-
te biomarcadores de alta relevancia medica como la gravedad especifica urinaria (sg), la
hemoglobina (hemo) y la creatihina’sérica (s¢), mientras que a nivel local proporciona una
herramienta interpretativa capaz devdesglosar detalladamente el riesgo individual de cada

paciente.

4. Luego en el siguiente articulo (Capitulo [3) 1a investigacion se aplicé al conjunto de datos
mexicano DiabetlA. Se construyeron diverses modelos-donde el algoritmo Random forest
obtuvo el rendimiento predictivo 6ptimo. Para aminorar la 6pacidad de este modelo de caja
negra, se integr6 el método de explicabilidad post-hoc LIME. Lestesultados confirmaron que
el modelo basaba sus decisiones en factores clinicamente coherentes’(hipertensién y edad),
pero la inspeccion granular de LIME permitio identificar fallos criticos’en falsos negativos,
evidenciando detalles clinicos de depender de métricas globales sin una“auditoria local por

paciente.

5. Finalmente (Capitulo [6), en el Ultimo articulo se conjunté todo el conocimiento anterior so-
bre el dataset DiabetlA. Se implementé EBM y se anadi6 la explicabilidad a los.modelos
opacos usando SHAP. Esta integracion demostré formalmente que la transparencia de;EBM
no compromete el rendimiento predictivo frente a algoritmos de caja negra. El analisis ¢on

SHAP funcioné como un mecanismo de auditoria clinica que descubrié una vulnerabilidad
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ensla ausencia de un diagndstico explicito de hipertension, ya que esto provocaba que los
algoritmos subestimaran el riesgo real de dano renal, generando falsos negativos en pa-

cientes.con diabetes mellitus tipo 2.

De acuerdo con'los resultados obtenidos de las cinco publicaciones, se presentan las siguien-

tes conclusiones respécto a las hipétesis (Seccion [1.6) planteadas en esta investigacion:

= La hipdtesis 1 ha.sido aceptada, ya que los experimentos demostraron que el modelo
intrinsecamente interpretable EBM super6 el umbral métrico propuesto del 80 % de ren-
dimiento, logrando exactitudes promedio y niveles de precision superiores al 84 % en los
diferentes escenarios de prueba. Asimismo, las pruebas estadisticas y de validacion cru-
zada confirmaron un comportamiento de no-inferioridad (sin diferencias estadisticamente
significativas) en comparacion con lesymodelos obtenidos por Random forest y SVM, com-

probando que los modelos transparentes‘pueden ser igual de precisos.

= La hipotesis 2: La hipotesis ha'sido aceptada, ya que la incorporacion de las técnicaspost-
hoc SHAP y LIME permitié cuantificar formalménte la contribucion individual de las varia-
bles a nivel local y global. Mientras que’los modelos predictivos convencionales aislan el
diagnostico en una salida binaria, la aplicacién de éstas técnicas permitié auditar de forma
estadisticamente significativa el peso especifico de factores como la hipertension arterial y

la edad.

A pesar de las diferencias entre el CKD dataset (centrado en vafiables bioquimicas) y el con-
junto de datos mexicano DiabetlA (influenciado por variables clinicas como-la edad y la hiperten-
sién), la metodologia propuesta logré validar los resultados obtenidos con 2 cohortes diferentes.
El uso de un conjunto de datos representativo de la poblacion mexicana aporta relevancia al pro-
yecto, ya que los modelos creados pueden ser utilizados por personal médico ¢omo, apoyo a la

deteccién temprana de insuficiencia renal.

7.2. Recomendaciones
A partir de los resultados obtenidos, se plantean las siguientes lineas de investigacion futuras:
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Debido a que la hipertension es la variable mas influyente en prediccion de insuficiencia
renalgse propone optimizar la sensibilidad del modelo mediante ingenieria de caracteristicas

para detectar dano renal en pacientes normotensos.

Dado que ehdataset DiabetlA representa una poblacion del estado de Michoacan, es impe-
rativo recolecCtarg.analizar un conjunto de datos propio del estado de Tabasco. Esto permitira
capturar las particularidades genéticas, dietéticas y sociodemograficas de la poblacion del

sureste mexicano, mejorando la precision local de los modelos.

Implementar pruebas entre diferentes instituciones de salud de la region para garantizar que
las explicaciones de SHAP-y_EBM sean generalizables y no dependan de un Unico centro

hospitalario.

Desarrollar una herramienta visual que permita a médicos y especialistas interactuar con

las explicaciones del modelo en tiempo real durante la consulta.
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Resumen: La presente tesis aborda el desafio de la deteccion temprana

de complicaciones renales en pacientes con diabetes tipo 2
mediante el uso de Inteligencia Artificial Explicable (XAl). El
objetivo central fue evaluar y comparar la eficacia de modelos
intrinsecamente interpretables frente a explicaciones post-hoc para
garantizar diagndsticos precisos y transparentes en el entorno clinico.
La inyestigacion se desarrollé en tres fases criticas. En la primera,
se valido el algoritmo Explainable Boosting Machine (EBM) utilizando
un conjunto) de datos internacional (UCIl) de enfermedad renal
cronica, logrando una precision del 99 % e identificando marcadores
bioquimicos clave como la gravedad especifica y la creatinina sérica.
En la segunda fase; se analiz6 el dataset DiabetlA (42,182 instancias
de pobla€ion mexicana), donde el modelo Random Forest alcanz6 un
rendimiento“del 80 %.)Mediante la técnica LIME, se demostré que en
el contexto nacional, lathipertension esencial y la edad son los factores
de riesgo dominantes.

Finalmente, se “realizd una.auditoria de interpretabilidad cruzada
comparando EBM y SHAP. Los resultados revelaron una vulnerabilidad
critica en los modelos: un sesgo que tiende a subestimar el riesgo
en pacientes normotensos (Falsos”Negativos), donde la ausencia de
hipertensién oculta otras senales desalarma. Se concluye que la
integracion de XAl no solo iguala el fendimiento de los algoritmos
de caja negra”, sino que actla como unarherramienta de auditoria
clinica indispensable para reducir omisiones diagnosticas y fortalecer
la medicina de precision en el sistema de salud mexicano.
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