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RESUMEN

Los modelos de aprendizaje automatico se utilizan cada vez mas por su alto rendimiento predictivo. Sin embargo, en dmbitos
criticos como la salud, la seguridad y la defensa y las finanzas existe una necesidad urgente de modelos que también sean
explicables. Por lo general, los modelos mas complejos (como las redes neuronales profundas y los ensambles) obtienen los
mejores resultados en problemas de gran envergadura. Pese a esto, su falta de transparencia limita su aplicacién en areas
donde se requiere comprender el proceso de toma de decisiones. Teniendo en cuenta que los modelos de ensamble obtienen
los mejores rendimientos en diversas aplicaciones —como se aprecia en las competencias de Kaggle, en particular XGBoost—,
en este articulo se presenta una revision sistematica de los articulos publicados entre el 2019 y el 2024, relacionados con
el uso de herramientas de Explicabilidad de la Inteligencia Artificial (XAl) en modelos de ensamble. La metodologia seguida
para la revision se basé en las directrices propuestas por Kitchenham et al. que consideran la planeacion y la ejecucién de
la revision junto con el reporte de los resultados obtenidos. Los resultados de la investigacidon permiten comprender los
beneficios y desafios del uso de XAl en los ensambles para apoyar la toma de decisiones y contribuir al derecho social de
la explicacién de estas. Ademas, al identificar las areas en las que se esté investigando y los contextos donde mas se aplica,
se visibilizan otras areas de oportunidad para futuras investigaciones. Se concluye que existen herramientas y enfoques
prometedores que permiten una mejor comprensién de la légica de los modelos de ensamble y una mayor transparencia en
los resultados, y se identifican dreas de mejoray la necesidad de continuar investigando para abordar los desafios asociados
con la explicabilidad de los modelos de ensamble.

Palabras clave: aprendizaje automatico interpretable; Inteligencia Artificial Explicable (XAl); modelos de ensamble; técnicas
de explicabilidad; XgBoost.

ABSTRACT
Machine Learning models are increasingly used due to their high predictive performance. However, in critical areas such
as healthcare, security and defense, and finance, there is an urgent need for models that are also explainable. Generally,
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Revision sistematica de las herramientas de inteligencia artificial explicable usadas en métodos de ensamble

more complex models —such as Deep Neural Networks and ensemble methods— achieve the best results in high-complexity
problems; nevertheless, their lack of transparency limits their application in areas that require understanding the decision-
making process. Given that ensemble models achieve the best performance in various applications (as seen in Kaggle
competitions, particularly XGBoost), this paper presents a systematic literature review of articles published between 2019
and 2024 on the use of Explainable Artificial Intelligence (XAl) tools in ensemble models. The methodology is based on the
guidelines proposed by Kitchenham and others, which include planning and execution of the review along with reporting
the results obtained. Research results shed light on the benefits and challenges of using XAl in ensemble models to support
decision-making and contribute to the social right of explaining such decisions. In addition to identifying research areas and
contexts where these models are most applied, opportunities for future research are highlighted. It concludes that there are
promisingtools and approaches that enable a better understanding of the logic behind these models and greater transparency
inresults; it also identifies areas for improvement and the need to continue researching to address the challenges associated
with the explainability of ensemble models

Keywords: ensemble models; Explainable Artificial Intelligence (XAl); explainability techniques; interpretable machine
learning; XgBoost.

1. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha experimentado un progreso significativo y continuo en la ultima
década, lo que ha resultado en una mayor adopcién de sus algoritmos, por ejemplo, el uso de algoritmos
de aprendizaje profundo (Deep Learning - DL) y de aprendizaje automatico (Machine Learning - ML)
para resolver muchos problemas, incluso aquellos que eran dificiles de solucionar en el pasado [1]. Sin
embargo, estos logros sobresalientes van acompanados de modelos con una mayor complejidad que se
clasifican como de caja negra, ya que carecen de transparencia. Por lo tanto, se hace necesario encontrar
soluciones que puedan contribuir a abordar este desafio (lograr calidad siendo transparente) para
expandir el uso de los sistemas basados en IA en dominios criticos y sensibles como atenciéon médica,
aplicacidon de la ley y seguridad y defensa nacional.

Lainteligencia artificial explicable (XAl) se ha propuesto como un drea tematicay de investigacién que
busca avanzar hacia una |A mas transparente para evitar que se limite su adopcién en dominios criticos.
Los modelos de aprendizaje automatico interpretables se definen como aquellos que se visualizan o
explican claramente utilizando textos o graficos y pueden ser facilmente comprendidos por diversos
tipos de usuarios [2].

Un arbol de decisién es un ejemplo de un modelo interpretable ampliamente utilizado. Por su parte,
los bosques de decisién (un tipo de ensamble basado en bagging, boosting o stacking), como Random
Forest o XGBoost, que combinan varios arboles de decisién para proporcionar un Unico resultado en
tareas supervisadas de aprendizaje automatico, son modelos no interpretables. Estos han demostrado
recientemente ser altamente efectivos en numerosas tareas, pero todos se consideran modelos de caja
negra[3].

El presente articulo presenta una revision sistematica sobre las técnicas, métodos, o algoritmos XAl
aplicados a modelos de ensamble. Se encuentra dividido en cuatro secciones. La primera corresponde a
estaintroduccion. Lasegundadescribe lametodologia utilizada para desarrollar larevisidony los criterios
que se tuvieron en cuenta para la seleccion de los articulos. La tercera muestra los resultados obtenidos
tras realizar la busqueda en las fuentes definidas y analizar los articulos seleccionados, destacando
los beneficios y puntos a mejorar en la aplicacion de XAl. Finalmente, se presentan las conclusiones y
algunas ideas de trabajos futuro a desarrollar en el area.
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2. METODOLOGIA

La metodologia se basé en las directrices presentadas por Kitchenham et al. [4] y constd de tres
fases principales: la planeacioén de la revision, su ejecucion o realizacion y el reporte de los resultados
obtenidos. La fase de planeacion tuvo como objetivo definir el protocolo de la revisidon que contempld la
definicién de: 1) objetivo y preguntas de investigacion (Tabla 1); 2) cadenas de busqueda; 3) fuentes de
informacion (Scopus y Web of Science); 4) criterios de inclusidén y exclusion de los articulos encontrados,
basados en la lectura de los titulos, resimenes, introduccion, conclusiones y palabras clave de los
articulosencontrados (Tabla 2);y 5) criterios evaluacién de calidad de los articulos que fueron finalmente
seleccionados, considerando su revision completa.

En la fase de ejecucion, se ingreso a las fuentes de informacién definidas y se ejecutaron las cadenas
de busqueda usando la sintaxis apropiada para cada una de ellas, los resultados se exportaron y se
gestionaron en Parsifal. En la fase de reporte de los resultados se describieron los resultados de las dos
fases anteriores, presentando de manera detallada los hallazgos obtenidos.

Tabla 1. Preguntas de investigacién

Preguntas de investigacion Motivacién
:Qué innovaciones con enfoque XAl se han usado en modelos de

aprendizaje automatico basados en ensambles (bagging, boosting)

Identificar cdbmo se ha aplicado XAl en diferentes modelos de

., . , . ensamble (bagging, boosting) de aprendizaje automaticoy determinar
para problemas de regresioén y clasificacién y cudles han sido las

. . los beneficios o innovaciones relevantes.

ventajas y desventajas que se han observado en su uso?

Encontrar qué soluciones se han propuesto para convertir una caja
negra de un ensamble de drboles en una caja de cristal a través de un

arbol de decisiéon y como lo hicieron.

¢Qué trabajos previos transformaron un bosque de arboles tipo
bagging o boosting en un solo arbol de decision?

Tabla 2. Criterios de inclusién y exclusion

Tipo de criterio Criterio Tipo
Lenguaje Documento escrito en inglés o espafiol. Inclusién
Tipo de fuente Documento del tipo libro, articulo o acta de conferencia.
Accesibilidad Documento de accesolibre o al que se logre acceder a partir de los convenios que tiene la Universidad
del Cauca.
Relevancia El titulo, el resumen, la introduccién, las conclusiones y las palabras clave del documento reflejan
con las relevancia con, por lo menos, una pregunta de investigacion de la revision.
preguntas de
investigacién
Lenguaje Documento escrito en un lenguaje diferente al inglés o al espaiiol. Exclusién
Tipo de fuente Documento que no corresponde al tipo libro, articulo o acta de conferencia.
Accesibilidad Documento no accesible.
Relevancia El titulo, el resumen, la introduccién, las conclusiones y las palabras clave del documento no reflejan
con las relevancia con, por lo menos, una pregunta de investigacion de la revision.

preguntas de
investigacién

La Figura 1 resume el proceso de busqueda y selecciéon de los estudios primarios relevantes para la
presente revision.
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Figura 1. Diagrama de flujo de la estrategia de busqueda y seleccidn de articulos

A. Cadena de busqueda y fuentes de informacion

(XAl OR “Explainable Artificial Intelligence” OR “Explainable machine learning” OR “Interpretable
Artificial Intelligence” OR “Interpretable machine learning” OR “Interpretable Al”) AND (ensemble
OR bagging OR boosting OR stacking OR blending) AND (adaboost OR XGBoost OR “random forest”
OR extratrees OR gradient OR lightgbm OR histgradientboosting OR “Mixture of Experts”) AND
(Publication Year BETWEEN 2019 AND 2024).

3. RESULTADOS

La busqueda fue realizada el 25 de junio de 2024 y se encontraron en total 837 documentos. En la
Tabla 4, se muestra el nUmero de documentos recuperados y seleccionados por fuente, luego de aplicar
los criterios de inclusidon y exclusion (Tabla 3).

4 Revista Facultad de Ingenieria (Rev. Fac. Ing.) Vol. 33, No. 70



Martinez-Silvay Cobos-Lozada

Tabla 3. Criterios de inclusion y exclusion

Criterio Descripcion Puntuacién
-1 0 1
El estudio presenta una descripcién
C1 detallada de los algoritmos y métodos No Parcialmente Si

utilizados.
El estudio presenta claramente y en . ;
C2 i No Parcialmente Si
detalle los resultados obtenidos.
El estudio ha sido publicado en una revista
C3 No JCR,Q30Q4 JCR,Q10Q2
relevante.
Tres o mas citaciones

Una o menos citaciones Mas de unay menos de .
promedio anuales desde

promedio anuales a tres citaciones promedio

Cc4 El estudio ha sido citado por otros autores . . . - el aifo siguiente asu
partir del afio siguiente a anuales a partir del afio L ]
L L L publicacién o publicado
su publicacion. siguiente a su publicacion.
en 2024.
Tabla 4. Numero de resultados encontrados
Base de datos Ndmero de articulos encontrados Seleccionados
Scopus 465 23
Web of Science 372 22
Total 837 45

La tendencia creciente en el nUmero de publicaciones y el hecho de que la mayor cantidad de las
seleccionadas fuera del afio 2023 evidencia que el tema es de gran relevancia en la actualidad.

En los resultados de la evaluacion de la calidad de los estudios seleccionados se pudo observar que
38 articulos recibieron la calificacion maxima; cuatro recibieron una calificacion de tres, que es buena
(siendo castigados por tener un niimero promedio de dos citas al afio); y tres recibieron una calificacién
de dos que es aceptable (siendo castigados por tener un nimero promedio de citas al ano igual o menor
auno). Asimismo, el 100 % de los estudios realizé una descripcion detallada de los algoritmos y métodos
usados (C1), mostro los resultados de manera clara (C2), habia sido publicados en revistas relevantes
(Q10Q2)y, finalmente, el 85 % de los estudios obtuvieron tres o méas citaciones promedio al afio desde
el ano siguiente a su publicacién o fueron publicados en 2024.

A continuacién, se presenta el andlisis de los articulos seleccionados siguiendo el tipo de método o
técnica XAl utilizada, a saber: modelos agndsticos, basados en modelos, usando modelos locales, usando
modelos globales o usando modelos sustitutos (black box to glass box).

A. XAl aplicado a modelos de ensamble basado en modelos agnodsticos

Los modelos agndsticos son enfoques que se centran en la interpretacion de modelos de aprendizaje
automatico sin considerar la arquitectura o el algoritmo de |IA subyacente [5]; y pueden generar
interpretaciones mas comprensibles para los no expertos porque no requieren un conocimiento técnico
del modelo [6]. Estas técnicas se basan en la salida del modelo y buscan proporcionar explicaciones
generales aplicables a diferentes tipos de modelos.

Los articulos seleccionados proporcionaron una vision general de las técnicas existentes y su
aplicabilidad centrandose en los valores Shapley Additive Explanations (SHAP) [7], que permiten
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una interpretacién global y local del ensamble al medir la contribucion de cada caracteristica en las
predicciones del modelo; mientras que las técnicas XAl agnosticas del modelo provocan pérdida de
informacion y solo dan una reinterpretacion de la contribucion de las caracteristicas.

Los métodosdeexplicacion post hoc,tanto los especificos del modelo como los agndsticos, actualmente
son la corriente principal de investigacién. En particular, la interpretacién visual, la importancia de
las caracteristicas, asi como la reduccion del modelo son los que mas comUnmente se utilizan para la
explicacion post hoc [8]. A su vez, dado que los métodos agndsticos se basan en el modelado post hoc de
funciones arbitrarias, pueden ser ineficientes y sesgados debido al muestreo ponderado que realizan.

Para algunos autores [5], los métodos XAl actualmente disponibles para explicar GBT son los
agnosticos. Estos incluyen explicaciones independientes del modelo localmente interpretables (LIME),
aditivas de Shapley (SHAP) y basadas en reglas locales (LORE) y anclajes.

Se dice que estos métodos de propdsito general pueden usarse para explicar cualquier modelo y
esta flexibilidad se logra mediante el uso de un conjunto de datos sintéticos para sondear el modelo
de caja negra de referencia e inferir una relacion entre sus entradas y salidas [5]. Sin embargo, estan
en desventaja porque no hay introspeccién del modelo de referencia o distribuciéon del objetivo que
se considera esencial para explicaciones confiables. Ademas, las explicaciones pueden exhibir varianza
debido a la generacidon no determinista de datos y la alta varianza da como resultado explicaciones
diferentes para casos similares, lo cual genera una gran desconfianza en dichas explicaciones.

B. XAl aplicado a modelos de ensamble basado en modelos especificos

Un método de explicabilidad especifico del modelo o intrinseco solo es aplicable a un tipo particular
de modelo. Estos métodos utilizan las caracteristicas y estructuras internas del modelo de aprendizaje
automatico, en lugar de depender Unicamente de los datos de entrada y salida para proporcionar
interpretaciones sobre como se realizan las predicciones [9].

Las técnicas mas comunes de explicacién basadas en modelos son laimportanciade las caracteristicas,
las reglas de decisién y la visualizacidon de modelos. La primera evalula la significancia relativa de cada
caracteristica en el modelo teniendo en cuenta medidas como la importancia de Gini en arboles de
decision e identificando qué caracteristicas tienen mas influencia en las predicciones. Las reglas de
decision se utilizan para traducir la légica interna del modelo en reglas comprensibles para los humanos
[10] y describir como se toman las decisiones basadas en los valores de las caracteristicas.

Enlavisualizacién de modelos se representan graficamente la estructuray el funcionamiento interno
de estos y puede incluir visualizaciones de arboles de decisién, diagramas de flujo o representaciones
graficas de las relaciones entre las caracteristicas y las predicciones. Sin embargo, las explicaciones
pueden variar segun el tipo de modelo utilizado y no ser aplicables a todos los algoritmos de aprendizaje
automatico [11]. Ademas, diferentes métodos o implementaciones de aprendizaje en conjunto pueden
conducir a diferentes caracteristicas para la interpretacion.

Un enfoque notable fue el desarrollado por algunos autores [12], donde se presenté un método para
transformar un bosque de decision generado por XGBoost en un Unico arbol de decision interpretable.
Este método permite simplificar lacomplejidad del modelo al crear un arbol que mantiene gran parte del
rendimiento predictivo del bosque original, pero con una estructura mucho mas comprensible para los
usuarios finales.
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Por su parte, otros autores [13] se propusieron un procedimiento para construir un arbol de decisién
qgue aproximoé el rendimiento de modelos de ensamble complejos como XGBoost. Su método se enfoco
en la estabilidad y potencia de aproximacion, proporcionando una herramienta valiosa para interpretar
y simplificar patrones de prediccién. Otro estudio [14] abordé la problematica de la interpretabilidad
mediante la creacion de un arbol de decisidn Unico que se aproximo a un conjunto de arboles generado
por XGBoost, utilizando las distribuciones de clases predichas por el conjunto. Finalmente, en otro caso
[15], se introdujo un método para interpretar modelos de caja negra mediante la construccién de un
arbol de decisiéon basado en la contribucién de las variables de entrada a las predicciones facilitando la
comprension del modelo y el descubrimiento de nuevos conocimientos.

C. XAl aplicado a modelos de ensamble con modelos locales

Lainterpretabilidad local se logra cuando es posible comprender la légica de una sola prediccion (o de
un conjunto de estas) sin comprender necesariamente toda la estructura del modelo. LIME manifiesta
este enfoque aproximando el comportamiento del modelo en torno a predicciones especificas mediante
un modelo interpretable mas simple, permitiendo comprender decisiones individuales de manera
efectiva [17].

Los métodos de explicacién local tienen como objetivo obtener la influencia de las caracteristicas
de entrada en el resultado de la decisidon de un caso especifico de entrada. Los enfoques actuales de
explicacion local incluyen: 1) informar la ruta de la decision, 2) aplicar varios métodos independientes
del modelo, lo que requiere su ejecucion repetidamente para cada prediccion y 3) asignar crédito a cada
caracteristica de entrada [16].

Las técnicas de explicacién local utilizadas en modelos de ensamble, reportadas en los articulos
primarios seleccionados, incluyeron el calculo de la importancia de cada caracteristica en la prediccion
de una instancia especifica, mediante el analisis del cambio en el valor del gradiente del modelo al
perturbar el valor de dicha caracteristica [10]. Esta técnica ofrece una medida del impacto significativo
de las caracteristicas en predicciones individuales [16].

Asimismo, el método SHAP se utilizé para asignar contribuciones individuales a cada caracteristica
basandose en la teoria de juegos y empleando los valores de Shapley para determinar la contribucién
justa de cada una en la prediccion de una instancia especifica o un conjunto de instancias (explicaciones
locales) o en explicaciones globales.

Las explicaciones locales y la generaciéon de ejemplos se consideran pertenecientes al enfoque de
simplificacion [17]. La técnica de generacion de ejemplos extrae muestras de datos asociadas con
los resultados de un modelo especifico, permitiendo a los usuarios comprender mejor dicho modelo.
Estudios como los presentados por algunos autores [18-20] abordaron el problema de la explicabilidad
de los modelos combinando explicaciones locales para construir una comprensién global.

En un caso [18], usaron LIME para explicar modelos complejos como los ensambles, donde la
explicacion directa de la estructura completa del modelo es intrincada. En otro [19], emplearon SHAP
para proporcionar tanto explicaciones locales como globales del modelo. También [21], se explord el uso
de LIMEySHAP discutiendo tanto sus aplicaciones comosus limitacionesy ofreciendounavisiénintegral
del panorama actual en inteligencia artificial explicable (XA). En otro caso [22], propusieron un marco
de evaluacion para la interpretabilidad de los modelos de A, subrayando la importancia de combinar
explicaciones locales y globales para obtener una comprension mas completa del comportamiento del
modelo.
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Ademas, en otro estudio [23], se introdujeron técnicas de explicacion contrafactual que muestran
como los cambios en las caracteristicas de entrada pueden alterar las predicciones del modelo
proporcionando una perspectiva distinta sobre cémo se pueden interpretar las decisiones del modelo
en situaciones especificas.

D. XAl aplicado a modelos de ensamble en modelos globales

Unmodeloglobalmenteinterpretable debe permitirunacomprensiéncompletade sufuncionamiento
interno revelando no solo las caracteristicas clave que influencian las predicciones sino también las
interacciones y relaciones entre ellas, permitiendo la comprensiéon del razonamiento que conduce a
todos sus resultados posibles [24-25]. Ejemplos de modelos interpretables globalmente son los arboles
de decisidn, las reglas de decision y los modelos lineales. Algunos autores [26-27] presentaron métodos
para generar reglas y arboles de decision a partir de redes neuronales profundas preentrenadas y otros
modelos de caja negra.

Las técnicas de explicacion global utilizadas en ensambles se basan en medir laimportanciarelativade
cada caracteristica con base en el calculo de la ganancia de informacién obtenida por cada caracteristica
al dividir el conjunto de datos durante el entrenamiento del modelo, generando una clasificacion
de las caracteristicas segun su importancia en la toma de decisiones. Para este calculo, se permutan
aleatoriamente los valores de cada caracteristica y se estima la disminucién resultante en la precision
del modelo [28]. Esta técnica, aunque poderosa, puede ser computacionalmente costosa y sensible a la
correlacion entre caracteristicas.

Los valores de SHAP también se pueden utilizar para evaluar la importancia global de cada
caracteristica en los modelos de ensamble [29-30], proporcionando una visidon general de como cada
caracteristica contribuye al modelo y como se relacionan entre si ayudando a identificar caracteristicas
irrelevantes o sesgadas.

Los Graficos de Dependencia Parcial (Partial Dependence Plot - PDP) son una técnica que permite
visualizar el efecto marginal de una caracteristica sobre la prediccién ofreciendo una perspectiva mas
detallada y permitiendo la identificacion de relaciones no lineales y no mondétonas entre las variables
[31].

Algunos autores [32] propusieron modificaciones especificas en algoritmos de ensambles para
mejorar su interpretabilidad global que consisten en limitar la profundidad de los arboles a uno, creando
un modelo similar a un Modelo Aditivo Generalizado (GAM) donde cada arbol representa el efecto
marginal de una caracteristica individual.

Este enfoque simplifica lainterpretacion al evitar interacciones complejas entre caracteristicas, pero,
en general, sacrifica la capacidad del modelo para capturar dichas interacciones. Ademas, estad basado
en un conjunto de maquinas de aumento de gradiente (GBM) donde cada GBM se entrena en una Unica
caracteristica, por lo que el modelo global se construye como una suma ponderada de estos GBM
individuales, facilitando tanto la interpretacion global como local, minimiza el riesgo de sobreajuste y
permite mantener un buen rendimiento.

En otro caso [33], introdujeron ExMatrix, una matriz que visualmente favorece la interpretacién
global y local de clasificadores basados en bosques aleatorios y permite a los usuarios identificar
rapidamente patrones globales y relaciones entre caracteristicas, asi como examinar casos especificos
para comprender las razones detras de las predicciones individuales. Las filas representan reglas, las
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columnas caracteristicas y las celdas contienen predicados de reglas. Esta representacion permite la
visualizacion de un gran nimero de reglas de manera escalable.

E. XAl aplicada a modelos de ensamble con modelos sustitutos

El concepto de black box to glass box (de caja negra a caja de cristal) se refiere al proceso de convertir
un modelo de aprendizaje automatico opaco (caja negra) en un modelo interpretable y comprensible
(caja de cristal), lo que también se conoce como un modelo sustituto [34]. En el caso de XGBoost, que
es un modelo de ensamble tipo boosting basado en arboles, se introdujeron técnicas para mejorar su
transparencia e interpretabilidad [35-36] que incluyeron: 1) las reglas de decision, 2) la visualizacion de
los arboles, 3) la simplificacion del modelo y 4) la representacion de las caracteristicas.

Un enfoque destacado fue el propuesto por algunos autores [12, 37] que transformé un modelo de
Gradient Boosting Decision Tree (GBDT),como XGBoost,enuntnico arboldedecisioninterpretable. Este
método implicé tres etapas clave: 1) la poda del conjunto para reducir el nimero de hojas, 2) laextraccion
de reglas conjuntivas del conjunto podadoy 3) la organizacion de estas reglas en una estructura de arbol
de decisién jerarquico. La configuracion de la profundidad del arbol permitié balancear la precisiény la
interpretabilidad, adaptandose a las necesidades del usuario.

Sin embargo, este método presenta varias desventajas. La principal es la posible pérdida de precision
predictiva en situaciones donde el modelo original es altamente complejo, ya que la simplificacion de
multiples arboles en uno solo puede omitir interacciones importantes. La dependencia enlacalidad dela
poday el riesgo de sobreajuste son preocupaciones adicionales, asi como la complejidad computacional
y la necesidad de una configuracion experta para optimizar el arbol [38].

La visualizacién de los arboles de decisién utilizados en XGBoost puede ayudar a comprender la
estructura del modelo y como se realiza la prediccion [39]. Se pueden mostrar graficamente los nodos,
las ramas y las caracteristicas utilizadas en cada divisiéon [40]. Aunque esta técnica es un poco compleja
para el usuario, ya que graficar un nimero grande (por ejemplo 100) arboles de decisién que pueden ser
muy diferentes, no le ayuda mucho a la comprension del modelo.

Enunoscasos[41],seincorpord unaherramienta destacada en este ambito, Random Forest Similarity
Map (RFMap), la cual ofrece una representacion visual interactivay escalable, disefiada para interpretar
tanto el comportamiento global como las decisiones locales de un modelo de RF. RFMap permite a los
usuarios analizar visualmente las rutas de decision utilizadas por el modelo, aprovechando técnicas de
reducciéon de dimensionalidad en 2D para mantener la interpretabilidad sin sacrificar el contexto global
del bosque. Sin embargo, la escalabilidad visual sigue siendo un desafio significativo cuando se trata
de representar modelos con miles de arboles de decision; y su enfoque se limita a la representacion de
reglas y rutas de decision, lo que podria no capturar todos los aspectos criticos del modelo.

Algunos autores [42] emplearon algoritmos de seleccion de caracteristicas para identificar y eliminar
variablesirrelevantes,locualnosolosimplificaelmodelo,sinoquetambién puede mejorar surendimiento
al eliminar el ruido. Esta técnica es particularmente Gtil en data sets con alta dimensionalidad donde
muchas caracteristicas pueden resultar inutiles. Limitar la profundidad de los arboles en ensambles,
como sugieren en otra investigacion [43], es una estrategia también posible para simplificar el modelo.
La restriccion de la profundidad evita que los arboles se vuelvan excesivamente complejos y propensos
a sobre ajustarse a los datos de entrenamiento.
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Es crucial destacar las innovaciones recientes en XAl aplicadas a modelos de ensamble. Un enfoque
emergente es el uso de Explainable Boosting Machines (EBM) [44], que combind la interpretabilidad de
los modelos lineales con la capacidad predictiva de los de ensamble. EBM se utiliza para crear modelos
altamente interpretables y precisos, facilitando su adopcién en aplicaciones criticas como la salud y
las finanzas. Este método ha demostrado ser efectivo en la identificacion de patrones complejos y en
la explicacién de las decisiones del modelo, proporcionando una transparencia que es crucial para la
confianza de los usuarios.

Ademas, se han desarrollado técnicas avanzadas como FairXGBoost, que integra consideraciones
de equidad en el proceso de modelado de XGBoost [45]. FairXGBoost ajusta las ponderaciones de las
caracteristicas para mitigar sesgos y asegurar decisiones mas justas, asunto particularmente relevante
en dominios sensibles como la concesién de créditos y la seleccidn de personal. Estas innovaciones no
solo mejoran la interpretabilidad de los modelos de ensamble, sino que también abordan la solucién a
preocupaciones éticas.

La Tabla 5 compara los hallazgos clave de técnicas XAl aplicadas a modelos de ensamble:

Tabla 5. Técnicas XAl aplicadas a modelos de ensamble

Técnica XAl Precision Interpretabilidad Eficiencia Aplicabilidad

SHAP Alta Alta Moderada Optimizar sistemas criticos
LIME Media Alta Alta Optimizar sistemas criticos
Arboles de decisién Alta Media Alta Transparencia de modelos
Valores de permutacion Alta Baja Baja Reduccion de sesgos en 1A
EBM Alta Alta Alta Transparencia de modelos
FairXGBoost Alta Alta Moderada Equidad algoritmica

F. Respuesta a las preguntas de investigacion

A continuacidn, se presentan las respuestas a las preguntas de investigaciones definidas en la Tabla 1,
tras realizar el analisis de los articulos seleccionados.

1) ;:Qué innovaciones con enfoque XAl se han usado en modelos de aprendizaje automatico
basados en ensambles (bagging, boosting) para problemas de regresion y clasificacion y cuales han
sido las ventajas y desventajas que se han observado en su uso? Las innovaciones con enfoque XAl
aplicadas a modelos de aprendizaje automatico basados en ensambles para problemas de regresion
y clasificacién, como bagging y boosting, han buscado mejorar la transparencia e interpretabilidad de
estos modelos [46]. Las técnicas mas destacadas incluyen la importancia de caracteristicas basada en
permutaciones, los diagramas de dependencia parcial (PDP) y los graficos de importancia SHAP. Estas
permiten identificar qué caracteristicas son mas relevantes para el modelo y cobmo contribuyen a las
decisiones de clasificacion o regresion [47]. Laimportancia de caracteristicas basadas en permutaciones
permite evaluar el impacto de cada una al medir la variacion en el rendimiento del modelo cuando se
permutan los valores de una caracteristica especifica. Los PDP proporcionan una representacion visual
delarelacion entre unaodos caracteristicasy la predicciéon promedio del modelo, ayudando a identificar
patrones y tendencias. Los graficos de importancia SHAP ofrecen explicaciones consistentes y aditivas
sobre la contribucién de cada caracteristica a las predicciones individuales, facilitando la comprension
de las interacciones complejas entre caracteristicas.
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Una desventaja significativa es que las explicaciones globales proporcionadas por estas técnicas
pueden ser insuficientemente detalladas para capturar la influencia especifica de las caracteristicas en
casos particulares, especialmente en presencia de relaciones no lineales o interacciones complejas entre
caracteristicas, lo que puede limitar la utilidad de estas explicaciones en aplicaciones que requieren una
interpretacion detallada a nivel local [48].

Entre las desventajas de las explicaciones locales se destaca que estos métodos pueden ser
computacionalmente costosos, sobre todo cuando se aplican amodelos de ensamble con un gran nimero
de estimadores. Ademas, pueden ser dificiles de interpretar cuando se utilizan ensambles con modelos
de base complejos, como arboles de decisidon profundos.

Sumado a esto, se han propuesto técnicas de visualizacion para mostrar la estructura y el
comportamientodelosensamblescomolarepresentaciongraficade arbolesdedecisidonolavisualizacion
de lainfluencia de caracteristicas en la clasificacion. Dentro de las ventajas de estos métodos se destaca
gue las visualizaciones pueden ayudar a comprender la estructura y la contribucion de cada modelo de
base en el ensamble facilitando lainterpretaciény el andlisis; y en lo relativo a las desventajas, se resalta
gue las visualizaciones pueden ser limitadas en la cantidad de informacién que pueden mostrar.

2) ;Qué trabajos previos transformaron un bosque de arboles de un ensamble bagging o boosting
en un solo arbol de decision? En el contexto de la transformacién de un bosque de arboles de un
ensamble bagging o boosting en un solo arbol de decisién es importante tener en cuenta que esta no es
una transformacién cominmente realizada, debido a las diferencias fundamentales entre los ensambles
y los arboles de decisién individuales. Los ensambles —como los bosques aleatorios (Random Forest) o
los métodos de boosting como XGBoost— estan disefiados para combinar multiples arboles de decisiony
obtener resultados mas precisos y robustos. Sin embargo, trabajos previos han explorado la posibilidad
de transformar ensambles en un solo arbol de decisién con el objetivo de simplificar y aumentar la
interpretabilidad del modelo resultante.

Enunodeestos, los autores propusieron un enfoque para aproximar el modelo XGBoost, unensamble
basado en gradient boosting, a un arbol de decision interpretable. El objetivo era conseguir un modelo
simplificado y comprensible que mantuviera un rendimiento cercano al del ensamble original. Este
método implicé tres etapas clave: 1) la poda del conjunto parareducir el nimero de hojas, 2) la extraccion
de reglas conjuntivas del conjunto podadoy 3) la organizacién de estas reglas en una estructura de arbol
de decisioén jerarquico [12].

El objetivo del algoritmo presentado consistié en utilizar el modelo entrenado para generar un nuevo
arbol que aproximara el rendimiento predictivo del modelo original. Este método se basé en la premisa
de que tanto los arboles de decisién como los bosques de decisiones podian representarse como un
conjunto finito de reglas conjuntivas, extendiendo asi un trabajo anterior, adaptandolo a Gradient
Boosting Decision Trees (GBDT) y permitiendo ahora a los usuarios controlar mejor el equilibrio entre
el rendimiento predictivo y la complejidad del modelo.

En el otro, se presentd un método para transformar un bosque de decisiones, que es un ensamble
basado en bagging, en un Unico arbol de decisién interpretable. El enfoque buscé preservar la estructura
de decision del bosque original mientras proporcionaba una representacién mas comprensible con el
fin de facilitar la interpretacién y comprension del modelo, preservando al mismo tiempo su capacidad
predictiva [37].

Esta propuesta partié de un conjunto de datos con n ejemplos, m caracteristicas y c clases diferentes,
un bosque de decisiones agrega K funciones aditivasy mapea un vector de caracteristicas m-dimensional
a un vector de probabilidades c-dimensional. La propuesta del método consistié en construir un nuevo
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arbol que aproximara el comportamiento del bosque original, organizando las reglas en una estructura
que permitiera predicciones rapidas y comprensibles para instancias no vistas.

La premisa central de este método era que tanto los bosques de decisiones como los arboles de
decision podian ser representados como conjuntos disjuntos de reglas conjuntivas. Es importante
senalar que no consideré dependencias entre diferentes arboles por lo que es mas adecuado para
bosques de decisiones independientes como Random Forests o Rotation Forests.

Estos dos trabajos fueron relevantes en el estado del arte de XAl, ya que abordaron el desafio de
convertir modelos de ensamble en arboles de decision interpretables desde el enfoque mas claro de
sustitucién. Sin embargo, hay pocos estudios disponibles en este campo, lo que confirma la importancia
de investigaciones adicionales para mejorar la interpretabilidad de los ensambles bagging y boosting.

4. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los estudios seleccionados permiten destacar que la explicabilidad en la inteligencia artificial (XAl)
es un campo de investigacion en rapido crecimiento que busca mejorar la comprension de los modelos
de aprendizaje automatico y sus decisiones. En particular, en el contexto de modelos de ensamble como
bagging y boosting se han realizado esfuerzos para aplicar técnicas de XAl, mejorar su interpretabilidad
y aumentar la confianza en estos al facilitar la validacion, la explicacion de los resultados y la deteccién
de sesgos y errores. Sin embargo, también existen limitaciones y desafios en el uso de XAl en modelos
de ensamble como complejidad computacional, interpretacién inconsistente e irrelevancia de las
explicaciones.

Asi pues, algunas direcciones para trabajos futuros se relacionan con la necesidad de optimizar los
métodos de transformacion, la creacién de métricas para evaluar la explicabilidad, la integracion de
técnicas de visualizacién interactivas y la exploracién de técnicas hibridas que combinen enfoques de
interpretacién global y local.
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