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RESUMEN

La adopcion y uso de modelos de aprendizaje automatico para resolver diversos problemas en
ciencia e ingenieria se han incrementado en afios recientes. Aunque muchos de estos modelos
han alcanzado una gran precisién, se puede considerar que funcionan como una “caja negra”,
lo que dificulta una transparencia en el proceso de toma de decisiones. Ante la creciente
necesidad de explicar el porqué de los resultados obtenidos por estos métodos, surge la
Inteligencia Artificial Explicable (XAl por sus siglas en inglés). Mediante bibliotecas en Python y
usando el conjunto de datos del Titanic, en este trabajo se aplican dos técnicas populares: LIME
y SHAP. Estos métodos permiten a los ingenieros validar la I6gica detras de variables criticas
como el género, la edad y la clase socioecondmica. Estas técnicas pueden trasladarse facilmente
a otros ambitos de estudio.

1. Introduccion

El aprendizaje automatico ha permitido desarrollar modelos de gran capacidad predictiva, como
las redes neuronales o los ensambles, sin embargo, estas estrategias se pueden considerar opacas,
ya que no es facil interpretar su funcionamiento interno. En campos criticos como la medicina, las
finanzas o la ingenieria forense, no solo es crucial que un modelo acierte, sino también conocer
bajo qué criterios lo hace para generar confianza.

En este contexto surge la Inteligencia Artificial Explicable (XAI), que engloba técnicas y métodos
que busca transformar los modelos de ‘caja negra’ en sistemas mas transparentes. Dos
herramientas de uso extendido son LIME y SHAP. Estas técnicas se aplicaron en un caso de estudio
clasico: los datos de supervivencia del Titanic. El objetivo no es solo predecir quién sobrevivié al
naufragio, sino entender qué factores influyeron en esa probabilidad y verificar si el modelo esta
aprendiendo patrones reales de la tragedia o simplemente sesgos injustificados.

Cuando hablamos de XAI, existen dos categorias principales de métodos. Por un lado, estan los
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modelos transparentes por construcciéon, como la regresion lineal, cuya légica es clara desde el
inicio. Por otro, encontramos los métodos denominados post-hoc, que actian como traductores
externos para explicar modelos complejos de ‘caja negra’. En esta ultima clasificacién destacan
herramientas como LIME y [1].

2. Metodologia

2.1 Datos, preprocesamiento y modelo

Para aplicar ambos métodos se utilizé el conjunto de datos del Titanic, el cual redne informacién
descriptiva de algunos pasajeros del famoso trasatlantico y un valor binario que indica si
sobrevivieron o no al hundimiento. Este conjunto incluye un identificador Unico para cada persona
(Passengerld), el resultado de supervivencia (Survived), la clase socioecondmica asociada al boleto
(Pclass), asi como datos personales como nombre, género y edad. También incorpora el nimero
de boleto (Ticket), la cuota pagada (Fare), el nimero de camarote (Cabin) y el puerto donde cada
pasajero embarc, entre otros. Los datos se obtuvieron del repositorio publico de Kaggle en [2].

Para cargar el conjunto de datos y comenzar el analisis, fue necesario preparar primero el entorno
de trabajo en Python. Para ello se emplearon bibliotecas ampliamente utilizadas: pandas y numpy
para manipular lainformacién, matplotlib y seaborn para crear visualizaciones de los datos, y scikit-
learn para aplicar clasificar los datos. Este proceso inicial se ilustra en la Figura 1.

Figura 1: Configuracion del entorno y carga de datos
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2.2 Construccion y Entrenamiento del Modelo

Una vez completada la configuracion del entorno y la carga de los datos, el siguiente paso consiste
en construir y entrenar el modelo de aprendizaje automatico. En términos simples, un modelo es
una herramienta matematica que aprende patrones a partir de los datos para poder hacer
predicciones. En esta etapa utilizamos configuraciones predeterminadas que suelen ofrecer un
desempeno adecuado. Para la demostraciéon se emplea un clasificador basado en LightGBM [3],
que funciona de forma apropiada en el conjunto de datos del Titanic. Este proceso se observa en la
Figura 2.

Figura 2: Entrenamiento del modelo.
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2.3 LIME

LIME [4] es el acronimo de Local Interpretable Model-agnostic Explanations. Es una técnica que
permite comprender cémo funciona un modelo de aprendizaje a partir de una prediccién o ejemplo
concreto. LIME construye una version simplificada del modelo alrededor del ejemplo que se desea
analizar.

Para generar esta interpretacién, LIME crea variaciones del dato de entrada original y observa
como cambia la salida del modelo. Posteriormente, simplifica el modelo aproximandolo a una
regresion lineal. Este proceso puede expresarse matematicamente como la busqueda del modelo
interpretable g que mejor se aproxima al modelo original f en torno al punto x:

§(x) = argm’in Lf.g,m) + Qg
gea

donde:

» L(f,9,mx) mide qué tan bien el modelo sencillo g imita al modelo real f cerca del punto de
interés x, x es una funcién que asigna mas peso a las muestras que estan mas cerca de
X,

» ((g) penaliza la complejidad del modelo g para asegurar que sea facil de interpretar.

Es decir, LIME construye un acercamiento o “zoom" sobre un caso particular, creando un modelo
simple y mas facil de entender que el modelo mas complejo que tomé esa decision.

En el bloque de cddigo de la Figura 3 se muestra cdmo utilizar la biblioteca LIME en Python para
generar explicaciones sobre predicciones individuales en el conjunto de datos del Titanic. Para
ello se emplea el médulo lime_tabular, que se emplea para interpretar modelos que reciben datos
tabulares como entrada. Los comentarios incluidos en el propio céddigo guian paso a paso cada
parte del proceso.
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Figura 3: Cédigo de Uso de LIME en Python.

2.4 SHAP

Por su parte, la técnica SHAP [5] es el acréonimo de SHapley Additive exPlanations. Es una técnica
que permite interpretar las predicciones de un modelo calculando cuanto aporta cada
caracteristica o atributo al resultado final. Esta inspirado en la teoria de juegos cooperativos, la cual
utiliza los valores de Shapley para definir de manera justa cuanto aporta cada jugador al resultado
final del grupo. En el contexto de un modelo de aprendizaje, los “jugadores” representan las
variables, y SHAP calcula cuanto suma o resta cada una para obtener la prediccién o resultado.

La cantidad SHAP para una caracteristica i se calcula a través de:

ST F| — |5 — 1) .
ay = - —[FI& L {i}) i)
P i [F(SU{i}) = £(S)
SCF\{i}
donde:
» Frepresenta el conjunto total de caracteristicas,
* S es un subconjunto de caracteristicas que no incluye a j, f(S) simboliza la prediccién del
modelo usando solo las caracteristicas en S,
= ¢imide la contribucién promedio de la caracteristica i en todas las combinaciones posibles.
El valor de Shapley descompone cualquier prediccién f(x) como una suma aditiva:

fle) =do+ > o
=l

donde:
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» @0 es el valor base (la prediccién promedio del modelo), ¢i indica cuanto aporta

» cada caracteristica para alejarse de ese valor base.
De esta forma, SHAP muestra qué variables influyeron mas en una prediccién especifica y en qué
direccion.

En la Figura 4 se muestra codmo emplear la biblioteca shap para generar explicaciones basadas en
valores de Shapley. En particular, la funcién shap.force_plot permite visualizar de manera intuitiva
cémo cada caracteristica influye en la prediccién de un caso especifico, mostrando cémo cada
caracteristica contribuye a empuijar la prediccién desde el valor base (prediccion promedio) hasta
la prediccidn real.

Figura 4: Cédigo para generar grafica de fuerza SHAP en Python.

A diferencia de LIME, SHAP permite obtener una visién global sobre qué caracteristicas son mas
importantes para el modelo en todo el conjunto de datos y, ademas, muestra cémo se distribuye
su impacto en las predicciones. Para ello puede utilizarse la funcién shap.summary_plot, que
resume visualmente la influencia de cada variable de manera clara. El cédigo que genera esta
grafica se presenta en la Figura 5.

Figura 5: Cédigo para generar Gréfica de resumen de caracteristicas SHAP en Python.

3. Resultados y discusion

En este apartado se presentan algunas graficas obtenidas al aplicar las técnicas LIME y SHAP al
conjunto de datos del Titanic, utilizando los c6digos en Python descritos previamente.

La Figura 6 presenta una explicacién local generada con la técnica LIME. En este caso, el modelo
estima una probabilidad del 71 % de que el pasajero sobreviviera, y LIME identifica que factores
importantes como ser mujer, pertenecer a una clase alta y tener camarote en cierta zona
contribuyen positivamente a esta conclusién.
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Figura 6: Grafica LIME tabular.

La Figura 7 muestra una grafica de fuerza SHAP que explica las razones por las que un pasajero al
azar del Titanic tuvo altas posibilidades de sobrevivir. La grafica parte de un valor promedio del
modelo y muestra como cada caracteristica del pasajero empuja la prediccidn hacia arriba (en rojo)
o hacia abajo (en azul). En este caso, variables como Cabin = 5, Title = 3, Sex = 0 y Pclass = 1
contribuyen claramente a aumentar la probabilidad estimada de supervivencia, hasta llegar a un
valor final de f(x) = 0,88.

o088

Figura 7: Grafica de fuerza SHAP.

Por udltimo, la Figura 8 muestra un SHAP summary plot que explica cdmo cada caracteristica del
conjunto influye en la prediccién de supervivencia. Las barras indican la importancia global de las
variables, destacando el nivel social, el género, la ubicacién del camarotey el tipo del boleto como
las mas relevantes. El diagrama superior muestra, para cada pasajero, si el valor de una
caracteristica aumenta o disminuye su probabilidad de sobrevivir: los puntos rojos representan
valores altos y los azules valores bajos. Asi, ser mujer o viajar en primera clase suele desplazar los
puntos hacia la derecha (mayor probabilidad de supervivencia), mientras que ser hombre o
pertenecer a clases bajas los desplaza hacia la izquierda (menor probabilidad).
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Figura 8: Grafica de resumen de caracteristicas SHAP.

4. Conclusiones

En este trabajo se aplicaron las técnicas LIME y SHAP para interpretar el conjunto de datos del
Titanic. Ambas herramientas permiten aportar mayor transparencia a los modelos de aprendizaje
automatico considerados como “cajas negras”. Las dos coinciden en sefialar que el sexo, la clase
social y la edad fueron factores determinantes en la supervivencia. LIME destaca por su claridad y
rapidez para ofrecer explicaciones locales, mientras que SHAP proporciona una base matematica
mas soélida y permite obtener también una visién global del modelo. Es importante sefialar que
estas técnicas pueden trasladarse a otros contextos, pero sus explicaciones no deben interpretarse
como relaciones causales.
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