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RESUMEN

Enlos ultimos tiempos, los modelos de inteligencia artificial aplicados aladeteccién del melanomahandemostrado resultados
prometedores. Sin embargo, la adopcién de estas tecnologias se ha visto obstaculizada por la falta de transparencia en las
decisiones automaticas. Para abordar este problema, surgio la Inteligencia Artificial Explicable (XAl), que busca reducir las
brechas al proporcionar mecanismos que permiten comprender por qué un sistema toma una decisién especifica. En este
contexto, el presente mapeo sistematico examind cémo se ha desarrollado la XAl en la deteccién del cancer de piel tipo
melanoma. Como resultado, se identifican 16 articulos cientificos que aplicaron estrictamente métodos de explicabilidad
a modelos de clasificacién de melanoma; y se logra reconocer la incidencia del cancer de piel tipo melanoma en Colombia.

Palabras clave: Clasificacion, imagenes dermatoscoépicas; Inteligencia Artificial Explicable (XAl); melanoma.

ABSTRACT

Recently, artificial intelligence models applied to the detection of melanoma have shown promising results. However, the
adoption of these technologies is hampered by a lack of transparency in automatic decision-making. To address this problem,
Explainable Artificial Intelligence (XAl) is emerging, which seeks to reduce gaps by providing mechanisms to understand
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why a system makes a specific decision. Therefore, this systematic mapping examines how XAl has evolved in the detection
of melanoma skin cancer. As a result, sixteen scientific articles that strictly applied explainability methods to melanoma
classification models were identified. Finally, the incidence of melanoma in Colombia was determined.

Keywords: Classification, dermatoscopic images; Explainable Artificial Intelligence (XAl); melanoma.

1. INTRODUCCION

En la actualidad, el cancer de piel es una de las patologias de mayor diagndstico a nivel mundial, y
especificamente el de tipo melanoma [1]. De hecho, esta patologia se ha incrementado de manera
significativa durante los ultimos afios, pasando de 20 casos por cada 100 000 personas en 1990 a 30
casos por cada 100000 personasen 2017 [2]. En este contexto, paises con unaaltaincidenciade este tipo
de patologia han registrado y documentado con gran rigurosidad su comportamiento epidemoldgico.
Particularmente, el seguimiento realizado por Estados Unidos ha permitido identificar un aumento
dramatico de su incidencia, alcanzando proporciones epidémicas [3]. De igual forma, en Australia, India
y algunos paises de Europa se ha observado un crecimiento considerable de este tipo de cancer [3-4].

Con el objetivo de identificar el comportamiento de las lesiones de piel en Colombia, el Ministerio de
Salud y Proteccién Social en 2020 alerté a la poblacién sobre el incremento en el nimero de personas
gue padecian cancer de piel, el cual aumentd de 53 622 casos en 2015 a 128 542 en 2019 [5], lo que
significaun 139,7 % mas de casos. Esta afirmacion se corrobora con los Ultimos anuarios publicados por
el Instituto Nacional de Cancerologia (INC), que enfatizaron que el cancer de piel ha sido la segunda
patologia mas diagnosticada por la institucién [6-8].

En la Figura 1, se observa el nimero de casos nuevos de cancer de piel atendidos anualmente por
el INC entre 2015 y 2022. Es importante mencionar que estas cifras incluyen todas las patologias
cancerigenas que pueden desarrollarse en la piel. Por tal razén, la Figura 2 muestra especificamente el
numero de casos nuevos de melanoma atendidos por dicha institucion.

Aunque los canceres de piel son una patologia frecuentemente diagnosticada en la poblacion
colombiana, el melanoma es considerado una enfermedad poco comun [2]; y, como se menciond, se ha
documentado un progreso en su incidencia, presentando seis casos nuevos por cada 100 000 personas
en 2007 a 14 casos nuevos por cada 100 000 personas en el 2020 [2]. Adicionalmente, el aumento
de la incidencia del melanoma a nivel nacional se encrudecié frente a la baja tasa de supervivencia
de los pacientes. Particularmente, Vries et al. [9] en su estudio sobre la incidencia de melanoma en
Bucaramanga (Colombia) determinaron que gran parte de los pacientes diagnosticados fallecio a causa
de complicaciones consecuencia de este.

Sin embargo, este no es el Unico problema por afrontar. En el 2012, Ramirez et al. [10] indicaron que
en el pais ejercia un total de 1,25 dermatdlogos por cada 100 000 habitantes, lo que representaba una
baja tasa de especialistas en el territorio nacional y una minima oferta para la poblacién rural. En anos
posteriores, el Ministerio de Salud y Proteccién de Colombia informé que, en el 2017, ejercia un total
618 dermatodlogos y se estimaba que este nimero aumentaria a 1332 especialistas parael 2030[11], lo
que significaria 115,5 % mas.

2 Revista Facultad de Ingenieria (Rev. Fac. Ing.) Vol. 33, No. 69



Herrera-Bravo et al.

Figura 1. Casos nuevos de cdncer de piel entre 2015y 2022 en el INC

Figura 2. Casos nuevos de melanoma entre 2015y 2022 en el INC

Enese sentido, lablusquedade herramientas que permitan laatencién oportunay confiable del cancer
de piel tipo melanoma es un objetivo claro. Actualmente, los dermatologos cuentan conladermatoscopia
para detectar, estudiar y diagnosticar lesiones de piel. Esta es una técnica auxiliar de diagndstico no
invasivo que consiste en inspeccionar la lesiéon de piel mediante un sistema éptico para determinar si
existen patrones especificos de lesiones [12]. Paralelamente, la dermatoscopia ha permitido la incursiéon
de dispositivos de registro fotografico para la deteccién de lesiones de piel, las cuales juegan un papel
importante en la identificacion de los canceres de este tipo, y en especial del melanoma [12-13].
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The International Skin Imaging Collaboration (ISIC) ha impulsado la recopilaciéon de un registro
fotografico de lesiones cutaneas malignas. Esta colaboracion, que une a la industria y la academia,
tiene como objetivo reducir la mortalidad por melanoma, el cual puede ser tratado eficazmente si se
diagnostica en una etapa temprana [14]. Para ello, es necesario contar con herramientas tecnolégicas
avanzadas, especificamente basadas en Inteligencia Artificial (Al), que faciliten la toma de decisiones.

Tradicionalmente, los métodos de Al como el aprendizaje automatico (ML) y el aprendizaje profundo
(DP) han sido fundamentales para el desarrollo de sistemas que clasifican imagenes diagndsticas y
ayudan a la deteccién de melanoma [15]. Los sistemas basados en ML generalmente se implementan
a través de la extraccion de caracteristicas y el analisis de patrones utilizando clasificadores
matematicos; y suelen alcanzar un rendimiento de clasificacién en términos de exactitud, sensibilidad
y especificidad considerablemente bueno [15]. Sin embargo, aquellos basados en DL han demostrado
ser mas prometedores, mostrando una mayor precision en la deteccién de melanoma que los modelos
tradicionales de aprendizaje automatico [15-16]. De hecho, han alcanzado rendimientos de deteccién al
nivel de los dermatdlogos [17-19].

No obstante, la adopcion por parte de lacomunidad médica aun es cuestionable y sigue siendo objeto
de estudio. En parte, se debe a que estos sistemas presentan limitaciones en relacion con la complejidad
de su estructura interna, es decir, son computacionalmente complejos y dificiles de implementar en
situaciones practicas [16]. Por tal razén, son considerados modelos de caja negra [20-23] debido que los
usuarios no logran interpretar y validar los resultados obtenidos por dichos sistemas de deteccién de
melanoma[21].

En ese sentido, la inteligencia artificial explicable (XAl) consiste en desarrollar mecanismos que
permitan la interaccién entre los sistemas de decision y los humanos, haciendo comprensibles las
decisiones que estos toman [22,24]. Ademas, es importante que las explicaciones de los modelos de
deteccidén se adapten al problema para que sean utiles en un caso particular, especificamente para la
deteccion del cancer de piel tipo melanoma.

Dado que la XAl es una linea de investigacion en desarrollo, el presente mapeo sistematico se enfocé
en identificar las tendencias y vacios en los trabajos relacionados con la clasificacion de imagenes
diagnodsticas de melanoma. Para esto, se organizé y analizd la literatura existente en esta tematica,
identificando el volumen de publicaciones a lo largo del tiempo, asi como las técnicas y metodologias
empleadas en la explicabilidad de los sistemas de inteligencia artificial para la deteccion de melanoma,
mediante una revision de documentos cientificos en diversas bases de datos, incluyendo ScienceDirect,
Scopus, IEEE y SpringerLink.

Finalmente, el presente trabajo se estructurd en tres secciones. La primera presenta la metodologia
enfocada en la planificacion del mapeo sistematico y los protocolos de busqueda considerados para la
revision; en la segunda se muestran los resultados obtenidos del proceso sistematico; y, por ultimo, se
sintetizan los hallazgos mas importantes.

2. METODOLOGIA

En esta seccion se detalla el proceso desarrollado para la elaboracién del mapeo sistematico. Para
ello, se considerd la herramienta Parsifal, 1a cual permitio realizar una revision detallada de la literatura.
Ademas, se integrd con la metodologia planteada por Petersen et al. [25] con el fin de establecer una
planificacion y un protocolo de busqueda. Estos incluyeron preguntas de investigacion, cadena de
blusqueda, fuentes de datos y criterios de inclusién.
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En la Figura 3 se representa graficamente el proceso llevado a cabo para el desarrollo del mapeo
sistematico. Inicialmente, se establecieron los objetivos de investigacion para determinar el estado
del arte actual de los métodos de XAl para la deteccion de melanoma. Ademas, mediante el marco
Population, Interventation, Comparison, Outcomes, Context (PICOC), se formularon las preguntas de
investigacion necesarias para alcanzar los objetivos propuestos.

Figura 3. Procesos del mapeo sistemadtico

Posteriormente,se construyélacadenadebuisquedayseaplicdenlas basesde datos de ScienceDirect,
Scopus, IEEE y SpringerLink. A continuacion, se realizé la lectura de los estudios encontrados mediante
el esquema de clasificacién, seleccionando los mas representativos del area de interés; vy, en ultima
instancia, se extrajeron las caracteristicas mas relevantes, que se consolidaron en el presente mapeo
sistematico.

2.1. Planificacion

TeniendoencuentaquelaXAlesuncampodeinvestigacionendesarrollo,resultanecesarioidentificar,
organizar y analizar la literatura existente para consolidar el estado del arte de la clasificacion de
imagenes diagnosticas para la deteccién de melanoma. Por lo tanto, los objetivos de esta investigacion
se centraron en identificar el progreso de la XAl en la deteccion de melanoma, evaluar su desempeno
y determinar los conjuntos de imagenes utilizados para validar los sistemas XAl. En ese sentido, los
objetivos fueron:

¢ Identificar las principales técnicas y algoritmos utilizados en el desarrollo de modelos de clasificaciéon
explicables del cancer de piel tipo melanoma.

o Registrar el desempeno obtenido por los modelos de clasificacion explicables de melanoma,
destacando métricas como exactitud, sensibilidad, especificidad e interpretabilidad de los resultados.

e Reconocer los conjuntos de imagenes dermatoscopicas disponibles para entrenar y testear los
modelos de clasificacion de melanoma.
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Teniendo en cuenta dichos objetivos, se establecié un marco PICOC, el cual se presenta en la Tabla
1. Es importante resaltar que, mediante este marco, el mapeo sistematico centrd su interés en los
modelos XAl en el contexto de la deteccion de melanoma como herramienta de apoyo; y se establecio
una pregunta general de investigacién y tres preguntas especificas para el mapeo sistematico que se
presentan en la Tabla 2.

Tabla 1. Marco PICOC

Poblacion Modelos de clasificaciéon de inteligencia artificial explicable

Intervencién Implementacién y desarrollo de técnicas y algoritmos

Comparacion Resultados de las métricas de desempeno

Resultados Modelos de inteligencia artificial utilizados para la deteccién de melanoma
Contexto Deteccién del melanoma en apoyo a dermatdlogos

Tabla 2. Preguntas de investigacion

QG ;Cudlesson las principales técnicas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo utilizadas en el desarrollo
de modelos de clasificacion explicables para la deteccién del melanoma?

E1 ;Qué algoritmos de clasificacién se han implementado con éxito en la clasificacién de imagenes dermatoscopicas
de melanoma de manera explicativa?

E2 ;Qué métricas de desempeno son utilizadas para evaluar los modelos de clasificacion explicables de melanoma?
E3  :Qué ventajas presentan los modelos de clasificacién explicables de melanoma sobre los modelos convencionales?

2.2. Protocolos de busqueda

Teniendo en cuenta las preguntas de investigacién para el mapeo sistematicoy el marco PICOC de la
Tabla 1,seidentificd unaserie de palabras clave que permitié el disefio de una cadenade bisqueda, la cual
se presenta en la Tabla 3,y se formated seguin las especificaciones de las fuentes de datos bibliograficos
ScienceDirect, Scopus, IEEE y SpringerLink.

Tabla 3. Cadena de buisqueda empleada para el mapeo sistemdtico

Cadena de busqueda

(“Explainable artificial intelligence models” OR “Explained classification”) AND (“Artificial intelligence techniques and algorithms”)
AND (“Performance results” OR “Performance evaluation”) AND (“Melanoma detection” OR “Dermatologist support” OR “Artificial
intelligence-assisted diagnosis”)

Con el objetivo de seleccionar los articulos cientificos relacionados con la XAl para la deteccion de
melanoma se establecié una serie de criterios de inclusion y exclusion que facilito la realizacion de una
seleccion especifica de la tematica de interés (Tabla 4).

Adicionalmente, dado que la XAl es una disciplina en desarrollo, este mapeo sistematico establecié
una ventana de busqueda entre 2019 y 2024 con el propésito de identificar la dindmica de esta area en
la clasificacion transparente del cancer de piel tipo melanoma. A su vez, esta temporalidad buscé dar
continuidad alarevision presentada por Hauser K. etal. en el 2022 [26], que destacé la necesidad de mas
estudios para obtener informacion sélida sobre la influencia de la XAl en la deteccién del cancer de piel.
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Tabla 4. Criterios de inclusion y exclusién

Inclusién Exclusion

Articulos publicados o aceptados después del 2019.
Articulos que aborden modelos de Al o XAl en el con-

Articulos publicados o aceptados previo al 2019.
Estudios que no aborden la deteccion de melanoma usan-

texto de la deteccién de melanoma. do imagenes de dermatoscopia.

e Articulos que utilicen conjuntos de imagenes de der- e Estudios que no utilicen inteligencia artificial explicable
matoscopia o data sets de acceso libre. en el contexto de la deteccién de melanoma.
Accesibilidad del articulo cientifico. e Lostérminos de la cadena de busqueda solo se mencio-
Estudios que evalten el desempeno de los modelos nan en frases introductorias o en el abstract.
para la deteccién de melanoma. e Revisiones no sistematicas y opiniones de expertos sin

respaldo empirico.

Por ultimo, en la Figura 4 se observa el esquema de clasificacién empleado para la seleccién de los
articulos de mayor impacto. Este considera estratégicamente la lectura del resumen, palabras clave y
conclusiones de cada articulo cientifico. Teniendo en cuenta las secciones establecidas y los criterios de
inclusion, se decidia si su inclusiéon o no en el mapeo sistematico.

Figura 4. Esquema de clasificaciéon

3. RESULTADOS

Esta seccién presenta los resultados de la revisién realizada, incluyendo el nimero de estudios de
XAl en la deteccién de melanoma, la frecuencia de uso de los conjuntos de imagenes de acceso librey la
sintesis de los aspectos mas importantes de las investigaciones analizadas. Adicionalmente, se registran
las respuestas a las preguntas de investigacion establecidas en la segunda seccion de este articulo.

Inicialmente, la cadena de busqueda proporcioné un total de 692 articulos cientificos. Sin embargo,
aplicando los criterios de inclusién y exclusion propuestos, se seleccioné un total de 114 publicados
entre 2019y 2024. En la Figura 5, se muestra su distribucién anual:

Aunqgue se obtuvo un gran nimero de articulos cientificos para estudiar mediante los criterios de
inclusiéon y exclusion, se establecié que solo 16 de estos abordaban la deteccidon de melanoma mediante
modelos XAl (una revision sistematicay 15 estudios cientificos). En contraste, los 98 articulos restantes
solo proponian la clasificacién de melanoma basada en modelos de Al. En la Figura 6, se muestra la
distribucion de los articulos que utilizaron modelos de XAl y Al por afno.
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Figura 5. Distribucién de articulos por afio

Figura 6. Estudios seleccionados mediante los criterios de inclusién

Paramayor claridad del proceso de selecciénde los articulos revisados, la Figura 6 loresume mediante
un esquema que muestra el nimero de articulos incluidos en el mapeo sistematico. Dado que nuestro
interés principal se concentré en los modelos XAl, se consideraron los modelos Al del 2024 para realizar
una comparacion entre ambos enfoques (en linea con la pregunta de investigacion E3).

De acuerdo con la Figura 7, se identificé una cantidad reducida de articulos relacionados con
modelos de XAl para la deteccién de melanoma. Por esto, no se evaludé su calidad para evitar
reducir ain mas la muestra. Ademas, la etapa de la lectura a partir del esquema de clasificacion
permitié establecer la pertinencia de aquellos seleccionados hasta la fase del mapeo sistematico.
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Figura 7. Numero de articulos incluidos durante la seleccion

3.1. Modelos de Al

En la Tabla 5 se recopilaron los resultados de la bisqueda de los modelos de Al para la deteccidon de
melanoma identificados en las bases de datos bibliograficos.

Se resalta que los modelos basados en ML y DL siguen siendo de interés por los investigadores vy,
dentro de estos, el principal reto radica en identificar la pertinencia de distintos enfoques para la tarea
de deteccion de melanoma. Sin embargo, dichos enfoques se concentran en mejorar el rendimiento de
las predicciones y no en la toma de decisiones responsables.

En efecto, la mayoria de los estudios ha obtenido desempefios superiores al 90 % en exactitud,
sensibilidad y especificidad. A su vez, se identificé que los modelos de redes neuronales convolucionales
(CNN) son los mas utilizados por los investigadores y los que presentan mejor desempefo.
Adicionalmente, losinvestigadoresoptaron por utilizar comodatos de entradalos conjuntosdeimagenes
dermatoscoépicas proporcionados por ISIC (2017, 2018, 2019, 2020), el conjunto PH2 y HAM10000.

A pesar del éxito de los métodos de Al para la deteccién de melanoma, estos fueron considerados
computacionalmente complejosydificilesdeimplementar ensituaciones practicas[16]. Enconsecuencia,
su aceptacioén por parte de la comunidad médica es cuestionable debido a la falta de transparencia,
considerandolos como modelos de caja negra [20-21]. De hecho, el escepticismo de los profesionales de
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la salud radica en que son incapaces de interpretar y validar los resultados de este tipo de tecnologias
[18]. Por tal razén, existe la necesidad urgente de avanzar rapidamente en el campo de la XAl, lo cual
permitiria a los especialistas comprender y validar estas herramientas en los procesos de toma de

decisiones [39].

Tabla 5. Resumen de modelos de Al para la deteccién de melanoma publicados en el 2024

Autor Datos de entrada Método de clasificaciéon Acc (%) Sen(%) Spe (%)
Akilandasowmya G. ISIC 2019 CNN (ResNet 50) 94,238 90,314 90,772
etal.[27]
Yousefi S. et al. [28] ISIC 2020 Caracteristicas texturizadas basadas en DCTy 70 65 NR
DWT, Decision Tree
MoturiD. et al. [29] HAM10000 CNN (MobileNetV2, DenseNet) 95 NR NR
Thapar P. et al. [30] ISIC 2017, ISIC Extraccion de caracteristicas mediante SURF, 98,198 NR 99,13
2018, PH2 CNN
Tang X. et al. [31] ISIC CNN (Xception) con optimizacion usando 94206 97,092 NR
BDTO
Syed S. et al. [4] PH2 Extraccion de caracteristicas, utilizo el 100 100 NR
algoritmo SIFT, HOG, RIFT, usando Deep
Forest
OkurE.etal.[32] ISIC 2017 SVM 96,2 99,8 92,5
Crawford M. et al. Data set propio No especifica el modelo Al 73,5 64,7 75,8
[33]
Helenason J. et al. ISIC 2020 CNN NR 90 65
[34]
Akbulut A. et al. [35] ISIC CNN (Arquitectura propia) 84 NR NR
Hue J. et al.[36] HAM10000 Estudio de la correlacion entre la localizacion NR NR NR

de lalesiény la extraccion de caracteristicas
morfologicas

Patil H. [37] Revision sistematica

Strzelecki M. [38] Revision del estado del arte

Nota. Acc: exactitud, Sen: sensibilidad, Spe: especificidad, NR: No reporta, CNN: Redes neuronales convolucionales, SVM: Maquinas
de soporte vectorial, DCT: Transformada discreta del coseno, DWT: Transformada discreta de Wavelet, SURF: Caracteristicas robus-
tas aceleradas, BDTO: Optimizacion acelerada de cuello de botella, SIFT: Transformacion de caracteristicas invariantes a la escala,
HOG: Histograma de gradientes orientados, RIFT: Transformacién de caracteristicas invariantes a la rotacion.

3.2. Modelos de XAl

Respecto a los estudios que abordaron la XAl para la deteccién de melanoma, se identificaron varios
conjuntos de imagenes de lesiones de piel (ver Figura 8). Los conjuntos de imagenes de la ISIC 2016 y
Derm7pt fueron los menos utilizados por los sistemas de XAl; el conjunto de datos PH2 fue empleado
por dos autores; los conjuntos deimagenes ISIC 2017y 2018 fueron utilizados por tres autores distintos;
y los conjuntos de imagenes ISIC 2019 y HAM 10000 fueron las fuentes de datos mas empleadas, siendo
retomadas por al menos cuatro autores para el desarrollo de su XAl para la deteccion de cancer de piel.
Es importante mencionar que ninguno consideré el uso del conjunto de imagenes dermatoscopicas ISIC

2020.
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Figura 8. Conjuntos de imdgenes considerados por los modelos de XAl

De acuerdo con lo anterior, la revisién permitidé reconocer que existe una baja afinidad entre los
modelos basados en aprendizaje automatico y los métodos de explicabilidad. Esto se debe a que los
modelos que son disefiados mediante extraccion de caracteristicas tienden a ser mas entendibles y
repetibles[26], pero surendimiento es inferior en comparacion con los modelos de aprendizaje profundo
[21]. Sin embargo, dos casos del total de articulos seleccionados no dejaron de lado la explicabilidad.

Por el contrario, los sistemas de inteligencia artificial basados en aprendizaje profundo mostraron
una gran afinidad con la explicabilidad. De hecho, gran parte de los estudios seleccionados se basaron
en este tipo de técnicas de clasificacion, lo que se debe, en gran medida, a que se consideran modelos de
cajanegray es necesario que coexista un alto rendimiento con la interpretabilidad de los resultados [17,
22].Entrelos modelos mas usados encontramos las CNN con arquitecturas como ResNet50, ResNet101
y VGG16 [40-42].

Sumado a lo anterior, la explicabilidad de los sistemas de inteligencia artificial para la deteccion de
melanoma es un campo que apenas comienza a explorarse, y el presente mapeo sistematico permitio
identificar una serie de enfoques interesantes. En primer lugar, tenemos los métodos globales que
proporcionan una explicacion de la caja negra en su totalidad; y, en segundo lugar, los métodos locales
gue ofrecen una explicacion especifica para una instancia particular [22].

Adicionalmente, los métodos de XAl pueden clasificarse en modelos de interpretabilidad post-hoc o
deinterpretabilidad de caja negra. Estos se encargan de explicar la salida de los modelos ya entrenados a
partir de lainformacion que proporcionan los pesos asignados a cada variable de entraday los resultados
delos modelos. Generalmente, en la deteccidn de melanoma, los de este tipo son de caracter cualitativo,
presentando sus resultados en representaciones graficas como mapas de calor. Por su parte, los
modelos inherentemente interpretables estan pensados desde su disefio para ser explicables mediante
condiciones dependientes del tipo de modelo, como las redes neuronales y los arboles de decision.

Enla Tabla 6 se resumen la informacién recopilada en los estudios seleccionados en el desarrollo del
mapeo sistematico, especificando autor principal, afo de publicacién, datos de entrada considerados,
método de clasificacidon y explicabilidad de la inteligencia artificial para la deteccién de melanoma.
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Tabla 6. Resumen de los articulos relacionados con modelos de XAl

Autor Ao Datos de Método de clasificacion Método de explicabilidad
entrada
CoppolaD.etal.[43] 2020 Derm7pt CNN MTL
Barata C.etal.[18] 2021 ISIC2017,ISIC CNN (ResNet-50, VGG-16, MTL
2018 DenseNet-161)
Stieler F.etal.[17] 2021 HAM10000 DNN (Transfer Learing, pre LIME
entrenado con el modelo
MobileNet)
Metta C. et al.[22] 2021 ISIC 2019 CNN (ResNet) ABELE
Chowdhury T. et al. 2021 HAM10000 Random Foresty SVM CAM
[21] (Caracteristicas ABCD). Baseline
CNN, CNN with attention
NunnariF.etal.[41] 2021 ISIC 2018 DNN (VGG-16, ResNet-50) Grad CAM
Barata C.etal.[42] 2021 ISIC 2018 DNN (VGG-16, ResNet-101, CBIR
DenseNet21)
Lopez J. et al. [40] 2022 ISIC 2016, ISIC CNN (ResNet-50) Explicadores derivados de factores
2017,PH2 de escalaimpulsados por la
estructura
Nematzadeh H.etal. 2023 ISIC 2017 Algoritmo Genético EGAE
[44]
Khater T. et al. [24] 2023 PH2 XGBoost Importancia por permutacion,
grafico de dependencia parcial

(PDP) y SHAPE

PahdeF.etal.[19] 2023 ISIC 2019 DNN (VGG-16, ResNet-18, SpRAy
EfficientNet-BO)

Metta C. et al. [45] 2023 ISIC 2019 DNN (ResNet) ABELE +
ChandaT. et al. [46] 2024 HAM10000 DNN (Baseline ResNet-50) Multimodal XAl
Roy S.etal.[39] 2024 HAM10000 CNN (ResNet-50) Multimodal XAl
Collenne J.etal.[47] 2024 ISIC 2019 Fusion entre una ANN SHAP

y Ensamble con CNN
(EfficientNets) (ResNet-50)

Hauser K. et al.[26] 2022 Revision sistematica

Ahora bien, se resaltan varias implementaciones de la explicabilidad de los modelos de clasificacion
de melanoma. Una de ellas, se basé en el marco del aprendizaje multitarea (MTL), que tiene como fin
encontrar asociaciones entre las tareas relacionadas con el andlisis de una lesién cutanea para que
ayuden a comprender el comportamiento del modelo [43].

En la misma linea, se realizaron descripciones de sistemas de |A mediante el marco de explicaciones
locales interpretables y agndsticas del modelo (LIME), donde estas se ajustaron con base en la regla del
ABCD, utilizada por los dermatélogos, con el fin de brindar justificaciones adaptadas al problema que se
enfrentaba[17].

Metta et al. [22] abordaron la explicabilidad del modelo de clasificacion mediante el marco del
explicador de cajanegraadversarial que generaejemplares latentes (ABELE). Este método buscaexplicar
una instancia a través del despliegue de imagenes de lesiones adicionales, las cuales son catalogadas
como ejemplos y contraejemplos de la clase objetivo.
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Por su parte, Nunnari et al. [41] propusieron la explicabilidad mediante el método Gradient-weighted
Class Activation Mapping (Grad-CAM), el cual es un enfoque grafico que permite identificar areas de
pixeles que contribuyen con la red profunda a la toma de una determinada decisién de clasificacion.
Aunqgue este método es bastante intuitivo, las imagenes que favorecen explicar la toma de decisiones
son de baja resolucién. Sin embargo, métodos como RISE mejoran la calidad de las imagenes explicativas
por un mayor costo computacional.

Asi mismo, Kather et al. [24] emplearon tres métodos distintos para proporcionar explicaciones
en la toma de decisiones de su clasificador. En primer lugar, consideraron un método basado en la
importancia de las perturbaciones que consiste en agregar o retirar caracteristicas del modelo para
evaluar si el error de prediccién disminuye o aumenta. De hecho, mediante este método identificaron
caracteristicas esenciales o poco importantes. El segundo se basé en graficos de dependencia parcial
(PDP), que se utilizan para detectar interacciones entre las variables predictoras, como correlaciones
entre las variables predictoras y la variable objetivo. El tercero utilizé Explicaciones Aditivas de Shapley
(SHAPE), y se centré en producir explicaciones locales mediante un modelo mas pequefio, construido a
partir de perturbaciones generadas por los datos de entrada del modelo que se deseaba explicar.

No obstante, los modelos de XAl presentan una limitacién considerable, en especial los interpretables
post-hoc. De hecho, Rudin C. [48] y Chanda T. et al. [46] denominaron a esto como la brecha de
interpretabilidad del XAl, la cual disminuye la confianza de los usuarios en dicho sistema. Esta brecha se
debe a que las explicaciones proporcionadas por la XAl pueden llevar a una falsa correlaciéon entre las
caracteristicas del modeloy el diagnéstico final. Por ejemplo, si la XAl establece que en una determinada
region se encuentran las caracteristicas mas representativas, pero en realidad no lo son, el especialista
pierde fiabilidad en la herramienta de apoyo dado que se genera un pronéstico falso y sin un sustento
valido por parte de esta.

3.3. Respuesta a las preguntas de investigacion

Tras analizar los articulos seleccionados, se presentan las respuestas a las preguntas de investigacion,
establecidas en la segunda seccién de este articulo.

3.3.1. QG: ;Cudles son las principales técnicas de aprendizaje automadtico y aprendizaje profundo utilizadas
en el desarrollo de modelos de clasificacion explicables para la deteccion del melanoma?

El mapeo sistematico permitié identificar distintas técnicas de explicabilidad que son aplicadas a
modelos Al para la deteccién de melanoma. Entre ellas, encontramos especificamente métodos basados
en MTL, LIME [18, 43], ABELE [22, 45], CAM [21], Grad CAM [41], CBIR [42], EGAE [44], SHAPE [24,
47]y SpRAy [19]. Es importante mencionar que algunos de estos métodos fueron usados para explicar
modelos de MLy DL; y otros Unicamente para explicar aquellos de redes neuronales profundas.

A su vez, los métodos de explicabilidad suelen presentar sus explicaciones de manera grafica,
apoyandose en imagenes de referencia que localizan la region de interés para identificar los pixeles que
brindan mas informacién a los modelos [17, 41, 46], lo que implica que gran parte de las explicaciones
suministradas sea de caracter cualitativo. Ademas, los autores mencionaron que el rendimiento de
dichas explicaciones podria cuantificarse a medida que se puedan llevar a un entorno practico, logrando
identificar su usabilidad por parte de los médicos especialistas [46].
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Paralelamente, es necesario tener en cuenta la brecha de interpretabilidad de los modelos de XAl,
dado que esto permitira construir modelos explicables mas fiables para los usuarios en los que la
interpretacién grafica suministrada esté acompafnada una justificacion sobre por qué estas regiones
estan asociadas con la toma de decisiones del modelo [46].

3.3.2. E1: ;Qué algoritmos de clasificacion se han implementado con éxito en la clasificacion de imdgenes
dermatoscopicas de melanoma de manera explicativa?

Los algoritmos de clasificacion de imagenes diagndsticas para la deteccion de melanoma se han
concentrado en un conjunto restringido de técnicas. De hecho, los modelos que se enfocaron en técnicas
de ML regularmente utilizaron Decision Tree [28], Random Forest [21], Support Vector Machine [21,
32], XGBoost [24] y Deep Forest [4]. En el caso de los modelos basados en técnicas de DL emplearon
redes convolucionales con distintas arquitecturas entre las que resaltan ResNet-18,-50,-101, Baseline,
VGG-16, MobileNet, DenseNet-121y DenseNet-161.

3.3.3. E2: ;Qué métricas de desempenio son utilizadas para evaluar los modelos de clasificacion explicables
de Melanoma?

Enlos estudios seleccionados sobre modelos de XAl paraladeteccién de melanomano se presentaron
métricasde desempenodelasexplicacionesrealizadas asus predicciones. Esto se debe aquelos métodos
de explicabilidad se visualizan de manera cualitativa y se basan en imagenes diagndsticas segmentadas
previamente[17,22,24,41,45,46]. Por lo tanto, no se ha establecido una cuantificacion concreta de los
resultados de los modelos de XAl. Sin embargo, Chanda T. et al. [46] buscaron determinar el desempefo
de la XAl mediante una prueba de campo controlada logrando identificar la brecha de interpretabilidad
de la XAl.

3.3.4. E3: ;Qué ventajas presentan los modelos de clasificacion explicables de melanoma sobre los modelos
convencionales?

Conelfinde enunciar las cualidades que poseen los modelos XAl sobre los modelos Al en la deteccién
del melanoma, en la Tabla 7 se registran las ventajas y desventajas identificadas.

Lo anterior permite afirmar que, en la deteccién de melanoma, la XAl es un campo de investigacién
relativamente nuevo, lo que implica una baja produccion de estudios cientificos y, por tanto, falta de
documentacion clara para la reproducibilidad de sus modelos. Sin embargo, esto motiva a abordar sus
limitaciones. En contraste, los modelos de |A han sido ampliamente estudiados, lo que hace que el campo
de investigacion sea mas limitado, pero es posible encontrar mayor documentacion para replicar los
estudios cientificos.

Adicionalmente, tanto los modelos de XAl y Al para la deteccién de melanoma han considerado
los mismos conjuntos de datos. Esto implica que la XAl ha permitido explotar conjuntos de imagenes
dermatoscopicas tales como Archive ISIC, PH2 y HAM10000.

LaXAldestacasobrelos modelosde|Aparaladetecciéondel melanomaporquelos métodos explicables
brindaninformacién cualitativa sobre por qué una instancia fue clasificada en esta patologia, generando
un grado de confianza en la toma de decisiones transparentes. Sin embargo, la interpretabilidad de los
resultados de XAl puede crear sesgos en la interpretacion de los resultados por parte de los usuarios
[46, 48], lo cual ha puesto en discusion la pertinencia de estos modelos para la deteccion de melanoma.
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Tabla 7. Comparacion entre la XAl y Al para la deteccion de melanoma mediante imdgenes dermatoscépicas

XAl Ventajas e Reciente area de investigacién con una produccion baja de articulos cientificos.
Se reutilizan las imagenes dermatoscépicas de los modelos de Al
Contribuye a que las herramientas de soporte sean mas comprensibles al facilitar el
entendimiento del algoritmo.
e Brindainformacién sobre por qué se clasifica una lesién en un tipo especifico.

Limitacién para replicabilidad de los modelos XAl.

El registro del rendimiento de deteccién no suele presentarse en este tipo de investigaciones.

No se ha definido su aceptacion por parte de la comunidad médica, ya que contintia en desarrollo.
Los modelos pueden generar sesgos en la interpretacion de los resultados por parte de los
usuarios.

Desventajas

Al  Ventajas e Documentacién muy bien desarrollada para replicar los trabajos cientificos.
Existe una gran cantidad de imagenes disponibles para el desarrollo de este tipo de modelos.
Alto desempenio en la deteccidon del cancer de piel tipo melanoma.

Produccion elevada de articulos cientificos.

La aceptacioén por parte de la comunidad médica es cuestionable debido a que son modelos
dificiles de interpretar y analizar.

¢ No brindan informacion sobre por qué una imagen dermatoscépica fue clasificada en un tipo
especifico de lesion.

Desventajas

En suma, ni los métodos de XAl ni los de |A han sido plenamente acogidos por la comunidad médica
debido a sus limitaciones. Pese a esto, los primeros representan una alternativa para fomentar la toma
de decisiones transparentes [39], buscando desarrollar una herramienta de apoyo paralos médicos en el
diagnodstico oportuno del cancer de piel tipo melanoma, haciendo que lainteraccion entre estos sistemas
y los humanos sea mas comprensible [43].

4. CONCLUSIONES

Los estudios seleccionados muestran el desarrollo de la XAl en el campo de la detecciéon de melanoma,
sinembargo, se identificé que esta es un drea cientifica que se encuentra en desarrollo. Esto se evidencia
en el limitado nimero de estudios relacionados con la XAl para la detecciéon de melanoma entre 2019y
2024.Enesesentido,esuncampodeinvestigacidonque, pornoestarconsolidadoydebidosuslimitaciones,
admite nuevas contribuciones, en especial, aportes relacionados con la brecha de interpretabilidad de |a
XAl en la detecciéon de melanoma.

Sumado aloanterior,enlatematicadeinterés el nUmero de publicaciones sobre modelos de Al supera
considerablemente aquellos relacionados con la XAl. Por estarazén, los modelos de Al para la deteccion
de melanoma ya han sido extensamente explorados y poseen rendimientos muy buenos, lo cual dificulta
una contribucién considerable por parte de la comunidad cientifica.

Adicionalmente, los modelos de Al fueron concebidos como una herramienta de apoyo para la
deteccidon de melanoma, pero al intentar mejorar el rendimiento en dicha tarea se crearon herramientas
tan complejas que no son practicas en un entorno real. Por esto, los modelos XAl se consideran una via
para fomentar la adopcion de estas herramientas en el area de la salud, debido que contribuyen a la
toma de decisiones de manera transparente. No obstante, como se menciond anteriormente, estos alin
no son completamente interpretables por los usuarios, lo que abre una ventana para contribuir en esta
area de investigacion.
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A suvez, aunque el mapeo sistematico abarca una ventana temporal significativa paralos estudios de
modelos de XAl para la deteccion de melanoma, se limité a comparar los modelos XAl con los estudios
de Al del 2024. Esta restriccion podria reducir el nimero de ventajas y desventajas identificado entre
ambas metodologias para la clasificacién de lesiones de piel tipo melanoma, dado que los modelos Al
superan en numero a los XAl. En ese sentido, en un futuro se sugiere ampliar el nimero de los estudios
de Al para seguir evaluando el impacto de la XAl en la deteccién transparente del cancer de piel tipo
melanoma.

Adicionalmente, en los modelos de XAl para la detecciéon de melanoma no se identificé una estrategia
clara para evaluar los distintos métodos de explicabilidad. En este contexto, es fundamental ajustar el
protocolo de busqueda para incluir exclusivamente modelos de XAl relacionados con el area de la salud,
con el fin de obtener una comprensiéon mas precisa sobre su validacidn practica.

Finalmente, debido a las limitaciones encontradas en los modelos de XAl para la deteccién de
melanoma mediante imagenes diagndsticas, se espera abordar estas desventajas en el futuro para
mejorar la toma de decisiones transparentes. Esto se logrard mediante la integracion de métodos
cualitativos de explicabilidad con descripciones que brinden mayor solidez a los resultados de dichos
modelos.
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