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Redes neuronales artificiales: abriendo la caja negra
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Resumen

El mayor esfuerzo en la investigacién sobre Redes Neuronales Artificiales (RNA) se ha
centrado en el desarrollo de nuevos algoritmos de aprendizaje, la exploracion de nue-
vas arquitecturas de redes neuronales y la expansion de nuevos campos de aplicaciéon.
Sin embargo, se ha dedicado poca atenciéon a desarrollar procedimientos que permitan
comprender la naturaleza de las representaciones internas generadas por la red para res-
ponder ante una determinada tarea. En el presente trabajo, se plantea un doble objetivo:
a) revisar los diferentes métodos interpretativos propuestos hasta el momento para de-
terminar la importancia o efecto de cada variable de entrada sobre la salida de una red
perceptrén multicapa, b) validar un nuevo método, denominado analisis de sensibilidad
numeérico (NSA, numeric sensitivity analysis), que permite superar las limitaciones de los
métodos anteriormente propuestos. Los resultados obtenidos mediante simulacion po-
nen de manifiesto que el método NSA es el procedimiento que, en términos globales, mejor
describe el efecto de las variables de entrada sobre la salida de la red neuronal.
PALABRAS CLAVE: Redes neuronales artificiales, andlisis de sensibilidad.

Abstract

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS: OPEN THE BLACK BOX. The biggest effort in the resear-
ch about Artificial Neural Networks (ANN) has been centered in the development of new
learning algorithms, the exploration of new architectures of neural networks and the ex-
pansion of new application fields. However, little attention has been dedicated on to
develop procedures that allow to understand the nature of the internal representations
generated by the neural network to respond to a certain task. The present work outli-
ned two objectives: a) to revise the different interpretative methods proposed until the
moment to determine the importance or effect of each input variable on the output of
a multilayer perceptron, b) to validate a new method, called numeric sensitivity analysis
(NSA), that allows to overcome the limitations of the previously proposed methods. The
results obtained by simulation show that the NSA method is, in general terms, the best
procedure for the analysis of the effect of the input variables on the neural network out-
put.

KEY WORDS: artificial neural networks, sensitivity analysis.

En los ultimos quince afios, las redes neuronales artificiales (RNA) han emergido
como una potente herramienta para el modelado estadistico orientada principal-
mente al reconocimiento de patrones -tanto en la vertiente de clasificacién como de
prediccién. Las RNA poseen una serie de caracteristicas admirables, tales como la
habilidad para procesar datos con ruido o incompletos, la alta tolerancia a fallos que
permite a la red operar satisfactoriamente con neuronas o conexiones dafiadas y la
capacidad de responder en tiempo real debido a su paralelismo inherente.

Actualmente, existen unos 40 paradigmas de RNA que son usados en diversos
campos de aplicacion (Sarle, 1998). Entre estos paradigmas, el mas ampliamente
utilizado es el perceptrén multicapa asociado al algoritmo de aprendizaje backpro-
pagation error (propagacion del error hacia atras), también denominado red back-
propagation (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986). La popularidad del perceptron
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multicapa se debe principalmente a que es capaz de actuar como un aproximador
universal de funciones (Funahashi, 1989; Hornik, Stinchcombe y White, 1989). Mas
concretamente, unared conteniendo al menos una capa oculta con suficientes unida-
des no lineales puede aprender cualquier tipo de funcién o relacion continua entre
un grupo de variables de entrada y salida. Esta propiedad convierte a las redes
perceptréon multicapa en herramientas de proposito general, flexibles y no lineales;
mostrando un rendimiento superior respecto a los modelos estadisticos clasicos en
numerosos campos de aplicacion.

El mayor esfuerzo en la investigacion sobre RNA se ha centrado en el desarrollo de
nuevos algoritmos de aprendizaje, la exploracion de nuevas arquitecturas de redes
neuronales y la expansion de nuevos campos de aplicaciéon. Sin embargo, se ha
dedicado poca atenciéon a desarrollar procedimientos que permitan comprender la
naturaleza de las representaciones internas generadas por la red para responder
ante un problema determinado. En lugar de eso, las RNA se han presentado al
usuario como una especie de "caja negra" cuyo complejisimo trabajo, de alguna
forma magico, transforma las entradas en salidas predichas. En otras palabras, no se
puede saber inmediatamente cémo los pesos de la red o los valores de activacion de
las neuronas ocultas estan relacionados con el conjunto de datos manejados. Asi,
a diferencia de los modelos estadisticos clasicos, no parece tan evidente conocer
en una red el efecto que tiene cada variable explicativa sobre la/s variable/s de
respuesta.

Esta percepcion acerca de las RNA como una "caja negra", sin embargo, no es del
todo cierta. De hecho, desde finales de los afios 80 han surgido diversos intentos
por desarrollar una metodologia que permitiera interpretar lo aprendido por la red,
aunque son escasos los trabajos orientados a la validacion de tales procedimientos.
Estos esfuerzos no tienen inicamente por objeto determinar las variables de entrada
con mayor peso o importancia sobre la salida de la red, sino también identificar y
eliminar del modelo las variables redundantes o irrelevantes, ésto es, aquellas varia-
bles que pueden expresarse en términos de otras variables de entrada o aquellas que
simplemente no contribuyen en la prediccion. Este ultimo aspecto no es trivial en el
campo de las RNA, debido a que las RNA -al igual que otros tipos de modelado-, se
ven afectadas por la denominada maldicién de la dimensionalidad (curse of dimensio-
nality) (Bishop, 1995; Sarle, 1998). Esto significa que el nimero de datos necesarios
para especificar una funcién, en general, crece exponencialmente con la dimension
del espacio de entrada. Por tanto, la reduccion de la dimension del espacio de entra-
da mediante la eliminacién de variables redundantes o irrelevantes permite trabajar
con un menor numero de datos, acelera el proceso de convergencia de los pesos de
lared y, en base a las demostraciones de Baum y Haussler (1989), podemos tener la
expectativa de obtener un error de generalizacion mas bajo (Rzempoluck, 1998).

En el presente trabajo nos planteamos dos objetivos: a) revisar los diferentes
meétodos interpretativos propuestos hasta el momento para determinar la impor-
tancia o efecto de cada variable de entrada sobre la salida de una red perceptron
multicapa, b) presentar y validar un nuevo método, denominado analisis de sensi-
bilidad numérico (NSA, numeric sensitivity analysis), que permite superar algunas
limitaciones de los métodos anteriormente propuestos.
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El perceptréon multicapa

Consideremos un perceptréon multicapa compuesto por una capa de entrada, una
capa oculta y una capa de salida como el mostrado en la figura 1. Un patron de
entrada p formado por un conjunto de valores en las variables de entrada x; esta
representado por el vector X, : xXp1,...,Xpi,... , XpN. POr su parte, w;; es el peso
de conexion desde la neurona de entrada i a la neurona oculta j y vji es el peso
de conexion desde la neurona oculta j a la neurona de salida k. Respecto a las
sefiales de entrada y los valores de activacion de las neuronas, net,; y nety,, sonlas
entradas netas que reciben las neuronas ocultas y de salida para un patrén p dado,
respectivamente; b, e ¥k son los valores de activacion o de salida de las neuronas
ocultas y de salida, respectivamente, para un patréon p dado, como resultado de
aplicar una funcion de activacion f(-) sobre la entrada neta de la neurona.
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Figura 1. Perceptrén multicapa compuesto por una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida.

Abriendo la caja negra

En el presente apartado se exponen dos tipos de metodologias generales que per-
miten conocer lo que ha aprendido un perceptrén multicapa con una capa oculta
a partir del valor de los pesos y los valores de activacién de las neuronas, esto es,
lo que se pretende es conocer el efecto o importancia de cada variable de entrada
sobre la salida de la red. Estas dos metodologias corresponden al analisis basado
en la magnitud de los pesos y al analisis de sensibilidad.
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Analisis basado en la magnitud de los pesos

El analisis basado en lamagnitud de los pesos agrupa aquellos procedimientos que se
basan exclusivamente en los valores almacenados en la matriz estatica de pesos con
el propodsito de determinar la influencia relativa de cada variable de entrada sobre
cada una de las salidas de lared. Este tipo de analisis tiene su origen en el examen de
los pesos de conexion entre las neuronas de entrada y ocultas. Asi, se podria decir
que las entradas con pesos de valor absoluto alto son importantes, mientras que
aquellas cuyo valor de pesos es préoximo a cero no son importantes. Sin embargo,
este método es poco fiable para medir la importancia de las variables de entrada,
debido a que la presencia de pesos altos en las conexiones entre la capa de entrada
y oculta, no necesariamente significa que la entrada sea importante, y viceversa
(Masters, 1993). Este método inicial ha dejado paso a expresiones matematicas mas
elaboradas que tienen en cuenta no solo los pesos de conexién entre la capa de
entrada y oculta, sino también los pesos de conexién entre la capa oculta y de salida.

En este sentido, se han propuesto diferentes ecuaciones basadas en la magnitud
de los pesos (Yoon, Brobst, Bergstresser y Peterson, 1989; Baba, Enbutuy Yoda, 1990;
Garson, 1991a; Garson, 1991b; Yoon, Swales y Margavio, 1993; Milne, 1995; Gedeon,
1997; Tsaih, 1999), aunque todas ellas se caracterizan por calcular el producto de
los pesos w;; y vjr para cada una de las neuronas ocultas y obtener el sumatorio
de los productos calculados. A continuacion, se presenta una de las ecuaciones mas
utilizadas, la propuesta por Garson (Garson, 1991a, 1991b; Modai, Saban, Stoler,
Valevski y Saban, 1995):

(1)

donde N= w, ;i es la suma de los pesos de conexion entre las i neuronas de entrada
r=1 J
y la neurona oculta j.

En esta ecuaciéon debemos tener en cuenta, por una parte, que el valor de los pesos
se usa en valor absoluto para que los pesos positivos y negativos no se cancelen vy,
por otra parte, que el valor del umbral de las neuronas ocultas y de salida no se
tienen en cuenta, asumiendo que su inclusién no afecta al resultado final (Garson,
1991a). El indice Q ik representa el porcentaje de influencia de la variable de entrada
i sobre la salida k, en relacion a las demas variables de entrada, de forma que la suma
de este indice para todas las variables de entrada debe dar como valor el 100%.

Analisis de sensibilidad

El analisis de sensibilidad esta basado en la medicion del efecto que se observa en
una salida yx o en el error cometido debido al cambio que se produce en una entrada
x;. Asi, cuanto mayor efecto se observe sobre la salida, mayor sensibilidad podemos
deducir que presenta respecto a la entrada. A continuacion, se presentan diferentes
formas de realizar el analisis de sensibilidad.
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Anadlisis de sensibilidad basado en el error

Una forma de aplicar el analisis de sensibilidad consiste en analizar el efecto pro-
ducido sobre el error debido a cambios en la entrada. Normalmente, la funcién de
error que se utiliza es la raiz cuadrada de la media cuadratica del error (RMC error)
que viene dada por la siguiente expresion:

2;1;:1 Ziil(dpk - )’Jok)2
P-M

RMCerror = \J (2)

donde dpk es la salida deseada para el patron p en la neurona de salida k.

La aplicacion de este tipo de analisis sobre un conjunto de datos -en general, el
grupo de entrenamiento-, consiste en ir variando el valor de una de las variables de
entrada a lo largo de todo su rango mediante la aplicacion de pequenos incrementos,
mientras se mantienen los valores originales de las demas variables de entrada (Frost
y Karri, 1999). Una manera sencilla de determinar el tamaiio de los incrementos en
las variables de entrada se basa en dividir el rango de la variable por el nimero de
patrones con el que se cuenta. Una vez aplicados los incrementos a una determinada
variable de entrada, se procede a entrenar la red neuronal calculando el valor de RMC
error. Siguiendo este procedimiento para todas las variables de entrada, se puede
establecer una ordenacién en cuanto a importancia sobre la salida. Asi, la variable
de entrada que proporcione el mayor RMC error sera la variable con mas influencia
en la variable de respuesta, mientras que la variable de entrada con menor RMC error
asociado sera la que menos contribuya en la prediccion de la red.

Existen otras variantes de este método como, por ejemplo, evaluar el error co-
metido por la red restringiendo la entrada de interés a un valor fijo (por ejemplo,
el valor promedio) para todos los patrones o directamente eliminando esa entrada
(Masters, 1993). Si el error aumenta sensiblemente ante el cambio provocado, se
puede concluir que la entrada es importante.

Anadlisis de sensibilidad basado en la salida

Una forma mas comun de realizar el analisis de sensibilidad consiste en estudiar
el efecto que se observa directamente en una variable de salida debido al cambio
que se produce en una variable de entrada. Esta aproximacion ha sido aplicada de
forma intuitiva en la identificacion de variables relevantes en un variado ntimero
de tareas como la prediccién del comportamiento de la bolsa (Bilge, Refenes, Dia-
mond y Shadbolt, 1993), la prediccion de las auto-expectativas negativas en nifios
(Reid, Nair, Kashani y Rao, 1994; Kashani, Nair, Rao, Nair y Reid 1996), el analisis
de supervivencia (De Laurentiis y Ravdin, 1994), la prediccion del resultado de un
tratamiento psiquiatrico (Modai, Saban, Stoler, Valevski y Saban, 1995) y la predic-
cion de resultados farmacologicos (Opara, Primozic y Cvelbar, 1999). De esta forma,
sobre la red entrenada se fija el valor de todas las variables de entrada a su valor
medio y, a continuacion, se puede optar por ailadir ruido o ir variando el valor de
una de las variables a lo largo de todo su rango mediante la aplicacion de pequeiios
incrementos. Esto permite registrar los cambios producidos en la salida de la red
y aplicar sobre estos cambios un indice resumen que dé cuenta de la magnitud del
efecto de las variaciones producidas en la entrada x; sobre la salida yy.
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Esta forma de proceder es sencilla de aplicar, sin embargo, desde esta aproxima-
cién se debe tomar una decisién bastante arbitraria acerca de la cantidad de ruido a
afnadir o de la magnitud del incremento y también del valor al que quedan fijadas las
demas variables. A continuacion, se presentan dos métodos basados en el analisis
de sensibilidad sobre la salida que gozan de un fundamento matematico mas sélido:
la matriz de sensibilidad Jacobiana y el método de sensibilidad numérico.

Matriz de sensibilidad Jacobiana

El algoritmo de aprendizaje backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986)
aplicado a un perceptrén multicapa se basa en el calculo de la derivada parcial del
error con respecto a los pesos para averiguar qué direcciéon tomar para modificar los
pesos con el fin de reducir el error de forma iterativa. Mediante un procedimiento
similar, los elementos que componen la matriz Jacobiana S proporcionan, de forma
analitica, una medida de la sensibilidad de las salidas a cambios que se producen en
cada una de las variables de entrada. En la matriz Jacobiana S -de orden IxK-, cada
fila representa una entrada de la red y cada columna representa una salida de la red,
de forma que el elemento S;; de la matriz representa la sensibilidad de la salida k
con respecto a la entrada i. Cada uno de los elementos Sjx se obtiene calculando
la derivada parcial de una salida yx con respecto a una entrada Xx;, esto es, %%’1‘
En este caso, la derivada parcial representa la pendiente instantanea de la funcion
subyacente entre x; e Yy para unos valores dados en ambas variables. Aplicando la

regla de la cadena sobre %%’l‘ tenemos que:

L

22:’; = f'(nety) Zlvjkf’(netj)wij 3)
j=

Sik =

Si las neuronas de la capa oculta y de salida utilizan la funcion de activacién
sigmoidal logistica, la expresion final de calculo de la sensibilidad de la salida k con
respecto a la entrada i seria:

L
Sik = yk(1 = 1) > vikb;j(1 = bj)w;; (4)
j=1

Asi, cuanto mayor sea el valor absoluto de S;i, mas importante es x; en relacion a
k- El signo de Sjx indica si el cambio observado en yi va en la misma direccion o no
que el cambio provocado en x;. Cuando la discrepancia entre la salida yy calculada
por la red y la salida deseada dy para un patrén dado es minima, el término deriva-
tivo f'(nety) es préoximo a cero con funciones sigmoidales y, como consecuencia, el
valor de la derivada parcial queda anulado. Con el fin de solucionar este problema,
algunos autores (Lishoa, Mehridehnavi y Martin, 1994; Rzempoluck, 1998) proponen
suprimir el término derivativo f’ (nety) asumiendo que no afecta a la comparacién
entre las sensibilidades de las diferentes entradas respecto a la salida. Una solu-
cién alternativa que proponemos podria consistir en utilizar la funcién lineal en las
neuronas de salida. De esta forma, evitamos la cancelacién del valor de la derivada
parcial ya que la derivada de la funcion lineal es igual a la unidad.

Como se puede observar, los valores de la matriz Jacobiana dependen no solo de
la informacién aprendida por la red neuronal, que esta almacenada de forma dis-
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tribuida y estatica en las conexiones w;; y vji, sino también de la activacion de las
neuronas de la capa oculta y de salida que, a su vez, dependen de las entradas de la
red. Como diferentes patrones de entrada pueden proporcionar diferentes valores
de pendiente, la sensibilidad necesita ser evaluada a partir de todo el conjunto de
entrenamiento. Considerando el valor de sensibilidad entre i y k para el patron X,
como Sik(p), podemos definir la sensibilidad a partir de la esperanza matematica,
E(Sik(p)), v la desviacion estandar, SD(Sikx(p)), que pueden ser calculadas median-
te:

p
> Sik(p)
E(Su(p)) = "= 5)
P
(Sik(p) — E(Six(p)))?
. — r=1
SD(Six(p)) = — (6)

El céalculo de la matriz Jacobiana ha sido expuesto en multitud de ocasiones
(Hwang, Choi, Oh y Marks, 1991; Hashem, 1992; Fu y Chen, 1993; Zurada, Malino-
wski y Cloete, 1994; Bishop, 1995; Rzempoluck, 1998) y ha sido aplicado en campos
tan variados como el reconocimiento de imagenes (Takenaga, Abe, Takatoo, Kaya-
ma, Kitamura y Okuyama, 1991), la ingenieria (Guo y Uhrig, 1992; Bahbah y Girgis,
1999), la meteorologia (Castellanos, Pazos, Rios y Zafra, 1994) y la medicina (Harri-
son, Marshall y Kennedy, 1991; Engelbrecht, Cloete y Zurada, 1995; Rambhia, Glenny
y Hwang, 1999).

Respecto a los estudios de validacion de este método, Gedeon (1997) realiz6 re-
cientemente una comparacion entre el analisis basado en la magnitud de los pesos
y el analisis de sensibilidad basado en el calculo de la matriz Jacobiana, mostrando
este ultimo tipo de analisis un mayor acuerdo con la técnica de ir eliminando cada
vez una variable de entrada y observar el efecto que tiene en el rendimiento de lared
neuronal. Estos resultados parecen indicar que las técnicas basadas en propiedades
dinamicas como el analisis de sensibilidad son mas fiables que las técnicas basadas
en propiedades estaticas.

Método de sensibilidad numeérico

En los apartados anteriores, se han descrito los diferentes métodos propuestos para
analizar la importancia que tienen las variables explicativas sobre la/s variable/s
de respuesta en una red perceptron multicapa. Tales métodos han demostrado su
utilidad en determinadas tareas de predicciéon, sin embargo, cuentan con una serie
de limitaciones que pasamos a comentar.

El analisis basado en la magnitud de los pesos no ha demostrado ser sensible a
la hora de ordenar las variables de entrada en funcién de su importancia sobre la
salida (Garson, 1991a; Sarle, 2000) y, en los estudios comparativos (Gedeon, 1997),
el analisis de sensibilidad basado en el calculo de la matriz Jacobiana ha demostrado
ser siempre superior. Por su parte, el analisis de sensibilidad consistente en anadir
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incrementos o perturbaciones se basa en la utilizacién de variables de entrada cuya
naturaleza es continua, ya que no seria del todo correcto afnadir incrementos a va-
riables nominales, esto es, variables que toman valores discretos (Hunter, Kennedy,
Henry y Ferguson, 2000). Por su parte, la version analitica del analisis de sensibili-
dad, el calculo de la matriz Jacobiana, parte del supuesto de que todas las variables
implicadas en el modelo son continuas (Sarle, 2000). Este supuesto limita el nimero
de campos de aplicacion de las RNA en las Ciencias del Comportamiento y de la
Salud donde es muy comun el manejo de variables discretas (por ejemplo, género:
0 = var6n, 1 = mujer 6 estatus: 0 = sano, 1 = enfermo).

En este trabajo, se presenta un nuevo método, denominado analisis de sensibili-
dad numérico (NSA, numeric sensitivity analysis), que permite superar las limitacio-
nes comentadas de los métodos anteriores. Este nuevo método se basa en el calculo
de las pendientes que se forman entre entradas y salidas, sin realizar ningin su-
puesto acerca de la naturaleza de las variables y respetando la estructura original
de los datos.

Para analizar el efecto de una variable de entrada x; sobre una variable de salida
v mediante el método NSA, en primer lugar, debemos ordenar ascendentemente
los p patrones a partir de los valores de la variable de entrada x;. En funcion de tal
ordenacion, se genera un niumero G determinado de grupos de igual o aproximado
tamano. El nimero idoneo de grupos dependera del numero de patrones disponible
y de la complejidad de la funcion que se establece entre la entrada y la salida, aunque
en la mayoria de casos sera suficiente un valor de G = 30 o similar. Para cada grupo
formado se calcula la media aritmética de la variable x; y la media aritmética de la
variable y. A continuacion, se obtiene el indice NS A basado en el calculo numérico
de la pendiente formada entre cada par de grupos consecutivos, g, V gr+1, de Xx;
sobre vy mediante la siguiente expresion:

Vi(Gr+1) — Yx(gr) 7)

NSAix(gr) = Xi(gri1) — xi(gy)

donde

e Xi(gr) y Xi(gr+1) son las medias de la variable x; correspondientes a los gru-
POSs gr Y gr+1, Tespectivamente,

e Vi(gy) e Yk(gr+1) son las medias de la variable yj correspondientes a los
grupos gr y gr+1, respectivamente.

Una vez calculados los G—1 valores NSA, se puede obtener el valor de la esperanza
matematica del indice NSA o pendiente entre la variable de entrada i y la variable
de salida k mediante:

G-1

Yi(ge) — Ye(g1)
E(NSAix(gy)) = NSAixk(gy)  f(NSAix(gy)) = = -
(NSAik(gr)) = > NSAu(gr)  f(NSAy(gy)) %ilge) —Tilgn) (8)

r=1
donde

e f(NSAi(gy)) = % representa la funcion de probabilidad del indice
NSA,
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e Xi(gc) v xi(g1) sonlos valores promedio de la variable x; para el ultimo grupo
gc v el primer grupo g, respectivamente,

e Vi(gc) e Yk(g1) son los valores promedio de la variable yy para el grupo g¢ v
el grupo g, respectivamente.

Cuando la variable de entrada x; es binaria, la esperanza del indice NS A se obtie-
ne calculando la media de la variable y cuando la variable x; toma el valor minimo
vy la media de la variable y cuando la variable x; toma el valor maximo, y aplicando
la siguiente expresion:

Vi (Ximax) — Yk (Ximin)

Ximax — Ximin

E(NSAi(gr)) = 9)

donde

® Ximax Y Ximin SON los valores maximo y minimo que toma la variable x;, respec-
tivamente,

* Vi(Ximax) € Yk (Ximin) son la media de la variable yy cuando la variable x; toma
el valor maximo y la media de la variable v cuando la variable x; toma el valor
minimo, respectivamente.

El valor de la esperanza matematica del indice NS A representa el efecto promedio
que tiene un incremento de x; sobre y;. Cuando la variable de entrada es binaria, la
esperanza matematica representa el efecto promedio provocado por el cambio del
valor minimo al valor maximo en la variable x;. Al igual que en el caso de la matriz
Jacobiana, cuanto mayor sea el valor absoluto de E(NSAix(g,)), mas importante es
x; en relacion a yy. El signo de E(NSA;x(g,)) indica si el cambio observado en yy
va en la misma direcciéon o no que el cambio provocado en x;.

Los estudios piloto en los que hemos aplicado el método NSA muestran que la
forma mas adecuada de representar las variables de entrada de naturaleza discreta
(binarias o politobmicas) es mediante la utilizacion de codificacién ficticia, tal como
se hace habitualmente en el modelado estadistico. La introduccion de los valores
originales de una variable politomica (por ejemplo, nivel social: bajo = 1, medio =
2 y alto = 3) en la red neuronal, no permite reflejar de forma adecuada el efecto o
pendiente que tiene el cambio de una categoria a otra categoria. Por otro lado, es
conveniente que las variables de entrada y salida sean reescaladas al mismo rango
de posibles valores (por ejemplo, entre 0 y 1). Esto ultimo evita posibles sesgos en
la obtencion del indice NSA debido a la utilizacion de escalas de medida diferentes
entre las variables de entrada y, ademas, permite obtener un valor de esperanza ma-
tematica estandarizado a diferencia de la matriz Jacobiana. Asi, el rango de posibles
valores que puede adoptar E(NSAix(g,)) oscila entre —1 y +1. Estos dos limites in-
dicarian un efecto maximo de la variable de entrada sobre la salida, con una relacién
negativa en el primer caso (—1) y con una relacion positiva en el segundo caso (+1).
Los valores iguales o proximos a cero indicarian ausencia de efecto de la variable de
entrada.

El calculo de la desviacion estandar del indice NS A, cuando las variables impli-
cadas son de naturaleza continua, se puede realizar mediante:

SD(NSAi(gr)) = JE(NSA%(gr)) — (E(NSAik(gr)))? (10)
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El valor de la desviacion estandar se debe interpretar como el grado de oscilaciones
que ha sufrido la pendiente que se establece entre x; e Yk, de manera que a mayor
valor de la desviacioén estandar, mayor comportamiento cadtico o aleatorio tiene la
funcion entre las dos variables implicadas.

Por ultimo, es conveniente aportar junto a los indices esperanza matematica y
desviacion estandar, la representacion grafica de la pendiente entre cada par de
variables de entrada y salida. Esto es especialmente 1itil en aquellos casos en los que
el valor de la esperanza matematica puede enmascarar la funcién subyacente entre
la variable de entrada y la variable de salida.

Una vez descritos los principales métodos interpretativos dirigidos al analisis
del efecto de las variables de entrada en una red perceptrén multicapa, a continua-
cién, nos proponemos realizar un estudio comparativo acerca de su rendimiento.
Los métodos bajo estudio son: analisis basado en la magnitud de los pesos a tra-
vés del método de Garson (1991a), analisis de sensibilidad basado en el calculo del
incremento observado en la funcion RMC error al eliminar una variable de entrada,
analisis de sensibilidad basado en el calculo de la matriz Jacobiana y, finalmente, el
método NSA.

Método

Materiales y procedimiento

Se han generado mediante simulacion cuatro matrices de datos compuesta cada una
de ellas por 1000 registros y cuatro variables con rango entre O y 1. Las tres primeras
variables (X1, X2 y X3) actuan como variables predictoras o variables de entrada a la
red, mientras que la ultima variable (Y) es una funciéon de las variables predictoras
y actua como variable de salida. El valor del coeficiente de correlacion de Pearson
entre las variables predictoras oscila entre 0 y 0.40. En todos los casos, la variable
X1 no tiene ningun tipo de contribucion o efecto en la salida Y de la red, seguida
de la variable X2 con un efecto intermedio y la variable X3 que presenta el mayor
efecto sobre la salida de lared. A fin de analizar el comportamiento de los diferentes
métodos dependiendo del tipo de variable implicada, se ha manipulado en cada una
de las matrices la naturaleza de las variables de entrada. A continuacién, se presenta
una descripcion detallada de cada matriz utilizada:

Matriz 1: Variables cuantitativas. Las variables de entrada son de naturaleza cuan-
titativa con distribucion normal. Para generar la variable Y como funciéon de las
variables de entrada se utilizo la siguiente expresion:

Y = tanh(X2) — exp(2.4-X3) + E¥ror N(0,0.1) (11)

De esta forma, X1 no contribuye en la variable Y. La funcién que se establece entre
X2 y la variable de salida es la tangente hiperbolica con rango entre —1 y 1 para la
variable de salida, mientras que la funcion entre X3 y la variable de salida es de tipo
exponencial negativo con rango entre -1 y -10 para la variable de salida. Por ultimo,
se anadio6 un error aleatorio con distribuciéon normal, media 0 y desviacién estandar
0.1. La variable de salida resultante se reescal6 a valores entre 0 y 1.
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Matriz 2: Variables discretas binarias. Las variables de entrada y salida son de na-
turaleza discreta binaria con valores 0 y 1. La relacién entre las entradas y la salida
se determiné a partir del coeficiente Phi. Asi, los valores del coeficiente Phi entre
X1, X2, X3 y la salida fueron —0.001, 0.346 y 0.528, respectivamente.

Matriz 3: Variables discretas politomicas. 1Lasvariables de entrada son de naturaleza
discreta politbmica con valores 1, 2 y 3, mientras que la variable de salida es discreta
binaria con valores 0 y 1. La relacién entre las entradas y la salida se determiné a
partir del coeficiente V de Cramer. Asi, los valores del coeficiente V entre X1, X2, X3
y la salida fueron 0.023, 0.380 y 0.593, respectivamente. Cada variable predictora
se codific6 mediante la utilizacion de dos variables ficticias binarias (valor 1 = 0 O,
valor 2 =1 0 y valor 3 = 0 1), de forma que cada variable estaba representada por
dos neuronas de entrada.

Matriz 4: Variables cuantitativas y discretas. La variable X1 es de naturaleza cuan-
titativa con distribucion normal, la variable X2 es discreta binaria con valores 0, 1 y
la variable X3 es continua con distribuciéon normal. Para generar la variable Y como
funcién de las variables de entrada se utilizo la siguiente expresion:

{Si X2 =0, entonces Y =1+ 1.1 xXexp(X3)+ Error N(0,0.1) (12)

Si X2 =1, entonces Y = 1.1 xexp(X3) + Error N(0,0.1)

De esta forma, X1 no contribuye en la variable Y. Por su parte, cuando X2 toma el
valor 0, la variable Y se incrementa en una unidad. La funcién que se establece entre
X3 y la variable Y es de tipo exponencial con rango entre 1 y 3 para la variable de
salida. Al igual que en el caso de la matriz 1, se afiadié un error aleatorio con distri-
bucion normal, media 0 y desviacion estandar 0.1. La variable de salida resultante
se reescalo a valores entre 0 y 1.

Para llevar a cabo el estudio, se utiliz6 el programa informatico Sensitivity Neural
Network 1.0, creado por nosotros, que, a través de un interfaz de sencillo manejo,
permite simular el comportamiento de un perceptréon multicapa entrenado con el
algoritmo de aprendizaje backpropagation e incorpora como novedad los métodos
interpretativos descritos.

Para el entrenamiento de las redes neuronales, cada matriz de datos fue dividi-
da en tres grupos: 500 patrones actuaron como conjunto de entrenamiento, 250
patrones actuaron como conjunto de validacion y 250 patrones actuaron como con-
junto de test. Las redes neuronales simuladas estaban compuestas por tres o seis
neuronas de entrada dependiendo de la matriz de datos, dos neuronas ocultas y
una neurona de salida. Como funciones de activacion se utiliz6 la funcion tangen-
te hiperbdlica en las neuronas ocultas y la funcién lineal en la neurona de salida.
Como parametros de aprendizaje se utilizé un valor de 0.25 para la tasa de apren-
dizaje y un valor de 0.8 para el factor momentum. Los pesos de conexion y umbral
fueron inicializados con diferentes valores semilla. La red neuronal que obtuvo el
mejor rendimiento ante el conjunto de validacion de la matriz correspondiente, fue
la seleccionada para pasar a la fase de test. Los cuatro modelos de red finalmente
obtenidos, mostraron un buen ajuste ante los datos de test.
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Resultados

La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos tras aplicar los métodos interpretativos
sobre los modelos de red seleccionados en la fase de validacion.

Tabla 1. Resultados obtenidos tras aplicar los métodos interpretativos

sobre los modelos de red
Métodos interpretativos \

Método de A Matriz de Analisis de
Garson error | sensibilidad Jacobiana | sensibilidad numérico
Media [ S.D. Media [ S.D.
Matriz 1
X1 1.102 0.001 0.001 0.003 0.004 1.934
X2 38.980 0.043 0.388 0.027 0.468 1.560
X3 59.920 0.113 -0.786 0.311 -0.865 0.923
Matriz 2
X1 24.890 0.001 0.007 0.028 -0.001 -
X2 30.140 0.037 0.339 0.048 0.345 -
X3 44.960 0.081 0.501 0.069 0.527 -
Matriz 3
X1
X1V1 5.422 - -0.022 0.032 -0.021 -
X1Vv2 6.650 - 0.023 0.054 0.002 -
Suma 12.072 0.001 0.045 0.023
X2
X2V1 13.630 - 0.306 0.229 0.080 -
X2V?2 16.560 - 0.450 0.317 0.303 -
Suma 30.190 0.050 0.756 0.383
X3
X3V1 7.049 - 0.302 0.186 0.027 -
X3V2 50.690 - 0.464 0.534 0.531 -
Suma 57.739 0.109 0.766 0.558
Matriz 4
X1 17.020 0.000 0.001 0.014 0.094 2.810
X2 29.930 0.132 -0.312 0.006 -0.325 -
X3 53.050 0.076 0.599 0.086 0.585 1.770

Se puede observar que, en general, los cuatro métodos analizados establecen correc-
tamente la jerarquia entre las variables de entrada en funcién de su importancia.
Un analisis en detalle permite observar que los métodos se comportan de forma
correcta cuando las variables de entrada son cuantitativas (matriz 1), y cuando son
cuantitativas y discretas (matriz 4), a excepcion del método basado en el analisis del
incremento del error el cual otorga mas importancia a X2 frente a X3 en la matriz 4.
Por tanto, este método no establece de forma correcta la jerarquia de importancia
entre las variables de entrada. Por su parte, el método de Garson sobrevalora el
efecto de la variable X1 en la matriz 4 proporcionando para esta variable un 17.02%
de importancia relativa, cuando en realidad su efecto es nulo. Finalmente, el calculo
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de la matriz Jacobiana y el método NSA proporcionan valores promedio muy simi-
lares con las matrices 1 y 4. También se puede observar que estos dos métodos
identifican aquellos casos en los que la relacion entre entrada y salida es negativa.

Cuando las variables de entrada son discretas binarias (matriz 2), se puede obser-
var que el método NSA es el que representa con mas exactitud la realidad, debido a
que este indice coincide con bastante precision con los valores reales del indice Phi
entre las variables de entrada y la salida de la red. Por otra parte, se puede observar
que el calculo de la matriz Jacobiana, proporciona valores promedio proximos al
indice Phi, pero no con la exactitud dada por el método NSA. Este aspecto se puede
apreciar mejor observando la tabla 2 donde se proporcionan los valores Phi y los
promedios de la matriz Jacobiana y el método NSA para la matriz 2. Por su parte,
tal como expresa la tabla 1, el método de Garson en este caso también sobrevalora
la importancia de X1, proporcionando un valor de 24.89%.

Tabla 2. Valores Phi, V e indices obtenidos mediante la matriz de sensibilidad

Jacobiana y el analisis de sensibilidad numérico para las matrices 2 y 3.

| [ XT [ X2 [ X3 |

Matriz 2
Phi -0.001 | 0.346 | 0.528
Jacobiana | 0.007 | 0.339 | 0.501
Numérico | -0.001 | 0.345 | 0.527
Matriz 3
\Y 0.023 | 0.380 | 0.593
Jacobiana | 0.045 | 0.756 | 0.766
Numérico | 0.023 | 0.383 | 0.558

Cuando las variables de entrada son discretas politomicas (matriz 3), se puede com-
probar que el método NSA también es el que mejor se ajusta a la realidad, debido a
que es el método que mas se aproxima a los valores del indice V. Para ello, como se
puede observar en la Tabla 1, se calcula la suma de los valores absolutos obtenidos
con las dos variables ficticias que representan cada variable predictora. La Tabla 2
permite comparar el valor real del indice V con los valores promedio de la matriz
Jacobiana y el método NSA para la matriz 3. En este caso, la matriz Jacobiana otorga
practicamente la misma importancia a X2 y a X3 con valores 0.756 y 0.766, respecti-
vamente, cuando en realidad X3 es mas importante que X2. Al igual que en los casos
anteriores, el método de Garson sobrevalora la importancia de X1, proporcionando
un valor de 12.07%.

Respecto al grado de fiabilidad, se puede observar que el calculo de la matriz Ja-
cobiana proporciona en general una gran precision en la estimacion de la media en
funcion del valor de la desviacion estandar. Recordemos que en el caso del método
NSA, el valor de la desviacion estandar se debe interpretar como el grado de osci-
lacion que ha sufrido la pendiente que se establece entre una entrada cuantitativa
y la salida. Asi, se puede observar en la matriz 1 (ver Tabla 1) que cuanto mayor
aleatoriedad existe en la funcion que se establece entre las dos variables implicadas,
mayor es el valor de la desviacion estandar de la pendiente.

Por otra parte, con el método NSA la interpretacion del efecto de una variable es
mucho mas sencilla ya que la media que proporciona esta acotada a valores entre —1
y 1. Recordemos que esta condicién se cumplira, siempre que se acoten las variables
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a un mismo rango de valores. En cambio, los valores promedio proporcionados por
la matriz Jacobiana pueden oscilar, a nivel teérico, entre —co y +oo0,

Finalmente, a modo de ejemplo, se presenta en la Figura 2 la representacion grafi-
ca del método NSA proporcionada por el programa Sensitivity Neural Network 1.0
para la variable X3 de la matriz 1. Recordemos que en la simulacion se determiné
que la funcién subyacente entre esta variable de entrada y la salida era una funcion
exponencial negativa. Se puede observar que la red neuronal ha aprendido correc-
tamente la funcion existente entre ambas variables.

+ Informe
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\/ Generar
[ Arquitectura I~ Salidas d das y calculad ¥ Andlisis del efecto de las entradas
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Figura 2. Representacion grafica del método NSA proporcionada por el programa Sensitivity Neural
Network 1.0 para la variable X3 de la matriz 1.

Conclusiones

Las redes neuronales del tipo perceptréon multicapa han obtenido, en los ultimos
anos, excelentes resultados como predictores en tareas de clasificacion de patrones
y estimacion de variables cuantitativas. Sin embargo, este tipo de arquitectura no
permite analizar, al menos directamente, el papel desempefiado por cada variable
predictora sobre la salida de la red.

Se ha realizado un estudio comparativo acerca de la utilidad de cuatro métodos
dirigidos a evaluar la importancia relativa de las variables de entrada en un per-
ceptron multicapa. Para ello, se han obtenido mediante simulaciéon cuatro matrices
de datos en donde se ha manipulado el grado de relacion o importancia entre las
variables y la naturaleza de las mismas.
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De los resultados obtenidos se desprende una serie de ventajas en la aplicacion
del método NSA presentado en este trabajo, con respecto a los métodos anterior-
mente propuestos.

En primer lugar, el método NSA es el que, en cuanto a grado de generalidad, permi-
te describir mejor el efecto o importancia de las variables de entrada sobre la salida.
Se ha podido observar que el método NSA y la matriz Jacobiana proporcionan valo-
res promedio similares cuando las variables implicadas son cuantitativas. La matriz
Jacobiana es perfectamente valida en estos casos, teniendo en cuenta ademas la baja
variabilidad que proporciona. En este sentido, trabajos anteriores corroboran esta
conclusion (Harrison, Marshall y Kennedy, 1991; Takenaga, Abe, Takatoo, Kayama,
Kitamura y Okuyama, 1991; Guo y Uhrig, 1992; Castellanos, Pazos, Rios y Zafra,
1994; Engelbrecht, Cloete y Zurada, 1995; Bahbah y Girgis, 1999; Rambhia, Glenny
y Hwang, 1999).

Sin embargo, cuando las variables implicadas son discretas (binarias y politomi-
cas), el método NSA es el mas adecuado debido a que los valores que proporciona
se aproximan considerablemente al indice de asociacién Phi en el caso de variables
binarias y al indice de asociacién V en el caso de variables politomicas.

El método de Garson sobrevalora en la mayoria de casos la importancia de va-
riables que son irrelevantes para la salida de la red. La baja validez del método
de Garson observada en nuestro estudio es coincidente con estudios anteriores (Ge-
deon, 1997; Sarle, 2000). Por su parte, el método basado en el calculo del incremento
observado en la funcion RMC error al eliminar una variable de entrada no ha sido
capaz de establecer correctamente la jerarquia de importancia cuando las variables
implicadas son cuantitativas y discretas (matriz 4). Ademas, este método no per-
mite una interpretacion sencilla respecto al grado de relacion entre una variable de
entrada y la salida de la red.

En segundo lugar, con el método NSA la interpretacion del efecto de una variable
es mucho mas sencilla ya que el indice NSA que proporciona esta acotado en el
intervalo [—1, 1] a diferencia de los valores que teéricamente puede proporcionar la
matriz Jacobiana.

Por ultimo, el método NSA incorpora un procedimiento que permite representar
graficamente la funcién aprendida por la red entre una variable de entrada y la
salida. Esta representacion grafica aporta informacion relevante que complementa
la informacién proporcionada por los indices numéricos, debido a que en muchos
casos un indice de resumen no es suficiente para reflejar la funcion subyacente entre
variables.

A modo de resumen, se puede decir que el método NSA es el que, de forma
global, permite evaluar con mayor exactitud la importancia o efecto de las variables
de entrada con independencia de su naturaleza (cuantitativa o discreta), superando
las limitaciones de los métodos propuestos hasta el momento. Con este método se
amplia considerablemente el nimero de campos de aplicacién potenciales donde la
utilizacion de variables discretas es muy comun: medicina, sociologia, psicologia,
biologia, economia, etc. Ahora no solo podremos construir potentes instrumentos
de prediccion mediante redes perceptron multicapa sino que a partir de las redes
obtenidas también podremos analizar el impacto de las variables predictoras en
cualquier conjunto de datos.

El método NSA junto a los métodos anteriormente propuestos se encuentran im-
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plementados, como se ha comentado, en el programa Sensitivity Neural Network
1.0, creado por nuestro equipo. De esta forma, el usuario puede analizar las cua-
lidades de cada uno de los métodos interpretativos con respecto a los demas para
diferentes configuraciones de datos. Para este fin, Sensitivity Neural Network 1.0 se
encuentra disponible poniéndose en contacto con los autores via correo electronico
(juanjo.montano@uib.es).
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