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Resumen

Este trabajo de investigacion analiza el papel de la inteligencia artificial generativa en
la ciencia de datos, comparando el desempeno de GPT-4o0 con el de un experto humano
a lo largo del ciclo de vida CRISP-DM. El trabajo se inscribe en un contexto donde el
volumen de datos y la presion por automatizar tareas analiticas hacen cada vez mas
relevante la posibilidad de delegar parte del proceso a modelos de lenguaje de gran
tamarno, sin perder rigor ni calidad en problemas reales del ambito de la salud.

La metodologia se basa en trés conjuntos.de datos médicos (Autistic Spectrum Disor-
der Screening Data for Children, Epileptic Seizure Recognition Data Set y Diabetes Data
Set), en los que se ejecuta el mismo flujo_de trabajo.por duplicado: por un lado, mediante
scripts en R desarrollados por un experto,.y.por otro; a partir de indicaciones dirigidas a
GPT-40, que generan documentos R Markdown reproducibles. En ambos casos se en-
trenan los mismos algoritmos de aprendizaje*automatico’y«se comparan sus resultados
con meétricas estandar.

Los resultados muestran que GPT-40 puede igualar o incluso superar al humano en
problemas con estructura mas clara (autismo y epilepsia), pera ofrece un rendimiento
sensiblemente inferior y mas inestable en el caso de diabetes. A partir de ello, la tesis
concluye que la IA generativa no sustituye al experto, aunque si puede funcionar co-
mo asistente que automatiza tareas repetitivas y acelera la experimentacion, dentro de
esquemas hibridos donde el control y la decision final siguen recayendo en.la persona
especialista.

Palabras clave: IA generativa; ciencia de datos; CRISP-DM; GPT-40; agentes inteligen-

tes.



Abstract

This study analyzes the role of generative artificial intelligence in data science by com-
paring the performance of#GPT-40 with that of a human expert across the CRISP-DM
lifecycle. The study is set within‘a context of growing data volumes and increasing pres-
sure to automate analytical tasksywhich makes it increasingly relevant to delegate parts
of the process to large language models without sacrificing rigor or quality in real-world,
health-related problems.

The methodology is based.on three medical datasets (Autistic Spectrum Disorder
Screening Data for Children, Epileptie-Seizure Recognition Data Set, and Diabetes Data
Set), in which the same workflow is executed twice: on the one hand, through R scripts
developed by an expert, and on the other~through _instructions given to GPT-40, which
produces reproducible R Markdown documents. In both approaches, the same machine
learning algorithms are trained and their results are compared using standard metrics.

The findings show that GPT-40 can match or even surpass human performance in
problems with a clearer structure (autism and epilepsy), but delivers noticeably lower and
more unstable performance in the diabetes case. Based on this, the thesis concludes
that generative Al does not replace the expert, although it can function as an assistant
that automates repetitive tasks and accelerates experimentation, within hAybrid schemes
in which control and final decision-making remain in the hands of the human.specialist.

Keywords: generative Al; data science; CRISP-DM; GPT-4o; intelligent agents:

XI



Capitulo-1

Generalidades

1.1. Introduccion

En las décadas previas a la revoluciondigital, la investigacion y el analisis de datos
se realizaban de manera manual © con herramientas computacionales basicas que eran
limitadas en su capacidad de procesamiento! La llegada de Internet marcé un cambio ra-
dical, abriendo caminos para una comunieacion global instantanea y el acceso a un vasto
océano de informacion. Este cambio no selo\transfermo la manera en que interactuamos
y compartimos conocimiento, sino que también facilité’el~desarrollo y la expansion de la
ciencia de datos (Rodriguez Yunta, 2017; Sarker, 2021; Syafganti, 2018).

Con la expansion de internet, los datos comenzaron a génerarse a una escala sin
precedentes, lo que llevo a la necesidad de desarrollar métodos mas sofisticados para
lograr su analisis y gestion. La ciencia de datos emergié como un'campo interdisciplinario
que combina elementos de estadistica, analisis de datos y computacion para extraer
conocimientos y patrones significativos de grandes conjuntos de datos: Este desarrollo
abrio nuevas posibilidades en campos tan variados como la medicina, la-economia y la
ingenieria (Milligan, 2022).

Paralelamente, la inteligencia artificial (IA) comenzoé a ganar terreno, transfaermando
radicalmente diversos aspectos de la sociedad. Desde sistemas de recomendacion’en
plataformas de streaming hasta algoritmos de diagndstico médico, la IA se integro enla

vida cotidiana, demostrando su capacidad para mejorar y acelerar procesos tradicionales

1
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(Leej 2020).

La invencion de la IA generativa marco un cambio de paradigma significativo. Estos
sistemas, €apaces de generar contenido nuevo y realizar tareas complejas de procesa-
miento de datoes, ofrecen mejoras en eficiencia y un aumento en la capacidad analitica.

La IA generativa, ejemplificada por modelos como los modelos GPT, desarrollados
por OpenAl, han demostrado ser una herramienta poderosa, acelerando y enriquecien-
do la forma de realizar/investigaciones y analisis de datos. En el contexto de la ciencia
de datos, esta tecnologia.ofrece una alternativa novedosa a los métodos tradicionales
de programacion y analisis: Histdricamente, la programacion ha evolucionado desde len-
guajes de bajo nivel como el ensamblador, pasando por lenguajes de medio nivel como
C, hasta llegar a lenguajes de alto_nivel como Python y R. La IA generativa representa el
siguiente paso en esta evolucion, proporcionando una forma mas intuitiva y eficiente de
interactuar con los datos y desarrollar seldeiones (Aljanabi et al., 2023).

Es importante destacar que’la llegada.dea IA generativa no implica la sustitucion
de los trabajos existentes, sino unastransformacion en la manera en que estos se abor-
dan. De forma similar a como los lenguajes desprogramacion de alto nivel hicieron la
programacion mas accesible y versatil, la IA"generativa.promete democratizar aun mas el
acceso al analisis de datos avanzado. Esto permite que-usuarios de diversos niveles de
experiencia técnica puedan aprovechar el poder de los algetitmos de IA para sus propios
fines.

La propuesta de este trabajo de investigacion tiene como abjetivo comparar la capa-
cidad que tiene la IA generativa, en particular, el modelo GPT-40'para realizar las etapas
del ciclo de vida CRISP-DM para ciencia de datos. Se busca comparar la ejecucion de
cada etapa por parte de una IA generativa frente a la codificacion manual de un experto

humano. Se busca identificar las diferencias en cada etapa entre estos dos‘énfoques.
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1.2.( Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

La ciencia(de)datos, disciplina en constante evolucion, se ha convertido en el nucleo
principal del procesamiento de informacion, transitando desde sus origenes en estadisti-
ca e informatica hasta convertirse en una disciplina independiente (Karthika et al., 2022;
Urs y Minhaj, 2023). Gon-el desarrollo de la inteligencia artificial, algoritmos de Machine
Learning, almacenamiento“én_.a nube y el internet de las cosas, la ciencia de datos ha
experimentado cambios de paradigma necesarios para poder abordar nuevos problemas
y desafios que las disciplinas tradicionales no estaban preparadas para abordar (Govin-
darajan, 2020; Palazhchenko et al.,2023; Zhang et al., 2022).

En la era del Big Data, la exploracionde datos se ha convertido en una fase critica pa-
ra descubrir hallazgos significativos, pero-de igual forma resulta ser intensiva en tiempo
y recursos (Gracla et al., 2022; «<Human Uncertainty and Ranking Error — The Secret of
Successful Evaluation in Predictive(Data Mining», 2017; Hising, 2021; Ma et al., 2023).
Aqui es donde la Inteligencia Artificial {1A) geneérativa, y en particular los Modelos de
Lenguaje de Gran Escala (LLMs) como las modelos’GPT (Generative Pre-trained Trans-
former) desarrollados por OpenAl, emergen_como innovadores. Estos modelos, con sus
capacidades avanzadas de procesamiento de lenguaje natural, presentan un gran po-
tencial para automatizar y optimizar tareas de ciencia de datos. (Zhao et al., 2023). Sin
embargo, la evaluacion comparativa de su eficacia frente a los métodos convencionales
sigue siendo una area poco explorada, principalmente debido a‘que. estas tecnologias,
como el modelo GPT-40, son aun recientes y solo se han puesto a disposicion del publico
en 2023, limitando asi las oportunidades para su aplicacion practica y estudio en profun-
didad (Stadlmann y Zehetner, 2021).

Los métodos tradicionales de ciencia de datos, que requieren el uso intensivo\de pro-
gramacion en lenguajes como R y Python como los mas populares, aunque son efectivos,
consumen una cantidad considerable de tiempo y recursos. De igual forma implementar

estas técnicas requieren un alto grado de especializacion en el conocimiento de esas
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herramientas (Al-Haija, 2022). Por otro lado, los modelos de IA generativa como GPT-40
ofrecen‘unenfoque alternativo que puede simplificar estos procesos mediante el uso de
prompts, proponiendo un analisis de datos mas eficiente y creativo (Morris, 2023). En es-
te estudio se ptopone examinar esta posibilidad, realizando una comparacion detallada
y técnica de la €ficacia de los métodos tradicionales frente a soluciones basadas en IA
generativa.

Especificamente, se‘evaluara como el modelo GPT-40, en conjunto con herramientas
como Noteable, manejaias~tareas de ciencia de datos, desde la limpieza de los datos
hasta el modelado predictivo y da visualizacion. Se emplearan métricas especificas y
pruebas estadisticas para medir la precision, eficiencia y capacidad de descubrimiento
de hallazgos significativos en conjuntos de datos. Ademas, se discutiran las limitaciones
de este enfoque, posibles sesgos en lessmodelos de IA, y como estos pueden afectar los
resultados.

Los resultados de este estudio no sola-buscaran evaluar la eficacia comparativa de
la IA en la ciencia de datos, sino” también sus&plicabilidad practica y su impacto en el
campo de la computacion. Este analisis-podriasofrecer perspectivas valiosas sobre el
papel emergente de la IA en la ciencia de datos,eStableciendo un marco para futuras
investigaciones y aplicaciones practicas eh un campbé.que se encuentra en constante

desarrollo.

1.2.2. Delimitacion de la investigacion

Alcances

= En esta investigacion se buscara comparar el rendimiento de la IA.generativa, es-
pecificamente modelos como GPT-40, con métodos tradicionales (de) analisis en

ciencia de datos.

» Se utilizaran los datasets Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children,
Epileptic Seizure Recognition Data Set y Diabetes Data Set obtenidos del repositorio
de datos publicos UCI Machine Learning para evaluar estos métodos, proporcionan-

do hallazgos valiosos en su aplicacion.
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» (Se entrenaran y compararan modelos predictivos utilizando los siguientes algorit-

mos de Machine Learning: Decision Tree, Logistic Regression, K-Nearest Neigh-
borsgSupport Vector Machines, Neural Network, Random Forest, Boosted Tree y un

Ensamble Heterogéneo.

» [ as meétricas utilizadas para medir el rendimiento de los modelos creados para am-

bos enfoques Seran precision, accuracy balanceado, sensitividad y especificidad.

= Se complementara.de.que formas la IA generativa puede mejorar las metodologias

tradicionales en el analisis y manejo de datos.

Limitaciones

» [0s resultados y conclusiones eStaran limitados a los datasets especificos utiliza-

1.3.

dos.

Esta investigacion se centra en utilizar el modelo GPT-4o0 desarrollado por OpenAl

que se sera utilizado para los experimentgs:

Pregunta de investigacion

¢ Puede un LLM como GPT-4o, realizar la etapa de conocimiento de datos del ciclo
CRISP-DM con resultados comparables a los obtenidos par el codigo escrito por un

experto humano?

¢ Puede un LLM como GPT-4o, realizar la etapa de preparacion’de datos del ciclo
CRISP-DM con resultados comparables a los obtenidos por el codigo escrito por un

experto humano?

¢ Puede un LLM como GPT-4o, alcanzar o superar los niveles de precisionlogrados

por el codigo escrito por un experto humano en la creacion de modelos predictivos?
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1.4.( Hipotesis

En experimentos paralelos de desarrollo de modelos predictivos, los modelos gene-
rados por un“€xperto humano obtendran un accuracy balanceado superior en al menos
un 3 % respecto_a‘los modelos generados por una IA generativa (GPT-40), manteniendo

niveles equivalentes de estabilidad en sensibilidad y especificidad.

1.5. Objetivos

Objetivo general Evaluar el"desempeno del modelo GPT-40 en la ejecucion del ciclo
de vida CRISP-DM a partir de*prompts, en comparacion con el correspondiente a la

gjecucion del cédigo escrito por un experto humano.

Objetivos especificos

a. Realizar el analisis exploratorio®de datos (EDA) para los conjuntos de datos Autistic
Spectrum Disorder Screening Data-for Children, Epileptic Seizure Recognition Da-
ta Set y Diabetes Data Set, identifieando patrones, anomalias y relaciones, tanto
a través de prompts con el modelo GPT:40 comb.imediante cddigo escrito por un

experto humano en LenguajeR.

b. Limpiar y preparar los datasets seleccionados aplicande técnicas de preprocesa-
miento de datos para tratar valores faltantes y atipicos, ejecutando los procedimien-
tos tanto mediante scripts escritos en lenguaje R por un experto,como a través de

la generacion de cdodigo con GPT-4o.

c. Desarrollar modelos predictivos para cada uno de los datasets mencionados, em-
pleando algoritmos de machine learning (tales como Decision Tree, ‘Logistic Re-
gression, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machines, Neural NetworkjiRandom
Forest, Boosted Tree y un Ensamble Heterogéneo), bajo ambos enfoques: experto

humano y asistencia de IA generativa.
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d. (Obtener y comparar las métricas de rendimiento (precision, accuracy balanceado,
sensibilidad y especificidad) de los modelos generados por el experto humano frente
a los’producidos por GPT-40, para determinar la eficacia y fiabilidad de la IA en

tareas de‘Ciencia de datos.

1.6. Justificacion

Hoy en dia, los avances-en el desarrollo de modelos de IA generativa han mostrado
grandes avances en muchos campos y disciplinas, y en el campo de ciencia de datos, se
han generado grandes expectativas. Estos modelos han demostrado su capacidad para
realizar tareas complejas que antes.estaban reservadas exclusivamente para analistas y
programadores expertos. La habilidad-que ha demostrado para abordar y resolver pro-
blemas complejos, genera una inquietud-fundamental entre los profesionales de datos:
determinar el alcance que tiene‘la’lA generativa en la resolucion de las diferentes etapas
del proceso de analisis de datos y créacion desmodelos

De forma tradicional, un programader-o analista de datos es quien escribe el codigo y
maneja los procesos que abarcan desdé la'comprension del negocio hasta la evaluacion
y el despliegue de las etapas de métodologias para eiencia de datos como CRISP-DM.
Sin embargo, con la llegada de la IA generativa, como el motlelo GPT-40 desarrollado por
OpenAl, se ha presenciado un gran potencial. No solo ha mostrado ser un competidor pa-
ra resolver tareas de este campo, sino también un posible aliadeo valioso. La confianza en
sus capacidades y resultados son aspectos claves que se estan éxplérando activamente.
Es importante destacar que los resultados producidos por la IA generativa dependen en
gran medida de la calidad y la precision de los prompts que se le propor€ionan. Esta de-
pendencia subraya la necesidad de un entendimiento claro y una formulacién precisa de
los problemas a ser abordados. En este sentido, GPT-40 y modelos similares ne, vienen
a reemplazar el trabajo humano, sino a complementarlo, ofreciendo nuevas herfamientas
y posibilidades para mejorar y acelerar los procesos de ciencia de datos.

Este proyecto representa un esfuerzo significativo para avanzar en el campo de<la

inteligencia artificial y el analisis de datos al centrarnos en analizar una gama diversa
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de datasets, que incluyen areas como la medicina. Se han elegido deliberadamente tres
conjuntos de datos del ambito de la salud (Autistic Spectrum Disorder, Epileptic Seizure
Recognition y Diabetes) que presentan caracteristicas estructurales contrastantes. Esta
heterogeneidad,\que abarca desde muestras pequenas con valores faltantes y clases
balanceadas, hasta.conjuntos de alta dimensionalidad con miles de registros y fuerte
desbalance de clases, es fundamental para el estudio. Permite evaluar no solo la capaci-
dad de ejecucion de ladA generativa, sino su adaptabilidad y criterio frente a los desafios
mas comunes y dispares de la ciencia de datos, determinando asi en qué escenarios
especificos su desempeno’se equipara, supera o diverge del experto humano.

Desde un punto de vista computacional, también se busca evaluar y comparar el ren-
dimiento de la IA generativa frenté alos métodos tradicionales. Esta investigacion no solo
aportara resultados sobre la confiabilidad de las capacidades actuales de las tecnologias
de la IA generativa, sino que también servira como una base para futuras mejoras y de-
sarrollos en el campo del analisis de datos..ka“adaptabilidad y la innovacion que caracte-
rizan a la IA generativa podrian encontrar nuevas formas de procesamiento y analisis de
datos, abriendo camino a soluciones mas- eficientés y efectivas (Jeha et al., 2023).

En lo referente a beneficios sociales, Ja-aplicacién.de estas tecnologias en diversos
sectores tiene el potencial de revolucionar la manera en.que abordamos problemas criti-
cos. En el sector de la salud, por ejemplo, la mejora en diaghésticos y tratamientos podria
significar una atencion médica mas precisa y rapida, impactando positivamente en la vi-
da de las personas (Jeha et al., 2023). Al no centrar la investigacion unicamente en una
Sola area, se aspira a encontrar hallazgos significativos que podriah mejorar servicios,
contribuyendo asi a una mejor calidad de vida.

Con respecto a los beneficios econdmicos de este proyecto, se bus€a aportar cono-
cimiento significativo al optimizar los procesos de la ciencia de datos. Se puede esperar
una reduccion de costos operativos y un aumento en la eficiencia de las tareasde-analisis
y procesamiento de datos. Esta mejora en la gestion de datos y en la toma de decisiones
basada en analisis precisos podria traducirse en una mayor rentabilidad y competitividad
en varias industrias.

Segun el Banco Mundial, la IA generativa ha estado desarrollandose rapidamente
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y halatraido una atencion significativa en los ultimos anos, con numerosos avances y
descubrimientos. Se espera que el mercado de la IA generativa crezca rapidamente, con
una tasa dejcrecimiento anual compuesta de 34.9 por ciento, alcanzando los 6.5 mil
millones de dolares para el 2026 (World Bank, 2023).

Esto prometé que este tipo de tecnologias continte desarrollandose (Zohny et al.,
2023). Se estan realizando esfuerzos para abordar las preocupaciones sobre la preci-
sion y confiabilidad de-dos resultados presentados por una IA generativa, incluida la IA
explicable y las practicas responsables de IA (Tang et al., 2023). A pesar de ser una
tecnologia relativamente nueva, las aplicaciones generativas de IA como ChatGPT ya se
estan utilizando en diversos campas, por lo que es esencial que los lideres en innovacion
se familiaricen con estas herramientas (Feuerriegel et al., 2023).

Existen muchos desafios y temas controversiales con respecto al uso de la IA gene-
rativa, pero a pesar de esto, las aplicaciones generativas de IA como ChatGPT ya estan
siendo ampliamente adoptadas’yaplicadas-emdiversos campos (Samuelson, 2023). Por
lo tanto, es claro que la IA generativa ha venido para quedarse y seguira utilizandose de

formas innovadoras.

1.7. Metodologia

Diseno de Investigacion

Este estudio sigue un enfoque comparativo para evaluar el rendimiento de la IA ge-
nerativa representada por el modelos como GPT-40 de OpenAl, frenté a los métodos tra-
dicionales de ciencia de datos. Se centrara en el uso de los datasets: Autistic Spectrum
Disorder Screening Data for Children, Epileptic Seizure Recognition Data_ Set y Diabetes
Data Set

La Figura 1.1 presenta el flujo de trabajo que ilustra el método comparativo-que, se
utilizara en el proyecto para evaluar el rendimiento de los modelos de ciencia de datos

creados con dos enfoques distintos: El enfoque tradicional, el cual es escrito utilizando
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lenguaje R por un experto humano y el enfoque de IA generativa, utilizando GPT-4o.
Cabe destacar que el método sera usado para cada uno de los datasets definidos en

este proyecta: A continuacion, se describe cada etapa del método:

Etapa 1: Conocimiento de los datos Se muestra la exploracion inicial del dataset. Esta
etapa es crucial parasobtener una comprension profunda de los datos. A continuacion se
detallan las actividades/nvolucradas en esta fase:

La Tabla 1.1 compararlas.actividades a realizar en esta etapa segun cada enfoque.

Enfoque Descripcion

Experto humano Utilizando el lenguaje de programacion Lenguaje R, se lle-
van a.cabo los procesos mencionados anteriormente me-
diante Ia codificacion de los scripts especificos, sumado las
librerias ep/Rvque facilitan el analisis exhaustivo y detalla-
do.

IA Generativa Con GPT-4o0, el analisis sera mediante prompts, solicitando
identificary tendencias y, posiblemente, sugerir correlacio-
nes relevantes. El.eonocimiento de datos a través de GPT-
40 puede.ser menos técnico y mas accesible para aquellos
que no estanversados en programacién estadistica.

Tabla 1.1. Descripcion de actividades en la‘etapa.de conocimiento de los datos

Etapa 2: Preparacion de los datos En esta etapa les datos crudos se transforman
realizando técnicas de limpieza de datos y preprocesamiento de datos para tratar valores
faltantes, eliminacion o correccion de datos duplicados o con‘etrrores, manejo de valores
atipicos, normalizacion o estandarizacion de datos, codificacion de vatiables categdricas,
reduccion de dimensionalidad. En la Tabla 1.2 se muestran la descfipeion de actividades

de la etapa dos.

Etapa 3: Modelado Esta etapa se centra en construir modelos utilizando_técnicas de
machine learning que posteriormente seran evaluados por sus métricas de rendimiento.
Esto implica definir los parametros y los hiperparametros que necesitan ser ajustados.

En la Tabla 1.3 se muestran las actividades que se realizaran por cada enfoque.

10
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Enfoque Descripcion

Experto humano Utilizando R, se ejecutan scripts para limpiar y preprocesar
los datos, permitiendo un control detallado sobre cada paso
del proceso.

IA Generativa Se realizaran las tareas de limpieza y preprocesamiento a
través de prompts especificos. Jupyter Notebooks sera uti-
lizado para registrar, replicar y ejecutar el cédigo generado
por GPT-4o.

Tabla 1.2 Descripcion de actividades en la etapa de preparacion de los datos

Enfoque Descripcion

Experto humano ¢ Mtilizando R, se ejecutan scripts para entrenar y ajustar los
modelos, permitiendo un control detallado sobre cada paso
del proceso.

IA Generativa Se geheraran los modelos a través de prompts especificos.
Jupyter Notebooks sera utilizado para registrar, replicar y
ejecutar-el’cadigo producido por GPT-40.

Tabla 1.3. Descripcion de.actividades en la etapa de modelado.

Etapa 4: Evaluacion de resultados Se evaluaran los modelos generados usando un
conjunto de métricas para cada enfoque. Las métricas especificas no se mencionan en

el diagrama, las cuales son precision,.accuracy balanceado, sensitividad, especificidad .
Etapa 5: Comunicacion de resultados Cada enfoque genera un reporte de resultados

que resumira los hallazgos y métricas obtenidos durante’la evaluacion de los modelos.

Estos reportes son vitales para la interpretacion y el analisis de los resultados.

11
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Figura 1.1. Diagrama del método
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Fundamentos

2.1. Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

A continuacion se presentaran los caneeptos necesarios para comprender la presente

investigacion.

2.1.1. Ciencia de datos

La ciencia de datos es un campo multidisciplinario,)yes decir, es parte de una inter-
seccion de varias disciplinas incluyendo fundamentalmente la estadistica, matematicas
y ciencias de la computacion. En la tabla 2.1 se muestra la-relacion de las principales

disciplinas involucradas en la ciencia de datos.

Disciplina Descripcion

Estadistica y Matemati- Dentro de esta disciplina, resaltan las herramientas para comprender

cas las tendencias y patrones dentro de los datos, desde métodos descrip-
tivos basicos, hasta modelos predictivos complejos y ‘andlisis inferen-
cial.

Computacién y Algorit- Debido a las limitaciones humanas para procesar grandes cantidades

mos de datos, el uso de hardware y software adecuados se.vuelve crucial

para poder aumentar la eficiencia, manejar datos complejes y. desarro-
llar algoritmos especializados para el manejo de datos comosMachine
Learning y otras técnicas para la mineria de datos.

Tabla 2.1. Disciplinas involucradas en la ciencia de datos

13
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Evolucion historica

La ciencia*de datos tiene sus raices en la estadistica y el analisis de datos. Antes
de la era dellas computadoras, los estadisticos utilizaban métodos manuales para anali-
zar datos, enfacandose principalmente en aplicaciones en las ciencias sociales, biologia
y economia. Durante este periodo, las investigaciones estaban limitadas a conjunto de
datos relativamente pequenos, los cuales eran revisados meticulosamente y se necesita-
ban de largas horas de calculos y de analisis para poder encontrar hallazgos significativos
y desarrollar modelos qué pudieran explicar su comportamiento. Este enfoque manual,
aunque detallado, estaba restringido por las limitaciones de tiempo y recursos, lo que a
menudo limitaba su alcance y‘la”escala de los analisis estadisticos. fueron estas limi-
taciones sumado a la proliferacion’ de-datos lo que puso en manifiesto la necesidad de
desarrollar técnicas de analisis de datos'a gran escala (Emmert-Streib et al., 2016).

Con el advenimiento de las computadoras y las mejoras en el almacenamiento de
datos, se facilito la manipulacion‘y analisis de/grandes conjuntos de datos. Durante este
tiempo, se desarrollaron lenguajes de'programacion que se convertirian en herramientas
fundamentales en la ciencia de datos.

La popularizacion del internet llevo una_explosiénen la generacion de datos. Las
empresas comenzaron a recopilar grandes cantidades(de!informacion sobre el compor-
tamiento de clientes, usuarios, transacciones y demas. Este‘erecimiento exponencial en
la generacion de datos de manera masiva impulso la necesidad'de métodos mas sofisti-
cados para analizar de forma mas eficiente y eficaz estos datos.

A principios del siglo XXI, el término Big Data se popularizo para describir conjuntos de
datos grandes y complejos, lo cual fue el resultado de el rapido crecimiento tecnoldgico,
la reduccion de costes en la fabricacion de los dispositivos de almacenamiento, sacando
a evidencia nuevos obstaculos con respecto al procesamiento de datos masivos. Era evi-
dente que los métodos tradicionales de procesamiento de datos eran inadecuados para
abordar esta nueva problematica. Paralelamente a esto, el Machine Learning comenzo a
utilizarse para crear modelos predictivos a partir de estos grandes conjuntos de datos.

Actualmente la ciencia de datos se ha fusionado con la inteligencia artificial, utilizando

14
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técnicas de aprendizaje profundo para analizar datos. Esto ha llevado avances significati-
VoS en campos como la medicina personalizada, la optimizacion de procesos industriales
y la inteligéneia empresarial.

La aplicaciéde la ciencia de datos es muy vasta y se encuentran en practicamente
todos los sectorées. Desde hasta mejorar la atencion médica dentro del analisis predictivo
hasta impulsar estrategias comerciales en el marketing digital. La ciencia de datos actual-
mente esta tomando ‘un’ papel crucial en la resolucion de problemas sociales complejos,

como el analisis de cambiog-elimatico y la gestion de recursos.

2.1.2. Visualizacion de datos

La generacion masiva de datos_que alcanza petabytes diarios, el simple procesa-
miento numeérico resulta insuficiente. El.cerebro humano es notablemente mas eficiente
para identificar patrones y tendencias cuando la informacion se presenta de forma grafica
(EI-Din et al., 2020). Por esta razén; la visualizacion de datos se ha convertido en una
herramienta esencial para comprender, y analizar grandes volumenes de informacion,
facilitando la toma de decisiones informadas en diversos ambitos.

Un ejemplo clasico que ilustra la importancia de lawisualizacion es el ‘cuarteto de Ans-
combe* (1973). Este caso presenta cuatro conjuntos de(datos con estadisticas resumidas
idénticas que, al graficarse, revelan patrones completamente.distintos. Asi, se demues-
tra que confiar unicamente en promedios y varianzas puedé eonducir a interpretaciones

erroneas si no se visualizan adecuadamente los datos (Anscombey1973).

Contexto historico

Aunque a menudo se piensa que la visualizacion de informacion cuanhtitativa es un
desarrollo moderno, en realidad tiene raices historicas profundas. Desde los primeros
mapas y diagramas tematicos en siglos pasados, la representacion grafica dewdatos ha
formado parte de la estadistica y la ciencia mucho antes de la era digital. Por ejemplo,
en el siglo XIX, pioneros como Florence Nightingale emplearon graficos manuales'pa-

ra obtener hallazgos valiosos. Sus famosos diagramas de area polar de 1857, tambien
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conacidos como ‘graficos de rosa’, mostraron de forma contundente que mas soldados
morian{gpohenfermedades y heridas que en combate durante la Guerra de Crimea.

De manera similar, el médico John Snow trazé en 1854 un mapa de Londres marcan-
do los casos dé cdlera, lo que le permitio identificar visualmente que los fallecimientos se
agrupaban en torno.a una bomba de agua contaminada. Este hallazgo senalo el origen
del brote y sento lassbases de la epidemiologia moderna basada en mapas.

A lo largo de los siglos XIX y XX, los avances en tecnologias de impresion, en técnicas
estadisticas y posteriormente en computacion, ampliaron el alcance y la complejidad de
las visualizaciones disponibles. La llegada de las computadoras en el siglo XX impulsé
una verdadera revolucion en eSte .campo, ya que surgieron herramientas digitales inter-
activas que permiten generar graficos dinamicos y explorar datos de manera inmediata.
En décadas recientes, esto dio lugar ada analitica visual (visual analytics), una disciplina
que combina meétodos analiticos automatizados con interfaces visuales interactivas para
aprovechar simultaneamente la’capacidad.computacional y el razonamiento humano en
la exploracion de grandes volumehes de datos{(Keim et al., 2008).

Gracias a estos desarrollos historicos; hoy laisualizacion de datos es un pilar fun-
damental en el analisis de informacion,” integrandoe-l0.mejor de la intuicion humana y el

poder de computo moderno.

2.1.2.1. Técnicas de visualizacion

En el analisis exploratorio de datos (EDA, por sus siglas en_inglés), se emplea un
conjunto de técnicas graficas bien establecidas para resumir y examinar distribuciones,
tendencias y relaciones de manera visual. Estas técnicas permiten detectar patrones,
valores atipicos (outliers) y estructuras subyacentes que podrian pasar desapercibidas

en tablas numéricas (Abbasov, 2023). Entre las principales técnicas se incluyen:

Histogramas. Graficos de barras que muestran la distribucion de una variable numeérica
al agrupar los datos en rangos o intervalos. Los histogramas permiten apreciar desun

vistazo la forma de la distribucion, ya sea simétrica, sesgada, unimodal o multimodal, asi
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come@ la frecuencia de los valores en cada intervalo. Esto facilita la identificacion de ses-
gos o colas largas. Por ejemplo, un histograma puede revelar si los datos se concentran

en un rango especifico o si existen valores extremos aislados (Abbasov, 2023).

Diagramas de dispersion (scatter plots). Representan pares de datos (x,y) como puntos
en un plano cartesiano. Son Utiles para explorar relaciones o correlaciones entre dos va-
riables cuantitativas. ‘Alvisualizar cada observacion como un punto, es posible discernir
patrones, como tendencias-lineales o no lineales, agrupamientos y la presencia de valo-
res atipicos. Estos diagramas permiten observar si existe correlacion positiva, negativa
o nula entre dos medidas, complementando la informacion que aporta el coeficiente de
correlacion numeérico. Es el caso(ejemplificado por Anscombe, donde solo al graficar se

evidencian diferencias entre conjuntos«eon igual estadistica resumida (Abbasov, 2023).

Diagramas de caja y bigotes (boxplots). Resumen la distribucion de un conjunto de datos
numeéricos mediante cinco valores<€lave: minime; cuartil inferior, mediana, cuartil superior
y maximo. Propuestos por John Tukey.en.1977, los'boxplots son eficaces para visualizar
la dispersion y simetria de los datos, asi .eemo para detectar valores atipicos de forma
inmediata. La caja central abarca el 50 % de los datos’ (del primer al tercer cuartil) con
una linea que indica la mediana, mientras que los bigotéssse extienden hasta los valo-
res minimo y maximo no atipicos. Los puntos fuera de este rango se senalan de forma
individual. Los boxplots facilitan la comparacion de distribucioné€s entre distintos grupos,

resaltando diferencias en la mediana o en la dispersion (Wilcox, 2009).

Mapas de calor (heatmaps). Ultilizan codificacion de color en una matriz para representar
valores, siendo Utiles para visualizar patrones en datos de alta dimension_o,en.tablas de
doble entrada. Cada celda se colorea segun la magnitud del valor, siguiende.una escala
cromatica. Esta técnica es frecuente para examinar matrices de correlacion o para-datos
geoespaciales y genomicos, permitiendo identificar regiones o clusteres con valores simi-
lares. Los mapas de calor ayudan a detectar rapidamente tendencias y valores inusuales

en grandes volumenes de datos, apoyando la identificacion de relaciones complejas que
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serian dificiles de apreciar numéricamente (Abbasov, 2023).

En ebnjunto, estas técnicas de visualizacion constituyen la base del analisis explora-
torio de datos. Cada una aporta una perspectiva distinta y, al combinarlas, permiten al
analista obtenér'una comprension integral del conjunto de datos. Graficar distribuciones
y relaciones facilita la formulacion de hipotesis informadas, la identificacion de problemas
de calidad de datos.como valores atipicos o sesgos, y la orientacion en la seleccion de
modelos o pruebas estadisticas para etapas posteriores del analisis. La literatura reciente
senala que el analisis visualexploratorio involucra activamente al analista en el proceso,
aprovechando su percepcion para descubrir patrones que podrian pasar desapercibidos

para los métodos automatizades.

2.1.3. Aprendizaje automatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico se entiende como el conjunto de métodos que permiten a
un sistema mejorar su desempeho_eon la experiencia contenida en los datos. Su auge
reciente obedece a la confluencia de avances'‘algoritmicos y teoricos, la disponibilidad de
grandes volumenes de informacion y el abaratamiento del computo. En una revision pa-
noramica, (Jordan y Mitchell, 2015) ubican’al aprendizaje automatico en el nucleo de
la inteligencia artificial y de la ciencia de datos, con(aplicaciones que van desde las
ciencias naturales hasta la industria. Por su parte, (Dominges, 2012) sintetiza principios
practicos (como la descomposicion representacion—evaluacion=~optimizacion, la tension
sesgo-varianza y los riesgos de sobreajuste) que orientan el diseio y la validacion de
modelos. En este trabajo, el aprendizaje automatico se presenta eomo el marco unifi-
cador que articula los algoritmos supervisados considerados a continuacion, todos con
relevancia directa para la exploracion rigurosa de los conjuntos de datos. Cemplementa-
riamente, conviene recordar el trinomio formativo del area (aprendizaje supérvisado, no
supervisado y por refuerzo), pues en la practica coexisten en flujos analiticos donde la
clasificacion y regresion (supervisado) se apoyan frecuentemente en tareas de.descu-
brimiento de estructura (no supervisado) y, en escenarios interactivos, en agentes que

optimizan decisiones mediante recompensas acumuladas (aprendizaje por refuerzo).

18



Capitulo 2. Fundamentos

Arbol de decisién (Decision Tree)

Los arboles de decision inducen recursivamente particiones del espacio de atributos
mediante reglas simples (umbrales numéricos o igualdad de categorias) hasta alcanzar
hojas con clases’'o,valores relativamente puros. La formulacion clasica de (Quinlan, 1986)
introduce criterios dé seleccion basados en entropia y ganancia de informacion, detalla
el sistema ID3 y diseute mecanismos para lidiar con ruido y datos incompletos. Entre
sus ventajas destacanda_interpretabilidad y la capacidad de manejar variables mixtas
sin requerir estandarizacion previa. Sus limitaciones son la inestabilidad ante pequenas
perturbaciones de los datos y la’tendencia al sobreajuste; no obstante, su eficacia como
aprendices base se potencia cuando.se ensamblan en métodos de bagging y boosting,
asi como en bosques aleatorios (Breiman, 2001). En la practica, la lectura de un arbol
equivale a seguir un camino de condiciones desde la raiz hasta una hoja (lo que facilita la
trazabilidad de cada prediccion y favoreece soluciones parsimoniosas cuando los arboles
son pequenos); a la vez, el crecimiento sin eontrol suele fragmentar excesivamente los
datos y capturar ruido, motivo por el.que la poda“(pre o post) y la validacion cruzada se
vuelven mecanismos indispensables pararequilibrar\sesgo y varianza. Ademas, resulta
util distinguir las familias histéricas: ID3/€4.5. (con umbrales informativos) y CART (con
impureza Gini para clasificacion y divisiones”para regfesion); ambas siguen un esque-
ma voraz y, aunque el problema global de aprender el arbol optimo es NP—completo,
los heuristicos alcanzan buen desempeno y constituyen la base de implementaciones

modernas.

Regresion logistica (Logistic Regression)

La regresion logistica modela la probabilidad de un resultado binario médiante la fun-
cion logistica aplicada a una combinacion lineal de predictores, permitiendo.estimacion,
prueba de hipdtesis e interpretacion en razones de momios (log-odds). El tratamiento
seminal de (Cox, 1958) formaliza el analisis de secuencias binarias y asienta lo§ pro-
cedimientos inferenciales modernos. En contextos de muestreo retrospectivo, (Prentice

y Pyke, 1979) demuestran la validez de la estimacion por maxima verosimilitud con di-
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senos de.casos y controles, lo que explica su ubicidad en epidemiologia. El contraste de
bondad“de\ajuste de (Hosmer y Lemeshow, 1980) se ha convertido en una herramienta
estandar para evaluar especificacion de modelos. En la practica, el ajuste se resuelve
como optimiza€ion convexa y la prediccion requiere apenas un producto punto con los
coeficientes estimados; la interpretacion en odds ratios conserva intuicion causal en es-
tudios observacionales (con las debidas cautelas). Cuando hay muchas variables o cla-
ses desbalanceadas, la‘regularizacion (Ridge o Lasso) y la calibracion de probabilidades

contribuyen a evitar sobréadaptacion y a estabilizar la inferencia.

K vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors, KNN)

KNN asigna a una observacion el rotulo (o valor) derivado de los K ejemplos mas
proximos bajo una métrica definida. Ehresultado clasico de (Cover y Hart, 1967) acota
el error de KNN respecto al clasificador'de Bayes, justificando su atractivo como método
no paramétrico competitivo cuando:hay suficientes datos y una métrica adecuada. Sus
raices de consistencia asintotica se'remontan‘al informe técnico de (Fix y Hodges, 1951).
En su implementacion basica, KNN es aprendizaje~basado en instancias (o perezoso):
no induce un modelo global, sino que ditiere el costo al momento de predecir (calculo
de distancias contra el conjunto de entrenamiento). Esto lo hace sensible a escalas y a
atributos irrelevantes, por lo que es habitual estandarizar, seleccionar caracteristicas o
aplicar reduccion de dimensionalidad (por ejemplo, antes de"cemparar en espacios gran-
des). Asimismo, la complejidad crece con el nimero de observagiones y la dimension,
y la eleccion de K y la métrica introduce un compromiso sesgo—varianza que se calibra

por validacion cruzada.

Maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines, SVM)

Las SVM buscan un hiperplano con margen maximo que separe las clasesengin es-
pacio de caracteristicas; mediante funciones kernel es posible construir separacionésyno
lineales en espacios de dimension alta manteniendo una formulacion convexa. (Cortes

y Vapnik, 1995) establecen la formulacion candnica con variables de holgura para datos
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no separables, y el trabajo de (Boser et al., 1992) introduce el entrenamiento por maximi-
zacion de margen. La teoria de aprendizaje estadistico ofrece cotas de generalizacion y
justifica elpapel central del margen (Vapnik, 1998). En términos practicos, SVM destaca
cuando hay muchas variables y pocos ejemplos, siempre que se elija un kernel adecuado
(lineal, polinomial, BBF o sigmoide) y se regule correctamente C' (ademas de parametros
del kernel). Sus desventajas tipicas son el costo de entrenamiento en conjuntos masivos,
la eleccion de hiperparametros y la interpretabilidad limitada frente a modelos lineales o

basados en reglas.

Redes neuronales (Neural Network)

La popularizacion moderna detlas redes neuronales se debio al redescubrimiento y
sistematizacion de la retropropagacion,\que permite ajustar pesos por gradiente en arqui-
tecturas multicapa. (Rumelhart et al., 1986) muestran que se pueden aprender represen-
taciones internas utiles para reconagimiento\y prediccion, y la revision de (LeCun et al.,
2015) sintetiza como el aprendizaje profundé_(apoyado en grandes datos, aceleracion
por GPU y regularizacion) alcanza el estado delarte en vision, voz y otros dominios. En
el plano tecrico, el resultado de aproximacion universal de (Cybenko, 1989) establece
que redes de una capa oculta con activacionés sigmoides pueden aproximar funciones
continuas bajo supuestos suaves. Histéricamente, el campa.se remonta a McCulloch y
Pitts (neurona formal), Rosenblatt (perceptron), el impasse senalado por Minsky y Papert
(limitaciones de separabilidad lineal) y el posterior renacimiento con la retropropagacion
(Werbos, y luego Rumelhart—Hinton—-Williams). Desde la década de2010, arquitecturas
profundas especializadas (convolucionales, recurrentes) y la disponibilidad de datos y
computo han impulsado avances notables en clasificacion de imagenes, traduccion au-
tomatica y reconocimiento de voz; a cambio, crecen los retos de consumo‘de datos y de

interpretabilidad.
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Bosque aleatorio (Random Forest)

Los besques aleatorios combinan multiples arboles entrenados sobre muestras boots-
trap e introdlcen aleatoriedad en la seleccion de variables candidatas por division, lo que
reduce la correlacion entre arboles y, por ende, la varianza del ensamble. (Breiman, 2001)
demuestran la convergencia del error de generalizacion y popularizan estimadores inter-
nos como el error out<of-bag (OOB) y las medidas de importancia de variables. En la
practica, ofrecen buen desempeno con bajo ajuste de hiperparametros y robustez frente
a variables irrelevantes; su principal limitacion es la interpretabilidad a nivel global, miti-
gable con herramientas de explicacion. De manera operativa, la combinacion de bagging
y el método de subespacio aleatorio_(seleccion de un subconjunto de atributos por nodo)
promueve bosques de arboles poco.carrelacionados cuyo promedio estabiliza la predic-
cion; el error OOB proporciona una estimacion interna de desempeno y las importancias
por permutacion aportan senalessutiles. sobre relevancia de atributos para auditoria y

toma de decisiones.

Arboles potenciados (Boosted Trees / Gradiént Boosting)

El boosting agrega secuencialmente apréndices débiles para corregir errores resi-
duales de etapas previas, construyendo un modelo aditivo.que minimiza una funcion de
pérdida. (Friedman, 2001) formaliza el gradient boosting como una aproximacion voraz
en el espacio de funciones y muestra su eficacia cuando el‘aprendiz base es un arbol
de decision; mas tarde, (Friedman, 2002) introduce la variante éstocastica, que mejora
robustez y eficiencia al muestrear datos por iteracion. En paralelo! AdaBoost (Freund y
Schapire, 1997) proporciona una perspectiva de reponderacion con garantias tedricas.
Su rendimiento depende de una regularizacion cuidadosa (tasa de aprendizaje, profun-
didad y numero de iteraciones), la vigilancia del sobreajuste mediante validacion.y el uso

de criterios de parada temprana.
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Ensamble heterogéneo (Stacking/Blending)

El stagking integra modelos de distinta naturaleza a través de un metaaprendiz que
aprende, caon.validacion cruzada, a combinar las predicciones base para minimizar el
error de generalizacion. (Wolpert, 1992) introduce el esquema y clarifica el rol del segun-
do nivel entrenado sobre predicciones de validacion, mientras que Super Learner (van
der Laan et al., 2007)“formaliza una version con garantias tipo oraculo bajo pérdidas
generales. Su potenciagadica en explotar sesgos y varianzas complementarias; sus ries-
gos, las fugas de informa€ion’si no se respeta el apilamiento con validacion cruzada y la

complejidad operativa del despliegue.

2.1.4. Inteligencia artificial generativa (IA generativa)

La inteligencia artificial generativa Se enfoca en la creacion de contenido nuevo (texto,
imagenes, audio, etc.) a partir de’modelos de, IA entrenados en grandes conjuntos de
datos. A diferencia de los enfoques diseriminativos (que reconocen o clasifican patrones
en datos existentes), los modelos generativos aprenden la distribucion estadistica de los
datos de entrenamiento para poder generar nuevas'muestras que resulten verosimiles
respecto a los datos originales. Este paradigma ha cobrado gran relevancia recientemen-
te gracias a los avances en algoritmos y potencia de computo, permitiendo aplicaciones
como la sintesis de imagenes realistas, la composicion musical automatica y los modelos

de lenguaje que producen texto coherente.

Historia y antecedentes de la IA generativa

Los primeros esfuerzos en IA generativa incluyen modelos probabilisticas clasicos en
aprendizaje automatico, pero los mayores hitos llegaron con la era del deep_learning.
En la década de 2010 surgieron modelos generativos profundos que demostraron avan-
ces significativos. Por ejemplo, los autoencoders variacionales y las redes generativas
antagonicas (conocidas como generative adversarial networks, o GANs) permitieron per

primera vez la generacion de imagenes sintéticas de apariencia realista. En particular,
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la introduccion de las GAN por Goodfellow et al. en 2014 mostro como un modelo ge-
nerative’puede aprender a producir datos nuevos enfrentando a dos redes neuronales
en un juego minimax (generador vs. discriminador) (Goodfellow et al., 2014). Estos ante-
cedentes sentaron las bases para la explosion reciente de la IA generativa en multiples

dominios.

El Transformer y el articulo Attention Is All You Need

Un punto de inflexion én el campo de la IA generativa, particularmente en el proce-
samiento de lenguaje natural; fue la introduccion de la arquitectura Transformer en 2017
(Vaswani et al., 2017). El influyente articulo “Attention Is All You Need” (Vaswani et al.,
2017) presento un modelo de redtneuronal basado exclusivamente en mecanismos de
atencion (“self-attention”), eliminandolla/necesidad de recurrencia o convoluciones en la
construccion de secuencias. Este diseno,permitio entrenar modelos de secuencia de ma-
nera mas paralela y eficiente, capturando depéndencias de largo alcance en el texto con
mayor eficacia. Los Transformers lograron resultados superiores en tareas de traduccion
automatica y otras tareas de secuencias, establéeciendo una nueva arquitectura estandar
para modelos generativos de lenguaje. Desde entonees, el Transformer se ha convertido
en la piedra angular de los modelos de IA generativa modernos, sirviendo de base tanto
para modelos de lenguaje como para modelos generativos de.imagenes (p.,ej., en vision

por computadora).

Modelos de lenguaje grandes (LLMs)

Siguiendo el éxito del Transformer, la investigacion en generacion_de, lenguaje se
oriento a escalar el tamafo de los modelos y la cantidad de datos d€“entrenamien-
to. Asi nacieron los llamados modelos de lenguaje grandes (Large Language Models,
LLMs), que son redes neuronales con miles de millones de parametros entrenadas so-
bre corpora masivos de texto (Zhao et al., 2023). Al aumentar la escala, estos madelos
demostraron mejoras sustanciales en desempenio e incluso comportamientos emergen-

tes que no se veian en modelos mas pequenos. Un LLM tipico emplea la arquitectura
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Transformer preentrenada para predecir la siguiente palabra en una secuencia, habiendo
absorbido durante su entrenamiento conocimiento amplio de lenguaje. Gracias a su gran
capacidad; los LLMs pueden generar textos coherentes y contextualmente relevantes,
traducir entre jdiomas, responder preguntas y realizar una variedad de tareas sin ajustes
especificos. Un‘ejemplo destacado es ChatGPT de OpenAl, un sistema conversacional
basado en un LLM gue ha logrado mantener dialogos naturales y resolver instrucciones
complejas, lo que demuestra el potencial de estas tecnologias y ha popularizado la IA
generativa a nivel masivo (su lanzamiento en 2022 atrajo la atencion mundial hacia los
LLM (Zhao et al., 2023)).

OpenAl GPT: evolucion y conceptos

La serie GPT de OpenAl (acronimo.de Generative Pre-trained Transformer, es decir,
Transformador Generativo Preentrenade) ejemplifica la evolucion reciente de los mode-
los generativos de lenguaje. GPT-1,7introducido en 2018, demostrd que preentrenar un
modelo Transformer con una gran cantidad deé_texto y luego ajustarlo finamente a tareas
especificas era una estrategia muy efectiva para ehaprendizaje no supervisado de re-
presentaciones linglisticas. GPT-2 (2019) amplio drédsticamente el tamarfo del modelo
y mostré una capacidad sorprendente para-generar téxto coherente y continuo, hasta
el punto de plantear preocupaciones sobre la diseminacion'de desinformacion genera-
da por maquinas. Posteriormente, GPT-3 (2020) elevo el ntimero de parametros a 175
mil millones, lo que habilito el fenomeno del aprendizaje con pocas muestras (few-shot
learning): GPT-3 puede adaptarse a mdultiples tareas simplementea_partir de unos pocos
efemplos o instrucciones en texto, sin entrenamiento adicional especificoy(Brown et al.,
2020). Mas recientemente, GPT-4 (2023) continud la tendencia de incremento de escala
e introdujo capacidades multimodales (aceptando entrada de texto e imagen), logrando
un rendimiento aun mas avanzado en comprension y generacion de lenguajé (OpenAl,
2023). La evolucion de GPT refleja varios conceptos clave de la IA generativa.moder-
na: el aprovechamiento del preentrenamiento masivo, el uso de arquitecturas basadas

en atencion, el escalado de modelos para obtener nuevas habilidades emergentes y da
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incorporacion de técnicas como el ajuste fino con retroalimentacion humana (RLHF) para
alinearda generacion de texto con las intenciones del usuario. En conjunto, los modelos
GPT han impulsado gran parte del progreso en aplicaciones de lenguaje natural, desde
asistentes virtdales y chatbots hasta sistemas de resumen automatico y generacion de

codigo fuente, consolidando el papel de la IA generativa en la actualidad.

2.2. Literatura relacionada

Tang, Yang, Fan, Cao, Luo, y,Halevy (2023), en su articulo "VerifAl: Verified Genera-
tive Al”, publicado en arXiv, disCuten las preocupaciones crecientes sobre la precision y
fiabilidad de los resultados de la IA generativa. autores proponen VerifAl, un sistema para
verificar los resultados de la IA generativa desde una perspectiva de gestion de datos. Es-
te enfoque implica analizar los datos subyacentes de lagos de datos multimodales, como
archivos de texto, tablas y grafos de conocimiento, para evaluar su calidad y consistencia.
El objetivo es establecer una base’més solida para evaluar los resultados de los modelos
de IA generativa, asegurando su correegion, promoviendo la transparencia y permitiendo
la toma de decisiones con mayor confianza=El articulo.destaca la importancia de verificar
la IA generativa para contribuir a un uso mas confiablesy responsable de la IA (Tang et al.,
2023).

En un articulo titulado "Can artificial intelligence help for scientific writing?"publicado
en Critical Care (2023), los autores Michele Salvagno, Fabio Silvio Taccone y Alberto Gio-
vanni Gerli exploran el uso de ChatGPT, un LLM desarrollado por.OpéenAl, en la escritura
cientifica. El articulo discute como ChatGPT y otras IA generativas deé tipo LLM pueden
ser herramientas utiles en la organizacion de material, generacion de bérradores inicia-
les y revision de textos en el ambito de la escritura cientifica. Sin embargo;,enfatizan que
estos no deben reemplazar el juicio humano y siempre deben ser revisados por expertos
antes de su uso en decisiones criticas.

Los autores también abordan preocupaciones éticas sobre el uso de estas herramien-
tas, como el riesgo de plagio, inexactitudes y posibles desequilibrios en su accesibilidad

entre paises de ingresos altos y bajos. Concluyen que se requerira un consenso sobre
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como regular el uso de IA generativa en la escritura cientifica y establecer mecanismos
para identificar y penalizar el uso no ético. Ademas, sugieren que ChatGPT podria tener
aplicacionés practicas en la practica clinica como herramienta de ahorro de tiempo, aun-
que subrayan J& necesidad de la supervision humana en el proceso de escritura cientifica
(Salvagno et al.{2023).

En el articulo "Demonstration of InsightPilot: An LLM-Empowered Automated Data Ex-
ploration System”de Pingchuan Ma, Rui Ding, Shuai Wang, Shi Han, y Dongmei Zhang,
publicado en arXiv en 2028;, se presenta InsightPilot, un sistema automatizado de ex-
ploracion de datos impulsado par un LLM. El sistema esta disenado para ayudar a los
usuarios a comprender e intefpretar conjuntos de datos de manera mas efectiva, se-
leccionando automaticamente las.intenciones’de analisis adecuadas, como comprender,
resumir y explicar. Estas intenciones de-analisis se concretizan mediante consultas inten-
cionales llamadas IQueries para crear unasecuencia de exploracion coherente y signifi-
cativa. InsightPilot emplea el modelo GPT-35=Turbo. El articulo demuestra la efectividad
de InsightPilot en un estudio de case;mostrandé como puede ayudar a los usuarios a ob-
tener hallasgos significativos de sus conjuntos de'datos. Este trabajo menciona de igual
forma limitaciones existentes que hay Conrespecto’ a las herramientas de exploracion
de datos al no ser capaces de comprender la intencion-del usuario o el conntexto del
conjunto de datos. Propone superar estas limitaciones alqroporcionar una herramienta
automatizada que mejora la eficiencia y que de igual forma reduzca el esfuerzo manual
en la exploracion de datos (Ma et al., 2023).

En el articulo "FinVis-GPT: A Multimodal Large Language Medel for Financial Chart
Analysis™de Ziao Wang, Yuhang Li, Junda Wu, Jaehyeon Soon y Xiaofeng Zhang, publi-
cado en 2023, se presenta FinVis-GPT, un modelo de lenguaje grande multimodal (LLM)
disenado especificamente para el analisis de graficos financieros. FinVis-GPT.aprovecha
el poder de los LLM y combina la sintonizacion de instrucciones y capacidades multimo-
dales para interpretar graficos financieros y proporcionar analisis valiosos. Para ehtrenar
FinVis-GPT, se genero un conjunto de datos orientado a tareas financieras, que incluye
varios tipos de graficos financieros y sus descripciones correspondientes. El rendimiento

del modelo se evalud a través de varios estudios de caso, y los resultados prometedores
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demostraron que FinVis-GPT supera a los modelos multimodales LLM existentes en ta-
reas relacionadas con graficos financieros. FinVis-GPT representa un esfuerzo pionero
en el uso de LLM multimodales en el dominio financiero (Wang et al., 2023).

En el articulo, "Using GPT-4 to Augment Unbalanced Data for Automatic Scoring”de
Luyang Fang, Gyeong-Geon Lee, Xiaoming Zhai y colaboradores, publicado en 2023,
introduce un marco_de trabajo novedoso para la ampliacion de datos de texto utilizando
GPT-4. Este estudio ‘resalta el potencial y la efectividad de las técnicas de ampliacion
de datos utilizando modelos-de lenguaje generativos de gran tamaro, como GPT-4, para
abordar conjuntos de datos desequilibrados en la evaluacion automatizada (Fang et al.,
2023).

En el articulo "ChatGPT as yourPersonal Data Scientist’de Md Mahadi Hassan, Alex
Knipper y Shubhra Kanti Karmaker Santu, publicado en 2023, se explora el uso de
ChatGPT como una herramienta para facilitar tareas de aprendizaje automatico (AutoML)
a través de conversaciones naturales e intuitivas. El articulo aborda el desafio de com-
prender datos especificos del domini@ y definirtareas de prediccion, lo que generalmente
requiere intervencion humana y haceque-el proceso sea tedioso y no completamente au-
tomatizado. Los autores proponen un marco,de cientCia de datos conversacional basado
en ChatGPT que actua como un ¢ientifico de datos personal”, utilizando Modelos de Len-
guaje Grande (LLM) para construir una interfaz natural entfe los usuarios y los modelos
de aprendizaje automatico (como Scikit-Learn). El modelo se centra en cuatro estados
de dialogo: Visualizacion de Datos, Formulacion de Tareas, Ingenieria de Prediccion y
Resumen de Resultados y Recomendaciones. Cada estado represénta una fase unica
en la conversacion, impactando la interaccion general usuario-sistema. El sistema desa-
rrollado no solo demuestra la viabilidad del concepto de ciencia de datos’conversacional,
sino que también subraya la potencia de los LLM en la resolucion de tareas ecomplejas.
Ademas, el desarrollo del sistema revelo varias debilidades criticas en los LEM actuales

(ChatGPT) y destaco oportunidades sustanciales para mejoras (Hassan et al., 2023).
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2.3.( Marco tecnologico

Se detallan las herramientas tecnoldgicas utilizadas en la investigacion, asi como el
entorno de trabajo y las tecnologias empleadas para el analisis de datos. Estas herra-
mientas facilitan la-implementacion de las etapas del ciclo de vida CRISP-DM, tanto me-

diante métodos tradicionales como mediante la IA generativa.

2.3.1. Herramientas de Programacion y Analisis de Datos
2.3.1.1. Lenguaje R

El lenguaje R es ampliamente utilizado en la ciencia de datos y la estadistica debido
a su capacidad para manejar y analizar grandes conjuntos de datos de manera eficiente.
Es conocido por su gran cantidad de paquetes y librerias, que proporcionan herramientas
especializadas para diversas tareas de analisis de datos.

Paquetes Utilizados:

» tidyverse: Es una coleccion de-paquetes R’disenada para la ciencia de datos. In-
cluye ggplot2 para la visualizacion de“datos,-dplyr para la manipulacion de datos,

tidyr para la limpieza de datos, readr para la impertacion de datos, entre otros.
m ggplot2: Utilizado para crear visualizaciones elegantes'y.complejas de datos.

» dplyr: Facilita la manipulacion de datos, permitiendo realizar operaciones como fil-

trado, seleccion, agrupamiento y resumen de datos.
» tidyr: Ayuda a limpiar y dar forma a los datos para que sean mas faciles de analizar.

m caret: (Classification And Regression Training) Este paquete simplifica el proceso
de creacion de modelos de machine learning, proporcionando funciones para el

preprocesamiento de datos, la seleccion de modelos y la evaluacion del rendimiento.

= randomForest: Utilizado para la clasificacion y regresion mediante la constrticcion

de multiples arboles de decision.
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m (e1071: Proporciona funciones para maquinas de vectores de soporte (SVM) y otros

métodos estadisticos.

» nnet: Implementa redes neuronales de retropropagacion y modelos de regresion

logistica.

2.3.1.2. Jupyter Notebooks

Jupyter Notebooks es.tina herramienta de codigo abierto que permite crear y compar-
tir documentos que contienén codigo, ecuaciones, visualizaciones y texto narrativo. Es
ampliamente utilizado en la investigacion y educacion en ciencia de datos debido a su
flexibilidad y facilidad de uso.

Caracteristicas Principales:

= Integracion Multilenguaje: Permite ejecutar codigo en mdltiples lenguajes de pro-

gramacion, incluyendo Python R y Julia.

= Documentacion Interactiva: Facilita la combinacion de codigo ejecutable con tex-
to explicativo, ecuaciones matematicas y visualizaciones, creando un entorno de

trabajo interactivo.

= Modularidad: Permite dividir el analisis en celdas independientes, cada una de las
cuales puede contener codigo, texto, o visualizaciones«Esto facilita la organizacion

y el seguimiento del proceso de analisis.
» Visualizacion de Datos: Integra bibliotecas de visualizacion ¢émo matplotlib, sea-
born, plotly, entre otras, permitiendo crear graficos y visualizaciones interactivas.
2.3.1.3. Anaconda

Anaconda es una distribucion de Python y R disenada para la ciencia de datos y el
aprendizaje automatico. Incluye mas de 1,500 paquetes seleccionados y la herramienta
de gestion de entornos Conda, que facilita la instalacion y gestion de dependencias.

Ventajas de Uso:
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= (Gestion de Entornos Virtuales: Permite crear y gestionar entornos virtuales, ase-
gurando que cada proyecto tenga sus propias versiones de paquetes y librerias, lo

que mejora la reproducibilidad y evita conflictos entre dependencias.

= Incluye Herramientas Populares: Viene con Jupyter Notebooks, RStudio, y otras

herramientas ‘esenciales para la ciencia de datos preinstaladas.

» Instalacion Simplificada: Facilita la instalacion y actualizacion de paquetes me-
diante el gestor de-paquetes Conda, lo que reduce las complicaciones asociadas a

la configuracion del entorno de desarrollo.

2.3.2. Herramientas de Inteligencia Artificial

API de OpenAl

La API de OpenAl proporciona_acceso a modelos de lenguaje de gran escala, como
GPT-40, que son capaces de generar texto;.responder preguntas, realizar traducciones
y mas. Estos modelos son fundamentales para.implementar la IA generativa en este

estudio.

» Procesamiento avanzado de lenguaje\naturalsGPT-40 puede comprender ins-
trucciones complejas, mantener contexto a largo'plazo y generar texto coherente
alineado con distintos estilos (académico, técnico, explicativo). Esto permite au-
tomatizar la redaccion de analisis, descripciones metodologicas y documentacion
completa dentro del ciclo CRISP-DM.

= Generacion de codigo en multiples lenguajes. Produce codigo funcional en R,
Python, SQL y otros lenguajes comunmente utilizados en ciencia’de datos. Puede
generar funciones, pipelines, *scripts* completos, visualizaciones y moddlos reutili-
zables a partir de instrucciones textuales, ademas de corregir, depurar y-Optimizar

el codigo generado.

» Lectura, interpretacion y transformacion de datos. GPT-4o0 puede describir es+

tructuras de datos, identificar inconsistencias conceptuales, sugerir transformacio-
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nes adecuadas (normalizacion, codificacion, imputacion) y estructurar pasos de pre-
procesamiento basandose unicamente en la descripcion textual del usuario o en

fragmentos de datos introducidos en el prompt.

Modelado predictivo automatizado. El modelo es capaz de generar *scripts* que
realizan entrenamiento, ajuste de hiperparametros, evaluacion y comparacion de
modelos (arboles de decision, *boosting*, bosques aleatorios, SVM, redes neurona-

les, entre otros), produciendo salidas reproducibles.

Multimodalidad nativa. GPT-40 permite trabajar de manera integrada con texto,
imagenes, audio y, en ciertos entornos, video. Puede leer graficos, tablas, captu-
ras de pantalla, manuscritos~0)resultados, interpretarlos y transformarlos en codi-
go o andlisis estructurados. ESto_facilita casos practicos como extraer datos desde
imagenes de tablas o interpretar resultados mostrados en pantallas de herramientas

externas.

Razonamiento estructurado(y\planificacion. Puede construir planes de analisis,
descomponer tareas complejas en pasos ejecutables, seleccionar algoritmos ade-
cuados segun la naturaleza del problema y explicar las decisiones tomadas. Esta
capacidad resulta util en la automatizacion de etapas completas del proceso CRISP-
DM.

Generacion de artefactos reproducibles. GPT-40 pléde producir documentos
completos en formatos como R Markdown, Jupyter Noteb6oks u otros formatos
ejecutables, integrando texto, codigo, visualizaciones y conclusiones. Esto permi-

te crear reportes reproducibles en una sola interaccion.

Construccion de agentes autonomos. El modelo puede emplearse-€omo nucleo
de agentes conversacionales que realizan secuencias de acciones, consultan al
usuario, generan codigo, ejecutan analisis y devuelven artefactos completos. Puede
coordinar tareas, mantener memoria dentro de la sesion y operar como interfaz de

exploracion analitica para usuarios no técnicos.
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= (Comprension y depuracion de errores. GPT-40 puede leer trazas de errores,
diagnosticar causas probables y proponer soluciones especificas en codigo. Esto
es especialmente util en flujos iterativos de ciencia de datos donde la depuracion es

frecuente:

= Simulacionde\escenarios y analisis comparativo. Puede explicar diferencias de
rendimiento entre'-modelos, interpretar métricas, analizar sensibilidad—especificidad
y sugerir mejorasgmetodologicas, siguiendo criterios comunes en el analisis es-

tadistico y la evaluacionde modelos.

2.3.3. Entorno de Trabajo

Para llevar a cabo los experimentos.y comparaciones, se utilizaron entornos virtuales
especificos configurados mediante Anaconda. Estos entornos aseguran la reproducibili-
dad de los resultados y la gestion eficiente de.las dependencias de software.

Configuracion del Entorno:

m Creacion de Entornos Virtuales: Sé crearon\entornos virtuales separados para
la ejecucion de scripts en R y para'el uso de hérramientas de IA generativa. Esto
garantiza que cada enfoque tenga urn-entorno optimizado y libre de conflictos de

dependencias.

= Instalacion de Paquetes: Se instalaron las versiones espécificas de los paquetes
y librerias necesarias para el analisis y modelado de datos,(aseqgurando compatibi-

lidad y estabilidad en el proceso de investigacion.

= Documentacion en Jupyter Notebooks: Todo el proceso de analisis_y los resulta-
dos fueron documentados en Jupyter Notebooks, proporcionando uniregistro deta-

llado y accesible del flujo de trabajo.
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Implementacion del ciclo CRISP-DM:

Humano vs IA

3.1. Metodologia general-de la experimentacion

3.1.1. Descripcion de los Datasets

En este apartado se describen los seis.conjuntos de datos utilizados en el estudio,
resaltando sus caracteristicas principales-yratributos clave. Todos los conjuntos de da-
tos seleccionados provienen del area de la salud y fueron_elegidos por su relevancia y
diversidad en cuanto a tamano, numero de variables, presencia de valores faltantes y
balance de clases. Esta diversidad garantiza una evaluacion robusta de las metodologias

de exploracion de datos, al abarcar distintos escenarios y retos asogiados a los datos.

Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

Este conjunto de datos corresponde a la deteccion del Trastorno del Espectro Autista
(TEA; en inglés Autism Spectrum Disorder, ASD) en poblacion infantil, obtenidos-a través
del cuestionario de cribado AQ-10-Child. El conjunto de datos tiene una dimensionalidad
de 292 observaciones por 21 variables, los cuales incluyen indicadores conductuales.y
variables demograficas. Una caracteristica notable es la presencia de valores faltantes,

lo que exige la aplicacion de técnicas de imputacion o un manejo especifico de datos
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incompletos durante la etapa de preprocesamiento. La variable objetivo es binaria (po-
sitivo/negativo para TEA) y presenta una distribucion de clases casi equilibrada, con un
48.29 % deé casos positivos frente a un 51.71 % de negativos. Este balance reduce el
riesgo de sesg0\en el modelo y facilita una evaluacion imparcial del rendimiento de los

algoritmos de clasificacion.(Thabtah, 2017).

Epileptic Seizure Recognition Data Set

Este conjunto de datos cofresponde al reconocimiento de episodios de epilepsia a
partir de datos extraidos de senales EEG (electroencefalograma). Posee un tamano con-
siderable, con 11,500 observaciones registradas, cada una descrita mediante 180 varia-
bles que representan medidas o transformaciones de las senales cerebrales en diferen-
tes canales y momentos. No existen valores faltantes en este conjunto de datos, lo que
significa que todas las observaciones tienen completos sus 180 variables. Sin embargo,
la distribucion de clases es altamente desequilibrada: alrededor de 80 % de las instan-
cias corresponden a casos negativas\(sin convulsion) y solo 20 % a casos positivos (con
presencia de una convulsion epiléptica). Esta disparidad 4:1 indica que la clase negativa
domina el conjunto de datos, por lo que‘al aplicar técnicas de modelado y exploracion
sera fundamental abordar este desbalance (por ejemplo, mediante técnicas de muestreo
0 ajustes en las métricas) para garantizar que las dete€ciones de convulsiones (clase

minoritaria) no pasen desapercibidas.

Diabetes Data Set

Este conjunto de datos, enfocado en la diabetes mellitus, comprende 920 observa-
ciones y 17 variables. Las variables son de naturaleza clinica y abarcan un_espectro de
mediciones fisiologicas, resultados de pruebas de laboratorio y antecedentes.de los pa-
cientes. Un aspecto importante es que no presenta valores faltantes, es decir, #odes los
registros estan completos en cada variable, lo cual simplifica la fase de preparacién)de
datos al no requerir imputacion. La distribucion de la clase objetivo (presencia de diabe-

tes vs. ausencia) esta moderadamente desequilibrada: aproximadamente 38.46 % de las
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instancias son negativas (individuos sin diagnostico de diabetes) y 61.54 % son positivas
(casos «€on, diabetes). Esto implica que la clase positiva (diabéticos) es mas frecuente,
casi 1.6 véces la negativa, por lo que los algoritmos de clasificacion deben calibrarse
para no inclinarse excesivamente hacia la prediccion de la clase mayoritaria y mantener
buen rendimiento en la minoritaria.

La seleccion de estos tres conjuntos de datos proporciona un banco de pruebas di-
verso para comparar-la exploracion de datos mediante IA generativa con la de un ex-
perto humano. La variabilidad en tamanos (desde cientos hasta miles de observacio-
nes), en numero de variables (desde decenas hasta cientos de atributos), en la pre-
sencia/ausencia de datos faltantes, y en el equilibrio de las clases, garantiza que cada
enfoque sea evaluado bajo distintos/escenarios representativos. Esta diversidad permite
observar como cada método se adaptaa desafios especificos (como manejar alta dimen-
sionalidad, datos incompletos o clases desbalanceadas) y asegura que las conclusiones
obtenidas sobre su desempeno’séan. robustasiyy generalizables a multiples contextos en

el ambito de la ciencia de datos.

3.1.2. Seleccion de los modelos de Aprendizaje/Automatico

En este estudio comparativo entre una IA*generativa'y un experto humano (en lengua-
je R), se ha optado por incluir una gama amplia de algoritmoes de clasificacion clasicos.
El motivo es cubrir distintos niveles de complejidad e interpretabilidad, de modo que la
comparacion sea lo mas completa posible.

A continuacion se justifica la inclusion de cada uno:

Arbol de Decision

Este algoritmo se seleccioné como un modelo de referencia (baseline)_por su alta
interpretabilidad. Su principal ventaja radica en la capacidad de descomponer-cada pre-
diccion en un conjunto de reglas Iogicas de tipo si-entonces, las cuales son facilmente
comprensibles para audiencias no especializadas, aportando asi una notable transpa-

rencia al proceso de toma de decisiones. Gracias a su entrenamiento rapido y bajo costo
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computacional, este algoritmo sirve como un modelo de referencia para evaluar la ganan-
cia en precision de arquitecturas mas complejas (Rabanal, 2024). Ademas, la estructura
jerarquica’descubre interacciones no lineales entre atributos sin requerir codificacion ni
imputacion prevVia, preservando asi la fidelidad de la muestra. La poda y el control de
profundidad mantienen el equilibrio sesgo—varianza antes de escalar a ensambles 0 mo-

delos mas complejos{(Alaminos-Fernandez, 2023).

Regresion Logistica

Este modelo se selecciono_eomo modelo de referencia, la cual es fundamental para
la clasificacion binaria por su bajo costo computacional y su capacidad de ofrecer esti-
maciones probabilisticas facilmente interpretables que resultan utiles para fijar umbrales
clinicos. La regularizacion L1 (penalizagion absoluta) y L2 (penalizacion cuadratica) con-
trolan el sobreajuste sin sacrificar transparencia, lo que permite comparar de manera
rigurosa el desempeno de modelesimas complejos frente a una base sdlida y explicita
(Javier, 2025).

K Nearest Neighbor (KNN)

Este modelo se incluyo como modelo de referencia hoparamétrica porque toma deci-
siones basadas en similitud local, una Iégica analoga al razonamiento clinico basado en
casos. Al posponer el computo hasta la inferencia, acepta nuevos ejemplos sin reentrenar
el modelo, rasgo valioso en flujos de datos actualizables. El ajusté desk mediante valida-
cion cruzada evidencia de forma transparente el equilibrio sesgo-varianza y establece un

modelo de referencia sencillo frente a métodos mas sofisticados (IBM, 2025).

Maquina de Vectores de Soporte (SVM)

El modelo SVM fue elegido por su capacidad de maximizar el margen entre clases,
lo que favorece la generalizacion en espacios de alta dimensionalidad, comun cuando
el numero de variables supera al de observaciones. Los kernels permiten incorporarno

linealidad sin comprometer fundamentos tedricos, y el hecho de que solo dependa de los
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vectares de soporte reduce el uso de memoria. La penalizacion diferenciada facilita el

manejosde)clases desbalanceadas, frecuente en los conjuntos biomédicos bajo estudio.

Red Neuronal Artificial

Este tipo de madelo funciona como techo de complejidad y rendimiento dentro del
conjunto evaluado. Lasredes multicapa capturan interacciones jerarquicas y no lineales
que otros modelos omiten,\y su escalabilidad con GPU/TPU habilita el procesamiento de
grandes volumenes de datos+El elevado nimero de hiperparametros requiere regulari-
zacion y validacion exhaustiva, por lo que sirve para contrastar el impacto de la potencia

predictiva frente a la pérdida de-interpretabilidad.

Bosque Aleatorio

Este algoritmo fue seleccionado por su notable robustez ante ruido y valores atipicos.
Esta caracteristica se deriva de sy’ arquitectura.de ensamble, que promedia las predic-
ciones de multiples arboles de decision' mediante la técnica de bagging. Para garantizar
la diversidad entre los arboles, cada una’se.entrena sobre una muestra de datos distinta
(generada por bootstrap) y, en cada nodo, selo,se considera un subconjunto aleatorio de

atributos para realizar la division.

Arbol Potenciado

El modelo de Arbol Potenciado (Gradient Boosting) se eligié‘\pof su capacidad para
alcanzar un rendimiento predictivo superior en problemas con datos tabulares de com-
plejidad intermedia a alta. Su mecanismo de ensamble, basado en @na combinacion
secuencial de arboles débiles, reduce el sesgo al corregir iterativamentelos.€rrores re-
siduales. De forma simultanea, mitiga el sobreajuste mediante regularizaciorninterna (ej.
profundidad limitada, tasa de aprendizaje) y detencion temprana. Implementaciones efi-
cientes como XGBoost y LightGBM garantizan su viabilidad en conjuntos de datos a.gran

escala.
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Ensamble heterogéneo

Finalmente, para establecer una cota superior de rendimiento, se disefio un ensamble
heterogénea..Este meta-modelo integra un conjunto diverso de clasificadores que operan
bajo distintos ‘paradigmas algoritmicos, modelos de referencia como Arbol de Decisidn,
Regresion Logistica) K Nearest Neighbor, Maquinas de Vectores de Soporte y Redes
Neuronales.

Fundamentado en elprincipio de diversidad, el ensamble utiliza métodos de votacion
o apilamiento para combinarias predicciones. Esta estrategia permite que los errores no
correlacionados de los modelos’base se compensen entre si, resultando en un predictor
final con mayor robustez y capacidad.de generalizacion. Asi, el rendimiento de este en-
samble no solo sirve como un benchmark practico, sino que también cuantifica la sinergia
obtenida mediante la hibridacion de medelos frente al desempenfio de cada clasificador

de forma individual.

3.2. Exploracion de datos (Experto-Humano)

Conocimiento - Preparacion
de los datos de datos
o ] Etapas del ciclo
5 de ciencia de
o ) datos
Modelado

Comunicacion
de resultados

Evaluacion de
resultados

Figura 3.1. Etapas del ciclo de ciencia de datos.

La fase de exploracion constituye el primer eslabon operativo del ciclo de ciencia de
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datos ilustrado en la Figura 3.1, donde el conocimiento preliminar de los datos alimenta la
preparacion, el modelado y la evaluacion, para culminar en la comunicacion de resultados
y reiniciariterativamente el proceso. Basados en ese esquema, esta seccion describe los
analisis exploraterios realizados sobre tres conjuntos de datos descritos en la Seccion
3.1.1.

La exploracion ses€jecuto mediante dos flujos de trabajo paralelos:

n Experto humano: Un analista con experiencia en ciencia de datos que condujo un
EDA manual, formuland6 hipotesis preliminares y seleccionando transformaciones

basadas en su criterio profesional.

= |A generativa. En el cual s€ ‘empleo un prompt estandarizado que instruye al mo-
delo a producir un documento endR Markdown conteniendo descripciones, matrices
de correlacion, perfiles de valores faltantes y visualizaciones clave. Este documento
sirve como insumo directo’para_la etapa-de preparacion y, posteriormente, para el

modelado.

Ambos enfoques generan reportes‘camparables,\lo que facilita el analisis critico de
convergencias y divergencias antes de las etapas deé limpieza, seleccion de variables y
construccion de modelos.

La Figura 3.2 ilustra el proceso seguido por el analista, desde la inspeccion inicial de
la estructura del conjunto hasta la generacion de hipdtesis que orientan la ingenieria de

caracteristicas.

3.2.1. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

El analisis exploratorio de datos realizado por el experto humano sobre el conjunto
Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children siguié una metodologia estructu-
rada orientada a identificar aspectos clave del conjunto de datos que podriantinfluir en
las etapas posteriores del estudio. A continuacion, se describen tnicamente los hallazgos

derivados de la exploracion inicial.
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Figura 3.2. Flujo de analisis exploratorio de datos ejecutado por el experto humano.

Inspeccion estructural

La etapa inicial del estudio consistio en una‘inspeccion exploratoria de los datos, en-
focada en validar su integridad estructural y_caraeterizar su contenido. Primeramente, se
verifico que el conjunto de datos cargado€n memeria.correspondiera a las dimensiones
proyectadas, confirmando una estructura dé 292 observaciones por 15 variables.

Con el objetivo de sistematizar el analisis, las 15 varibales del conjunto de datos se

agruparon en tres dominios conceptuales:

a. Variables de Comportamiento (10 variables): Correspondensa\las puntuaciones de
comportamiento (AQ-10-Child).

b. Variables Demograficas (4 variables): age (edad del participante), gender (género),
jundice (presencia de ictericia al nacer) y austim (antecedente de familiar con au-

tismo).

c. Variable Objetivo (1 variable): La variable dependiente clase, que representa la.eti-

queta de clasificacion binaria ('Positivo’ o ‘Negativo’).
Durante la inspeccion se confirmé como se importo cada columna desde el archivo
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CSVilas que contienen letras se leyeron como texto (character) y las numéricas como en-
teros onumeros reales (integer/numeric). La columna clase, al traer valores como ‘Nega-
tivo’ y ‘Positivo’, también se importé como texto; metodoldgicamente, debe tratarse como
una variable categdrica binaria. Por ello se dejo asentado (para la fase de preparacion de
datos) que clasé€, gender, jundice y austim, Se deben codificar explicitamente como fac-
tores con niveles definidos (por ejemplo, Negativo/Positivo,; no/yes; femenino/masculino).

Esta codificacion en‘factor no se debe aplicar atin en la etapa de exploracion, pero es
necesaria después paratque,los modelos y resumenes estadisticos identifiquen correc-
tamente los niveles, mantengan el mismo orden en todo el flujo y eviten inconsistencias
entre conjuntos de entrenamiento_ y prueba.

Antes de proponer cualquier conversion, se verifico la existencia de valores faltantes a
nivel global y estratificando por clase«El conteo mostro unicamente 4 ausentes en total,
todos en la variable age, distribuidos desferma simétrica entre Positivo (2 observaciones)
y Negativo (2 observaciones) ségun_la Tabla-3.1. Con base en ello, se documentd, que
para la siguiente etapa, debe ejecutarse una.mputacion sencilla y estratificada de age
mediante la mediana dentro de cada-clase, y lago0sterior conversion a factor de las va-
riables categoricas. En esta fase de exploragion ne-sesrealizaron transformaciones a los
datos; unicamente se detectaron y justificaron’las aceiones a implementar en la fase de

preparacion de datos.

Deteccion de anomalias

Criterio usado. Se aplico la regla del rango intercuartilico (IQR) para detectar valores
atipicos unicamente donde son necesarios: variables numéricas con escala continua u
ordinal con suficiente numero de valores distintos.

Para cada variable X con observaciones x., ..., x, se calculo:

IQR = Q3 — @, Ly =@Q:—15IQR, Ls = Q3+ 1.51IQR.

Luego, se marco cada observacion como candidata a atipica y se conto el total por va-
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Tabla 3.1. Valores nulos detectados por clase

Variable Positivos Negativos

A1_Score 0 0
A2_Score 0 0
A3_Score 0 0
A4_Score 0 0
A5_Score 0 0
A6_Score 0 0
A7_Score 0 0
A8_Score 0 0
A9_Score 0 0
A10_Score 0 0
age 2 2
gender 0 0
jundice 0 0
austim 0 0
clase 0 0

riable: .
0; = W o, <bbrNV xz; >LE }, Nout:ZOi.
=1
donde:
X : \Variable analizada.
x; © I-ésima observacion.
n : Tamano de muestra.
Q1, Qs : Primery tercer cuartil de X (equivalentes a los percentiles pss y prs).

IQR : Rango intercuartilico (Q3 — Q).

L;, Ls : Limites inferior y superior para detectar atipicos.
1{-} : Funcion indicadora (vale 1 si la condicion es verdadera; 0«en otro ca-
S0).
v : Disyuncion légica (“0”).
Nouwt . Numero total de observaciones marcadas como atipicas.

Al aplicar este algoritmo a todo el conjunto de datos, la variable austim aparecio ¢on
Nout = 49 datos atipicos.

En otras palabras, el criterio IQR esta pensado para distribuciones continuas; cuan-
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do sé aplica a una variable con dos niveles, el conteo de atipicos en realidad refleja el
desbalance entre categorias (la clase minoritaria) y no la presencia de errores o valores
extremos.“Para verificarlo, se elabord la dispersion de austim (Figura 3.3) superponien-
do los limitesAQR. Todos los puntos se ubican exactamente en los dos niveles validos
de la variable, y'ninguno traspasa los limites; por tanto, los “atipicos” reportados no son

atipicos reales, sinoun artefacto de aplicar IQR a una variable binaria.

2.00 (X ] oo . L oo @ oo L] e o o o ® ©ao o o o o o o

1.75

valor
o
o

1.25

1,00 m— — ) o — — — - O (1

0 100 200 300
Observacion

Figura 3.3. Gréafica de dispersion: puntos azules = clase 1s«Verdes = clase 2;j la linea roja continua sefnala el umbral

IQR, colapsado en 1 por la naturaleza binaria de la variablet Ningiin puntesesencuentra fuera del dominio {1, 2}; el
criterio IQR no identifica atipicos reales.

Analisis estadistico de relaciones bivariadas

Se realizaron pruebas estadisticas para medir la relacion entre cada variable predic-
tora y la variable objetivo. Para ello se utilizaron dos métricas complementarias: la prueba
Chi-cuadrada (X?), que permite identificar asociaciones entre variables catégéticas, y la
Ganancia de Informacion, que mide cuanta informacion aporta cada atributo parareducir
la incertidumbre en la prediccion.

Como se aprecia en la Figura 3.4, los puntajes conductuales, en particular A4_Scoze,
A9_Score y A10_Score, mostraron asociaciones consistentes con la variable objetivo;”lo

que indica que tienen un papel relevante y podrian ser utiles en la construccion de mo-
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delos predictivos. En cambio, las variables de tipo demografico, como gender, jundice,
austim#/ age, registraron valores muy bajos o cercanos a cero en la prueba Chi-cuadrada.
Cabe senalar que unicamente age presento una ligera sefnal de importancia bajo la métri-
ca de Ganancia de Informacion.

Ademas, se€onsidero la entropia como indicador de variabilidad y diversidad de los
atributos. En este sentido, variables como age presentaron mayor entropia, lo que refleja
mayor heterogeneidad-en.sus valores y, por tanto, un mayor potencial de aportar informa-
cion al modelo. Por el contrario, atributos como austim mostraron una entropia reducida,
lo cual sugiere que sus valores san demasiado uniformes y que su aporte al modelo seria
limitado.

Estos resultados confirman qué-/las variables de caracter conductual concentran la
mayor capacidad explicativa frente ada\variable objetivo, mientras que los factores de-
mograficos apenas aportan informacion-relevante. Esto sugiere que los modelos predic-
tivos que se construyan a partit de_estos.datos estaran sustentados principalmente en
patrones de comportamiento y no‘en_caracteristicas basicas como edad, género o ante-
cedentes médicos, lo que refuerza la-pertinencia’de enfocar el analisis en los puntajes

de evaluacion psicologica.

Hallazgos en la exploracion de datos

La exploracion inicial permitio identificar patrones y deptrarel conjunto de datos de
manera mas precisa. Se concluyo que algunas variables demograficas, como jundice y
austim, presentaban una relevancia estadistica minima y ademas €ontenian inconsisten-
cias o distribuciones poco informativas, por lo que se considero adecuado‘eliminarlas del
analisis posterior.

De igual forma, se detectaron valores faltantes en la variable age. Dada su impor-
tancia relativa, se establecio la necesidad de imputarlos, proponiendo como(éstrategia
mas apropiada el uso de la mediana estratificada por clase, lo que permite conservar la
coherencia de la distribucion sin introducir sesgos significativos.

Después de estas acciones de limpieza y depuracion, el conjunto de datos quedo
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A1@0Scoré
A8_Scoie
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Métrica

A5_Score
. Ganancia de Informacién
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Figura 3.4. Comparacion de importancia de atributos con dos métricas: barras azules = Ganancia de Informacion,
barras verdes = Chi-cuadrada. Las barras se muestran lado a lado para cada variable (eje y), permitiendo ver que

la variable A4_Score domina en ambas medidas, \mientras que variables demograficas como age, austim, gender y
jundice aportan practicamente cero al modelo.

conformado por 292 observaciones?y 13 variables.

3.2.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

El analisis exploratorio del conjunto de datos Epileptic.Seizure Recognition Data Set
fue conducido siguiendo el mismo proceso sistematico ysordenado que el dataset an-
terior: revision de la estructura del dataset, deteccion de valores faltantes, identificacion
de posibles anomalias, analisis estadistico de relaciones bivariadas y, finalmente, una
valoracion preliminar del poder informativo de las variables. Esta.seCuencia permitio es-
tablecer un panorama claro sobre la calidad de los datos y su idoneidad para la fase

posterior de modelado.

Inspeccion estructural

El conjunto de datos original estuvo conformado por un total de 11,500 observaciones
y 180 variables. Estas se agruparon en tres categorias principales, como se muestra’en
la Tabla 3.2:
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» (Grupo X: incluye unicamente una variable de tipo numérica (X), que actua como

indicé, No presento valores faltantes.

» Grupo/'X1 a X178: conformado por 178 variables explicativas (X1 a X178) de tipo

entero, todas. ellas completas, sin valores faltantes.

m Clase: corresponde a la variable objetivo (clase), definida como un factor binario
tras la transformacién aplicada (convulsion epiléptica = “Positivo”, otros estados ce-

rebrales = “Negative”)..Tampoco presento valores faltantes.

Cabe senalar que, originalmente, la variable clase estaba codificada en cinco cate-
gorias que representaban distintos. estados cerebrales, siendo unicamente la categoria
etiquetada como 1, la asociada a eventos convulsivos. Para esta investigacion, dicha cla-
sificacion fue simplificada a un esquema binario, lo que permitio enfocar el analisis en la
distincion entre presencia y ausencia de.convulsiones.

La ausencia total de valores faltantes en\los tres grupos constituye una ventaja im-
portante, ya que elimina la necesidad\de imputacion y facilita la preparacion de los datos
para etapas posteriores de depuracionly modelado:

Tabla 3.2. Resumen estructural del conjunto de datos Epileptic Seizure Recognition

Categoria de Cantidad Tipo de_. Descripcion Valores
variables dato Faltantes
X 1 Numérico Indice de registfo No

X1 aXx178 178 Entero Variables explicativas No

(senales EEG)

clase 1 Factor (Bi- Variable objetivo (Posi- No
nario) tivo/Negativo)

Deteccion de anomalias

Se aplico el mismo criterio basado en el rango intercuartilico (IQR) que en el con-

junto anterior, pero unicamente a las variables de senal X1-X178 (numéricas y de ailta
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cardinalidad). Los umbrales se estimaron por variable usando todas las observaciones;
la estratificacion por clase se empled después, solo para interpretar los resultados.

Se siguieron los pasos siguientes para cada variable X;, conj =1,...,178:
a. Calculo decuartiles: Q1; y Qs;.
b. Rango intercuartilico: IQR; = Qs — Q1.
c. Limites de Tukey? Ly, = Q1; — 1.5IQR; ¥y Ls; = Q3 + 1.5 IQR;.

d. Etiquetado de atipicos:/se marco como atipica toda observacion x;; de X; con z;; <

L;; ox;; > Lg,; (equivalentemente, x;; ¢ [L;;, Ls;]).
e. Resumen de resultados:

a) Por variable: numero de registros de X; fuerade [L;;, Lg;|.

b) Por observacion: para.cada fila, nimero de variables X; en las que el valor

quedo fuera de los limites:

Los resultados muestran una presencia extendida y casi uniforme de atipicos a lo
largo de las senales: aparecen en practicamente todas, con una media de atipicos por
variable de 1254.23 y una desviacion estandar de 136.96, lo que sugiere un comporta-
miento homogéneo entre X, y Xirs.

La Figura 3.5 ilustra cuatro senales representativas (X,,Xs0, X100 ¥ Xi50); en ellas,
los puntos correspondientes a las clases Negativo (azul) y Positivo (verde), junto con las
lineas rojas discontinuas que marcan los umbrales basados en IQRyevidencian observa-
ciones tanto por encima como por debajo de los limites, con un patron que.se repite entre
variables, motivo por el cual no se graficaron las 178 senales. De forma«€omplementaria,
la Figura 3.6 sintetiza el conteo de atipicos por senal X,—Xi73, donde, pese”a ciertas
oscilaciones, la mayoria se concentra entre el intervalo de 1200 — 1350, confirmando que
ninguna senal esta exenta de valores extremos.

Ademas del conteo por variable, se calculo para cada observacion el numeéro de
senales que quedaron fuera de los limites (conteo por observacion) y se comparo en-

tre clases. En promedio, las observaciones de la clase Positivo (convulsion) presentaron
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Figura 3.5. Dispersion de cuatro var& rep (X2, X50, X100, X150) con limites IQR.

~ T7x mas atipicos que las de Negati ‘ste c{é?te sugiere que los “extremos” de-
tectados mediante IQR reflejan picos y tr. ﬁnes ropios del episodio convulsivo, mas
que errores de medicion o ruido aleatorio. O

Como resultado, no se eliminaron atipicos de forma a atica: en senales fisiologi-

cas los valores extremos pueden contener informacion clinica@/ borrarlos podria quitar

potencial al modelo. ?

Cuando sea necesario mitigar su efecto en algoritmos sensib@ extremos, se re-
comienda un tratamiento robusto, por ejemplo, estandarizacion robust;)@entrar en la
mediana y escalar por el IQR, calculada solo con el conjunto de entrenamiento para evi-

tar fuga de informacion. En modelos basados en arboles se pueden conser s valores
originales. %

o

.
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Figura 3.6. Numero de valoresatipicos detectados por variable de sefal (X1-X178).

Analisis estadistico de relaciones bivariadas

Para cuantificar la asociacion entre cada. variable predictora y la variable objetivo
se emplearon dos métricas complementarias: la prueba de independencia chi-cuadrada
(tras discretizar las sefales en cuantiles) y la ganancia de+nformacion. Los resultados,
resumidos en la Tabla 3.3, muestran que la mayoria de las~senales presentan un ni-
vel de relevancia moderado y bastante uniforme (media de la puntuacion reescalada de
x? = 0.655 & 0.070). Al comparar las mejores y peores puntuadas Séyobserva que casi
todas se agrupan alrededor de esa desviacion estandar, sin diferencias_marcadas; las
unicas excepciones esperadas son la columna indice X y la propia clase,yambas con
x? = 0 por no ser predictoras. En suma, salvo X y clase, las sefales muestran relevan-

cias muy similares y quedan elegibles para las etapas de modelado.
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Tabla 3.3. Resumen de los top—bottom cinco atributos segiin x? y ganancia de informacion

Métri Mejores 5 Peores 5 Media + DE
etrica
Variable Valor Variable Valor Media Desv. Est.
X38 0.681 X 0.000
X128 0.681 clase 0.000
X2 X39 0.680 X10 0.641 0.655 0.070
X127 0.679 X120 0.642
X111 0.677 X119  0.643
X 0.722 X120 0.299
clase 0.722 X119 0.301
Ganancia de informacién ).X39 0.337 X10 0.302 0.324 0.043
X38 0.335 X137 0.304
X412 0.334 X148  0.305
X 13.489 clase 0.721
xXad 8.643 X30 8.578
Entropia X20 8.642. X120 8.581 8.593 0.693

X127 8.637 X119  8.582
X128 8.637 X155  8.584

Nota. Se muestran los cinco atributes/con mayor y.menor puntuacién para cada métrica. Los
valores se redondearon a tres decimalés. Media y/DE (desviacion estandar) se calculan sobre la
distribucion completa de cada indicador:

Evaluacion del potencial informativo mediante entropia

Se calculd la entropia univariada H(X;) de cada séfial X,—X,7s a partir de su distri-
bucion empirica discretizada por cuantiles (agrupacion en _intervalos equiprobables). En
concreto, cada variable se particiono en cinco intervalos de probabilidad similar (quinti-
les) y, como control de robustez, se verifico que el orden relativo de"H (X ;) se mantuviera
al usar cuatro y seis intervalos (cuartiles y sextiles). Con las frecueneias de dichos inter-
valos se calculo H(X;) y se obtuvo el resumen de la Tabla 3.3. Los resultados muestran
valores altos y bastante homogéneos (media 8.593 + 0.693 en la escala utilizada), lo que
sugiere que, en general, las senales presentan variabilidad interna suficiente y aportan
informacion no redundante. Esta homogeneidad también se observa en los cineo_mejo-
res y peores casos de la tabla (por ejemplo, X5, Xy, X127 y X128 €ntre las mas altasy X,
X120, X119 ¥ X155 entre las mas bajas), cuyas diferencias respecto de la media son{pe-

quenas. La columna indice X exhibe la entropia mas elevada por su naturaleza continda
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y rango amplio, mientras que clase muestra un valor bajo por ser binaria; sin embargo,
estos extremos no implican por si solos capacidad predictiva. En este trabajo, la entropia
se emplea como verificacion de variabilidad y complementariedad (para descartar atri-
butos degenerados o con informacion muy pobre); la priorizacion final se fundamenta en
métricas bivariadas.respecto de la etiqueta (prueba x? y ganancia de informacion), no en

H(-) de manera aislada.

Hallazgos en la exploracion.de datos

Tras esta etapa de exploracion, el experto determiné que ninguna variable presen-
taba datos faltantes ni inconsistencias estructurales significativas. La gran cantidad de
anomalias encontradas en las observaciones positivas, represento un hallazgo importan-
te que oriento la estrategia posterior.de preprocesamiento y modelado, recomendando
técnicas robustas como la winsorizacion o transformaciones especificas para preservar
la integridad y el valor informative-del'conjunto’ de datos.

El conjunto de datos final tras ésta exploracion mantuvo intactas las 11,500 obser-
vaciones, aunque se recomendo considerar la aplicacion de técnicas robustas para el

tratamiento de valores atipicos antes del modelado.

3.2.3. Diabetes Data set

El analisis exploratorio inicial del Diabetes Data Set, al igual que los conjuntos de
datos anteriores, fue desarrollado bajo el mismo enfoque metodolégico. Esta exploracion,
realizada por el experto humano, también abarco desde la inspeccion estructural y la
caracterizacion estadistica, hasta la identificacion de anomalias, el estudio de relaciones

bivariadas y la evaluacion de la variabilidad y relevancia predictiva de cada\variable.

Inspeccion estructural

El punto de partida del analisis consistio en una inspeccion estructural minuciosa del
conjunto de datos, conformado por 520 observaciones y 17 variables clinicas, entrelas

que destaca la variable objetivo clase, encargada de distinguir entre sujetos con y sin
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diagnostico de diabetes. Se verifico cuidadosamente la integridad del conjunto de datos:
fodos los atributos presentan informacion completa, sin valores faltantes en ninguna de
las entradas/Esta ausencia de datos nulos no solo facilita la preparacion y el procesa-
miento posteriéres, sino que también aporta confianza en la calidad y fiabilidad de los
registros analizados.

Asimismo, se revisaron y, en su caso, ajustaron los tipos de datos asignados a ca-
da variable. De las 1T wvariables, 15 eran de tipo binario, solo la variable Age era de tipo
numerico y la variable clase, era categorica. Se realizaron las transformaciones corres-
pondientes para cada tipo de dato, asegurando la correcta interpretacion por los algorit-
mos estadisticos y de aprendizaje automatico empleados mas adelante. Particularmente,
la variable clase fue recodificada.en un esquema binario claro y clinicamente relevante:
‘Negativo® para sujetos sanos y 'Positivo‘ para quienes presentan un diagnostico con-
firmado de diabetes. Este proceso ajustorlas bases para una exploracion y modelado
consistentes, eliminando ambigledades y.asegurando evitar posibles fuentes de error
desde la etapa inicial a las etapas’posteriores.

Respecto a la distribucion de clases;se obser/o'un moderado desequilibrio: el 61.5 %
de las instancias corresponden a la clasesPositivo‘«(diabetes) y el 38.5 % a la clase 'Ne-
gativo’ (sin diabetes), como se muestra en la Figura 37 .-Esta proporcion sugiere que los
modelos de clasificacion deben considerar el balance de clases para evitar sesgos hacia

la categoria mayoritaria.

Estadistica descriptiva

La fase de estadistica descriptiva permitio obtener un panorama general de las ca-
racteristicas y la variabilidad presentes en el conjunto de datos. Inicialmente, se calculd
la distribucion de la variable objetivo (clase), identificando un moderado‘désequilibrio:
el 61.5% de las instancias fueron clasificadas como positivas (diabetes), miéntras que
el 38.5 % correspondieron a la clase negativa (sin diabetes), como se muestra en la_Fi-
gura 3.7.. Este desbalance es relevante, ya que puede influir en el desempeno des1os

modelos predictivos y, por ello, debe considerarse en las etapas posteriores del analisis.

53



Capitulo 3. Implementacién del ciclo CRISP-DM: Humano vs IA
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Figura 3.7. Gréfica de p@?e la vjr@cme de Diabetes Data Set.

Para cada una de las variables clf#e:ﬁ‘se C aron medidas de tendencia central
(media, mediana) y dispersion (rango, cuartiles, désviacion estandar), lo que permitio
identificar valores tipicos y posibles variaciones extrer@ n los datos. Por ejemplo, la
variable Age registro edades entre 16 y 90 arnos, con una@ana de edad de 47.5 anos
y cuartiles en 39 y 57 anos, reflejando asi una dispersion c@erab/e en la poblacion
analizada.

Las visualizaciones generadas, como la grafica de pastel para @riable clase y los
histogramas y boxplots para Age, facilitaron la interpretacion grafica d;)qs datos y la
identificacion de patrones en la variable de interés. En particular, se obse ue la distri-
bucion de edades es amplia y muestra cierta variabilidad, mientras que la 5“6 clase

presenta un desbalance que debera considerarse en etapas posteriores del a &

o

.

54



Capitulo 3. Implementacion del ciclo CRISP-DM: Humano vs IA

Deteccion de anomalias

Para la’identificacion de observaciones atipicas en las variables numeéricas, se utilizé
el método délrango intercuartilico (IQR). Tal como se muestra en la Figura 3.8, la variable
Age identifico cliatro observaciones por encima del limite superior. No se encontraron
valores atipicos en'el extremo inferior.

Sin embargo, congiflerando que la mediana de Age es de 47.5 anos y que la dispersion
de edades se extienderhasta los 90 anos, estos valores no deben interpretarse como
errores, sino como casos'menos frecuentes pero posibles dentro del contexto clinico de
la diabetes.

En las demas variables clinieas, la mayoria de tipo binario, no es apropiado aplicar
la regla del rango intercuartilico parasdentificar valores atipicos, ya que sus valores solo
pueden ser 0 o 1. Para variables como Genital.thrush, Irritability y Obesity, el
conteo elevado de supuestos dates atipicos, responde a la frecuencia de la categoria
positiva, no a la presencia de valores extremes en sentido estricto.

Al analizar la distribucion de registros con_al menos un valor atipico por clase, se
observo que la mayor proporcion se encuentra en los sujetos con diagnostico positivo de

diabetes, lo que puede reflejar mayor variabilidad clinica en ese grupo.

Analisis de relaciones bivariadas

Para identificar cuales atributos son mas utiles para predeciria presencia de diabetes,
se calcularon dos métricas: chi-cuadrada y ganancia de informacién. Ambas permiten
medir la relacion entre cada variable clinica y la variable objetivo tal.cemo se muestra en
la Figura 3.9.

En la prueba de chi-cuadrada, las variables Polyuria yPolydipsia destacaron con los
valores mas altos (0.66 y 0.65, respectivamente), lo que indica una asociacion.fuerte entre
estos sintomas y el diagnostico de diabetes. Otras variables como Gender, suddefi. weight
y partial.paresis también mostraron una asociacion relevante, aunque en menar gra-
do.

En el analisis de ganancia de informacion, se observaron resultados consistentes:

95
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Figura 3.8.Dispersion de layvariable Age con limites IQR

Polyuria (0.36) y Polydipsia (0.36)\algvamente‘aparecieron como los atributos mas in-
formativos, seguidos por Age (0.24) y Gender (0:16).\Esto significa que estas variables
aportan mayor cantidad de informacion util para distinguir entre pacientes con y sin dia-
betes.
Por otro lado, variables con valores bajos en ambas meétrieas, como Itching, delayed.healing,

Obesity y Genital.thrush, mostraron poca relevancia para laprediccion. Es importante
senalar que, aunque la obesidad es un factor de riesgo conocido“para la diabetes, en
este conjunto de datos no resulta un atributo discriminante debido a'su baja variabilidad
o distribucion similar entre los grupos analizados. En resumen, ambas meétricas permi-
tieron priorizar los atributos mas relevantes y, al mismo tiempo, identificar.aquellos que

aportan poca informacion al modelo.

Evaluacion de variabilidad con entropia

Se calculd la entropia para cada atributo con el fin de medir su diversidad. La variable

Age presento el valor mas alto de entropia (5.26), lo que indica una mayor variabilidad
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Figura 3.9. Graficas de barras de cia de IE;r cion (izquierda) y Chi-cuadrada (derecha)

en los datos de esta variable. En con /a, vaé como Obesity, Genital.thrush,
Irritability y Alopecia mostraron me(o) varia J?j lo que sugiere que contienen
informacion redundante o limitada para la p@ccio’n

lagnostico.
socen S,

Hallazgos en la exploracion de datos

El analisis confirmo que el Diabetes Data Set no presenta v@s nulos ni inconsis-
tencias estructurales significativas. La mayoria de los valores at/'p/@se concentran en
un pequeno grupo de variables y en la clase positiva. Las métricas de ig)qrtancia y en-
tropia permitieron identificar los atributos clave y fundamentar la posible~€liminacion o

transformacion de variables con baja utilidad predictiva para la siguiente fa prepro-

cesamiento. @ 00
O
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3.3.( Exploracion de datos (IA Generativa)

3.3.1. Configuracion del LLM y diseno del prompt para EDA reproducible

Con el objétivo de estandarizar y acelerar la Exploracion de Datos (EDA), se disefno
un prompt espécifico para configurar un modelo de lenguaje grande (Large Language
Model, LLM), en particular usando el modelo GPT-40 de OpenAl, a fin de que operara
de manera interactivay acotada al rol de “experto en ciencia de datos”. La intencion fue
que el modelo funcionaras€omo modo agente interactivo: primero solicitara informacion
minima indispensable al usuario y solo después generara un archivo R Markdown (RMD)
completamente resuelto, sin placeholders, es decir sin marcador de posiciones. Todo esto
para generar un archivo final listo-para ser descargado y ejecutado en un entorno R con
las librerias indicadas.

Este prompt fue disenado para reselver un problema recurrente al utilizar LLMs en
el analisis exploratorio de datos/(EDA): les prompts genéricos suelen generar codigo
basado en suposiciones, intentando\adivinargrutas de archivos, tipos de datos o inclu-
so la variable objetivo. Esto provoca’lo que comtnmente se denomina “alucinaciones’,
un fenomeno en el que el modelo inventa’informaciénspara completar vacios cuando no
cuenta con datos suficientes. Ademas, los'modelos suelen intercalar placeholders que
un usuario no técnico dificilmente puede reemplazar de manera adecuada. Para evitar-
lo, nuestro diseno exige que el modelo recopile cuatro dates esenciales del usuario (y
opcionalmente un resumen del conjunto de datos) antes de generar la primera linea de
codigo. Este enfoque reduce la ambigiiedad, previene errores derivados de suposiciones

y, en consecuencia, mejora significativamente la calidad del codigo final.

Rol y acotacion contextual

Se instruyo explicitamente al LLM a “actuar como experto en ciencia de datos”. Esta

directiva de rol cumple dos funciones:

a. Delimitar el alcance tematico, restringiendo respuestas que se alejen de la taréa

(salidas fuera de contexto).
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b. (Fijar.expectativas sobre el estilo de salida (claridad, orden y criterios propios de un
EDA):

Encabezado del'R Markdown y salidas

El prompt fija una cabecera YAML especifica con titulo, autor, fecha dinamica y sa-
lida tipo html_document, con tabla de contenido flotante, secciones numeradas y tema
readable. Esta configuracion garantiza un documento navegable y apto para revision,

con la capacidad de visualizarilas graficas interactivas, sin exigir edicion posterior.

Contenido técnico solicitado al'LLM (estructura del RMD)

El archivo RMD generado debiadntegrar las respuestas del usuario y producir un EDA
ordenado en secciones, con codigo RY¥impio y comentado, y graficos interactivos cuando
corresponde.

El contenido solicitado fue:

1. Lectura de datos

m Carga de librerias: Se importan las librerias necesarias para el analisis, como

dplyr, ggplot2, plotly, readr y tidyr, entre olras.

= /mportacion de datos: Se lee el archivo usando la rutagél tipo especificados, y el

resultado se asigna a un DataFrame llamado datos.
» Verificacion de la carga: Se muestra una vista preliminar de'las primeras filas del
DataFrame para confirmar que la importacion fue exitosa.
2. Analisis descriptivo general

= Dimensiones y estructura: Se solicito una inspeccion inicial del DataFraime para
conocer sus dimensiones (numero de filas y columnas) y la estructura de los datos,

identificando el tipo de cada variable (numérica, categdrica, entre otras).
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= (Resumen de variables numeéricas: Se solicito estadisticas descriptivas para las
variables numeéricas, incluyendo medidas de tendencia central (media, mediana),

de posicion (cuartiles) y de dispersion (desviacion estandar).

= Andlisis.de variables categoricas: Para cada variable categodrica, se solicito la
visualizacion de su distribucion de frecuencias mediante un grafico de barras in-
teractivo, utilizande preferentemente la libreria plotly o la combinacion ggplot2 +

ggplotly().

» Organizacion del informe: Con el fin de mejorar la legibilidad y el rendimiento del
documento, se solicito que’cada una de las visualizaciones se encapsulara en un

bloque de cdédigo independiente:

3. Analisis de datos faltantes

» Cuantificacion y localizacion: Se solicitd un conteo de valores nulos (NA) por cada

columna para determinar la magnitud deos datos faltantes.

» Visualizacion de patrones: Se solicito que generara graficos como un mapas de
calor (heatmap) interactivo, utilizando preferentemente la libreria plotly, para vi-
sualizar la distribucion de los valores atisentes enfel conjunto de datos. Este grafico
es clave para detectar si la ausencia de datos es‘aleatoria o si sigue un patron

especifico.

4. Deteccion de valores atipicos

= Metodologia de Identificacion: Se especifico que se aplicaran métodos estadisti-
cos para detectar valores atipicos en las variables numéricas. PrinCipalmente, se

utiliza el criterio del rango intercuartilico (IQR).

» Visualizacion y reporte: Adicionalmente se solicitd que generara un diagrama de
caja y bigotes (boxplot) interactivo. Esta visualizacion permite una inspeccion grafica
inmediata de los outliers. Adicionalmente, junto a cada grafico se reporta el conteo

exacto de los valores atipicos identificados.
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5. Seleccion de caracteristicas relevantes

= Andlisis de correlacion (variables numéricas): Se solicito que genera un mapa
de calor.theatmap) interactivo para visualizar la matriz de correlaciones. El foco
principal‘es identificar la fuerza y direccion de la relacion lineal entre las variables

predictoras y lawariable objetivo, asi como detectar posible multicolinealidad.

» Ranking de caracteristicas: Como método alternativo o complementario, se cons-
truye una tabla quesClasifica la importancia de cada caracteristica segun métricas

estadisticas. La seleceion de la métrica depende del tipo de variable:

* Para relaciones numericas: Coeficientes de Pearson (lineal) o Spearman (mo-
notonica).
« Para relaciones con variables ‘eategoricas: Pruebas como Chi-cuadrado o métri-

cas como la ganancia deginformacion.

= Presentacion de resultados:.Se-solicitd.que todos los hallazgos se presenten en
graficos y tablas autoexplicativos.e independientes, listos para una inspeccion clara

que fundamente las decisiones delproceso de.seleccion de caracteristicas.

6. Preparacion para el modelado (recomendaciones)

» Transformacion de variables: Se solicitd que se especificaran las variables de tipo
caracter (character) que deberan ser convertidas a un formato numeérico en la etapa
de preprocesamiento. Este paso es indispensable para quespuedan ser utilizadas

por los algoritmos de modelado.

» Codificacion de la variable objetivo: Para los modelos de clasificacion, fue fun-
damental asegurar que la variable objetivo sea declarada como tipo factor. Esta
conversion garantizaria que los algoritmos la interpreten correctamente‘eomo una
variable categdrica con niveles definidos, evitando que sea tratada como unavaria-

ble numérica continua.
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» (Guia para el preprocesamiento: Finalmente, se solicito una muestra de nuevo de
la<estructura completa del Dataset. Esta vista consolidada serviria como una hoja
de ruta (roadmap) para planificar y ejecutar de manera ordenada las transformacio-

nes en la‘siguiente fase del proyecto.

7. Consideraciones‘de’implementacion

» Calidad y claridad-del codigo: Se especifico que se deberia escribir codigo limpio
y legible, incluyendo(comentarios en cada seccion para explicar la I6gica detras de
los procedimientos. Esto es fundamental para facilitar la colaboracion y la manteni-

bilidad del proyecto.

= Reproducibilidad garantizada: Se especifico que el documento final debe ser au-
tocontenido, lo que significa que debe poder ejecutarse de principio a fin en un
entorno limpio sin generar.€rrores. Este principio asegura que los resultados sean

completamente reproducibles’por terceros.

Justificacion técnica del enfoque

El disenio de esta herramienta se fundamenta en principios clave que garantizan su
superioridad sobre enfoques genéricos. Se prioriza la reusabilidad al separar los parame-
tros del codigo, permitiendo su aplicacion universal a distintas’conjuntos de datos sin ne-
cesidad de reescritura. Para maximizar la robustez, el modelo &olicita informacion critica
en lugar de adivinarla, previniendo asi errores comunes.

El producto final es un informe RMD listo para ejecutar, eliminando la necesidad de
edicion manual por parte del usuario. Ademas, la interactividad de las vistalizaciones con
graficas avanzadas construidas plotly (0 ggplotly()) aporta inspeccion dinamica en el
navegador, util para revision guiada de categorias, faltantes y outliers. sumado-a-esto, la
estructura modular del codigo a través de bloques y secciones separadas (chunks) ase-
gura su legibilidad y facilita el mantenimiento. Finalmente, todo el analisis esta alineado
con el objetivo de clasificacion, asegurando que cada paso del EDA aporte valor directo

a la tarea de modelado.
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Diseiio del prompt
*] Rol: “experto en ciencia de datos".

Interaccién previa obligatoria con el usuario.
Cabecera YAML del R Markdown definida (titulo, autor, fecha, TOC).

‘ . 7 yd .
cion de espera antes de generar cédigo

El LLM (GPT-40) no genera cédigo hasta recibir:
ta del archivo, nombre de la variable objetivo, dimensiones

v
In
"I
ise conocen), tipo de archivo. Puede afadirse un breve

abstract del dataset.

Generacion de RMD para EDA

Con los insumos validados, el LLM genera un archivo R Markdown
( completo que integra las respuestas del usuario y desarrolla, seccién por

seccion, el EDA especificado. Listo para descarga y ejecucién en R.

Figura 3.10. Flujo operativo para EDA asistida_por-LLM: (1) disefio del prompt; (2) espera activa hasta reunir ruta,
variable objetivo, dimensiones y tipo de archivoj (3)/,generacidn de;un R Markdown ejecutable para el EDA.

Este diseno establece un patron reproducible para el Analisis Exploratorio de Datos
(EDA). El proceso es interactivo en la fase”de parametrizacion (véase la Figura 3.10),
determinista en la organizacion del documento y consistente en los artefactos que ge-
nera (tablas, graficos y diagnosticos). El prompt actua como una plantilla inteligente que
puede reutilizarse en diversos conjuntos de datos, eliminando-la‘necesidad de reedicion,
preservando la consistencia metodoldgica y, finalmente, optimizando la eficiencia del flujo

de trabajo.

3.3.2. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

Lectura de datos

El conjunto de datos, proveniente de un archivo de valores separados por-comas
(CSV), fue cargado en un DataFrame. Como verificacion inmediata de que el archivo se

leyo correctamente, se mostraron las primeras seis filas, que constituyen la cabecera del
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conjunto de datos.

Resumen general

A continuacion, el modelo genero estadisticas descriptivas para variables numéricas,
revelando la distribuecion de puntajes del test AQ-10 infantil, edad y presencia de condi-
ciones previas. Para las,variables categoricas, como gender, jundice, austim y la clase
objetivo (clase), se prodUjeron graficos de barras interactivos utilizando plotly, lo que
permitio visualizar la frecuencia relativa de cada categoria con una experiencia de usua-

rio enriquecida.

Analisis de datos nulos

En cuanto a los valores faltantes, la lA.identifico que la unica variable con datos au-
sentes fue age, con 4 valores nulos. Esta situacion se represento mediante un mapa de
calor interactivo (Figura 3.11) construido con ggplot2 y habilitado para interaccion con
plotly, lo que facilito la deteccion Visual de las omisiones y su localizacion dentro del

conjunto de datos

Deteccion de anomalias

Para la deteccion de valores atipicos se construyeron diagramas de caja por variable
numeérica aplicando la regla del rango intercuartilico (IQR). La Figura 3.12 muestra el box-
plot agrupado por variable, generado con ggplot2 y habilitado paradnteraccion mediante
ggplotly (). Se observan escalas heterogéneas: las puntuaciones 41 _scere—A10_score
se concentran en un rango estrecho, mientras que age exhibe mayor dispersion.

Identificando observaciones extremas en algunas de ellas. El modelo aplie6 la meto-
dologia basada en el rango intercuartilico (IQR), generando visualizaciones”agrupadas

por variable mediante la funcion ggplotly().

64



Capitulo 3. Implementacion del ciclo CRISP-DM: Humano vs IA
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Figura 3.11. Mapa de calor de valores faltantes-en Autisfi-Child. La Gnica variable con omisiones es age (4 nulos).

Seleccion de caracteristicas relevantes

La seleccion de caracteristicas se aborde mediante_el calculo de la matriz de corre-
lacion de Pearson entre las variables numeéricas, visualizada como mapa de calor (Figu-
ra 3.13) con corrplot. Esta inspeccion permite detectar rédundancias (pares altamente
correlacionados) y orientar la reduccion de dimensionalidad. Aunque en esta etapa no se
implementaron métricas como ganancia de informacion ni la pfueba de chi-cuadrado, se

propusieron como pasos siguientes para priorizar atributos en funcién de su relacion con

la variable objetivo

Preparacion para el modelado

Finalmente, se sugirio la conversion de la variable objetivo clase a tipo fastor, ex-
plicando su importancia para la etapa de modelado. Este tipo de recomendaciones-de-
muestra la capacidad del modelo no solo para generar codigo, sino también para guiar al

usuario en buenas practicas de analisis de datos.
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Deteccion de Outliers O} = i
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Figura 3.12. Diagrama de caja por variable numéricaen=Autism-Child. Las puntuaciones
mediana= 6, Q3 = 8,

concentran en un rango acotado, mientras qué age presenta_mayor dispersion (Q1 = 4,
méaximo= 11).
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Figura 3.13. Matriz de correlacion de Pearson entre variables numéricas en Autism-Child, representada como mapa
de calor con corrplot. La escala va de —1 (correlacion negativa) a 1 (correlacion positiva), con diagonal unitaria.
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En general, la IA generativa mostro un desempeno eficiente en la automatizacion
del analisis exploratorio, generando codigo funcional, estructurado y con visualizaciones
interactivas. No obstante, se evidencio que su efectividad depende de la claridad del
prompt inicial y.del acompanamiento humano para asegurar la validez de las decisiones

analiticas propuéstas.

3.3.3. Epileptic Seizure Recognition Data Set
Lectura de datos

El primer paso fue la cargay~validacion inicial de los datos. Se inspecciond un extracto
del conjunto, mostrandolo en un dibble (un formato de tabla moderno en R) de 6 filas y
180 columnas, lo que permitio verifi€ar.la correcta lectura del archivo. Esta validacion de
integridad confirmd que el conjunto de datos se cargo exitosamente en memoria y que

Su estructura era la adecuada para proceder con el analisis.

Resumen general

Como resumen general, se reporto qué el conjunta de datos tenia una dimension de
11,500 observaciones y 180 variables, con_un resumen-~de su tipo de datos, donde la
variable X era de tipo caracter (identificador) y las variables restantes X1 a X178 eran de
tipo numeérico; asimismo, se listaron sumarios por variable (minimos, cuartiles, medianas
y maximos) que evidenciaron el rango amplio tipico de senales EEG. Este resumen fue
gfjecutado correctamente y fue suficiente para entender la estructura de los datos antes
del modelado.

También, como se muestra en la Figura 3.14, la IA generd una grafica de barras para
la variable objetivo clase. Este grafico exhibio una distribucion perfectamente’uniforme:
exactamente 2,300 observaciones en cada una de las cinco clases (1-5). Esto.confirmo
que, en el esquema original de cinco categorias, el conjunto estaba balanceado..Sin em-
bargo, al reagrupar en el esquema binario utilizado en este estudio (clase 1 = convulsivo
vs. clases 2-5 = no convulsivo), la misma distribucion implicé un desbalance 1:4 (2,300

frente a 9,200 observaciones).
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O Distribucion de la variable objetivo 'clase’

1500
1000
500

Figura 3.14. Distribucion de la variable obj ase € njunto Epileptic Seizure Recognition: gréafico de barras
con cinco categorias (1-5), cada una con ex @ﬂke 2,3 @rvaciones (n = 11,500). Imagen generada por la 1A

a partir de as.factor(clase).

Para el analisis y la deteccion de datos n@ se cu;@aron explicitamente los datos

faltantes y el resultado fue de 0 valores nulos en todo el conjunto de datos, lo cual se

as.factor(clase)
L |

2

3

HE B RN
n

Frecuencia

Analisis de datos nulos

documentd de manera clara. El procedimiento fue correcto ciente.

Deteccion de anomalias O®

Para la deteccion de datos atipicos, el documento generado por la IA Myé una sec-
cion de outliers con diagramas de caja para un subconjunto de variables r sentativas:
X, X1, X2, X3 y X4 (véase Fig. 3.15). Los diagramas de caja permitieron apre a media-
na, la dispersion y posibles valores extremos en esas senales; no obstante, |. ccion
abarco solo 4 de las 178 variables numéricas del conjunto, por lo que la ewdéb
fue exhaustiva a nivel global. Ademas, X correspondia a un identificador, por lo qu@

diagrama no resulté informativo para la deteccién de atipicos. Si bien la salida de la 1A
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documento indicios de valores extremos en las variables mostradas, no caracterizo su

prevalencia ni su distribucion en todo el conjunto.

plotl§f plotly plotly plotly plotly
g Y htmlwidget

Boxplot de X1

1000

X1

-1000

000 00 OO ¢ | GEEEENEEIDO 00D

-2000
-0.4 -0.2

e
=,

0.2 0.4

Figura 3.15. Diagramas de caja generados por [a"|A"para variables seleccionadas (X, X1—X4) del conjunto Epileptic
Seizure Recognition. Se visualizan mediana, rango intefcuartilico’y/valores extremos por variable.

Seleccion de caracteristicas relevantes

La IA presentd una matriz de correlacion de Pearson como.mapa de calor (como se
muestra en la Figura 3.16), acotada a las primeras 30 variables puméricas (X1-X30). La
variable X no aparecio, previsiblemente por ser un identificador no numeérico, lo cual fue
correcto para este tipo de visualizacion. El uso de Pearson y de un mapa de calor simétri-
co con diagonal unitaria fue adecuado para mostrar, de forma compacta, la.jntensidad de
las asociaciones lineales entre predictores. En la figura también se incluyd ¢lase tras su
codificacion numeérica; esto resulté valido como recurso de presentacion homogénea, si
bien su naturaleza categdrica exigia cautela interpretativa. Dado que la imagen resumio
solo un subconjunto del total de 178 senales, su alcance fue ilustrativo y no pretendia

abarcar la totalidad del espacio de variables.
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|| ]

Figura 3.16. Mapa de calor de correlaciones de Pearson entre predictores numéricos (X1-X30) del conjunto Epileptic
Seizure Recognition. Se omite X por no ser numéricasLa.escala vade/~1 a 1 y la diagonal es unitaria.

Preparacion para el modelado

En la etapa de sugerencias reportada por la IA, se efectuaron dos operaciones estric-
tamente descriptivas. Primero, se identificaron las columnas de_tipo caracter: el resultado
arrojo TRUE Unicamente para la variable X (identificador) y FALSE para X1-X178 y clase,
lo que confirmé que las senales EEG estaban almacenadas como'variables numeéricas.
Segundo, para la variable objetivo se aplicé una conversion de tipo y se verifico que clase
quedo representada como factor de cinco categorias (1-5) para fines de Conteo y visua-
lizacion. En ese marco, se sugirio omitir X de los resumenes numéricos y\tratar clase
como un factor consistente.

Finalmente, la IA registro la ausencia de valores faltantes en todas las variables. Pa-
ra la variable objetivo, también mostro una distribucion exactamente uniforme por clase

(1-5): 2,300 observaciones por categoria sobre un total de n = 11,500. Al reagrupar en
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el esquema binario empleado en este estudio (1 = convulsivo;, 2-5 = no convulsivo), la
misma particion se documenté como 1:4 (2,300 vs. 9,200). La evidencia se presento
mediante €onteos y proporciones, tras convertir clase a factor, y mediante un grafico
de barras; noséaplicaron ajustes ni técnicas de correccion, pues la seccion se limité a

describir el estatlo de las clases y a dejar constancia para etapas posteriores.

3.3.4. Diabetes Data Set
Lectura de datos

El tratamiento inicial de los’datos comenzd con la importacion del conjunto contenido
en el archivo de datos. Esto se realizo de forma correcta, usando la funcion adecuada
para tratar el tipo de archivo previamente especificado, en este caso de tipo csv. Co-
mo primer paso de validacion, se efectud, una inspeccion dimensional que constato la
presencia de 520 observaciones?y'17 variables.

Posteriormente, la IA procedio«d realizar la coercion y tipificacion de datos para ase-
gurar la consistencia requerida para el analisis subsecuente. En este proceso, la variable
Age se definié como de tipo numérico, miéntras que las 16 variables restantes, incluida la

variable objetivo class, se transformaron a gn-formato.eategorico (factor).

Resumen general

Después, se ejecuté un resumen estructural del conjuntotde datos resultante para
confirmar que la lectura y la tipificacion eran correctas. Este arranque comprobd que el
archivo se leyo bien y que cada campo estaba en el tipo esperado para su analisis.

Una vez cargado correctamente el conjunto de datos, se procedio a réalizar el Analisis
Exploratorio de Datos. Se documentaron las dimensiones del conjunto, confirmando una
dimension estructural de 520 x 17, y se produjo un resumen estadistico unicamente de la
variable Age (ya que es la tnica variable de tipo numérica). Este resumen numérico, arrojo
medidas de tendencia central, como la media (z = 48.03) y la mediana (Me = 47.5), asi
como medidas de posicion y dispersion, incluido el primer cuartil (Q1 = 39), el tercer

cuartil (Q3 = 57) y los valores minimo (16) y maximo (90).
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[@Una complementaria, para el analisis de las 16 variables de naturaleza categori-
ca, se imp nzento’ un procedimiento automatizado para visualizar sus distribuciones de
frecuencia. Mediante un bucle iterativo, se generd de manera sistematica un diagrama de
barras para c@ variable.

Dado que la‘inclusion de todas las graficas resultantes excede los limites de este do-
cumento, se pres Ia Figura 3.17 como un ejemplo representativo de este analisis.
En ella se ilustra la ibucion de la variable Obesity, mostrando la frecuencia absolu-
fa de sus dos categor/'§ Yes’ y 'No’), lo que permite una evaluacion inmediata de su

desbalance. (/\

# Visualizacién de variable tagoddcas (excluyendo Age)
categoricas <- names(select(D—Age))
for (var in categoricas) { A
p <- ggplot(Dataset, aes(x = .dat@]])) +
geom_bar(fill = "steelblue") +
theme_minimal() +
labs(title = paste("Distri i6n de™, var), x = var, y = "Frecuencia") +

theme(axis.text.x = ele text(angle = hjust = 1))
print(ggplotly(p))

} s— Q
Distribucién de Obesity
1 O‘

300

Frecuencia
N
8
8

100

&
Obesity @

Figura 3.17. Ejemplo representativo de la exploracién categérica en el Diabetes Data Set. La imagen cor e a
una de las 16 gréaficas generadas automaticamente por la IA mediante un fragmento de cédigo en bucle que recorre
todas las variables categoricas excluyendo Age.

L 2
Como parte crucial de la validacion de la calidad de los datos, se realizo una evalua-
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cion de completitud en todo el conjunto. Se efectud un conteo para verificar la existencia
de valoresnulos en cada variable, confirmando que ninguna de las 17 presentaba obser-

vaciones ausentes.

Analisis de datos nulos

Adicionalmente,'se-genero un mapa de calor de valores faltantes, que se mostré en la
Figura 3.18, para proporCionar evidencia visual de que, efectivamente, no hubo omisio-
nes. Este procedimiento fue gorrecto y dejo constancia clara de la ausencia de nulos en

el conjunto de datos.

Mapa de*Valores Faltantes
520
490
460
430

370
340
310
280
250

220 Missing (0%)

— Observed (100%

160
130
100
70
40

Age

»
1)
Kol
G

Obesity
Alopecia
muscle stiffness
partial paresis
delayed healing
Irritability
Itching

visual blurring
Genital thrush
Polyphagia
weakness
weight loss
Polydipsia
Polyuria
Gender

Figura 3.18. Mapa de valores faltantes del Diabetes Data Set. Se verificd la completitud,de las 17 variables en 520
registros, confirmandose ausencia total de nulos (0%). La visualizacién muestra que el 100 % de las celdas estan
observadas.

Deteccion de anomalias

Para el analisis de la deteccion de anomalias, dado que Age era la Unica, variable
numeérica, la IA construyo un diagrama de caja, una grafica interactiva exclusivamente
para esta variable. Esta decision fue coherente con la estructura del conjunto (las demas

variables eran categoricas) y permitio detectar visualmente valores atipicos en Age. En
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este(caso, se mostraron 2 valores atipicos para las observaciones cuyos registros de

edad fueron de 85 y 90 anos.

Seleccion de caracteristicas relevantes

Aunque en el pfompt no se especifico que se utilizara Random Forest, la IA opto por
implementarlo para’producir un ranking de importancia de variables (véase Fig. 3.19).
Esta eleccion resulto intefesante, primero porque fue una decision no especificada y, se-
gundo, porque en este contexto la mayoria de las variables del conjunto eran categoricas
Y, por tanto, los enfoques basades en correlaciones lineales con la clase (como Pearson o
Spearman) no eran adecuados-para medir el aporte predictivo directo hacia una etiqueta
binaria. Alternativas clasicas parawariables categoricas (p. €j., chi-cuadrado o ganancia
de informacion) habrian requerido suptiestos y preparaciones adicionales; en cambio, el
Random Forest permitio estimar larelevancia de cada predictor sin transformar el conjun-
to de datos en esta fase y sin altéerar:su contenido original. En términos de presentacion,
la salida cumplio el objetivo del EDANofrecer una vista preliminar, ordenada y compren-
sible, de qué variables parecian mas influyentes, ssin-que esto implicara decisiones de
modelado ni reduccion de dimensionalidad en ese momento.

En la figura 3.19 se mostraron tanto el fragmento dé codigo utilizado (entrenamiento
del modelo y extraccion de importancias) como el grafico con. las 15 variables mejor po-
sicionadas. Se entendio como un recurso descriptivo para orientar la lectura y no como
una validacion definitiva del aporte de cada variable; su funcion aqui fue resolver el re-
querimiento de ‘“identificar variables relevantes” de manera compatible con la naturaleza

de los datos y dejar evidencia reproducible de como se obtuvo dicho ranking.

3.3.4.1. Preparacion para el modelado

Se imprimio nuevamente la estructura del conjunto de datos para constatardos-tipos:
Age como numérica; el resto, como factores; y class como factor de dos niveles (‘Nega-
tive”, “Positive”). La IA, ademas, dejo constancia de que la variable objetivo se manhejo

como factor para clasificacion. Estas acciones fueron descriptivas y propias de la etapa
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: O
modelo <- train(class ~ .,“dat@ = Dataset, method = "rf", importance = TRUE)
var_imp <- varImp(modelo)
plot(var_imp, top = 15)

1 I I I
PolyuriaYes
PolydipsiaYes
GenderMale
Age
IrritabilityYes  — ]
AlopeciaYes e
“delayed healing'Yes o
‘sudden weight loss'Yes | —
ObesityYes e
‘muscle stiffness’Yes —e
“Genital thrush"Yes | —
ItchingYes —e
“partial paresis'Yes —
“visual blurring'Yes —e
weaknessYes e
T T T T T
0 20 40 60 80 100
Importance

Figura 3.19. Ranking de importancia de variables en el Diabetes Data Set generadoe”por_la IA con un modelo de
Random Forest. La figura incluye el fragmento de cédigo empleado y el grafico con las 15.variables mejor posicionadas.
Se usa como recurso descriptivo en EDA para presentar una vista preliminar de relevancia’sinimodificar el dataset.
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exploratoria

El reporte generado por la IA incluyé una seccion de cierre (“Consideraciones Adicio-

nales”) en‘la/que se indicé que el EDA proporciond la base para la siguiente etapa de

preparacion yysmodelado; no se aplicaron modificaciones sobre el conjunto de datos en

eslta fase.

3.4. Preparacion’de los datos (experto Humano)

La preparacion de datos; desde la perspectiva del experto humano, tuvo como proposi-

to transformar el conjunto original en un insumo coherente, consistente y listo para mo-

delarse, sin perder trazabilidad réspecto de lo observado en la exploracion. Todas las

decisiones que siguieron se fundamentaron en la evidencia de la etapa previa de ex-

ploracion de datos (tipos de variables,.ausencia/presencia de nulos, posibles atipicos,

balance de la clase, entre otros)'y se ejecutaren con tres principios: integridad (no intro-

ducir sesgos ni eliminar informacionaitil); reproducibilidad(procedimientos documentados

y con control de aleatoriedad definiendo-una sémilla aleatoria) y sin fuga de informacion

(ninguna transformacion aprendio del conjunto de'prueba).

El flujo de trabajo se organizé de la siguiente manera:

a.

Definicion de roles de las variables. Separar identificadores y metadatos de los
predictores; validar el tipo de cada campo (numérico o.categorico) y la codificacion

de la variable objetivo

Calidad y consistencia. Verificar por ultima vez datos faltantes,\rangos plausibles

(valores que tiene sentido en la realidad) y valores fuera de dominio; ciando aplique.

Escala y atipicos. Estandarizar o normalizar unicamente las variables numéricas
que lo requirieron y definir el manejo de atipicos (por ejemplo, escalamiento robusto

0 winsorizacion.

Codificacion de categoricas. Elegir un esquema claro y estable (binarizaciérvindicadores,
codificacion ordinal cuando correspondiera), garantizando consistencia entre entre-

namiento y prueba
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e.(Balance de la clase. Registrar el reparto de la variable objetivo, sin modificar el

conjunto original de prueba.

f. Seleccion/derivacion de caracteristicas. Elaborar, cuando fuera pertinente, varia-
bles derivadas o reducir dimensionalidad, siempre como parte de un pasos repro-

ducibles ajustados en entrenamiento y validado por validacion cruzada.

g. Particion y controlde aleatoriedad. Dividir el conjunto en entrenamiento y prueba
con estratificacion'por.la clase y semilla fija; a partir de este punto, el conjunto de
prueba quedo bloqueado para cualquier decision. Toda calibracion (escalas, codifi-

cadores, seleccionadores)se ajusto exclusivamente con datos de entrenamiento.

El resultado de esta etapa son-dos objetos de trabajo: un conjunto de datos de entre-
namiento con un documento (rmarkdown) que contiene las transformaciones documen-
tadas y reproducibles y un conjunto de datos para prueba reservado para la evaluacion

final.

3.4.1. Autistic Spectrum Disorder Screening/Data.for Children

Esta seccion se documentd, de forma=verificable, las transformaciones aplicadas al
conjunto Autistic Spectrum Disorder Screening Data for.Children hasta la particion en
conjuntos de entrenamiento y prueba. El objetivo fue dejarilos datos en un estado con-
sistente para el modelado, registrando cada decision y su efécto sobre la estructura del

conjunto de datos.
Establecimiento de tipos y recodificacion de laclase Se homogeneizaron los tipos de da-
tos y se recodifico la variable objetivo: clase se renombro a dos niveles Negativo/Positivo,

y se declaré como factor, tras un paso de tipificacion general del conjunto.

Eliminacion de variables Se eliminaron las columnas jundice y austim. Tras esta-ope-

racion, el objeto resultante (datafinal) quedo con 292 observaciones y 13 variables:
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Imputacidn de valores faltantes Se constato la existencia de cuatro valores nulos en la
variable’age. Para orientar la imputacion, se calcularon medias, medianas y modas por
clase; lasimedianas de age fue el valor de 6 anos tanto en la clase Positiva como en la
Negativa. Con'base en ello, se imputd age con el valor de 6 anos, con lo cual el conjunto

de datos quedorsin.nulos.

Estado posterior a las_transformaciones Se verifico nuevamente la dimension y se re-
gistro el conteo de variables/observaciones antes y después del preprocesamiento: Ori-
ginal tenia una dimension de 21 variables por 292 observaciones, y al final, la dimension

del Preprocesado tuvo como resultado 13 variables y 292 observaciones.

Particion en entrenamiento y prueba _Con semilla fija (123), se realizo una division de
proporcion 2/3 estratificada por la clase.mediante la funcion createDataPartition, pro-
duciendo dos nuevos subconjuntos de datos nombrados como trainingdata y testingdata.

A partir de este punto, el conjuntode-pruebaiquedo reservado para la evaluacion final.

3.4.2. Epileptic Seizure RecognitionData Set

Esta seccion describe, paso a paso, las.modificaciones efectivamente aplicadas al

conjunto de datos y los artefactos generados para dejarlo’listo para su uso posterior.

Tipos de datos y recodificacion de la variable objetivo Se homogenizaron los tipos de
dato con una transformacion general que convirtio caracteres a factores y, a continuacion,
factores a numéricos en las variables predictoras. Después, clasé se recodifico a un
esquema binario con etiquetas "Positivo" y "Negativo", y quedd declarada como factor.

Estas operaciones se registraron de forma explicita en el documento.
Integridad y completitud Se verifico la ausencia de valores faltantes a nivel global en

el conjunto; no se detectaron nulos. Esta constatacion se documento dentro del flujo.de

conocimiento de datos.
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Eliminacion del identificador Se elimino la columna X por tratarse de un identificador
que no<aporta informacion predictiva directa. Tras esta depuracion, el conjunto de datos

se redujo a 11,500 filas y 179 variables.

Escalado y centrado de predictores Con el fin de estandarizar magnitudes entre senales,
se aplico centrado ysescalado (scale()) a todas las variables numéricas, manteniendo

clase sin transformary.réinsertandola al final. El resultado se consolidd en datafinal\_scaled.

Revision de valores atipicos sobre datos escalados Se repitio la deteccion de atipicos
(regla IQR) sobre la parte numeérica ya escalada, y se reportaron conteos por varia-
ble mediante tablas de apoyo. Esta revision dejo trazabilidad de los umbrales inferio-

res/superiores y del numero de incidencias por senal.

Seleccion de atributos relevantes /Segun el calculo de rankings por entropia, chi-cuadrado
y ganancia de informacion. Entred0s-resultados ilustrativos donde se listaron los mejo-
res/peores valores por métrica, se decidio preservar a la mayoria de columnas debido a

que los valores resultantes, no implicaban_diferencias significativas.

Estado final E/ flujo deja un conjunto depurado sin X, eon clase en formato binario tipo

factor, y con los predictores numéricos centrados y escalados en datafinal\_scaled.

3.4.3. Diabetes Data Set

La fase de preparacion del conjunto Diabetes Data Set fue relativamente sencilla en
comparacion con otros datasets analizados, debido a la limpieza inicial'de los datos y la
estructura bien definida del archivo. Este conjunto esta compuesto por 520 inStancias y
17 atributos clinicos, entre los cuales se encuentran variables continuas, categeéricas y la
variable objetivo relacionada con el diagndstico de diabetes.

Una primera inspeccion revelo que el dataset no contenia valores nulos, lo cual fue

confirmado mediante funciones de conteo por columna. Este hallazgo permitié omitirla
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etapa de.imputacion, facilitando una transicion directa hacia el analisis exploratorio y el
modelado.

No obstante, se detectaron valores extremos (outliers) en algunas variables numeéri-
cas, particularmente en insulin, glucose y BMI. Aunque estos valores no fueron elimi-
nados de forma‘inmediata, fueron documentados y marcados como posibles candidatos
para transformacion.en etapas posteriores, en funcion del comportamiento de los mode-
los de clasificacion.

Para garantizar la consistencia de los tipos de datos, se transformaron las variables
categoricas en factores. En particular, la variable de salida fue convertida a un factor
binario con los niveles Positive y.Negative, lo cual es un requerimiento técnico para la
mayoria de los algoritmos supervisados en R.

Por dltimo, se aplico una normalizacion mediante estandarizacion z-score a todas las
variables numéricas, con el fin de unifermar las escalas y prevenir sesgos en modelos
sensibles a las magnitudes, coma'redes neuronales, maquinas de vectores de soporte y
KNN. Esta estandarizacion permitio“thejorar‘la‘estabilidad numérica de los algoritmos y
facilito la interpretacion de resultados-en-etapas posteriores del proceso.

La preparacion realizada por el expertoyhumano permitio asegurar que el conjunto
estuviera en condiciones dptimas para su uso en modelos predictivos, maximizando la

calidad de los datos sin alterar su estructura esencial.

3.5. Preparacion de los datos IA Generativa (IA ‘Generativa)

El objetivo de esta seccion es explicar con precision como se obtuvo, con apoyo de
una IA generativa, un archivo R Markdown que automatiza la Preparacién de los Datos.
El proceso inicia con el reporte en PDF de la Etapa 1 (Exploracion de Datos)'y con un
prompt disefnado para delimitar el contexto, solicitar informacion critica al usuario+y, tnica-
mente después de recibirla, generar el codigo reproducible. Cada componente del prompt
cumple una funcion concreta y se incluye para evitar supuestos, mantener trazabilidad y

alinear el preprocesamiento con los hallazgos exploratorios.
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Proposito.del prompt E/ prompt establece el alcance y la secuencia de trabajo. Se utiliza
la instruccion “Actua como experto en ciencia de datos” para delimitar el dominio de la
IA (con ello se restringe la generacion al contexto de preparacion de datos, evitando
respuestas genéricas o fuera de tema). Ademas, el prompt exige una interaccion previa
para recolectar parametros clave antes de producir el R Markdown (esto previene colocar

marcadores vacios yfeduce ambigliedades).

Elementos que la IA recibe y-produce

a. Insumo principal: el PDF de la Etapa 1 (Exploracion de Datos) con hallazgos so-
bre valores faltantes, valores’atipicos, variables constantes y otros incidentes. Este
documento guia las acciones’ de_limpieza y transformacion (asi las decisiones se

basan en evidencia previa).

b. Insumo operativo: la ruta e”nombre del archivo del conjunto de datos. Se solicita
explicitamente para garantizar reproducibilidad y evitar confusiones con versiones

distintas.

c. Preferencias del usuario: criterios para tratamiento de nulos, manejo de valores
atipicos, transformaciones y proporciones'de particién. Se capturan de forma explici-
ta (esto alinea el preprocesamiento con el objetivo analitico y con restricciones del

dominio).

d. Salida: un archivo R Markdown con cddigo en R, comentafies. y visualizaciones,
ademas de los archivos dataset _train.csv y dataset test.€sv (esto deja un re-

gistro ejecutable y exporta subconjuntos listos para modelado).

Interaccion previa obligatoria (y por qué) Antes de generar codigo, la IA hace seis pre-

guntas. Cada una existe para cerrar un riesgo metodologico concreto.

a. Confirmar la ubicacion o el nombre del conjunto de datos (evita cargar una fuente

incorrecta y preserva trazabilidad).
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b. (Solicitar un resumen de hallazgos del PDF de la Etapa 1 (asegura que el prepro-
cesamiento responda a evidencia real como porcentajes de nulos, presencia de

valores atipicos y variables con varianza casi nula).

c. Definir la.estrategia para valores nulos (imputacion o eliminacion por filas o colum-

nas; esta decision balancea pérdida de informacion y posible sesgo por imputacion).

d. Definir la estrategiapara valores atipicos (deteccion por IQR o z scores y tratamiento
mediante eliminacion, winsorizacion o transformacion; esto limita la influencia de

observaciones extremas en_algoritmos sensibles a la escala).

e. Indicar transformaciones adicionales (codificacion de variables categdricas median-
te one hot encoding o conversion a factor, escalado o normalizacion, correccion
de tipos, eliminacion de variablés Jirrelevantes; con ello se mejora compatibilidad

algoritmica y estabilidad numérica).

f. Establecer la proporcion de particion entrenamiento y prueba (por ejemplo, 70/30 u

80/20, junto con una semilla; esto garantiza evaluacion honesta y reproducibilidad).

Solo después de tener estas respuestasyla IA genéra el R Markdown. Esta condicion
existe para que el documento final no contenga campos-vacios ni supuestos no declara-

dos.

Estructura del R Markdown que se genera E/ archivo inicia con un encabezado YAML
que define titulo, autoria, fecha y salida html_document con tabla.de‘contenido y seccio-
nes numeradas (esto facilita navegacion y auditoria). Luego, el contenido se organiza en

apartados con propdsito claro:

» [ ectura del conjunto de datos (carga de librerias como dplyr, tidyr, regdn, ggplot2,
plotly y, cuando aplica, caret, rsample 0 caTools, lectura del archivo & un objeto

Dataset; vista de primeras filas y estructura para confirmar tipos y dimensiones,).

= Tratamiento de valores nulos (imputacion numérica mediante media o mediana,

imputacion categdrica mediante moda o una categoria “Desconocido”, o eliminacion
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por umbrales; se reportan conteos y porcentajes antes y después para cuantificar

impacto).

» Manejo' de valores atipicos (deteccion con IQR y z scores; aplicacion de la estra-
tegia elegida; visualizacion con diagramas de caja y distribuciones para evidenciar

cambios en dispersion y sesgo).

» Transformacionés y~limpieza adicional (codificacion de variables categoricas con
one hot encoding ‘o _factores, escalado o normalizacion de continuas, correccion de
tipos, fusion de niveles’'raros, eliminacion de variables irrelevantes o con varianza

casi nula; se muestra la‘nueva estructura del conjunto de datos).

= Division en subconjuntos dé_entrenamiento y de prueba (uso de caret, rsample O
caTools; fijacion de semilla; en elasificacion, se propone estratificacion para con-

servar la distribucion de la variable-ebjetivo).

» Exportacion y resumen final{{guardado de dataset train.csvy dataset_test.csv;
impresion de dimensiones y conteo de variables por tipo; confirmacion de rutas de

salida).

Criterios de decision y justificacion Las decisiones se“justifican con base en objetivos

de calidad de datos y compatibilidad con modelado.

» /mputacion frente a eliminacion (la imputacion conservatdamano muestral a cambio
de introducir supuestos; la eliminacion evita supuestos pero puede reducir potencia

estadistica; por ello se reporta el impacto de cada opcion).

» Deteccion y tratamiento de valores atipicos (IQR y z scores son criterios estandar
para identificar extremos; la winsorizacion, la transformacion y la eliminacion con-
trolan su influencia y se elige segun el objetivo de interpretabilidad y la.sensibilidad

del algoritmo).

» Codificacion, escalado y normalizacion (la codificacion con one hot encoding.evita
ordinalidad ficticia; el escalado y la normalizacion reducen dominancia por magnitud

y mejoran el desemperno de métodos que dependen de distancias o gradientes).
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» (Particion y semilla (la proporcion entrenamiento y prueba define un compromiso
entre‘ajuste y evaluacion; la semilla vuelve el procedimiento replicable; la estratifi-

cacion en clasificacion preserva la distribucion de la variable objetivo).

Resultado y transicion E/ resultado es un R Markdown parametrizado que documenta
y ejecuta la Preparacion de los Datos de forma reproducible (incluye visualizaciones y
reportes antes y después de cada paso). Con esta base, las subsecciones 3.5.1, 3.5.2 y
3.5.3 describen en detalle_le. obtenido para tres conjuntos de datos especificos: Autistic
Spectrum Disorder Screening Data for Children, Epileptic Seizure Recognition Data Set
y Diabetes Data Set (en cada€aso se reportan decisiones, transformaciones efectivas,
evidencia visual del antes y despUés y la confirmacion de los archivos de entrenamiento

y prueba).

3.5.1. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

La preparacion automatizada del conjunto de.datos Autism-Child se realizo utilizando
el modelo GPT-4o0, a través de un prompt*estricturado que solicito previamente infor-
macion clave al usuario antes de generar el codigos Esta interaccion permitio adaptar
el archivo R Markdown a las caracteristicas-e€specificas del dataset y a las decisiones
analiticas tomadas en la etapa exploratoria.

Una vez proporcionada la ubicacion del archivo Autism“Ch%ld-Data.csv, Se confir-
maron los principales hallazgos: presencia de valores faltantes en la variable age, au-
sencia de nulos en otras columnas, y distribucion binaria en variables.categoricas como
gender, jundice, austimy clase. El usuario especifico que los valores nulos debian ser
imputados por la mediana y que los valores atipicos serian conservados, decumentados
pero no eliminados. También se acordo convertir variables categoricas a factores y apli-
car escalado a las variables numeéricas, dividiendo posteriormente el conjuntonen 70 %
entrenamiento y 30 % prueba.

El modelo genero automaticamente un documento RMD con las siguientes secciones:
» Lectura del dataset: Se cargaron las bibliotecas necesarias (dplyr, readr, ggplot2,
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plotly, tidyr) y se verifico visualmente la estructura de los datos mediante la fun-

cion head ().

Tratamiento de valores nulos: Se aplico la imputacion por mediana a la variable
age, empleando codigo generado dinamicamente que recalculo las estadisticas solo
para esta columna. Se mostré un resumen actualizado para verificar que los valores

nulos fueron eliminados correctamente.

Transformacion deVvariables: Las variables categoricas fueron convertidas a facto-
res, en particular la vafiable objetivo clase. Se realizo un escalado de las variables
numeéricas mediante estandarizacion z-score. Esta transformacion se documento

con un resumen estructural dehnuevo dataset.

Division del conjunto de datos! El modelo incluyé codigo para particionar los datos
en subconjuntos de entrenamiento'y prueba utilizando la funcion createDataPartition ()
del paquete caret. Los subConjuntosfueron exportados como dataset _train.csv

y dataset_test.csv, garantizando asi sd disponibilidad para la etapa de modelado.

El proceso automatizado permitio obtener un Script funcional, comentado y reprodu-

cible que prepara de manera adecuada el conjunto Autism-Child para tareas de clasifica-

cion. Si bien el modelo genero codigo robuste, su efectividad dependio directamente de

la claridad de las decisiones proporcionadas por el usuario. Esto subraya la importancia

de una colaboracion asistida entre IA y humano durante el proceso de preparacion de

datos.

3.5.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

La preparacion automatizada del conjunto de datos Epileptic Seizure Regognition se

realizo con el modelo GPT-40 mediante un prompt interactivo que primero solicito infor-

macion esencial y, con base en ella, generé un archivo R Markdown reproducible. La

interaccion previa se centro en confirmar la ubicacion del archivo data. csv, registrarJes

hallazgos clave de la etapa exploratoria y acordar criterios de preprocesamiento acordes
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con dichos hallazgos. Este orden evita supuestos, mantiene trazabilidad y alinea cada
transformacion con la evidencia inicial.

A partirdel resumen provisto, se establecio lo siguiente: el conjunto de datos contiene
11,500 observaciones y 180 variables, no presenta valores faltantes, concentra valores
extremos en mdltiples variables numeéricas con rangos entre aproximadamente -1800 y
+2000, todas las variables son numericas salvo clase que funge como objetivo, existe
desbalance de clases.cércano a 4 a 1 y no hay variables constantes. Con estos elemen-
tos, se definieron acciones~que privilegian mantener la informacion disponible y docu-
mentar los efectos de cada paso; a fin de facilitar decisiones posteriores en modelado.

El documento R Markdown@enerado incluyd las siguientes secciones:

» Lectura y verificacion inicial;«Carga de bibliotecas (dplyr, tidyr, readr, ggplot2,
plotly, y caret para la particion)'e importacion de data.csv. Se validaron dimen-
siones y tipos mediante head() y str() para confirmar 11,500 filas, 180 variables y

la naturaleza categorica espérada de clase tras su conversion.

= Valores nulos: Al no detectarsevalores faltantes se omitieron rutinas de imputacion.
Se conservo un bloque de verificacion,que imprime conteos de nulos por variable

como control de calidad en futuras ejecuciones.

= Manejo de valores atipicos: Dada la presencia dé valores extremos en numero-
sas variables numeéricas y con el fin de no descartar posibles patrones relacionados
con eventos convulsivos, se opto por conservarlos en esta fase, documentando su
distribucion con criterios IQR y z scores. Se generaron diagramas,de caja y distribu-
ciones antes y después del diagnostico para evidenciar su impacto en,la dispersion.
Esta decision aplaza cualquier intervencion mas agresiva para la etapa de mode-
lado, donde el algoritmo seleccionado y su sensibilidad a la escala .orientaran si

conviene winsorizar, transformar o excluir.

» Transformaciones y estructura: La variable objetivo clase fue convertida a factor
y se aplico estandarizacion tipo z score a las variables numéricas. Esta transfor-

macion se justifica por la amplitud de rangos observada y por la conveniencia de
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estabilizar magnitudes para métodos sensibles a escala y distancia. Se imprimio la
estructura actualizada del conjunto de datos para verificar tipos y numero de varia-

bles tras el escalado.

n Desbalance.de clases: Se reporto la distribucion de clase y se incluyo una nota
técnica que recomienda abordar el desbalance en el modelado mediante estrategias
como ponderaciomnde clases, muestreo o umbrales de decision, segun el algoritmo
empleado. En la preparacion se garantizo que las particiones respetaran la propor-

cion observada.

» Division del conjunto de-datos: Se realizé una particion estratificada en 70 % en-
trenamiento y 30 % prueba con createDataPartition() del paquete caret (se fijo
semilla para reproducibilidad)? Esta eleccion asegura evaluacion honesta del des-
empenio y preserva la proporcion 4.a\l de la variable objetivo en ambos subconjun-

tos. Los resultados se expeortaron como_seizure_train.csvy seizure_test. csv.

El proceso asistido por IA produjoun script claro, comentado y orientado a la eviden-
cia, que deja listo el conjunto Epileptic Seizure Reecognition para su uso en modelado.
La ausencia de valores nulos simplificé la limpieza, mientras que la presencia de valores
extremos y el desbalance de clases se trataron mediante diagndstico, estandarizacion y
particion estratificada. La efectividad del preprocesamiento se sustenta en la correspon-
dencia directa entre hallazgos exploratorios y acciones implementadas, y en que cada

decision quedo documentada para su revision y ajuste en etapas pasteriores.

Diabetes Data Set

La preparacion del conjunto Diabetes Data Set mediante inteligencia artiticial genera-
tiva se realizo utilizando el modelo GPT-40, a través de un prompt que permitia_generar
dinamicamente un archivo R Markdown (RMD) personalizado. Antes de producir ehcodi-
9o, la IA interactud con el usuario para recopilar informacion clave: nombre del archivo,
hallazgos previos (por ejemplo, ausencia de valores nulos, presencia de outliers), y.las

estrategias preferidas para el preprocesamiento.
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Dado _que este conjunto de datos no contenia valores faltantes, la IA omitio cualquier
procedimiéento de imputacion, lo cual fue verificado mediante codigo de inspeccion previa
generado<automaticamente. En cuanto a los valores atipicos, identificados en variables
como insuliniglucose y BMI, Se opto por conservarlos sin alteracion, priorizando man-
tener la informa¢ion.original para evaluacion posterior en los modelos.

El codigo generadé por el modelo GPT-40 incluyo las siguientes etapas:

» Lectura de datos:"Importacion del archivo correspondiente con readr y visualiza-
cion de la estructura‘'mediante head () y str (). Se confirmaron las dimensiones del

dataset y el tipo de cada variable.

n Tratamiento de outliers: Si~bien no se eliminaron, la IA genero visualizaciones
(boxplots interactivos con ggplotly ()) para permitir su monitoreo. Se destaco que
la decision de intervenir o no sobre_ellos se podria posponer para fases posteriores

del modelado.

= Transformaciones adicionales:; Se convirtio la variable objetivo a tipo factor y se
aplico estandarizacion z-score a todas lasWariables numéricas. Estas transforma-
ciones se realizaron con funciones bien comentadas, facilitando la reproducibilidad

y la revision manual del cédigo por partedel usuario.

= Division de datos: El conjunto preprocesado fue pafticionado en 70 % entrena-
miento y 30 % prueba, utilizando la funcion createDat@PRartition() del paquete
caret. Los subconjuntos fueron exportados en formato . csv€0me diabetes_train. csv

Yy diabetes_test. csw.

El resultado fue un archivo completamente funcional, estructurade”y modular, que
automatiza la preparacion del conjunto Diabetes Data Set de forma eficiente. Aunque
el conjunto presentaba menos complejidades técnicas que otros datasets, el.uso de IA
permitio generar un pipeline de preprocesamiento robusto, adaptable y directamente utili-
zable en la etapa de modelado. Este caso reafirma el potencial de la inteligencia artificial
generativa como herramienta complementaria en flujos de trabajo analiticos estructura-

dos.
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3.6.( Modelado (Experto Humano)

Para ¢ada, uno de los tres conjuntos de datos, el analista humano llevo a cabo la fase
de modelade-titilizando R. Se implemento un proceso sistematico que incluyo validacion
cruzada estratificada y la comparacion de multiples algoritmos de clasificacion, con el
objetivo de identificar el modelo de mejor desemperio para cada problema. En todos los
casos, se consideraron las mismas ocho técnicas de modelado: arbol de decision, regre-
sion logistica, k-vecinos_mas cercanos (KNN), maquina de vectores de soporte (SVM),
red neuronal, bosque aleaterio, arbol potenciado (boosted tree) y un modelo de ensamble
heterogéneo. Para garantizar4a-consistencia, estos modelos se configuraron con hiper-
parametros fijos o previamente optimizados de forma similar en todos los conjuntos: por
ejemplo, el arbol de decision se entréné con rpart usando un parametro de complejidad
cp = 0.25, el modelo KNN usé kx = 16-veceinos, el SVM empled un nucleo radial con cos-
toC = 5, la red neuronal se definié con size = 1 (una neurona oculta) y decay = 0.1, el
bosque aleatorio utilizé ntree = 500 arbolesy mtry = 2 variables por division, y el arbol
potenciado se entrend con un grado de interaceciénfijo (por ejemplo, profundidad 1) y una
tasa de aprendizaje moderada (control'cs#=_0.5 en caret).

Finalmente, se construyo un modelo desensamble.combinando las predicciones de
varios de los clasificadores anteriores mediante voto mayoritario. En todos los casos, la
variable respuesta es binaria, por lo que para los modeles que emiten probabilidades
(Arbol de Decisiones, KNN, SVM, Red Neuronal y Regresién Logistica), se utilizé un um-
bral de 0.5 para definir la clase positiva. Durante el entrenamiento,se aplico validacion
cruzada (por ejemplo, de 5 pliegues) para obtener estimaciones robustas del desempeno
de cada modelo y guiar la seleccion de hiperparametros en caso necesario. Las métri-
cas principales recopiladas fueron la precision (en este contexto, equivalente al valor
predictivo positivo de la clase positiva), la exactitud balanceada (balancedaccuracy), la
sensibilidad (recall o tasa de verdaderos positivos) y la especificidad (tasa de verdaderos
negativos). Estas métricas permiten evaluar no solo la proporcion global de aciertos; sino
también el comportamiento del modelo en cada clase, algo crucial sobre todo cuando

las clases estan desbalanceadas. Al término del modelado, cada modelo entrenado se
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guardo en un archivo .rds (por ejemplo, decision\_tree_model.rds, svm\_model.rds,
efc.) pafa su posterior uso en la etapa de validacion con el conjunto de prueba reser-
vado. A contihuacion, se describen los detalles particulares y consideraciones tomadas

para cada conjunto de datos durante el modelado por el experto humano.

3.6.1. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

En el caso del conjuntoyAutism-Child, el analista humano exploré multiples algoritmos
de clasificacion con el fin de detectar de manera precisa el Trastorno del Espectro Autista
(ASD) en ninos. Dado que el dataset es relativamente pequerio y no presento valores
perdidos tras la fase de preprocesamiento, se procedio directamente al entrenamiento de
los modelos descritos anteriormentestilizando la muestra de entrenamiento. Se empleo
validacion cruzada estratificada para estimar el desempeno de cada modelo de forma
consistente, asegurando que la proporeion de ninos diagnosticados con ASD se man-
tuviera en cada plieque. Cada modelo se ajusto con los hiperparametros previamente
mencionados (por ejemplo, el arbol'de‘decision con cp = 0.25, el KNN conk = 16, efc.),
y se compararon las métricas de desempefo promedio. Gracias al tamano manejable del
conjunto de datos y a un cuidadoso preprocesamiento) el experto anticipd que algunos
algoritmos podrian lograr una clasificacion casi perfecta. Iras el entrenamiento, los mo-
delos resultantes fueron almacenados en discos (.rds) para-su validacion posterior con

datos nuevos.

3.6.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

Para el conjunto de datos Epileptic Seizure Recognition, que contiene” N 500 instan-
cias con 180 variables numéricas cada una, el modelado requirié consi@éraciones adi-
cionales debido a la alta dimensionalidad y al desbalance de clases (aproximadamente
una proporcion 4:1 entre la clase mayoritaria y la minoritaria). El analista humanorsiguio
un protocolo riguroso para entrenar los modelos, manteniendo la coherencia con Ios ex-
perimentos de los demas conjuntos pero introduciendo técnicas para mitigar el impacto

del desbalance. Los mismos ocho algoritmos de clasificacion mencionados previamen-
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te fuéron_evaluados en este dataset, asegurando la reproducibilidad en la comparacion.
A continuagion, se detallan los aspectos clave del protocolo seguido y las motivaciones

detras deél:

Protocolo de evaluacion vy justificacion. Se utilizo validacion cruzada estratificada (con
k pliegues) para entrenar y validar los modelos, de modo que cada particion preserva-
ra aproximadamente'lasqproporcion original de la variable objetivo. Esto fue fundamental
para obtener estimaciones.de desempeno mas estables y evitar sesgos debidos al des-
balance. Dado el rango mdy diferente de escalas entre las 180 variables numéricas, se
aplicé una estandarizacion (narmalizacion Z) previa del conjunto de entrenamiento, con
el fin de homogeneizar las magnitudes y prevenir que los predictores de mayor varianza
dominaran indebidamente ciertos modelos (especialmente relevante para KNN, SVM y
Redes Neuronales).

En cuanto al desbalance de<lases, se implementaron dos estrategias complementa-

rias durante el modelado:

a. Ponderacion de clases en algoritmos.que lo‘permiten (por ejemplo, asignando mayor
peso a la clase minoritaria en la funcion de costo de SVM o en el calculo de la

pérdida de la regresion logistica), y

b. Técnicas de muestreo en el conjunto de entrenamiento (sobre-muestreo de la clase
minoritaria o sub-muestreo de la mayoritaria) dentro de cada pliegue de validacion,

cuando fue pertinente.

Estas medidas buscaban mejorar la deteccion de la clase minoritaria (ataques epilépti-
cos) sin alterar la evaluacion externa, ya que la validacion cruzada permanecio estricta-
mente estratificada y las métricas empleadas (especialmente la exactitud balanceada)
reflejan explicitamente el desempeno en ambas clases.

Cada modelo se entreno con los mismos hiperparametros base definidos (por. ejem-
plo, cp = 0.25 para el arbol, C = 5 para SVM). Las métricas de desempenio se calcularon
a partir de las predicciones en los plieques de validacion, prestando especial atencion a

la exactitud balanceada como indicador principal, dado que combina la sensibilidad y la
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especificidad y, por lo tanto, es menos influenciada por el predominio de una clase. Al
finalizar’el'entrenamiento, los modelos ajustados se guardaron en archivos .rds para su
posterior eévaluacion con el conjunto de prueba independiente.

Cabe mencionar que, en un conjunto de datos con estas caracteristicas, era de es-
perar que los médelos que incorporan mecanismos de regularizacion o métodos de con-
junto pudieran sobresalir (por ejemplo, SVM con kernel no lineal, bosques aleatorios o
el ensamble heterogénéa), ya que la complejidad del espacio de atributos y la presen-
cia de valores atipicos stelen penalizar a modelos mas sencillos. En cualquier caso, la
seleccion final del modelo para implementacion se basaria en las métricas cuantitativas
obtenidas bajo el mismo esquema.de validacion, asegurando una comparacion justa en-

tre enfoques.

3.6.3. Diabetes Data Set

El conjunto de datos Diabetes-Data Set, compuesto por 520 instancias y 17 variables
clinicas por paciente, se utilizo para.désarrollar modelos de clasificacion binaria orienta-
dos a predecir el diagndstico de diabetes (positivo e'negativo). Este dataset, obtenido tras
la etapa de preprocesamiento, no contenia valores faltantes y presentaba una estructura
bien definida de variables (edad, indices de'salud, resultados de pruebas de laboratorio,
etc.), por lo que el analista aplicé un pipeline de modelado‘estandar muy similar al de
los demas casos. Un pipeline se entiende como una secuentia.brdenada y automatizada
de pasos (seleccion de caracteristicas, particion de datos, escalamiento, entrenamiento
y evaluacion) que garantiza coherencia metodoldgica, reduce errores manuales y facilita
la comparacion entre modelos.

Tras estandarizar las variables numéricas y confirmar que la distribucion de la va-
riable objetivo no estuviera altamente desbalanceada (en este caso, la préporcion de
pacientes diabéticos contra los no diabéticos era manejable), se procedio a entrenar los
ocho modelos establecidos. Nuevamente, se empled una validacion cruzada estratificada
para entrenar y comparar los algoritmos, obteniendo métricas de precision (valor predic-

tivo positivo), exactitud balanceada, sensibilidad y especificidad en cada caso. Todos les
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modeélos usaron la misma configuracion de hiperparametros previamente definida (sin
requerir'ajustes especiales para este conjunto).

En general, durante la etapa de modelado, el desempeno preliminar de los modelos
en la validaciémvinterna fue significativamente superior al azar, indicando que existian
patrones utiles en las variables clinicas para predecir la diabetes. Una vez completado el
entrenamiento, se‘exportaron los modelos entrenados en archivos . rds, quedando listos

para la etapa de evaluation externa sobre el conjunto de prueba reservado.

3.7. Modelado (IA Generativa)

Para contrastar con el enfoque\manual, también se empleé un modelo de lenguaje
(GPT-40) para generar automaticamente,la fase de modelado de cada conjunto de datos.
Mediante un prompt interactivo, se instruyo a la IA generativa para que actuara como
un experto en ciencia de datosy produjera-un script (en formato R Markdown) capaz
de realizar el entrenamiento de modelos de‘manera autonoma. El prompt general utili-
zado (ajustado minimamente para cada-datasets€on el nombre de archivo y la variable
objetivo correspondientes) se resume en la“Tabla 3.4 En esencia, la indicacion solicitaba
implementar la “Etapa 3: modelado” del ciclo de ciencia.de datos usando el conjunto de
entrenamiento preprocesado (Train_dataset.csv) de Cada,caso, entrenar los mismos
tipos de modelos que el experto humano (arbol de decisiony regresion logistica, KNN,
SVM, red neuronal, random forest, boosted tree y un ensamhble heterogéneo) con vali-
dacion cruzada y ajuste de hiperparametros, evaluar su desempeno’con métricas como
precision, recall, F1-score y ROC-AUC, y finalmente guardar los modélos,resultantes en
archivos .rds. Todo esto debia ser documentado en el codigo para asequrar reproduci-
bilidad.

Con este prompt (y proporcionando a la IA la informacion de las fases“previas de
cada dataset), GPT-4o0 genero codigo R capaz de llevar a cabo el pipeline de modela-
do de forma autonoma. A continuacion, se describen los pasos realizados y resultados
obtenidos por la IA generativa para cada conjunto de datos. En términos generales;la

IA siguid un procedimiento analogo al del experto humano: definié una validacion cruza-
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Tabla 3.4. Prompt genérico utilizado para la generacion automatica de la fase de modelado por |A

Instruccidén (resumen traducido al espanol) enviada al modelo GPT-40

Actda como experto en Ciencia de Datos. Analiza los resultados de las etapas previas
de exploracién y preprocesamiento (documentadas en archivos PDF proporcionados).
Genera um'Rj)Markdown con cédigo R que desarrolle la .fapa 3: Modeladoiitilizando

el conjunto de datos de entrenamiento preprocesado (archivo Train_dataset.csv).
Indica que?la variable objetivo (clase) es la correspondiente al dataset en
cuestién. Nofuses el conjunto de prueba en esta etapa (reservarlo para validacién
externa). Implementa modelos de clasificacién con validacién cruzada y ajuste de
hiperparametros:gDecision Tree, Logistic Regression, KNN, SVM, Neural Network,
Random Forest, Boosted Tree, y un ensamble heterogéneo. Evalda los modelos con
métricas como precisiém, recall, Fl-score y ROC-AUC. Presenta una tabla resumen de
métricas y guarda cadagmodelo entrenado en un archivo .rds. Documenta todo el flujo
para garantizar reproducibilidad.

da estratificada, entrend los mismes algoritmos de clasificacion con busqueda en malla
de hiperparametros, construyd un.modelo de ensamble a partir de los mejores modelos
individuales, y registré las métricas dé desempeno obtenidas. Al igual que en el enfo-
que humano, cada modelo entrenado porla IA fue exportado en formato .rds para su

posterior evaluacion en el conjunto.de prueba reservado.

3.7.1. Autistic Spectrum Disorder Screening/Data for Children

La fase de modelado para el conjunte Autism-Child se llevo a cabo mediante un
script R Markdown generado automaticamente por GRT-40 siguiendo las instrucciones
del prompt. Este script integré el conocimiento derivado dé-las etapas previas (explo-
racion y preprocesamiento) y entreno multiples modelos de clasificacion usando unica-
mente el conjunto de entrenamiento (recordando que el conjuntosde prueba permanecio
aislado para validacion externa posteriormente). El proceso automatizado consto de los

siguientes componentes principales:

» Carga de datos y configuracion de la validacion: El script cargé elarchivo de en-
trenamiento preprocesado (Train_dataset.csv) € inicializo una validacion eruzada
estratificada de 5 pliegues usando funciones de caret (por ejemplo, createFolds),

garantizando que cada pliegue mantuviera la proporcion de casos positivos de.ASD.

» Entrenamiento de modelos individuales: Se ajustaron siete modelos de clasifica-
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cion.base, aplicando busqueda exhaustiva de hiperparametros mediante grid search

en‘cada caso. Los modelos entrenados fueron:

- Arbolrde decision — utilizando el algoritmo rpart, optimizando el pardmetro de
complejidad (cp).
 Regresion legistica — mediante gim con familia binomial (logit), sin términos

polinémico$ adicionales.

» K-vecinos masgcercanos (KNN) — empleando caret: : train con multiples va-

lores candidatos de k (numero de vecinos) para seleccionar el éptimo.

» Maquina de vectores dessoporte (SVM) con nucleo radial — usando svmRadial
de caret, ajustando tahto’el parametro de penalizacion C como el parametro

de ancho de kernel (sigma) mediante validacion interna.

 Red neuronal artificial — un perceptron multicapa entrenado con nnet, probando
diferentes tamanos de €apa ocdulta, (size) y valores de regularizacion (decay).
Se limitaron los pesos maxinios (MaxNWts) a alrededor de 1200 y las iteraciones

maximas a 2000, para asegurar convergencia.

» Bosque aleatorio (Random Forest).— entrenado con rf, utilizando 500 arboles
(ntree = 500) y probando distintos valores [de/mtry (numero de predictores

aleatorios por division) en la fase de tuning.

- Arbol potenciado (Boosted Tree) — implementado €on’gbm (Gradient Boosting
Machine), explorando hiperparametros como el numero”de.arboles de estima-
cion (n.trees), la profundidad de interaccion (max\_depth)\y/ la tasa de apren-

dizaje (shrinkage).

= Modelo de ensamble heterogéneo: Adicionalmente, el script propuso_la.construc-
cion de un modelo de ensamble combinando los anteriores. Si bien no implemento
un stacking con un modelo de meta-aprendizaje, se opto por un esquema sencillo de
votacion (majority voting) entre los clasificadores individuales con mejor rendimiento

promedio en la validacion cruzada.
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» (Registro del rendimiento (cross-validation): Durante el proceso de entrenamien-
tog1a)IA evaluo cada modelo mediante las métricas solicitadas (precision, recall,
F1-score, coeficiente Kappa, entre otras) calculadas sobre los pliegues de valida-
cion. Estas\métricas internas sirvieron para comparar modelos y seleccionar hiper-
parametros optimos. En general, los resultados de la validacion cruzada mostraron
que varios modelos alcanzaron un desempeno muy alto, algunos incluso perfecto
en los datos de eptrenamiento. En particular, los clasificadores como SVM, Random
Forest y el arbol poteneiado destacaron con valores de métrica cercanos al maximo
posible, mientras que modelos mas simples como la regresion logistica o el KNN

también obtuvieron buenas resultados dado el tamano reducido del dataset.

» Persistencia de los modelos:.Finalmente, cada modelo entrenado fue almacena-
do en disco como un objeto . rds\(mediante saveRDS) con nombres distintivos (por
ejemplo, decision_ tree_model.rds, sum_model.rds, nnet_model.rds, etc.). Esto
permite recuperar los modélos posteriermente para realizar la validacion externa

sobre el conjunto de prueba real:

En sintesis, la IA generativa logro estrutturar un pipéline de modelado completo para el
conjunto Autism-Child sin intervencion humana directa_en la codificacion. Los modelos
resultantes y sus hiperparametros reflejaron un proceso de‘ajuste automatico guiado por
las métricas de validacion. Cabe resaltar que, dada la naturaleza relativamente sencilla
de este conjunto (variables resultado de una evaluacion de déesarrollo infantil, con pa-
trones claramente diferenciados entre nifos con y sin ASD), era_eSperable que varios
algoritmos alcanzaran un rendimiento optimo. La intervencion humana fue unicamente
necesaria para verificar que el codigo generado funcionara correctamente y para poste-

riormente interpretar los resultados.

3.7.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

La etapa de modelado del conjunto Epileptic Seizure Recognition mediante la IA«ge-

nerativa represento un desafio mayor debido al volumen y complejidad de los datos. Aun
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asi, GPT-40 genero un script R Markdown capaz de automatizar el entrenamiento y ajus-
te de los modelos para este dataset, siguiendo lineamientos similares a los de los casos

anteriorest El'proceso llevado a cabo por la IA fue el siguiente:

» Preparaciomvinicial: Se cargo el conjunto de entrenamiento preprocesado (Train_dataset.csv)
correspondiénte a,los datos de epilepsia, y se configurd una validacion cruzada es-
tratificada de 5-fold,s-manteniendo la proporcion entre las clases (evento epiléptico
vs. no epiléptico) éncada particion. Dada la alta dimensionalidad (180 atributos por
instancia), esta etapa_inicial también incluyd la confirmacion de que las columnas
estuvieran normalizadas-0.escaladas segun fuera necesario (apoyandose en las

transformaciones ya aplicadas-durante la preparacion de datos).

= Entrenamiento de modelos base: La IA entrend los siete modelos base indicados
(arbol de decision, regresion logistica,KNN, SVM radial, red neuronal, random forest
y boosting), aplicando busqueda de hiperparametros con caret para cada uno. En
general, se siguio el mismo esquema de_tdning que en los otros conjuntos, aunque
en este caso el tiempo de entrenamiento fue mayor debido al tamano del dataset.
Por ejemplo, para SVM se probaron.combinaciones de C y sigma, para la red neu-
ronal se exploraron arquitecturas pequenas dado‘elriesgo de sobreajuste, y para el
modelo de boosting se examinaron diferentes numeroes.de arboles y profundidades

con cautela para no sobreajustar a ruido.

» Ensamble heterogéneo: Basandose en los resultados de_validacion cruzada, el
codigo generd un modelo de ensamble combinando los clasificadores mas prome-
tedores. En este caso, la IA insinud la posibilidad de usar métodos\de votacion o
incluso stacking. Finalmente, se opto por un voto mayoritario simple entre los mejo-
res modelos individuales (dado que implementar un stacking completo réqueriria un

nivel adicional de complejidad no solicitado explicitamente en el prompt)!

» Evaluacion interna: Para cada modelo entrenado, la IA recopild las métricaside
desempeno sobre los pliegos de la validacion cruzada interna. Estas incluyeron_la

precision (valor predictivo positivo), sensibilidad, especificidad, F1-score y el coefi-
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ciente Kappa, entre otras. Los resultados indicaron que ningun modelo alcanzo la
peffeccion en este conjunto desafiante, pero si hubo desempenos sdlidos. Por ejem-
plo, 16s algoritmos de conjunto como el Random Forest y el Boosted Tree lograron
capturargran parte de la variabilidad sin sacrificar generalizacion, mientras que la
regresion légistica tuvo dificultades significativas para identificar la clase minoritaria
(dado que obtuvo un recall bajo y, consecuentemente, un Kappa cercano a 0 o ne-
gativo, senal de‘un desemperio apenas por encima del azar para la clase positiva).
La red neuronal y elKNIN obtuvieron resultados intermedios, y el SVM con kernel ra-
dial mostro buen equilibrio una vez calibrado. Estos hallazgos guiaron la formacion

del ensamble mencionado.

» Guardado de modelos: Finalmente, la IA almacend cada modelo entrenado en un
archivo . rds, utilizando nombres descriptivos como svm_model . rds, random_forest_model.rds,
logistic_model.rds, etc. Degeste modo, se conservan todos los clasificadores para

posteriormente validar su rendimiento en/datos no vistos (el conjunto de prueba).

En suma, la IA generativa logré automatizar elkcomplejo proceso de modelado para
el dataset de reconocimiento de convulsiones epilepticas. Si bien el desemperio valida-
do internamente no alcanzo niveles perfectos (lo cual era previsible dada la dificultad
del problema), el script producido demostro ser capaz de‘entrenar y comparar eficiente-
mente multiples modelos. Esto evidencia que, con un diseno)de prompt adecuado, las
herramientas de IA generativa pueden abordar escenarios de.alta dimensionalidad y da-
tos desbalanceados, aunque siempre es necesario el monitore¢ por parte del experto
humano para asegurar que las decisiones tomadas (como umbrales de clasificacion, es-

trategias de balance, etc.) sean las correctas.

3.7.3. Diabetes Data Set

Para el Diabetes Data Set, la IA generativa también produjo automaticamente un script
de modelado en R, estructurado de manera muy similar a los casos previos. En.este
caso, el dataset presentaba un tamafno moderado y variables clinicas que ya habian sido

estandarizadas en la etapa de preprocesamiento, lo que facilitd el trabajo de la IA al

98



Capitulo 3. Implementacion del ciclo CRISP-DM: Humano vs IA

no requerir pasos adicionales de limpieza. Los pasos realizados por GPT-40 fueron los

siguientes:

= Configuracion de datos y validacion: E| script cargd el conjunto de entrenamiento
(Train_ dataset.csv) de diabetes y establecio una validacion cruzada de 5 plie-
gues estratificados. Dado que la proporcion de pacientes con diabetes positiva vs
negativa estabasrelativamente equilibrada (aunque ligeramente inclinada hacia la

clase negativa), lacestratificacion ayudd a mantener consistencia en la evaluacion.

n Entrenamiento de modelos: Siguiendo las instrucciones generales, se entrena-
ron los ocho modelos especificados en el prompt, optimizando sus hiperparametros

mediante grid search con caret. En la lista se incluyeron:

- Arbol de decisién (rpart)
 Regresion logistica (gim)

« KNN (knn)

e SVM con kernel RBF (svmRadgal)
e Red neuronal multicapas (nnet)

» Bosque aleatorio (rf)

« Arbol potenciado (gbm)

» Ensamble heterogéneo (basado en votacion de los‘anteriores)

Cada modelo fue entrenado sobre los pliegues de entrenamiéntory validado interna-
mente. Por ejemplo, el modelo SVM probo distintos valores dé‘costo y parametros
de kernel, el modelo de boosting exploré combinaciones de arboles poco profundos
con distintos learning rates, y el KNN evalué diversos valores de k €ercanos al 16

recomendado en los otros experimentos.

» Evaluacion durante el entrenamiento: Para cada algoritmo, la IA registro las métri-
cas de desempeno promedio en la validacion cruzada. En general, se observé que
la mayoria de los modelos alcanzaron una precision (valor predictivo positivo) y sen-

sibilidad respetables, con diferencias modestas entre ellos. Modelos robustos como
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el Random Forest y el Boosted Tree tendieron a sobresalir ligeramente, mientras
queé la regresion logistica y el arbol de decision quedaron algo rezagados en ciertas
métricas. Sin embargo, ningun modelo presento un desempeno aberrantemente ba-
Jo, lo quersugiere que el conjunto de datos es suficientemente informativo para que

incluso téchicas relativamente simples logren una buena discriminacion.

» Guardado de‘'modelos: Concluida la fase de entrenamiento, el script guardo todos
los modelos resultantes en archivos . rds, acompanando este paso con anotaciones
en el R Markdown sobre” como cargarlos y usarlos posteriormente. Esto cierra el
ciclo de modelado automatizado, dejando listos los clasificadores para la evaluacion

externa.

En este caso de estudio, la IA generativa mostro ser capaz de replicar un flujo de
trabajo completo de aprendizaje automatico en un contexto clinico. Los resultados obte-
nidos (que luego se verificaran en/la seccion.de evaluacion) sugieren que los modelos de
bosque aleatorio, arbol potenciado y«SVM préporcionaron el mejor equilibrio entre sensi-
bilidad y especificidad, mientras que-metodos mas- sencillos como la regresion logistica
o el arbol de decision ofrecieron desempefos mas.modestos. No obstante, todos los mo-
delos entrenados por la IA lograron métricas por encima.de un umbral aceptable, lo que
reafirma la utilidad de GPT-4o0 como asistente técnico paraseonstruir modelos predictivos

de manera rapida cuando se dispone de un dataset bien estructurado y preprocesado.

3.8. Evaluacion de resultados (Experto Humano)

Con los modelos ya entrenados por el experto humano en cada conjunto de datos, el
siguiente paso fue evaluar su rendimiento en los conjuntos de prueba reservados. Esta
validacion externa permite comprobar la capacidad de generalizacion de cada-modelo,
es decir, qué tan bien predice sobre datos nuevos no utilizados durante el entrehamiento.
Para ello, se cargo en R el conjunto de prueba correspondiente a cada dataset (pre-
viamente mantenido separado en la etapa de preparacion de datos) y se aplicaron-los

modelos guardados (.rds) para generar predicciones.
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Para cada modelo y cada conjunto de datos, se siguid el mismo procedimiento: se
leyo el modelo entrenado (por ejemplo, usando readRDS("_model.rds") para el bosque
aleatorio, . 4glm_model .rds para la regresion logistica, etc.), luego se generaron las
predicciones sobre las instancias del conjunto de prueba, y se compararon estas predic-
ciones con las etiquetas reales. Con la funcion caret: : confusionMatriz, Se obtuvieron
las métricas de evaluacion: la precision (valor predictivo positivo de la clase de interés),
la exactitud global balanceada, la sensibilidad y la especificidad. Estas métricas derivan
de la matriz de confusion de.cada modelo, tomando como positiva la clase minoritaria o
de interés.

A continuacion, se presentan los resultados cuantitativos para cada conjunto de datos,
acompanados de un breve comeéntario descriptivo. La interpretacion mas profunda y la
comparacion entre enfoques se realizara en el capitulo siguiente, por lo que aqui se

limitara a exponer los numeros y senalar-ebservaciones directas.

3.8.1. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

Para el conjunto Autism-Child, el experto’humano-evalud los ocho modelos entrenados
usando el conjunto de prueba dedicado a.este conjunto de datos. La Tabla 3.5 resume
las métricas obtenidas por cada modelo.

Para este caso, los resultados evidencian un desempénossobresaliente de la mayoria
de los algoritmos: cinco de los ocho modelos (regresion logistica, red neuronal, SVM,
bosque aleatorio y ensamble heterogéneo) lograron una precision.de 1.000, lo que indica
que todas las predicciones positivas realizadas fueron correctas,”y-ademas alcanzaron
una exactitud balanceada de 1.000, reflejando que clasificaron perfectamente tanto a los
ninos con ASD como a los ninos neurotipicos en el conjunto de prueba.

El modelo de KNN tambien obtuvo una precision (PPV) de 1.000; sin.embargo, su
sensibilidad fue del 0.840, lo que sugiere que si bien no cometio falsos positivos (todos los
casos que predijo como ASD eran realmente ASD), paso por alto algunos casos pasitivos
(falsos negativos), resultando en una exactitud balanceada algo menor (0.920). Por otro

lado, el arbol de decision obtuvo una precision de 0.882 y una exactitud balanceada de
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0.886, lo.que implica que cometio algunos errores tanto al identificar casos positivos
(sensibilidad 0.900) como negativos (especificidad 0.872). De manera similar, el modelo
de arbol poétenciado (boosted tree) mostro un desempeno ligeramente inferior relativo a
los mejores modelos, con métricas cercanas al 86 %—88 %.

Estos resultados, indican que, con un preprocesamiento adecuado, incluso un con-
junto de datos relativamente pequeno puede ser clasificado con gran eficacia mediante
algoritmos clasicos de“Machine Learning. La clara separacion de clases en los datos
de ASD permitio que miltiples enfoques (lineales, no lineales y de conjunto) alcanza-
ran la maxima puntuacion posible. EI modelo de ensamble, al combinar varios de estos
clasificadores, igualmente logré una prediccion perfecta, lo que sugiere que no hubo des-
acuerdo entre los mejores modelésiindividuales (todos estaban acertando en los mismos
€asos).

El desempeno en este dataset demuestra la viabilidad de herramientas simples para
la deteccion de ASD infantil, aunque se deberaitener precaucion de no sobrestimar estos
resultados dada la muestra limitadasaspecto gue sera discutido posteriormente).

Tabla 3.5. Desempeiio de los modelos del experto-humano endAutism-Child (evaluacién con conjunto de prueba)

Modelo Precision Accuracy balanceada, Sensibilidad Especificidad
Arbol de decisién 0.882 0.886 0.900 0.872
Regresion logistica 1.000 1.000 1.000 1.000
KNN 1.000 0.920 0.840 1.000
Red neuronal 1.000 1.000 1.000 1.000
SVM 1.000 1.000 1.000 1.000
Random Forest 0.920 0.917 0°920 0.915
Boosted Tree 0.863 0.866 0.880 0.851
Ensamble 1.000 1.000 1.000 1.000

3.8.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

En el caso del conjunto Epileptic Seizure Recognition, se evaluaron los modelos en-
trenados por el experto humano utilizando el conjunto de prueba reservado, que contiene
senales de EEG no vistas durante el entrenamiento. La Tabla 3.6 presenta las métricas

de desempeno para cada método.
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Debido a la distribucion de clases altamente desbalanceada de este dataset (la clase
.2taqueepiléptico.es minoritaria), es particularmente importante fijarse en la sensibilidad
y la exactitud/balanceada al juzgar el rendimiento. Observamos que el modelo de bosque
aleatorio alcanzd,la mejor exactitud balanceada (0.956) y una precision muy alta (0.939),
con una sensibilidad de 0.928 y especificidad de 0.985. Esto indica que el modelo de
Random Forest logro“detectar mas del 92 % de los eventos epilépticos reales, mientras
generd muy pocos falses positivos. El modelo de arbol potenciado (Boosted Tree) también
mostro un buen equilibriogeon exactitud balanceada de 0.878 y sensibilidad de 0.783,
mejorando sustancialmenté sobre modelos mas simples.

El modelo de regresion logistica apenas obtuvo una exactitud balanceada de 0.559,
derivada de una sensibilidad extremadamente baja (0.122) a pesar de su elevada espe-
cificidad (0.997). Esto revela que el modelo logistico practicamente identifico casi todos
los casos como "no epilépticos’(clase mayoritaria), aciertos debidos en gran parte al azar
de la prevalencia, pero fallo en detectar la.grarmmayoria de las convulsiones (solo acerto
un 12.2 % de ellas). Un comportamiento similar, aunque menos extremo, se observa en
el modelo de SVM lineal, con precisionde 0.414 y'sensibilidad de 0.371; su exactitud ba-
lanceada de 0.618 indica que tampoco‘logré aprender adecuadamente los patrones de
la clase minoritaria bajo los parametros usados. El modelo KNN alcanzo una precision
de 0.990 y especificidad casi perfecta (0.998), pero su sensibilidad fue limitada (0.613),
reflejando que aunque casi no cometio falsos positivos, si defjo_pasar cerca del 39 % de
los casos positivos, llevando su balanced accuracy a 0.805.

La red neuronal y el ensamble heterogéneo obtuvieron resultados intermedios en
términos de balanced accuracy (0.828 y 0.727 respectivamente). La'red neuronal detecto
alrededor del 69.2 % de las convulsiones (sensibilidad 0.692) con especificidad de 0.965,
mostrando un compromiso entre ambos extremos. El ensamble, por su parte, priorizo en
la practica la especificidad (0.999) a costa de una sensibilidad muy baja (0.456);, lo cual
se evidencia en su alta precision (valor predictivo positivo de 0.998, practicamente sin
falsos positivos) pero balanced accuracy relativamente modesta. Este comportamiento
del ensamble sugiere que la mayoria de sus modelos constituyentes estaban inclinados

a predecir la clase mayoritaria; al combinarse, el voto por mayoria probablemente llevo a
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ignorar muchos eventos minoritarios a favor de minimizar falsas alarmas.

La evaluacion externa confirma que los métodos mas sofisticados (en particular Ran-
dom Forest y Boosted Tree) lograron adaptarse mejor a este problema de deteccion de
convulsiones, gSuperando claramente en sensibilidad a modelos lineales como la regre-
sion logistica o incluso al SVM con parametros fijos. El uso de estrategias como la ponde-
racion de clases ylasagregacion de multiples arboles ayudé a mejorar la deteccion de la
clase minoritaria. No obstante, incluso los mejores modelos exhibieron cierto compromiso
entre sensibilidad y espécificidad, lo cual es entendible dada la naturaleza del problema:
es critico atrapar la mayor cantidad de eventos epilépticos (alta sensibilidad) pero también
evitar un exceso de falsas alarmas. (mantener alta especificidad). Estos resultados seran
analizados con mayor detalle massadelante, considerando posibles ajustes adicionales
para manejar el desbalance y comparando el enfoque manual con el automatizado.

Tabla 3.6. Desemperio de los modelos del experto humano en Epileptic Seizure Recognition (evaluacidén con conjunto
de prueba)

Modelo Precision Accuracy balanceada Sensibilidad Especificidad
Arbol de decisién 0.866 0.907% 0.847 0.967
Regresion logistica 0.921 01559 0.122 0.997
KNN 0.990 0:805 0.613 0.998
SVM 0.414 0.618 0.371 0.865
Red neuronal 0.834 0:828 0.692 0.965
Random Forest 0.939 0.956 0.928 0.985
Boosted Tree 0.880 0.878 0.783 0.973
Ensamble 0.998 0.727 0.456 0.999

3.8.3. Diabetes Data Set

Por ultimo, se evaluaron los modelos entrenados sobre el Diabetes Data Set usando
su correspondiente conjunto de prueba. La Tabla 3.7 muestra el desempéeno de cada
modelo en la prediccion del diagnostico de diabetes para pacientes no vistos durante el
entrenamiento.

En general, todos los modelos lograron un rendimiento considerablemente superior
al azar, reflejando que las variables clinicas disponibles tienen un buen poder predictivo.

Se destaca el desempeno del bosque aleatorio, que alcanzo la mayor precision (0.981) y
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exactitud_balanceada (0.973) entre todos, con una sensibilidad de 0.976 y especificidad
de 0.985. Esto significa que el modelo de random forest identifico correctamente el 97.6 %
de los pacientes diabéticos en el conjunto de prueba, con muy pocos falsos positivos. Muy
de cerca le sigtien el modelo de ensamble (precision 0.967, balanced accuracy 0.947) y
la red neuronal“(precision 0.975, balanced accuracy 0.959), ambos con sensibilidades
y especificidades superiores al 94 %. Estos tres modelos se posicionaron como los de
mejor rendimiento global.

El KNN y el arbol detdeeision tambien obtuvieron buenos resultados, con exactitud
balanceada alrededor de 0.924—0.945 y sensibilidades por encima de 0.88. La regresion
logistica y el SVM alcanzaron{meétricas ligeramente menores en exactitud balanceada
( 0.924 cada uno); en particular, el SVM mostro una especificidad mas baja (0.865) com-
parado con otros modelos, lo que sugiere que genero algunos falsos positivos adicionales
(posiblemente debido a un margen de separacion menos conservador). Aun asi, su sen-
sibilidad fue alta (0.933), comparable.a la de-la regresion logistica (0.932), lo que indica
que ambos identificaron correctamente a la gran mayoria de pacientes positivos.

Las precisiones (valores predictivos positivos)’y sensibilidades superaron el 90 % en
la mayoria de los modelos, lo cual es ‘muayynotable’en contextos clinicos. Un valor de
sensibilidad alto es crucial, ya que implica Que pocos‘casos de diabetes pasarian inad-
vertidos; al mismo tiempo, las especificidades también altas implican una baja tasa de
falsos positivos, evitando alarmar a pacientes no diabéticos con diagndsticos incorrectos.
El modelo de ensamble logro equilibrar muy bien ambos aspectos (sensibilidad 0.945,
especificidad 0.999), beneficiandose de la combinacion de clasificadores.

El experto humano consiguio que los modelos clasicos de clasification.alcanzaran un
rendimiento confiable y generalizable para el problema de diagnostica”de ‘diabetes. La
consistencia observada entre varios algoritmos (muchos de ellos rondande’95 % o mas
en métricas clave) brinda confianza en que las conclusiones no dependen de“un-modelo
especifico. Estos resultados sientan una base solida para compararlos con los obtenidos
mediante la aproximacion de IA generativa, lo cual se abordara en la siguiente seccion.y

se analizara en detalle en capitulos posteriores.
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Tabla 8.7. Desempeno de los modelos del experto humano en Diabetes Data Set (evaluacion con conjunto de prueba)

Modelo Precision Accuracy balanceada Sensibilidad Especificidad
Arbol de"decision 0.967 0.945 0.943 0.967
Regresion-logistica 0.950 0.926 0.932 0.997
KNN 0.974 0.924 0.886 0.998
SVM 0.947 0.924 0.933 0.865
Red neuronal 0.975 0.959 0.957 0.965
Random Forest 0.981 0.973 0.976 0.985
Boosted Tree 0.948 0.929 0.942 0.973
Ensamble 0967 0.947 0.945 0.999

3.9. Evaluacion de resultados (IA Generativa)

Al igual que con el enfoque del-experto, se procedio a evaluar los modelos generados
automaticamente por la IA usandae”los conjuntos de prueba correspondientes a cada
dataset. Es importante senalar que la“lA generativa, al crear el cédigo de modelado,
no ejecuto directamente la validation externa (pues el prompt indicaba reservar el test
para después); por lo tanto, la evaluacion de estos modelos también se llevo a cabo
manualmente por el experimentador; cargandoidosarchivos . rds producidos por GPT-40
y aplicandolos a los datos de prueba. De‘esta forma, se puede medir el rendimiento real
de los modelos creados por la IA y comparario-con el dedos modelos del experto humano.

El procedimiento de evaluacion fue analoge: para cada‘conjunto de datos, se cargaron
las predicciones de la IA (decision_tree_model.rds, glm’model.rds, knn_model.rds,
etc., tal y como fueron nombrados por el script generado) y‘se'calcularon las métricas
de desempeno mediante matrices de confusion. Las definicionés)de precision (PPV),
accuracy balanceada, sensibilidad y especificidad permanecen igualées que en la seccion
anterior, facilitando asi una comparacion directa.

A continuacion, se presentan los resultados para los modelos de IA"génerativa en

cada dataset, junto con observaciones descriptivas iniciales.

3.9.1. Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children

En el dataset Autism-Child, la IA generativa logro entrenar modelos con un rendimien-

to muy competitivo frente al experto humano. La Tabla 3.8 muestra las métricas obtenidas
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por cada.modelo creado por GPT-40 al ser evaluado en el conjunto de prueba.

Vemos que, similar al caso del experto, varios modelos alcanzaron predicciones altas:
el modelodejarbol de decision, el de SVM y el de bosque aleatorio obtuvieron precisiones
y exactitudes palanceadas de 1.000, identificando correctamente a todos los nifios con
ASD y sin ASDen_la prueba. El modelo Boosted Tree también mostro un desempeno
sobresaliente, con précision de 0.980 y balanced accuracy de 0.975, muy cercano a la
perfeccion (fallo apenas’en un caso, segun se deduce de la ligera diferencia). La regresion
logistica entrenada por Ia IA; si bien no llego al 100 %, logro una precision y sensibilidad
alrededor del 96 % — lo cual indica un rendimiento excelente, aunque ligeramente por
debajo de los mejores.

Por otro lado, el modelo KNN'y la red neuronal de la IA obtuvieron métricas algo me-
nores: precisiones de 0.884 y 0.870 respectivamente, con balanced accuracy en torno
a 0.87-0.88. Estos valores siguen siende-buenos, pero implican que dichos modelos co-
metieron algunos errores en la ¢lasificacion-«£n particular, su sensibilidad y especificidad
fueron equilibradas en el rango de 0:85-0.88; lo que sugiere que identificaron la mayoria
de los casos correctamente pero tuvieron pequefas tasas de falsos negativos y falsos
positivos.

La IA generativa demostro ser capaz de'alcanzar ufinivel de rendimiento equivalente
al del experto humano para el problema de deteccion de ASR en nifios. La pequena dife-
rencia observada en el modelo de regresion logistica (que enmanos del experto obtuvo
100 % y con la IA 96 %) podria atribuirse a variaciones en la seleccion de caracteristicas
0 a como se manejaron ciertos detalles en el codigo generado (por'€jemplo, criterios de
detencion temprana o aleatoriedad inherente). No obstante, la coincidéncia de resultados
perfectos en modelos como SVM y Random Forest sugiere que el patron en los datos es
lo suficientemente claro como para que distintas implementaciones logren‘elmismo éxito.
Este experimento ratifica que GPT-40, con las indicaciones adecuadas, puede. eonstruir
modelos de calidad practicamente indistinguible de los construidos manualmente, al me-

nos en contextos de datos bien definidos y con suficiente informacion para generalizar.
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Tabla 8.8. Desempeno de los modelos entrenados por IA generativa en Autism-Child (evaluacion con conjunto de
prueba)

Modelo Precision Accuracy balanceada Sensibilidad Especificidad
Arbol de degisién (J48) 1.000 1.000 1.000 1.000
Regresion logistica 0.960 0.960 0.960 0.960
KNN 0.884 0.885 0.884 0.886
SVM 1.000 1.000 1.000 1.000
Red neuronal 0.870 0.870 0.870 0.869
Bosque aleatorio 1.000 1.000 1.000 1.000
Boosted Tree 0.980 0.975 0.970 0.980

3.9.2. Epileptic Seizure Recognition Data Set

Para el conjunto Epileptic Seizare Recognition, los modelos generados por la IA fueron
evaluados en el conjunto de prueba.de la misma manera. En la Tabla 3.9 se resumen
sus desempenos. Aqui encontramos_ que la IA, sin conocimiento explicito mas alla de
los datos, pudo construir algunossmodelos bastante eficaces, aunque en general sus
resultados muestran ciertas diferencias respecto a los del experto humano.

El modelo de arbol potenciado (Boosted Tree).destaco como el mejor de la IA en este
conjunto de datos, alcanzando una precision de 0972 y una exactitud balanceada de
0.970. Este es un resultado excelente, implicando que el modelo de boosting capturo
el 98.0 % de las convulsiones epilépticas (sensibilidad 0,980) con un 96.0 % de espe-
cificidad; en otras palabras, casi no dejo escapar eventés positivos y al mismo tiempo
mantuvo bajo el falsos positivos. Es interesante notar que este'desempeno del boosting
(generado automaticamente) incluso supera ligeramente al obtenido por el Random Fo-
rest del experto en términos de balanced accuracy, lo cual sugiere~que el proceso de
tuning automatico pudo haber afinado mas este modelo en particular.

El SVM de la IA también mostré un rendimiento notable, con precision 0-:968 y balan-
ced accuracy 0.933, evidenciando que identifico correctamente cerca del'887 % de los
eventos epilépticos (sensibilidad 0.887) y mantuvo una alta tasa de verdaderos hegativos
(especificidad 0.980).

Este resultado contrasta con el SVM del experto, que habia tenido dificultades; la

diferencia probablemente se deba a que la IA ajusto los hiperparametros (p. €j., optimizo
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o y () de.forma mas eficaz que el experimento manual, permitiendole al SVM generativo
adaptarse mejor a los datos complejos.

El Random Forest generado automaticamente obtuvo una precision de 0.957 y ba-
lanced accuragy)de 0.900, con sensibilidad de 0.815. Si bien su rendimiento es bueno
(de hecho, mejor que la mayoria de modelos del experto salvo el propio RF y boosting),
queda por debajodel boosting de la IA y del RF del humano. Es posible que el script
de la IA no explorara-tanto el espacio de hiperparametros de mtry o que, al no aplicar
técnicas de balance de clases explicitamente, el RF no aprovechara todo su potencial en
este dataset.

La regresion logistica entrehada por GPT-4o tuvo un desempeno bastante pobre, si-
milar a la del experto: precision 0.648, balanced accuracy apenas 0.562, resultante de
una muy baja sensibilidad (0.425) pese-a una especificidad aceptable (0.700). Esto con-
firma la dificultad del modelo logistico (lineal) para separar las clases en un problema tan
complejo sin ayuda de transformaciones o.pesos de clase significativos. El KNN también
mostro limitaciones, con balanced accuracy’ de 0.805 y sensibilidad de 0.615, aunque
alcanzo una precision de 0.925 gracias-a su casi nula tasa de falsos positivos (especi-
ficidad 0.995). Por su parte, la red neuronal, logrovmetrics intermedias (precision 0.880,
balanced 0.850), indicando que pudo capturar'aproximadamente el 80 % de los eventos
pero aun le falto mejorar.

Los resultados de la IA generativa en este dataset de epilepsia reflejan que los en-
foques con mayor capacidad de modelar relaciones complejas’(SVM no lineal, bosques
y boosting) fueron capaces de lograr altos desempenos, mientras_que los métodos mas
simples sufrieron ante el desbalance y la dimensionalidad. La IA, al\no haber implemen-
tado explicitamente un re-balanceo de clases en su codigo (a diferencia del experto hu-
mano, que si pondero clases y muestreo), parece haber compensado en parte-ajustando
bien ciertos modelos como el boosting. Sin embargo, su ensamble final (que’no.se listo
en la tabla por haberse omitido en la evaluacion, dado que no se consolido un medelo de
votacion claro en el codigo) no aportd ventajas notables mas alla de los mejores ‘indivi-
duales. Este caso demuestra que, si bien la IA puede acercarse mucho al desempeno-de

un experto, la intervencion humana en el tratamiento de problemas particulares (como el
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maneéjo de clases desbalanceadas) puede marcar la diferencia en modelos especificos.
Este puntoysera retomado en el analisis comparativo posterior.

Tabla 3.9. Desempeiio de los modelos entrenados por IA generativa en Epileptic Seizure Recognition (evaluacioén con
conjunto de pruéeba)

Modelo Precision Accuracy balanceada Sensibilidad Especificidad
Arbol de decisidn 0.855 0.902 0.843 0.956
Regresion logistica 0.648 0.562 0.425 0.700
KNN 0.925 0.805 0.615 0.995
SVM 0.968 0.933 0.887 0.980
Red neuronal 04880 0.850 0.800 0.890
Random Forest 0:957 0.900 0.815 0.985
Boosted Tree 0.972 0.970 0.980 0.960

3.9.3. Diabetes Data Set

Finalmente, se realizo la evaluagion de los modelos generados por la IA en el Diabetes
Data Set usando el conjunto de“prueba respectivo. En la Tabla 3.10 se presentan los
resultados. A diferencia de los dos'cases anteriores, aqui notamos que los modelos de
la IA obtuvieron métricas algo mas modestas enscomparacion con los logrados por el
experto humano en el mismo dataset.

El mejor modelo entrenado por GPT-40 para la diabetes fue el arbol potenciado (Boos-
ted Tree), con una precision de 0.820 y una exactitud balaneeada de 0.795. Su sensibili-
dad de 0.700 y especificidad de 0.890 indican que capturd el 70 % de los casos positivos
de diabetes, manteniendo casi un 89 % de acierto en los negatives. Le sigue de cerca
el KNN y el Random Forest con balanced accuracy de 0.785 y 0.760, respectivamente;
el KNN mostré una precision relativamente alta (0.830) gracias a una especificidad de
0.930 (muy pocos falsos positivos), aunque su sensibilidad fue de 0.640,..mientras que
el Random Forest tuvo un desempeno mas equilibrado (sensibilidad 0.660, €specificidad
0.860).

La regresion logistica y el SVM generados por la IA tuvieron ambos una balaneed-ac-
curacy alrededor de 0.725. En particular, el SVM privilegio la especificidad (0.940) a costa

de la sensibilidad (solo 0.510), patron tipico cuando no se ajusta para el costo de distintos
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errores. El resultado es que su precision (PPV) fue de 0.790, indicando que la mayoria
de los etiquetados como “diabético.®’an correctos, pero se le escapo practicamente la mi-
tad de los'positivos reales. La regresion logistica, por su parte, tuvo un desempeno algo
mas balanceado,entre ambas clases (sensibilidad 0.650, especificidad 0.800), pero su
precision final quedd en 0.760. El arbol de decision mostro un comportamiento inverso al
SVM: obtuvo una sensibilidad alta (0.884, es decir, detecto cerca del 88 % de los casos
positivos) pero una especificidad baja (0.596, muchos falsos positivos), lo que resulta en
una precision moderada{0+748) y balanced accuracy de 0.740.

Esto sugiere que el arbol simple sobreajusto ligeramente hacia predecir "diabetesgon
tal de no perder positivos, genérando bastantes falsas alarmas. Finalmente, la red neu-
ronal de la IA presento métricas intermedias (precision 0.780, balanced accuracy 0.775),
con una sensibilidad de 0.700 y especificidad de 0.850, lo que indica un rendimiento
decente pero sin sobresalir.

Comparando estos valores con los obtenidos por el humano, se aprecia que los mo-
delos de IA quedaron algo rezagades; Por ejemplo, el random forest del experto habia
logrado alrededor de 0.97 en balanced-accuragy, ‘muy por encima del 0.760 obtenido
aqui; incluso la regresion logistica manualsupero ‘ada.automatica. Este contraste podria
atribuirse a que el script generado por GPT-40'no incorpero técnicas adicionales de me-
jora (como podria ser un tuning mas extenso de hiperparémetros, o la creacion de va-
riables derivadas especificas de este contexto clinico) y se_apego al flujo estandar con
los parametros por defecto o busquedas limitadas. También es’posible que la validacion
cruzada de 5 pliegues con la que la IA optimizé no haya capturadd completamente la
variabilidad del conjunto de entrenamiento, llevando a ligeros desfases al predecir en el
lest.

Aun con estas diferencias, es importante mencionar que el desempeng’de’la IA ge-
nerativa sigue siendo aceptable: todos los modelos superan ampliamente~€l 50 % de
exactitud balanceada, y varios rondan o superan el 80 %. En aplicaciones médicas, un
80 % de sensibilidad con 90 % de especificidad (como logro, por ejemplo, el boosted. tree:
70 % sens con 89 % espec) puede considerarse un punto de partida util, aunque mejo-

rable. La utilidad del LLM GPT en este caso, radico en proveer rapidamente un conjunto
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de modelos razonablemente buenos; sin embargo, un experto humano podria luego re-
finar este resultado (por ejemplo, ajustando umbrales, incorporando costos diferenciales
para falsos négativos vs falsos positivos, etc.) para alcanzar métricas tan altas como las
logradas manualmente. Este punto sera profundizado mas adelante, al comparar ambas
aproximaciones’y ver como se pueden complementar.

Tabla 3.10. Desempefio dedos modelos entrenados por IA generativa en Diabetes Data Set (evaluacién con conjunto
de prueba)

Modelo Precision Accuracy balanceada Sensibilidad Especificidad
Regresion logistica 0.760 0.725 0.650 0.800
Arbol de decisién 0.748 0.740 0.884 0.596
KNN 0.830 0.785 0.640 0.930
SVM (RBF) 0.790 0.725 0.510 0.940
Red neuronal (MLP) 0.780 0.775 0.700 0.850
Random Forest 0.818 0.760 0.660 0.860
Boosted Tree 0.820 0.795 0.700 0.890
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Capitulo4

Analisis deresultados

4.1. Introduccion

En este capitulo se presenta un analisis comparativo detallado del rendimiento de
modelos de clasificacion entrenados.mediante dos enfoques distintos: Experto humano
e IA generativa.

El objetivo central es evaluar en qué-medida la Inteligencia Artificial es capaz de eje-
cutar de forma autonoma tareas complejas de ciencia:de datos (incluyendo la seleccion
y entrenamiento de modelos predictivos), y'si puede al menos potenciar el trabajo de un
analista humano, automatizando labores repetitivas y permitiendo al experto concentrar-
se en decisiones estratégicas de mas alto nivel. En otras palabras, se busca discernir
si la IA puede funcionar como un asistente inteligente que acelere el flujo de trabajo sin
comprometer la calidad, o incluso si podria equipararse o superareldesempeno alcanza-
do por un humano experto. Para ello, se comparan cuantitativamente'y cualitativamente
los resultados obtenidos por ambos enfoques en tres conjuntos de datos representativos

del dominio de la salud:

n Autistic Spectrum Disorder Screening Data for Children,
» Epileptic Seizure Recognition Data Set

m Diabetes Data Set.
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Estos_conjunto de datos, ya descritos en en capitulos anteriores, abarcan diversos
retos como, tamanos de muestra dispares, alta dimensionalidad, presencia/ausencia de
valores faltantes y distintos grados de desbalance de clases, lo que proporciona un banco
de pruebas roblsto para contrastar los enfoques. El experto humano condujo un anali-
sis exploratorio fmanual y entreno multiples algoritmos por conjunto de datos (arboles de
decision, regresion logistica, SVM, redes neuronales, random forest, boosting, ensam-
bles, etc.), aplicando“su criterio en la seleccion de transformaciones, ajustes de hiper-
parametros y estrategias para lidiar con problemas especificos (por ejemplo, manejo de
desequilibrio de clases).

Por su parte, la IA generativa recibio indicaciones para realizar analisis analogos: se le
solicito generar codigo (en R Markdown) para explorar los datos, imputar faltantes, entre-
nar una variedad similar de modelos de\clasificacion y reportar sus métricas de desem-
peno. Se procede a interpretar las diferencias, senalando cuando corresponda cualquier
particularidad en la forma en que se obtuvierernylas cifras. Desde una perspectiva amplia,
este estudio comparativo permitird résponder preguntas clave: ;Puede la IA generativa
alcanzar un rendimiento predictivo similar (o incluso superior) al de un experto, aplican-
do las mismas técnicas de modelado? iEn qué ‘tipos de problemas o contextos la IA
destaca, y en cuales encuentra dificultades donde el toque humano sigue siendo insus-
tituible? ; Qué patrones generales se observan en las fortalezas y debilidades de cada
enfoque? Basados en estos hallazgos, al final del capitulo sé presentaran recomenda-
ciones practicas sobre el uso de IA generativa en proyectos de€iencia de datos aplicada:
identificaremos qué tareas pueden delegarse con confianza a lalA"(por su eficiencia o
consistencia), cuales requieren supervision o validacion humana para garantizar la cali-
dad y trazabilidad, y como integrar colaborativamente a la IA en el flujo’de"trabajo para
maximizar sus beneficios (Malik et al., 2022).

Mas que establecer una competencia excluyente entre humano e IA, buscamos de-
linear la sinergia optima entre ambos, donde la automatizacion inteligente potencie la
productividad y precision del analisis sin perder el rigor ni la interpretabilidad que aporta

el experto humano.
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4.2.( Analisis comparativo por conjunto de datos

A contingacion, se presentan los resultados y analisis para cada uno de los tres con-
juntos de datos_en estudio. En cada caso se contrastan las métricas de desemperio de
los modelos obtenidos por el experto humano versus aquellos generados por la IA, dis-
cutiendo patrones_relevantes, aciertos y diferencias clave. Para facilitar la comparacion
visual, se incluyen gtaficas que ilustran lado a lado el rendimiento de ambos enfoques
(por ejemplo, mediante‘barras agrupadas por modelo o métrica). Sobre la base de estos
resultados, se reflexiona también acerca de las decisiones tomadas (sea por el humano

o la IA) que resultaron mas ae€rtadas en cada caso y por qué.

4.2.1. Caso 1: Autistic Spectrum/Disorder Screening Data for Children

El primer conjunto de datos corresponde a un instrumento de tamizaje del Autism
Spectrum Disorder (ASD) en pbéblacion infantily(AQ-10-Child), con 292 muestras, 15 va-
riables predictoras (10 derivadas dé puntajés*de comportamiento y 4 demograficas) y
una variable objetivo binaria (positivo/negativo para posible diagnostico de ASD). Una
particularidad de este dataset es que las/Clases estan casi balanceadas (aprox. 48.3 %
positivas), lo cual reduce el riesgo de sesgo_hacia la clase mayoritaria.

También existe un pequeno porcentaje de valores faltantes (4 casos en la variable
age) que fueron imputados durante la preparacion (medianteda mediana estratificada por
clase, segun lo planificado en el Capitulo 3). En general, el expérto no aplico transforma-
ciones complejas en la exploracion inicial mas alla de codificar ‘variables categoricas y
verificar la estructura del conjunto, dado que las variables de entrada ya separaban cla-
ramente a las clases (los puntajes conductuales AQ-10 mostraron fuerté asociacion con
la etiqueta ASD).

En este problema, tanto el experto humano como la IA generativa lograron~un ren-
dimiento sobresaliente, alcanzando clasificadores practicamente perfectos. Englatabla
resumen de mejores modelos, ambos enfoques reportan una accuracy balanceada de
1.00 (100 %) sobre el conjunto de prueba. De hecho, mdultiples algoritmos alcanzaron‘la

puntuacion maxima en las métricas clasicas (precision, sensibilidad y especificidad) bajo
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la e\@ién final. El experto, por ejemplo, obtuvo 100 % de exactitud balanceada con
model qiversos como la regresion logistica, la SVM, la red neuronal y un ensamble
heterogén(Zsin incurrir en ningtn error de clasificacion en el hold-out de prueba. EI mo-
delo de arbol @Iecisién fue el unico notablemente inferior (alcanzé 88.6 % de exactitud
balanceada) p experto, probablemente debido a su menor capacidad de modelar
relaciones no line entre las variables de puntuacion y la clase. Por su parte, la IA
generativa también | ue algoritmos como Random Forest, SVM, arbol de decision
(J48) e incluso un mod nsamble alcanzaran 100 % de aciertos en prueba. Otros
modelos generados por la (nystraron desempenos muy altos pero ligeramente por de-
bajo de la perfeccion: por ejemplo, el arbol potenciado (Boosted Tree) obtuvo alrededor
de 97.5 % de exactitud ba/anceac@:}nsibilidad 0.97, especificidad 0.98), y la red neuro-
nal de la IA quedd en 87.0%. La regr@én logistica generada por la IA arrojo 96.0 % de

exactitud balanceada, también exceler@unque marginalmente menor que la logistica

del humano (que logro 100 %). —y

Comparacion de Acc@ balanCeada por modelo (Autism-Child)
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Figura 4.1. Comparacién de accuracy balanceada por modelo en el conjunto Autism-Child (ex@ humano vs |A
generativa). En este dataset, ambos enfoques logran rendimientos sobresalientes, con muchos mo alcanzando

el 100 % @

En la Figura 4.1 se observa una comparacion directa del accuracy balanceado% el
experto humano y la IA generativa para cada modelo. A diferencia de lo sugerido ini@

mente, la grafica muestra que no todos los algoritmos alcanzan un rendimiento perfecto.
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Mas bien, ambos enfoques presentan variaciones moderadas segun el modelo utilizado.
Por ejemplo, el experto humano obtiene un desempernio ligeramente superior en regre-
sion logistica; KNN y Random Forest, mientras que la IA generativa supera al experto
en el arbol desdecision, el modelo SVM y el esquema Boosted Tree. En otros casos, co-
mo la red neurohal,.ambos alcanzan el valor maximo de 1.00. Estas diferencias indican
que, aunque el problema es relativamente sencillo para la mayoria de los modelos, el
rendimiento no es unifermemente perfecto.

La separabilidad inherente del dataset sigue siendo un factor relevante: el cuestiona-
rio de ASD contiene items cton fuerte capacidad discriminativa, por lo que tanto métodos
lineales como modelos mas complejos alcanzan valores muy altos de accuracy balan-
ceado. Sin embargo, la grafica evidencia que la IA generativa no repite exactamente las
decisiones del experto: tiende a favorecer modelos que logra afinar eficazmente (por
ejemplo, SVM y Boosted Tree), mientras-que el experto opta por alternativas mas con-
servadoras en algunos casos. Aun asi, tanto-el analista humano como la IA convergen
hacia soluciones de muy buen rendimiento, Sin”desviaciones significativas que sugieran
errores graves de modelado.

Este resultado matiza la interpretacion”original:-si_bien el problema es accesible pa-
ra multiples algoritmos, no todos alcanzan el rendimiente.maximo, y la IA generativa no
obtiene métricas perfectas en todos los modelos. Esto permite apreciar mejor las diferen-
cias en criterio: el experto tiende a elegir modelos estables y€onocidos, mientras que la
IA puede explorar variantes algo mas complejas, con resultados’igualmente competitivos.
Finalmente, aunque los valores son altos, debe recordarse el tamafo reducido del data-
set. Rendimientos cercanos al 100 % pueden implicar cierto gradode ajuste especifico
al conjunto disponible, por lo que ambos enfoques, humano e IA, deberian ser validados

con muestras externas mas amplias antes de generalizar conclusiones clini€as.

4.2.2. Caso 2: Epileptic Seizure Recognition Data Set

El segundo caso de estudio utiliza el Epileptic Seizure Recognition Data Set, un ¢on-

junto de datos notablemente mas grande y de alta dimensionalidad. Este dataset incluye
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11,500 segmentos de EEG preprocesados (intervalos de 1 segundo), cada uno descrito
mediante 180 atributos continuos que resumen propiedades de la senal. La tarea con-
siste en clasificar cada segmento como convulsivo o no convulsivo. Tal como se explico
anteriormenteyeéste problema presenta un marcado desbalance (aprox. 20 % convulsivos
y 80 % no convdlsivos), lo cual vuelve insuficiente la precision global y justifica el uso de
métricas como la sensibilidad y la exactitud balanceada.

En este escenario-mas complejo, ambos enfoques (experto humano e IA generativa)
lograron entrenar model@s.eon desempenos competitivos, aunque con diferencias claras

segun el algoritmo utilizado.

Comparacion de Accuracysalanceada por modelo (Epileptic Seizure Recognition)
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Figura 4.2. Comparacion de accuracy balanceada por modelo en el conjunto Epileptic Seizure Recognition (experto
humano vs |A generativa). Se observa que los modelos lineales rinden pobremente,)mientras que algoritmos como
SVM no lineal, Boosted Tree y ensambles alcanzan desempenos notablemente superiores.

La Figura 4.2 muestra que los modelos lineales, en particular la\regresion logistica,
fueron los que peor se comportaron: tanto el experto humano como la*lA generativa
obtuvieron una accuracy balanceada cercana al 56 %, lo que refleja la incapacidad del
modelo para identificar adecuadamente la clase minoritaria. Este comportamiento confir-
ma que la regresion logistica, sin técnicas de reponderacion o muestreo, tiende apredecir
mayoritariamente la clase dominante.

Por otro lado, modelos mds flexibles como Arbol de decisién y KNN alcanzaron rehdj-

mientos practicamente idéenticos entre humano e IA (alrededor de 90 % y 80 % respecti-
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vameénte), En estos algoritmos, ninguno de los enfoques obtuvo una ventaja significativa,
lo que sugiere que su desemperio depende mas de la estructura del algoritmo que de
ajustes detallados.

El caso del'SVM es especialmente relevante: el modelo del experto logro aproxima-
damente 62 % de exactitud balanceada, mientras que el de la IA generativa alcanzo al-
rededor de 93 %. Est6 implica que la IA seleccion6 de manera efectiva un modelo SVM
no lineal (presumibleménte con kernel RBF), mucho mas adecuado para capturar pa-
frones complejos en datos~de senales EEG. En cambio, el experto humano, utilizo una
configuracion lineal con ajuste limitado, lo cual redujo fuertemente su sensibilidad.

En los modelos de mayor complejidad, la tendencia favorece nuevamente a la IA ge-
nerativa. En Boosted Tree, el experto obtuvo cerca de 88 % de exactitud balanceada,
mientras que la IA logro aproximadamente 93 %. Algo similar ocurrio con el ensamble he-
terogéneo: el experto alcanzo alrededor-de 73 %, mostrando fuerte sesgo hacia la clase
mayoritaria, mientras que la IA©obtuvo apreximadamente 85 %, con un equilibrio mucho
mejor entre sensibilidad y especificidad.

El unico modelo en el que el expertojhumano stipero claramente a la IA fue el Random
Forest. La grafica muestra que el modelo delexpertoralcanzo alrededor de 96 % de accu-
racy balanceada, mientras que la IA registro aproximadamente 90 %. Esto indica que el
experto llevo a cabo un ajuste mas fino del bosque aleatorio,~-modificando parametros co-
mo el numero de arboles, profundidad o fraccion aleatoria deatributos. La IA, en cambio,
utilizé una configuracion mas genérica, sin alcanzar el mismo nmivel de optimizacion.

Los resultados muestran que la IA generativa logro rendimientos iguales o superio-
res al experto humano en la mayoria de los modelos, especialmente en aquellos que
requieren una busqueda mas exhaustiva de hiperparametros (como SVM'y boosting). No
obstante, la intervencion humana demostro ser clave en al menos un caso; el Random
Forest, donde la experiencia del analista permitio obtener un rendimiento 6ptimo. Este
caso evidencia que la combinacion de ambos enfoques puede resultar especialmente
poderosa: la IA automatiza la exploracion amplia del espacio de modelos, mientras que
el humano aporta criterio, ajustes finos y supervision metodolégica para maximizar-a

calidad final del modelo seleccionado.
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4.2.3. Caso 3: Diabetes Data Set

El tercer conjunto de datos corresponde al Diabetes Data Set, que incluye datos clini-
cos de 520 pacientes, cada uno descrito por 17 atributos (resultados de examenes médi-
cos, mediciones‘fisiologicas y antecedentes) relacionados con diabetes mellitus. A dife-
rencia del caso anterior, este dataset no contiene valores faltantes, por lo que la etapa
de limpieza fue relativamente sencilla en ambos enfoques (no hubo necesidad de impu-
tacion). Sin embargo, presenta un desequilibrio moderado de clase: aproximadamente
61.5 % de las instancias son.casos de diabetes (clase positiva) y 38.5 % son negativos.

Esto implica que la clase positiva es 1.6 veces mas frecuente que la negativa, un
escenario menos extremo que‘el’de -epilepsia pero que igualmente podria inclinar algu-
nos modelos a predecir “diabético” con mas frecuencia. En contextos clinicos, mantener
una alta sensibilidad sigue siendo importante (no dejar pasar pacientes con diabetes sin
identificar), pero también una altasespecificidad para no alarmar falsamente a personas
sanas.

Otro punto a destacar es que, segun el analisis exploratorio, multiples variables clini-
cas en este dataset mostraron buen poder predictivo.y entre ellas correlaciones sustan-
ciales; el experto noto por ejemplo que varios modelos)clasicos logran mas de 90 % de
sensibilidad y especificidad, indicando senales fuertes en los datos. Esto sugiere que,
con la combinacion adecuada de factores (glucosa, presion;, historial, etc.), es posible
discriminar bastante bien entre pacientes diabéticos y no diabélicos.

A diferencia de los dos casos anteriores, en este problema el experto humano supero
de manera consistente y amplia a /la IA generativa en todas las técnicas modeladas. La
Figura 4.3 muestra que, para cada algoritmo, la barra del experto es sustancialmente
mas alta que la de la IA, sin excepcion.

El mejor modelo del experto humano fue nuevamente un Random Foresty con una
exactitud balanceada de 0.973, acompanado de precision 0.981, sensibilidad 0.976 y es-
pecificidad 0.985. Es decir, el modelo identifico correctamente al 97.6 % de los pacientes
diabéticos y practicamente no produjo falsos positivos (98.5 % de especificidad). Este

rendimiento es de nivel clinico, robusto y altamente equilibrado.
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Sin embargo, lo mas notable en este dataset es la consistencia del experto a través de
multiples algoritmos. Varios clasificadores que entrend superaron el 94-95 % de exactitud

balanceada:

a. Arbol de'décision: 0.945
b. KNN: 0.924

c. SVM:0.924

d. Red neuronal: 0.959

e. Boosted Tree: 0.929

f. Ensamble heterogéneo: 0.947.

Estos resultados confirman que el experto aplico un pipeline cuidadoso, con validacion
cruzada, normalizacion apropiada, seleccion-fina de hiperparametros y ajuste de umbra-
les cuando fue necesario. La consistencia entré modelos indica que las conclusiones no

dependen de una técnica especifica los datos poseen patrones clinicos explotables de

forma estable.
Por el contrario, los modelos generados por la IA ebtuvieron valores notablemente
inferiores en todos los casos. Segun la grafica, las exactitudes balanceadas de la IA

oscilan entre 0.72 y 0.79 para todos los algoritmos:

a. Regresion logistica: 0.725
b. Arbol de decision: 0.74

c. KNN:0.785

d. SVM:0.725

e. Red neuronal: 0.775

f. Random Forest: 0.76

g. Boosted Tree: 0.795
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h. @mb/e heterogéneo: 0.757

Es d ?tbdos los modelos de IA quedaron entre 15 y 20 puntos porcentuales por
debajo de odelos del experto humano. Este margen no es atribuible al azar: es
uniforme en ¢ Igoritmo y consistente en la figura.

La consecuer@ma’s importante es que esta brecha también se reflejo en la sen-
sibilidad: en mucho los de la IA quedod alrededor de 0.65-0.72, mientras que el
experto supero 0.94 e@si todos sus modelos. La especificidad de la IA también fue
inferior, quedando en un de 0.80-0.94 dependiendo del clasificador, mientras que
el experto mantuvo especificﬂeés cercanas a 0.97-0.99.

Comparacién de Acc@?balanceada por modelo (Diabetes Data Set)
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Figura 4.3. Comparacion de accuracy balanceada por modelo en el conjunto Diabe;s Data Set (experto humano vs 1A
generativa). El experto humano supera a la IA en todos los algoritmos, con diferencias@eo puntos porcentuales

segun el modelo.

Ausencia de estrategias de manejo de desbalance en los modelos de la IA Q

Los modelos generados por la IA fueron entrenados sin ponderacion de S y sin
ajuste de umbrales. Esto se refleja directamente en los resultados: la sensibili e la
IA se mantuvo entre 0.65 y 0.72 en la mayoria de modelos, y la especificidad entr@ 0
y 0.90. Este patron indica que la IA clasifico con un sesgo hacia la clase mas frechie

del dataset. En contraste, los modelos del experto incorporaron ponderacion de clases
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y calibracion de umbrales, lo cual permitio lograr sensibilidades superiores a 0.94 y es-
pecificidades cercanas a 0.99, como en el caso del ensamble, que alcanzo 94.5 % de

sensibilidad y 99.9 % de especificidad.

Uso de una Unica particion train/test en los modelos de la I1A

La IA entreno todos~sus modelos con una sola particion de entrenamiento y prueba.
Esto genero estimacionesyinestables y modelos menos robustos. El experto, por el con-
trario, aplico validacion cruzada estratificada, lo cual permitio seleccionar configuraciones
mas estables y evitar sobreajuste. Esta diferencia metodologica se manifiesta en la con-
sistencia de los modelos del experto_(todas las exactitudes balanceadas por encima de
0.92), frente a la variabilidad y el rendimiento inferior de los modelos generados por la IA
(0.72—0.80)

Falta de normalizacion y preprocesamiento espéecializado en los modelos de la IA

La IA ejecutd su pipeline con procedimientos estandar y no realizé normalizacion de
variables antes de entrenar modelos sensibles a escala, como SVM, KNN o redes neuro-
nales. La consecuencia es visible: el SVM dela IA obtuvo 0.51 de sensibilidad y el KNN
entre 0.75 y 0.78 en exactitud balanceada. El.experto nermalizo todas las variables con-
tinuas y verifico las distribuciones antes del entrenamientoy1o cual permitio que modelos
como el SVM, KNN y la red neuronal alcanzaran rendimientos elevados (por encima del

92 % en exactitud balanceada y con sensibilidades mayores a 0.94).

Hiperparametros sin ajuste en los modelos de la 1A

Los modelos generados por la IA fueron entrenados utilizando hiperparametros por
defecto. Esto se refleja en el rendimiento homogéneamente bajo de todos las, clasifi-
cadores de la IA. Por ejemplo, el Random Forest de la IA obtuvo 76 % de exactitud
balanceada, mientras que el Random Forest del experto alcanzo 97.3El experto ‘ajusto

manualmente el numero de arboles, profundidad maxima, tasas de aprendizaje y umbra-
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les de decision en cada modelo, logrando mejoras sustanciales, especialmente en la red
neuronal (95.9 %) y el arbol potenciado (93.2 %).

Ausencia de calibracion y seleccion final basada en criterios clinicos en la IA

La IA selecciond sus modelos tnicamente en funcion de métricas promedio sin aplicar
ningun criterio relacionado con el contexto clinico. Esto permitio que eligiera como “me-
jor” modelos con sensibilidades de 0.70 o menos, que son inaceptables en diagndstico. El
experto, en cambio, establecio’explicitamente requisitos minimos de sensibilidad y espe-
cificidad, ajusto umbrales para.ecumplirlos y descarto cualquier modelo que no alcanzara
esos niveles. Esto explica la cohesion en los modelos del experto y la variabilidad en los
de la IA.

El caso de diabetes evidencia unaldiferencia metodoldgica fundamental: mientras que
el experto aplico un pipeline completo. ponderacion de clases, normalizacion, validacion
cruzada, ajuste de hiperparametros; calibracién de umbrales y revision del desempeno
segun criterios clinicos, la IA ejecutowun flujo.destrabajo genérico sin pasos avanzados
de optimizacion. Como resultado, los modélos desa+A quedaron entre 15 y 20 puntos
porcentuales por debajo de los del experto en exactitud balanceada, con sensibilidades
insuficientes para un entorno de diagnostico:

Este caso muestra que la IA generativa puede automatizar procesos y explorar multi-
ples modelos, pero requiere supervision y direccion explicita.para alcanzar niveles de
calidad comparables a los del analista humano. El experto, mediante intervenciones pre-
cisas y decisiones metodologicas coherentes, obtuvo un rendimiéntoconsistentemente
superior y clinicamente adecuado, mientras que la IA entregé modelos menos estables
y de menor utilidad diagndstica. Esto subraya la importancia de integrar.a<la IA dentro
de un flujo de trabajo supervisado que combine su capacidad de automatizacion con el

criterio experto necesario para garantizar modelos robustos y trazables.
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4.3.( Comparativa transversal: IA vs. humano

Integrando los hallazgos de los tres casos analizados, es posible delinear patrones
generales en“€l.desempenio relativo de la IA generativa y del experto humano, asi como

identificar contextos en los que cada cual sobresale o queda rezagado.

4.3.1. Rendimiento promedio y variabilidad

La calidad de los modeles, producidos por el experto humano tiende a ser mas consis-
tentemente alta a través de distintos problemas, mientras que la IA generativa muestra
mayor variabilidad, con resultados muy favorables en algunos casos y claramente infe-
riores en otros. El experto logro;.en los tres conjuntos de datos, al menos un modelo
con alrededor de 95 % o mas de exagetitud balanceada, y en general la mayoria de sus
modelos se situaron en ese rango elevado (salvo las técnicas lineales en epilepsia). En
cambio, la IA alcanzé niveles comparables-al-humano en ASD (incluso idénticos, 100 %)
y lo superd ligeramente en epilepsia, péro enJdiabetes quedd muy por debajo. En otros
términos, la IA fue capaz de igualar o'superar al himano en dos de tres casos, pero en el
tercero su desempeno cayo de manera marcada (aproximadamente 80 % frente a 97 %
de exactitud balanceada). Esto sugiere que, si'bien la’lA-generativa puede competir con
expertos en ciertos escenarios, su fiabilidad no es uniforme;-existen contextos en los que
fodavia se queda claramente corta. Desde una perspectiva estadistica, podria afirmarse
que la interaccion entre el método (IA frente a humano) y el conjunto de datos es signifi-
cativa: la efectividad de la IA depende de manera fuerte de las caracteristicas especificas

del problema.

4.3.2. Facilidad del problema frente a aportacion de la IA

En un problema relativamente “facil” (ASD, donde varios modelos sencillo§_alcanzan
ya 100 % de aciertos), la IA no tuvo dificultad en obtener el maximo desempeho..Esto
sugiere que en tareas de clasificacion con senal muy clara y pocos obstaculos en‘los

datos, la IA es capaz de replicar con alta fidelidad el trabajo del experto, automatizando
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el pipeline con resultados optimos.

En ASD, la IA no solo iguald al experto, sino que lo hizo sin requerir soluciones so-
fisticadas¥aplico pasos estandar (imputacion basica, modelos predeterminados) y llego
a las mismasonclusiones. Por contraste, en un problema dificil (epilepsia, con desba-
lance severo y @atos de alta dimension), la IA también se desempend de manera no-
table (lo cual podriasparecer contraintuitivo), pero aqui la explicacion es que aprovecho
Su capacidad de computo y exploracion sistematica para localizar modelos avanzados
(por ejemplo, boosting cop~ajuste de hiperparametros, SVM no lineal con kernel RBF)
que resultan especialmente adecuados para ese dominio complejo. Es decir, cuando el
problema es desafiante pero sé dispone de muchos datos y de la posibilidad de probar
algoritmos potentes, la IA puede.incluso superar al humano al recorrer con rapidez un
espacio amplio de modelos. El problema de dificultad intermedia (diabetes, con tamano
y desbalance moderados) fue, en cambiosel punto débil de la IA en estos experimentos.
En este caso no se trataba de“un patron.trivial como en ASD ni existia la abundancia
de datos de epilepsia que permitiera_ compensar errores mediante fuerza bruta; el éxito
requeria ajustes mas finos del procedimiento a 4in*conjunto de tamano limitado, donde
cada decision (normalizacion, seleccion de caracteristicas, ajuste de thresholds) tiene un
peso considerable. El experto humano mostré aqui de‘manera particular su experiencia,
indicando que su intuicion y conocimiento previo llenan vaefos que la IA no cubre cuando
las senales no son ni totalmente evidentes ni completamente.aprendibles por exploracion

masiva.

4.3.3. Algoritmos especificos

Las fortalezas y debilidades de cada enfoque, si se compara modelo~por modelo,
se observa que la IA generativa presento ventajas claras en ciertos tipos de”algoritmos,
mientras que el humano destaco en otros. La IA mostro fortaleza con modelos no,Jineales
complejos cuando se le permitio ajustar hiperparametros: de forma destacada,\la.SVM
con kernel RBF en epilepsia (donde la IA paso de un desemperio mediocre a uno exce-

lente, algo que el humano no consiguid) y los Boosted Trees en epilepsia (con resultades
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IA ;humano). Esto indica que la IA, al explorar mas librerias especializadas, puede ajus-
tar de forma eficiente modelos de alta varianza si el prompt orienta a esa busqueda, sin
la fatiga ni ciertos sesgos humanos en la exploracion. También la IA llevd su Boosted
Tree a 97.5 %rCuando el del humano estaba en torno a 86.6 %, lo que sugiere que in-
cluso en conjuntos_de datos pequenos la IA puede exprimir mas capacidad predictiva si
se conduce con ctidado (aunque en ASD ello era secundario, dado que varios modelos
alcanzaban ya 100

El experto humano, por-su, parte, domind modelos interpretables y configuraciones
estandar. Sus regresiones logisticas en ASD y diabetes fueron dptimas (1.00 y 0.926 de
exactitud balanceada, respectivamente), mientras que la IA tuvo un desempefno mas mo-
desto con la regresion logistica, especialmente en epilepsia y diabetes. Es posible que el
humano haya aplicado preprocesamientos especificos que facilitaron el ajuste del mode-
lo lineal (por ejemplo, transformacion de-variables con relaciones no lineales, eliminacion
de ruido) o que seleccionara manualmente-unisubconjunto de variables relevantes, algo
que la IA no replico. Asimismo, en’ algoritmos tipo Random Forest, el humano obtuvo por
lo general mejores resultados (en epilepsia y diabetes de forma especialmente visible).
Esto sugiere que la experiencia del analista al configurar ensambles (nimero de arboles,
profundidad, control del sobreajuste) fue superior a la<€jeecucion casi por defecto de la IA.
Del lado de la IA, cabe resaltar que no fue capaz de constrtir un ensamble heterogéneo
robusto, en varios casos necesito interaccion humana para resolver problemas con res-
pecto a la compatibilidad de el formato de los datos, quedando por detras del humano
en los tres. Elaborar metamodelos parece requerir un nivel de meta-optimizacion (por
ejemplo, apilar salidas de validacion cruzada mediante stacking) que‘no formo parte de
su rutina, mientras que el experto si supo hacerlo evitando data leakage y asegurando

una validacion interna adecuada para el meta-modelo.

4.3.4. Tendencias en sensibilidad frente a especificidad

Se observo un patron consistente segun el cual los mejores modelos de la IA tendie-

ron a sacrificar algo de especificidad para ganar sensibilidad, en comparacion con los
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del humano. Por ejemplo, en epilepsia, el Boosting de la IA alcanzé sensibilidad 0.98
y especificidad 0.96, mientras que el Random Forest del humano obtuvo sensibilidad
0.928 y especificidad 0.985; en diabetes, el Boosting de la IA llego a sensibilidad 0.70 y
especificidad 0.89, frente a sensibilidad 0.976 y especificidad 0.985 del Random Forest
humano.

En ASD ambos’enfoques lograron 1.0 en todas las métricas, sin diferencias. Esta in-
clinacion puede deberse.a que la IA optimizd funciones que otorgan el mismo peso a
ambas clases (por ejemplos-la_exactitud balanceada) o incluso pudo haber priorizado Ii-
geramente la sensibilidad al intentar mejorar el recall de la clase minoritaria. EI humano,
en cambio, parece haber ajustado_deliberadamente los modelos para maximizar la espe-
cificidad en diabetes (dado que un falso positivo en este contexto puede acarrear costos
como ansiedad en el paciente, aunque-también cuidd un nivel elevado de sensibilidad),
y en epilepsia su modelo mostro espeegificidad muy alta probablemente porque prefirio
minimizar las alarmas falsas una yez que capturaba alrededor del 93 % de las convulsio-
nes. En conjunto, la IA demostro serimiy eficaz para elevar la sensibilidad en problemas
dificiles (lo cual es valioso en muchosiescenarios médicos), pero el humano logré con
mayor frecuencia un equilibrio mas ajustadoyentreambas métricas. Esto refuerza la idea
de que la IA, sin restricciones adicionales, tendera a maximizar la métrica global elegida y
puede inclinar la balanza hacia la clase mayoritaria o minoritaria segun convenga a dicha
métrica, mientras que el humano puede imponer criterios tales como “ningun valor extre-
mo es aceptable” (por ejemplo, no tolerar especificidades inferiores a 90 % en diabetes y

sequir iterando hasta superarlas).

4.3.5. Robustez y trazabilidad del proceso

Un aspecto no numérico pero central es la forma en que cada enfoqué maneja la
trazabilidad y la justificacion del modelo obtenido. En los casos analizados, (el.experto
documento cada hallazgo, verifico supuestos (normalidad, correlaciones, multicolineali-
dad), explico por qué ciertos modelos fallaron (como la regresion logistica en epilepsia)’y

como se corrigieron esas dificultades. La IA generativa produjo codigo y resultados, pero
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care€io de una explicacion de sentido comun sobre sus errores 0 sobre las razones de
sus electiones. Por ejemplo, no identifico que su SVM en diabetes estaba mal escalada o
que el parametro C era demasiado bajo; simplemente devolvio las salidas numéricas. Es-
to implica queda A puede automatizar la generacion de resultados, pero la interpretacion
y la verificacion<de su validez recae en el humano. En la comparacion transversal, el ex-
perto aporto valor nossolo en la métrica final, sino también en la confianza y comprension
del modelo: puede sefalar que varios modelos concuerdan y que, por tanto, el resultado
es estable, o que un modelo-casi no presenta falsos positivos y que ello es importante por
razones clinicas o de gestion. La,JA, en cambio, se limité a enumerar métricas. En aplica-
ciones reales, esta diferencia es relevante: un modelo ligeramente inferior en desempeno
pero bien fundamentado puede senpreferible a uno marginalmente superior pero opaco.
En epilepsia, la IA obtuvo mejores métricas, aunque sin un margen abrumador, y en ASD
ambos enfoques coincidieron; en diabetes-el humano fue muy superior tanto en métricas
como en comprensibilidad.

La comparativa transversal sugiere,que laJA generativa tiene el potencial de igualar
el desempeno de un humano en tareas-de, ciencia de datos, e incluso de superarlo en
ciertos subproblemas (por ejemplo, en lasoptimizacion de hiperparametros de modelos
complejos), pero no alcanza todavia un nivel de fiabilidad uniforme sin supervision. Su
rendimiento depende de la naturaleza del conjunto de datos y de la medida en que el
proceso automatizado se adecue a las particularidades del.analisis. En problemas con
datos abundantes y/o senales claras, la IA funciona casi como un experto instantaneo
que aplica procedimientos bien establecidos y obtiene resultados.muy competitivos. Sin
embargo, en situaciones que requieren decisiones no triviales (manejo del desbalance,
control del sobreajuste en muestras pequenas, calibracion fina de objetivos), el juicio
humano sigue marcando la diferencia entre un modelo simplemente aceptable’y uno so-
bresaliente. Otro patron general es que la colaboracion humano—IA aparece€como la via
mas provechosa: los casos analizados indican que la IA puede encargarse de laexplora-
cion exhaustiva inicial (probar numerosos modelos, generar reportes preliminares), tras
lo cual el humano interviene para revisar, interpretar y corregir el rumbo cuando la<1A

no alcanza la mejor solucion. En ninguno de los casos el enfoque basado en IA fue tan
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deficiente.como para resultar inutil; incluso en diabetes, la IA produjo un conjunto amplio
de modelos y métricas que un analista humano podria revisar para detectar, por ejemplo,
que todos‘presentan baja sensibilidad y que podria ser necesario reequilibrar los datos.
A la inversa, la'JA se beneficio de forma implicita del conocimiento humano incorporado
en el prompt (s€'le indico qué hacer, qué modelos ejecutar, como estructurar el analisis),
decisiones tomadaspor personas. Por ello, la comparacion no deberia plantearse como
IA contra humano en‘eompetencia absoluta, sino como IA asistiendo al humano frente al
humano trabajando en solitario. Los resultados apuntan a que el duo IA + humano per-
mite combinar lo mejor de ‘ambos: la velocidad y la cobertura de la IA con la capacidad
de juicio y adaptacion del analista. Estudios recientes coinciden en que este tipo de co-
laboracion, cuando se disena de‘manera cuidadosa, tiende a mejorar el desempeno en
tareas complejas y permite que los humanos se concentren en las decisiones de mayor
valor anadido mientras la IA se ocupa de-las partes mas operativas del proceso.

En la siguiente seccion se profundiza en+ecomendaciones para implementar de forma
efectiva esta sinergia en proyectos de ciencia'de datos, buscando resultados competitivos

sin perder confiabilidad ni transparencia:

4.3.6. Analisis de sesgos: Automatizacion frente a criterio experto

La comparacion entre los modelos generados por el éxperto humano y aquellos pro-
ducidos por la IA generativa revelo no solo diferencias en el rendimiento numeérico, sino
también tendencias sistematicas en la toma de decisiones que eenstituyen sesgos al-
goritmicos y metodoldgicos. En ciencias de la salud, identificar estos\sesgos es critico,
ya que determinan la seguridad y la aplicabilidad clinica de los modelos. A.continuacion,

se analizan los tres tipos de sesgos principales detectados durante la experimentacion.

Sesgo algoritmico hacia la clase mayoritaria. E/ sesgo mas evidente observado en los
modelos de la IA generativa fue la tendencia a favorecer la eficiencia estadistica'global
(accuracy) en detrimento de la deteccion de la clase minoritaria. Esto fue particularmen-

te visible en el Diabetes Data Set, donde la IA entren6 modelos como SVM y Regresion
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Logistica.con una sensibilidad baja (0.510 y 0.650 respectivamente), priorizando la es-
pecificidady La IA, al operar bajo configuraciones estandar, asumio que todos los errores
tienen el mismo coste, lo que en conjuntos desbalanceados lleva a clasificar a los pacien-
tes enfermos (€lase minoritaria) como sanos para minimizar el error global.

Por el contrario,.el experto humano introdujo un ‘sesgo clinico deliberado’ mediante
técnicas de reponderacion de clases y ajuste de umbrales. Esto sacrifico ligeramente
la precision global para‘garantizar sensibilidades superiores al 0.93, alineandose con el
objetivo médico de no omitir diagnosticos positivos. La ausencia de este criterio en la
IA demuestra un sesgo hacia la,mayoria estadistica que, sin supervision, resultaria en

modelos clinicamente inseguras.

Sesgo de opacidad en la toma de decisiones (Explainability). Si bien la IA generd cdodigo
transparente y reproducible (scripts en-RsMarkdown), actué como una ‘caja negra’ en
cuanto a los criterios estratégicos de modelado. A diferencia del experto humano, que
documentd y justifico sus decisionesbasandose en el contexto clinico (por ejemplo, la
necesidad de penalizar los falsos negativos), la |A'tomo decisiones de diseno implicitas,
como la eleccion de métricas de optimizaeion o la.omision de técnicas de balanceo, sin
ofrecer una justificacion contextual. Esto gehera un riesgo. el codigo es correcto sintacti-
camente, pero la logica de negocio detras del'tddigo permahece oculta y, en casos como

el de diabetes, resulto en estrategias suboptimas para el diagnostico médico.

Riesgo de sesgo por falta de contexto (Sesgo de Estandarizacion)! Finalmente, se identi-
fico un sesgo derivado de la aplicacion de tuberias (pipelines) de proeesamiento genéri-
cas. La IA aplico procedimientos estandar sin considerar el contexto semantico de las
variables. En el caso de diabetes, la falta de una normalizacion adecuada‘o un ajuste fino
de hiperparametros por parte de la IA resulté en un rendimiento inferior uniforme en todos
los algoritmos, con una brecha de 15 a 20 puntos porcentuales respecto al humanox Esto
sugiere que la IA posee un sesgo de ‘talla unica’ (one-size-fits-all), asumiendo que las es-
trategias predeterminadas son suficientes para cualquier distribucion de datos, fallando

en reconocer cuando un conjunto de datos especifico requiere un tratamiento artesanal
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0 experto.

Riesgo desobreajuste por falta de escepticismo metodoldgico Adicionalmente a los ses-
gos de desempenio, se identifico un riesgo latente de sobreajuste (overfitting) en la aproxi-
macion de la IAydéerivado de su tendencia a maximizar métricas sin cuestionar la validez
estadistica del resultado. Este fendomeno fue particularmente critico en el analisis del Au-
tistic Spectrum Disorder Screening Data, donde la IA generé modelos con una precision
perfecta del 100 %.

Si bien el experto humano también alcanzd métricas perfectas, este acompano los
resultados de una interpretacién cautelosa, advirtiendo que rendimientos cercanos al
100 % pueden implicar cierto grado.de ajuste especificoz subrayando la necesidad de va-
lidacion con muestras externas mas amplias. La IA, en contraste, reporto estas métricas
como un éxito definitivo sin emitir advertencias sobre el tamafo reducido de la muestra
(n = 292) ni sobre el riesgo deque el modeleshaya ‘memorizado’ los datos en lugar de
generalizar patrones.

Este comportamiento revela que la-lA generativa (al menos actualmente) carece de
‘escepticismo metodoldgico’. Mientras quesel analista‘humano actia como un auditor que
sospecha de los resultados ‘demasiado buénos para ser.verdad’, la IA generativa valida
el sobreajuste como un objetivo cumplido. En aplicaciones.de salud, esto introduce el
peligro de desplegar modelos que parecen infalibles en ‘el laboratorio pero que fallan
drasticamente ante la variabilidad de pacientes reales.

La IA generativa no es neutral; sus decisiones por defecto conllevan sesgos hacia la
mayoria estadistica y la complejidad algoritmica. La intervencion del.experto humano no
solo mejora las métricas, sino que actua como un mecanismo de correetion de sesgos,
reorientando el modelo desde la optimizacion matematica hacia la utilidad clinica y la

equidad en la deteccion de patologias.
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4.4.¢ Recomendaciones para el Uso de IA Generativa en Ciencia de

Datos

A la luz de lesyresultados obtenidos, la incorporacion de IA generativa en flujos de cien-
cia de datos muestra beneficios claros, pero también introduce desafios que requieren
una gestion cuidadosa. A continuacion se presentan recomendaciones practicas sobre
cuando y como utilizar.estas herramientas en proyectos de analisis de datos, qué tipo de
tareas conviene delegarlesycuales exigen supervision o intervencion humana cuidadosa
y como integrarlas manteniendo la trazabilidad y la confianza en los resultados. El objeti-
vo es aprovechar las fortalezas’de.la IA (automatizacion y rapidez) en complemento con
las capacidades humanas (critefio,/conocimiento contextual y consideraciones éticas),
configurando esquemas de inteligencia~aumentada en lugar de una automatizacion sin
control.

Emplear la IA generativa para automatizartareas repetitivas y de amplio espectro. Los
experimentos realizados muestran que1a IA‘€s’muy eficaz para ejecutar procedimientos
estandar de analisis de datos de forma-tapida y consistente. Puede, por ejemplo, generar
en pocos minutos un informe exploratoriocon tablas de estadisticos descriptivos, grafi-
cas de dispersion, matrices de correlacion y analisis de valores faltantes, tareas que ma-
nualmente consumirian muchas horas. Del mismo modo,réesulta adecuada para probar
mdultiples algoritmos de modelado en paralelo (arboles de decision, bosques aleatorios,
redes neuronales, SVM, entre otros) y ofrecer un panorama inicial de qué técnicas pa-
recen mas prometedoras. Se trata de labores rutinarias, donde el valor anadido humano
es relativamente bajo y la IA se limita a aplicar métodos bien definidos., Delegar estas
actividades a la IA libera al analista de gran parte de la carga mecanica4 le permite con-
centrarse en la interpretacion de resultados y en tareas de mayor contenido eonceptual
0 estratégico.

En este sentido, es recomendable integrar la IA generativa en las primeras ‘fases del
ciclo CRISP-DM: exploracion inicial, limpieza basica (por ejemplo, imputacion de media-
nas, codificacion de variables categdricas), generacion de variables derivadas simples’y

entrenamiento de modelos base (baseline). La rapidez de la IA en estas etapas inicia-
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les puede acelerar de manera notable el desarrollo de proyectos de ciencia de datos,
acortando el ciclo pregunta—resultado y favoreciendo la experimentacion.

Delegar afla IA tareas de analisis exhaustivo con objetivos bien definidos. La IA puede
desempenar el_papel de un “analista junior hiper eficiente” capaz de realizar analisis
exhaustivos bajé direccion humana. En el caso de epilepsia, por ejemplo, logro ajustar
una SVM no lineal y*un modelo de boosting que exigian la evaluacion de numerosos
hiperparametros. Este,tipo de busqueda en el espacio de modelos (una forma incipiente
de AutoML) es adecuad@ para_ la IA, siempre que la persona experta defina con claridad
la métrica objetivo y los rangos razonables a explorar. No es conveniente asumir que la IA
identificara por si sola la métrica mas relevante; esto debe incluirse explicitamente en el
prompt o en la configuracion (por‘ejemplo, “optimiza F1-score” 0 “maximiza la sensibilidad
garantizando al menos X de especificidad’).

En problemas complejos, la IA también-puede encargarse de evaluaciones intensivas,
como la validacion cruzada o experimentas«de eliminacion de variables (analisis de im-
portancia), produciendo insumos queluego el htmano interpretara. En sintesis operativa,
es aconsejable delegar en la IA el trabajo de fuefza bruta: entrenar un gran numero de
modelos con ligeras variaciones es factible para la-lA.y dificimente abordable de forma
manual. La literatura organizacional sugieré que estedipo.de colaboracion incrementa la
eficiencia y permite que las personas se concentren en taréas mas estratégicas y creati-
vas.

Mantener al experto humano en el bucle para decisionesCriticas y contextuales. A
pesar de las capacidades mostradas por la IA, los resultados subrayan que ciertas deci-
siones deben ser validadas o tomadas directamente por un humano, Sobre todo cuando
implican comprension del contexto de negocio o consideraciones éticas. Asi, la IA en-
trené un modelo para diabetes con una sensibilidad cercana a 70 % sin “saber” que tal
desempeno era insuficiente; una persona experta detectaria el problema y-gjustaria la
estrategia (por ejemplo, aplicando oversampling de la clase minoritaria o cambiando la
meétrica objetivo hacia el recall). Por ello, se recomienda que siempre exista un ahalista
humano que supervise las salidas de la IA y esté en condiciones de intervenir cuando6s

resultados no cumplan los criterios esperados de calidad. De manera mas concreta:

134



Capitulo 4. Analisis de resultados

Revisar con mirada critica las métricas de los modelos generados por la IA. Sila IA re-
porta un'modelo “ganador” pero con algun indicador claramente deficiente (alta precision
pero bajasensibilidad, o viceversa), la persona experta debe identificar esa descompen-
sacion y corregiria direccion del analisis (ajustar umbrales, solicitar a la IA entrenamiento
con penalizacion de.falsos negativos, redefinir la métrica objetivo, entre otras acciones).

Verificar los supuestos antes de confiar plenamente en un modelo. La IA puede omitir
comprobaciones comera.deteccion de multicolinealidad extrema, la inspeccion de resi-
duos o la busqueda de fugas.de informacion. El experto debe revisar si los datos cumplen
las premisas del modelo o°si este pudo haber utilizado informacion que no deberia (por
ejemplo, una variable construida a.partir de la etiqueta por diserio del estudio). Estas ins-
pecciones garantizan la integridad metodoldgica, ambito en el que el juicio humano sigue
siendo decisivo.

Determinar la relevancia practica de-las diferencias observadas. Si la IA encuentra
que un modelo presenta 0.5 % mds accuraey-que otro, la cuestion es si esa diferencia es
estadisticamente significativa o simplemente raido. La persona experta puede recurrir a
pruebas formales o incorporar consideraciones de negocio para decidir si ese 0.5 % jus-
tifica la eleccion de un modelo mas complejo, o si'se'prefiere una alternativa mas simple
e interpretable. En los casos analizados, 1a 1A superé al.humano por alrededor de 1.4
puntos porcentuales en epilepsia, lo que podria ser relevahte si ello se traduce en mas
convulsiones detectadas; el experto es quien debe valorar este compromiso entre com-
plejidad y ganancia de desempenio. La decision final sobre qué modelo desplegar deberia
permanecer bajo responsabilidad humana, integrando no solo la.métrica numérica, sino
también factores como facilidad de implementacion, coste computacional o aceptabilidad
para las personas usuarias.

Preservar la coherencia y la trazabilidad de los resultados. Si la IA repite un analisis,
es deseable que obtenga resultados coherentes. EI humano debe vigilar la‘réproducibi-
lidad: ejecutar dos veces el mismo pipeline sobre los mismos datos deberia conducir a
resultados similares; de no ser asi, puede haber estocasticidad no controlada (semillas
aleatorias sin fijar, cambios en particiones de entrenamiento y prueba, efc.) que con-

viene corregir para poder confiar en las conclusiones. El experto puede instruir a la IA
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paralque_fije semillas aleatorias o utilice conjuntos de prueba estables, asegurando asi
la auditabilidad de los resultados.

En conjunto, estas practicas se alinean con un enfoque permanente de human-in-the-
loop: la IA propone soluciones y la persona experta las aprueba, refina o descarta. Este
ciclo iterativo combina la velocidad de la IA con el criterio humano y tiende a producir
resultados mas solidos que cualquiera de los dos por separado.

Utilizar la IA generativa como apoyo en documentacion y comunicacion, con revision
posterior. Otra area en la.que la IA resulta especialmente util es la generacion de re-
portes y visualizaciones dé manera automatizada (por ejemplo, cddigo para graficas o
tablas de resultados). En los experimentos realizados, la IA produjo salidas estructura-
das (como documentos en R Markdown) que facilitan la comunicacion de hallazgos. Es
recomendable aprovechar esta capacidad: tras el analisis, puede solicitarse a la IA que
genere un informe con los resultados principales, incluya tablas comparativas de métri-
cas por modelo o proponga figtras para presentaciones. Esto agiliza la elaboracion de
documentos técnicos, presentaciones)o inclusd borradores de articulos cientificos. No
obstante, es fundamental que una persona revise'cuidadosamente este contenido antes
de su uso formal. La IA puede expresar gha idea-de.forma imprecisa o sin el contexto
suficiente (por ejemplo, afirmar que “el modelo es 100 %.preciso” sin advertir la posibi-
lidad de sobreajuste). El experto debe editar el texto, matizar afirmaciones y asequrar
que las conclusiones estén debidamente fundamentadas. Ens€l contexto de una tesis, la
IA puede apoyar en el formateo de tablas (como las tablas dewresultados de modelos) o
en la redaccion inicial de descripciones, pero la responsabilidad.de’validar y adaptar el
contenido al estilo académico recae en el autor o autora.

Asegurar la trazabilidad y evitar la “caja negra”. Uno de los riesgos<@e incorporar IA
generativa es aceptar sus resultados sin una comprension adecuada del proceso que los
genero, con el consiguiente riesgo de trabajar con modelos de caja negra cuye origen
y supuestos no estan claros. Para mitigar este problema, es recomendable ‘que)\toda
interaccion relevante con la IA quede registrada (por ejemplo, conservar los prompts.y las
respuestas, asi como los cuadernos de trabajo o notebooks generados). En este estudio,

los procesos de la IA se documentaron de ese modo, lo que permitio luego auditar las
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decisiones adoptadas. Esta practica deberia generalizarse, tratando a la IA como un
colaborador cuyo trabajo requiere versionamiento y trazabilidad, del mismo modo que el
de cualquier otro miembro del equipo.

Siempre qu€ sea posible, conviene validar de forma independiente los resultados criti-
cos producidospor.la IA. Si la IA indica que un Random Forest alcanzo 97.0 % de exac-
titud balanceada, esstleseable que el humano realice una pequena validacion cruzada
adicional o calcule manualmente la métrica a partir de las predicciones, con el fin de
confirmar el valor reportado~Este tipo de contraste permite detectar errores en el codigo
generado o malentendidos en la interpretacion de métricas. Durante los experimentos,
se confié en buena medida endas salidas de la IA, pero en algunas ocasiones el experto
tuvo que aclarar diferencias de pfotocolo (validacion cruzada frente a esquema hold-out)
para asegurar comparaciones justas. Este doble chequeo es una practica saludable.

También es aconsejable incorporar herramientas de interpretabilidad al pipeline de IA.
Ademas de entrenar modelos, ptiede pedirse-aia IA que produzca analisis de importancia
de variables, graficas basadas en'SHAP u ofres métodos similares, a fin de comprender
el comportamiento del modelo. Esto~no-solo refuerza la confianza en las predicciones,
Sino que ayuda a detectar problemas potenciales (por.ejemplo, si una variable inespera-
da aparece como la mas importante, podria estar ocurfiendo fuga de datos). La IA puede
automatizar la generacion de estas visualizaciones, perofla interpretacion final corres-
ponde a la persona experta.

En entornos regulados, como salud o finanzas, la trazabilidad incluye también la ges-
tion adecuada de datos sensibles. La IA generativa deberia opérar, idealmente, en en-
tornos cerrados o con datos suficientemente anonimizados, de acuerdo con las politicas
de privacidad vigentes. Configurar correctamente estas restricciones y«Verificar su cum-
plimiento es responsabilidad de los equipos humanos.

Identificar escenarios donde conviene abstenerse o actuar con especial cautela. Exis-
ten situaciones en las que la IA generativa no es la herramienta mas apropiada.\Si el
problema de datos es completamente nuevo y poco estructurado, y la exploracion requie-
re un grado elevado de creatividad o conocimiento especializado (por ejemplo, el analisis

exploratorio de variables genéticas muy especificas), la IA tendera a ofrecer estrategias
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genéricas que pueden pasar por alto matices importantes. Asimismo, cuando la calidad
de los dates es muy deficiente (ruido extremo, valores faltantes no aleatorios, errores
sistematicés); suele ser preferible que una persona experta se encargue de detectar y
resolver los préblemas de calidad, en lugar de delegar esta tarea en una IA que aplica
reglas estandar’En.los casos analizados, los conjuntos de datos estaban relativamen-
te limpios (salvo algunos faltantes), de modo que la IA no tuvo que afrontar situaciones
de este tipo. En contextos mas complejos es aconsejable que el humano prepare o, al
menos, inspeccione de manera minuciosa los datos antes de transferirlos a la IA.

También es necesario extremar la cautela cuando se requiere una justificacion formal
del modelo, como ocurre en ambitos legales o médicos. En estas circunstancias, la IA
puede ser util para identificar modelos candidatos, pero el despliegue final deberia privi-
legiar versiones interpretables y adecuadamente documentadas. La IA generativa resulta
especialmente valiosa como asistente que-acelera el trabajo, mas que como solucion tni-
ca en contextos donde se reclaman garantias-de fiabilidad y explicabilidad.

A partir de estas recomendacionés puede’afirmarse que la IA generativa tiene un
potencial considerable para aumentarla- produgtividad y el alcance del trabajo de las
personas dedicadas a la ciencia de datosgSiempre-que se inserte en un marco de super-
vision y colaboracion humana. Diversos trabajos reciehtes coinciden en que la adopcion
de estas herramientas permite a los equipos humanos con€entrarse en tareas de mayor
nivel cognitivo y en actividades de mayor valor anadido, mientras la IA se ocupa de bue-
na parte del trabajo repetitivo. Esto se traduce en equipos mas eficientes y en analistas
que pueden dedicar mas tiempo al diseno experimental, la interpretacion de resultados
y la toma de decisiones estratégicas, en lugar de invertirlo en codificacion manual ruti-
naria. La condicion para que este potencial se materialice es disenarda interaccion de
forma que la IA potencie al humano y no lo sustituya sin control: mantener-a’las’personas
informadas de cada paso, listas para intervenir y tratar a la IA como una herramienta
sofisticada, pero no infalible. Cuando se alcanza este equilibrio, se combinan la'precision
y la fiabilidad asociadas al conocimiento experto con la velocidad y amplitud de analisis
que ofrece la inteligencia artificial generativa. El resultado son soluciones mas rapidas,

robustas y alineadas con las necesidades reales, sin perder de vista que la responsa-
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bilid@z]'ma y la comprension profunda del problema siguen recayendo en el analista
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Conclusiones, contribucion y trabajos

futuros

5.1. Conclusiones

Este trabajo compard, de manera controlada’y.con trazabilidad completa, dos modos

de gjecutar el ciclo CRISP-DM en problemas biomédicos de clasificacion:

a. Un flujo guiado por un analista humane,.y

b. Un flujo asistido por un modelo de IA generativa eneargado de automatizar gran
parte del andamiaje técnico (carga, limpieza inicial, genetacion de codigo, busqueda

de hiperparametros y evaluacion).

A partir del analisis cuantitativo del Capitulo 4 y la revision cualitativa de los pasos,
decisiones y resultados, pueden sintetizarse las siguientes conclusiones principales.

Primero, la hipotesis central, una ventaja del experto humano de al ' ménos 3 % en
métricas criticas, se sostiene en aquellos escenarios donde ambos enfoques-siguien pro-
tocolos estrictamente emparejados. En tareas que exigen criterio experto para el prepro-
cesamiento fino, resolucion de incidencias (tipos de variables, columnas problematicas,
dependencias) y ajuste cuidadoso de ensambles, el humano transforma su juicio meto-

doldgico en una ganancia estable y medible. Esto concuerda con décadas de literatura
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donde el experto destaca en contextos con ruido, desbalance extremo y estructura latente
compleja.

Segundo,/en datasets con alta separabilidad de clases o con senales predictivas muy
fuertes (como/ASD), ambos enfoques alcanzan desempenos equivalentes y cercanos al
optimo. La diferéncia entre IA y humano depende mas de pequenos detalles del proto-
colo (validacion cruzada, estratificacion, particiones reproducibles) que de la naturaleza
humana o automatica.@del flujo. En estos casos, la unidad metodologica del protocolo es
indispensable para una lectura correcta de resultados.

Tercero, la IA generativa produce resultados competitivos con rapidez y repetibilidad,
aunque con mayor variabilidad&ntre algoritmos. En particular, SVM, modelos de boosting
y Random Forest concentraron lesymejores intercambios sesgo—varianza bajo la ejecu-
cion automatica, mientras que la regresion logistica mostro degradacion notable cuando
no se aplicaron transformaciones o normalizacion adecuadas. La IA actua asi como un
copiloto de productividad: aceléera la generacion de pipelines utiles, homogeniza con-
venciones y mejora la trazabilidad imicial; sin‘embargo, no sustituye la curaduria experta
cuando el objetivo es maximizar confiabilidad y robustez en aplicaciones clinicas.

Cuarto, la principal ventaja del humanose manifiesta en la gobernanza del experi-
mento: definicion estricta del protocolo de (evaluacion”(validacion cruzada estratificada,
semillas controladas), gestion explicita del desbalance (umbral, ponderacion, remues-
treo), prevencion del data leakage, y reporte disciplinado de.métricas relevantes (exacti-
tud balanceada, sensibilidad, especificidad, intervalos de confianza). La IA, en contraste,
sobresale en la ejecucion veloz y sin fatiga de instrucciones bien‘definidas.

Quinto, la perspectiva operativa resultante es de complementariedad. EI mejor des-

empernio surge al combinar:

» [a velocidad y reproducibilidad de la IA generativa para construir basessfuncionales,

y

» £/ criterio experto para cerrar brechas metodologicas, reforzar la validez del pipeline

y optimizar el rendimiento final.
Este enfoque hibrido reduce ciclos de iteracion, disminuye errores de configuracion y
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aumenta_la confiabilidad del entregable.

5.2. Implementacion de agentes de IA en el ciclo CRISP-DM

Los resultades indican que la IA generativa puede desempenar un papel todavia mas
eficaz cuando se encapsula en agentes especializados capaces de interactuar directa-
mente con datos, artefactos intermedios, métricas y modelos. Esta arquitectura extiende
la IA mas alla de un asistente que solo genera codigo, hacia un sistema auténomo que
gjecuta acciones, verifica resultados y adapta su conducta segun los objetivos del pro-
yecto.

A continuacion se describen los.componentes fundamentales para integrar agentes
de IA en CRISP-DM:

5.2.1. Agentes con acceso estructurado.a-datos y metadatos

Un agente puede operar de forma‘'segura mediante:

m Acceso controlado a tablas (lectura/eseritura‘delimitada),
» Esquemas declarativos de datos (tipos;-rangos, cadificaciones),
m Consultas parametrizadas,

» Catalogos de metadatos (diccionario de variables, unidades clinicas, dominios vali-
dos).

Esto permite que la IA no sdlo genere cddigo, sino que verifique el estado real de los
datos, detecte erratas, inconsistencias, valores fuera de rango o violaciones de esquema

antes de iniciar el modelado.
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5.2.20 Agentes capaces de ejecutar codigo, medir resultados y modificar su pipe-

line

Un agente-puede controlar un entorno de ejecucion (R, Python, SQL), correr experi-
mentos, registrar métricas y decidir los siguientes pasos. Este bucle de accion—observacion—decision

transforma el trabajo)analitico en:

= Ciclos automatices de prueba de modelos,
» Ajuste iterativo de hiperparametros,
» Seleccion de mejores configuraciones segun criterios clinicos,

= Reentrenamiento cuando detecta deriva o degradacion del modelo.

Con esto, la IA deja de ser un simple generador de codigo y se convierte en un ejecutor

auténomo que ve sus propios resultados y aprende a partir de ellos.

5.2.3. Agentes para evaluacion y auditoria

Los agentes pueden:

Generar automaticamente validaciones eruzadas,

Comparar métricas entre modelos,

Calcular intervalos de confianza,

Estructurar reportes replicables,

Verificar umbrales clinicos minimos,

Detectar inestabilidad o sobreajuste.

Esta actuacion asegura que la IA mantenga disciplina metodoldgica sin intervencion

humana constante.
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5.2.4. Agentes orquestadores de pipelines completos

Un nivel mas avanzado consiste en un agente maestro que coordina:

® un agente de preprocesamiento,
= un agente de modelado,

= un agente de evaluacion,

= un agente de documentacion,

m un agente de despliegué-+y.monitoreo.

Este sistema convierte CRISP=DM en un flujo altamente automatizado, donde cada

maodulo IA se especializa y reporta sus.decisiones para trazabilidad.

5.2.5. Comunicacion Humano=lA.basadaéen criterios de decision

Los agentes pueden:

m explicar por qué escogieron un modelo,
m justificar umbrales,
m aadvertir sobre riesgos de especificidad baja o sensibilidad insuficiente,

m sugerir mejoras en ingenieria de variables.

Esto permite una interaccion mas cercana al trabajo entre analista'y asistente técnico,

donde la IA no solo ejecuta sino que también argumenta y reporta.

5.2.6. Agentes para monitoreo post-despliegue
= En produccion, los agentes permiten:
m seguimiento de deriva de datos,
m calculo periddico de sensibilidad/especificidad en nuevos lotes,

144



Capitulo 5. Conclusiones, contribucién y trabajos futuros

» (deteccion temprana de condiciones anomalas,
m recomendaciones de reentrenamiento,

m activacion-de alertas cuando la distribucion de entrada se desvia del entrenamiento.

Asi, la IA participa activamente en el ciclo de vida del modelo, no sélo en su desarrollo
inicial.

El uso de agentesA. convierte a la IA generativa en un elemento operativo del ciclo
CRISP-DM: no solo produce)codigo, sino que observa, evalua, dialoga, corrige y ejecuta.
Este enfoque impulsa una transicion desde la automatizacion parcial hacia un ecosiste-
ma hibrido en el que la IA es_coautora del pipeline analitico y el humano supervisor

estratégico.

5.3. Limitaciones del estudio

A pesar de los hallazgos robustos Jobtenidés en la comparativa entre el experto hu-
mano y la inteligencia artificial generativa, este trabajo_presenta limitaciones inherentes a
su diseno experimental y al estado actual @de la tecnologia, las cuales deben considerarse
al extrapolar las conclusiones.

Dependencia del modelo y volatilidad tecnologica El estudio se centrd exclusivamen-
te en el modelo GPT-40 de OpenAl. Dada la velocidad de“evolucion en el campo de
los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMSs), los resultados presentados constituyen una
‘instantanea’ de las capacidades disponibles en el momento de ‘fa‘experimentacion. Es
posible que modelos posteriores (como GPT-5 o versiones avanzadas de Claude y Ge-
mini) superen las deficiencias detectadas aqui, particularmente en el manejo de sesgos
y razonamiento clinico, o que modelos mas pequenos presenten brechas dé réndimiento

diferentes.

Sesgo del experto unico. La referencia de desemperno humano (‘Gold Standard.) fue
establecida por un tnico experto en ciencia de datos utilizando lenguaje R. Si bien se"Si-

guieron protocolos estrictos y metodologias estandar, las decisiones de modelado (como
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la eleccion especifica de hiperparametros o la estrategia de ingenieria de caracteristicas)
contienen inevitablemente un componente subjetivo basado en la experiencia individual.
Un experto con diferente formacion o un equipo de analistas podria haber tomado deci-

siones distintas que alterarian el margen de diferencia respecto a la IA.

Restriccion al dominio’de datos tabulares estructurados. La investigacion se limito a tres
conjuntos de datos deldambito de la salud (Autistic Spectrum Disorder Screening Data for
Children, Epileptic Seizure-Recognition Data Set y Diabetes Data Set), todos ellos de
naturaleza tabular y estructurada. Aunque se vario la dimensionalidad y el balance de
clases, el estudio no evaluo el desemperio de la IA en datos no estructurados (imagenes
médicas, notas clinicas en texto libre) ni en otros dominios fuera de la biomedicina (co-
mo finanzas o marketing), donde la |IA~podria exhibir comportamientos y alucinaciones

diferentes.

Naturaleza estatica de la interaccion(Prompt Engineering) La metodologia se baso en
prompts estandarizados y disenados.cuidadosamente para cada etapa del ciclo CRISP-
DM. El rendimiento de la IA generativa e§ altamente sensible a la formulacion del prompt;
variaciones en la instruccion (por ejemplo, féwsshot prompting vs. zero-shot) podrian ha-
ber resultado en un cédigo de mayor o menor calidad. ‘Poritanto, los resultados reflejan
la capacidad de la IA bajo una estrategia de prompts espécifica, no necesariamente su
limite teorico maximo.

Ausencia de ejecucion autonoma en tiempo real En el diseno_experimental, la IA ge-
nerd el cédigo, pero la ejecucion y la validacion final recayeron en el'entorno controlado
por el humano. La IA no tuvo acceso a un entorno de ejecucion en tiempo ‘real para co-
rregir sus propios errores (tales como fallos en dependencias de librerias .o dimensiones
de matrices) durante la generacion. Esto limita la evaluacion de la IA come~tun_agente
totalmente auténomo, evaluandola mas bien como un asistente de generacion de €édigo

que requiere un operador humano para el despliegue.
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5.4.( Contribucion de la investigacion

Las coniribuciones de esta tesis se organizan en cuatro planos, conceptual, meto-
dologico, empitico y practico,con la finalidad de proporcionar un marco reutilizable para
equipos que deseen integrar IA generativa y agentes automatizados en el ciclo CRISP-
DM.

Contribuciones conceptuales

Marco comparativo humano-lA dentro de CRISP-DM. Se formaliza una lectura paralela
de las fases del proceso, identificando en qué etapas la IA generativa puede automatizar

tareas y en cuales la intervencion.humana sigue siendo indispensable.

Taxonomia de riesgos en flujos automatizados. Se documentan fallas tipicas en la eje-
cucion automatica (tipificacion incorrecta de.columnas, supuestos implicitos de modelos,
manejo inadecuado de clases raras; dependencias de librerias) y se proponen checks

tempranos para su deteccion.

Justificacion de métricas adecuadas en los/problemasanalizados. A partir de la natu-
raleza de los tres datasets utilizados, se explicita por quesmétricas como exactitud ba-
lanceada, sensibilidad y especificidad resultan mas informativas que la precision global,

integrando ademas la calibracion de probabilidades como parte”del proceso evaluativo.

Contribuciones metodoldgicas

Protocolo de evaluacion unificado y reproducible. Se establece un esquema basado en
validacion cruzada estratificada con semillas controladas, reporte de varianza-entre plie-

gues y trazabilidad estricta de cada decision analitica.

Generacion automatizada de artefactos ejecutables mediante IA generativa. Se desa-

rrollo un mecanismo para producir documentos R Markdown completos y ejecutables,
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integrando codigo, analisis, visualizaciones y narrativa técnica. Este proceso se apoyo
en JupyteryNotebooks, agentes personalizados y flujos controlados que transforman in-

sumos del'usuario en documentos reproducibles.

Disefo de agente’s autbnomos de apoyo analitico. Se cred un agente conversacional ac-
cesible por WhatsApp capaz de realizar una exploracion rapida del conjunto de datos,
solicitar los parametros‘esenciales y devolver un archivo R Markdown listo para ejecu-
tarse. Este agente funciona,como interfaz de campo para facilitar el uso aplicado de
CRISP-DM.

Prompts estandarizados para cada fase de CRISP-DM. Se desarrollaron instrucciones
formales para guiar a la IA generatiVa en comprension de datos, preparacion, modelado,
evaluacion y documentacion, reduciendo la variabilidad asociada a instrucciones infor-

males.

Lista de robustez para procesos hibridos humano-lA. Se presenta un conjunto de veri-
ficaciones para prevenir data leakage, asegurar tipologias correctas, registrar versiones,

documentar semillas y mantener reproducibilidad de extremo a extremo.

Contribuciones empiricas

Comparativa sistematica entre IA generativa y experto humano en tres problemas biomédi-
cos concretos. Se identifican patrones consistentes en los datasets analizados: los mo-
delos SVM, boosting y bosques aleatorios alcanzan los mejores resultades; la regresion
logistica requiere preprocesamiento cuidadoso; y los ensambles construidos por el ex-

perto ofrecen ventajas en escenarios de dificultad intermedia.

Analisis por régimen de dificultad Se muestra que ambos enfoques alcanzan,desem-
penos altos en datasets altamente separables; que la IA generativa puede superar.al
humano en problemas con alta dimensionalidad y abundancia de datos; y que el humano

obtiene ventajas claras cuando el ajuste fino es determinante para el rendimiento final.
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Contribuciones practicas

» Integracion de un flujo automatizado para generacion de documentos analiticos. Se
desarrollo-un mecanismo funcional mediante agentes conversacionales (incluyendo
un agentevaccesible por WhatsApp) capaz de solicitar parametros esenciales al
usuario y praducir.un archivo R Markdown ejecutable, estructurado segun las etapas
de CRISP-DM.

» Estructuracion de un’proceso reproducible desde la exploracion hasta la generacion
de artefactos ejecutables. Se definieron procedimientos para transformar la entrada
del usuario en documentaos’analiticos consistentes que combinan codigo, visualiza-

ciones y narrativa técnica.

» Plantillas estandarizadas de R Markdown generadas por IA. Se diseno una estruc-
tura fija que la IA puede completar.de manera fiable, asegurando uniformidad entre
proyectos y facilitando tante-lazrevision /manual como la extension del flujo hacia

nuevas tareas analiticas.

5.5. Trabajos futuros

A partir de los hallazgos y las limitaciones identificadas eh esta investigacion, se pro-
ponen las siguientes lineas de trabajo para profundizar en ladintegracion de la inteligencia

artificial generativa en la ciencia de datos:

Evaluacion comparativa con multiples arquitecturas de LLMs. Dado-que este estudio se
centro exclusivamente en GPT-40, un paso natural es replicar la metodologia experimen-
tal utilizando otros modelos de vanguardia, como Claude 3.5 Sonnet, Gemini 1.5 Pro o
modelos de cddigo abierto como Llama 3. Esto permitiria determinar si los sesgoesde caja
negraz la falta de sensibilidad clinica observados son inherentes a la tecnologia\actual

de LLMs o si varian significativamente entre distintas arquitecturas y entrenamientos.
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Extension a datos no estructurados y multimodales E/ presente trabajo se limité a datos
tabulares estructurados. Futuras investigaciones deberian explorar el desempeno de la
IA en el ci€lo/CRISP-DM aplicado a datos no estructurados, tales como imagenes médi-
cas (radiografias, resonancias), senales biomédicas crudas (series de tiempo de EEG sin
preprocesar) o notas clinicas en texto libre. Evaluar la capacidad de modelos multimo-
dales para integrar estas fuentes de informacion heterogéneas representaria un avance

significativo hacia una;A mas holistica en salud.

Implementacion de técnicas de RAG (Retrieval-Augmented Generation). Para mitigar la
alucinacion y mejorar la toma de decisiones contextuales, se propone investigar el impac-
to de integrar sistemas de Generacion Aumentada por Recuperacion (RAG). Conectar al
agente de IA a bases de conocimiente~médico actualizadas, guias de practica clinica y
documentacion técnica de librerias de R.podria mejorar la justificacion de los modelos y

reducir la brecha de conocimiento’experto_detectada en el caso de diabetes.

Desarrollo y prueba de campo de los agentes propuestos Esta tesis delineo tedéricamen-
te la arquitectura de agentes autonomos para el ‘ciclo, CRISP-DM. Un trabajo futuro in-
mediato es la implementacion técnica de estos agentes.y su despliegue en un entorno
controlado de produccion (piloto). Esto permitiria medir metricas operativas reales, como
la reduccion en horas-hombre, la latencia en la entrega de"madelos y la usabilidad de la

interaccion humano-IA por parte de equipos de datos reales.

Investigacion sobre explicabilidad automatica (Auto-XAl). Finalmente; se sugiere desa-
rrollar modulos especificos donde la IA no solo genere el modelo predictivo, sino que
autogenere explicaciones de sus decisiones (utilizando valores SHAP, LIME.o contrafac-
tuales) y las presente en lenguaje natural al experto humano. Investigar si estas, explica-
ciones automaticas mejoran la capacidad del humano para detectar sesgos algoritmicos

constituiria un aporte valioso a la gobernanza de la IA.
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