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PROLOGO

En los ultimos afios se ha consolidado un nuevo campo dentro de las ciencias de la
computacion que abarcaria un conjunto de metodologias caracterizadas por su
inspiracion en los sistemas bioldgicos para resolver problemas relacionados con el
mundo real (reconocimiento de formas, toma de decisiones, etc.), ofreciendo soluciones
robustas y de facil implementacion. Esta nueva forma de procesamiento de la
informacion ha sido denominada Computacion Soft, para distinguirla del enfoque
algoritmico tradicional determinado por el binomio logica booleana-arquitectura Von
Neumann que, en este caso, seria la Computacién Hard. Este conjunto de metodologias
emergentes comprende la logica borrosa, las redes neuronales, el razonamiento

aproximado, los algoritmos genéticos, la teoria del caos y la teoria del aprendizaje.

De entre estas metodologias, las Redes Neuronales Artificiales son las que actualmente
estdn causando un mayor impacto, debido a su extraordinaria aplicabilidad practica.
Recientemente esta tecnologia ha captado la atencion de los profesionales dedicados a
la estadistica y al analisis de datos, los cuales comienzan a incorporar las redes
neuronales al conjunto de herramientas estadisticas orientadas a la clasificacion de

patrones y la estimacién de variables continuas.

La presente tesis describe tres lineas de investigacion desarrolladas en los dltimos cinco
afios en torno a la aplicacion de las redes neuronales artificiales en el ambito del andlisis
de datos. Los campos de aplicacién tratados son: el anélisis de datos aplicado a
conductas adictivas, el analisis de supervivencia, y el estudio del efecto de las variables

de entrada en una red neuronal.

Como fruto de esta labor investigadora desarrollada por nuestro equipo, se han
publicado nueve articulos en diversas revistas cientificas, se han presentado seis
trabajos en tres congresos de Metodologia y, finalmente, se ha creado un programa
simulador de redes neuronales. Esta tesis trata de aglutinar los logros alcanzados en este
conjunto de trabajos, en los que se pone de manifiesto la utilidad de las redes neuronales
en el &mbito del anlisis de datos.

Juan José Montafio Moreno
Universidad de las Islas Baleares, Facultad de Psicologia
Palma de Mallorca, Junio de 2002
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1. Introduccion




1.1. Redes neuronales artificiales (RNA). Concepto y evolucion histdrica.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) o sistemas conexionistas son sistemas de
procesamiento de la informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en
las redes neuronales biologicas. Consisten en un conjunto de elementos simples de
procesamiento llamados nodos o neuronas conectadas entre si por conexiones que

tienen un valor numérico modificable Ilamado peso.

La actividad que una unidad de procesamiento o neurona artificial realiza en un sistema
de este tipo es simple. Normalmente, consiste en sumar los valores de las entradas
(inputs) que recibe de otras unidades conectadas a ella, comparar esta cantidad con el
valor umbral y, si lo iguala o supera, enviar activacién o salida (output) a las unidades a
las que esté conectada. Tanto las entradas que la unidad recibe como las salidas que
envia dependen a su vez del peso o fuerza de las conexiones por las cuales se realizan

dichas operaciones.

La arquitectura de procesamiento de la informacion de los sistemas de RNA se
distingue de la arquitectura convencional Von Neumann (fundamento de la mayor parte

de los ordenadores existentes) en una serie de aspectos fundamentales.

En primer lugar, el procesamiento de la informacién de un modelo Von Neumann es
secuencial, esto es, una unidad o procesador central se encarga de realizar una tras otra
determinadas transformaciones de expresiones binarias almacenadas en la memoria del
ordenador. Estas transformaciones son realizadas de acuerdo con una serie de
instrucciones (algoritmo, programa), también almacenadas en la memoria. La operacion
basica de un sistema de este tipo seria: localizacion de una expresion en la memoria,
traslado de dicha expresion a la unidad de procesamiento, transformacion de la
expresion y colocacion de la nueva expresion en otro compartimento de la memoria. Por
su parte, el procesamiento en un sistema conexionista no es secuencial sino paralelo,

esto es, muchas unidades de procesamiento pueden estar funcionando simultdneamente.

En segundo lugar, un rasgo fundamental de una arquitectura Von Neumann es el
caracter discreto de su memoria, que esta compuesta por un gran numero de ubicaciones
fisicas o compartimentos independientes donde se almacenan en codigo digital tanto las
instrucciones (operaciones a realizar) como los datos o nimeros que el ordenador va a

utilizar en sus operaciones. En redes neuronales, en cambio, la informacion que posee
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un sistema no esta localizada o almacenada en compartimentos discretos, sino que esta
distribuida a lo largo de los parametros del sistema. Los pardmetros que definen el
“conocimiento” que una red neuronal posee en un momento dado son sus conexiones y
el estado de activacion de sus unidades de procesamiento. En un sistema conexionista
las expresiones linguisticas o simbolicas no existen como tales. Serian el resultado

emergente de la interaccion de muchas unidades en un nivel subsimbdlico.

Un sistema de procesamiento distribuido en paralelo presenta una serie de ventajas
frente a un modelo convencional Von Neumann. Por un lado, tenemos la resistencia al
funcionamiento defectuoso de una pequefia parte del sistema. En un modelo
conexionista, cada unidad lleva a cabo una computacion simple. La fiabilidad de la
computacién total que el sistema realiza depende de la interaccion paralela de un gran
numero de unidades y, consecuentemente, en la mayoria de casos, el sistema puede
continuar su funcionamiento normal, aunque una pequefia parte del mismo haya
resultado dafiada. En los sistemas convencionales, en cambio, un defecto en un solo
paso de una larga cadena de operaciones puede echar a perder la totalidad de la
computacion. Por otro lado, un modelo conexionista es capaz, en ciertas circunstancias,
de reconocer un objeto a pesar de que solo se le presente como entrada una parte del
mismo, o0 a pesar de que la imagen del objeto esté distorsionada. En cambio, en un
sistema convencional el objeto presentado debe corresponderse con una determinada
informacion almacenada en memoria, de lo contrario, no es capaz de reconocer el

objeto.

Por ultimo, un sistema de RNA no se programa para realizar una determinada tarea a
diferencia de una arquitectura Von Neumann, sino que es “entrenado” a tal efecto.
Consideremos un ejemplo tipico de aprendizaje o formacién de conceptos en la
estructura de una RNA. Supongamos que presentamos a la red dos tipos de objetos, por
ejemplo la letra A y la letra E con distintos tamafios y en distintas posiciones. En el
aprendizaje de la red neuronal se consigue, tras un nimero elevado de presentaciones de
los diferentes objetos y consiguiente ajuste o modificacion de las conexiones del
sistema, que la red distinga entre As y Es, sea cual fuere su tamafio y posicion en la
pantalla. Para ello, podriamos entrenar la red neuronal para que proporcionase como
salida el valor 1 cada vez que se presente una A y el valor 0 en caso de que se presente
una E. El aprendizaje en una RNA es un proceso de ajuste o modificacion de los valores

0 pesos de las conexiones, “hasta que la conducta del sistema acaba por reproducir las
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propiedades estadisticas de sus entradas” (Fodor y Pylyshyn, 1988, p. 30). En nuestro
ejemplo, podriamos decir que la red ha “aprendido” el concepto de letra A y letra E sin
poseer reglas concretas para el reconocimiento de dichas figuras, sin poseer un

programa explicito de instrucciones para su reconocimiento.

Por tanto, para entrenar a un sistema conexionista en la realizacion de una determinada
clasificacion es necesario realizar dos operaciones. Primero, hay que seleccionar una
muestra representativa con respecto a dicha clasificacion, de pares de entradas y sus
correspondientes salidas. Segundo, es necesario un algoritmo o regla para ajustar los
valores modificables de las conexiones entre las unidades en un proceso iterativo de

presentacion de entradas, observacion de salidas y modificacion de las conexiones.

Las RNA constituyen una linea de investigacion en Inteligencia Artificial (1A), la cual
tiene como objetivo primario la construccion de maquinas inteligentes (Grimson y Patil,
1987). Los origenes de la IA hay que buscarlos en el movimiento cientifico de la
cibernética de los afios cuarenta y cincuenta. Este movimiento cientifico se articuld en
torno a la idea de que el funcionamiento de muchos sistemas, vivos o artificiales, puede
ser captado mejor por modelos basados en la transferencia de informacion que por
modelos basados en la transferencia de energia. La cibernética se propuso estudiar los
elementos comunes entre el funcionamiento de maquinas automaticas y el del sistema
nervioso humano (los procesos de control y comunicacion en el animal y en la
maquina). Este problema fue abordado en un esfuerzo interdisciplinar, en el que
intervinieron investigadores procedentes de &reas como matematicas, ingenieria
electronica, fisiologia y neurociencia, l6gica formal, ciencias de la computacion y

psicologia.

Una importante caracteristica de la cibernética fue la proliferacion de distintas
perspectivas en torno al problema de las relaciones entre cerebro y maquina. En la
segunda mitad de la década de los cincuenta comenzaron a destacar dos de entre estas
perspectivas: la 1A basada en el procesamiento simbdlico, y la investigacion en redes

neuronales.

La IA simbdlica se baso en la expansion del uso de los ordenadores desde el area de
aplicacion del calculo numérico a tareas simbdlicas, esto es, al procesamiento de
elementos que representan palabras, proposiciones u otras entidades conceptuales. Estos
sistemas de IA se basan en las expresiones simbdlicas que contienen y en la posibilidad
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de manipular y transformar dichas expresiones de una manera sensible a la estructura
I6gico-sintactica de las mismas. Las estructuras representacionales que contiene un
sistema de este tipo son manipuladas y transformadas de acuerdo con ciertas reglas y
estrategias (algoritmos y reglas heuristicas), y la expresion resultante es la solucion de
un determinado problema. En un sistema de este tipo, el procesamiento de la
informacién tiene lugar en el nivel simbdlico o representacional y no en el nivel
neurobioldgico. Los sistemas de IA simbdlica simulan procesos mentales y cognitivos
humanos por medio de programas ejecutados por un ordenador del tipo Von Neumann.
Entre los investigadores mas importantes de esta primera época de investigacion en este
paradigma se puede destacar a John McCarthy, Allen Newell, Herbert Simon y Marvin
Minsky (Olazaran, 1993).

Paralelamente, en la segunda mitad de los afios 50, algunos investigadores comenzaron
a desarrollar una perspectiva diferente en la construccién de méaquinas inteligentes: la
perspectiva de las RNA o sistemas conexionistas. Esta perspectiva no perseguia la
modelacién de redes neuronales fisioldgicas, sino la construccion de maquinas
inteligentes empleando arquitecturas computacionales de cierta semejanza con las redes
neuronales del cerebro. Como antecedentes mas directos a este grupo de investigadores,
cabe destacar las aportaciones, por un lado, de Warren McCulloch y Walter Pitts y, por
otro lado, de Donald Hebb.

McCulloch y Pitts (1943) presentaron la estructura y funcionamiento de la unidad
elemental de procesamiento de una red conexionista. La neurona de McCulloch-Pitts
(ver figura 1), como actualmente se conoce, tiene un funcionamiento muy sencillo: si la
suma de entradas excitatorias supera el umbral de activacion de la unidad, y ademas no
hay una entrada inhibitoria, la neurona se activa y emite respuesta (representada por el
valor 1); en caso contrario, la neurona no se activa (valor 0 que indica la ausencia de

respuesta).

Combinando varias neuronas de este tipo con los adecuados umbrales de respuesta, se

puede construir una red que compute cualquier funcion légica finita.
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A (excitatoria)

—p DBespuesta

//’V

B (excitatoria)

C (inhibitoria)

Figura 1. Neurona de McCulloch-Pitts.

Hebb (1949) postulé un sencillo pero potente mecanismo de regulacién de las
conexiones neuronales, que constituyo la base de las reglas de aprendizaje que mas
tarde se desarrollarian. La regla de Hebb, en su versién méas elemental, se expresa como
sigue: “Cuando un axon de una célula A esta bastante cerca para excitar a una célula B
y repetida o persistentemente dispara, entonces se produce algun proceso de desarrollo
o cambio metabdlico de tal forma que la eficiencia del disparo de A hacia B aumenta”
(Hebb, 1949, p. 42). La propuesta de Hebb es de especial relevancia porque indica que
la informacion necesaria para modificar el valor de una conexidon se encuentra
localmente disponible a ambos lados de la conexion. En la actualidad existe un gran
namero de redes neuronales cuyo aprendizaje esta basado en la regla de Hebb como las
conocidas redes de Hopfield (1982) y algunos modelos de red propuestos por Kohonen
(1977).

La evolucidn de la investigacion en redes neuronales desde los afios 50 a nuestros dias
ha estado condicionada por dos grandes acontecimientos: el abandono de esta linea de
investigacion en la segunda mitad de los 60 debido a las limitaciones observadas en la
red Perceptron simple y la emergencia del conexionismo en la segunda mitad de los 80
como paradigma aceptado en |A, gracias, entre otros avances, a la aparicién de un
algoritmo, denominado backpropagation error (propagaciéon del error hacia atras) o
simplemente backpropagation, que permite modificar las conexiones de arquitecturas

multiestrato.

En el primer periodo de la investigacion en redes neuronales, entre mediados de los 50 y
mediados de los 60, una cantidad importante de cientificos, ingenieros y grupos de

investigacion dedicaron importantes esfuerzos a la construccion y experimentacion de
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estos sistemas. Entre los grupos mas importantes se podrian destacar el grupo de F.
Rosenblatt en la Universidad de Cornell (Nueva York), el grupo de C. Rosen en el
Instituto de Investigacion de Stanford (California), y el grupo de B. Widrow en el
Departamento de Ingenieria Electronica de la Universidad de Stanford.

En este periodo se produjeron importantes contribuciones cientificas. Una de las més
importantes fue el trabajo de los grupos de Rosenblatt y Widrow con sistemas
conexionistas de Unico estrato o capa (RNA que solo tienen un estrato de conexiones
modificables). La red disefiada por Rosenblatt (1958), denominada Perceptron, es un
sistema de este tipo (ver figura 2). A pesar de tener dos estratos de conexiones, s6lo uno
de ellos esta compuesto de conexiones modificables. La capa de entrada o retina
consiste en un conjunto de unidades de entrada binarias conectadas por conexiones con
valor fijo con las unidades de la capa de asociacion o de predicados. La ultima capa es
la de respuesta o decision, cuya Unica unidad, con salida binaria, es la que tiene

conexiones modificables con los predicados de la capa anterior.

Capa de
predicados

Retina Decisidn

Figura 2. El Perceptron de Rosenblatt.

El teorema de convergencia de la regla de aprendizaje del Perceptron desarrollado por
Rosenblatt establecia que, si los parametros o pesos del sistema eran capaces de realizar

una determinada clasificacion, el sistema acabaria aprendiéndola en un nimero finito de
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pasos, si se modificaban las conexiones de acuerdo con dicha regla de aprendizaje
(Fausett, 1994). Mas concretamente, la regla de aprendizaje del Perceptrén es un
algoritmo de los denominados supervisado por correccion de errores y consiste en ir
ajustando de forma iterativa los pesos en proporcion a la diferencia existente entre la
salida actual de la red y la salida deseada, con el objetivo de minimizar el error actual de

la red.

La polémica suscitada entre cientificos favorables y contrarios al conexionismo fue
aumentando en la segunda mitad de los 50 conforme el trabajo de Rosenblatt fue
adquiriendo notoriedad. Rosenblatt, un psicélogo de la Universidad de Cornell (Ithaca,
Nueva York), fue la figura central del conexionismo de los afios cincuenta y sesenta. El
Perceptron, una maquina conexionista diseflada y estudiada tedéricamente por
Rosenblatt, construida por un grupo de ingenieros del Laboratorio de Aeronautica de
Cornell (CAL, Ithaca, Nueva York) y financiada por la Oficina de Investigacion Naval
del Ejército de los Estados Unidos (ONR, Office of Naval Research), fue una de las
contribuciones cientificas y tecnoldgicas mas importantes de la primera fase del

conexionismo.

Otra importante contribucién cientifica es la aportada por Widrow y Hoff en 1960.
Estos autores propusieron un nuevo tipo de unidad de procesamiento, con estructura
similar a la del Perceptrén pero con un mecanismo de aprendizaje diferente que permitia
también la entrada de informacion de tipo continuo: la neurona ADALINE (ADAptative
LINear Elements) (Widrow y Hoff, 1960). La innovacion de esta tipologia de neurona
se halla en su mecanismo de aprendizaje denominado regla delta o regla de Widrow-
Hoff, que introduce el concepto de reduccion del gradiente del error. La deduccion de la

regla delta se puede expresar de la siguiente forma: teniendo en cuenta que E, (el error

que comete la red para un determinado patron p), es funcion de todos los pesos de la

red, el gradiente de E es un vector igual a la derivada parcial de E, respecto a cada
uno de los pesos. El gradiente toma la direccion del incremento mas rapido en E; la

direccién opuesta toma el decremento mas rapido en el error. Por tanto, el error puede

OE
reducirse iterativamente ajustando cada peso w; en la direccion _Wp (Widrow y

Hoff, 1960). Como veremos mas adelante, la regla delta basada en la reduccion del
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gradiente del error es la precursora del algoritmo backpropagation aplicado a redes de

multiples estratos.

Sin embargo, los primeros sistemas conexionistas tenian importantes limitaciones
técnicas. Una de las mas importantes es que una neurona tipo Perceptron solamente
permite discriminar entre dos clases linealmente separables, es decir, cuyas regiones de
decision pueden ser separadas mediante una Unica recta o hiperplano (dependiendo del
nimero de entradas). Otra importante limitacion era la carencia de técnicas para la
modificacion de conexiones en sistemas de multiples estratos. Este problema se puede
ilustrar con las conocidas funciones OR y OR-Exclusiva (XOR). En el caso de la
funcién OR, un Perceptron de una sola capa de conexiones modificables permite
solucionar esta funcion debido a que el problema es linealmente separable (ver figura 3
izquierda). En cambio, en el caso de la funcion OR-Exclusiva, un Perceptron de este
tipo no permite solucionar esta funcién debido a que no existe ninguna recta que separe
los patrones de una clase de los de la otra. Para ello es necesario que se introduzca una

capa intermedia compuesta por dos neuronas que determinen dos rectas en el plano (ver

figura 3 derecha).
Perceptrion de una capa Perceptron multicapa
solucionando la funcion OR solucionando la funcion XOR
- m 11 SO (TR !
00 " 10 00 " 10 e

1 o5 owx +wx, =48
y= 0 =i owx+wx, <&

Figura 3. Perceptrones solucionando la funcién OR y la funcion XOR.
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Los primeros investigadores conexionistas eran conscientes de que la falta de un
algoritmo para la modificacion de conexiones en sistemas de multiples estratos limitaba
considerablemente la capacidad de clasificacion de objetos de los sistemas
conexionistas, y de que un sistema de multiples estratos era capaz de realizar cualquier

clasificacion.

Estos investigadores se enfrentaban también a importantes problemas tecnolégicos. Una
de las limitaciones més claras de los ordenadores conexionistas de este primer periodo
era su tamario. El Perceptrén construido por los ingenieros colaboradores de Rosenblatt
en CAL, que tenia tan s6lo 512 conexiones modificables, ocupaba todo un pabellén de
dicho centro. La razén de esto es que cada conexién era implantada utilizando un
potenciémetro con motor de considerable tamafio. Implantar un Perceptron con decenas
de miles de conexiones modificables con esta tecnologia era impracticable. Aunque los
investigadores conexionistas intentaron otras alternativas, la tecnologia “neuronal”
estaba en claro declive gue coincidia con el ocaso de los ordenadores analdgicos y con
el despegue de la tecnologia de computacion digital secuencial de tipo Von Neumann.
Los avances en la tecnologia Von Neumann beneficid al paradigma de IA que desde un
principio se baso en dicha tecnologia: el paradigma simbolico. Por otro lado, la falta de
afinidad entre el ordenador digital y el conexionismo, y la reducida potencia de los
ordenadores digitales de aquella época hicieron que apenas se considerara la posibilidad

de simular RNA en dichos ordenadores.

El declive del primer conexionismo sobrevino cuando Marvin Minsky y Seymour
Papert, dos investigadores lideres de la 1A simbdlica del prestigioso Instituto de
Tecnologia de Massachusetts (MIT), publican en 1969 el libro Perceptrons (Minsky y
Papert, 1969) donde se realizaba una contundente critica a los modelos de Perceptron
propuestos por Rosenblatt. Las aportaciones principales del estudio de Minsky y Papert
pueden agruparse en dos bloques. Por un lado, Minsky y Papert realizaron un estudio,
muy elaborado desde un punto de vista matematico, de algunos de los problemas que
presentaban las redes de Unico estrato. En concreto demostraron que el Perceptron de
una capa, actualmente denominado Perceptrén simple, era incapaz de diferenciar entre
entradas en distintas partes de la pantalla (triangulo a la derecha, tridngulo a la
izquierda), ni entre figuras en distintas posiciones de rotacion. Tampoco era capaz de
computar con efectividad funciones matematicas como la paridad (dada una cantidad de

puntos activos en la retina, reconocer si es un numero par o impar), la funcion
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topoldgica de la conectividad (reconocer una figura como una totalidad separada del
fondo) y en general funciones no lineales como la mencionada funcién OR-Exclusiva.
Por otro lado, el segundo conjunto de resultados del estudio de Minsky y Papert es el
referido a las RNA de multiples estratos. En este caso dedicaron mucho menos espacio
a este problema en su libro, concluyendo que “el estudio de las versiones de multiples
estratos es estéril” (Minsky y Papert, 1969, p. 232) alegando que seria muy improbable

obtener una regla de aprendizaje aplicada a este tipo de arquitecturas.

Segun Olazaran (1993), la polémica suscitada en torno a los primeros modelos de red
neuronal entre simbolismo y conexionismo hay que situarla en un contexto social, en el
que ambos grupos competian por erigirse como paradigma dominante en el campo de la
IA, y también por conseguir el apoyo econémico de agencias militares como ONR v,
sobretodo, DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency, la Agencia de
Proyectos de Investigacion Avanzados del Ministerio de Defensa de los Estados
Unidos). Los investigadores de IA simbdlica vieron al conexionismo como una
amenaza directa para sus intereses, y se opusieron a que las agencias militares apoyaran

econdémicamente proyectos de envergadura en RNA.

La polémica de los afios setenta entre el simbolismo y el conexionismo termind con la
aceptacion por la gran mayoria de los cientificos de la IA, del paradigma simbolico
como linea de investigacion mas viable. La credibilidad que la élite de 1A simbdlica
(Herbert Simon, Allen Newell, Marvin Minsky y John McCarthy) consiguié tanto
dentro de la comunidad cientifica (estos investigadores dominaron la disciplina) como
fuera de ella (apoyo econémico de DARPA) es un indicativo de la posicion favorable en
la que estos investigadores quedaron cuando la polémica sobre el Perceptron se dio por
terminada. Ante la situacion de crisis, algunos de los principales grupos de RNA
abandonaron su investigacion. El grupo de Widrow comenz6 a aplicar sus técnicas y
sistemas de RNA a la ingenieria de las telecomunicaciones, y el grupo de Rosen
comenzd un proyecto para la construccion de un robot movil dentro del paradigma
simbolico de IA. Rosenblatt y algunos otros investigadores, en cambio, continuaron con
sus investigaciones en RNA. De hecho, la mayoria de los actuales lideres en el campo
de las RNA comenzaron a publicar sus trabajos durante la década de los 70. Este es el
caso de investigadores como James Anderson, Teuvo Kohonen, Christoph Von Der
Malsburg, Kunihiko Fukushima, Stephen Grossberg y Gail Carpenter que pasamos a

comentar brevemente.
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Anderson desarroll6 un asociador lineal de patrones que posteriormente perfecciond en
el modelo BSB (Brain-State-in-a-Box) (Anderson, Silverstein, Ritz y Jones, 1977).
Simultdneamente, en Finlandia, Kohonen desarrollé un modelo similar al de Anderson
(Kohonen, 1977); afios mas tarde, crearia un modelo topografico con aprendizaje
autoorganizado en el que las unidades se distribuyen segun el tipo de entrada al que
responden (Kohonen, 1982). Este modelo topografico, cominmente denominado mapa
autoorganizado de Kohonen, es una de las redes neuronales mas ampliamente utilizadas

en la actualidad.

En Alemania, Von Der Malsburg (1973) desarroll6 un detallado modelo de la
emergencia en la corteza visual primaria de columnas de neuronas que responden a la
orientacion de los objetos. En Japon, Fukushima desarrollé el Cognitron (Fukushima,
1975), un modelo de red neuronal autoorganizada para el reconocimiento de patrones
visuales. Posteriormente, presentd la red Neocognitron (Fukushima, 1980, 1988;
Fukushima, Miyake e Ito, 1983) que permitia superar las limitaciones del primitivo

Cogpnitrén.

Por su parte, Grossberg ha sido uno de los autores mas prolificos en este campo.
Klimasauskas (1989) lista 146 publicaciones en las que interviene Grossberg entre 1967
y 1988. Estudié los mecanismos de la percepcion y la memoria. Grossberg realizé en
1967 una red, Avalancha, que consistia en elementos discretos con actividad que varia
con el tiempo que satisface ecuaciones diferenciales continuas, para resolver actividades
tales como reconocimiento continuo del habla y aprendizaje del movimiento de los
brazos de un robot (Grossberg, 1982). Sin embargo, la contribucién méas importante de
Grossberg es la Teoria de Resonancia Adaptativa (ART), desarrollada en colaboracion
con Carpenter (Carpenter y Grossberg, 1985, 1987a, 1987b, 1990). La ART se aplica a
modelos con aprendizaje competitivo (denominados ART para la version no
supervisada y ARTMAP para la version supervisada) en los cuales cuando se presenta
cierta informacion de entrada solo una de las neuronas de salida de la red se activa

alcanzando su valor de respuesta maximo después de competir con las demas neuronas.

En la década de los afios 80 coincidieron una serie de acontecimientos que jugaron un
papel relevante en la reemergencia del conexionismo. En esos momentos, la 1A
simbolica se encontraba en una fase de comercializacion tras el anuncio del Programa

de la Quinta Generacién de Ordenadores por parte del gobierno japonés y el desarrollo
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de los sistemas expertos. No obstante, a pesar del éxito de estos sistemas en ciertas areas
de aplicacion, un numero creciente de investigadores comenzaba a ser consciente de las
limitaciones de los sistemas simbdlicos ante ciertas tareas --denominadas del mundo
real--, como el reconocimiento de objetos, el reconocimiento de lenguaje hablado vy el
razonamiento de sentido comun. Conforme avanzaba la década de los ochenta, estas
limitaciones condujeron a investigadores procedentes de diversas areas a realizar

aportaciones alternativas a las propuestas por la IA simbdlica.

En este sentido, uno de los casos méas paradigmaticos es el del fisico John Hopfield,
considerado como uno de los impulsores mas importantes del nuevo conexionismo.
Hopfield publico en 1982 un importante articulo en la Academia Nacional de las
Ciencias (Hopfield, 1982). Este escrito claro y conciso tuvo un importante impacto en el
campo por varias razones. En primer lugar, Hopfield era un conocido fisico con
conexiones institucionales importantes. Su interés y trabajo en redes neuronales
legitim6 el campo para la comunidad cientifica. En segundo lugar, impulsé la
implementacion de los modelos de red mediante dispositivos electronicos utilizando
tecnologia VLSI (Muy Alta Escala de Integracién). En tercer lugar, Hopfield sugiri6
una estrecha relacion entre los sistemas fisicos y las redes neuronales. El concepto clave
de las redes propuestas por Hopfield es que considera la fase de ajuste de las conexiones
como una busqueda de valores minimos en unos paisajes de energia. Segun esta idea,
cada combinacion de pesos de las conexiones de la red tiene asociada una energia, que
resulta de evaluar las restricciones determinadas por los datos de entrada y el resultado
producido por la red. El intercambio de informacion entre unidades se mantiene hasta
que la entrada y la salida de cada unidad sean iguales, es decir, en términos de Hopfield
se ha llegado a un estado de equilibrio energético. A diferencia de las redes Perceptron
y ADALINE, las redes utilizadas por Hopfield poseen una arquitectura monocapa cuyas
conexiones son modificadas a partir de un algoritmo de aprendizaje basado en la regla
de Hebb. Las redes de Hopfield han sido empleadas como memorias autoasociativas,

principalmente para el reconocimiento de patrones.

El modelo de Hopfield fue posteriormente desarrollado por Hinton y Sejnowski, dos de
los mas importantes miembros del grupo de investigacion PDP (Parallel Distributed
Processing) (Universidad de San Diego, California), en su sistema denominado
“méaquina de Boltzmann” (Ackley, Hinton y Sejnowski, 1985). El algoritmo para la

modificacion de conexiones del sistema de multiples estratos de Hinton y Sejnowski fue
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una de las aportaciones mas importantes de la primera fase de la reemergencia del
conexionismo de los 80. Era la primera vez que un algoritmo de este tipo encontraba

una aceptacion considerable en la comunidad cientifica.

Sin embargo, la contribucién mas importante en la reemergencia del conexionismo en
los afios ochenta fue la técnica backpropagation desarrollada por Rumelhart, Hinton y
Williams, representantes del grupo PDP. Realmente, esta técnica fue desarrollada
inicialmente por Paul Werbos (1974) a mediados de los 70, y después
independientemente redescubierta por varios grupos de investigadores (Le Cun, 1985;
Parker, 1985; Rumelhart, Hinton y Williams, 1986). Es, por tanto, un caso de
“descubrimiento maltiple”. Sin embargo, en general se reconoce que fue la version del
grupo PDP la que desaté el interés en RNA a mediados de los ochenta y consiguid

finalmente forzar la revision del consenso contrario al conexionismo.

El algoritmo backpropagation también recibe el nombre de regla delta generalizada o
método de gradiente decreciente, debido a que supone una extensién de la regla
propuesta por Widrow y Hoff en 1960 (regla delta) a redes con capas intermedias (ver
figura 4). Este tipo de arquitectura recibe el nombre genérico de Perceptron Multicapa o
MLP (Multilayer Perceptron). Rosenblatt ya tuvo la idea de utilizar una técnica de este
tipo a principios de los sesenta (Rosenblatt, 1962), aunque no pudo desarrollarla de un

modo satisfactorio.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

ENTRADAS
SATLIDAS

Figura 4. Arquitectura de un Perceptrén multicapa.
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Como se comentd anteriormente, la falta de un algoritmo para la modificacion de
conexiones en sistemas de multiples estratos limitaba considerablemente la capacidad
de clasificacion de objetos en los sistemas conexionistas de los afios 60. En este sentido,
el problema principal de la modificacion de los valores de las conexiones en una red
MLP es hallar el error cometido por las unidades de las capas intermedias. El error
cometido por las unidades de salida es inmediatamente visible: es la diferencia entre la
salida producida por dichas unidades y la salida que se desea que produzcan. El objetivo
del algoritmo backpropagation es propagar los errores cometidos por las unidades de
salida hacia atras, ya que, en un sistema de este tipo, el error cometido por una unidad
intermedia depende del error cometido por las unidades de salida a las que dicha unidad
intermedia estd conectada. Tras conocerse el error cometido por las unidades
intermedias, pueden entonces modificarse las conexiones entre unidades de entrada y
unidades intermedias. De forma similar a la regla delta, la base matematica del

algoritmo backpropagation es la técnica de gradiente decreciente, basada en modificar

los pesos en la direccion opuesta al gradiente, esto es — —"

, en la direccion que
ij

determina el decremento mas rapido del error.

Una novedad muy importante en el sistema de Rumelhart y sus colegas fue la
introduccion de funciones de activacion continuas en todas las unidades de
procesamiento en lugar de la clasica funcion “escalon” del Perceptron simple de
Rosenblatt. De hecho, el algoritmo backpropagation exige la utilizacion de funciones de
activacion continuas para poder realizar el célculo de la derivada parcial del error con

respecto a los pesos del modelo.

El proceso de acumulacion de resultados e investigaciones y de esfuerzo organizacional
por parte del grupo PDP, comenzé a hacer peligrar el consenso anticonexionista con el
que termino la polémica del Perceptron. Los dos volimenes PDP, considerados como la
“biblia” del conexionismo, son el mayor exponente de este esfuerzo (Rumelhart,
McClelland y el grupo de investigacion PDP, 1986; McClelland, Rumelhart y el grupo
de investigacion PDP, 1986). El debate sobre el conexionismo se estaba reabriendo, y
ésto hizo reaccionar de nuevo a los investigadores criticos con el conexionismo. La
reaccion fue encabezada, una vez mas, por Minsky y Papert que, en el epilogo a la
nueva edicion de su libro Perceptrons (Minsky y Papert, 1988), criticaron

contundentemente las afirmaciones de Rumelhart y sus colegas acerca de los sistemas
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de maultiples estratos con el algoritmo backpropagation. Minsky y Papert no fueron los
unicos en criticar al nuevo conexionismo con vehemencia. Otros cientificos lideres en
sus areas de investigacion, tales como Poggio (vision), Hillis (ordenadores paralelos) y
Fodor y Pylyshyn (ciencia cognitiva), también realizaron criticas radicales al
conexionismo (Olazaran, 1991). Sin embargo, esta vez la polémica no acabo con el

abandono del conexionismo como ocurriera en la década de los 60.

En el articulo de Horgan (1994) se trata la persona de Marvin Minsky, comentandose
algunas de sus opiniones actuales, como, por ejemplo, como poco a poco se ha ido

apartando de la 1A simbdlica y su aprobacion al actual desarrollo de las RNA.

Gracias al esfuerzo de movilizacién y acumulacién cientifica y organizacional que el
grupo de investigacion PDP realizo a lo largo de la década de los ochenta, el
conexionismo ha logrado en la actualidad diferenciarse como una especialidad cientifica
aceptada, dentro del marco general de la IA. Este proceso ha culminado con el
surgimiento, crecimiento e institucionalizacion de una comunidad cientifica
diferenciada con su correspondiente sistema de comunicacién y control especializado
(publicaciones cientificas, congresos, cursos de postgrado, institutos de investigacion,

programas y becas en las agencias que financian la investigacion cientifica, etc.).

1.2. Estudio bibliométrico sobre RNA.

Como primera labor de investigacion en el campo de las RNA, nos propusimos la
creacion de una base de datos que recopilase el mayor numero posible de trabajos sobre
RNA en el ambito de la Psicologia y el analisis de datos. También estabamos
interesados en analizar trabajos pertenecientes a otros ambitos (como medicina,
biologia, ingenieria, etc.), ya que podrian aportarnos nuevas ideas para posteriormente

ser aplicadas en el campo de la Psicologia y la Metodologia.

Para la creacion del fondo bibliografico, fueron seleccionadas ocho bases de datos cuya
descripcion y resultados generales obtenidos se pueden consultar en la tabla 1. La
seleccion de las bases de datos se realiz6 en funcion de su disponibilidad y de la

adecuacion de su contenido a los objetivos del estudio.
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Tabla 1. Bases de datos consultadas (Cajal et al., 2001).

(o]
Base de Descripcion Editor N
datos registros
. .| Recoge citas (con resumen) de aprox. un| University
Dissertation| ...~ . " » . e
Abstracts millén de tesis doctorales_ y "masters Mlcrof!lms 1251
desde 1861 de unas 500 universidades. | International
Comprende citas (con resumen) de
educacion del Educational Resources Dialog
Eric Information Center del US Department | Information 137
of Education. Recoge las fuentes: RIEy |  Services
CIJE. Contiene informacion desde 1966.
. . Agencia
ISBN Essgﬁdaeddee;tgs igt;rze libros registrados en Espafiola del 18
P ' ISBN
Catélogo de la Libreria del Congreso
norteamericana. Mantiene un catalogo,
Library of |accesible desde intenet, con las| Library of
S A . 1277
Congress | publicaciones incluidas en su registro| Congress
informatizado desde 1968 (con mas de
4,5 millones de registros).
Base de datos de la US National Library
of Medicine. Incluye las citas (con .
. . Cambridge
. resumen) de los articulos publicados en Lo
Medline , . S Scientific 2810
mas de 3.000 revistas biomédicas, un
. Abstracts
75% de las cuales estdn en lengua
inglesa.
Base de datos de la American
Psychological Association. Equivale a la
publicacion Psychological Abstracts.
Indexa mas de 1.300 revistas| SilverPlatter
PsycLit | especializadas en psicologia y ciencias | Information, 2201
del comportamiento. Recoge materiales Inc.
relativos a psicologia, psiquiatria,
sociologia, antropologia, educacién, etc.
Contiene informacién desde 1974.
Base de datos que equivale a la
publicacion  Sociological  Abstracts. | ..
- SilverPlatter
o Incluye referencias (con resumen) sobre .
Sociofile . . . Information, 64
sociologia aparecidas desde 1974. Inc
Incorpora la base de datos SOPODA '
que contiene informacion desde 1980.
Contiene informacion (cita y resumen) | Ministerio de
Toseo sobre tesis doctorales leidas en| Educacion, 133
universidades espafiolas desde 1976. Culturay
Deporte
7891
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Sobre la base de datos generada se aplicaron un conjunto de procedimientos derivados
de la investigacion bibliométrica y basados en andlisis estadisticos descriptivos y
sociométricos, que permitieron descubrir informacion valiosa acerca de la produccién
cientifica en el campo de las RNA como, por ejemplo, autores mas productivos, revistas
y editoriales dominantes, lineas de investigacion actuales o utilizacién de RNA en las

diferentes areas de la Psicologia y el analisis de datos, etc. Estos resultados fueron




publicados en la Revista de la Asociacion Espafiola de Metodologia de las Ciencias del
Comportamiento (AEMCCO) (Cajal et al., 2001) (ver apartado 2.3., pag. 149). El lector
interesado en la metodologia del analisis bibliométrico puede consultar los excelentes
trabajos de Carpintero (1980), Méndez (1986), Sancho (1990), Alcain (1991), Romera
(1992), Ferreiro (1993) y Amat (1994). A continuacién, se describen los principales
resultados obtenidos en el analisis bibliométrico que permitieron establecer las lineas de

investigacion que determinan la presente tesis.

1.2.1. Resultados generales.

El anélisis de la evolucién temporal de la productividad sobre la base de datos creada,
nos permitid averiguar si el interés por las RNA ha crecido, ha declinado o se mantiene
estable durante el periodo de tiempo observado. En este sentido, el grafico 1 muestra la

evolucion temporal de la productividad desde 1980 hasta 1998.
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Gréfico 1. Evolucidn temporal de la productividad (Cajal et al., 2001).

Como se puede observar, el grado de produccion o interés por las RNA es minimo hasta
aproximadamente la mitad de los afios 80. A partir de esa fecha el interés comienza a
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aumentar, primero de forma timida, y a partir de 1990 de forma significativa alcanzando
un pico de produccion situado en el afio 1996, que cuenta con 1.048 publicaciones. En
el afio 1994 se da la mayor produccion de libros e informes técnicos, mientras que en
los afios 1995 y 1996 se da la mayor produccion de tesis doctorales y articulos,

respectivamente.

Sin duda, el creciente interés despertado por las RNA, que se manifiesta de forma
palpable a principios de los 90, esta relacionado con un acontecimiento fundamental en
la historia de las RNA comentado al inicio, a saber: la publicacion de Parallel
Distributed Processing (Procesamiento Distribuido en Paralelo o PDP) (Rumelhart,
McClelland y el grupo PDP, 1986; McClelland, Rumelhart y el grupo de investigacion
PDP, 1986), obra que se ha llegado a conocer como la “biblia” del nuevo paradigma
conexionista donde se describe, entre otras cosas, el algoritmo backpropagation

aplicado a redes MLP.

A continuacién, todos los registros de la base de datos fueron clasificados en una de
entre ocho materias o areas tematicas. Esta labor clasificatoria no sélo permitio realizar
labores de filtrado y discriminacion de los registros en funcidén de su tematica, sino
también analizar el grado de interés que los autores de RNA otorgan a las diferentes
materias. A continuacién se presentan las ocho categorias tematicas utilizadas junto con
una breve descripcion de su contenido:

. Algoritmos: presentacion de esquemas de aprendizaje, algoritmos, arquitecturas,
analisis de su rendimiento y presentacion de métodos de optimizacion.

« Aplicaciones: aplicacion préctica de las RNA en algun éarea de conocimiento:
psicologia, medicina, ingenieria, economia, etc.

« Comparacion con otros modelos: comparacion del rendimiento de las RNA con
modelos estadisticos cl&sicos y modelos derivados de la Inteligencia Artificial
simbdlica.

. Epistemologia: discusiones sobre filosofia de la mente y conexionismo.

. Hardware/Software: implementacion en hardware de arquitecturas neuronales y
presentacion o evaluacion de programas simuladores de RNA.

« Manual/Introduccién: manuales de consulta y trabajos divulgativos o de
introduccion al campo de las RNA.

. Modelado de procesos: utilizacion de modelos conexionistas para el estudio y

simulacion de procesos fisiologicos (principalmente cerebrales) y cognitivos.
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. Otros: trabajos muy generales sin ubicacion especifica.

Como se puede observar en el grafico 2, el area temética que cuenta con més registros
es el modelado de procesos (2.139 registros), principalmente fisiologicos y
psicologicos, perfilandose como la linea de investigacion predominante. También
acumulan un elevado nimero de publicaciones las categorias: aplicaciones (2.057

registros), manual/introducciones (1.665 registros) y algoritmos (1.024 registros).
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Gréfico 2. Distribucién de las materias (Cajal et al., 2001).

Respecto a la cuestion de cuéntos tipos de redes neuronales existen actualmente, se
puede decir que se trata de un numero inabarcable. Sin embargo, tambien se puede decir
que del total hay aproximadamente 40 modelos que son bien conocidos por la
comunidad de investigadores en RNA. A continuacion, se presenta la tabla 2 con la
clasificacion de las RNA mas conocidas en funcion del tipo de aprendizaje utilizado:

supervisado o no supervisado:

Tabla 2. Clasificacion de las RNA mas conocidas.

1. Supervisado
1. Con conexiones feedforward
- Lineales
- Perceptron (Rosenblatt, 1958)
- Adaline (Widrow y Hoff, 1960)
- Perceptron multicapa (Multilayer perceptron) (MLP)
- Backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986)

- Correlacion en cascada (Cascade correlation) (Fahlman y Lebiere, 1990)
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(continuacién)

- Quickpropagation (Quickprop) (Fahlman, 1988)
- Delta-bar-delta (Jacobs, 1988)
- Resilient Propagation (RPROP) (Riedmiller y Braun, 1993)
- Gradiente conjugado (Battiti, 1992)
- Radial Basis Function (RBF) (Broomhead y Lowe, 1988; Moody y Darken, 1989)
- Orthogonal Least Squares (OLS) (Chen, Cowan y Grant, 1991)
- Cerebellar Articulation Controller (CMAC) (Albus, 1975)
- Sélo clasificacion:
- Learning Vector Quantization (LVQ) (Kohonen, 1988)
- Red Neuronal Probabilistica (PNN) (Probabilistic Neural Network) (Specht, 1990)
- Solo regresion:
- General Regression Neural Network (GRNN) (Specht, 1991)
2. Con conexiones feedback
- Bidirectional Associative Memory (BAM) (Kosko, 1992)
- Maquina de Boltzman (Ackley, Hinton y Sejnowski, 1985)
- Series temporales recurrentes
- Backpropagation through time (Werbos, 1990)
- EIman (Elman, 1990)
- Finite Impulse Response (FIR) (Wan, 1990)
- Jordan (Jordan, 1986)
- Real-time recurrent network (Williams y Zipser, 1989)
- Recurrent backpropagation (Pineda, 1989)
- Time Delay NN (TDNN) (Lang, Waibel y Hinton, 1990)
3. Competitivo
- ARTMAP (Carpenter, Grossherg y Reynolds, 1991)
- Fuzzy ARTMAP (Carpenter, Grossberg, Markuzon, Reynolds y Rosen, 1992)
- Gaussian ARTMAP (Williamson, 1995)
- Counterpropagation (Hecht-Nielsen 1987, 1988, 1990)
- Neocognitron (Fukushima, Miyake e Ito, 1983; Fukushima, 1988)
2. No supervisado
1. Competitivo
- Vector Quantization
- Grossberg (Grossberg, 1976)
- Kohonen (Kohonen, 1984)
- Conscience (Desieno, 1988)
- Mapa Auto-Organizado (Self-Organizing Map) (Kohonen, 1982; 1995)
- Teoria de la Resonancia Adaptativa (Adaptive Resonance Theory, ART)
- ART 1 (Carpenter y Grossberg, 1987a)
- ART 2 (Carpenter y Grossberg, 1987b)
- ART 2-A (Carpenter, Grossberg y Rosen, 1991a)
- ART 3 (Carpenter y Grossberg, 1990)
- Fuzzy ART (Carpenter, Grossberg y Rosen (1991b)
- Differential Competitive Learning (DCL) (Kosko, 1992)
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(continuacién)

2. Reduccion de dimensionalidad
- Regla de Oja (Oja, 1989)
- Sanger (Sanger, 1989)
- Differential hebbian (Kosko, 1992)
3. Autoasociacion
- Autoasociador lineal (Anderson, Silverstein, Ritz y Jones, 1977)
- Brain-State-in-a-Box (BSB) (Anderson, Silverstein, Ritz y Jones, 1977)
- Red de Hopfield (1982)

Para discriminar el tipo de aplicacion de las RNA que se realiza mayoritariamente, los
2.057 registros se clasificaron en una de 43 areas o disciplinas de aplicacion, siendo las
mas frecuentes y por este orden: medicina (637 registros), ingenieria (597 registros),
biologia (362 registros) y psicologia (132 registros) (ver gréafico 3). Las areas de
aplicacion abarcan practicamente cualquier disciplina de conocimiento (alimentacion,

aviacion, agricultura, arqueologia, documentacion, hidrologia, medio ambiente, musica,

trafico, veterinaria, etc.).
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Graéfico 3. Areas de aplicacion mas frecuentes (Cajal et al., 2001).

En general, las aplicaciones estudiadas tienen por objeto el reconocimiento de patrones,
tanto en la vertiente de clasificacion como de estimacion de variables continuas. La red

neuronal mas ampliamente utilizada en las aplicaciones es el MLP asociado al
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algoritmo backpropagation orientado a la clasificacion, que supone aproximadamente el

80% de estos trabajos.

Hemos podido observar en el grafico que el campo de aplicacion mayoritario es la
medicina. En este campo, las RNA se han utilizado principalmente en el diagnostico o
discriminacion de pacientes con algun tipo de patologia a partir de una serie de
variables de entrada a la red, susceptibles de poder explicar el estatus del sujeto. En este
sentido, el trabajo de Baxt (1991) puede considerarse pionero con la aplicacion de una
red MLP en la clasificacion de pacientes con cardiopatia en funcion de un conjunto de
variables explicativas. Otras areas de aplicacion mayoritarias son la ingenieria con
importantes trabajos en el campo de la energia nuclear (Guo y Uhrig, 1992; Bahbah y
Girgis, 1999) y la biologia con la identificacion de cadenas de ADN (Ogura, Agata, Xie,
Odaka y Furutani, 1997; Choe, Ersoy y Bina, 2000).

1.2.2. Aplicacion de RNA en Psicologia.

La aplicacion de las RNA en el campo de la Psicologia puede considerarse como
incipiente en comparacion a otros campos de aplicacion. En este sentido, realizamos un
examen mediante un analisis de contenido sobre el papel que desempefian las RNA en
las diferentes areas de nuestra disciplina. Para ello, nos centramos en el estudio de los

132 registros que tratan sobre la aplicacion de RNA en este &mbito.

Asi, observamos que en el area de Evaluacion, Personalidad y Tratamiento los autores
se interesan principalmente por el diagnéstico de trastornos mentales (Zou et al., 1996).
Un ejemplo ilustrativo lo ofrece el trabajo de Pitarque, Ruiz, Fuentes, Martinez y
Garcia-Merita (1997), quienes han desarrollado una RNA del tipo MLP con el objeto de
clasificar un grupo de sujetos en una de cuatro categorias diagndsticas (depresivo,
esquizofrénico, neurdtico o mentalmente sano) a partir de las respuestas dadas a un
cuestionario elaborado por los autores en base a criterios diagnésticos. EI modelo
resultante fue capaz de clasificar correctamente el 91.7 % del conjunto de test. Por su
parte, el equipo de Buscema (1995) ha desarrollado, de forma pionera, un conjunto de
RNA dirigidas a la prediccion del consumo de drogas, obteniendo resultados muy
satisfactorios. Como veremos mas adelante, nuestro equipo ha continuado esta linea de
investigacion aplicando redes MLP al consumo de éxtasis en la poblacion de jovenes

europeos.

38



En el area de Metodologia los temas prioritarios versan sobre la aplicacion de RNA al
reconocimiento de patrones (clasificacion y prediccion) y su comparacion con modelos
estadisticos clasicos mediante simulacion. El equipo de Pitarque (Pitarque, Roy y Ruiz,
1998) ha realizado una comparacion entre redes MLP y modelos estadisticos (regresion
multiple, andlisis discriminante y regresion logistica) en tareas de prediccion y
clasificacion (binaria o no binaria), manipulando los patrones de correlacion existentes
entre los predictores (o variables de entrada) por un lado, y entre predictores y el criterio
(variable de salida) por otro. Los resultados mostraron que en tareas de prediccion, las
RNA 'y los modelos de regresion multiple tienden a rendir por igual. Por el contrario, en
tareas de clasificacion, en todo tipo de condiciones las RNA rinden mejor que los
modelos estadisticos de analisis discriminante y regresion logistica. Recientemente,
Navarro y Losilla (2000) han realizado una comparacién entre RNA del tipo MLP y
RBF (Radial Basis Function o Funciones de Base Radial) (Broomhead y Lowe, 1988) y
métodos de imputacion clasicos aplicados a la prediccion de datos faltantes. Para ello,
se genero un conjunto de matrices en las que se manipulé la naturaleza (discreta, ordinal
0 cuantitativa) y el grado de correlacion de las variables, y el porcentaje de valores
faltantes. Los resultados ponen de manifiesto que en la mayoria de situaciones las RNA

son la técnica de eleccion para realizar la imputacion de datos faltantes.

Por su parte, el &rea de Procesos Psicoldgicos Bésicos esta centrada en el modelado de
procesos psicologicos y psicofisicos. Por ejemplo, MacWhinney (1998) se ha centrado

en el desarrollo de modelos de adquisicion del lenguaje mediante redes neuronales.

Los temas mas recurrentes en el &rea de Psicologia Evolutiva tratan sobre la prediccion
del rendimiento académico (Hardgrave, Wilson y Walstrom, 1994) y la aplicacion de
modelos conexionistas en educacion. En este sentido, Reason (1998) ha hecho uso de
modelos PDP para crear programas de ensefianza de la lectura y para entender mejor por

qué se producen dificultades de lectura en nifios.

En el area de Psicologia Social se trata generalmente de predecir y modelar diferentes

conductas sociales como, por ejemplo, el conocido dilema del prisionero (Macy, 1996).

Por ultimo, los autores del area de Psicofisiologia se centran en el modelado de procesos
psicofisiologicos (Olson y Grossberg, 1998) y en la clasificacion de patrones EEG
(Grozinger, Kbgel y Roschke, 1998). Uno de los autores mas prolificos en esta Gltima
linea de investigacion es Kloppel (1994).
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1.2.3. Aplicacion de RNA en el analisis de datos: comparacion entre RNA y

modelos estadisticos clasicos.

Dado nuestro interés por la aplicacion de las RNA en el andlisis de datos, de los 549
registros cuya area tematica es la comparacion entre RNA y otro tipo de modelos
(estadisticos, sistemas expertos, etc.), nos centramos en el analisis de los 380 estudios
que comparan de forma especifica modelos estadisticos y RNA. Siguiendo la sugerencia
de Flexer (1995), dividimos este conjunto de trabajos en dos grandes grupos: los que se
dedican a hacer comparaciones tedricas (con 32 trabajos) y los que se centran en

comparaciones empiricas (con 348 trabajos).

En el primer periodo de la reemergencia del conexionismo que hemos situado en la
segunda mitad de los 80, la idea que se trataba de transmitir consistia en que los
modelos neuronales habian surgido como una forma totalmente novedosa de solucionar
problemas de clasificacion y prediccion, sobrepasando siempre en eficacia a las técnicas
tachadas de convencionales, como las estadisticas. A lo largo de la década de los 90,
una vez reconocido el campo de las RNA ante la comunidad cientifica, surgieron una
serie de trabajos tedricos cuya comparacion entre RNA y estadistica pone de manifiesto

la similitud y, en muchos casos, la identidad entre ambas perspectivas.

Uno de los aspectos que han fomentado la idea erronea acerca de las diferencias entre
RNA vy estadistica versa sobre la terminologia utilizada en la literatura de ambos
campos. Recordemos que el campo de las RNA surge como una rama de la IA con una
fuerte inspiracion neurobioldgica y su desarrollo ha sido debido a la contribucién de
investigadores procedentes de una gran variedad de disciplinas. A continuacion, se
presenta la tabla 3 en la que se pone de manifiesto que las RNA y la estadistica utilizan

términos diferentes para nombrar el mismo objeto (Sarle, 1994; Vicino, 1998).

De forma analoga, se puede establecer una similitud entre modelos estadisticos y

modelos de redes neuronales (ver tabla 4) (Sarle, 1994).
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Tabla 3. Equivalencia en la terminologia estadistica y de redes neuronales.

Terminologia estadistica Terminologia de redes neuronales
Observacion Patréon
Muestra Datos de entrenamiento
Muestra de validacion Datos de validacion, test
Variables explicativas Variables de entrada
Variable de respuesta Variable de salida
Modelo Arquitectura
Residual Error
Error aleatorio Ruido
Estimacion Entrenamiento, aprendizaje
Interpolacion Generalizacién
Interaccion Conexion funcional
Coeficientes Pesos de conexion
Constante Peso umbral
Regresion y analisis discriminante Aprendizaje supervisado o heteroasociacion
Reduccién de datos Aprendizaje no supervisado o autoasociacion
Anélisis de cluster Aprendizaje competitivo

Tabla 4. Equivalencia entre modelos estadisticos y modelos de red neuronal.

Modelo estadistico Modelo de red neuronal
Regresion lineal maltiple Perceptrdn simple con funcion lineal
Regresion logistica Perceptrdn simple con funcion logistica
Funcion discriminante lineal Perceptron simple con funcién umbral
Regresion no lineal maltiple Perceptron multicapa con funcion lineal
en la salida
Funcion discriminante no lineal Perceptrén multicapa con funcién logistica
en la salida
Anélisis de componentes principales Regla de Oja
Perceptron multicapa autoasociativo
Anélisis de clusters Mapas autoorganizados de Kohonen
K vecinos mas cercanos Learning Vector Quantization (LVQ)
Regresion kernel Funciones de Base Radial (RBF)
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Asi, se pone de manifiesto que la mayoria de redes neuronales aplicadas al analisis de
datos son similares y, en algunos casos, equivalentes a modelos estadisticos bien
conocidos. Vamos a describir las relaciones que se han establecido a nivel tedrico entre

ambas perspectivas.

Segun Sarle (2002), un Perceptron simple puede ser considerado como un Modelo
Lineal Generalizado (MLG) (McCullagh y Nelder, 1989), debido a la equivalencia entre
el concepto de funcion de enlace en un MLG vy la funcion de activacion de la neurona de

salida en un Perceptron:
Y = f(X,W) (1)

donde el valor de la variable de respuesta Y (o variable de salida) se obtiene aplicando
una funcién de enlace (o funcion de activacion) sobre una combinacién lineal de

coeficientes W (0 pesos) y variables explicativas X (o variables de entrada).

La funcion de enlace en un MLG no suele estar acotada y, en la mayoria de casos, es
necesario que sea monotona como las funciones identidad, reciproca y exponencial. Por
su parte, la funcién de activacion en un Perceptron puede estar acotada, como la funcién
sigmoidal logistica, o puede no estarlo, como la funcién identidad; sin embargo, en

general todas ellas son mondtonas.

El concepto de discrepancia en un MLG y el concepto de funcién de error en un
Perceptron también son equivalentes (Biganzoli, Boracchi, Mariani y Marubini, 1998).
En el caso del Perceptron la funcidn que en general se intenta minimizar es la suma del

error cuadréatico:
P 1 M 5
E:ZEZ(dpk_ypk) 2

donde P hace referencia al numero de patrones, M hace referencia al nimero de

neuronas de salida, d,, es la salida deseada para la neurona de salida k para el patron p

e Y, es lasalida obtenida por la red para la neurona de salida k para el patron p.
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Una diferencia importante entre ambos modelos radica en el método de estimacion de
los coeficientes utilizado para minimizar la funcion de error. Mientras el Perceptron
normalmente estima los parametros del modelo mediante el criterio de minimos
cuadrados, es decir, intentando minimizar la funcién E (White, 1989; Cheng y
Titterington, 1994; Ripley, 1994), el MLG ajusta el modelo mediante el método de
maxima verosimilitud para una variedad de distribuciones de la clase exponencial
(Sarle, 1994). Sin embargo, Bishop (1995), entre otros, ha apuntado que el criterio de
minimos cuadrados asumiendo un error con distribucion normal obtiene estimaciones
maximo-verosimiles, tal como ocurre en el modelo lineal general. De forma similar, se
puede aplicar el método de maxima verosimilitud a un Perceptron en tareas de
clasificacion binaria asumiendo un error con distribucion de Bernoulli (Hinton, 1989;
Spackman, 1992; Van Ooyen y Nienhuis, 1992; Ohno-Machado, 1997; Biganzoli,
Boracchi, Mariani y Marubini, 1998). En este caso, la funcion de error que se intenta
minimizar se denomina cross entropy (Bishop, 1995) que viene dada por:

P M

E=-3Y[d,logy, +(A-d,)log1-y,)] &)

p=1 k=1

Utilizando esta funcion de error conseguimos que las salidas puedan ser interpretadas
como probabilidades a posteriori (Bishop, 1994). Sin embargo, en general la obtencién
de los pardmetros de una red se realiza mediante un criterio de optimizacion sin tener en
cuenta el tipo de distribucion de los errores, a diferencia de los MLG (Cheng y
Titterington, 1994).

Otra importante diferencia entre RNA y modelos estadisticos consiste en que los
parametros obtenidos por la red neuronal no son susceptibles de una interpretacion
practica. No podemos saber inmediatamente como los pesos de la red o los valores de
activacion de las neuronas 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. Por
tanto, es importante tener en cuenta que las similitudes que se puedan establecer entre
RNA y modelos estadisticos siempre haran referencia al aspecto predictivo pero no al
aspecto explicativo. Como veremos mas adelante, la problematica acerca del analisis del
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efecto de las variables de entrada en una red neuronal constituye una linea de

investigacion de interés para nuestro equipo.

Estableciendo analogias entre RNA y modelos concretos pertenecientes a MLG, un
Perceptron simple con funcion de activacion lineal en la neurona de salida y utilizando
la suma del error cuadréatico equivale a un modelo de regresion lineal (Liestol, Andersen
y Andersen, 1994; Michie, Spiegelhalter y Taylor, 1994; Sarle, 1994; Kemp, McAulay
y Palcic, 1997) (ver figura 5).
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Figura 5. Perceptron simple con funcidn lineal = Modelo de regresion lineal.

La representacion matematica de este tipo de red resulta muy familiar desde el punto de

vista estadistico y viene dada por:
N
Yok = O, +Zwik Xy (4)
i=1

donde 0, es el umbral de la neurona de salida k que actia de forma similar a la
constante del modelo de regresion, N hace referencia al nimero de neuronas de entrada,

w;,, es el peso entre la neurona de entrada i y la neurona de salida k y x,; es el valor de

la neurona de entrada i para el patron p.

Si hay més de una neurona de salida, la red se convierte en un modelo de regresion

multivariado.

Por su parte, un Perceptron simple con funcion de activacion logistica en la neurona de

salida es similar a un modelo de regresion logistica (Sarle, 1994) (ver figura 6).
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Figura 6. Perceptron simple con funcion logistica = Modelo de regresion logistica.

La representacion matematica de este tipo de red viene dada por:

1
N
l+exp(—ek+zwik.xpij (5)

i=1

ypk =

Si la funcion de error que intentamos minimizar es la cross entropy expresada en la
ecuacion (3), bajo ciertas condiciones, el algoritmo de obtencion de los pesos equivale
al método de estimacion de méxima verosimilitud y la salida de la red se puede

interpretar como una probabilidad a posteriori.

Un Perceptron simple con funcion de activacion umbral en la neurona de salida es
similar a la Funcion Discriminante Lineal de Fisher (Kemp, McAulay y Palcic, 1997)
(ver figura 7).
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Figura 7. Perceptrén simple con funcién umbral = Andlisis discriminante lineal.
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La equivalencia se da cuando las observaciones pertenecientes a las dos categorias se
distribuyen segun la distribucion normal con covariancias idénticas y probabilidades a

priori iguales.

Si hay méas de una neurona de salida, la red se convierte en una funcion discriminante
multiple. En estos casos, normalmente se utiliza una funcién logistica maultiple
denominada funcion de activacion softmax o exponencial normalizada (normalized
exponential), en lugar de una funcion umbral multiple. La funcion softmax permite que
las multiples salidas de la red puedan ser interpretadas como probabilidades a posteriori,

de forma que la suma de todas ellas es igual a 1. La funcién softmax se expresa como:

exp(net,, )

M
> exp(net,,)
k=1

ypk =

(6)

donde net,, es la entrada neta que recibe la neurona de salida k.

La funcion (6) supone una generalizacion de la funcion logistica aplicada a una Unica

neurona de salida que representa dos categorias.

Una red MLP compuesta por tres capas cuya capa oculta de neuronas utiliza una
funcién de activacion no lineal —en general, la funcién logistica--, puede ser vista como
una generalizacion no lineal de los MLG (Biganzoli, Boracchi, Mariani y Marubini,
1998).

La principal virtud de una red MLP que permite explicar su amplio uso en el campo del
andlisis de datos es que se trata de un aproximador universal de funciones. La base
matematica de esta afirmacion se debe a Kolmogorov (1957), quien constatd que una
funcién continua de diferentes variables puede ser representada por la concatenacion de
varias funciones continuas de una misma variable. Esto significa que un Perceptrén
conteniendo al menos una capa oculta con suficientes unidades no lineales, tiene la
capacidad de aprender virtualmente cualquier tipo de relacidon siempre que pueda ser
aproximada en términos de una funcién continua (Cybenko, 1989; Funahashi, 1989;
Hornik, Stinchcombe y White, 1989). También se ha demostrado que utilizando mas de
una capa oculta, la red puede aproximar relaciones que impliquen funciones

discontinuas (Rzempoluck, 1998). Si no se utilizan funciones de activacion no lineales
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en la/s capa/s oculta/s, la red queda limitada a actuar como un

discriminador/aproximador lineal.

Otra propiedad importante de las redes MLP es que son capaces de manejar tareas de
elevada dimensionalidad mediante la utilizacion de arquitecturas relativamente
sencillas. Esta propiedad esta relacionada con el hecho de que no es necesario introducir
explicitamente en el modelo las interacciones entre las variables explicativas, ya que las
posibles interacciones son aprendidas por la red neuronal de forma automatica en el

proceso de entrenamiento.

Por ultimo, hemos comentado que las RNA estiman los pesos en base a algln criterio de
optimizacion sin tener en cuenta supuestos como el tipo de distribucion o la
dependencia funcional entre las variables. Por este motivo, las RNA han sido
consideradas por muchos autores como modelos no paramétricos (Smith, 1993). Sin
embargo, autores de reconocido prestigio como Bishop (1995) sostienen que las RNA y
los modelos estadisticos asumen exactamente los mismos supuestos en cuanto al tipo de
distribucién; lo que sucede es que los estadisticos estudian las consecuencias del
incumplimiento de tales supuestos, mientras que los investigadores de RNA
simplemente las ignoran. En este sentido, hemos visto el paralelismo que se establece
entre los criterios de minimizacion utilizados por las RNA y el método de méaxima-
verosimilitud, bajo el cumplimiento de ciertos supuestos. Otros autores como Masters
(1993) son més flexibles y sostienen que supuestos como normalidad, homogeneidad de
variancias y aditividad en las variables de entrada son caracteristicas recomendables
para una red neuronal aunque no son estrictamente necesarias como sucede en los

modelos estadisticos.

Este conjunto de propiedades convierten las redes MLP en herramientas de proposito
general, flexibles y no lineales.

Dependiendo del tipo de funcidn de activacion utilizado en la capa de salida, el MLP se
puede orientar a la prediccion o a la clasificacion. Asi, en caso de utilizar la funcion
identidad en la capa de salida, estariamos ante un modelo de regresion no lineal (Cheng
y Titterington, 1994; Ripley, 1994; Flexer, 1995) (ver figura 8).
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Figura 8. Perceptron multicapa con funcién lineal en la salida = Modelo de regresion no lineal.

La representacion matematica de este tipo de arquitectura viene dada por:
L H
For = i ek+zv_ﬁ'fL[8j+ZWij'XPi] (7
=1 i=l

donde fy y fL son las funciones de activacion de las M neuronas de salida y las L
neuronas ocultas, respectivamente; 0; es el umbral de la neurona oculta j, w;; es el peso
entre la neurona de entrada i y la neurona oculta j, y vj« es el peso entre la neurona

oculta j y la neurona de salida k.

Una red MLP con funciones de activacion logisticas en las salidas puede ser utilizada
como una Funcién Discriminante no lineal (Biganzoli, Boracchi, Mariani y Marubini,
1998) (ver figura 9).

Como se puede observar en la figura, cada neurona oculta corresponde a un limite no
lineal entre la clase 0 y la clase 1. Asi, la utilizacion de un namero considerable de

neuronas ocultas permite obtener regiones de decision arbitrariamente complejas.
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Figura 9. Perceptrén multicapa con funcion logistica = Funcion discriminante no lineal.

Como se ha comentado, el método mas utilizado para la estimacion de los pesos de esta
arquitectura de red es el backpropagation o técnica de gradiente decreciente basado en
el criterio de minimos cuadrados. Esta técnica ya fue utilizada en el campo de la
estadistica antes del desarrollo de las RNA (Smith, 1993). Se puede encontrar una
descripcion de este algoritmo y de algunas de las variantes mas conocidas en nuestro
articulo Tutorial sobre redes neuronales artificiales: el Perceptrén multicapa (Palmer,
Montafio y Jiménez, 2001) (ver anexo 1, pag. 239). Sin embargo, el algoritmo
backpropagation padece dos defectos graves (Masters, 1993). Por un lado, el gradiente
es un indicador extremadamente local de la funcion de cambio 6ptima. De forma que
para zonas proximas entre si de la superficie del error, el gradiente puede tomar
direcciones opuestas. Estas fluctuaciones provocan que el tiempo de basqueda del
minimo del error sea considerablemente largo, en lugar de tomar una ruta mas directa.
Por otro lado, no se sabe a priori cual es el tamafio del cambio de los pesos mas
adecuado para una tarea dada. Este tamafio 0 magnitud esta determinado por los valores
de la tasa de aprendizaje y el factor momento. Un ritmo de aprendizaje demasiado
pequefio ocasiona una disminucion importante en la velocidad de convergencia y un
aumento en la probabilidad de acabar atrapado en un minimo local. En cambio, un ritmo
de aprendizaje demasiado grande conduce a inestabilidades en la funcion de error con el
peligro de poder pasar por encima del minimo global. Por tanto, el valor de estos

parametros de aprendizaje se deben determinar mediante ensayo y error.

En la actualidad se han propuesto, desde los campos de las RNA vy la estadistica,

diversos métodos alternativos al backpropagation dirigidos a estimar los pesos de la red
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de una forma mucho maés répida y eficaz. Muchos de estos métodos alternativos son
extensiones de la propia técnica de gradiente decreciente como la regla delta-bar-delta
basada en la utilizacién de tasas de aprendizaje adaptativas aplicadas al valor del
gradiente (Jacobs, 1988), el algoritmo RPROP (Resilient propagation) (Riedmiller y
Braun, 1993) basado en un método de aprendizaje adaptativo parecido a la regla delta-
bar-delta, donde los pesos se modifican en funcion del signo del gradiente, no en
funcién de su magnitud y, finalmente, el algoritmo Quickprop (Fahlman, 1988) basado
en modificar los pesos en funcion del valor del gradiente obtenido en la iteracion actual

y del gradiente obtenido en la iteracion anterior.

Por otra parte, existe un conjunto de algoritmos de optimizacion no lineal derivados del
campo del analisis numérico y la estadistica (Gill, Murray y Wright, 1981; Fletcher,
1987; Bertsekas, 1995; Bertsekas y Tsitsiklis, 1996) que se caracterizan por hacer uso
no sélo de la informacion proporcionada por la derivada de primer orden del error con
respecto a los pesos, como es el caso del backpropagation y sus extensiones, sino
también de la informacién proporcionada por la derivada de segundo orden (Rojas,
1996). Mientras la derivada de primer orden informa de la pendiente de la superficie del
error, la derivada de segundo orden informa de la curvatura de dicha superficie. Asi, si
la primera derivada representa la velocidad de decremento, la segunda derivada

representa la deceleracion del error. Este aspecto se ilustra en la figura 10.

Se muestran dos superficies de error (linea gruesa y linea punteada) alineadas de forma
gue se tocan en un punto en el que ambas derivadas de primer orden son iguales,
indicado por la linea recta tangente a las dos curvas. La tasa de decremento de las dos
superficies es el mismo. Sin embargo, sus curvaturas no son iguales: la superficie de
trazo grueso tiene una curvatura mayor y, por tanto, estd mas cerca del minimo en
relacion a la superficie de trazo punteado. La informacion adicional proporcionada por
la derivada de segundo orden puede servir para acelerar o decelerar el descenso por la

superficie dependiendo de la distancia a la cual se encuentre respecto al minimo.
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Figura 10. Dos superficies de error.

El conjunto de algoritmos que hacen uso no solo de la informacion de la pendiente, sino
también de la curvatura de la superficie se denominan genéricamente métodos de
segundo orden. Dentro de este grupo, uno de los métodos mas conocidos en el campo de
las RNA es el algoritmo de gradientes conjugados (Battiti, 1992), el cual se basa en
dividir la derivada de primer orden por la derivada de segundo orden para determinar el
incremento de cada peso:
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Este incremento representa la distancia necesaria para que la deceleracion determine
una velocidad igual a 0, que es el punto en el que se alcanza un minimo en la funcion de
error. Esta estrategia permite acelerar el proceso de aprendizaje de forma considerable
con respecto a los métodos anteriores, alcanzando la convergencia de los parametros de
una forma mas eficaz y directa. Otros métodos de segundo orden son los algoritmos de
Newton, cuasi-Newton, Gauss-Newton y Newton-Raphson (Bishop, 1995). La
limitacion de estos métodos es que su uso requiere un alto nivel de experiencia (Smith,
1993). Por otra parte, algunos son computacionalmente intensivos Yy, como
consecuencia, se deberian utilizar en aquellos casos en que el nimero de pesos a estimar

no es muy grande (Sarle, 2002).
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Existen otros modelos de RNA, a partir de los cuales también se puede establecer una
clara analogia con modelos estadisticos clasicos conocidos. Este es el caso de las redes
entrenadas mediante la regla de Oja (1982, 1989), las cuales permiten realizar Analisis
de Componentes Principales (PCA). La regla de Oja supone una modificacion de la
regla no supervisada de Hebb. La arquitectura de este tipo de red estd compuesta por
una capa de entrada con N neuronas y una capa de salida con M neuronas lineales (ver
figura 11).

Entradas

X1 "O PCL gafides
/—rfl

X2

/—rm

W PChA

Figura 11. Regla de Oja = Analisis de componentes principales.

Las neuronas de salida representan los M primeros componentes principales y el vector
de pesos asociado a cada una de ellas representa el vector propio. Los vectores propios
resultantes tienen una longitud igual a la unidad sin necesidad de realizar una
normalizacion y son ortogonales entre si. La modificacion de los pesos se realiza de

forma iterativa mediante la siguiente expresion:

AWy, :nypk(xpi _ypkWik) 9)
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N
donde 7 es la tasa de aprendizaje e y,, = Zwikxpi es la salida de la neurona de salida
i=1

k para el patron p. El valor propio A asociado a un vector propio W se obtiene mediante
(Hertz, Krogh y Palmer, 1991):

A=WT.C-W (10)

donde C es la matriz de correlaciones.

La red backpropagation autosupervisada o MLP autoasociativo es otro modelo de red
gue también ha sido aplicado al PCA vy a la reduccion de la dimensionalidad. Esta red
fue utilizada inicialmente por Cottrell, Munro y Zipser (1989) para la compresién de
imagenes y ha sido aplicada en el campo de la ingenieria (Garrido, Gaitan, Serra y
Calbet, 1995). A pesar de no ser muy conocida en el ambito del anélisis de datos,
creemos que esta red puede ser de gran utilidad ya que, como vamos a ver, puede

superar algunas de las limitaciones que presenta el PCA clésico.

Como se puede observar en la figura 12, la red backpropagation autosupervisada
consiste en una arquitectura MLP de tres capas en donde la salida deseada es igual a la
informacion de entrada. Se trata, por tanto, de una red autoasociativa ya que la red es

entrenada para reproducir la informacion de entrada.

En este tipo de red las unidades ocultas se denominan neuronas “cuello de botella”
debido a que los vectores de entrada de N dimensiones deben pasar a través de una capa

de menor dimension antes de ser reproducidos en la salida de la red.

El interés de este modelo no reside en la salida que proporciona, sino en la
representacion interna que se genera en la capa oculta. Mas concretamente, la red
realiza una proyeccion ortogonal del espacio multidimensional de entrada N sobre un
subespacio determinado por los L primeros componentes principales, donde L es el
namero de unidades ocultas (Hertz, Krogh y Palmer, 1991). Baldi y Hornik (1989)
demostraron que la correcta proyeccién del espacio de entrada se obtiene cuando la red
alcanza el minimo global de la funcion de error cuadratico mediante la utilizacion del
algoritmo backpropagation. Asi, cada patron de entrada es proyectado en un espacio de
L dimensiones (en general, una, dos o tres dimensiones para poder ser facilmente

visualizado) a partir de los valores de activacién que proporcionan las L neuronas
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ocultas. Los vectores de pesos que conectan la capa de entrada con las neuronas ocultas
representan los primeros vectores propios de la matriz de correlaciones de las variables
de entrada. A este mismo resultado se llega utilizando la regla de Oja (1982, 1989)
descrita anteriormente (Baldi y Hornik, 1989). Segun Bishop (1995), la similitud con el
procedimiento clasico no es sorprendente debido a que tanto el PCA como esta red
autoasociativa usan una reduccion de la dimensionalidad lineal e intentan minimizar la

misma funcion de error cuadratico.

Capa
Entradas oculta Halidas
(cuello de botella)
Hl —p L 31
H2 —p - 2
HN —p 1

Figura 12. Perceptrén multicapa autoasociativo = Analisis de Componentes Principales.

Se podria pensar que las limitaciones de la reduccion de la dimensionalidad lineal
pueden ser superadas mediante el uso de funciones de activacién no lineales en la capa
oculta al igual que en el caso de tareas de clasificacion o prediccién descritas. Sin
embargo, Bourland y Kamp (1988) han mostrado que la introduccién de funciones no

lineales no confiere ninguna ventaja en el resultado final.

Consideremos afadir dos capas de neuronas intermedias al modelo autoasociativo

anterior como se muestra en la figura 13.
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Entradas Capas ocultas Salidas

1l —p /—pKl

X2 — i i i yaz=-
| L
Cuella de
b hiotella / —» I

Figura 13. Perceptrén multicapa autoasociativo con tres capas
ocultas = Analisis de Componentes Principales no lineal.

Observese que, de nuevo, la capa de salida y la capa central (o “cuello de botella”)
utilizan una funcién lineal. En cambio, las capas adicionales (la segunda y la cuarta
capa) utilizan una funcion no lineal de tipo sigmoidal. Kramer (1991) demostrd que esta
configuracion permite realizar con eficiencia una proyeccion no lineal del espacio
multidimensional de entrada N sobre un subespacio determinado por las L neuronas de
la capa central. Por tanto, se puede decir que esta red supone una generalizacién no
lineal del PCA clésico, con la ventaja de no estar limitada a transformaciones lineales.
Debido a la complejidad de la arquitectura, es conveniente estimar los parametros
mediante alguna técnica de optimizacion no lineal de las comentadas anteriormente, en

lugar del clasico backpropagation (Fotheringhame y Baddeley, 1997).

Por otra parte, hay algunos modelos de red, como los mapas autoorganizados o0 SOM
(Self-Organizing Maps) (Kohonen, 1982) y el Learning Vector Quantization (LVQ)
(Kohonen, 1988), que a pesar de no tener un equivalente estadistico preciso, han sido

ampliamente utilizados en el anélisis de datos.

Una descripcion detallada de la arquitectura, aprendizaje y funcionamiento de los mapas

autoorganizados se puede encontrar en nuestro articulo Tutorial sobre redes neuronales
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artificiales: los mapas autoorganizados de Kohonen (Palmer, Montafio y Jiménez,
2002) (ver anexo 1, pag. 271). Desde un punto de vista estadistico, este tipo de redes
permiten realizar andlisis de clusters proyectando un espacio multidimensional de
entrada sobre otro de dimension mucho menor (en general un mapa bidimensional) de

salida (ver figura 14).

{Capa de
entrada

Figura 14. Arquitectura de un mapa autoorganizado.

Para ello, se vale de un aprendizaje no supervisado de tipo competitivo en el que cada
patron de entrada se asocia a la neurona de salida cuyo vector de referencia o vector
prototipo de pesos es el méas parecido. En general, el criterio de similitud mas utilizado

es la distancia euclidea que viene dado por la siguiente expresion:
- - N 2
mmHXp —WJ.H:man(xpi -w;) (11)
i=1

Como resultado tenemos que los patrones de entrada se agrupan en diversas zonas del
mapa bidimensional de salida, de forma que los patrones situados proximos entre si son

los patrones que presentan caracteristicas en comun respecto a las variables de entrada.

Por su parte, el Learning Vector Quantization (LVQ) (Kohonen, 1988) actia como un
clasificador de patrones mediante la aplicacidon de una version supervisada de la regla de
aprendizaje utilizada en los mapas autoorganizados. Asi, de forma similar a estos

Gltimos, cada patrén de entrada es clasificado en la categoria representada por la
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neurona de salida cuyo vector prototipo de pesos es el mas parecido a ese patron en base
a la distancia euclidea. Por tanto, el LVVQ utiliza un algoritmo muy parecido a la técnica
estadistica K vecinos mas cercanos. La diferencia entre ambos modelos radica en que
mientras la técnica K vecinos mas cercanos clasifica un determinado patrén en funcion
de su similitud con otros patrones de entrenamiento, el LVQ clasifica el patrén en
funcién de su similitud con vectores prototipo asociados a neuronas de salida (Michie,

Spiegelhalter y Taylor, 1994).

Finalmente, también se pueden establecer semejanzas entre determinados modelos
estadisticos y las redes de funcién de base radial (Radial Basis Function: RBF)
(Broomhead y Lowe, 1988) que constituyen la red mas usada en problemas de
prediccion y clasificacion, tras la red MLP. Como se puede observar en la figura 15, las
RBF estan compuestas de tres capas al igual que la red MLP.

La particularidad de las RBF reside en que las neuronas ocultas operan en base a la

distancia euclidea que separa el vector de entrada X, respecto al vector de pesos W,

que cada una almacena (denominado centroide), cantidad a la que aplican una funcién
radial con forma gaussiana, de forma similar a las funciones kernel en el modelo de
regresion kernel (Bishop, 1995).

Funciones de
hase radial
Entradas
X1
Halida
N/
Wariahle
de respuesta
2
Variahles ﬁ
explicativas
Funciohes
kernel

Figura 15. Red de funcion de base radial = Modelo de regresion kernel.
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La representacion matematica de la funcion radial que aplican las neuronas ocultas

sobre el vector de entrada viene definida por:

N

_Z(Xpi _Wij)2
by = exp —=— (12)

Si el vector de entrada X, coincide con el centroide W, de la neurona j, ésta responde

con méaxima salida (la unidad). Es decir, cuando el vector de entrada esta situado en una
region préxima al centroide de una neurona, ésta se activa, indicando que reconoce el
patron de entrada; si el patron de entrada es muy diferente del centroide, la respuesta

tenderd a cero.

El pardmetro de normalizacion o (o factor de escala) mide la anchura de la gaussiana, y
equivaldria al radio de influencia de la neurona en el espacio de las entradas; a mayor o

la region que la neurona domina en torno al centroide es mas amplia.

La salida de las neuronas de salida se obtiene como una combinacion lineal de los
valores de activacion de las neuronas ocultas ponderados por los pesos que conectan
ambas capas de igual forma que la expresion matematica (4) asociada al Perceptrén

simple:
L
Yo =04+ DV by (13)
j=L

Como la red MLP, las RBF permiten realizar con relativa facilidad modelados de
sistemas no lineales arbitrarios y también constituyen aproximadores universales de
funciones (Hartman, Keeler y Kowalski, 1990), con la particularidad de que el tiempo
requerido para su entrenamiento suele ser mucho mas reducido. Esto es debido en gran
medida a que las redes RBF dividen el aprendizaje en dos fases. En una primera fase,
los vectores de pesos o centroides asociados a las neuronas ocultas se pueden obtener
mediante un aprendizaje no supervisado a través de un método estadistico como el
algoritmo k-medias o a través de un método propio del campo de las RNA como el
algoritmo de Kohonen utilizado en los mapas autoorganizados. En una segunda fase, los
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pesos de conexidn entre las neuronas ocultas y las de salida se obtienen mediante un
aprendizaje supervisado a través de la regla delta de Widrow-Hoff (1960).
Considerando las redes RBF como modelos de regresion no lineales, los pesos también
podrian ser estimados por un método convencional como minimos cuadrados no

lineales 0 maxima-verosimilitud.

A la familia de las redes RBF pertenecen, entre otras, la Red Neuronal Probabilistica
(PNN, Probabilistic Neural Network) (Specht, 1990), la General Regression Neural
Network (GRNN) (Specht, 1991) y la Counterpropagation (Hecht-Nielsen, 1987, 1988,
1990).

La conclusion a la que podemos llegar acerca de la comparacion tedrica entre RNA y
modelos estadisticos es que no se trata de metodologias contrapuestas (White, 1989). Se
ha puesto de manifiesto que existe un solapamiento entre ambos campos. Las RNA
incluyen diversos modelos, como el MLP, que son de gran utilidad en las aplicaciones
de andlisis de datos y estadistica. La metodologia estadistica es directamente aplicable a
las RNA de diversas formas, incluyendo criterios de estimacion y algoritmos de

optimizacion.

Respecto a los trabajos centrados en la comparacién a nivel empirico entre RNA y
modelos estadisticos, se realiz6 una clasificacion en funcion del objetivo que
perseguian:

e Clasificacion: asignacion de la categoria de pertenencia de un determinado patrén y
agrupamiento de patrones en funcion de las caracteristicas comunes observadas
entre los mismos.

e Prediccion: estimacion de variables cuantitativas.

e Exploracién/reduccion: identificacion de factores latentes y reduccion de espacios

de alta dimensién.

Los resultados reflejan que los trabajos cuyo objetivo es la clasificacion representan el
71% de este tipo de estudios comparativos. Entre este conjunto, los trabajos maés
sobresalientes que constituyen puntos de referencia son los de Thrun, Mitchell y Cheng
(1991), Michie, Spiegelhalter y Taylor (1994), Balakrishnan, Cooper, Jacob y Lewis
(1994), Waller, Kaiser, Illian y Manry (1998) y Lim, Loh y Shih (1999) y que a

continuacién pasamos a comentar.
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Thrun, Mitchell y Cheng (1991) dirigieron un extenso estudio comparativo de diferentes
algoritmos —entre otros, la red MLP, el analisis discriminante y el modelo de regresién
logistica--, en la clasificacion de 432 registros en una de dos categorias a partir de seis
atributos. Aunque algunos algoritmos fueron ligeramente superiores, en las

conclusiones del trabajo no se destaca especialmente ninguno de ellos.

El trabajo de Michie, Spiegelhalter y Taylor (1994) es considerado como el estudio

comparativo mas completo entre RNA y modelos estadisticos orientado a la

clasificacion (Sarle, 2002). En este estudio, se compararon 23 métodos de clasificacion

pertenecientes a tres perspectivas de investigacion diferentes:

e Redes Neuronales Artificiales: Cabe destacar la red MLP, la red RBF, lared SOM y
lared LVQ.

e Modelos Estadisticos: Cabe destacar la funcién discriminante lineal y cuadratica, el
método K vecinos mas cercanos y el modelo de regresion kernel.

e Algoritmos de Induccion de Reglas: Cabe destacar los algoritmos NewlID, AC2,
Cal5, CN2, C4.5, CART e IndCART.

Este conjunto de modelos fueron aplicados sobre un total de 22 matrices de datos
diferentes. Aunque los resultados de este vasto estudio indican que no existe un método
claramente superior en todos los conjuntos de datos analizados, las RNA siempre
aparecen dentro del grupo de mejores predictores en funcion del porcentaje de
clasificaciones correctas. Finalmente, los autores apuntan algunos inconvenientes
relacionados con las RNA como el excesivo tiempo que tardan algunas redes en obtener
los pesos, las exigencias que imponen al usuario —tiene que determinar el nimero de
neuronas ocultas, el valor de los parametros, la finalizacion del entrenamiento, etc.--, y

la dificultad en comprender la representacion interna aprendida por la red.

Balakrishnan, Cooper, Jacob y Lewis (1994) realizaron una comparacion entre redes
SOM y el método de clusters K-medias en base a un conjunto de datos simulados donde
se manipulaba el nimero de atributos o entradas, el nimero de clusters y la cantidad de
error presente en los datos. Los resultados ponen de manifiesto que, en general, el
método K-medias proporciona menos clasificaciones incorrectas que las redes SOM.
Por otra parte, estas Ultimas se ven afectadas negativamente a medida que aumenta el
numero de clusters, a diferencia del método K-medias. Por su parte, Waller, Kaiser,

Illian y Manry (1998) realizaron una comparacion entre redes SOM y tres métodos de
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clusters jerarquicos mediante varias matrices de datos simuladas. En contraposicion a
los resultados de Balakrishnan, Cooper, Jacob y Lewis (1994), se pone de manifiesto
que las redes SOM tienen un rendimiento similar y, en algunos casos, superior a los

métodos de clusters.

Recientemente, Lim, Loh y Shih (1999) han realizado un trabajo similar al de Michie,
Spiegelhalter y Taylor (1994), donde se comparan 22 algoritmos de induccion de reglas,
nueve modelos estadisticos y dos modelos de red neuronal (RBF y LVQ) sobre un
conjunto de 32 matrices de datos. De igual forma, no se observa ningin método que sea
sistematicamente superior a los demas, mostrando en la mayoria de casos rendimientos

similares.

Esta serie de resultados poco concluyentes y, en ocasiones, contradictorios son
representativos del conjunto de estudios comparativos entre RNA y modelos
estadisticos realizados con fines de clasificacion. Como posibles causas de estos
resultados, hemos podido observar, en primer lugar, que en raras ocasiones se realiza un
analisis de la calidad de los datos y normalmente no se comprueba el cumplimiento de
los supuestos de los modelos estadisticos. En segundo lugar, con frecuencia los autores
han desarrollado su propio algoritmo y son expertos en un tipo de metodologia, dando
como resultado un sesgo natural en detrimento de otras metodologias de las que no son
tan expertos. Por Gltimo, los criterios de comparacion entre métodos suelen ser poco

rigurosos y con sesgos a favor de una determinada metodologia.

Respecto a los trabajos sobre prediccion, éstos representan el 27% del total de estudios
comparativos. En este sentido, se han realizado trabajos sobre la prediccion de variables
de respuesta de naturaleza continua (Pitarque, Roy y Ruiz, 1998), el anélisis de series

temporales (Tsui, 1996) y el analisis de supervivencia (Ohno-Machado, 1997).

Por dltimo, los modelos generalmente comparados en los estudios de
exploracién/reduccion son el PCA clasico y los modelos de red entrenados con la regla
de Oja (1982), como en el trabajo de Fiori (2000). Estos trabajos representan
unicamente el 2% del total.

De los resultados comentados se deduce claramente que los estudios comparativos de
prediccion y exploracion/reduccién representan lineas de investigacion minoritarias

respecto a los estudios comparativos de clasificacion. Como veremos a continuacion,
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una de las lineas de investigacion de esta tesis versa sobre la aplicacion de RNA a la
prediccion del tiempo de supervivencia. Por otro lado, hemos realizado un estudio
comparativo (Sesé, Palmer, Montafio, Jiménez, Sospedra y Cajal, 2001), en el &mbito de
la Psicometria, entre PCA clésico y redes neuronales orientadas a la reduccién de la
dimensionalidad: regla de Oja (1982, 1989), mapas autoorganizados (Kohonen, 1982) y
redes autoasociativas lineales y no lineales (Kramer, 1991). Los resultados ponen de
manifiesto la utilidad de las RNA especialmente en aquellos casos en que se introducen

relaciones complejas o no lineales entre las variables implicadas.
1.3. Lineas de investigacion de la tesis.

A partir de los resultados obtenidos en el estudio bibliométrico realizado, iniciamos dos
lineas de investigacion cuyo objetivo consistia en aplicar modelos de redes neuronales a
dos campos en los que nuestro equipo habia estado trabajando en los Gltimos afios:
analisis de datos aplicado a conductas adictivas (Calafat, Amengual, Farrés y Palmer,
1985; Calafat, Amengual, Mejias, Borras y Palmer, 1989; Palmer, Amengual y Calafat,
1992; Palmer, 1993a; Calafat, Amengual, Palmer y Mejias, 1994; Calafat, Amengual,
Palmer y Saliba, 1997) y analisis de supervivencia (Palmer, 1985; Palmer, 1993b;
Palmer y Cajal, 1996; Palmer y Losilla, 1998). Como se ha comentado, la aplicacion de
las RNA a estos dos campos es claramente deficitaria a juzgar por el nimero de trabajos
realizados. Por otra parte, iniciamos una tercera linea de investigacion sobre un tema
propio del campo de las RNA que constituye el principal inconveniente en la utilizacion
de este tipo de tecnologia como herramienta en el andlisis de datos: el estudio del efecto
de las variables de entrada en una red MLP. En la figura 16 se muestran las lineas de

investigacion que forman la presente tesis y que, a continuacién, pasamos a describir.

LINEAS DE INVESTIGACION

DE LA TESIS
EMA aplicadas al R A aplicadas al Analisiz d.el efecto
catnpo de las conductas andlisis de sumevivencia de las vatiables en
adictivas P unared MLP

Figura 16. Lineas de investigacion de la tesis.
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1.3.1. RNA aplicadas al campo de las conductas adictivas.

Hemos podido comprobar a partir del estudio bibliométrico que las principales areas de
aplicacion de las RNA en nuestra base de datos son la medicina, la ingenieria y la
biologia. También se ha observado que las aplicaciones en el campo de las ciencias del
comportamiento ain son incipientes. Dentro de este campo, el uso y abuso de sustancias
comprende un conjunto de conductas complejas que son iniciadas, mantenidas y
modificadas por una variedad de factores conocidos y desconocidos. El tipo de funcion
o relacion que se establece entre la conducta adictiva y los factores que la explican no se
puede reducir a una simple relacion lineal de “causa-efecto” (Buscema, 1997, 1998).
Creemos que las propiedades que caracterizan las RNA como, por ejemplo, la
capacidad de aprender funciones complejas no conocidas a priori, el manejo de
multitud de variables de entrada sin suponer un aumento significativo en la complejidad
del modelo y la ausencia de restricciones sobre los datos, se adaptan perfectamente a las

caracteristicas de este tipo de fendmenos sociales.

En este sentido, el Centro de Investigacion Semeion de las Ciencias de la Comunicacién
(Roma, Italia), fundado y dirigido por Massimo Buscema, ha sido pionero en la
aplicacion de las RNA para la prevencion y prediccion de la conducta adictiva
(Buscema, 1999, 2000). Los investigadores de dicho centro han construido diferentes
modelos de red con el fin de predecir el consumo de drogas —sobre todo heroina—
(Buscema, 1995; Buscema, Intraligi y Bricolo, 1998; Maurelli y Di Giulio, 1998; Speri
et al., 1998), extraer las caracteristicas prototipicas del sujeto adicto (Buscema, Intraligi
y Bricolo, 1998) y asi, determinar el tratamiento mas adecuado en funcién de esas
caracteristicas (Massini y Shabtay, 1998). Una revision exhaustiva de las aplicaciones
realizadas mediante RNA en este campo se puede encontrar en nuestro trabajo titulado
¢ Qué son las redes neuronales artificiales? Aplicaciones realizadas en el &mbito de las
adicciones (Palmer y Montafio, 1999) (ver apartado 2.1., pag. 117). En este trabajo
también se realiza una introduccién al campo de las RNA explicando conceptos
fundamentales tales como el funcionamiento de la neurona artificial, tipos de
arquitecturas y algoritmos de aprendizaje, ventajas respecto a los modelos estadisticos

clasicos y aplicaciones generales.

Siguiendo la linea de investigacion iniciada por el equipo de Buscema, nos proponemos

como objetivos llevar a cabo la aplicacion practica de una red neuronal para la
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prediccion del consumo de extasis (MDMA) en la poblacion de jovenes europeos e
identificar los factores de riesgo asociados al consumo de esta sustancia mediante la
aplicacion de un analisis de sensibilidad. Mas concretamente, se trata de construir un
modelo de red neuronal que a partir de las respuestas de los sujetos a un cuestionario,
sea capaz de discriminar entre quién consume éxtasis y quién no. Este trabajo que lleva
por titulo Prediccion del consumo de éxtasis a partir de redes neuronales artificiales
(Palmer, Montafio y Calafat, 2000) (ver apartado 2.2., pag. 133), junto al anterior
trabajo comentado, han sido revisados por Buscema el cual es miembro del comité

editorial de la revista Adicciones donde han sido publicados ambos trabajos.

El consumo de éxtasis y otros derivados de las feniletilaminas ha experimentado un
aumento significativo en los ultimos afios, provocando una gran alarma social (Plan
Nacional sobre Drogas, 2000). Contrariamente a lo que se pensaba en un inicio, los
recientes casos de muerte provocada por la ingesta de este tipo de sustancias, ha
demostrado su alto grado de toxicidad, ademas de otros efectos negativos sobre el
sistema nervioso. Con nuestro estudio, se intenta averiguar si las RNA pueden ser
empleadas en un futuro como herramientas de apoyo al profesional dedicado a la

prevencion del consumo de este tipo de sustancias.

La recogida de datos se ha realizado en colaboracién con la ONG IREFREA (Instituto y
Red Europea para el Estudio de los Factores de Riesgo en la Infancia y la
Adolescencia). Esta organizacion tiene por objetivo la creacion de conocimiento
empirico sobre la realidad social en relacién al consumo de drogas en la poblacion de
jévenes, prestando especial atencion al estudio de los factores de riesgo que determinan
este tipo de conductas. IREFREA esta extendida en siete paises pertenecientes a la
Comunidad Europea (Alemania, Austria, Italia, Espafia, Francia, Grecia y Portugal).
También participan en sus proyectos instituciones y equipos investigadores de otros
paises como la Public Health Sector de la Universidad John Moore de Liverpool
(Inglaterra), el Instituto de Medicina Legale, el CSST/CREDIT (Centre Hopitalier
Universitaire de Nice, Centre de Soins Specialisés pour Toxicomanes) en Niza, el SPI

(Socialpadagogisches Institut) en Berlin y el Institute Sozial und Gesundherst en Viena.

La muestra inicial estaba compuesta por 1900 jovenes (con edad media de 22.42 afios y
desviacion estandar de 4.25) pertenecientes a cinco paises: Espafia, Francia, Holanda,

Italia y Portugal. A cada uno de los sujetos se le aplicd un cuestionario en el que se
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estudiaban diversos aspectos bio-psico-sociales y conductas relacionadas con el
consumo de drogas. Los principales resultados obtenidos con este conjunto de datos se
encuentran en Calafat, Stocco et al. (1998), Calafat, Bohrn et al. (1999) y Calafat, Juan
et al. (2000).

Para los intereses de nuestra investigacion, seleccionamos de la muestra inicial 148
consumidores de éxtasis y 148 no consumidores de éxtasis. El grupo de consumidores
se caracterizaba por ser consumidores habituales de éxtasis —consumian éxtasis mas de
una vez al mes. En general, los sujetos que formaban esta categoria eran ademas
consumidores de otras sustancias como marihuana, cocaina, anfetaminas y heroina. Por
su parte, el grupo de no consumidores que habia servido como grupo control se

caracterizaba por no haber consumido nunca éxtasis ni ninguna otra sustancia ilegal.

Con el objeto de determinar las caracteristicas predictoras del consumo de éxtasis,
fueron seleccionados 25 items del cuestionario original. Los items se podian agrupar en
cinco categorias tematicas:

a) Demografia, relaciones con los padres y creencias religiosas

b) Ocio

¢) Consumo

d) Opinidn sobre el éxtasis

e) Personalidad

Las areas exploradas por este conjunto de items coinciden en gran medida con los
principios de la Squashing Theory, enfoque desarrollado por Buscema (1995) y
encaminado a la prediccion de la conducta adictiva, mediante un modelo de red
neuronal, a partir del registro de diversas medidas bioldgicas, psicolégicas y

socioldgicas.

La aplicacion de la red neuronal en la discriminacion de consumidores y no
consumidores de éxtasis a partir de los valores obtenidos en las variables predictoras, se
ha realizado siguiendo cinco fases:

1) Seleccion de las variables relevantes y preprocesamiento de los datos

2) Creacion de los conjuntos de aprendizaje, validacion y test

3) Entrenamiento de la red neuronal

4) Evaluacion del rendimiento de la red neuronal

5) Andlisis de sensibilidad.
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Cabe destacar que la red neuronal utilizada fue una arquitectura MLP compuesta por 25
neuronas de entrada, dos neuronas ocultas y una de salida. El algoritmo de aprendizaje
fue el backpropagation con una tasa de aprendizaje igual a 0.3 y un factor momento
igual a 0.8. La evaluacion del modelo se ha realizado a partir de los indices de
sensibilidad, especificidad y eficacia, y del analisis de curvas ROC (Receiver Operating
Characteristics) (Swets, 1973, 1988). Como veremos mas adelante, el analisis de curvas
ROC constituye una forma eficaz de evaluar el rendimiento de un modelo orientado a la
discriminacion de dos categorias (en este caso, consumo 0 no consumo de éxtasis),

cuando el valor que proporciona es cuantitativo.

Por ultimo, intentando superar una de las criticas mas importantes que se han lanzado
contra el uso de las RNA —esto es, la dificultad para comprender la naturaleza de las
representaciones internas generadas por la red--, hemos aplicado un procedimiento
denominado analisis de sensibilidad dirigido a determinar el efecto o importancia de
cada variable predictora sobre el consumo de éxtasis. Para ello, se fija el valor de todas
las variables de entrada a un determinado valor y se va variando el valor de una de ellas
a lo largo de todo su rango, con el objeto de observar el efecto que tiene sobre la salida
de la red. Con ello, pretendemos identificar los factores de riesgo asociados al consumo
de éxtasis. Como veremos posteriormente, este procedimiento ha ido evolucionando
hacia un método denominado por nosotros analisis de sensibilidad numérico que
permite superar algunas de las limitaciones observadas en otros métodos propuestos con
anterioridad.

1.3.2. RNA aplicadas al analisis de supervivencia.

El andlisis de supervivencia esta formado por un conjunto de técnicas, cuya utilidad se
encuentra en estudios longitudinales en los cuales se desea analizar el tiempo

transcurrido hasta la ocurrencia de un determinado suceso, previamente definido.

El término “supervivencia” se debe al hecho de que inicialmente estas técnicas se
utilizaron para estudiar eventos terminales como la muerte de los individuos, si bien se
ha generalizado su uso y actualmente se aplican para el estudio del tiempo transcurrido
desde un determinado momento hasta que se produce cualquier tipo de evento, como el

tiempo hasta la curacion de una enfermedad desde el momento de inicio de una terapia,
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o el tiempo que un sujeto tarda en presentar una recaida desde el momento en que

desaparece el trastorno.

Para llevar a cabo un analisis de supervivencia se necesitan, como minimo, los valores
de dos variables para cada sujeto: una variable que defina el tiempo transcurrido y otra
variable que defina el estado final del sujeto, es decir, si el sujeto ha realizado o no el

cambio de estado de interés antes del momento de cierre del estudio.

Para definir el tiempo transcurrido se requiere el punto temporal de origen, que
representa el momento en el que el sujeto entra a formar parte del estudio (que puede
ser distinto para cada sujeto), asi como el punto temporal en el que el sujeto realiza el
cambio de estado. En el supuesto de que al finalizar el estudio el sujeto todavia
mantenga su estado inicial, el segundo momento temporal viene definido por la fecha de
cierre del estudio, la cual debe ser la misma para todas las observaciones. Por su parte,
se define el desenlace del estudio como la realizacion del cambio que constituye el paso

del estado inicial en el que se encuentra el sujeto hasta el estado final.

La presencia de informacion incompleta o censurada constituye una caracteristica
fundamental en los datos de supervivencia que hace dificil su manejo mediante los
métodos estadisticos (Allison, 1995) y modelos de RNA (Ohno-Machado, 1997)
convencionales. Asi, por ejemplo, el modelo de regresion lineal multiple, cominmente
utilizado para la estimacion de variables de naturaleza continua, no seria adecuado para
la estimacion del tiempo de supervivencia debido a que no es capaz de manejar la
informacion parcial proporcionada por los datos incompletos. De forma similar, una red
MLP convencional no es capaz de predecir el tiempo de supervivencia manejando
informacidn incompleta. Posiblemente este sea el motivo por el cual apenas existen

trabajos que traten el analisis de supervivencia con modelos RNA.

Un dato incompleto es aquella observacion que, formando parte de la muestra de
estudio, no ha realizado el cambio de estado. Ello se puede deber, fundamentalmente, a
dos motivos: que en un momento determinado del seguimiento el sujeto se pierda (es
retirado del estudio porque presenta algun tipo de incompatibilidad) o desaparezca del
estudio (no acude al seguimiento), o bien que al finalizar el estudio el sujeto todavia no
haya realizado el cambio. En cualquiera de los dos casos, la informacion que se tiene es
el tiempo transcurrido hasta la Gltima observacién, aunque este tiempo no defina el

tiempo transcurrido hasta el cambio porque éste no se haya producido. Por esta razon se
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dice que un dato incompleto contiene tan solo informacién parcial. La informacién que
proporciona un dato incompleto es que durante un determinado tiempo no se produjo el
cambio, y por tanto desconocemos cuando se produciria (si se llegara a producir) en el

futuro.

La figura 17 muestra el esquema de los tiempos de participacion y los tipos de datos y

de cambios que se estudian en el analisis de supervivencia.

En la figura se puede observar que los datos censurados son incompletos en el lado
derecho del periodo de seguimiento, siendo debido a que el estudio finaliza o el sujeto
se pierde en un momento dado. Generalmente este tipo de datos se denominan datos
censurados por la derecha (Kleinbaum, 1996). Aunque pueden existir datos censurados
por la izquierda o datos censurados por intervalo, Unicamente consideraremos los

censurados por la derecha ya que la mayoria de datos de supervivencia son de este tipo.
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Figura 17. Esquema de los tipos de datos en el analisis de supervivencia (Palmer y Losilla, 1998).

En los datos de supervivencia también se pueden utilizar variables dependientes del
tiempo, esto es, variables cuyos valores pueden cambiar a lo largo del periodo de

observacion.
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En el contexto del analisis de supervivencia, se establece la variable aleatoria no
negativa T, como el tiempo transcurrido hasta la ocurrencia del desenlace. Esta variable
queda perfectamente definida por medio de su funcién de probabilidad, en el caso de
tiempo discreto, y por su funcion de densidad de probabilidad en el caso de tiempo
continuo. A partir de esta funcion se definen las funciones de supervivencia y de riesgo.
De esta forma, la funcion de densidad del tiempo transcurrido hasta la realizacion de un
cambio, proporciona, en cada instante o intervalo diferencial de tiempo, la probabilidad
de que un sujeto realice el cambio de interés en el estudio. Por su parte, la funcién de
supervivencia S(t) es la probabilidad acumulada de que el tiempo transcurrido, hasta
que un sujeto realice el cambio, sea superior a un determinado momento temporal t. Es
decir, el valor de esta funcion en un tiempo t expresa la probabilidad de que un sujeto
no haya realizado el cambio hasta ese instante. Por ultimo, la funcién de riesgo h(t) es,
de forma aproximada, la probabilidad de realizar un cambio en un instante o intervalo
diferencial de tiempo, condicionado a que no se haya producido el cambio previamente.
De hecho, la funcion de riesgo es una tasa de cambio porque su denominador esta
expresado en unidades persona-tiempo, indicando la intensidad (nimero) de cambios

por unidad de tiempo.

En este punto, hemos contemplado tres posibles estrategias para realizar el analisis de

datos de supervivencia (ver figura 18).

Como primera estrategia tenemos el andlisis mediante modelos estadisticos. Esta

estrategia ha sido la mas utilizada en el contexto del anélisis de datos de supervivencia.

Desde una perspectiva puramente descriptiva, los métodos estadisticos no parametricos
actuarial (life table) y Kaplan-Meier permiten estimar las tres funciones relevantes

mencionadas anteriormente (densidad, supervivencia y riesgo).

La eleccion de un método u otro dependera de cémo estén recogidos los datos. Si se
dispone de la informacion individual, el método de Kaplan-Meier sera el elegido,
mientras que si se dispone de la informacidn agrupada en intervalos, el método a utilizar
sera el método actuarial. EI método de Kaplan-Meier realiza una estimacién para cada
instante t en el que se ha producido algun desenlace, mientras que el método actuarial

realiza una estimacion para cada intervalo temporal que tengamos definido.
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Figura 18. Estrategias para realizar el andlisis de datos de supervivencia.

La otra diferencia basica entre ambos métodos de estimacion consiste en la definicion
qgue hacen de los sujetos expuestos al riesgo: en el método de Kaplan-Meier se
consideran expuestos al riesgo todos los sujetos que entran en el instante t, mientras que
en el método actuarial los datos incompletos que ocurren en el intervalo sélo cuentan la
mitad. EI método de Kaplan-Meier es, sin duda, el que permite describir de forma maés
completa y precisa el proceso de cambio, si bien el método actuarial permite resumir el

proceso de forma mas compacta.

Por ultimo, la forma habitual de describir graficamente la funcion de supervivencia es
por medio del denominado “grafico de escalera”, en el cual la altura de cada peldafio

representa la disminucion de la funcion al pasar de un instante o intervalo al siguiente, y
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la anchura de los peldafios proporcionan la distancia desde un desenlace al siguiente

(Kaplan-Meier) o la amplitud de intervalo (actuarial) (ver figura 19).

%(t) tedrica: %(t) estimada:

inn

fity del
estudio

Figura 19. Funcion de supervivencia tedrica y estimada.

Desde una perspectiva explicativa, se puede optar por la via paramétrica o por la via
semiparamétrica. El andlisis paramétrico requiere conocer la funcion de densidad de
probabilidad de la variable tiempo (por ejemplo, distribucién exponencial, distribucion
log-normal o distribucion Weibull), motivo por el cual es poco utilizado en las ciencias
del comportamiento, en las cuales, como en nuestras investigaciones, se utiliza el

analisis semiparamétrico, que no requiere dicha informacion.

El modelo de regresion de riesgos proporcionales (proportional hazards model),
conocido habitualmente como modelo de regresion de Cox (Cox, 1972), es el modelo
mas utilizado en el contexto del andlisis no paramétrico y relaciona la funcion de riesgo

con las hipotéticas variables explicativas por medio de la expresion:

h(t, X) = h, (Dexp(B'X) (14)

donde, h(t, X) es la tasa de riesgo de realizar el cambio en el instante t de un sujeto con
un determinado patrén de valores X en las variables explicativas en dicho instante; hy(t)
es la funcion de riesgo de linea base que depende s6lo del tiempo y que representa el
riesgo de cambio en cada instante t de un sujeto ficticio con valor O en todas las
variables explicativas, y B’es el vector de coeficientes asociados al vector X de

variables explicativas.
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Este modelo puede describirse (Allison, 1984) como semiparamétrico o parcialmente
paramétrico. Es paramétrico ya que especifica un modelo de regresion con una forma
funcional especifica; es no paramétrico en cuanto que no especifica la forma exacta de

la distribucion de los tiempos de supervivencia.

La interpretacion practica del efecto de una variable explicativa se realiza a partir del

exponente exp(B), que es el factor por el cual se multiplica el “riesgo relativo” cuando

dicha variable se incrementa en una unidad (manteniendo constantes las demas

variables).

Debido a la existencia de datos incompletos, los parametros del modelo de Cox no
pueden ser estimados por el método ordinario de maxima verosimilitud al ser
desconocida la forma especifica de la funcién arbitraria de riesgo. Cox (1975) propuso
un método de estimacion denominado verosimilitud parcial (partial likelihood), siendo
las verosimilitudes condicionales y marginales casos particulares del anterior. El
método de verosimilitud parcial se diferencia del método de verosimilitud ordinario en
el sentido de que mientras el método ordinario se basa en el producto de las
verosimilitudes para todos los individuos de la muestra, el método parcial se basa en el

producto de las verosimilitudes de todos los cambios ocurridos.

Para estimar los coeficientes B en el modelo de Cox, en ausencia de conocimiento de

h,(t) , éste propuso la siguiente funcion de verosimilitud:

K exp(X'B)
L(B)= H Zexp(x B) (15)

donde K hace referencia a los momentos en los que se produce algun cambio y R; hace

referencia a todos los sujetos expuestos al riesgo en el instante t;.

Esta expresion L(B) no es una verdadera funcion de verosimilitud ya que no puede
derivarse como la probabilidad de algun resultado observado bajo el modelo de estudio,
si bien, como indica Cox (1975), puede tratarse como una funcion de verosimilitud
ordinaria a efectos de realizar estimaciones de B. Dichas estimaciones son consistentes
(Cox, 1975; Tsiatis, 1981) y eficientes (Efron, 1977).
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El logaritmo de la funcion de verosimilitud parcial viene dado por:

LnL(B) = zk: (S,B) - Zk: [di Ln[z (exp(B’x))H (16)

siendo S, la suma de los valores de la variable concomitante para todos los d, sujetos
que realizan el cambio en el instante t,. El tercer sumatorio se realiza para todos los

sujetos expuestos al riesgo, designados como R;, en el instante t;.

Las estimaciones maximo verosimiles de B son estimaciones que maximizan la funcion
LnL(B). El proceso de maximizacion se realiza tomando la derivada parcial de la
funcién LnL(B) con respecto a cada parametro B; que compone el modelo y resolviendo

el siguiente sistema de ecuaciones:

LnL(B) _
==

0 (17)

Para ello, se sigue un proceso iterativo mediante la aplicacion del método de Newton-
Raphson (Palmer, 1993b).

El modelo de Cox contiene implicitamente dos supuestos. EI primer supuesto asume
una relacién multiplicativa entre la funcion arbitraria de riesgo y la funcion log-lineal de
las variables explicativas. Este es el supuesto de proporcionalidad que debe su nombre
al hecho de que dos sujetos cualesquiera i y j presentaran, en todo momento, riesgos
proporcionales (Allison, 1984). De esta forma, el ratio de los riesgos de ambos sujetos

debe permanecer constante:

h(®) h,®exp(B'X,) exp(B'X,)
hi®) hy(texp(B'X;) exp(B'X))

= constante (18)

donde la constante puede depender de las variables explicativas pero no del tiempo.
Dicho con otras palabras, el efecto de las diferentes variables explicativas debe
mantenerse constante a lo largo del periodo de seguimiento y, por tanto, ese efecto es

independiente del tiempo. El supuesto de proporcionalidad se puede verificar mediante
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diversos procedimientos (Blossfeld, Hamerle y Mayer, 1989; Kleinbaum, 1996):
representaciones graficas (grafico log-log, grafico de observados vs. esperados),
pruebas de bondad de ajuste, introduccién de variables dependientes del tiempo y

analisis de residuales.

En el caso que una variable explicativa incumpla el supuesto de proporcionalidad,
habitualmente se excluye del modelo la variable y ésta se trata como variable de estrato
(Marubini y Valsecchi, 1995; Parmar y Machin, 1995). De esta forma, se obtienen las
funciones de riesgo y supervivencia de forma separada para cada grupo formado a partir
de la variable estratificada, mientras que los coeficientes de regresion son iguales para
todos los grupos o estratos. Blossfeld y Rohwer (1995) proponen una estrategia
alternativa a la estratificacion, que consiste en incluir en el modelo una variable
dependiente del tiempo que refleje el efecto de interaccion entre la variable explicativa
y la tasa instantanea de riesgo, con lo cual se corrige automaticamente el

incumplimiento del supuesto.

El segundo supuesto asume un efecto log-lineal de las variables explicativas sobre la
funcién de riesgo. Es decir, las variables explicativas actian sobre la funcion de riesgo

de forma multiplicativa.

Un aspecto importante del modelo de Cox radica en que éste se puede utilizar para
realizar predicciones sobre el proceso de cambio. Mas concretamente, para los
propositos de nuestra investigacion, nos proponemos utilizar el modelo de Cox para
predecir la funcion de supervivencia, con unos determinados valores en las variables
explicativas. La funcion de supervivencia para un sujeto dado, se puede obtener

mediante el modelo de Cox a través de la siguiente expresion:

S(t, X) = S, ()" (19)

donde S(t, X) es la funcion de supervivencia en el instante t de un sujeto con un
determinado patron de valores X en las variables explicativas en dicho instante y S(t) es

la funcion de supervivencia de linea base. Sy(t) viene dada por:

Sy (1) = exp(H, (1)) (20)
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siendo Ho(t) la funcion acumulada de riesgo de linea base.

Como segunda estrategia tenemos el uso de una red neuronal en conjuncién con un
modelo estadistico para ser aplicados a datos de supervivencia. Los modelos propuestos
por Faraggi y Simon (1995) y Ravdin y Clark (1992) son ejemplos de este tipo de

estrategia.

El modelo propuesto por Faraggi y Simon (1995) se basa en utilizar el método de
estimacion de maxima verosimilitud parcial para estimar los parametros de una red
MLP. Consideremos un Perceptron compuesto de una capa de entrada con N neuronas,
una capa oculta con L neuronas y una capa de salida con una sola neurona k. Teniendo
en cuenta que la funcion de activacion de las neuronas ocultas es la sigmoidal logistica
y la funcion de activacion de la neurona de salida en la lineal, para un patron p de

entrada X, : X0 X, la salida de la neurona de salida k se puede representar

pi pN’

mediante la siguiente expresion:

Vi

Yo =6 Jerjkf(wIJ 5 +0,)=0 +Z (21)

T 1+exp(-w;X,; +0;)

I] pl

Recordemos que el modelo de Cox relaciona la funcion de riesgo con las hipotéticas

variables explicativas por medio de la expresion (14):
h(t, X) = h, (t)exp(B"X) (14)

El vector de parametros B son estimados maximizando la funcion de verosimilitud

parcial mediante la expresion (15):

K exp(X'B)
L(B) = H2exp(x 'B) (15)

usando el método de Newton-Raphson (Palmer, 1993b).

Consideremos sustituir la funcion lineal B'X por la salida de lared y, en la expresion

de la funcion de riesgo de Cox. EI modelo de riesgos proporcionales se convierte en:
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h(t, X) = h, (exp(y ) (22)

y la funcion a maximizar que permite estimar los parametros de la red W se convierte

en.

L

= = 1+exp(-w;X,; +0;)

L V.
ex .
K p(;u exXp(—w;X,, +91)J (23)
=1

A la hora de aplicar este procedimiento debemos tener en cuenta, por un lado, que el

peso umbral de la neurona de salida 6, de la red no queda incluido en el modelo de

Cox. Por otro lado, la utilizacion de la funcién de activacion lineal sobre la neurona de
salida, permite que la salida de la red esté situada en el eje real al igual que B'X, y no

en el intervalo (0, 1) que seria el caso de haber utilizado la funcién sigmoidal logistica.

Bajo esta propuesta, las estimaciones maximo verosimiles de los parametros de la red
neuronal no se obtienen mediante la aplicacion del algoritmo de aprendizaje
backpropagation sino que se obtienen usando el método de Newton-Raphson para
maximizar la funcion de verosimilitud parcial definida. De esta forma, el uso de
funciones de méaxima verosimilitud para estimar los parametros de la red, permite la
utilizacion de pruebas y procedimientos estadisticos clasicos para evaluar la red

neuronal.

Esta forma de construir modelos de red neuronal se puede extender a otros modelos que
incorporan datos censurados, tales como el modelo de tiempo de fracaso acelerado

(Prentice y Kalbfleisch, 1979) y el modelo de Buckley-James (Buckely y James, 1979).

El modelo propuesto por Ravdin y Clark (1992), denominado modelo de tiempo
codificado, se basa en utilizar una red MLP codificando el tiempo de seguimiento como
una variable de entrada o explicativa. La salida de la red realiza predicciones acerca de

la probabilidad de cambio en un momento temporal dado (ver figura 20).

76



X1
32

P(t)
33

Tiempo

Figura 20. Modelo de tiempo codificado.

Para aplicar este modelo, en primer lugar, se establecen intervalos de tiempo con igual
tasa de cambio utilizando el estimador Kaplan-Meier. Por ejemplo, se podrian crear
intervalos de tiempo en los que hubiese un decremento constante en la funcién de
supervivencia del 10%. A continuacion, se transforma el vector de datos originales
perteneciente a cada sujeto en un conjunto de vectores siguiendo el esquema de la figura
21.

Se puede observar que el vector original esta compuesto por los valores en las variables
explicativas (por ejemplo, X1, X2 y X3), el intervalo de tiempo del cambio o de ultimo
seguimiento y el estatus del sujeto asociado a ese momento. Para cada vector generado,
se presenta como entrada a la red el valor de las variables explicativas junto al intervalo
de tiempo t; la salida representa el estatus del sujeto en ese momento t que puede ser 0 6
1 (no realizar el cambio o realizar el cambio de estado, respectivamente). Si el sujeto ha
realizado el cambio, en el intervalo de tiempo en el que se ha producido el cambio y en
los intervalos de tiempo sucesivos se proporciona como estatus o salida de la red un 1.
Si el sujeto ha sido censurado antes de un intervalo de tiempo dado, entonces no se
presenta ningun vector para éste y los sucesivos intervalos de tiempo (Ravdin y Clark,
1992). Bajo este esquema también es posible introducir variables dependientes del
tiempo pudiendo proporcionar diferentes valores para un mismo sujeto en funcién del

intervalo de tiempo en el que se encuentre.

Con el objeto de corregir el sesgo provocado por la presencia de datos censurados sobre
la tasa de cambio en los ultimos intervalos de tiempo, Ravdin y Clark (1992) proponen
recurrir de nuevo al método Kaplan-Meier. Asi, se realiza para cada intervalo una

seleccion aleatoria de datos, equilibrando el nimero de vectores asociados a cambio y
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no cambio de estado. Esta medida implica perder informacién debido a que tenemos

que ignorar registros para alcanzar el citado equilibrio.

Dato completo:

vector original (201, 32, 33, a, 1y
variables explicativas  intervalo de tiempo  estatus
del cambio

vectores 21, 2, 35, 1, iy

resultantes 31, X2, 35, 2, )]
(1, 22, 23, 3, )]
21, 2, 35, 4, m
(1, 22, %3, a3, 1)
21, X2, 33, f, 1
31, 32, 335, 7,

1)

Dato incompleto:

vector original (201, 32, 33, 4, 0
variables explicativas  intervalo de tiempo  estatus
de nltimo seguimiento

vectores 21, 2, 35, 1, iy
resultantes 21, 32, XE, 2, oy
21, X2, 33, 3, )]
31, 32, 335, 4, m

Figura 21. Esquema de transformacion de los datos originales.

Este modelo tiene la ventaja de ser muy simple, ya que con una sola arquitectura se
pueden realizar predicciones para todos los intervalos de tiempo considerados. Por otra
parte, hemos podido observar que es capaz de manejar datos censurados e introducir
variables dependientes del tiempo. Sin embargo, implica una cantidad considerable de
procesamiento de datos al tener que duplicar selectivamente los casos que tienen

tiempos de supervivencia altos.

De Laurentiis y Ravdin han realizado un exhaustivo estudio de simulacién en el que se

pone de manifiesto una serie de ventajas en el modelo de tiempo codificado respecto al
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modelo de Cox (De Laurentiis y Ravdin, 1994a; De Laurentiis y Ravdin, 1994b). En
primer lugar, las RNA no estan sujetas al cumplimiento del supuesto de
proporcionalidad. En segundo lugar, las RNA detectan automaticamente funciones
lineales y cuadraticas y términos de interaccién de primer y segundo orden sin
necesidad de ser explicitados en el modelo. Por ultimo, el &rea bajo la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) (Swets, 1973, 1988) muestra una mayor capacidad

de discriminacion entre cambio o no cambio por parte de las RNA.

Finalmente, tenemos la perspectiva del analisis de datos de supervivencia mediante la
utilizacion de un modelo exclusivamente neuronal. Se puede trazar una evolucion desde
los modelos méas simples e intuitivos hasta los modelos mas avanzados y sofisticados

que permiten superar las limitaciones de los primeros (Palmer y Losilla, 1999).

La primera propuesta, denominada modelo de punto temporal Unico, consiste en
proporcionar como salida una estimacion del estatus del sujeto (0 6 1) en un momento
especifico del seguimiento a partir de los valores de un conjunto de variables

predictoras. Para ello, se utiliza una red MLP como la mostrada en la figura 22.

X1

2 Pit)

X3

Figura 22. Modelo de punto temporal Unico.

Esta forma de analisis es analoga al modelo de regresion logistica y se reduce a un
analisis transversal de los datos en el que no se tiene en cuenta la dimensién temporal.
El modelo de punto temporal Unico ha sido muy utilizado en el &mbito de la medicina
donde en general se pretende predecir si se ha dado el suceso de interés —fallecimiento,
recidiva, intervencion quirdrgica, etc.--, o no hasta el momento en que finaliza el
estudio (Ebell, 1993; Clark, Hilsenbeck, Ravdin, De Laurentiis y Osborne, 1994;
Lapuerta, Azen, Labree, 1995; Frye, Izenberg, Williams y Luterman, 1996; Lippmann y
Shahian, 1997; Burke, Hoang, Iglehart y Marks, 1998; Lundin, Lundin, Burke,
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Toikkanen, Pylkkénen y Joensuu, 1999; Kehoe, Lowe, Powell y Vincente, 2000;
Faraggi, LeBlanc y Crowley, 2001). La limitacion de este modelo radica en que no es
capaz de manejar datos censurados ni variables dependientes del tiempo. De Laurentiis
y Ravdin (1994a) proponen dos posibles estrategias para manejar datos censurados. Se
puede optar por ignorar los casos que son censurados, solucion adoptada por la mayoria
de aplicaciones revisadas, 0 se puede estimar el resultado de los datos censurados

mediante el modelo de Cox.

Un modelo que permite tener en cuenta el proceso de cambio es el modelo de puntos
temporales multiples. Hace uso de una red MLP cuyas neuronas de entrada reciben el
vector de variables predictoras y cuyas neuronas de salida proporcionan una estimacion

del estatus del sujeto (0 6 1) en diferentes intervalos de tiempo (ver figura 23).

X1 P(t1)
e P(t2)
X3 P(t3)

Figura 23. Modelo de puntos temporales multiples.

De esta forma, cada neurona de salida k es entrenada para proporcionar el valor 1
cuando el sujeto no ha realizado el cambio hasta el intervalo de tiempo k, y el valor 0
cuando el sujeto ha realizado el cambio en el momento k 0 en un momento anterior.
Este modelo tampoco puede manejar datos censurados ni variables dependientes del
tiempo. Aquellos sujetos cuyo estatus no es conocido en todos los intervalos temporales
considerados, no pueden ser utilizados por la red neuronal ya que es necesario aportar
un valor concreto (0 6 1) de salida para cada momento. Ohno-Machado ha realizado
varios estudios comparativos entre el modelo de puntos temporales multiples y el
modelo de Cox a partir de conjuntos de datos que no contienen datos censurados por
perdida o desaparicion del sujeto (Ohno-Machado y Musen, 1995; Ohno-Machado,
Walker y Musen, 1995; Ohno-Machado, 1997). La comparacion se realiz6 en funcion
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del valor obtenido con los indices de eficacia, sensibilidad, especificidad, valor

predictivo positivo y negativo, mostrando ambos modelos un rendimiento similar.

De Laurentiis y Ravdin (1994a) han realizado dos propuestas, de forma similar al caso
anterior, para solucionar el problema de los casos censurados en el modelo de puntos
temporales mdaltiples. En primer lugar, se puede optar por estimar el resultado de los
datos censurados mediante el modelo de regresidon de Cox. En segundo lugar, durante la
fase de entrenamiento, se puede asignar a las neuronas de salida cuyo intervalo de
tiempo esta censurado, un valor especifico que sea reconocido por la red y que permita
desactivar esa neurona, de forma que no participe en el entrenamiento de la red. Esta
opcion se encuentra implementada en el programa simulador de RNA Neural Works
Professional 11 (NeuralWare, 1995) y fue aplicada sobre un conjunto de datos simulados
obteniendo un rendimiento superior respecto al modelo de Cox (De Laurentiis y Ravdin,
1994a).

Finalmente, Ohno-Machado ha propuesto dos modelos de red disefiados para el anlisis
de supervivencia con datos censurados y variables dependientes del tiempo: el modelo
de redes jerarquicas (Ohno-Machado, Walker y Musen, 1995) y el modelo de redes
secuenciales (Ohno-Machado y Musen, 1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997D).

El modelo de redes jerarquicas (Ohno-Machado, Walker y Musen, 1995) consiste en
una arquitectura jerarquica de redes neuronales del tipo MLP que predicen la

supervivencia mediante un método paso a paso (ver figura 24).

De este modo, cada red neuronal se encarga de dar como salida la probabilidad de
supervivencia en un intervalo de tiempo determinado, proporcionando el modelo
general la supervivencia para el primer intervalo, después para el segundo intervalo y
asi sucesivamente. Si el sujeto ha realizado el cambio en el intervalo de tiempo t se
proporciona como Vvalor de salida deseado el valor O para la red correspondiente al
intervalo de tiempo t y los sucesivos intervalos. Si el sujeto no ha realizado el cambio
hasta el momento t se proporciona como valor de salida deseado el valor 1. Este modelo
permite, por una parte, el manejo de datos censurados debido a que cada red neuronal se
construye a partir de aquellos sujetos para los cuales se tiene informacion hasta el
intervalo de tiempo correspondiente. Por ejemplo, los datos de un sujeto al que se le
haya realizado el seguimiento hasta el tercer intervalo considerado, seran usados en las

redes correspondientes al primer, segundo y tercer intervalo, pero no en las redes
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correspondientes a los siguientes intervalos de tiempo. Por otra parte, se pueden utilizar
variables dependientes del tiempo debido a que cada red neuronal puede recibir un
valor de entrada diferente respecto a las variables explicativas para un mismo sujeto.
Por ultimo, se pueden crear curvas de supervivencia tanto a nivel individual como a
nivel de grupo, a partir de las probabilidades de supervivencia proporcionadas por el

modelo general para los sucesivos intervalos de tiempo.

X1
X2 Pit)

et1 el momento &
3
X1
X2 Pit)

et1 el momento B
3

Figura 24. Modelo de redes jerarquicas.

El modelo de redes secuenciales (Ohno-Machado y Musen, 1997a; Ohno-Machado y
Musen, 1997b) supone una ampliacion respecto al modelo de redes jerarquicas.
Tomando como base el esquema de trabajo del modelo de redes jerarquicas, en el
modelo de redes secuenciales la prediccion realizada por una red neuronal para un
intervalo de tiempo, actlia a su vez como variable explicativa o de entrada en otra red
dedicada a la prediccion de otro intervalo anterior o posterior. De esta forma, el
intervalo correspondiente a la primera red neuronal actGa como intervalo informativo y
el intervalo correspondiente a la segunda red neuronal actia como intervalo informado

(ver figura 25).
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Figura 25. Modelo de redes secuenciales.

Con esta estrategia, se pretende modelar explicitamente la dependencia temporal que
existe entre las predicciones realizadas en los diferentes intervalos de tiempo. Como
consecuencia, las predicciones realizadas se ajustaran mejor a la realidad y las curvas de
supervivencia seran asintoticamente decrecientes a diferencia de los modelos

anteriormente propuestos.

Ohno-Machado (1996) realiz6 un estudio comparativo entre modelos de redes
jerérquicas, redes secuenciales y modelo de Cox a partir de dos conjuntos de datos
pertenecientes al dmbito de la medicina (supervivencia en sujetos con enfermedad
coronaria y supervivencia en sujetos con SIDA). Como criterio de comparacion se
utilizaron los valores del area bajo la curva ROC (Swets, 1973, 1988) y la prueba de
Hosmer-Lemeshow (Hosmer y Lemeshow, 1980). Como resultado, tanto las redes
jerarquicas como las redes secuenciales mostraron un rendimiento superior frente al
modelo de Cox en la mayoria de intervalos de tiempo considerados. Por su parte, las
redes secuenciales no mostraron un mejor rendimiento en funcion de la prueba de
Hosmer-Lemeshow respecto al modelo de redes jerarquicas, aunque en la mayoria de
intervalos de tiempo si obtuvieron un mejor rendimiento en funcién de las curvas ROC.
Por altimo, se demostrd la utilidad de las redes jerarquicas y secuenciales para obtener

curvas de supervivencia asintoticamente decrecientes.
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Siguiendo la linea de investigacion iniciada por Ohno-Machado, en nuestro trabajo
titulado Redes neuronales artificiales aplicadas al analisis de supervivencia: un estudio
comparativo con el modelo de regresion de Cox en su aspecto predictivo (Palmer y
Montafio, 2002) (ver apartado 2.4., pag. 165), se realiza una comparacién en cuanto a
capacidad de prediccion entre modelos de RNA jerarquicos y secuenciales, y el modelo

de regresion de Cox.

Mas concretamente, nos planteamos como objetivo comprobar las siguientes hipétesis:
a) el modelo de redes jerarquicas presenta un rendimiento superior en cuanto a
prediccion frente al modelo de regresion de Cox, b) el modelo de redes secuenciales
supone una mejora en rendimiento respecto al modelo de redes jerarquicas, y c) los
modelos de red proporcionan curvas de supervivencia méas ajustadas a la realidad que el
modelo de Cox.

Para ello, se han utilizado los datos procedentes de una serie de estudios realizados por
el equipo de McCusker (McCusker et al., 1995; McCusker, Bigelow, Frost et al., 1997;
McCusker, Bigelow, Vickers-Lahti et al., 1997) en la Universidad de Massachusetts (la
matriz de datos, denominada uis.dat, se puede obtener en la seccion Survival Analysis
de la siguiente direccion URL.: http://www-unix.oit.umass.edu/~statdata). El objetivo de
estos estudios fue comparar diferentes programas de intervencion disefiados para la
reduccién del abuso de drogas en una muestra de 628 toxicobmanos. En nuestro estudio,
se han utilizado nueve variables predictoras. La variable de respuesta es el tiempo en
dias transcurrido desde el inicio del estudio hasta la recaida del sujeto en el consumo de
drogas. Tras definir ocho intervalos de tiempo en los que la probabilidad de
supervivencia disminuye de forma aproximadamente constante a medida que avanza el

seguimiento, se procedid a generar los modelos de red y el modelo de Cox.

Las redes neuronales jerarquicas y secuenciales se han construido siguiendo el esquema
descrito anteriormente utilizando el algoritmo de aprendizaje de gradientes conjugados
(Battiti, 1992). Asi, el modelo de redes jerarquicas se compone de ocho redes MLP,
cada una centrada en dar como salida la probabilidad de supervivencia en uno de los
intervalos de tiempo creados, mientras que el modelo de redes secuenciales se compone
de 56 redes MLP como resultado de cruzar entre si las ocho redes del modelo

jerarquico. Por su parte, el modelo de Cox se ha generado, bajo la perspectiva de
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comparacion de modelos, mediante un método de seleccion paso a paso hacia atras

basado en la razén de verosimilitud.

La eficacia en cuanto a prediccion se ha comparado sobre un grupo de test a partir de
medidas de resolucion y calibracion. Ambas medidas son independientes y
complementarias, debido a que hay modelos que tienen una buena resolucion y una
mala calibracion, mientras que hay modelos a los que les sucede lo contrario (Ohno-
Machado, 1996).

La resolucion la definimos como la capacidad de discriminar por parte del modelo entre
sujetos que realizan el cambio y sujetos que no realizan el cambio de estado. La
resolucion se ha medido a partir del anélisis de curvas ROC (Receiver Operating
Characteristics) (Swets, 1973, 1988), generalmente utilizado para evaluar el
rendimiento de pruebas diagndsticas cuyo objetivo es discriminar entre dos tipos de

sujetos (normalmente, “sanos” y “enfermos”).

Aplicado a nuestro estudio, la curva ROC consiste en la representacion grafica del
porcentaje de verdaderos positivos (sensibilidad = S) en el eje de ordenadas, contra el
porcentaje de falsos positivos (1-especificidad = NE) en el eje de abcisas, para
diferentes puntos de corte aplicados sobre el valor cuantitativo estimado por el modelo.
Este valor oscila entre 0 y 1, donde 0 significa cambio y 1 significa no cambio de
estado. Esta codificacion permite interpretar los valores estimados por los modelos de
red como la funcién de supervivencia del sujeto en cada intervalo de tiempo
considerado. Los verdaderos positivos son sujetos que presentan el cambio en un
momento dado y han sido clasificados correctamente, mientras que los falsos positivos
son sujetos que no presentan el cambio en un momento dado y han sido clasificados

incorrectamente como sujetos con cambio de estado.

La capacidad de discriminar entre dos categorias por parte de una red neuronal ha sido
evaluada tradicionalmente mediante la obtencidén de una tabla de contingencia 2x2 y
calculando, a partir de ella, el porcentaje de clasificaciones correctas o alguna medida
de acuerdo o asociacion (indices Kappa, Phi, etc.) y, en el contexto clinico, calculando
los indices de sensibilidad, especificidad y eficacia. Esto es debido, en parte, a que la
mayoria de programas simuladores de RNA se limitan a proporcionar este tipo de
informacién una vez entrenada la red neuronal. Ejemplos de investigaciones que

utilizan este tipo de estrategia son las de Somoza y Somoza (1993), Speight, Elliott,
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Jullien, Downer y Zakzrewska (1995) y Penny y Frost (1997). Sin embargo, estos
procedimientos dependen de la aplicacion de un determinado punto de corte sobre el
valor cuantitativo (en general, entre 0 y 1) proporcionado por la red. Asi, por ejemplo, el
uso de un punto de corte bajo dard lugar a una alta sensibilidad a costa de una baja
especificidad, y con un punto de corte alto sucedera lo contrario (Turner, 1978). El uso
de curvas ROC permite superar esta limitacion, debido a que resumen en un solo grafico
la informacion derivada de todas las posibles tablas de contingencia 2x2 resultantes de

la aplicacion de distintos puntos de corte (Swets, 1986).

La curva ROC refleja el grado de solapamiento de las estimaciones del modelo en los
dos grupos de interés (cambio/no cambio) (ver figura 26). Cuando el solapamiento es
total (modelo indtil), la curva ROC recorre la diagonal positiva del gréfico, ya que para
cualquier punto de corte S = NE. Cuando el solapamiento es nulo (test perfecto), la
curva ROC recorre los bordes izquierdo y superior del grafico, ya que para cualquier
punto de corte, 0 bien S = 1, o bien NE = 0, existiendo algun punto de corte en el que S
=1y NE = 0. En la practica el solapamiento de valores para un grupo u otro sera
parcial, generando curvas ROC intermedias entre las dos situaciones planteadas
(Weinstein y Fineberg, 1980).

v
MOBELO INUTL MOBELO UTL MOPELD PERFECTO

1 1 1

0 NE NE 1

-
=]

Figura 26. Correspondencia entre solapamiento de las distribuciones y la curva ROC.
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En nuestra investigacion, la obtencion de la curva ROC se ha realizado mediante una
aproximacion no paramétrica consistente en la representacion de la curva empirica. Esta
aproximacion es la mas adecuada cuando se trabaja con datos obtenidos en una escala

de medida cuantitativa (Burguefo, Garcia-Bastos y Gonzalez-Buitrago, 1995).

En este tipo de analisis, la medida de resumen mas utilizada es el area total bajo la curva
ROC (AUC, Area Under ROC-Curve). Esta medida se interpreta como la probabilidad
de clasificar correctamente un par de sujetos —uno que ha realizado el cambio y otro que
no--, seleccionados al azar, fluctuando su valor entre 0.5 y 1. El AUC de un modelo
inatil es 0.5, reflejando que al ser utilizado clasificamos correctamente un 50% de
individuos, idéntico porcentaje al obtenido utilizando simplemente el azar. Por el
contrario, el AUC de un modelo perfecto es 1, ya que permite clasificar sin error el
100% de sujetos.

En nuestro estudio, el calculo del AUC y su error estandar se ha realizado mediante las
expresiones no paramétricas descritas por Hanley y McNeil (1982), las cuales han sido
aplicadas a los modelos de red —redes jerarquicas y redes secuenciales— y al modelo de
Cox para cada uno de los intervalos de tiempo creados. La comparacion entre los
modelos a partir del AUC se ha realizado mediante la prueba z de Hanley y McNeil

(1983) que viene dada por:

AUCmodeIol -AUC
Z =
/SE Zateior * SE 2ogeio — 21 +SE

modelo modelo2

modelo 2

SE (24)

modelol modelo?2

donde AUC, o1 Y AUC, 4a0» SON las AUC de los dos modelos comparados, SE

modelol

Y SE qe102 SON l0s errores estandar de las AUC de los dos modelos comparados y r

representa la correlacion entre las dos AUC comparadas.

Por su parte, la calibracion la definimos como el ajuste de las predicciones realizadas
por el modelo respecto al resultado real. La calibracion se ha medido a partir de la

prueba y° de Hosmer-Lemeshow (Hosmer y Lemeshow, 1980), cominmente utilizada

como medida de la bondad de ajuste en los modelos de regresion logistica (Glantz,
1990). Para ello, ordenamos ascendentemente las estimaciones realizadas por el modelo

y se divide la muestra en diez grupos en funcion del valor de los deciles. A
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continuacion, se obtiene la suma de valores observados n, y la suma de valores
esperados por el modelo e; para cada grupo g creado. Para determinar la significacion

estadistica de la diferencia entre valores observados y valores esperados se utiliza la

siguiente prueba:
G (n, —e )
XZ — § ( 1 I) (25)

con g — 2 grados de libertad.
1.3.3. Andlisis del efecto de las variables en una red Perceptréon multicapa.

El estudio del efecto o importancia de las variables de entrada en una red MLP es uno
de los aspectos mas criticos en la utilizacion de las RNA orientadas al analisis de datos,
debido a que el valor de los parametros obtenidos por la red no tienen una interpretacién
practica a diferencia de un modelo de regresion clasico. Como consecuencia, las RNA
se han presentado al usuario como una especie de “caja negra” a partir de las cuales no
es posible analizar el papel que desempefa cada variable de entrada en la prediccion

realizada.

La limitacion presentada por las RNA en cuanto a su aspecto explicativo nos ha llevado
a realizar un estudio exhaustivo de los trabajos que han tratado el problema. Se ha
podido observar que desde finales de los afios 80 se han propuesto diferentes métodos
dirigidos a interpretar lo aprendido por una red MLP. Siguiendo el esquema presentado
en la figura 27, estos métodos interpretativos se pueden dividir en dos tipos de

metodologias: analisis basado en la magnitud de los pesos y analisis de sensibilidad.

La descripcion de este conjunto de metodos se puede encontrar en nuestros trabajos
Redes neuronales artificiales: abriendo la caja negra (Montafio, Palmer y Fernandez,
2002) (ver apartado 2.5, pag. 175) y Numeric sensitivity analysis applied to feedforward
neural networks (Montafio y Palmer, en revision) (ver apartado 2.6., pag. 195).
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METODOS INTERPRETATIVOS

Analisis basado en la Analisis de sensihilidad
magnitud de los pesos

Analisis basado en Analisis basado en
la salida de la red la funcion de error
MMeétodo analitico Metodo numerico
{matriz Jacohiana)

Figura 27. Esquema de los métodos interpretativos propuestos.

De forma resumida, el analisis basado en la magnitud de los pesos agrupa aquellos
procedimientos que se basan exclusivamente en los valores almacenados en la matriz
estatica de pesos con el proposito de determinar la influencia relativa de cada variable
de entrada sobre cada una de las salidas de la red. Se han propuesto diferentes
ecuaciones basadas en la magnitud de los pesos, una de las mas representativas es la
presentada por Garson (1991). Por su parte, Tchaban, Taylor y Griffin (1998) han
presentado una variante interesante de este tipo de andlisis denominada weight product
que incorpora a la informacion proporcionada por los pesos, el cociente entre el valor de

la variable de entrada x; y el valor de la salida vy, .

El andlisis de sensibilidad esta basado en la medicién del efecto que se observa en una

salida y, o en el error cometido debido al cambio que se produce en una entrada x;. El

analisis de sensibilidad aplicado sobre una funcién de error se puede realizar de diversas
formas. Una modalidad consiste en ir variando el valor de una de las variables de
entrada a lo largo de todo su rango mediante la aplicacién de pequefios incrementos o
perturbaciones, mientras se mantienen los valores originales de las demas variables de
entrada (Frost y Karri, 1999). También se puede optar por restringir la entrada de interés

a un valor fijo (por ejemplo, el valor promedio) para todos los patrones (Smith, 1993) o
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eliminar directamente esa entrada (Wang, Jones y Partridge, 2000). En cualquiera de
estos casos, el procedimiento se basa en concluir que la entrada es importante en la
prediccion realizada por el modelo, si el error aumenta sensiblemente ante el cambio

provocado.

El método més habitual de realizar el analisis de sensibilidad consiste en estudiar el
efecto de las entradas directamente en la salida estimada por la red. Esto se puede
realizar de forma similar al anélisis aplicado sobre una funcién de error, fijando el valor
de todas las variables de entrada a su valor medio, excepto una variable sobre la cual se
afiade ruido o pequefios incrementos. A continuacion, se miden los cambios producidos
en la salida de la red. Este procedimiento lo hemos aplicado en la prediccion del
consumo de éxtasis, como hemos visto anteriormente (Palmer, Montafio y Calafat,
2000). Un procedimiento que goza de una mejor fundamentacion matematica se basa en

la obtencion de la matriz Jacobiana mediante el calculo de las derivadas parciales de las

. 0 . -
salidas y, con respecto a las entradas x;, esto es, %; el cual constituye la version
X

i
analitica del andlisis de sensibilidad. Por este motivo, hemos denominado a este
procedimiento analisis de sensibilidad analitico o método ASA (Analytic Sensitivity

Analysis) (Montafio, Palmer y Fernandez, 2002).

Los métodos descritos han demostrado su utilidad en determinadas tareas de prediccion,
sin embargo, cuentan con una serie de limitaciones. El analisis basado en la magnitud
de los pesos no ha demostrado ser sensible a la hora de ordenar las variables de entrada
en funcion de su importancia sobre la salida en los trabajos de simulacion realizados
(Sarle, 2000). EI analisis de sensibilidad sobre el error o sobre la salida consistente en
afiadir incrementos o perturbaciones se basa en la utilizacion de variables de entrada
cuya naturaleza es cuantitativa, ya que no seria del todo correcto afiadir incrementos a
variables nominales, esto es, variables que toman valores discretos (Hunter, Kennedy,
Henry y Ferguson, 2000). Por altimo, el meétodo ASA basado en el calculo de la matriz
Jacobiana, parte del supuesto de que todas las variables implicadas en el modelo son
cuantitativas (Sarle, 2000). Este supuesto limita el nimero de campos de aplicacién de
las RNA en las Ciencias del Comportamiento donde es muy comun el manejo de
variables discretas (por ejemplo, género: 0 = varén, 1 = mujer).
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En los dos trabajos citados (Montafio, Palmer y Fernandez, 2002; Montafio y Palmer, en
revision) presentamos un nuevo método, denominado andlisis de sensibilidad numérico
o0 método NSA (Numeric Sensitivity Analysis), el cual permite superar las limitaciones
comentadas de los métodos anteriores. Este nuevo método se basa en el célculo de las
pendientes que se forman entre entradas y salidas, sin realizar ningin supuesto acerca

de la naturaleza de las variables y respetando la estructura original de los datos.

Una de las limitaciones a las que nos enfrentamos a la hora de estudiar el rendimiento
de los diferentes métodos interpretativos, es que no existen programas informaticos que
implementen tales métodos. Como consecuencia, Nos propusimos como primer objetivo
de esta linea de investigacion, la creacién de un programa que permitiera superar esta
limitacion. Para ello, disefiamos el programa Sensitivity Neural Network 1.0, el cual
simula el comportamiento de una red MLP asociada a la regla de aprendizaje
backpropagation y, como novedad, incorpora los siguientes métodos interpretativos
para el analisis del efecto de las variables de entrada: método de Garson, andlisis de
sensibilidad analitico y anélisis de sensibilidad numérico. Complementariamente a estos
métodos numéricos, este programa también incorpora un procedimiento de
visualizacion que muestra la representacion grafica de la funcidn subyacente que la red
neuronal ha aprendido entre cada par de variables de entrada y salida. Sensitivity Neural
Network est& siendo revisado por la revista Behavior Research: Methods, Instruments,
& Computers con el trabajo titulado Sensitivity Neural Network: an artificial neural
network simulator with sensitivity analysis (Palmer, Montafio y Fernandez, en revision)
(ver apartado 2.7., pag. 213). Una descripcién detallada del funcionamiento del
programa se encuentra en el anexo 2 (pag. 299): Sensitivity Neural Network 1.0: User’s
Guide.

Una vez creado el programa Sensitivity Neural Network, nos propusimos como segundo
objetivo realizar un estudio comparativo acerca del rendimiento de los siguientes
métodos interpretativos: analisis basado en la magnitud de los pesos a través del método
de Garson (1991), método weight product (Tchaban, Taylor y Griffin, 1998), analisis de
sensibilidad basado en el célculo del incremento observado en la funcion RMC error
(Raiz cuadrada de la Media Cuadrética del error), método ASA y método NSA.

Para realizar el estudio comparativo se generaron mediante simulacion ocho matrices de

datos compuesta cada una de ellas por 1000 registros y cuatro variables con rango entre
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0y 1. Las tres primeras variables de cada matriz (X1, X2 y X3) actian como variables
predictoras o variables de entrada a la red, mientras que la Gltima variable (YY) es una
funcién de las variables predictoras y actla 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 contribucién 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 la red. A fin de analizar el
comportamiento de los diferentes métodos dependiendo del tipo de variable implicada,
se manipul6 en cada una de las matrices la naturaleza de las variables de entrada, dando
lugar a cuatro tipos de matriz: variables cuantitativas, variables discretas binarias,
variables discretas politdbmicas y variables cuantitativas y discretas (binarias y
politdmicas). Cuando las variables son cuantitativas, la relacion entre entradas y salida
se establecio a través de funciones no lineales (sigmoidales y exponenciales), cuando las
variables son binarias y politomicas la relacion se ha establecido a través de los indices

de asociacion Phi y V de Cramer, respectivamente.

La creacion de las redes neuronales y la posterior aplicacion de los métodos
interpretativos se realizd mediante el programa Sensitivity Neural Network. La
descripcion detallada de esta investigacion se encuentra en los trabajos anteriormente
comentados: Redes neuronales artificiales: abriendo la caja negra (Montafo, Palmer y
Fernandez, 2002) (ver apartado 2.5, pag. 175) y Numeric sensitivity analysis applied to
feedforward neural networks (Montafio y Palmer, en revision) (ver apartado 2.6., pag.
195).

1.4. Objetivos e hipotesis.

A modo de resumen, se exponen los objetivos e hipdtesis que nos planteamos en la

tesis, segun la linea de investigacion llevada a cabo.

1) En la aplicacion de RNA al campo de las conductas adictivas, nos proponemos dos
objetivos:

a) La creacion de una red neuronal capaz de discriminar entre sujetos

consumidores y no consumidores de éxtasis a partir de las respuestas dadas a un

cuestionario en la poblacion de jovenes europeos.
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b)

La identificacion de los factores de riesgo asociados al consumo de éxtasis

mediante la aplicacion de un analisis de sensibilidad.

2) En la aplicacion de RNA al analisis de supervivencia, nos proponemos realizar una

comparacion en cuanto a capacidad de prediccion entre dos modelos de RNA (redes

jerarquicas y redes secuenciales) y el modelo de regresiobn de Cox. Mas

concretamente, nos planteamos las siguientes hipétesis:

a)

b)

c)

El modelo de redes jerarquicas presenta un rendimiento superior en cuanto a
prediccion frente al modelo de regresion de Cox.

El modelo de redes secuenciales supone una mejora en rendimiento respecto al
modelo de redes jerarquicas.

Los modelos de red proporcionan curvas de supervivencia mas ajustadas a la

realidad que el modelo de Cox.

3) En el estudio del efecto de las variables de entrada en una red MLP, nos

proponemos dos objetivos:

a)

b)

El disefio del programa Sensitivity Neural Network 1.0, el cual permita simular
el comportamiento de una red MLP asociada a la regla de aprendizaje
backpropagation e incorpore los siguientes métodos interpretativos para el
andlisis del efecto de las variables de entrada: método de Garson, el método
ASA (Analytic Sensitivity Analysis) y el método NSA (Numeric Sensitivity
Analysis).

La realizacion de un estudio comparativo sobre el rendimiento de los siguientes
métodos interpretativos: analisis basado en la magnitud de los pesos a través del
método de Garson (1991), método weight product (Tchaban, Taylor y Griffin,
1998), andlisis de sensibilidad basado en el calculo del incremento observado en
la funcion RMC error (Raiz cuadrada de la Media Cuadrética del error), método
ASA y método NSA. Méas concretamente, queremos comprobar si el método
NSA desarrollado por nosotros, supera en rendimiento a los demés metodos

analizados.
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Resumen:

En el presente trabajo, se introduce al lector en el campo de
las redes neuronales artificiales (RNA) —caracteristicas genera-
les, arquitecturas, reglas de aprendizaje, ejemplos ilustrativos v
aplicaciones generales—, y se realiza una revisién de las aplica-
ciones llevadas a cabo con esta tecnologia en el campo de las
conductas adictivas. Los resultados de las investigaciones
demuestran la capacidad de las RNA para predecir el consumo
de drogas, extraer las caracteristicas prototipicas del sujeto
adicto y seleccionar el tratamiento méas adecuado en funcién de
esas caracteristicas. Aunque tales estudios son preliminares,
los resultados se pueden considerar prometedores, perfiléndo-
se las RNA como un potente instrumento al servicio del profe-
sional dedicado al campo de las conductas adictivas.

Palabras clave: redes neuronales artificiales; adiccién a las dro-
gas, prediccion, revisién bibliogréfica.

Abstract:

In this paper, we introduce to the reader in the field of artifi-
cial neural networks (ANN) -general features, architectures,
learning rules, illustrative examples and general applications—,
and we review the applications carried out with this technology
in the field of addictive behaviors. Results of research show the
capacity of ANN in order to predict drug consumption, extract
prototype characteristics of addicted subjects and choose the
treatment most appropiate according to those characteristics.
Although these studies are preliminary, the results can be quali-
fied as very promising; so, ANN are a powerful tool for profes-
sional dedicated to field of addictive behaviors.

Key words: artificial neural networks, drug addiction, predic-
tion, bibliographic review.

INTRODUCCION

junto de conductas complejas que son iniciadas,

mantenidas y modificadas por una variedad de
factores conocidos y desconocidos. E! tipo de funcion
o relacion que se establece entre la conducta adictiva
y los factores que la explican no se puede reducir a
una simple relacién lineal de “causa-efecto” (Busce-
ma, 1987 1998). Por tanto, si nos planteamos como
objetivo la prevencion y la prediccién de este tipo de
conductas, seréd necesario utilizar instrumentos capa-
ces de manejar relaciones complejas o no lineales.

Et uso y abuso de sustancias comprende un con-

El reciente campo de la computacién bioldgica —
que comprende las redes neuronales artificiales, los
algoritmos genéticos, las estrategias y programacion
evolutivas, los sistemas borrosos vy la vida artificial
(Pazos, 1996)—, en general, y las redes neuronales
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artificiales (RNA) en particular, han demostrado su uti-
lidad en la solucién de problemas complejos. Asi, las
RNA han sido utilizadas satisfactoriamente en la pre-
diccion de diversos problemas en diferentes dreas de
conocimiento —biologia, medicina, economia, inge-
nierfa y psicologia— (Arbib, 1995; Simpson, 1995;
Arbib, Erdi y Szentagothai, 1997); con buenos resulta-
dos respecto a los modelos derivados de la estadisti-
ca clasica (Bonilla y Puertas, 1997; Duncan, 1997;
French, Dawson y Dobbs, 1997; Jefferson, Pendleton,
Lucas et al., 1997; Shekharan, 1997; Tommaso, Sci-
ruicchio, Bellotti et al., 1997; Vohradsky, 1997; West,
Brockett y Golden, 1997; De Lilio y Meraviglia, 1998;
Jang, 1998; Waller, Kaiser, lllian et al., 1998). En el
caso de las adicciones, estudios recientes, que se
describen mas adelante, demuestran la capacidad de
las RNA para predecir el consumo de drogas, extraer
las caracteristicas prototipicas del sujeto adicto y
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seleccionar el tratamiento mas adecuado en funcion
de esas caracteristicas.

Con el presente trabajo nos proponemos introducir
al lector, de una forma sencilla, en el campo de las
RNA vy revisar las aplicaciones llevadas a cabo con
esta tecnologfa en el &mbito del estudio de las adic-
ciones.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Caracteristicas generales

l.as RNA son sistemas de procesamiento de la
informacion cuya estructura y funcionamiento estan
inspirados en las redes neuronales bioldgicas {Hilera y
Martinez, 1995). Consisten en un gran nimero de ele-
mentos simples de procesamiento ilamados nodos o
neuronas que estan organizados en capas. Cada neu-
rona esta conectada con otras neuronas mediante
enlaces de comunicaciéon, cada uno de los cuales
tiene asociado un peso. Los pesos representan la
informacion que seré usada por la red neuronal para
resolver un problema determinado.

Asf, las RNA son sistemas adaptativos que apren-
den de la experiencia, esto es, aprenden a llevar a
cabo ciertas tareas mediante un entrenamiento con
ejemplos ilustrativos.

Mediante este entrenamiento o aprendizaje, las
RNA crean su propia representacion interna del pro-
blema, por tal motivo se dice que son autoorganiza-
das. Posteriormente, pueden responder
adecuadamente cuando se les presentan situaciones
a las que no habfan sido expuestas anteriormente, es
decir, las RNA son capaces de generalizar de casos
anteriores a casos NUevVos.

Esta caracteristica es fundamental ya gue permite
a la red responder correctamente no sélo ante infor-
maciones novedosas, sino también ante informacio-
nes distorsionadas o incompletas.

En fas RNA el tipo de procesamiento de la informa-
cién es en paralelo, en el sentido de que muchas neu-
ronas pueden estar funcionando al mismo tiempo. De
hecho, nuestro cerebro estd compuesto por unas 10"
neuronas, las cuales operan en paralelo. Es ahf donde
reside una parte fundamental de su poder de procesa-
miento. Aunque individualmente las neuronas sean
capaces de realizar procesamientos muy simples,
ampliamente interconectadas a través de las sinapsis
(cada neurona puede conectarse con otras 10.000 en
promedio) y trabajando en paralelo pueden desarroliar
una actividad global de procesamiento impresionante.

Bioldgicamente, se suele aceptar que el conoci-
miento estd mas relacionado con las conexiones entre
neurcnas que con las propias neuronas (Alkon, 1989;

244

Shepherd, 1990); es decir, el conocimiento se encuen-
tra distribuido por las sinapsis de la red. Este tipo de
representacion distribuida del conocimiento implica
gue si una sinapsis resulta danada, no perdemos mas
que una parte muy peguefia de la informacion. Ade-
mas, los sistemas neuronales biolégicos son redun-
dantes, de modo gue muchas neuronas y sinapsis
pueden realizar un papel similar; en definitiva, el siste-
ma resulta tolerante a fallos. En este sentido, sabe-
mos que cada dia mueren miles de neuronas en
nuestro cerebro, y sin embargo tienen que pasar
muchos anos para que se resientan nuestras capaci-
dades. De forma anéloga, en el caso de las RNA se
puede considerar que el conocimiento se encuentra
representado en los pesos de las conexiones entre
neuronas.

El tipo de representacion de la informacion que
manejan las RNA tanto en los pesos de las conexio-
nes como en las entradas y salidas de informacion es
numeérica. Por ejemplo, un dato de entrada puede con-
sistir en un valor real continuo como la edad de una
persona o puede consistir en un valor numérico dis-
creto o binario como el sexc de una persona codifica-
do, por gjemplo, mediante: 0 = hombre, 1 = mujer.

En sintesis, podemos decir que las RNA se inspi-
ran en la estructura del sistema nervioso, con la inten-
cién de construir sistemas de procesamiento de la
informacién paralelos, distribuidos y adaptativos que
pueden presentar un cierto comportamiento inteligen-
te (Martin del Brio y Sanz, 1897).

Estas caracteristicas contrastan con la estructura y
funcionamiento de un ordenador convencional. Este
tipo de computadores son maquinas construidas en
torno a un Unico procesador (hardware) que ejecuta
de un modo secuencial {paso a paso) un programa
(software) almacenado en su memoria. Siguiendo
este esquema, los ordenadores convencionales pue-
den realizar importantes operaciones de calculo y
razonamiento l6gico, de forma mucho mas répida y
eficiente que el cerebro. Sin embargo, existen proble-
mas de dificil solucion para un ordenador convencional
que el cerebro resuelve eficazmente (Hertz, Krogh y
Palmer, 1991). Precisamente estos problemas son los
relacionados con el mundo real, los cuales estén
caracterizados por un alto grado de complejidad,
imprecision e incertidumbre como es el caso de la
toma de decisiones, el reconocimiento de patrones
como el habla, imagenes o caracteres escritos, etc..

La neurona artificial

Las neuronas bioldgicas (figura 1) se caracterizan
por su capacidad de comunicarse. Las dendritas y el
cuerpo celular de la neurona reciben sefales de entra-
da excitatorias e inhibitorias de las neuronas vecinas;
el cuerpo celular las combina e integra y emite sefa-
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les de salida. El ax6n transporta esas sefales a los ter-
minales axénicos, que se encargan de distribuir infor-
macion a un nuevo conjunto de neuronas. Por lo

general, una neurona recibe informaciéon de miles de
otfras neuronas vy, a su vez, envia informacién a miles
de neuronas mas.

Cuerpo
celular

‘*' -
v i -'!"‘T'

Dendritas

Axodn

Figura 1. Estructura general de una neurona biolégica.
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Por su parte, la neurona artificial pretende mimeti-
zar las caracteristicas més importantes de la neurona
bidlogica. En general, recibe las sefiales de entrada de
las neuronas vecinas ponderadas por los pesos de las
conexiones. La suma de estas sefales ponderadas
proporciona la entrada total o neta de ia neurona vy,
mediante la aplicacion de una funcién matematica —

denominada funcién de salida—, sobre la entrada
neta, se calcula un valor de salida, el cual es enviado a
otras neuronas (figura 2). Tanto los valores de entrada
a la neurona como su salida pueden ser sefales exci-
tatorias (cuando el valor es positivo) o inhibitorias
{cuando el valor es negativo).
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Figura 2. Funcionamiento general de una neurona artificial.
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Arquitecturas

Las neuronas que componen una RNA se organi-
zan de forma jerérquica formando capas. Una capa o
nivel es un conjunto de neuronas cuyas entradas de
informacion provienen de la misma fuente (que puede
ser otra capa de neuronas) y cuyas salidas de informa-
cion se dirigen al mismo destino (que puede ser otra
capa de neuronas). En este sentido, se distinguen tres
tipos de capas: la capa de entrada recibe la informa-
cion del exterior; la o las capas ocultas son aquellas
cuyas entradas vy salidas se encuentran dentro de! sis-
tema vy, por tanto, no tienen contacto con el exterior:
por ultimo, la capa de salida envia la respuesta de la
red al exterior.

En funcién de la organizacion de las neuronas en la
red formando capas o agrupaciones podemos encon-
trarnos con dos tipos de arquitecturas bésicas: redes
multicapa y redes monocapa.

Las redes multicapa disponen de conjuntos de
neuronas agrupadas en dos o mas capas. En la mayo-
ria de casos, este tipo de redes estan formadas por
una capa de entrada, una capa de salida y una o més
capas intermedias u ocultas; donde la informacién se
transmite desde la capa de entrada hasta la capa de
salida y donde cada neurona estad conectada con
todas las neuronas de la siguiente capa (en la figura 4
se muestra un ejemplo de red multicapa). Las redes
multicapa se suelen utilizar en tareas denominadas
heteroasociativas. De lo que se trata es que la red
aprenda parejas de datos, de forma que cuando se
presenta cierta informacion de entrada A, debera res-
ponder generando la correspondiente salida asociada
B. Por tal motivo, las redes que llevan a cabo este tipo
de tareas también reciben el nombre de redes hetero-
asociativas ya que intentan asociar pares de informa-
ciones distintas. Este tipo de redes son Utiles para la
clasificacion de patrones —ya que, en este caso, se
asocia el ejemplo con la clase o categoria a la gue per-
tenece—, y la aproximacion de funciones —donde se
asocia una informacion de entrada con otra informa-
cion de salida.

El tipo de arquitectura multicapa descrito se deno-
mina perceptron multicapa y ha sido el mas amplia-
mente utilizado en el campo aplicado. La utilidad del
perceptron multicapa reside en su habilidad para ope-
rar como aproximador universal de funciones, es
decir, este tipo de redes pueden aprender virtualmen-
te cualquier relaciéon entre un conjunto de variables de
entrada y salida. Esta habilidad es el resultado de la
adopcién, por parte de las neuronas de la capa oculta,
de una funcién de salida no lineal (Rumelhart y McCle-
lland, 1986; Masters, 1993; Smith, 1993: Rzempoluck,
1998). Por su parte, el anélisis discriminante lineal
derivado de la estadistica clasica no posee la capaci-
dad de calcular funciones no lineales v, por tanto, pre-
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sentara un rendimiento inferior frente al perceptrén
multicapa en tareas de clasificacion que impliquen
relaciones no lineales complejas.

Por su parte, las redes monocapa estan organiza-
das, como el propio nombre indica, en una sola capa
de neuronas (en la figura 5 se muestra un ejemplo de
red monocapa). Cada neurona estad conectada con
todas las demds que forman la arquitectura. Este tipo
de redes se suelen utilizar en tareas denominadas
autoasociativas. Para ello, se almacena en los pesos
de la red ciertas informaciones mediante una etapa de
entrenamiento. Posteriormente, cuando se presenta
una informacion a la entrada de la red, ésta responde
proporcionando la informacion mas parecida de las
almacenadas. Por tal motivo, las redes que lievan a
cabo este tipo de tareas también reciben el nombre
de redes autoasociativas ya que intentan asociar una
informacion consigo misma. Este tipo de redes son
utiles para regenerar informaciones de entrada, por
ejemplo imégenes, que se presentan a la red incom-
pletas o distorsionadas.

Aprendizaje

Como hemos visto, el conocimiento de una RNA
se encuentra distribuido en los pesos de las conexio-
nes entre las neuronas que forman la red. Todo proce-
so de aprendizaje implica cierto nimero de cambios
en estas conexiones. En realidad, puede decirse que
se aprende modificando los valores de los pesos de la
red en respuesta a un conjunto de ejemplos denomi-
nado grupo de entrenamiento. Actualmente existen
muchos criterios para modificar los pesos de la red y
asf conseguir que aprenda a solucionar un determina-
do problema; estos criterios se denominan, de forma
generica, reglas de aprendizaje. Las reglas de aprendi-
zaje consisten generalmente en algoritmos matemaéti-
cos que pueden llegar a ser sumamente complejos.
Se suelen considerar dos tipos de reglas de aprendi-
zaje: aprendizaje supervisado y aprendizaje no super-
visado.

En el aprendizaje supervisado hay un “profesor” o
supervisor que controla el proceso de aprendizaje de
la red. El supervisor comprueba la salida de la red en
respuesta a una determinada entrada y en el caso de
que la salida no coincida con la deseada, se procede a
modificar los pesos de las conexiones, con el fin de
conseguir que la salida obtenida se aproxime a la
deseada. Este tipo de aprendizaje es muy Util para la
clasificacion de patrones y para la aproximacién de
funciones.

Con el aprendizaje no supervisado también deno-
minado autoorganizado, la red no requiere influencia
de un “profesor” para ajustar los pesos de las cone-
xiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que le indigue si la

122

¢Qué son las redes neuronales artificiales?



salida generada en respuesta a una determinada
entrada es o no correcta. Su funcién consiste en
encontrar las caracteristicas, regularidades o categori-
as que se puedan establecer entre los datos que se
presentan en su entrada. Este tipo de aprendizaje se
suele utilizar en tareas autoasociativas y en la agrupa-
cién de datos en funcién de su similitud.

Una vez obtenidos y guardados los pesos 6ptimos
en la fase de entrenamiento, debemos medir la efica-
cia de la red de forma objetiva mediante la presenta-
cion de casos nuevos (diferentes a los casos de
entrenamiento), de forma que a la fase de entrena-
miento le debe seguir una fase de test. En esta fase
no se modifican los pesos, simplemente se presentan
casos nuevos —llamados casos de test—, a la entrada
de la red y ésta proporciona una salida para cada uno
de ellos. Si se comprueba que se siguen obteniendo
resultados dentro del margen de error deseado, se
puede proceder a emplear la RNA dentro de su entor-
no de trabajo real.

En la metodologfa de las RNA, con el fin de encon-
trar la red que tiene la mejor ejecucioén con casos nue-
vos —es decir, que sea capaz de generalizar—, la
muestra de datos es a menudo subdividida en tres
grupos (Masters, 1993; Bishop, 1995; Ripley, 1996;
Martin de! Brio y Sanz, 1997; Sarle, 1998): entrena-
miento, validacion y test.

Durante el proceso de entrenamiento o aprendiza-
je de una red neuronal supervisada, del tipo percep-
trén multicapa, los pesos son modificados de forma
iterativa de acuerdo con los valores del grupo de
entrenamiento, con el objeto de minimizar el error
cometido entre la salida obtenida por la red y la salida
deseada por el usuario. De forma caracteristica, en las
primeras fases del aprendizaje la red se va adaptando
progresivamente al conjunto de datos de entrena-
miento, acomodéndose al problema y favoreciendo la
generalizaciéon. Asi, se puede cbservar que el error
que comete la red ante los datos de entrenamiento va
descendiendo paulatinamente hasta alcanzar un valor
minimo. Sin embargo, a partir de un momento dado el
sistema puede comenzar a ajustarse demasiado a las
particularidades irrelevantes (ruido) presentes en los
patrones de entrenamiento en vez de ajustarse a la
funcién subyacente que relaciona entradas v salidas.
Llegados a este punto se dice que la red ha sufrido un
sobreentrenamiento o sobreaprendizaje, perdiendo su
habilidad de generalizar su aprendizaje a casos nue-
VOS.

Con el fin de evitar el problema del sobreentrena-
miento, que puede darse en las redes del tipo percep-
trén multicapa, es aconsejable utilizar un segundo
grupo de datos diferentes a los de entrenamiento,
dencminado grupo de validacion, que permita contro-
lar el proceso de aprendizaje. De este modo, a lo largo
del aprendizaje la red va modificando los pesos en
funcién de los datos de entrenamiento y de forma
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alternada se va obteniendo el error que comete la red
ante los datos de validacion. Esto permite estimar el
error de generalizacion de la red —es decir, el error que
se comete ante patrones diferentes a los utilizados en
el entrenamiento—, a partir del error que comete ante
los patrones de validacién (error de validacién) a lo
largo del proceso de aprendizaje. Normalmente, en las
primeras fases del entrenamiento el error de valida-
cion va disminuyendo progresivamente hasta un
punto a partir del cual este error comienza a aumentar,
ese punto indica que la red empieza a aprender las
particularidades del grupo de entrenamiento —se pro-
duce el sobreentrenamiento. Una practica comun, con
el fin de evitar el sobreentrenamiento, consiste en
detener el aprendizaje cuando el error de validacion
alcanza el punto minimo.

La utilizacion de un grupo de validacién también
permite afinar los parametros de la red, por ejemplo,
para seleccionar el nUmero éptimo de unidades ocul-
tas. Asi, la arquitectura que obtenga el menor error de
validacion sera la seleccionada.

El error que se obtiene ante los datos de validacion
proporciona una estimacion sesgada del error de
generalizacion de la red seleccionada ya que, aunque
indirectamente, el grupo de validacién ha intervenido
en el entrenamiento. Por tanto, si se desea medir de
una forma completamente objetiva la eficacia final del
sistema construido, se debe contar con un tercer
grupo de datos independiente, denominado grupo de
test. El error que comete la red entrenada ante los
datos de test proporciona una estimacién insesgada
del error de generalizacion. Finaimente, si se com-
prueba que se siguen obteniendo resultados satisfac-
torios con el grupo de test, se puede proceder a
emplear el modelo dentro de su entorno de trabajo
real.

Un ejemplo

Con el fin de ilustrar el proceso de entrenamiento
y de test de una red, a continuacién expondremos un
ejemplo sencillo de reconocimiento de patrones. Més
concretamente, se pretende gue la red neuronal
aprenda a reconocer las figuras de las cinco vocales.
Disefiaremos dos tipos de redes neuronales, una lle-
varéd a cabo una tarea heteroasociativa, la otra realiza-
ra una tarea autoasociativa.

Debido a que las RNA son sistemas adaptativos
gue aprenden a partir de ejemplos, éstos deben ser
representativos de lo que sucede en la realidad. En
nuestro caso, tendremos que disefar diferentes tipos
de figuras para cada vocal en funcidén de pardmetros
tales como el tamano, posicién y estilo de letra. Esto
facilitaré la capacidad de generalizacion de la red para
responder ante patrones diferentes a los utilizados en
el entrenamiento.
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La primera tarea que debemos realizar, una vez
disenados los ejemplares o patrones, consiste en tra-
tar las informaciones de forma que Ia red pueda pro-
cesarias. Recordemos que el tipo de informacion que
maneja una RNA es de tipo numérica: continua o dis-
creta. Pues bien, en el ejemplo que nos ocupa pode-
mos representar las figuras de las vocales mediante
un cierto nimero de pixeles (contraccién de los voca-
blos picture elements, o elementos de imagen). Con

el fin de simplificar el problema, imaginemos que que-
remos representar cada figura mediante una matriz de
5x4 pixeles. Los pixeles negros pueden representarse
mediante el valor binario 1y los blancos con el valor 0.
Para cada figura obtendremos un vector de 1s y Os
formado a partir de la configuracion de los 20 pixeles
resultantes. En la figura 3 se muestra el proceso de
codificacion de un ejemplar de la vocal E.

o e ek pd posemd

Figura 3. Codificacion de un ejemplar de la vocal E.

—_— O = O
—_— O = O
—_— O ek O
O O i ki ek ped pa

Podemos estar interesados en entrenar la red para
clasificar cada figura en la categoria a la que pertene-
ce. En este caso la red debe aprender a asociar cada
figura con la vocal que representa (heteroasociacién).
El tipo de arquitectura que se suele utilizar en este
tipo de problemas consiste en un perceptrén multica-
pa compuesto por una capa de entrada, una oculta y
una de salida. El numero de neuronas de entrada y de
salida estard determinado por el problema. Asi, ia capa
de entrada a la red estara formada por tantas neuro-
nas de entrada como elementos o pixeles formen las
figuras; en este caso tenemos 20 pixeles.-Cada una
de estas neuronas de entrada se encargard de recibir
y procesar un pixel. La capa de salida estarad formada
por tantas neuronas como categorias o clases conten-
ga el problema; en este caso tenemos cinco vocales.
Cada neurona de salida representara una vocal. Pode-
mos determinar la salida de la red de forma que ante
la presentacion de un ejemplar, la neurona de salida
correspondiente a la vocal que representa el ejemplar,
dé como salida el valor 1 (activada) y todas las demés
den como salida el valor 0 (desactivada). Asf, si la figu-
ra que presentamos a la entrada de la red es una A,
entonces la salida de la red deberia ser el vector 1 0 0
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0 0; si el ejemplar es una E, entonces la salida deberia
ser el vector 01 00 0; y asf sucesivamente. Por ulti-
mo, el nimero de neuronas ocultas dependera, en
gran medida, de la complejidad del problema.

La fase de entrenamiento o aprendizaje consistira
en la presentacion repetida de un grupo representati-
vo de ejemplos de vocales junto con sus salidas
correspondientes. La regla de aprendizaje serd super-
visada, debido a que cada informacién de entrada esta
asociada a una salida deseada. Mediante esta regla
iremos modificando los pesos de las conexiones itera-
tivamente hasta que la salida de la red coincida o se
aproxime hasta un nivel aceptable a la salida deseada
para cada uno de los ejemplos de entrenamiento. En
la figura 4A se muestra este proceso para el caso de
un ejemplar de la vocal E. En esta fase, la red organiza
una representacion interna del conocimiento en los
pesos de las conexiones de las neuronas ocultas, a fin
de aprender la relacion que existe entre el cenjunto de
patrones dados como ejemplo y sus salidas corres-
pondientes.

En la fase de test podremos presentar ejemplares
nuevos, la red propagara la informacién a través de las
sucesivas capas hasta proporcionar una salida. La pre-
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Figura 4. Entrenamiento y test de un perceptrén multicapa supervisado
para la clasificacion de las vocales.
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sentacion de ejemplares desconocidos, distorsiona-
dos o incompletos nos permitird comprobar el grado
de generalizacion que alcanza el modelo construido.
En fa figura 4B se muestra cémo la red proporciona
una respuesta correcta ante un ejemplar incompleto
de la vocal E que no habia sido utilizado en la fase de
entrenamiento.

Hemos visto un ejemplo de reconocimiento de
patrones mediante la clasificacion de cada figura en la
categoria a la que pertenece. Se trata de un caso de
red heteroasociativa. Ahora bien, podriamos estar
interesados en entrenar la red para gue aprendiera a
asociar cada patrén o figura consigo misma. Como
hemos visto, se trataria de un ejemplo de reconoci-
miento de patrones por autoasociacién. Con fines ilus-
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trativos, utilizaremos una red monocapa entrenada
con aprendizaje no supervisado para realizar esta
tarea, aungue en la practica es mas efectivo utilizar
una red multicapa con aprendizaje supervisado. El
nimero de neuronas de la red monocapa estara
determinado por el nimero de pixeles que componen
las figuras, en este caso es igual a 20; de forma que
cada neurona se encargaréa de recibir y procesar un
pixel. La fase de aprendizaje consistird en el almace-
namiento de los diferentes ejemplos de entrenamien-
to en los pesos de la red. Para ello, iremos
presentando los ejemplos o patrones y la red irda modi-
ficando los pesos de forma iterativa hasta que alcan-
cen una estabilidad. En la figura BA se muestra este
proceso para el caso de un ejemplar de la vocatl E.
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A) Fase de entreno:

Patrén de 1

entrada ﬁ

Figura 5. Entrenamiento y test de una red monocapa no supervisada para la
reconstruccién de las vocales.

B) Fase de test:

Salida
de lared

Patrén de
entrada

En la fase de test se demuestra la utilidad de este
tipo de modelos. Permiten la reconstruccion de una
determinada informacién de entrada que se presenta
incompleta o distorsionada, proporcionando como
salida la informacion almacenada més parecida. En la
figura 5B se muestra cdmo la red reconstruye en su
salida la figura de una E a partir de su entrada incom-
pleta.

Ventajas y limitaciones de las redes neuronales
artificiales

Las RNA no son la panacea que permite resolver
todos los problemas, sino que estén orientadas a un
determinado tipo de tareas. Podemos destacar cuatro
caracteristicas del problema o tarea que hacen acon-
sejable la utilizacién de las RNA (Martin del Brio y
Sanz, 1997). Por una parte, no se dispone de un con-
junto de reglas sistematicas que describan completa-
mente el problema. En cambio, si disponemos de
muchos ejemplos o casos {condicién indispensable
para poder aplicar las RNA). Por otra parte, los datos
procedentes del problema son imprecisos, incoheren-
tes o con ruido (como el ejemplo visto sobre el reco-
cocimiento de la letra E). Por Gltimo, el problema es
de elevada dimensionalidad, es decir, el nimero de
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variables de entrada es demasiado grande como para
gue un modelo convencional aprenda a solucionar el
problema en un tiempo razonable.

Cuando no se dan estas circunstancias puede ser
mas aconsejable optar por solucionar el problema
mediante un modelo derivado de la estadistica o la
Inteligencia Artificial. Por tanto, no debemos concebir
las RNA como una alternativa, sino mas bien como un
complemento a los modelos convencionales ya esta-
blecidos.

Las RNA presentan una serie de ventajas frente a
los modelos estadisticos. Una ventaja fundamental
consiste en que los modelos neuronales normalmen-
te no parten de restricciones respecto de los datos de
partida {tipo de relacién funcional entre variables), ni
suele imponer presupuestos. (como distribucién gaus-
siana u otras). Por otra parte, como hemos comenta-
do, fa habilidad de las neuronas de calcular funciones
de salida no lineales capacita a la red para resolver
problemas complejos o no lineales. De este modo, en
numerosas aplicaciones se estan consiguiendo con
RNA cotas de error mucho mejores que las proporcio-
nadas por la estadistica.

Respecto a las limitaciones que presentan las RNA,
una de las méas importantes consiste en que es diffcil
comprender la naturaleza de las representaciones
internas generadas por la red para responder ante un
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problema determinado. Es decir, no sabemaos cémo el
sistema interrelaciona las diferentes variables de entra-
da con los pesos de las conexiones entre neuronas
para elaborar una solucion (Rzempoluck, 1998). Esta
limitaciéon contrasta con los diferentes modelos esta-
disticos, los cuales permiten observar los pardmetros
0 pesos relativos que el modelo otorga a cada una de
las variables que intervienen en el modelo.

Con el fin de solventar esta limitacién y asf determi-
nar qué es lo que la red ha aprendido, algunos autores
(por ejemplo, Lisboa, Mehridehnavi y Martin, 1994)
hacen uso de matrices de sensibilidad, las cuales per-
miten cuantificar la importancia que tiene cada variable
de entrada sobre cada variable de salida de la red.

Realizacidn de redes neuronales artificiales

La realizacién méas simple e inmediata consiste en
simular la red sobre un ordenador convencional
mediante un software especifico. Aunque de esta
manera se pierde su capacidad de célculo en paralelo,
las prestaciones que ofrecen los ordenadores actuales
resultan suficientes para resolver numerosos proble-
mas précticos, al permitir simuiar redes de tamafic
considerable a una velocidad razonable. Esta constitu-
ye la manera més barata y directa de realizar una
RNA. Por otra parte, no es necesario que cada investi-
gador disefie sus propios simuladores, pues existen
numerosas aplicaciones comerciales que permiten la
simulacién de multitud de modelos neuronales (Hilera
y Martinez, 1995; Martin del Brio y Sanz, 1997). Para
consultar un listado actualizado de productos comer-
ciales y de libre distribucion, se recomienda visitar en
internet el FAQ (Frequent Asked Questions) del grupo
de noticias sobre RNA editado por Sarle (Sarle, 1998).

La alternativa a la simulacion software en un orde-
nador, consiste en llevar a cabo la emulacién hardwa-
re de la red neuronal, mediante el uso de
procesadores especialmente disefados para el traba-
jo con redes neuronales o mediante el disefio de cir-
cuitos especificos que reflejan con cierta fidelidad la
arquitectura de la red (Hilera y Martinez, 1995; Martin
del Brio y Sanz, 1997).

Aplicaciones generales

Las RNA son una tecnologia computacional emer-
gente que puede utilizarse en un gran namero y varie-
dad de aplicaciones. A continuacidn, proporcionamos
un listado de aplicaciones de RNAen diferentes cam-
pos (McCord Nelson y lilingworth, 1991; Hilera y Mar-
tinez, 1995; Buscema, 1997):

—Biologia
Estudio del cerebro
Obtencién de modelos de retina
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—-Empresa

Identificacién de candidatos para posiciones
especificas

Reconocimiento de caracteres escritos
Prediccion del rendimiento econdmico de las
empresas

-Medio ambiente
Prevision del tiempo

—Finanzas

Previsiéon de la evolucién de los precios
Valoracién del riesgo de los créditos
ldentificacion de firmas

—Manufacturacion

Robots automatizados y sistemas de control
{vision artificial y sensores de presion, temperatu-
ra, gas, etc.)

Control de produccién en lineas de proceso

-Medicina
Diagnéstico y tratamiento a partir de sintomas y/o
de datos analiticos (electrocardiograma, encefalo-
grama, anadlisis sanguineo, cuestionarios, etc.)
Monitorizacién en cirugfa
Prediccién de reacciones adversas a los medica-
mentos
Lectores de rayos X

Militares

Clasificacion de las sefiales de radar

Creacién de armas inteligentes
Reconocimiento y seguimiento de tiro al blanco
Deteccién de bombas

—Psicologia y Psiquiatria
Modelizacién de procesos psicologicos bésicos
Reconocimiento del habla {(andlisis e interpreta-
cién de frases habladas)
Diagndstico de diversos trastornos (demencia,
epilepsia, alcoholismo, etc.) en funcién de sena-
les EEG
Clasificacion de las fases del suefo
Diagnéstico psicoldgico
Prediccién de rendimiento académico

REDES NEURONALES ARTIFICIALES APLICADAS A
LA CONDUCTA ADICTIVA

En los apartados anteriores hemos visto que las
RNA constituyen un modelo de procesamiento de la
informacién robusto para la solucién de problemas
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complejos relacionados principalmente con el recono-
cimiento de patrones: clasificacién, prediccion vy
reconstruccion de ejemplares. Esta herramienta tec-
nolégica ha sido aplicada muy recientemente en el
campo de las adicciones. En este sentido, el Centro
de Investigacion Semeion de las Ciencias de la Comu-
nicacion (Roma, Italia), fundado vy dirigido por Massi-
mo Buscema, ha sido pionero en la aplicacion de las
RNA con el fin de prevenir y predecir la conducta adic-
tiva. Los investigadores de dicho centro han construi-
do diferentes modelos de red, los cuales pueden
dividirse, siguiendo el esquema expuesto anterior-
mente, en dos grandes grupos: redes heteroasociati-
vas y redes autoasociativas. Vamos a examinar como
han aplicado estos dos tipos de redes al problema de
las adicciones.

Buscema (1995) ha desarrollado un nuevo enfo-
que, denominado Squashing Theory, basado en el
registro de un grupo de medidas bioldgicas, psicologi-
cas y sociolégicas con el fin de predecir, mediante un
perceptrén multicapa supervisado, la conducta adicti-
va del sujeto. Més concretamente, se trata de entre-
nar una red para clasificar a los sujetos en dos
posibles categorias, adicto (salida de lared = 1) 0 no
adicto (salida de la red = 0), al presentarle a su entra-
da una serie de medidas obtenidas mediante cuestio-
nario, susceptibles de ser predictoras del consumo de
droga.

A continuacion, se presentan las dreas especificas
gue deben ser evaluadas para la prediccion de la con-
ducta adictiva, de acuerdo con los principios de la
Squashing Theory (Buscema, 1995):

a) Caracterfsticas académicas

b) Ocupacion

¢) Caracteristicas y micro vulnerabilidad del padre,
madre y hermanos

d) Condiciones de vida

e) Caracteristicas sexuales y caracteristicas de la .

pareja

f) Creencias religiosas

g) Estatus econémico y gastos

h) Micro vulnerabilidad y estilo de vida relacionada
con el alcohol y tabaco (no con adiccién a dro-
gas) '

i) Problemas con la justicia

) Amistades

k) Uso del tiempo libre

I} Caracteristicas psicolégicés

m) Micropercepciones de la familia y la pareja

Siguiendo este enfoque, Buscema (1995} seleccio-
nd una muestra compuesta por tres grupos de suje-
tos. El primer grupo, 47 sujetos, se caracterizaba por
estar recibiendo tratamiento por su adiccién a la heroi-
na. El segundo grupo, 94 sujetos, actuaba como grupo
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control y no habia tenido ningtin problema con las dro-
gas. Estos dos grupos fueron etiquetados como casos
prototipicos. Por Ultimo, el tercer grupo, 47 sujetos,
estaba formado por sujetos que habian sido adictos a
la heroina y habian dejado el tratamiento hacia al
menos cinco anos; por tal motivo, fueron etiquetados
como casos inciertos. Para cada sujeto se registraron
y codificaron numéricamente las variables de interés,
determinandose su actual estatus de adicto o no a la
heroina. La muestra total fue dividida aleatoriamente
en casos de entrenamiento y casos de test. Obteni-
dos los pesos éptimos de la red neuronal a partir de
los casos de entrenamiento, se comprobd la capaci-
dad de prediccién del modelo mediante la presenta-
cién de los casos de test. La red fue capaz de
clasificar correctamente, en adicto o no adicto, €l 92%
de los casos prototipicos y el 80% de los casos incier-
tos.

Posteriormente, Buscema, Intraligi y Bricolo (1998)
compararon el rendimiento de ocho modelos diferen-
tes de red multicapa supervisada para la clasificacion
de los sujetos segun su adiccidon o no a las drogas.
Para ello, se usé una muestra compuesta por 223
sujetos adictos a la heroina y 322 sujetos control. La
mitad de la muestra se utilizd para entrenar los dife-
rentes modelos de red, la otra mitad sirvié para testar
su rendimiento. La capacidad predictiva de los ocho
modelos fue siempre superior al 31% en los casos de
test, llegando a alcanzar, en algunos casos, el 97%.

Por su parte, Speri, Schilird, Bezzetto et al. (1998)
aplicaron los principios de la Squashing Theory al
&mbito militar. Para ello, contaron con una muestra de
170 soldados compuesta por tres submuestras: 32
sujetos calificados de “normales’ 24 sujetos altamen-
te problematicos y 114 sujetos con presunta o decla-
rada adiccion a las drogas. Se construyeron varias
redes a partir de una configuracién diferente de casos
de entrenamiento y test. Todos los modelos mostra-
ron unos resultados estables clasificando correcta-
mente, en toxicomano o normal, al menos el 94 % de
los casos de test. Posteriormente, se compararon las
respuestas de las redes neuronales con las de una
evaluacién clinica estandar; el nivel de acuerdo fue
superior al 70 % para los 170 casos.

Maurelli y Di Giulio {(1998) compararon siete mode-
los diferentes de red neuronal para la prediccion del
grado de alcohclismo. La muestra estaba compuesta
por 91 alcohdlicos “moderados” y 22 alcoholicos
“serios” que posteriormente fue dividida en casos de
entrenamiento y test. El propdsito de las redes con-
sistfa en dar como respuesta si el sujeto era alcohdli-
co "moderado” ¢ “serio” a partir de la entrada de
cinco variables que representaban los resultados de
varios tests biomédicos. Los resultados, a partir de los
casos de test, fueron variados oscilando la capacidad
de prediccion de los modelos entre el 73 y el 86%.
Posteriormente, se cred una nueva red, denominada
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MetaNet, a partir de los cuatro modelos que habfan
obtenido mejores resultados. El modelo MetaNet
alcanzo una capacidad de prediccion del 93%.

Hasta ahora, hemos revisado los trabajos realiza-
dos por el equipo de Buscema sobre la utilizacion de
redes neuronales heteroasociativas para la clasifica-
cién y/o prediccion de la conducta adictiva.

Este equipo también ha utilizado modelos de red
autoasociativa en el campo de las adicciones, creando
recientemente una red autoasociativa, denominada
red de satisfaccion de restricciones (Rumelhart y
McClelland, 1986), con el objeto de extraer los rasgos
caracteristicos relacionados con el consumo de droga.
El aprendizaje de este tipo de red, compuesta por dos
capas de igual tamano —entrada y salida—, consiste
en ir presentando en la capa de entrada los datos refe-
ridos a un grupo de sujetos —toxicomanos y no toxico-
manos—, y en modificar los pesos de las conexiones
de forma supervisada hasta que la capa de salida pro-
porcione una informacion igual o similiar a la presenta-
da a su entrada. Los datos que se presentan a la red
harén referencia a las variables o caracteristicas pre-
dictoras propuestas por la Squashing Theoryy el esta-
tus del sujeto como adicto o no. Ya vimos un proceso
parecido en el almacenamiento de las vocales
mediante una red monocapa no supervisada.

Una vez determinados los pesos de la red autoaso-
ciativa, podemos preguntar a la red qué rasgos proto-
tipicos poseen los sujetos que pertenecen, por
ejemplo, al grupo de toxicomanos (Buscema, Intraligi
y Bricolo, 1998). Para ello, presentaremos como entra-
da el valor O (desactivado) para todas las neuronas que
representan las diversas caracteristicas del sujeto,
excepto la neurona que representa el estatus de toxi-
comano; en este caso le presentamos el valor 1 (acti-
vado). La red proporcionard como salida los valores
caracteristicos de los sujetos toxicobmanos para cada
una de las variables predictoras.

Massini y Shabtay (1998) aplicaron este modelo de
red en un centro de desintoxicacion con metadona. A
partir de una muestra compuesta por 69 pacientes del
centro, la red neuronal permitié extraer las caracterfs-
ticas prototipicas de los sujetos que habia seguido
con éxito el tratamiento de desintoxicacion y los que
no. Este procedimiento puede ser de gran utilidad ya
gue permite averiguar qué tratamiento serd mas ade-
cuado en funcién del perfil del sujeto.

Para finalizar revisaremos los trabajos de un equipo
de investigadores centrado en la prediccién del alco-
holismo a partir de respuestas psicofisiolégicas. Asf,
Kidppel (1994) llevé a cabo un estudio preliminar con
tres sujetos alcohdlicos y tres sujetos control. A partir
de la seleccion de dos sujetos de cada grupo, entrend
una red neuronal para clasificar los Potenciales Evoca-
dos (PE), previamente codificados numéricamente, de
los sujetos en dos categorfas: PE procedente de un
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sujeto alcohdlico o PE procedente de un sujeto con-
trol. Los PE de los dos sujetos restantes actuaron
como grupo de test. La red clasificod correctamente el
55.6% de los PE procedentes del sujeto alcohdlico y
el 89.4% de los PE procedentes del sujeto no alcohé-
lico. Aungue los resultados no son muy buenos, el
estudio muestra que la clasificacion de los PE median-
te una red neuronal es posible.

Recientemente, Winterer y sus colaboradores
(Winterer, Kloppel, Heinz et al., 1998; Winterer, Ziiler,
Kloppel et al., 1998) se propusieron comprobar si a
partir de los patrones electroencefalograficos cuantita-
tivos {(QEEG) se puede predecir, utilizando una red
neuronal, la recaida de los sujetos alcohdlicos al inicio
del tratamiento. Se contd con una muestra de 78
pacientes alcohodlicos que habfan iniciado un trata-
miento de desintoxicacion. Se registraron los patrones
QEEG de los sujetos siete dias después de iniciado el
tratamiento, determinandose tres meses mas tarde
dos posibles estatus: sujeto con recaida (49 sujetos) o
sujeto abstinente (29 sujetos). Se entrend un percep-
trén multicapa supervisado para predecir si el sujeto
habfa recaido o se habfa mantenido abstinente, ante la
presentacion del patrén QEEG del sujeto. La red fue
capaz de predecir y/o clasificar correctamente el esta-
tus del 85% de los casos de test. Con el objeto de
comparar el rendimiento de la red con un modelo
estadistico clasico, se aplicd el andlisis discriminante
lineal sobre las mismas variables. Este modelo clasifi-
co correctamente el 75% de los casos de test. La apli-
cacion del anélisis discriminante no lineal (con
polinomios de segundo orden) no mejord este resulta-
do. Aungue la red neuronal exhibié un rendimiento
superior frente al andlisis discriminante, estos resulta-
dos deben ser tomados con precaucién debido al
reducido nimero de sujetos con el cual se trabajo.

CONCLUSIONES

La primera parte de este trabajo ha pretendido ser
una introduccion general sobre el campo de las RNA
evitando, de forma intencionada, la presentacion de
férmulas matematicas complejas -muy habituales
incluso en documentos introductorios—, que no harfa
mas que diezmar el nUmero de lectores potenciales.
Asi, las RNA se presentan como una tecnologia emer-
gente de suma utilidad para la solucion de problemas
complejos en multitud de campos del conocimiento.

La segunda parte se ha centrado en la revisioén de
los trabajos que han aplicado los modelos de RNA en
el no menos complejo campo de las adicciones. Los
resultados obtenidos en los diferentes trabajos revisa-
dos confirman el papel de las RNA como una nueva y
eficaz metodologia para la descripcién, prevencion y
prediccién de la conducta adictiva. Asf, hemos visto
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que las redes heteroasociativas pueden predecir el
estatus del sujeto como adicto o no adicto con un
margen de error pequeno, en funcién de una serie de
respuestas a un cuestionario. Por su parte, las redes
autoasociativas permiten extraer los rasgos caracteris-
ticos de los sujetos adictos y no adictos, asi como
averiguar qué tratamiento serd el més adecuado en
funcién del perfil del sujeto. Aunque tales trabajos
pueden ser calificados de preliminares, constituyen el
punto de partida de futuras investigaciones que per-
mitirdn determinar el papel de las RNA en la predic-
cién de la conducta adictiva. Asi, se hace necesario
realizar estudios comparativos respecto a los modelos
estadisticos clasicos y utilizar muestras suficiente-
mente grandes ~no sélo muestras clinicas—, para
poder extrapolar los resultados a la poblacion. Estas
investigaciones también nos permitirdn averiguar si
los buenos resultados obtenidos hasta el momento
en las diferentes dreas de conocimiento se extienden
al campo de las conductas adictivas.
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Resumen:

El propdsito del presente estudio fue mostrar cémo una
red neuronal artificial (RNA) puede ser (til para predecir el
consumo de éxtasis (MDMA). Mas especificamente, se
trata de desarrollar una red neuronal del tipo backpropaga-
tion capaz de discriminar entre quién consume éxtasis y
quién no, a partir de las respuestas dadas por los sujetos a
un cuestionario. La muestra estaba compuesta por 148 con-
sumidores y 148 no consumidores de éxtasis. Se explican
las diferentes fases llevadas a cabo para desarrollar la RNA:
seleccion de las variables relevantes y preprocesamiento de
los datos, division de la muestra en grupo de entreno, vali-
dacion y test, entreno y evaluacion del modelo de red, y ana-
lisis de sensibilidad. La eficacia de la RNA entrenada fue del
96.66%. El area bajo la curva ROC (Receiver operating cha-
racteristic) fue de 0.99440.0055 SE. Por otra parte, se pre-
tende mostrar que las RNA no representan una “caja negra’
sino que pueden dar informacion acerca del grado de
influencia que tiene cada variable predictora sobre el consu-
mo de éxtasis.

Palabras clave: redes neuronales artificiales, éxtasis,
factores de riesgo, clasificacion de patrones.

Abstract:

The purpose of this study was to show how an artificial
neural network (ANN) can be useful to predict ecstasy
{MDMA) consumption. More specifically, we tried to deve-
lop a backpropagation neural net capable to discriminate bet-
ween who consumes ecstasy and who not, through the
answers given by the subjects to a questionnaire. The sam-~
ple was composed of 148 ecstasy consumers and 148 no
consumers. We explain the diferent stages carried out to
develop the ANN: selection of relevant variables and prepro-
cessing of data, division of the sample into training, valida-
tion and test sets, training and evaluation of neural model,
and sensitivity analysis. The accuracy of the ANN trained
were 96.66%. The area under the ROC {(Receiver operating
characteristic) curve was 0.99440.0055 SE. On the other
hand, we try to show that the ANN don’t represent a “black
box” but it can lead to useful insights into the roles played by
different predictive variables in determining ecstasy con-
sumption.

Key words: artificial neural networks, ecstasy, risk fac-
tors, pattern classification.

INTRODUCCION

as Redes Neuronales Artificiales {(RNA) son siste-
mas de procesamiento de la informacion cuya
estructura y funcionamiento estan inspirados en
las redes neuronales biolégicas (Hilera y Martinez,
1995). Consisten en un gran nimero de elementos
simples de procesamiento llamados nodos o neuronas
que estan organizados en capas. Cada neurona esta
conectada con otras neuronas mediante enlaces de
comunicacion, cada uno de los cuales tiene asociado
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un peso. En los pesos se encuentra el conocimiento
que tiene la RNA acerca de un determinado problema.

La utilizacion de las RNA puede orientarse en dos
direcciones, bien como modelos para el estudio del sis-
terna nervioso y los fendmenos cognitivos, bien como
herramientas para la resolucién de problemas practicos
como la clasificacion de patrones y la aproximacion de
funciones. Desde esta segunda perspectiva, las RNA
han sido aplicadas de forma satisfactoria en la predic-
cién de diversos problemas en diferentes éareas de
conocimiento —biologia, medicina, economia, ingenie-
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ria, psicologfa, etc.— (Arbib, 1995; Simpson, 1995;
Arbib, Erdi y Szentagothai, 1997); obteniendo excelen-
tes resultados respecto a los modelos derivados de la
estadistica clasica (West, Brockett y Golden, 1997; De
Lillo y Meraviglia, 1998; Jang, 1998; Waller, Kaiser, lllian
et al., 1998). La virtud de las RNA reside en su capack-
dad para aprender funciones complejas o no lineales
entre variables sin necesidad de imponer presupuestos
o restricciones de partida en los datos.

E! uso de esta tecnologia computacional es relati-
vamente reciente en el problema de las conductas
adictivas {Palmer y Montafo, 1999). En este sentido,
el Centro de Investigacion Semeion de las Ciencias de
la Comunicacién (Roma, ltalia), fundado y dirigido por
Massimo Buscema, puede ser considerado como pio-
nero en la aplicaciéon de las RNA en este campo. Los
investigadores de dicho centro han construido diferen-
tes modelos de red con el fin de predecir el consumo
de droga —sobre todo heroina— (Buscema, 1995;
Buscema, Intraligi y Bricolo, 1998; Maurelli y Di Giulio,
1998; Speri, Schilird, Bezzetto et al., 1998), extraer las
caracteristicas prototipicas del sujeto adicto (Busce-
ma, Intraligi y Bricolo, 1998) y asi, determinar el trata-
miento maéas adecuado en funcidon de esas
caracteristicas {(Massini y Shabtay, 1998). Aunque los
resultados son preliminares, estos trabajos demues-
tran que los buenos resultados obtenidos hasta el
momento en las diferentes dreas de conocimiento se
pueden extender al campo de las adicciones.

Siguiendo la linea de investigacién iniciada por el
equipo de Buscema, nos hemos propuesto llevar a
cabo la aplicacién practica de una red neuronal para la
prediccidon del consumo de éxtasis (MDMA) y deter-
minar la influencia de cada variable predictora sobre
este tipo de conducta. Mas concretamente, se trata
de construir un modelo de red neuronal que a partir de
las respuestas de los sujetos a un cuestionario, sea
capaz de discriminar entre quién consume éxtasis y
quién no.

En este sentido, el consumo de éxtasis y otros
derivados de las feniletilaminas ha experimentado un
aumento significativo en los Ultimos anos aungue mas
recientemente dicho uso ha experimentado una cierta
estabilizacion o incluso descenso desde los niveles de
consumo tan altos que habia (Plan Nacional sobre Dro-
gas, 2000). En la encuesta escolar, tras haber crecido
espectacularmente en el perfodo 1994-96, se ha redu-
cido en 1998 hasta situarse en los niveles que tenia en
1.994. También en la Encuesta domiciliaria sobre Dro-
gas de 1.999 muestra que la proporcion de espanoles
gue habfan consumido alguna vez éxtasis en el Ultimo
afo ha pasado a ser el 0,8% cuando en la anterior de
1.997 era del 1%. La importancia de este consumo ha
provocado cierta alarma principalmente por la rapidez
con gue se ha producido su expansion y porque, aun-
que se trata de drogas cuyos efectos y toxicidad nece-
sitan ser mas investigados, existe suficiente evidencia
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acerca de su problematica (Calafat, Sureda y Palmer,
1997; Calafat, Stocco, Mendes et al, 1998).

Con el presente estudio, se averiguara si las RNA
pueden ser empleadas en un futuro como herramien-
tas de apoyo al profesional dedicado a la prevencion
del consumo de este tipo de sustancias.

METODO

Sujetos

La muestra estaba formada por dos grupos de
sujetos, 148 consumidores de éxtasis y 148 no consu-
midores de éxtasis. El muestreo fue intencional,
encuestandose a los jévenes en los lugares recreati-
vos donde acudian, y se realizé en cinco paises de la
Comunidad Europea: Espana, Francia, Holanda, ltalia y
Portugal. A su vez la muestra se podia dividir en fun-
cién del lugar donde se habia pasado el cuestionario:
un grupo de usuarios de discoteca y otro de estudian-
tes de Universidad. En la tabla 1 se presentan las
caracteristicas demogréaficas de los sujetos consumi-
dores y no consumidores.

El grupo de consumidores se caracterizaba por ser
consumidores habituales de éxtasis —consumian
éxtasis mas de una vez al mes. En general, los suje-
tos gue formaban esta categoria eran ademas consu-

Tabla 1:

‘Caracteristicas demograficas de los sujetos
consumidores y no consumidores de éxtasis.

Consumidores No consumidores

{n =148) {n = 148)

Sexo
Mujer 58 59
Varon 30 89
Edad 22.38* 22.82*%

(4.15) (4.30)
Pais
Esparia 48 34
Francia 21 29
Holanda 35 24
ltalia 3 18
Portugal 36 43
Lugar
Discoteca 108 69
Universidad 40 79

Nota: * Media y desviacidn estandar.
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midores de otras sustancias como marihuana (n =
118), cocaina {n = 70), anfetaminas {n = 51), LSD (n =
44}y heroina (n = 7). Por su parte, el grupo de no con-
sumidores gue ha servido como grupo control se
caracterizaba por no haber consumido nunca éxtasis
ni ninguna otra sustancia ilegal.

Instrumentos

Con el objeto de determinar las caracteristicas pre-
dictoras del consumo de éxtasis, se construyd un
cuestionario compuesto por 25 items. Los items se
podian agrupar en cinco categorfas tematicas:

a) Demografia, relaciones con los padres y creen-
cias religiosas

b} Ocio

¢) Consumo
d) Opinién sobre el éxtasis
e} Personalidad

Las areas exploradas por este cuestionario coinci-
den en gran medida con los principios de la Squashing
Theory, enfoque desarrollado por Buscema (1985) y
encaminado a la prediccidon de la conducta adictiva,
mediante un modelo de red neuronal, a partir del
registro de un conjunto de medidas bioldgicas, psico-
l6gicas y socioldgicas.

La naturaleza de los items del cuestionario era
variada. La mayoria eran variables cualitativas polito-
micas —p.e. “ocupacion”’—, pero habfa asf mismo
variables cualitativas dicotémicas —p.e. “seres cre-
yente?"—, asi como items de naturaleza ordinal —
p.e. "estatus econdmico”—, e items de naturaleza
cuantitativa —p.e. “puntuacién en la escala de desvia-
cion social”

El modelc de red neuronal utilizado en la parte
empirica de este trabajo fue simulado en un ordena-
dor PC mediante el programa Neural Connection 2.0
{SPSS Inc., 1997a), el cual permite implementar el
algoritmo de aprendizaje backpropagation en una
arquitectura del tipo perceptrén multicapa.

Aplicacién de la red neuronal

Resolver un problema mediante el uso de RNA
supone aplicar una metodologia que presenta aspec-
tos comunes con las técnicas convencionales de
modelado estadistico, pero también otros més parti-
culares, que solamente se dan en el campo de las
RNA. A continuacién, se describen los pasos que se
han seguido para la construcciéon de un modelo de red
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neuronal capaz de discriminar entre sujetos consumi-
dores 0 no consumidores de éxtasis.

Seleccion de las variables relevantes y preprocesa-
miento de los datos

Para obtener una aproximacion funcional dptima,
se deben elegir cuidadosamente las variables a
emplear. Mas concretamente, de lo que se trata es de
incluir en el modelo las variables predictoras que real-
mente predigan la variable dependiente, pero que a su
vez no covarien entre sf (Smith, 1993). La introduccién
de variables irrelevantes o que covarien entre si,
puede provocar un sobreajuste innecesario en el
modelo. Este fendmeno aparece cuando el ndmero
de pardmetros o pesos de la red resulta excesivo en
relacién al problema a tratar y al nimero de patrones
de entrenamiento disponibles. La consecuencia més
directa del sobreajuste es una disminucidon sensible
en la capacidad de generalizacion del modelo, es
decir, la capacidad de la red de proporcionar una res-
puesta correcta ante patrones gue no han sido emple-
ados en su entrenamiento.

Teniendo en cuenta lo comentado, fue selecciona-
do un conjunto de 25 variables que permitian evaluar
diferentes aspectos del sujeto, susceptibles de poder
predecir el consumo de éxtasis. En la tabla 2 se pro-
porciona una descripcién de las variables predictoras
utilizadas vy la variable dependiente.

Una vez seleccionadas las variables que iban a for-
mar parte del modelo, se procedio al preprocesamien-
to de los datos para adecuarlos a su tratamiento por la
red neuronal. Para trabajar con el modelo de red neu-
ronal aplicado en este estudio, el backpropagation, es
muy aconsejable —aungque no imprescindible— con-
seguir que los datos posean una serie de cualidades
(Masters, 1993; Martin del Brio y Sanz, 1997; SPSS
Inc., 1997b; Sarle, 1998). Las variables deberian seguir
una distribucién normal o uniforme en tanto que el
rango de posibles valores deberia ser aproximada-
mente el mismo y acotado dentro del intervalo de tra-
bajo de la funcién de activacidon empleada en las capas
ocultas y de salida de la red neuronal.

Para adaptar nuestros datos a estas condiciones,
se aplicé de forma satisfactoria una transformacion
logaritmica en las variables continuas que no seguian
una distribucion normal. A continuacién, se acoto los
valores de todas las variables predictoras al rango [-1,
11, limites de la funcién de activacion que seréa utiliza-
da por las neurcnas de la capa oculta de la red. Este
procedimiento permitié obtener mejores resultados
que otros métodos de codificacion cominmente usa-
dos para el caso de variables cualitativas como, por
ejemplo, los métodos 1-de-N vy 1-de-N-1. Por su parte,
la variable dependiente, estatus del sujeto, fue codifi-
cada como: -1 = no consumidor de éxtasis, 1 = con-
sumidor de éxtasis.

31

137



Tabla 2: Descripcidn de las variables predictoras y la variable dependiente.

Variable

Alternativas de respuesta

Variables predictoras

Demografia, padres y religion
Estado civil
Nivel de estudios
Ocupacién

Estatus econdmico
¢Con quién vives?

Relaciones con los padres

(Eres creyente?

: soltero/a 2: casado/a 3: vivo en pareja 4: otros

: primarios 2: bachiller 3: superiores

: estudio 2: estudio y trabajo 3: trabajo eventual 4: trabajo fijo
. servicio militar 8: parado 7: otros

: bajo 2: medio/bajo 3: medio 4: medio/alto 5: alto

: padres/familia 2: conyuge/pareja 3: amigos

: colegio/residencia 5: solo 6: otros

: muy malas 2: bastante malas 3: regulares

: bastante buenas 5. muy buenas

1si2:no

P N SN o | [ SO

Ocio
¢Vas a bares?
¢Vas a discotecas?
¢Vas a pubs?
¢Vas a cafés?
¢Vas a afters?
¢Vas a fiestas raves?
¢Qué tipo de mdsica prefieres?

:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
:nunca 2: a veces 3: a menudo 4: casi siempre
- house-bacalao 2: hardcore 3: hardcore-house
: mellow-house 5: rock 6: pop 7: otros

Boa e s s s o

Consumo
¢Cuéantos amigos toman éxtasis?
¢Has consumido alcohol este Gltimo mes?
¢Has consumido tabaco este Gltimo mes?
¢ Te has emborrachado este Gltimo mes?

: ninguno 2: pocos 3: la mitad 4: casi todos 5: todos
1si2:no

:si2:no

1 no 2: una vez al mes 3: varias veces al mes

: alguna vez por semana 5: una vez por semana 6: cada dia

NN Y

Opinién sobre el éxtasis
¢Crees que el éxtasis puede crear problemas?

¢Cuél crees que es la razén para consumir éxtasis?

no 2: si, es ilegal 3: s, después mal 4: si, crea adiccién
. sf, amigos no toman 6: si, efectos imprevisibles

. sf, adulteracion 8: si, problemas con familia 9: otros

: relajarse 2: disfrutar de bailar 3: bailar mas tiempo

: estar mejor con otros 5: olvidar los problemas

: sentirse bien 7: mejor sexo 8: estimular los sentidos

[ i e

Personalidad
Escala de emocidén y busqueda de aventuras
Escala de busqueda de experiencias
Escala de desinhibicion
Escala de susceptibilidad al aburrimiento
Escala de desviacion social

Puntuacion entre 0y 10
Puntuacion entre 0y 10
Puntuacion entre 0y 10
Puntuacion entre 0y 10
Puntuacién entre 0y 10

Variable dependiente

Estatus de consumo de éxtasis

1: consumidor {mas de una vez al mes) 2: no consumidor

Creacion de los conjuntos de aprendizaje, valida-
cion y test

En la metodologia de las RNA, a fin de encontrar la
red que tiene la mejor ejecucién con casos nuUevos —
es decir, que sea capaz de generalizar—, la muestra
de datcs es a menudo subdividida en tres grupos (Bis-
hop, 1995; Ripley, 1996): entrenamiento, validacién y
test.

Durante la etapa de aprendizaje de la red, los
pesos son modificados de forma iterativa de acuerdo

32

con los valores del grupo de entrenamiento, con el
objeto de minimizar el error cometido entre la salida
obtenida por la red y la salida deseada por el usuario.
Sin embargo, como ya se ha comentado, cuando el
ndmero de pardmetros o pesos es excesivo en rela-
cion al problema —fendmeno del sobreajuste—, el
modelo se ajusta demasiado a las particularidades
irrelevantes presentes en los patrones de entrena-
miento en vez de ajustarse a la funcidn subyacente
que relaciona entradas y salidas, perdiendo su habili-
dad de generalizar su aprendizaje a casos nuevos.
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Para evitar el problema del sobreajuste, es aconse-
jable utilizar un segundo grupo de datos diferentes a
los de entrenamiento, el grupo de validacién, que per-
mita controlar el proceso de aprendizaje. Durante el
aprendizaje la red va modificando los pesos en fun-
cion de los datos de entrenamiento y de forma alter-
nada se va obteniendo el error que comete la red ante
los datos de validacion. De este modo, podemos ave-
riguar cudl es el nimero de pesos optimo, en funcion
de la arquitectura que ha tenido la mejor ejecucion
con los datos de validacion. Como se verd mas ade-
lante, mediante el grupo de validacién también se
puede determinar el valor de otros parametros que
intervienen en el aprendizaje de la red.

Por tltimo, si se desea medir de una forma com-
pletamente objetiva la eficacia final del sistema cons-
truido, no deberiamos basarnos en el error que se
comete ante los datos de validacion, ya que de alguna
forma, estos datos han participado en el proceso de
entrenamiento. Se deberia contar con un tercer grupo
de datos independientes, el grupo de test el cuél pro-
porcionard una estimacion insesgada del error de
generalizacion.

En el presente estudio, se obtuvieron estos tres
conjuntos de datos mediante una asignacién aleatoria
de los 296 sujetos que formaban la muestra. Asi, se
contd con 178 sujetos de entrenamiento —de los cua-
les 88 eran consumidores y 88 eran no consumidores
de éxtasis—, 60 sujetos de validacién —de los cuales
30 eran consumidores y 30 eran no consumidores de
éxtasis—, y 60 sujetos de test —~de los cuales 30 eran
consumidores y 30 eran no consumidores de éxtasis.

Entrenamiento de la red neuronal

El modelo de red neuronal empleado ha sido una
arquitectura del tipo perceptrén multicapa entrenada
mediante la regla de aprendizaje backpropagation {(pro-
pagacion del error hacia atras) (Rumelhart, Hinton y
Williams, 1986). El perceptrén multicapa esta formado
por una capa de entrada, una capa de saliday una o
maés capas ocultas o intermedias; la informacion se
transmite desde la capa de entrada hasta la capa de
salida y cada neurona esté conectada con todas las
neuronas de la siguiente capa. La utilizacion del algo-
ritmo backpropagation o alguna de sus muitiples
variantes supone alrededor del 80% de las aplicacio-
nes que se realizan con RNA (Caudill y Butler, 1992).

El funcionamiento de una red de este tipo consiste
en el aprendizaje de un conjunto de pares de entradas
y salidas de informacién dados como ejemplo, emple-
ando un ciclo de propagacién-adaptacion compuesto
por dos fases. En nuestro caso, la red debe aprender
a relacionar los valores de las variables predictoras
con el correspondiente estatus de consumo del suje-
to. En la fase de propagacion, se presenta a la capa de
entrada de la red los valores de las 25 variables pre-
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dictoras correspondientes a un sujeto de entrena-
miento, esta informacion se va propagando a través
de todas las capas superiores hasta generar una sali-
da, se compara el resultado obtenido con la salida que
se desea obtener — -1 si el sujeto es no consumidor
y 1 si el sujeto es consumidor —, y se calcula el error
gue comete la neurona de la capa de salida. En la fase
de adaptacion, este error se propaga hacia atras (de
ahf el nombre que recibe), capa por capa, recibiendo
cada neurona un error que describe su aportacion rela-
tiva al error global que comete la red. Baséndose en el
valor del error recibido, se reajustan los pesos de
conexién de cada neurona, de manera que en la
siguiente vez gue se presenten los valores del mismo
sujeto, la salida esté mas cerca de la deseada, es
decir, el error disminuya.

A continuacion, se expone la expresién matemati-
ca de la regla de modificacién de pesos descrita (para
una explicacién mas detallada, consultar: Rumethart,
Hinton y Williams, 1986):

Aw; (n+1) = € 8y X+ NAW(N)
donde

wj = peso entre la neurona iy la neurona j

n = numero de iteracion

£ = tasa de aprendizaje (junto al momento controla
el tamafo del cambio de los pesos en cada ite-
racion)

d,, = error de la neurona j para el patrén p

X, = salida de la neurona jpara el patron p

17 = momento )

Una vez que se han presentado todos los patrones
de entrenamiento, se procede a actualizar el valor de
los pesos de la red, completandose asi un ciclo de
aprendizaje o iteracion. Con este proceso, se preten-
de minimizar la siguiente funcién de error:

E= 2 (O X
donde
d, = salida deseada de la neurona de salida k para
el patron p
X, = salida real de la neurona de salida k para el
patron p

Es decir, el error gue comete la red neuronal se
obtiene calculando simplemente la diferencia entre la
salida deseada por el usuario y la salida proporcionada
por la red para cada patrén o sujeto de entrenamiento.

Antes de comenzar este proceso de aprendizaje,
se debe asignar unos valores iniciales a los pesos de
umbral y de conexién entre neuronas. Se adopto el
procedimiento comun de asignar estos valores de
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forma aleatoria dentro del rango [-0.5, 0.5] con una
distribucién uniforme (SPSS inc., 1997a). Por otra
parte, existe una serie de pardmetros cuyo valor no se
puede conoce a priori dado un problema, sino que
deben ser determinados mediante ensayo y error. La
utilizacion de un grupo de validacién ayudara a cono-
cer el valor éptimo de cada uno de estos parametros:
arquitectura de la red, valor de la tasa de aprendizaje y
del momento, y funcion de activaciéon de las neuronas
de la capa oculta y de salida. Asi, la configuracion de
pardmetros que obtenga el menor error ante los datos
de validacion, sera la seleccionada para pasar a la fase
de test.

Respecto a la arquitectura de la red, se sabe que
para la mayoria de problemas préacticos bastara con
utilizar una capa de entrada, una oculta y una de salida
(Funahashi, 1989; Hornik, Stinchcombe y White,
1989). El nimero de neuronas de la capa de entrada
estd determinado por el nimero de variables predicto-
ras. Cada neurona de entrada tiene como mision reci-
bir y transmitir a la siguiente capa, el valor de una de
estas variables. Por su parte, el nimerc de neuronas
de la capa de salida esté determinado, en tareas de
clasificacion, por el nimero de categorias o clases
que tiene el problema. En nuestro caso, la Unica neu-
rona de salida dard como resultado el valor -1 si el
sujeto es no consumidor y 1 si el sujeto es consumi-
dor. Por Gltimo, no existe una receta que indique el
numero 6ptimo de neuronas en la capa oculta para un
problema dado. Recordando el problema del sobrea-
juste, se debe usar el minimo nimero de neuronas
ocultas con fas cuales la red rinda de forma adecuada
(Masters, 1993; Smith, 1993; Rzempoluck, 1998). Asi,
evaluando el rendimiento de diferentes arquitecturas
en funcién de los resultados obtenidos con el grupo
de validacion, se selecciond una capa oculta com-
puesta por dos neuronas.

Los valores de la tasa de aprendizaje (g} y el
momento (n) tienen un papel crucial en el proceso de
entrenamiento de una red neuronal, ya que controlan
el tamano del cambio de los pesos en cada iteracion.
Se deben evitar dos exiremos: un ritmo de aprendiza-
je demasiado pequefo puede ocasionar una disminu-
cién importante en la velocidad de convergencia y la
posibilidad de acabar con una configuracién de pesos
poco eficiente; en cambio, un ritmo de aprendizaje
demasiado grande puede conducir a inestabilidades
en la funcion de error o a saturar las neuronas de la
red. Por tanto, se recomienda elegir un ritmo de
aprendizaje lo més grande posible sin que provoque
grandes oscilaciones. En general, el valor de la tasa de
aprendizaje suele estar comprendida entre 0.05 y 0.5,
mientras que el valer del momento suele ser aproxi-
madamente igual a 0.9 (Rumelhart, Hinton y Williams,
1986). En nuestro estudio, los mejores resultados se
obtuvieron con unos valores de e= 0.3y 1 =0.8. Esta
configuracién de valores permitié alcanzar la conver-
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gencia —es decir, hasta que el valer de los pesos per-
manece estable—, en 1200 iteraciones o ciclos de
aprendizaje, momento en que se decidid parar el
entrenamiento.

Por Gltimo, la funcién de activacion es la funcion
gue se aplica a la entrada neta de la neurona para
obtener un valor de salida. La entrada neta es la suma
del producto de cada sefal que recibe de las neuronas
de la capa anterior por el valor del peso que conecta
ambas neuronas, menos el umbral de la neurona (el
umbral es considerado como un peso que conecta
con una neurona ficticia con valor de salida igual a 1):

N
net= WX
=

El algoritmo backpropagation exige que la funcién
de activacidn sea continua vy, por tanto, derivable para
poder obtener el error o valor delta de las neuronas
ocultas y de salida. Se disponen de dos formas béasi-
cas que cumplen esta condicién: la funcion lineal {o
identidad) y la funcion sigmoidal. Sin embargo, es
absolutamente imprescindible, para aprovechar la
capacidad de las RNA de aprender relaciones comple-
jas o no lineales entre variables, la utilizacion de fun-
ciones no lineales al menos en las neuronas de la
capa oculta (Rzempoluck, 1998). En este sentido, los
mejores resultados se obtuvieron utilizando la funcién
sigmoidal tangente hiperbolica {con limites entre -1 y
1) para las neuronas de la capa oculta y la funcion line-
al para la neurona de la capa de salida.

En consonancia con nuestros resultados, los estu-
dios experimentales realizados muestran que la utili-
zacion de valores bipolares (positivos y negativos) en
las funciones de activaciéon acelera considerablemen-
te el entrenamiento de la red frente a la utilizacion de
valores binarios como es el caso de la funcién sigmoi-
dal logistica (con limites entre 0 y 1) (Fahiman, 1988;
Kalman y Kwasny, 1992; Fausett, 1994).

La figura 1 muestra el modelo de red neuronal utili-
zado en este estudio, la arquitectura estaba compues-
ta por 25 neuronas en la capa de entrada, dos
neuronas en la capa oculta y una neurona en [a capa
de salida.

Evaluacién del rendimiento de la red neuronal

l.a evaluacién del rendimiento de una RNA entre-
nada se realiza mediante el uso de un grupo de datos
gue no haya participado en el proceso de aprendizaje,
el grupo de test. Con esto, se persigue obtener algdn
tipo de medida que permita estimar la capacidad de
generalizacion del modelo. En este sentido, existe un
amplio abanico de medidas de rendimiento (Masters,
1993): media cuadratica del error, funciones de coste,
matrices de confusion, indices de sensibilidad y espe-
cificidad, etc..
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Opinién

éxtasis

Demografia, padres y religion

Ocio

Consumo

Personalidad

Entrada Capa de
entrada

Estado civil

Nive] estudios
Ocupacién

Estatus econémico
Con quién vives
Relaciones padres
Eres creyente

Vas a bares

Vas a discoteca

Vas a pubs

Capa de Salid

Vas a cafés —> salida

Vas a afters 1= Consumidor

[¢]
Vas a fiestas raves

-1= No consumidor
Musica preferida
Amigos éxtasis
Alcohol ultimo mes
Tabaco dltimo mes
Emborr. dltimo mes
Problemas éxtasis

Razén éxtasis

Bisqueda aventura
Desinhibicién
Suscept. aburrimiento —>» o

Desviacién social —» o

Figura 1. Modelo de red neuronal utilizado en el estudio.
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En nuestro estudio, la evaluacion del rendimiento
se realizd a partir de los indices de sensibilidad, espe-
cificidad y eficacia, y del andlisis de curvas ROC
(Receiver operating characteristic).

Se recuerda al lector que la sensibilidad de un ins-
trumento diagnostico es, en nuestro caso, el porcentaje
de consumidores que son clasificados correctamente
—verdaderos positivos. Por su parte, la especificidad es
el porcentaje de no consumidores gue son clasificados
correctamente —verdaderos negativos. Por Gltimo, a ralz
de los dos indices anteriores, la eficacia es el porcenta-
je de sujetos (consumidores y no consumidores)
correctamente clasificados.

El andlisis de curvas ROC se origind a principios de
los afios 50 en el seno de la teorfa de deteccién elec-
tronica de sefales (TDS), y se ha destacado en los
Ultimos afios como una medida precisa y valida para
evaluar la precisién diagnostica de un instrumento
(Swets, 1973, 1988). Las curvas ROC poseen dos ven-
tajas fundamentales respecto a los tradicionales indi-
ces de sensibilidad, especificidad y eficacia: son
independientes del punto de corte elegido y de la pre-
valencia —en nuestro caso, de la proporcién de suje-
tos consumidores. Para nuestros fines, la curva ROC
consistiria en la representacién gréafica del porcentaje
de verdaderos positivos (sensibilidad) en el eje de
ordenadas, contra el porcentaje de falsos positivos (1-
especificidad) en el eje de abcisas, para diferentes
puntos de corte aplicados sobre la salida que propor-
ciona la red neuronal —un valor cuantitativo aproxima-
damente entre -1 y 1. Los verdaderos positivos serian
sujetos consumidores clasificados por la red como
consumidores, mientras que los falsos positivos seri-
an sujetos no consumidores clasificados por la red
como consumidores. En este tipo de andlisis, la medi-
da de resumen més utilizada es el area total bajo la
curva ROC. Esta medida se interpreta como la proba-
bilidad de clasificar correctamente un par de sujetos
—Uuno consumidor y otro no consumidor—, seleccio-
nados al azar, fluctuando su valor entre 0.5y 1. El &rea
bajo la curva ROC de un instrumento inutil es 0.5,
reflejando que al ser utilizado clasificamos correcta-
mente un 50% de individuos, idéntico porcentaje al
obtenido utilizando simplemente el azar. Por el contra-
rio, el drea bajo la curva ROC de un instrumento per-
fecto es 1, ya que permite clasificar sin error el 100%
de sujetos.

Anélisis de sensibilidad

Una de las criticas mas importantes que se han
lanzado contra el uso de RNA trata sobre lo dificil que
es comprender la naturaleza de las representaciones
internas generadas por la red para responder ante un
problema determinado (De Laurentiis y Ravdin, 1994,
Rzempoluck, 1998). A diferencia de los modelos esta-
disticos clasicos, no es tan evidente conocer en una
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red la importancia que tiene cada variable predictora
sobre la/s variable/s dependiente/s. Sin embargo, esta
percepciéon acerca de las RNA como una compleja
“caja negra’ no es del todo cierta. De hecho, han sur-
gido diferentes intentos por interpretar los pesos o
parametros del modelo (Masters, 1993), de los que el
maés ampliamente utilizado es el denominado analisis
de sensibilidad (Hashem, 1992; Lisboa, Mehridehnavi
vy Martin, 1994). Se debe advertir al lector que el tér-
mino sensibilidad utilizado en el apartado anterior no
tiene ningun tipo de relacion con el término anélisis de
sensibilidad utilizado en esta ocasidén. Recordemos
gue la sensibilidad es el porcentaje de verdaderos
positivos de un instrumento diagndstico, mientras que
el andlisis de sensibilidad es un procedimiento para
conocer el efecto o influencia de cada variable predic-
tora sobre la/s variable/s dependiente/s.

El método méas comun para realizar un anélisis de
sensibilidad consiste en fijar el valor de todas las varia-
bles de entrada a su valor medio e ir variando el valor
de una de ellas a io largo de todo su rango, con el
objeto de observar el efecto gue tiene sobre la salida
de la red. Siguiendo este método, se fue registrando
los cambios que se producian en la salida de la red
cada vez que se aplicaba un pequeno incremento n—
incrementos de un 2%-—, en una variable de entrada.
Se propuso como objetivo cuantificar la influencia que
tiene cada variable de entrada. Pensamos que la sim-
ple suma de los cambios producidos proporcionaria
una medida intuitiva de sensibilidad. Esta medida
representarfa el efecto relativo que tiene una variable
de entrada sobre la salida de la red. Asf, un valor cer-
cano a 0 indicaria poco efecto o sensibilidad; a medida
gue se fuese alejando de 0, indicaria que el efecto va
aumentando. Esta medida de sensibilidad se obtuvo
mediante la siguiente expresion:

N
Si= R Ian‘kamI

donde
Sig= medida de sensibilidad de la variable de
entrada / sobre la salida k
X, = valor de la salida k obtenido con el incre-

mento nen la variable de entrada /

Xemin = Valor de la salida k obtenido con el valor
minimo posible de la variable de entrada i

RESULTADOS

Rendimiento del modelo de red neuronal

El modelo de red neuronal finalmente selecciona-
do obtuvo unos resultados excelentes a partir del
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grupo de test —recordemos que este grupo estaba
compuesto por 30 sujetos consumidores y 30 sujetos
no consumidores de éxtasis. Asi, estableciendo un
punto de corte igual a cero en la salida de la red —las
salidas negativas eran consideradas como “no consu-
midores” vy las positivas como “consumidores”—,
Unicamente dos sujetos, uno de cada grupo, fueron

incorrectamente clasificados. Por tanto, los valores —
en términos de porcentaje—, de la sensibilidad, espe-
cificidad vy eficacia de la red fueron todos del 96.66%.
Por su parte, el 4rea total bajo la curva ROC (gréfico 1)
dio como resultado 0.9944+0.0055 SE, aportando
mas datos a favor de la eficacia predictora del modelo
entrenado.

10

0l
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0&
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03
02
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ja3s] Q1 a2 03 04

1-Especificidad

03 s3] or jei] as 10

Grafico 1. Curva ROC del modelo de red a partir del grupo de test.

Rendimiento de los submodelos de red neuronal

Una vez demostrado el excelente rendimiento del
modelo de red entrenado, se quiso examinar la capa-
cidad predictora de cada una de las cinco categorias
tematicas —demografia, padres y religion, ocio, con-
sumo, opinién sobre el éxtasis y personalidad—,
sobre el consumo de éxtasis. Para ello, se crearon

cinco submodelos de red, cada uno entrenado a partir
de las variables que formaban una categoria temética.
Las condiciones de entrenamiento y evaluacion fue-
ron las mismas que las usadas para el modelo general
de red utilizado inicialmente.

En la tabla 3 se presentan los indices de rendi-
miento de los cinco submodelos de red a partir del
grupo de test. '

Tabla 3: Indices de rendimiento de los cinco submodelos de red a partir del grupo de test.

Categoria Sensibilidad Especificidad Eficacia Area ROC*
Demografia, padres y religion 80.00 66.66 73.33 0.80 (0.05)
Ocio 90.00 93.33 91.66 0.96 (0.02)
Consumo 390.00 80.00 85.00 0.95 (0.02)
Opinion sobre el éxtasis 46.66 93.33 70.00 0.74 {0.08)
Personalidad 90.00 70.00 80.00 0.88 (0.04)

Nota: * Area bajo la curva ROC y error estandar.

Los valores de sensibilidad, especificidad, eficaciay
area bajo la curva ROC indican que las dos categorias
con mayor poder predictivo son las de ocio (91.66% de
eficacia y 0.96 de drea ROC) y consumo (85% de efi-
cacia y 0.95 de area ROC). La categoria de personali-
dad alcanza un valor predictivo muy satisfactoric con
una eficacia del 80% y un &rea ROC de 0.88. Por ulti-
mo, las categorias de demografia, padres y religién

Palmer, A.; Montarfio, J.J.; Calafat, A.

(73.33% de eficacia y 0.80 de drea ROC), y opinién
sobre el éxtasis (70% de eficacia y 0.74 de drea ROC)
son las que presentan menor poder predictivo. Aunque
la primera de ellas presenta una sensibilidad del 80% y
la segunda presenta una especificidad del 93.33%.

En el gréfico 2 se muestra la curva ROC de cada
uno de los cinco submodelos de red a partir del grupo
de test.
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Grafico 2: Curvas ROC de los cinco submodelos de red a partir del grupo de test.

Analisis de sensibilidad

A partir del modelo general inicialmente entrena-
do, se obtuvo el valor de la medida de sensibilidad
para cada variable predictora sobre el consumo de
éxtasis. En la tabla 4 se presentan estos valores orde-
nados de mayor a menor. Asi, los primeros valores de
la tabla corresponden a las variables de entrada con
més influencia o relacién con la salida de la red —esta-
tus de consumo del sujeto.

Asi, se puede observar que las variables que tie-
nen mayor influencia en el consumo de éxtasis son: la
cantidad de amigos/as que consumen éxtasis (S =
58.93), el consumo de tabaco (S = 43.18), la frecuen-
cia en asistir a afters (S = 41.24), el estatus econdmi-
co (S =34.22), el tipo de musica preferida {S = 26.50)
y la frecuencia en asistir a fiestas raves (S = 26.21).
Estos resultados concuerdan con los obtenidos al
evaluar el rendimiento de los diferentes submodelos,
es decir, las variables de ocio y consumo son las que
tienen mayor efecto sobre el consumo de éxtasis.

38

Tabla 4: Medida de sensibilidad de las variabies
predictoras sobre el consumo de éxtasis.

Variable predictora Sensibilidad
¢Cudntos amigos toman éxtasis? 58.93
¢Has consumido tabaco este ultimo mes? 43.18
;Vas a afters? 4124
Estatus econdmico 34.22
¢Qué tipo de musica prefieres? 28.50
;Vas a fiestas raves? 26.21
Escala de desinhibicion 22.69
Relaciones con los padres 22.47
¢Cudl crees que es la razén para consumir éxtasis? 20.21
;Eres creyente? 16.94
Escala de desviacidn social 15.90
¢Crees gue el éxtasis puede crear problemas? 15.89
¢Has consumido alcohol este Gltimo mes? 12.31
Escala de susceptibilidad al aburrimiento 1.03
(Vas a pubs? 10.19
Estado civil 9.42
Escala de emocion y bisqueda de aventuras 9.27
¢Vas a cafés? 7.34
Escala de busqueda de experiencia 6.84
Ocupacion 4.93
¢Con quién vives? 4.14
¢Vas a bares? 3.89
;Tes has emborrachado este ultimo mes? 2.80
Nivel de estudios 2.77
¢Vas a discotecas? 1.08
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Por Gltimo, para obtener una informacidon mas
completa, la medida de sensibilidad deberia ir acom-
panada de la correspondiente representacion grafica.

En el grafico 3 se muestra la representacion gréfica

del anélisis de sensibilidad de las 12 primeras varia-
bles de la tabla 3, es decir, las 12 variables que mues-
tran mas influencia o relacién con la salida de la red.
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Grafico 3: Representacion grafica del analisis de sensibilidad de las 12 variables predictoras con
mayor relacién o influencia sobre el consumo de éxtasis.
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A modo de ejemplo, se puede observar en el cita-
do gréfico el efecto o relacién que mantiene la variable
“¢Cuantos amigos toman éxtasis?" y la salida de la
red —estatus de consumo del sujeto. Cuando dicha
variable toma el valor -1 {ninglin amigo toma éxtasis),
la salida de la red es aproximadamente igual @ -1 (no
consumidor de éxtasis). A medida que se incrementa
el valor de la variable de entrada (-0.5 = pocos, 0 = la
mitad, 0.5 = casi todos consumen éxtasis), el valor de
la salida de la red también va incrementandose. Final-
mente, cuando la variable toma el valor 1 (todos mis
amigos consumen éxtasis), la salida de la red es apro-
ximadamente igual a 1 (consumidor de éxtasis). Por
tanto, se puede decir que el nimero de amigos que
consumen éxtasis esté relacionado con la salida de la
red vy, por tanto, es un predictor del estatus de consu-
mo del sujeto.

CONCLUSIONES

Se ha presentado una RNA capaz de predecir €l
consumo de éxtasis a partir de las respuestas dadas a
un cuestionario, con un grado de eficacia del 96.66%.
Esto significa que conociendo las respuestas del suje-
10 a esas 25 preguntas, se puede anticipar si ese suje-
to es consumidor o no de éxtasis, con un margen de
error muy pequeno. Los resultados obtenidos, en
nuestro estudio, son acordes con los obtenidos por el
equipo de Buscema. Asi, por ejemplo, Buscema,
Intraligi y Bricolo {1998) desarrollaron varios modelos
de red neuronal para la prediccion de la adiccién a la
heroina. La eficacia de los diferentes modelos fue
siempre superior al 91%, llegando a alcanzar, en algu-
nos casos, el 97%. Por su parte, Maurelli y Di Giulio
(1998) obtuvieron un modelo de red capaz de predecir
el grado de alcoholismo de un sujeto, a partir de los
resultados de varios tests biomédicos, con una capa-
cidad de prediccidon del 93%. Todos estos resuitados
muestran que las excelentes cualidades exhibidas por
las BRNA en las diferentes disciplinas, se extienden al
campo de las conductas adictivas.

Por otra parte, se ha pretendido mostrar, en contra
de la concepcion tradicional, que los pesos de un
modelo de red neuronal pueden dar informacion acer-
ca del grado de influencia de las variables de entrada
sobre la salida de la red. De este modo, se ha mostra-
do que cuanto mas alto sea el indice de sensibilidad {)
de una determinada variable de entrada, més relacion
o influencia ejercera sobre la salida de la red —estatus
de consumo o no consumo del sujeto. Intentos como
el nuestro se encuentran en los trabajos de Modaj,
Saban, Stoler et al. (1995), los cuales identificaron
mediante un analisis de sensibilidad los factores de
buen prondstico ante la aplicacién de un tratamiento
en pacientes psiquiatricos. Por su parte, Kashani, Nair,
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Rao et al. (1996}, con un esquema similar identificaron
los factores asociados a las autoexpectativas negati-
vas en adolescentes.

Por dltimo, pensamos que los desarrollos futurcs
deberfan ir encaminados hacia la aplicacion de RNA en
el resto de conductas relacionadas con el uso y abuso
de sustancias —anfetaminas, cocaina, marihuana,
etc.—, con el objeto de identificar los factores que
influyen en cada una de estas conductas mediante el
uso de indices de sensibilidad robustos. Los resulta-
dos de estos desarrollos podrian facilitar informacién
importante a la hora de confeccionar programas de
prevencién de la conducta adictiva.
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Resumen

En el presente estudio se describe la creaciéon de una base de datos bibliografica sobre Re-
des Neuronales Artificiales (RNA) en el &mbito de la Psicologia y los principales resultados
que se desprenden del analisis bibliométrico realizado a partir de la misma. El andlisis
bibliométrico incidié en los siguientes aspectos: evolucion temporal de la productividad,
autores, revistas y editoriales mas productivas, anélisis de materias, aplicaciones mas fre-
cuentes, papel que desempenan las RNA en las diferentes areas de la Psicologia y analisis
de los estudios centrados en la comparacién entre modelos estadisticos y RNA. La base de
datos creada vy el analisis bibliométrico realizado ha servido como fondo documental para
el Grupo ERNAP (Grupo para el Estudio de las Redes Neuronales Artificiales en Psicologia),
el cual ha iniciado una serie de lineas de investigacion en RNA con unos resultados muy
prometedores.

PALABRAS CLAVE: Redes Neuronales Artificiales, Psicologia, Andlisis Bibliométrico

Abstract

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN PSYCHOLOGY: A BIBLIOMETRIC STUDY. In this study we
describe the creation of a bibliographic database about Artificial Neural Networks (ANN)
in the field of Psychology and the main results of the bibliometric analysis applied to the
database. The bibliometric analysis was focused on: temporary evolution of producti-
vity, authors, reviews and most productive editorials, contents analysis, most frequent
applications, role of the ANN in the different fields of Psychology and analysis of the stu-
dies that compare statistical models and ANN. The database created and the bibliometric
analysis carried out were useful as background documentation for the ERNAP (Estudio de
las Redes Neuronales Artificiales en Psicologia), who has initiated a set of researches with
promising results.

KEY WORDS: Artificial Neural Networks, Psychology, Bibliometric Analysis

Tras la constitucion del Grupo para el Estudio de las Redes Neuronales Artificiales
en Psicologia (Grupo ERNAP), compuesto por miembros del Area de Metodologia de
distintas universidades (Universidad Autonoma de Barcelona, Universidad de las Is-
las Baleares y Universidad de Valencia), sus miembros nos propusimos como primer
objetivo la creacién de una base de datos que recopilase el mayor nimero posible
de trabajos sobre Redes Neuronales Artificiales (RNA) en el ambito de la Psicologia
y de la Metodologia de las Ciencias del Comportamiento. También nos interesaba
analizar trabajos pertenecientes a otros ambitos (como medicina, biologia, ingenie-
ria, etc.), ya que podrian aportarnos nuevas ideas para posteriormente ser aplicadas
en el campo de la Psicologia y 1a Metodologia.

La generacion de tal base de datos permitiria no solo contar con un fondo do-
cumental para su consulta, sino también la posibilidad de extraer informacion sis-
tematizada - autores, revistas y editoriales mas productivas, analisis de materias,

IDireccién postal del primer autor: Berta Cajal Blasco. Universitat de les Illes Balears. Facul-
tad de Psicologia. Ctra. de Valldemossa, Km. 7.5. 07071 Palma de Mallorca (Espafa). E-mail:
dpsbcb0@clust.uib.es
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areas de aplicacion, etc. -, mediante la aplicacién de un analisis bibliométrico sobre
la base de datos. El estudio realizado consta de dos fases principales: (1) seleccion
y recopilacion de informacion, y (2) analisis bibliométrico.

Seleccion y recopilacion de informacion

El primer paso que llevamos a cabo fue la confeccion de un listado de palabras
clave o descriptores con el fin de emprender una buisqueda sobre el campo de las
RNA en diferentes bases de datos. Con el objetivo de que dicha busqueda fuera lo
mas exhaustiva posible seleccionamos las siguientes palabras clave y descriptores
generales: neural nebworks, connectionism, parallel processing y parallel distributed
processing. :

Mediante este conjunto de palabras clave se inicié una busqueda en ocho bases
de datos. La seleccion de estas bases de datos se llevo a cabo en dos fases. Fn
una primera fase, se realiz6 un listado de las bases de datos disponibles en las
universidades implicadas en el estudio, o bien, de acceso libre en Internet. Fn una
segunda fase, se seleccionaron las bases de datos disponibles que se adaptaban
mejor al objetivo del estudio, esto es, la creacién de una base de datos sobre RNA
en Psicologia y en otros campos de aplicacion.

A partir de las bases de datos seleccionadas, se recopilaron un total de 11.003
registros. Estos registros fueron importados al gestor bibliografico EBLA 3.0 (Losilla,
1997), el cual permite realizar de forma rapida y facil todas las tareas relacionadas
con la manipulacion de referencias bibliograficas (catalogacion y busqueda flexible
de la informacién, importacién y exportacion de referencias, generacion de listados,
fichas y estadisticas, etc.). Posteriormente realizamos un proceso de filtrado con el
fin de descartar aquellos registros que, a pesar de haber sido inicialmente incluidos,
no versaban sobre RNA. También se procedi6 a la eliminacion de los registros re-
petidos o duplicados, esto es, los registros presentes en mas de una base de datos.
De esta forma, la base de datos resultante consto de un total de 7.891 registros o
referencias. La Tabla 1 muestra el listado de las bases de datos consultadas, su des-
cripcion y los resultados generales obtenidos. Cabe mencionar que todas las bases
de datos consultadas fueron revisadas hasta Junio de 1998. El afio de inicio de la
busqueda en cada base de datos se determiné en funcion de la disponibilidad de la
base de datos y, por supuesto, en funcién de la existencia de registros sobre RNA.

A partir de la base de datos resultante se obtuvo el listado de los 10 descriptores
o palabras clave que aparecian con mas frecuencia. Como cabia esperar el descriptor
mas frecuente es Neural Networks con 3.095 apariciones. Un dato menos obvio es
que dentro de este listado se encontraban dos descriptores propios del campo de la
Psicologia: Cognitive Processes, con 278 apariciones, y Memory, con 232 apariciones.
Este primer dato ya revelaba el papel de la Psicologia en el estudio de las RNA.

Analisis bibliométrico

Sobre la base de datos generada se aplicaron un conjunto de procedimientos deriva-
dos de la investigacion bibliométrica y basados en anélisis estadisticos descriptivos
y sociométricos, que permitieron descubrir informacion valiosa acerca de la produc-
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cidn cientifica en el campo de las RNA como, por ejemplo, autores mas productivos,
revistas y editoriales dominantes, lineas de investigaciéon actuales o utilizacion de
RNA en las diferentes areas de la Psicologia y Metodologia, etc. Fl lector interesado
en la metodologia del analisis bibliométrico puede consultar los excelentes trabajos
de Carpintero (1980), Méndez (1986), Sancho (1990), Alcain (1991), Romera (1992),
Ferreiro (1993) y Amat (1994). A continuacién se detallan los principales resultados

obtenidos.

Tabla 1. Bases de datos consultadas.

Lz : Afios revi- | N9 re-
Base de datos Descripcién Editor sados gistros
Recoge citas (con resumen) de
aproximadamente un millén | University Mi-
Dissertation Abstracts | de tesis doctorales y "masters” | crofilms Inter- | 1980-1998 1251
desde 1861 de unas 500 uni- | national
versidades.
Comprende citas {con resu-
men) de educacién del Educa-
tional Resources Information | Dialog In-
FEric Center del US Department of | formation 1980-1998 137
Education. Recoge las fuentes: | Services
RIE y CIJE. Contiene informa-
cion desde 1966.
Base de datos sobre [ibros | Agencia Es-
ISBN registrados en Espafa desde | panola del | 1972-1998 18
1972. ISBN
Catalogo de Ta TLibreria del
Congreso norteamericana.
Mg?tieénedun catalogo, aclce- b ¢
. . sible desde internet, con las | Library of Con- ;
Library of Congress | [ plicaciones incluidas en su gress 1968-1998 | 1277
registro informatizado desde
1968 (con mas de 4,5 millones
de registros).
Base de datos de Ia US National
Library of Medicine. Incluye
las citas (con resumen) de los | Cambridge
Medline articulos publicados enmas de | Scientific Abs- | 1980-1998 2810
3.000 revistas biomédicas, un | tracts
75% de las cuales estan en len-
gua inglesa.
Base de datos de Ia Ameri-
can Psychological Association.
Equivale a la publicacién Psy-
chol%gical Abstracts. Indexa
mas de 1.300 revistas especia- .
; - p - SilverPlatter
ey lizadas en psicologia y cien- : aQ1.
PsycLit cias del comportamiento. Re- %ggormatlon, 1981-1998 | 2201
coge materiales relativos a psi- ’
cologia, psiquiatria, sociolo-
gia, antropologia, educacion,
etc. Contiene informacién
desde 1974.
Base de datos que equivale
abla pubhcacilén Soclzoiological
Abstracts. Incluye referencias SilverPlatt
e (con resumen) sobre sociolo- uverriatter
Sociofile gia aparecidas desde 1974. In- gllforrnatlon, 1974-1998 | 64
corporalabase de datos SOPO- ¢
DA que contiene informacion
desde 1980.
Contiene in%)rmaciond (cita v Mdim'sterio de
resumen) sobre tesis doctora- | Educacion,
Teseo les leidas en universidades es- | Cultura y | 1976-1998 | 133
pariolas desde 1976. Deporte
Total | 7891
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Evolucion temporal de la productividad

Con el analisis de la evolucion temporal de la productividad podemos averiguar si
el interés por un tema ha crecido, ha declinado o se mantiene estable durante un
periodo de tiempo. En este sentido, la Tabla 2 muestra la evolucion temporal de la
productividad que se da en nuestra base de datos desde 1949 hasta 1998 - debemos
recordar que las bases de datos consultadas fueron revisadas hasta Junio de 1998 -.

Tabla 2. Evoluciéon temporal de la productividad.

Tipo de publicacion %
AnNos Tibros Articulos Tesis Informes | N° total % acum.
1949-80 64 0 1 0 65 0.82 0.82
1981 9 2 1 0 12 0.15 0.97
1982 12 3 0 0 15 0.19 1.16
1983 3 10 2 1 16 0.20 1.36
1984 15 3 1 2 21 0.26 1.62
1985 25 26 4 3 58 0.73 2.36
1986 26 27 5 5 63 0.79 3.15
1987 46 40 13 3 102 1.29 4.44
1988 61 85 30 4 180 2.28 6.72
1989 85 169 40 1 295 3.73 10.45
1990 117 280 74 3 474 6.00 16.45
1991 139 285 137 4 565 7.16 23.61
1992 154 386 145 4 689 8.73 32.34
1993 152 515 180 4 851 10.78 | 43.12
1994 185 607 195 8 995 12.60 | 55.72
1995 174 611 202 4 991 12.55 | 68.27
1996 158 708 178 4 1048 13.28 | 81.55
1997 139 688 140 1 968 12.26 | 93.81
1998 34 413 36 0 483 6.12 100
Total 1598 4858 1384 51 7891 100.0 0

Como se puede observar, el grado de produccién o interés por las RNA es mini-
mo hasta aproximadamente la mitad de los afios 80. A partir de esa fecha el interés
comienza a aumentar, primero de forma timida, y a partir de 1990 de forma signi-
ficativa alcanzando un pico de produccion situado en el aflo 1996, que cuenta con
1.048 publicaciones. En el afio 1994 se da la mayor produccion de libros e informes
técnicos, mientras que en los afios 1995 y 1996 se da la mayor producciéon de tesis
doctorales y articulos, respectivamente. La Figura 1 refleja la evoluciéon temporal
descrita.

Sin duda, el creciente interés por las RNA, que se manifiesta de forma palpable
a principios de los 90, esta relacionado con un hecho fundamental en la historia de
las RNA, a saber: la publicacién de Parallel Distributed Processing (Procesamiento
Distribuido en Paralelo o PDP) (Rumelhart, McClelland y el grupo PDP, 1986), obra
que se ha llegado a conocer como la "biblia" del nuevo paradigma conexionista. De
esta publicacion se pueden destacar dos importantes aportaciones. En primer lugar,
se propone un marco general que identifica de forma sistematizada las caracteris-
ticas comunes de la mayor parte de modelos PDP y redes neuronales (Rumelhart,
Hinton y McClelland, 1986). En segundo lugar, se presenta un nuevo algoritmo, de-
nominado backpropagation, que permite el aprendizaje en redes feedforward con
unidades ocultas (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986), superando las limitaciones
que presentaba la regla de aprendizaje asociada al Perceptron simple de Rosenblatt
(1958). En la actualidad, la utilizacion del algoritmo backpropagation o alguna de
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sus multiples variantes supone alrededor del 80% de las aplicaciones que se realizan
con RNA (Caudill y Butler, 1992). Para explicar el interés despertado por las RNA
no podemos olvidar tampoco, entre otras, las aportaciones de Anderson, Silvers-
tein, Ritz y Jones (1977), Carpenter y Grossberg (1986), Fukushima (1988), Hopfield
(1982, 1984) y Kohonen (1984).

1200

1000 /ﬁ/\\_‘
800
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200

Publicaciones

80 85 90 95 98

Afios

Figura 1: Evolucién temporal de la productividad2

Autores, revistas y editoriales mads productivas

EnlaTabla 3 se muestra el listado de los diez autores mas productivos. Mas concreta-
mente, se proporciona para cada autor, el area principal de investigacion, el niimero
de trabajos en los que el autor firma solo, el nimero de trabajos en los que el autor
firma en colaboracion con otros autores y, por ultimo, el nimero total de trabajos
firmados. Como podemos observar, en primer lugar se halla Stephen Grossberg,
con 69 trabajos en nuestra base de datos, quien en la propia literatura de RNA es
considerado como uno de los autores mas prolificos. Otros autores destacados son
David Rumelhart, James McClelland, Geoffrey Hinton y Terrence Sejnowski, miem-
bros fundadores del ya comentado grupo PDP (Parallel Distributed Processing) que
popularizaron el uso de las RNA a finales de los afios 80, llevando a cabo importantes
aportaciones en el campo de la algoritmia y el modelado de procesos psicoldgicos.

Examinando con mas detalle las lineas de investigacion desarrolladas por los
autores mas prolificos descubrimos que, de forma casi unanime, tales autores se
centran en el modelado de procesos psicoléogicos y fisiologicos. Asi, las lineas de
investigacion mas destacadas versan sobre el modelado de procesos de memoria
(McClelland y Reggia), reconocimiento de palabras (McClelland), funcién hipocam-
pal (Schmajuk), percepcién visual (Grossberg), cortex visual (Grossberg, Cohen y
Sejnowski) y reflejo vestibulo-ocular (Sejnowski).

2El asterisco que corresponde al afio 1998 indica un valor estimado, ya que se ha registrado hasta
junio de 1998. '
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Tabla 3: Autores mas productivos.

. Trabajos Trabajos
Autor Tema principal gé?g?j&sr de 2 auto- | de 3 o mas | Total
res autores
Modelado
Stephen Grossberg Procesos Psi- | 8 35 26 69
cofisiologicos
Modelado Pro-
Terrence J. Sejnowski | cesos Fisioldgi- | 1 o 23 18 42
cos
Modelado
James L. McClelland Procesos Psi- | 5 15 15 35
cologicos
Modelado
Nestor A. Schmajuk Procesos Psi- | 3 15 11 29
cofisiologicos
Modelado
Jonathan D. Cohen Procesos Psi- | 1 8 18 27
cofisiolégicos
Modelado
James A. Reggia Procesos Psi- | 1 11 14 26
cofisiolégicos
John G. Taylor Manuales 9 11 4 24
Geoffrey E. Hinton Algoritmos 5 9 9 23
Modelado Pro-
Michael A. Arbib cesos Fisiologi- | 6 9. 7 22
CoS
Donald E. Rumelhart | Manuales 2 11 6 19

Por otra parte, en la Tabla 4 se muestra el listado de las diez revistas mas pro-
ductivas. Para cada revista se proporciona la tematica, el nimero de articulos y el
porcentaje que representa respecto al total de articulos registrados en la base de da-
tos. Este listado viene encabezado por Neural Networks 'y por Neural Computation,
dos revistas centradas en algoritmos y modelos de aprendizaje para redes neuro-
nales. Las revistas dedicadas al modelado de procesos psicologicos y fisiologicos
- Biological Cybernetics, Connection Science 'y Cognition - también tienen un papel
destacado en la base de datos. Por otra parte, teniendo en cuenta que el niimero de
revistas registradas en nuestra base de datos es de 968, cabe sefialar que las diez re-
vistas mas productivas representan el 27% de la produccion total de articulos, lo que
significa que la produccion de articulos esta concentrada en un numero reducido de
revistas. '

Por dltimo, en la Tabla 5 se muestra el listado de las diez editoriales mas pro-
ductivas. Para cada editorial se proporciona el nimero de libros y el porcentaje que
representa respecto al total de libros registrados en la base de datos. Este listado
viene encabezado por Springer, MIT Press, Lawrence Erlbaum y Kluwer Academic.
Las editoriales se centran en la produccién de libros introductorios a las RNA y de
manuales de consulta. Aligual que en el caso de las revistas, la produccion de libros
esta concentrada en un nimero reducido de editoriales. Asi, teniendo en cuenta que
el numero de editoriales registradas en nuestra base de datos es de 315, las diez
editoriales méas productivas representan el 53% de la produccién total de libros.
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Tabla 4: Revistas mas productivas.
. Numero
Revista Zg;lla prin- de ar- i%recen-
ticulos
Neural Networks Algoritmos | 335 6.89
Neural Computation Algoritmos | 332 6.83
Modelado
Biological Cybernetics de procesos | 188 3.86
fisiolégicos
International Journal of Neural Systems Algoritmos | 172 3.54
Modelado
Connection Science ggigg?ggi 05 1 61 1.25
cos
IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics | Algoritmos | 56 1.15
Neurocomputing: An International Journal - Algoritmos | 49 1.060
IEEE Transactions on Biomedical Engineering ?r? &Cea dcfgrrllis 44 0.90
Modelado
Cognition ggigé?ggeis_os 42 0.86
Cos
Artificial Intelligence in Medicine ?111) &Cea 5113?133 41 0.84
Total 1320 27.12
Tabla 5: Editoriales mas productivas.
Editorial Numero de Po_rcen—
libros taje
Springer 219 13.70
MIT Press 151 9.44
Lawrence Erlbaum 10T 6.32
Kluwer Academic 95 5.94
World Scientific 61 3.81
North Holland 51 3.19
Academic Press 46 2.87
Wiley 45 2.81
IEE Computer Society Press 43 2.69
Elsevier Science 40 2.50
Total 852 53.27

Andlisis de materias

Todos los registros de la base de datos fueron clasificados en una de entre ocho ma-
terias o areas tematicas. Esta labor clasificatoria no s6lo permitiria realizar labores
de filtrado y discriminacion de los registros en funcion de su tematica, sino también
analizar el grado de interés que los autores de RNA otorgan alas diferentes materias.
A continuacion se presentan las ocho categorias tematicas utilizadas junto con una
breve descripcion de su contenido:

+ Algoritmos: presentacion de nuevos esquemas de aprendizaje o algoritmos,
analisis de su rendimiento y presentacion de métodos de optimizacién.
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Aplicaciones: aplicaciéon practica de las RNA en algun area de conocimiento:
psicologia, medicina, ingenieria, economia, etc.

Comparacion con otros modelos: comparacion del rendimiento de las RNA con
modelos estadisticos clasicos y modelos derivados de la Inteligencia Artificial.

Epistemologia: discusiones sobre filosofia de la mente y conexionismo.

Hardware/Software: implementacion en hardware de arquitecturas neuronales
y presentacion o evaluacion de programas simuladores de RNA.

Manual/Introduccién: manuales de consulta y trabajos divulgativos o de intro-
duccion al campo de las RNA.

Modelado de procesos: utilizacién de modelos conexionistas para el estudio y
simulacién de procesos fisiologicos (principalmente cerebrales) y cognitivos.

Otros: trabajos muy generales sin ubicacion especifica.

Como se puede observar en la Figura 2, el area tematica que cuenta con mas

registros es el modelado de procesos (2.139 registros), principalmente fisiologicos
y psicologicos, perfilandose como la linea de investigacion predominante. También
acumulan un elevado ntimero de publicaciones las categorias: aplicaciones (2.057
registros), manual/introducciones (1.665 registros) y algoritmos (1.024 registros).
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Figura 2. Distribucion de las materias.

Aplicaciones mads frecuentes

Para discriminar el tipo de aplicacion de las RNA que se realiza mayoritariamente,
los 2.057 registros se clasificaron en una de 43 areas o disciplinas de aplicacion,
siendo las mas frecuentes y por este orden: medicina (637 registros), ingenieria
(597 registros), biologia (362 registros) y psicologia (132 registros) (ver Figura 3).
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Figura 3. Areas de aplicacion mas frecuentes.

Las areas de aplicacion abarcaban practicamente cualquier disciplina de conoci-
miento (alimentacion, aviacién, agricultura, arqueologia, documentacién, hidrologia,
medio ambiente, musica, trafico, veterinaria, etc.).

Uso de las RNA en las diferentes dreas de la Psicologia

Como grupo de investigacion de las RNA en Psicologia, examinamos mediante un
analisis de contenido el papel que desemperfian las RNA en las diferentes areas de
nuestra disciplina. Para ello, nos centramos en el estudio de los 132 registros que
trataban sobre la aplicaciéon de RNA en este ambito. Asi, observamos que en el area
de Evaluacion, Personalidad y Tratamiento los autores se interesan principalmente
por el diagnostico de trastornos mentales (Pitarque, Ruiz, Fuentes, Martinez y Garcia-
Merita, 1997). Un ejemplo ilustrativo lo ofrece el trabajo de Zou, Shen, Shu, Wang,
Feng et al. (1996), quienes desarrollaron una RNA con el objeto de clasificar un grupo
de sujetos en una de tres categorias diagnosticas (neurosis, esquizofrenia o normal)
a partir de las respuestas dadas a un cuestionario. El modelo resultante fue capaz
de clasificar correctamente mas del 90% de los sujetos.

En el area de Metodologia los temas prioritarios versan sobre la clasificacion de
patrones y la aproximacion de funciones. En este sentido, Pitarque, Roy y Ruiz
(1998) han realizado recientemente una excelente comparacion entre RNA y modelos
estadisticos clasicos orientados a la clasificacion y la prediccion de valores. En este
trabajo se ponen de manifiesto las cualidades de los modelos de red neuronal frente
a los modelos estadisticos.

Por su parte, el area de Procesos Psicologicos Basicos esta centrada en el mode-
lado de procesos psicologicos y psicofisicos. Por ejemplo, MacWhinney (1998) se ha
centrado en el desarrollo de modelos de adquisicion del lenguaje mediante redes
neuronales.

Los temas mas recurrentes en el area de la Psicologia Evolutiva tratan sobre la
prediccion del rendimiento académico (Hardgrave, Wilson'y Walstrom, 1994) y la
aplicacion de modelos conexionistas en educacion. En este sentido, Reason (1998)
ha hecho uso de modelos PDP para crear programas de ensefianza de la lectura y
para entender mejor por qué se producen dificultades de lectura en nifios.

En el area de Psicologia Social se trata generalmente de predecir y modelar di-
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ferentes conductas sociales como, por ejemplo, el conocido dilema del prisionero
(Macy, 1996).

Por ultimo, los autores del area de psicofisiologia se centran en el modelado de
procesos psicofisiologicos (Olson y Grossherg, 1998) y en la clasificacion de patrones
EEG (Grozinger, Kogel y Roschke, 1998). Uno de los autores mas prolificos en esta
ultima linea de investigacion es Kléppel (1994).

Analisis de los estudios comparativos entre modelos estadisticos y RNA

Por ultimo, de los 549 registros cuya area tematica era la comparacion entre RNA
y otro tipo de modelos (estadisticos, sistemas expertos, etc.), nos centramos en el
analisis de los 380 estudios que comparan de forma especifica modelos estadisticos
y RNA. Estos estudios fueron clasificados en funcion del objetivo que perseguian:

o Clasificacion: asignacién de la categoria de pertenencia de un determinado
patréon y agrupamiento de patrones en funcién de las caracteristicas comunes
observadas entre los mismos.

e Prediccidn: estimacion de variables cuantitativas

» Exploracion/reduccion: identificacion de factores latentes y reduccion de es-
pacios de alta dimension.

Los resultados reflejan que los trabajos cuyo objetivo es la clasificacion represen-
tan el 71% de este tipo de estudios comparativos. En este sentido, los modelos mas
frecuentemente comparados son el analisis discriminante, la regresion logisticay el
analisis de clusters. Los trabajos mas sobresalientes y que constituyen puntos de
referencia son los de Balakrishnan, Cooper, Jacob y Lewis (1994), Michie, Spiegelhal-
ter y Taylor (1994) y, mas recientemente, Waller, Kaiser, Illian y Manry (1998). Los
trabajos sobre prediccidon representan el 27% del total de estudios comparativos,
siendo los modelos estadisticos mas frecuentes la regresion lineal, el analisis de se-
ries temporales y los modelos de supervivencia. En este grupo de trabajos podemos
destacar los de Ohno-Machado (1997), Pitarque, Roy v Ruiz (1998) v Tsui (1996).

Por ultimo, el modelo estadistico generalmente utilizado en los estudios de ex-
ploracion/reduccion es el analisis de componentes principales, como en el trabajo
de Garrido, Gaitan, Serra y Calbet (1995). Estos trabajos representaban tnicamente
el 2% del total.

De los resultados comentados se deduce claramente que los estudios compa-
rativos de prediccion y exploracion/reduccion representan lineas de investigacion
minoritarias respecto a los estudios comparativos de clasificacion.

Finalmente, respecto a los resultados que se obtienen en el conjunto de los estu-
dios comparativos revisados, aproximadamente el 80% concluye a favor de un mejor
rendimiento de las RNA frente a los modelos estadisticos clasicos. Sin embargo, este
dato debe ser interpretado con cierta precaucion, ya que en varios de estos trabajos
hemos detectado algunas deficiencias como, por ejemplo, la utilizacién de muestras
reducidas - muchas de ellas de tipo clinico -, la falta de informacién acerca del cum-
plimiento de supuestos y el uso de pruebas de evaluacion de rendimiento sesgadas
o inadecuadas.
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Conclusiones

El estudio realizado ha permitido al Grupo ERNAP documentarse en las diferentes
lineas de investigacién prioritarias en el ambito de las RNA vy, a partir de ellas, hemos
iniciado cuatro lineas de investigacion.

La primera trata sobre la comparacion entre modelos estadisticos de clasifica-
cion y RNA que, como se ha visto, es un tema predominante dentro de los estudios
comparativos (Navarro y Losilla, 2000). En segundo lugar, nos planteamos abordar
el analisis de la supervivencia mediante RNA; se trata ésta de una linea de investiga-
cion incipiente y en la que, por tanto, se hace necesaria la aportacion de datos tanto
tedricos como empiricos. En tercer lugar, hemos llevado a cabo la aplicacion de RNA
en el analisis de datos con informacion faltante, mostrando las RNA un rendimiento
superior frente a los procedimientos clasicos (Navarro, 1998). Por altimo, en con-
sonancia con una de las lineas de investigacién mas prioritarias, hemos analizado
las condiciones necesarias para el modelado de los procesos psicologicos mediante
RNA.

Aunque los estudios e investigaciones realizados por nuestro grupo son prelimi-
nares, los resultados pueden ser calificados como de muy satisfactorios, constatando
la utilidad de las RNA en el campo de la psicologia y de la metodologia.
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El objetivo de este estudio fue comparar el rendimiento en prediccion entre los model os de Redes Neu-
ronales Artificiales (RNA) y e modelo de riesgos proporcionales de Cox en el contexto del andlisis de
supervivencia. Mas concretamente se intentd comprobar: a) s el modelo de redes neuronales jerar-
quicas es mas preciso que el modelo de Cax, y b) si el modelo de redes neuronales secuencial es supo-
ne una mejora respecto a modelo de redes neuronales jerdrquicas. La precision fue evaluada a partir
de medidas de resolucion (area bajo la curva ROC) y calibracién (prueba de Hosmer-L emeshow) usan-
do un conjunto de datos de supervivencia. Los resultados mostraron que las redes neuronales jerarqui -
cas tienen un mejor rendimiento en resolucion que el modelo de Cox, mientras que las redes secuen-
ciales no suponen una mejora respecto alas redes neuronales jerdrquicas. Finalmente, los modelos de
RNA proporcionan curvas de supervivencia més gjustadas a la realidad que el modelo de Cox.

Artificial neural networks applied to the survival analysis: A comparative study with Cox regression
model in its predictive aspect. The purpose of this study was to compare the performancein prediction
between the models of Artificial Neural Networks (ANN) and Cox proportional hazards modelsin the
context of survival analysis. More specificall y, we tried to verify: @) if the model of hierarchical neu-
ral networks is more accurate than Cox’s model, and b) if the model of sequential neural networks sig-
nifies an improvement with respect to the hierarchical neural networks model. The accuracy was eva-
luated through resolution (the area under the ROC curve) and calibration (Hosmer-Lemeshow test) me-
asures using survival data. Results showed that hierarchical neural networks outperform Cox’s model
in resolution while sequential neural networks do not suppose an improvement with respect to hierar-
chical neural networks. Finally, ANN models produced survival curves that were better adjusted to re-

ality than Cox’s model.

La presencia de informacion incompleta o censurada constitu-
ye una caracteristica fundamental en los datos de supervivencia
gue hace dificil sumanejo mediante los métodos estadisticos con-
vencionales (Allison, 1995). En este tipo de datos también se pue-
den utilizar variables dependientes del tiempo, esto es, variables
cuyos valores pueden cambiar alo largo del periodo de observa-
cion.

El modelo de regres 6n de riesgos proporcional es, conoci do
habitual mente como modelo de regresion de Cox (Cox, 1972),
es el modelo mas utilizado en este contexto y relaciona la f un-
cion deriesgo con las variables explicativas por medi o de laex-
presion:

h(t, X) =y (t)ef ™
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Un aspecto importante del modelo de Cox radica en que éste se
puede utilizar pararealizar predicciones sobre el proceso de cam-
bio. Méas concretamente, en el presente trabgjo, nos proponemos
utilizar el modelo de Cox para predecir la funcién de superviven-
cia, con unos determinados valores en las variebles explicativas.
Lafuncion de supervivencia para un sujeto dado se puede obtener
mediante e modelo de Cox através de la siguiente expresion:

st =50% "

Para que una variable explicativa pueda formar parte de este
modelo se debe verificar s ésta cumple € «supuesto de propor-
cionalidad» (Allison, 1984). En el caso que se incumpla este su-
puesto, habitualmente se exduye del modelo la variable explicati-
vay ésta se trata como variable de estrato (Blossfeld y Rohwer,
1995; Marubini y Valsecchi, 1995; Parmar y Machin, 1995).

La utilizacién de las Redes Neuronales Attificiales (RNA) se
ha centrado principalmente en la clasificacion de patronesy en la
estimacion de variables cuantitativas, sin embargo, apenas existen
aplicaciones en el campo del andlisis de supervivencia. En este
sentido, podemos considerar pioneros los trabajos de Ohno-Ma
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chado (Ohno-Machado, Walker y Musen, 1995; Ohno-Machado y
Musen, 1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997b), quien ha pro-
puesto dos model os de red neuronal que permiten el manejo de da-
tos de supervivencia sin necesidad de imponer ningln supuesto de
partida, susceptibles de ser un buen complemento a modelo de
Cox: €l modelo de redes jerérquicas y el modelo de redes secuen-
ciales.

El modelo de redes jerarquicas (Ohno-Machado, Walker y Mu-
sen, 1995) consiste en una arquitectura jerarquica de redes neuro-
nales del tipo perceptron multicapa que predicen la supervivencia
mediante un método paso a paso (ver figura 1). De este modo, ca-
da red neuronal se encarga de dar como salida la probabilidad de
supervivencia en un intervalo de tiempo determinado, proporcio-
nando & modelo general la supervivenciaparael primer intervalo,
después para el segundo intervalo y asi sucesivamente.

El modelo de redes secuenciales (Ohno-Machado y Musen,
1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997b) supone una ampliacion
respecto a modelo de redes jerérquicas. En el modelo de redes se-
cuenciales la prediccion realizada por unared neuronal paraunin-
tervalo de tiempo puede actuar a su vez como variable explicativa
o de entrada en otra red dedicada a la predicciéon de otro interva-
lo anterior o posterior (ver figura 2). Con esta estrategia, se pre-
tende modelar explicitamente la dependencia tempora que existe
entre las predicciones realizadas en los diferentes intervalos de
tiempo y asi obtener curvas de supervivencia asintoticamente de-
crecientes.

Con el presente estudio se pretende comprobar, por un lado, s
€l modelo de redesjerarquicas presenta un rendimiento superior en
cuanto a prediccion frente al modelo de regresion de Cox vy, por
otro lado, si el modelo de redes secuencial es supone unamejoraen
rendimiento respecto al modelo de redes jerarquicas. Estas dos hi-
potesis serén contrastadas a partir de un conjunto de detos de su-
pervivencia derivado del campo de las conductas adictivas.

Materiales y métodos

Matriz de datos

Los datos utilizados en la presente investigacion proceden de
una serie de estudios realizados por el equipo de McCusker (Mc-
Cusker et al., 1995; McCusker, Bigelow, Frost et a., 1997; Mc-
Cusker, Bigelow, Vickers-Lahti, Spotts, Garfield y Frost, 1997) en
la Universidad de Massachusetts (la matriz de datos, denominada
uis.dat, se puede obtener en la seccion Survival Analysis de la si-
guiente direccion URL : http://www-unix.oit.umass.edu/~statdata).
El objetivo de estos estudios fue comparar diferentes programas de

intervencion disefiados para la reduccion del abuso de drogas en
una muestra de 628 toxicomanos. Estos programas podian diferir
en funcion de laduracion de laintervencion (cortao larga) y dela
orientacion terapéutica (clinicaA o clinicaB). Enlatablal se pre-
senta la descripcion de las nueve variables explicativas utilizedas
en la investigacion. No se utilizaron variables dependientes del
tiempo. La variable de respuesta fue €l tiempo en dias transcurri-
do desde €l inicio del estudio hastalarecaida del sujeto en el con-
sumo de drogas. Por tanto, el suceso de interés fue € cambio de
estado de no consumo a consumo de drogas. El seguimiento de los
sujetos se realiz6 alo largo de tres afios y medio.

En el gréfico 1 se puede observar la representacion gréfica del
estimador Kgplan-Meier de la funcién de supervivencia sobre los
datos del estudio.

A partir del valor de los deciles obtenidos mediante Keplan-
Meier, se determinaron diferentes intervalos de tiempo. El decil 9
no fue utilizado debido a que los valores censurados se acumulan
al final del seguimiento, como puede observarse en el gréfico, y
apenas hay cambios de estado en ese periodo. De esta forma, se
obtuvieron ocho interval os de tiempo en |os que |a probabilidad de
supervivencia se va decrementando de forma goroximadamente

12

= Funci 6n de supervivencia
1,0
+ Censurado

Superviwned acumi bda

0,0
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Gréfico 1. Funcién de supervivencia estimada mediante el método Ka -
plan-Meier

Tabla1l
Descripcion de las variables explicativas

Variable Descripcion Valores

Edad Edad a entrar en el estudio afios

Beck Puntuacion en el Inventario de Depr esion de Bedk 0-54

Hercoc Uso de heroina/cocaina 3 meses antes de la admision 1= heroinay cocaina; 2= solo heroina; 3= solo cocaina; 4= ni heroina, ni cocaina
Hdroga Historia del uso de droga 1= nunca; 2= anterior; 3= reciente

Ntrat NUmero de tratamientos previos contra |a droga 0-40

Raza Raza del sujeto 0= blanca; 1= no blanca

Trat Asignacion aleatoria de tratamiento 0= corto; 1= largo

Lugar Lugar del tratamiento 0=clinicaA; 1= clinicaB

Durac Duracion de estancia en tratamiento (fecha de admision a fecha de salida)

168


http://www-unix.oit.umass.edu/~sta

632

constante a medida que avanza el seguimiento. A continuacion, se
procedio adividir al eatoriamente lamuestratotal en dos grupos de
forma que la proporcion de cambio en cada intervalo era aproxi-
madamente la misma en ambos grupos: 528 sujetos actuaron co-
mo grupo de entrenamiento para la construccion de los modelos y
100 sujetos actuaron como grupo de test para la comparacion en-
tre modelos. En latabla 2 se muestra, para cadaintervalo de tiem-
po considerado, los dias de seguimiento que comprende €l inter-
valo, la distribucién acumulada de cambios y no cambios de esta-
do y la proporcién acumulada de cambio, para € grupo de entre-
namiento y el de test.

Modelo de Cox

Para |a generacion del modelo de Cox se procedio, en primer
lugar, a comprobar el supuesto de proporcionalidad en las nueve
variables explicativas. Se pudo observar que la variable «duracion
de estancia en tratamiento» (Durac) no cumple el supuesto de pro-
porcionalidad y, en consecuencia, quedo excluida del modelo para
ser utilizada como variable de estratificacion con dos estratos. A
continuacion, fueron introducidas en el modelo las ocho varigbles
explicativas restantes y todos los términos de interaccion de primer
orden (los términos de interaccion de segundo orden y de orden
superior no fueron introducidos, debido a que el método de esti-
macion de los pardmetros del modelo no alcanzaba la convergen-
cia). Se generaron variables ficticias para aquellas variables nomi-
nal es con més de dos categorias. Mediante un método de seleccion
paso a paso hacia arés basado en larazdn de verosimilitud (back -
ward stepwise: likelihood ratio), quedaron incluidas en € modelo
cuaro variables y siete términos de interaccion.

Modelos de redes neuronales

E modelo de redes neuronales jerérquicas estaba compuesto por
ocho redes del tipo perceptron multicapacomol s presentadasen|a
figural, cadauna estaba centrada en dar como salidala probabili-
dad de supervivenciaen uno delos interval os de tiempo creados.

A fin de obtener e modelo de red Gptimo en cuanto a predic-
ciony evitar asi el fendmeno del sobregjuste, se utiliz6 un grupo
de 100 sujetos de entrenamiento seleccionado al eatoriamente co-
mo grupo de validacién. La configuracion neuronal que exhibiera
el meior rendimiento ante el grupo de validacion seria el modelo
seleccionado para pasar alafase detest. Se probaron diferentesar-
quitecturas en cuanto al nimero de neuronas en la capa oculta,
funciones de activacién de las neuronas y algoritmos de aprendi-
zagje como el backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams,
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1986) y alguna de sus variantes més utilizadas: quickpropagation
(Fahlman, 1988), delta-bar -delta (Jacobs, 1988), gradiente conju-
gado (Battiti, 1992), resilient propagation (Smith, 1993). Final-
mente, se utilizaron ocho redes perceptron multicapa con dos neu-
ronas en la cgpa oculta, funcion de activacion tangente hiperbdli-
caenlacgaocultay lineal enlacapade salida, y entrenadas me-
diante el algoritmo de gradiente conjugado.

En el modelo de redes secuenciales la prediccion realizada por
unared neuronal para un intervalo de tiempo actla a su vez como
varieble explicativa o de entrada en otrared dedicada a la predic-
cién de otro intervalo anterior o posterior. De esta forma, €l inter-
valo correspondiente a la primera red neuronal actda como inter-
valo informativo y el intervalo comrespondiente a la segunda red
neuronal actlia como intervalo inf ormado (figura 2). Siguiendo es-
te esguema se cruzaron los ocho modelos jerérquicos correspon-
dientes a los ocho intervalos de tiempo, generandose 56 redes se-
cuenciales.

Para |a generacion de las arquitecturas neuronal es se empled el
programa Neural Connection 2.1 (SPSS Inc., 1998) que permite
simular el comportamiento de una red perceptron multicapa aso-
ciada a agoritmo de gradiente conjugado.

Técnicas de comparacion

Se compar6 la eficacia de los modelos presentados a partir de
las predicciones realizadas sobre los 100 sujetos de test. La efica-
ciaen cuanto a prediccion se determiné a partir de medidas de re-
solucién y calibracion.

Laresolucion hace referencia ala capacidad de discriminar por
parte del modelo entre sujetos que realizan €l cambio de estado y
sujetos que no realizan € cambio. Laresolucién se midio a partir
del &rea bajo la curva ROC (Receiver Operating Characteristics)
(Swets, 1973, 1988). La comparacion entre dos éreas bajo la cur-
va ROC serealizd mediante la prueba z descrita por Hanley y Mc-
Neil (1983).

La calibracién hace referencia alo cerca que se encuentran las
probabilidades proporcionadas por el model o respecto al resultado
real. La calibracion se midi6 a partir de la prueba x2 de Hosmer-
Lemeshow (Hosmer y Lemeshow, 1980).

Resultados
Comparacién modelo de Cox ver sus modelo de redes jerarquicas

En relacion a la comparacion en funcién de la resolucion, €l
gréfico 2 muestra las éreas bajo la curva ROC del modelo de Cox

Tabla 2
Distribucion acumulada de casos en grupo de entrenamiento y test de acuerdo al intervalo de tiempo
Grupo de Entr enamiento Grupo de Test
Intervalo Cambio No Cambio Total Propor. Cambio No Cambio Total Propor.
1°1-26 53 475 528 0.10 10 20 100 0.10
2027-59 106 422 528 0.20 20 80 100 0.20
3°60-90 161 367 528 0.30 30 70 100 0.30
4°91-120 212 316 528 0.40 39 61 100 0.39
50 121-166 265 263 528 0.50 50 50 100 0.50
6°167-220 320 208 528 0.60 60 40 100 0.60
7°221-290 371 157 528 0.70 70 30 100 0.70
8°291-501 423 104 527 0.80 79 21 100 0.79
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y €l modelo de redes jerarquicas. Ambos modelos presentan una el modelo de redes exhibe un rendimiento superior en todoslosin-
buena precision diagndstica, excepto en el caso del modelo de Cax tervalos considerados. Esta superioridad se comprueba a nivel es-
parael intervalo nimero ocho que proporciona un areabajo la cur- tadistico mediante la prueba z (con riesgo unilateral) (Hanley y
va ROC por debajo de 0.70 (Swets, 1988). Se puede observar que McNeil, 1983). Por otra parte, se observa que el error estandar del

oA N oo B
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Durac
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Figura 2. Modelo de red secuencial
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area bajo la curva ROC obtenido con € modelo de redes es siste-
méticamente inferior que el obtenido con €l modelo de Cox. Este
hecho implica que las estimaciones del rea bajo la curva ROC del
modelo de redes tendran més precision que en el caso del modelo

de Cox.

Enrelacion alacalibracion, en la tabla 3 se puede observar
através de la prueba de Hosmer-L emeshow (1980) que ambos
modelos tienen un buen ajuste en todos los intervalos de tiem-
po considerados, debido a que la discrepancia entre lo obser-
vado y lo egperado no es significativa. En este caso, no se
aprecian diferencias importantes entre e modelode Cox y €
modelo de redes jerdrquicas respecto ala medida de calibra
cion.

Comparacion modelo de redes jerarquicas versus model o de redes

secuenciales

En relacién ala comparacion en funcion de la resolucion, la
tabla4 muestralos resultados dela pruebaz (Hanley y McNeil,
1983) que permite comparar €l area bgjo la curva ROC del mo-

ALFONSO PALMER POL Y JUAN JOSE MONTANO MORENO

delo de redes jerarquicas y del modelo de redes secuencial es.
Los valores z pasitivos indican un mejor rendimiento por parte
del modelo deredes secuencia es, mientras quelos valores z ne-
gativosindican un meor rendimiento por parte del modelo de
redes jerarquicas En ningin caso, |as redes secuenciales mos-
traron un rendimiento significativamente superior frente a la
version jerarquica. Més bien, s puede observar que e rendi-
miento de las redes secuenciales fue inferior en numerosos ca-
0s. En este sentido, € ejemplo mas significativo es la red que
predice la probabilided de supervivencia en € intervalo nimero
cinco utilizando como interval o informativo e ndmero tres (z=
-4.76, p<.01).

Enrelacion alacalibracion, latabla 5 muestra los resulta-
dos de |la prueba de Hosmer-Lemeshow (1980) paralas56 re-
des secuenciaes. Todos las redes secuenciales mostraron un
buen ajuste, aunque N0 WPUD una mejora en rendimiento res-
pecto al modelo de redes jerarquicas (ver tabla5). Se puede
apreciar que, en general, e rendimiento mejoraba cuando se
utilizaba como intervalo informativo e intervao inmedia
tamente posterior.

Intervalo 1 Inteavalo 2 Intervalo 3 Intervalo 4
- I TR T —— I —
al ] %___ % _;jf-"“' -"HE_.,_Q;“ |
5 o ¢ ¥ i |
L N S T b:mw—ru—u—rn—uffﬂﬁ—u—rﬁ—n—r—n—rl‘ﬁ;v—n—n—a—n—rn%
Bed - 0988 L0001 Hed =004 220021 Rod = 00814 £0.027 Red =0.923+£40.025
Cox = 080600354 Cox=08071L0035 Cox 086510035 Cox = O0.856 LOA3T
=354 p=.0l =25 paiil v =16t p =05 e 228 pes

Tod =0 849 +0.030
Cose = 0LT7T+0.047
L, p = 05

Gréfico 2. Areas bajo la curva ROC del modelo de redes jerar quicas y e modelo de Cax

Hed - 0933 L0023
Cox =R19+0.043

z=31R p< 0l pa

Tabla 3
Cdlibracion del modelo de Cox y el modelo de redes jerér quicas
Prueba

Intervalo Modelo de Cox Redesjerér quicas
1 0.654 1.516
2 1.053 1.928
3 4373 1941
4 4.067 4.786
5 4.632 4.469
6 5574 5.393
7 5.334 5.270
8 5112 6.050
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Rod =0.868+ 0038
Cinog = (L T40 00,0052
r=3.03,p =

Con €l objeto de demostrar que los modelos de RNA analiza-
dos también pueden sewir para generar curvas de supervivencia
gjustadas tanto para sujetos como para grupos, se muestran en el
gréfico 3 las curvas de supervivencia estimadas por |os tres mode-
los —-model o de Cox, modelo de redes jerarquicas y modelo dere-
des secuenciales generado mediante la utilizacion del intervalo
posterior a cadamomento como interval o informativo— para un su-
jeto perteneciente a grupo de test que realizé el cambio de estado
en el intervalo nimero cinco. En la gréfica se aprecia como los
modelos de redes se gjustan més a la realidad que el modelo de
Cox. Mas concretamente, para €l intervalo en que se produce el
cambio, las redes jerarquicas y secuenciales proporcionan una es-
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Tabla 4

Comparacion en resolucion entre el modelo de redes jerérquicasy €l modelo de redes secuenciaes

Pruebaz Intervalo informado
1 2 3 4 5 6 7 8
Inter valo informativo
1 -0.66 0.06 -0.21 -0.07 1.05 -0.41 0.25
2 -0.21 -1.03 0.15 0.01 0.77 0.06 0.33
3 011 0.36 -0.32 -4.76** 0.66 -0.46 0.24
4 0.00 0.00 0.70 0.46 145 -0.35 -0.78
5 0.00 -0.15 -0.30 0.17 1.08 0.03 0.46
6 0.13 -0.04 0.20 -0.65 -1.04 -0.51 -0.12
7 0.00 0.20 0.46 0.27 -0.38 0.72 -0.10
8 0.13 041 0.02 0.05 -0.01 112 -0.12
Nota: ** p <.01 prueba unilateral
Tabla5
Calibracion del modelo de redes secuenciales
Pruebax? Intervalo informado
1 2 3 4 5 6 7 8
Inter valo infor mativo
1 1.620 1216 0.952 5.281 319 7.305 5.982
2 0.859 0.241 2.883 5.799 5.004 3.407 3544
3 2478 1.196 2.100 4.164 6.551 9.204 9.404
4 1570 1.932 0.972 5.075 2.044 5.011 7.035
5 1484 1.929 1641 2.950 7.071 5.072 8.068
6 1.646 1.806 0.620 2.018 3151 2.723 1.897
7 1.668 1.658 1.405 3.959 4.489 1343 7.793
8 1481 2419 0.812 2581 4.356 4.015 6.767
1.2
— Cox
e Jerarguico
- - — Secuencial

Funcidn de supervivencia
[
s3]

4

5

Intervalo de tiempo

Gréfico 3. Estimacion de la funcién de supervivencia de los tres model os analizados para un sujeto de test que realizo el cambio en el intervalo 5
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timacion de la funcion de supervivencia de 0.3694 y 0.4005, res-
pectivamente; mientras que para el modelo de Cox esta estimacion
es de 0.6947. Por otra parte, se observa que el modelo de redes se-
cuenciales suaviza ligeramente la curva respecto al modelo de re-
des jerarquicas. Aunque en algunos casos se han observado pe-
guefias anomalias en las curvas de supervivencia obtenidas me-
diante los modelos de redes, para la mayoria de individuos estas
curvas son monoétonamente decrecientes y, como en el gemplo
comentado, més gjustadas a larealidad que el modelo de Cox.

Condusiones

En e presente estudio se ha comprobado que los modelos de
RNA jerarquicos y secuenciales permiten e manejo de datos de
supervivencia sin necesidad de imponer supuestos de partida en
los datos. Lainformacién parcial proporcionada por |os datos cen-
surados es utilizada en aquellas redes neuronales para las que se
tiene informacion del cambio de estado en €l intervalo de tiempo
correspondiente. Por gjemplo, los datos de un sujeto a que se le
hayarealizado el seguimiento hasta el tercer intervalo considerado
serédn usados en las redes comrespondientes a primer, segundo y
tercer intervalo, pero no en las redes correspondientes a los si-
guientesinterval os de tiempo. Si bien en este trabajo no se han uti-
lizado variables dependientes del tiempo, éstas se pueden incorpo-
rar facilmente debido a que cadared neuronal puede recibir, en ca-

da momento temporal, un valor diferente respecto a las variables
explicaivas para un mismo sujeto.

La comparacion llevadaacabo en cuanto apode predictivoen-
tre los model os presentados hapuesto de manifi esto, en primer lu-
gar, que el modelo de redes secuenci ales tiene unaresoluci on Sgni-
ficativamente mejor que el modelo de Cox, mientras queambosmo-
delos han mastrado una calibracién smilar. En segundo |ugar, €
model o de redes secuanciales no ha supuesto una mgora en rendi-
miento respecto al modelo de redesj eraqui cas, observandose enal -
guNos casos una peor gjecuci on por parte dd primer modelo. A
pues, con los datos manejados en este estudio, no s obtienen las
ventajas descritas por Ohno-Machado (1996) en cuanto a las redes
secuend ales. En € trabajo de Ohno-Machado (1996), las redes je-
rarqui cas mostraron un rendi m ento superior tanto en resol uci 6n co-
mo cali bracion frente a modelo de Cox en la mayoria deintavaos
de tiempo cons derados Por su parte, lasredes secuenci alesno mos-
traron un mejor rendimiento en calibracion respecto al modd o de
redes jerdrquicas, a igua que en € presentetrabajo, aunque en la
may oriade intervalosdetiempo s obtuvieron unamejor resolucion.

Por ultimo, se ha comprobado la utilidad de |os model os de red
pararealizar curvas de supervivenciatanto individual es como gru-
pales, exhibiendo éstas un mejor gjuste en la estimacion de lafun-
cién de supervivencia frente a modelo de Cox.

Este conjunto de resultados pone de manifiesto que las RNA
pueden ser (tiles en el andlisis de datos de supervivencia.
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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 clasificaciéon 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 dafadas 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

IDireccién postal: Juan José Montafio Moreno. Facultad de Psicologia. Universidad de las Is-
las Baleares. Carretera de Valldemossa, Km. 7,5. 07071 Palma de Mallorca (Spain). e-mail:
juanjo.montano@uib.es
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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 afilos 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 iinicamente 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 maldicion 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
métodos interpretativos propuestos hasta el momento para determinar la impor-
tancia o efecto de cada variable de entrada sobre la salida de una red perceptréon
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 patréon de
entrada p formado por un conjunto de valores en las variables de entrada x; esta
representado por el vector X, : Xp1,...,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
sefales 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; by € Yy 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.

Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Xpr —p (A 1 —»
T o

Xy —p [ i~k Yok )
e hd

Xon —» N M —>
- N

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 perceptron 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 propoésito 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 Y, w, j es la suma de los pesos de conexion entre las i neuronas de entrada
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 tamafo 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 identificacién de variables relevantes en un variado ntmero
de tareas como la prediccion 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 afadir ruido o ir variando el valor de
una de las variables a lo largo de todo su rango mediante la aplicacion de pequeinos
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 direccion 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 funciéon de activaciéon
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) > vikbj(1 = bj)w;; (4)
j=1

Asi, cuanto mayor sea el valor absoluto de Sji, 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 proximo 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 (Lisboa, 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-
cion 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(Six(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)) = — ©)

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 numérico

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 afadir
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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 niimero
de campos de aplicacién 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 = varén, 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 ningun 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 numero 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 funcién 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)

Xi(gro1) — Xilgr) @

NSAi(gr) =

donde

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

e Vi(gy) e Yk(gr+1) son las medias de la variable yi 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 - _
Yr(ge) — Yk(g1)
E(NSAix(gy)) = NSAix(gy) - f(NSAik(gy)) = = ~
(NSAik(gr)) Zl SAi(gr) - f(NSAu(gr)) %ilge) —Tilgn) (8)

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 yy cuando la variable x; toma el valor maximo, y aplicando
la siguiente expresion:

Yk (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 yj 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 O 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)) = {E(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 desviacion 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 funcién 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 tltima 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 utiliz6 la siguiente expresion:

Y = tanh(X2) — exp(2.4-X3) + Error 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 ltimo,
se afiadi6 un error aleatorio con distribuciéon normal, media 0 y desviacion 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 politébmica 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 distribuciéon normal, la variable X2 es discreta binaria con valores 0, 1 y
la variable X3 es continua con distribucion 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 afiadio un error aleatorio con distri-
bucion normal, media 0 y desviacion estandar 0.1. La variable de salida resultante
se reescalo a valores entre O 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 activacién se utilizé la funcion tangen-
te hiperbodlica en las neuronas ocultas y la funcién lineal en la neurona de salida.
Como parametros de aprendizaje se utiliz6 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 validacién 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 teoérico, 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 determin6
que la funcion subyacente entre esta variable de entrada y la salida era una funciéon
exponencial negativa. Se puede observar que la red neuronal ha aprendido correc-
tamente la funcion existente entre ambas variables.

+ Informe

—Caracteristicas del Informe

\/ Generar
[ Arquitectura I~ Salidas d das y calculad ¥ Andlisis del efecto de las entradas

H Guardar

. . Grificos
[~ Pesos de conexion yumbral [~ Evaluacidn del modelo

x Cancelar

| e

ANALISIS DEL EFECTO DE LAS VARIABLES DE EHTRADA

Analisis de sensibilidad:

Método de sensibilidad numérico:
i~ Representacion Grafica _||:||1|

Salidal
Meentrada I3 M2zalida I‘I x Eancelarl
m sd
Entl 0,0043 iG
Ent?2 0,4689 1,5
Ent3 -0,8651 0,9

Matriz Jacobiana de sens:

Kl

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 simulacion 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 relacién 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 te6ricamente 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 informacion 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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Abstract During the last 10 years different interpretative
methods for analysing the effect or importance of input
variables on the output of a feedforward neural network
have been proposed. These methods can be grouped into
two sets: analysis based on the magnitude of weights;
and sensitivity analysis. However, as described
throughout this study, these methods present a series of
limitations. We have defined and validated a new
method, called Numeric Sensitivity Analysis (NSA), that
overcomes these limitations, proving to be the procedure
that, in general terms, best describes the effect or
importance of the input variables on the output, inde-
pendently of the nature (quantitative or discrete) of the
variables included. The interpretative methods used in
this study are implemented in the software program
Sensitivity Neural Network 1.0, created by our team.

Keywords Neural networks - Sensitivity analysis -
Input impact

1 Introduction

In Artificial Neural Networks (ANN) research, most
efforts have centred on the development of new learning
rules, the exploration of new neural network architec-
tures and the expansion of new fields of application. Not
much attention has been dedicated to the development
of procedures that would permit the understanding of
the nature of the internal representations generated by
the network to respond to a given problem. Instead,
ANNSs have been presented to the user as a kind of
‘black box’ whose extremely complex work transforms
inputs into predetermined outputs. In other words, it
is not possible to find out immediately how the weights
of the network or the activation values of the hidden
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Ctra. Valldemossa Km. 7,5, 07122 Palma de Mallorca, Spain
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neurons are related to the set of data being handled.
Thus, unlike classic statistical models, in a network it
does not appear to be easy to find out the effect that each
explicative variable has on the dependent variable.

Since the end of the 1980s, different methods have
been proposed for interpreting what has been learned by
a feedforward neural network composed of input neu-
rons N, hidden neurons L, and output neurons M. As
shown in Fig. 1, these interpretative methods can be
divided in two types of methodologies: analysis based on
the magnitude of weights; and sensitivity analysis.

Analysis based on the magnitude of weights groups
together those procedures that are based exclusively on
the values stored in the static matrix of weights to
determine the relative influence of each input variable on
each one of the network outputs. Different equations
have been proposed based on the weights magnitude
[1-7], all of them characterised by the calculation of the
product of the weights w;; (connection weight between
the input neuron i and the hidden neuron j) and vy
(connection weight between the hidden neuron j and the
output neuron k) for each of the hidden neurons of the
network, obtaining the sum of the calculated products.
The equation below is that proposed by Garson [3] as
representative of this type of analysis:

wij
N % 'jk

Wy
O = =
=

N L
Wij
Z N % jk

=L\ =0 D wy

=

M=

~.
Il
—_

where SV w,; is the sum of the connection weights
between the N input neurons and the hidden neuron j,
and Qy represents the percentage of influence of the
input variable x; on the output yj, in relation to the rest
of the input variables in such a way that the sum of this
index must give a value of 100% for all of the input
variables.
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Fig. 1 Scheme of the proposed interpretative methods

Tchaban et al [8] recently presented an interesting
variant on this type of analysis, called ‘weight product’,
that incorporates the ratio of the value of the input
variable x; and the value of the output y; to the product
of the weights by means of the expression

L
Xi

WPy = — E WijUjk
Yk ST

where WPy, represents the influence of the input variable
x; on the output y.

Different empirical studies have demonstrated that
analysis based on the magnitude of weights is not
effective for determining the effect of the input variables
on the output of a neural network [3, 6, 9, 10].

Sensitivity analysis is based on the measurement of
the effect that is observed in the output y; due to
the change that is produced in the input x;. Thus, the
greater the effect observed in the output, the greater the
sensitivity present with respect to the input. Obtaining
the Jacobian matrix by the calculation of the partial
derivatives of the output y; with respect to the input x;,
that is %, constitutes the analytical version of sensi-
tivity analysis [11, 12]. By applying the chain rule to %
we have:

(2)

8 L
Sik = ﬂ = f/(netk) Z vjkf'(netj)w,-j

3
o o
where Sj; represents the sensitivity of the output y;, due
to changes in the input variable x;, /' (net;) and f(net;)
are the derivative of the activation function of the hid-
den neuron j and the output neuron k, respectively.

The calculation of the partial derivatives is quite
useful in determining the importance of the input
because it represents the instant slope of the underlying

function between each pair of input x; and output y.

As can be seen, the values for the Jacobian matrix do
not depend only on the information learned by the
neural network, which is stored in a distributed way in
the connections w;; and v;. Rather, they also depend
upon the activation of the neurons in the hidden layer
and the output layer, which, in turn, depend on the input

patterns. Since different input patterns can provide dif-
ferent values for the slope, the sensitivity is generally
found by calculating the arithmetic mean and the stan-
dard deviation of Sj; obtained from the training data set.
The same procedure is followed in the weight product
method, due to the fact that each input pattern provides
a different WPy, value.

The application of Analytic Sensitivity Analysis
(ASA) has been very useful in such diverse fields as
image recognition [13], engineering [14, 15], meteorology
[16] and medicine [17-19]. Nevertheless, this method is
limited as far as its number of potential applications,
because it is based on the assumption that all of the
variables included in the model are quantitative [9].
When using discrete variables (binary, for example), the
partial derivative does not seem to provide any practical
significance.

Sensitivity analysis can also be applied to the effect
observed in a determined error function, provoking a
change or perturbation in the input. A common way to
carry out this type of analysis, called ‘clamping tech-
nique’ [10], consists of comparing the error made by the
network from the original patterns with the error made
when restricting the input of interest to a fixed value (in
general the average value) for all patterns. Thus, the
greater the increase in the error function upon restricting
the input, the greater the importance of this input in the
output. As in the previous case, this method is quite
useful when applied to quantitative input variables,
however, it is not easily applied to discrete variables
since it would not be correct to attach a variable of a
discrete nature (yes = 1 or no = 2, for example) to an
average value.

With the aim of overcoming the limitations observed
in the methods that have been proposed to date, we have
developed a new method called Numeric Sensitivity
Analysis (NSA), based on the calculation of the slopes
that are formed between the inputs and the outputs,
without making any assumptions about the nature of the
variables included.

2 Numeric sensitivity analysis

To analyse the effect of an input variable x; on an
output variable y; by means of NSA method we must
first arrange the patterns p in ascending order
according to the values of the input variable x;. In
function of this order a determined number G of
groups of equal, or approximately equal, size are
generated. The ideal number of groups depends on the
number of available patterns and the complexity of
the function that is established between the input and
the output, although in most cases a value of G = 30,
or a similar value, is sufficient. For each group g,
formed, the arithmetic mean of the variable x; and the
arithmetic mean of the variable y; is calculated. Then
the NSA index is obtained based on the numeric
calculation of the slope formed between each pair of
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consecutive groups g, and g,;;, of x; over y, by means
of the following expression:
i (gri1)

B j}k (gr) (4)

Xi(gr+1) — %i(gr)
where ¥;(g,) and X;(g,+1) are the means of the variable x;
corresponding to the groups g, and g,,;, respectively
and 3 (g,) and 3(g,.1) are the means of the variable y;
corresponding to the groups g, and ¢, |, respectively.

Once the NSA G-1 values are calculated, the value of
the expected value of the NS4 index or slope between
the input variable x; and the output variable y; can be
obtained by means of:

NSAik(gr) =

—1

E(NSAi(gy)) ZNSAIk 9r)f (NSAix(g,))
r=1
z(gG) X( )
where f(NSAi(g.)) =% g;;‘ixxz;{’f represents the proba-

bility function of the NSA index, X;(gg) and X;(g;) are
the average values of the variable x; for the last group gg
and the first group g, respectively and 3 (gg) and 3 (g1)
are the average values of the variable y; for the group g¢
and the group g, respectively.

When the input variable x; is binary discrete (values 0
and 1, for example) the expected value of the NSA4 index
is obtained by calculating the mean of the variable y;
when the variable x; takes the minimum value, and the
mean of the variable y, when the variable x; takes the
maximum value, and by applying the expression

— Yk (xi min)

— Ximin

yk(ximax)

Ximax

E(NSAw(g,)) = (6)
where x;jmax and x;mi, are the maximum and minimum
values respectively that the variable x; can take, and
Vi (Ximax) and Pe(ximin) are the mean of the variable y
when the variable x; takes the maximum value, and the
mean of the variable y; when the variable x; takes the
minimum value, respectively.

The expected value of the NSA4 index represents the
average effect that an increment of x; has over y,. When
the input variable x; is binary, the expected value rep-
resents the average effect provoked by the change of the
minimum value to the maximum value in the variable x;.

In the application of this sensitivity analysis method,
we must take into account, on the one hand, that the
categorical variables should be represented by dummy
binary variables (dummy coding) and, on the other, the
input and output variables should be re-scaled to the
same range of possible values (between 0 and 1, for
example). This avoids possible biases in obtaining the
NSA index due to the use of different measurement
scales between input variables, and also allows us to
obtain a standardised value of expected value, unlike in
the ASA method. Thus, the range of possible values that
it can adopt E(NSA4x(g,)), oscillates between —1 and + 1.
These two limits indicate a maximum effect of the input

121

variable on the output, with a negative relation in the
first case (—1) and a positive relation in the second case
(+1). The values near or equal to zero indicate the ab-
sence of effect of the input variable.

The calculation of the standard deviation of the NS4
index, when the input variable x; is quantitative, can be
done by:

) =\ EWNS43,(0,)) — (EWNSAw(g,)  (7)

The value of the standard deviation should be inter-
preted as the quantity of oscillations that the slope has
undergone, which is established between x; and y, in
such a way that the greater the value of the standard
deviation, the more chaotic or random the behaviour of
the function between the two variables included.

When the input variable is binary discrete, the
standard deviation is not calculable because in this
case the value of E(NSAy(g,)) is obtained by the
calculation of only one slope (expression (6)), and, as
has already been stated, with the NSA method the
standard deviation represents the magnitude of the
oscillations undergone by the different slopes calcu-
lated between the input variable x; and the output
variable y.

Finally, it is opportune to show the graphic repre-
sentation of the slope between each pair of input-output
variables together with the expected value and standard
deviation indexes. This is especially useful in those cases
in which the value of the expected value could mask the
underlying function between the input variable and the
output variable.

SD(NS44(g,))

3 Comparative study
3.1 Description

The purpose of this study is to carry out a compar-
ative study of the yield of the interpretative methods
described above: Garson’s, weight product, ASA and
NSA. Therefore, four data matrixes were generated by
means of simulation, each one composed of 1000
registers and four variables with a range between 0
and 1. The first three variables (X1, X2 and X3) act as
predictor variables or input variables in the network,
while the last variable (Y) is a function of the pre-
dictor variables and acts as an output variable. The
value of Pearson’s correlation coefficient between the
predictor variables oscillates between 0 and 0.35. In all
cases the variable X1 has no contribution or effect on
the output Y, followed by the variable X2 with an
intermediate effect and the variable X3 that shows the
greatest effect on the network output. With the aim of
analysing the behaviour of the different methods
depending on the type of variable included, the nature
of the input variables were manipulated in each of the
matrixes. A detailed description of each matrix used is
presented below:
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Matrix 1: Quantitative variables

The input variables are of a quantitative nature with
normal distribution. To generate the Y variable as a
function of the input variables the following expression
was used:

Y = 0.0183 exp(4X2) + tanh(X3) + ErrorN(0,0.1)  (8)
In this way, X1 does not have any contribution in the Y
variable. The function that is established between X2
and the output variable is of the exponential type, with a
range between 0 and 1 for the output variable, while the
function between X3 and the output variable is the
hyperbolic tangent with a range between —1 and 1 for
the output variable. Finally, a random error was added
with a normal distribution, 0 mean and a standard
deviation of 0.1. The resulting output variable was
re-scaled to values between 0 and 1.

Matrix 2: Discrete binary variables

The input and output variables are of a discrete binary
nature with values 0 and 1. The relation between the
inputs and the output was determined by Phi coefficient.
Thus, the values of the Phi coefficient between X1, X2,
X3 and the output were 0.013, 0.378 and 0.606, respec-
tively.

Matrix 3: Discrete variables with multiple categories

The input variables are of a discrete nature with values
1, 2 and 3, while the output variable is discrete binary,
with values 0 and 1. The relation between the inputs and
the output was determined by V coefficient. Thus, the
values of the V coefficient between X1, X2, X3 and the
output were 0.066, 0.418, and 0.636, respectively. Each
predictor variable was codified by means of the use of
two dummy binary variables (value 1 =0 0, value
2=1 0 and value 3=0 1), in such a way that each
variable was represented by two input neurons.

Matrix 4: Quantitative and discrete variables

The X1 variable is of a discrete nature with values 1, 2
and 3 codified by means of two dummy variables, the X2
variable is discrete binary with values 0, 1 and the X3
variable is quantitative with normal distribution. To
generate the Y variable as a function of the input vari-
ables the following expression was used:

If X2 = 1, then ¥ = 0.75 + 2.5exp(—1.5X3)
-+ Error N(0,0.1)

If X2 =0, then ¥ = 2.5exp(—1.5X3)
+ Error N(0,0.1)

In this way, X1 does not contribute in the Y variable.
Also, when X2 takes the value of 1, the Y variable is
incremented in 0.75 units. The function that is estab-
lished between X3 and the Y variable is of the negative
exponential type, with a range between 0.5 and 2.5 for
the output variable. As in the case of matrix 1, a random
error was added with normal distribution, 0 mean and a
standard deviation of 0.1. The resulting output variable
was re-scaled to values between 0 and 1.

To carry out this study, the software program
Sensitivity Neural Network 1.0 was used. This program,
created by the authors, permits, through an easy to use
interface, the simulation of the behaviour of a feedfor-
ward neural network trained with the backpropagation
learning rule, and incorporates for the first time the
described interpretative methods. To train the neural
networks each data matrix was divided into three
groups: 500 patterns acted as a training set, 250 patterns
acted as a validation set and 250 patterns acted as a test
set. The simulated neural networks were composed of
three, four or six input neurons depending on the data
matrix, two hidden neurons and an output neuron. As
activation functions, the hyperbolic tangent was used in
the hidden neurons, and the linear function was used in
the output neuron. As learning parameters, a value of
0.25 was used for the learning rate, and a value of 0.8 for
the momentum factor. The connection weights and
threshold weights were initialised with different seed
values. The neural network that obtained the best results
taking into account the validation set of the corre-
sponding matrix, was selected to go on to the test phase.
The four neural models that were finally obtained
showed a good fit with the test data.

3.2 Results

Table 1 shows the results obtained after applying the
interpretative methods to the neural models selected in
the validation phase. The sensitivity analyses (analytic
and numeric) and the weight product method were cal-
culated using the training set as data, while Garson’s
method was applied only to the connection weights of
the network.

It can be observed that, in general, the four methods
analysed correctly establish the hierarchy among the
input variables in function of their importance.

A more detailed analysis indicates that the four
methods behave correctly when the input variables are
quantitative (matrix 1), and when they are quantitative
and discrete (matrix 4). In this case, the NSA and ASA
methods obtain very similar average values.

When the input variables are discrete binary
(matrix 2), it can be observed that the NSA method is
the one that mostly closely represents reality, because
this index coincides with the real values of the Phi
coefficient between the input variables and the network
output. It can also be observed that the ASA method, in
spite of being the one that provides the average values
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Table 1 Results obtained by

applying the interpretative Interpretive methods

methods to the neural models

Garson’s Weight Analytic Numeric
method Product Sensitivity analysis Sensitivity analysis
Mean S.D. mean S.D. mean S.D.
Matrix 1
X1 1.395 0.009 0.025 0.005 0.003 0.035 2.855
X2 23.270 0.374 0.366 0.199 0.038 0.143 2.600
X3 75.340 3.194 3.906 1.376 0.665 0.977 0.877
Matrix 2
X1 9.293 -0.254 0.647 -0.016 0.008 0.013 -
X2 32.770 0.378 0.438 0.338 0.091 0.378 -
X3 57.940 0.450 0.458 0.527 0.138 0.606 -
Matrix 3
X1
X1Vl 6.139 —-0.343 3.387 0.050 0.080 0.057 -
X1V2 6.065 -0.100 2.345 0.038 0.073 0.006 -
Sum 12.204 —-0.443 0.088 0.063
X2
X2Vl 14.660 2.371 6.277 0.278 0.273 0.040 -
X2V2 24.990 0.669 1.183 0.486 0.473 0.361 -
Sum 39.650 3.040 0.7640 0.401
X3
X3V1 12.290 1.334 2.940 0.315 0.272 -0.020 -
X3V2 35.860 0.582 0.850 0.627 0.642 0.591 -
Sum 48.150 1.916 0.942 0.611
Matrix 4
X1
X1Vl 0.791 -0.004 0.007 -0.001 0.001 -0.001 -
X1V2 0.122 -0.001 0.001 -0.001 0.001 -0.010 -
Sum 0.913 —-0.005 —-0.002 —-0.011
X2 28.000 0.293 0.311 0.260 0.054 0.268 -
X3 71.080 -2.201 2.057 —0.648 0.174 —0.643 1.465

nearest to the NSA method, shows a clear discrepancy
with respect to the real value. This aspect can be better
appreciated by observing Table 2, where the Phi values
and the indexes of the NSA and ASA methods for ma-
trix 2 are shown. As Table 1 indicates, Garson’s method
and the weight product method overrate the importance
of X1 giving a value of 9.29% and —0.254, respectively.

When the input variables are discrete with multiple
categories (matrix 3), we can verify that, again, the NSA
method is the one that best fits with reality, because it is
the method that is closest to the values of V coefficient. In
order to verify this, as shown in Table 1, the sum of the
absolute values obtained with the two dummy variables
that represent each predictor variable was calculated.
Table 2 allows us to compare the real value of the
V coefficient with the indexes of the NSA and ASA
methods for matrix 3. As in the previous case, Garson’s
method and the weight product method overrate the
importance of X1, providing a value of 12.204% and
—0.443, respectively. The weight product method pro-
vides, with this data matrix, higher values for X2 (3.040)
than for X3 (1.916) and, therefore, does not correctly
establish the hierarchy of importance among the input
variables.

With respect to the reliability of the different meth-
ods, the ASA method is the one that is the most accurate
in estimating the mean value (note the low standard
deviations). The weight product method is the least

accurate, obtaining very high values of standard
deviation in some cases. Note that in the case of the
NSA method, the value of the standard deviation should
be interpreted, contrary to the ASA and weight product
methods, as the degree of oscillation that the slope
undergoes which is established between a quantitative
input and the output. Thus, Table 1 shows that in
matrix 1, the more randomness existing in the function
that is established between the two variables included,
the greater the standard deviation value of the slope.
With the NSA method, the interpretation of the
effect of a variable is much simpler, since the mean that
it provides is restricted to values between —1 and 1.
Note that this condition is fulfilled when the variables
are restricted to a same range of values. The weight

Table 2 Values for the Phi and V coefficients and indexes obtained
by means of the ASA and NSA methods for the matrices 2 and 3

X1 X2 X3

Matrix 2

Phi coeff. 0.013 0.378 0.606

Analytic SA -0.016 0.338 0.527

Numeric SA 0.013 0.378 0.606
Matrix 3

V coeff. 0.066 0.418 0.636

Analytic SA 0.088 0.764 0.942

Numeric SA 0.063 0.401 0.611
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product method and the ASA method however,
provide average values that can virtually oscillate
between —oco y 400

Finally, Fig. 2 shows the graphic representation of
the NSA method obtained by the program Sensitivity
Neural Network 1.0 for matrix 1. It can be seen that the
neural network correctly learned the underlying function
between the input variables and the output. Thus, we
can derive that X1 does not have a systematic effect on
the output, X2 maintains a slight exponential function
and X3 maintains a clear sigmoid function with the
output.

4 Summary and discussion

A comparative study on the usefulness of four methods
was carried out, aimed at evaluating the relative
importance of the input variables in a feedforward
neural network. For this, four data matrices were
obtained by means of simulation, in which both the
nature and the degree of the relation or importance
between the variables were manipulated. From these
results we can infer a series of advantages in the appli-
cation of the NSA method presented in this paper with
respect to the methods previously proposed.

In the first place, the NSA is the method which, in
general terms, allows for the best description of the effect
or importance of the input variables on the output. It
has been possible to observe that the NSA and ASA
methods provide similar average values when the vari-
ables included are quantitative. The ASA method is
perfectly valid in these cases, even taking into account
the low variability that it provides. In this sense, previ-
ous studies corroborate this conclusion [13-19].

However, when the variables included are discrete
(binary and discrete with multiple categories), the NSA
method is the most suitable because the values that it
provides coincide with the Phi index in the case of binary
variables, and are quite close to V index in the case of
variables with multiple categories. These two indexes are
the ones that, in the field of statistics, have been used to
analyse the relation between discrete variables in two-
way contingency tables. The Phi index is especially
useful when the variables included are binary, while V
index can be used both in the case of binary variables
and variables with multiple categories.

Garson’s method and the weight product method in
some cases overrate the importance of variables that are
irrelevant to the network output. Coinciding with the
results obtained by Wang et al [10], the weight product
method is not reliable, judging by the values of standard
deviation that it provides.

Secondly, with the NSA method the interpretation of
the effect of a variable is much simpler, since the NSA
index that it provides is restricted to the interval (-1, 1)
unlike with the weight product and ASA methods.

Finally, NSA method incorporates a procedure that
allows for the graphic representation of the function
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Fig. 2 Graphic representation of numeric sensitivity analysis applied
to the data matrix 1

learned by the network between an input variable and
the output of the network. This graphic representation
shows relevant information that complements the
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information provided by the numerical indexes, because,
in many cases, a summary index is not enough to reflect
the underlying function between variables.

In summary, it can be said that the NSA method is the
one that permits a more precise evaluation of the
importance or effect of the input variables, independently
of their nature (quantitative or discrete), thus overcom-
ing the limitations of the methods that have been pro-
posed up until the present. The number of fields of
potential application where the use of discrete variables is
very common: medicine, sociology, psychology, biology,
economics, etc. is considerably increased with this
method. Now we can not only construct potent instru-
ments of prediction by means of feedforward neural
networks, but we can also analyse the impact of the
predictor variables in any set of data from the networks.

Future work on this project will focus on replicating
the results obtained by using simulated matrices that
establish different scenarios from those that were used in
this study. Thus, one would be able to observe the effect
of manipulating the degree of relation between the input
variables or the type of relation (linear or non-linear)
between inputs and outputs on the efficacy of the pro-
posed methods. The practical efficacy of these methods
should also be tested on real data matrices.

The NSA method, together with the previously pro-
posed methods, is implemented in the software program
Sensitivity Neural Network 1.0, created by our team. The
user can analyse the qualities of each one of the inter-
pretative methods with respect to the others for different
configurations of data. This program is available to the
public, and can be obtained by contacting the authors
via e-mail.
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Abstract

This article presents the Sensitivity Neural Network program which permits
the simulation of the behavior of a multilayer perceptron neural network
(with one input layer, one hidden layer and one output layer) trained by
means of the backpropagation error learning rule and incorporating for the
first time diverse methods — generically called sensitivity analysis -, that, in
literature on neural networks, have shown to be useful for the study of the
importance or effect of each input variable on the network output: Garson’s
method based on the magnitude of the connection weights, analytic
sensitivity analysis based on the computation of the Jacobian matrix and the
numeric sensitivity analysis proposed by the authors. Sensitivity Neural
Network has a user friendly interface, works under the operating system
Windows and is distributed without cost.

Acrtificial Neural Networks (ANN) of the multilayer perceptron type associated with the
backpropagation error learning rule (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986) have been
the most widely used in the field. Specifically, the multilayer perceptron has been used
as a tool for prediction, oriented principally towards pattern classification and
estimation of continuous variables, obtaining excellent results compared with classic
statistical models. However, one of the most important criticisms of neural networks
cites how difficult it is to understand the nature of the internal representations generated
by the network. Unlike classic statistical models, in a neural network it is not so easy to
find out the importance or effect that each input variable has on the output. Thus, ANNs
have been presented to the user as a kind of “black box” whose extremely complex

work somehow magically transforms inputs into predetermined outputs.

With the aim of overcoming this limitation, different numeric methods have been
proposed in an attempt to determine what has been learned by the neural network,
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obtaining very promising results. Amongst these methods we can single out Garson’s
method (1991) as representative of analysis based on the magnitude of weights, the
analytic sensitivity analysis based on the computation of the Jacobian matrix (Bishop,
1995) and the numeric sensitivity analysis developed recently by us, which supposes an
improvement regarding the previous methods. In spite of the usefulness of these

methods, there is still no software available which could implement them.

In this paper we present the program Sensitivity Neural Network, which allows us to
simulate the behavior of a multilayer perceptron network (with an input layer, a hidden
layer, and an output layer) trained by means of the backpropagation error learning rule
and which, for the first time, incorporates the aforementioned group of interpretative
methods — Garson’s method, analytic sensitivity analysis and numeric sensitivity
analysis — directed at determining the importance or the effect of the input variables on
the network output. Complementary to these numerical methods, the program also
incorporates a procedure for visualization, showing the graphic representation of the
underlying function that the network has learned between every pair of input-output

variables.

As shown in figure 1 Sensitivity Neural Network is composed of a principal window,
which is divided into a series of sections that easily permit the manipulation of the most
relevant aspects of the training and validation of a multilayer perceptron network. Thus
the section Data files allows us to select and visualize on one spread sheet the matrices
of data that will be used for the training, validation, and testing of the neural model. In
the section Network topology you can configurate the number of neurons in the hidden
layer, the type of activation function (linear, logistic sigmoidal and hyperbolic tangent
sigmoidal) of the hidden and output neurons, as well as determine the value of the
learning rate and the momentum factor. The section Weights permits the determination
of inicial connection and threshold weights of the network by means of a random
generation process, or by importing the weights obtained in a previous session or by the
use of another simulator program. In the section Stop criteria you determine the stop
criteria of the training, which can be in function of the yield of the network in the
presence of the training and validation data, or in function of a predetermined number of
epochs in the training. During the process of training the network, the section Statistics
reveals a series of statistical indexes together with a graphic representation that describe

the yield of the neural model.
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1 Sensitivity Neural Network 1.0
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Figure 1. Principal window of the Sensitivity Neural Network program.

Once a configuration of optimal weights has been obtained from a data set you can ask
the program for a report of the results. The report (see figure 2) gives information about
the network topology, the value of the connection and threshold weights obtained, the
output desired by the user and the output estimated by the network for each pattern that
makes up the data matrix, the global evaluation of the model regarding the value of the
mean square of error and the number of patterns correctly classified, as well as the
results of the analysis of the input effect by means of the interpretative methods.
Finally, Sensitivity Neural Network offers a graphic representation of the underlying
function learned by the network between every pair of input-output variables.
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Figure 2. Window showing the report of the results of the Sensitivity Neural Network program.
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Example

We generated, by simulation, a data matrix composed of 500 patterns and three
variables of a continuous nature with normal distribution in the range (0,1) and
independent from each other: X1, X2, and X3. These three variables acted as predictor
variables or input variables to the neural network. In order to generate the Y output
variable of the neural network as a function of the input variables, the following

equation was used:

Y =0.0183x exp(4 x X2) + tanh(X3) + Error N(0, 0.1) (1)

In this way X1 does not have any contribution in the output variable Y. The function
that is established between X2 and the output variable is of the exponential type with a
range between 0 and 1 for the output variable, while the function between X3 and the
output variable is the hyperbolic tangent with a range between —1 and 1 for the output
variable. Finally a random error was added with normal distribution, 0 mean and a

standard deviation of 0.1.

Given this configuration, an adequate interpretative method should establish that the
variable X3 is the one with the greatest effect, followed by the variable X2 with a light

effect and the X1 variable with a null effect.

With the aim of correctly training and validating the neural network , the data matrix
was divided randomly into three groups: 300 patterns acted as a training set, 100
patterns acted as a validation set, and 100 patterns acted as a test set. The neural
network simulated was composed of three input neurons that represented the three
predictor variables (X1, X2 and X3), two hidden neurons and an output neuron that
represented the function Y. The connection and threshold weights were inicialized
repeatedly with different seed values. The neural network that had the greatest yield in
the presence of the validation set was the one selected to go on to the test phase, which
showed a good fitting in the presence of test data with a RMS error = 0.1112.

Table 1 shows the results obtained from applying the interpretative methods to the
selected neural network. For the numeric and analytic sensitivity analysis, the value of

the arithmetic mean and the standard deviation of the slope between each input and
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output is given, calculated on the training set. Thus, the larger the absolute value of the
arithmetic mean, the larger the slope or effect of the input on the network output.
Garson’s method reveals the percentage of relative importance that each input has on
the output obtained by the magnitude of connection weights. It can be seen that the
three methods coincide in establishing the correct hierarchy regarding the degree of
importance of the input variables. Although the analytic sensitivity analysis gives an
estimation of the slope that is more precise in comparison to the numeric sensitivity
analysis, this latter is especially useful when discrete variables are included in the model
due to the fact that the analytic sensitivity analysis is based on the supposition that all

implied variables are of a continuous nature (Sarle, 2000).

Table 1. Results obtained by the interpretative methods in the neural network.

Numeric Analitic .
s . o . Garson's method
sensitivity analysis Sensitivity analysis
M SD M SD
X1 0.0352 2.6570 0.0044 0.0010 1.39%
X2 0.1433 2.3980 0.1853 0.0375 23.27%
X3 0.9774 0.9372 1.2261 0.5190 75.34%

By way of example, figure 2 shows the graphic representation of the function between
the input X3 and the output learned by the neural network which is correctly adjusted to
the hyperbolic tangent sigmoidal function generated by simulation between both
variables. This set of results shows the utility of the interpretative methods implemented
in the Sensitivity Neural Network in the analysis of the importance of the input
variables on the output of a multilayer perceptron network.

The program sensitivity Neural Network works under the operating system Windows,
contains a complete Help file, and is available by contacting the authors via e-mail

(alfonso.palmer@uib.es).
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3. Resumen de Resultados
y Conclusiones




3.1. Resultados.

El conjunto de resultados obtenidos en los distintos trabajos que componen la tesis, se
puede dividir en funcidn de la linea de investigacion llevada a cabo.

En la aplicacion de las RNA al campo de las conductas adictivas, se cre6 una red
neuronal para la clasificacién de sujetos consumidores y no consumidores de éxtasis a
partir de 25 items agrupados en cinco categorias tematicas siguiendo los principios de la
Squashing Theory (Buscema, 1995). Un anélisis de sensibilidad sobre el modelo de red

creado, permitio identificar los factores de riesgo asociados al consumo de éxtasis.

La red neuronal resultante obtiene un valor AUC = 0.99 (Area bajo la curva ROC,
Swets, 1973, 1988) con un SE = 0.005, a partir del grupo de test. Esto significa que la
probabilidad en términos de porcentaje de clasificar correctamente un par de sujetos —
uno consumidor y otro no consumidor--, seleccionados al azar es del 99%. La creacion
de cinco submodelos de red, cada uno entrenado a partir de las variables que formaban
una categoria tematica (Demografia, padres y religion, Ocio, Consumo, Opinion sobre
el éxtasis y Personalidad) permitio estudiar el valor predictivo de cada una de las
categorias. Asi, el valor AUC indica que las dos categorias con mayor poder predictivo
son las de ocio (AUC = 0.96 con SE = 0.02) y consumo (AUC = 0.95 con SE = 0.02).
La categoria de personalidad alcanza un valor predictivo muy satisfactorio (AUC = 0.88
con SE = 0.04). Por ultimo, las categorias de demografia, padres y religion (AUC = 0.80
con SE = 0.05), y opinién sobre el éxtasis (AUC = 0.74 con SE = 0.06) son las que
presentan menor poder predictivo, aunque ambas superan el valor 0.70, limite

establecido por Swets (1988) para determinar la utilidad diagndstica de un modelo.

La aplicacion del andlisis de sensibilidad sobre el modelo general inicialmente
entrenado, puso de manifiesto que las variables con mayor influencia en el consumo de
éxtasis son: la cantidad de amigos/as que consumen éxtasis, el consumo de tabaco, la
frecuencia en asistir a afters, el estatus econdmico, el tipo de musica preferida y la
frecuencia en asistir a fiestas raves. Estos resultados concuerdan con los obtenidos al
evaluar el rendimiento de los diferentes submodelos, es decir, las variables de ocio y

consumo son las que, en general, tienen mayor influencia sobre el consumo de éxtasis.
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En la aplicacion de las RNA al andlisis de supervivencia, el estudio comparativo entre
modelos de red jerarquicos, modelos de red secuenciales y modelo de Cox se realizd
mediante la utilizacion de medidas de resolucion (AUC) y calibracion (prueba de
Hosmer-Lemeshow, Hosmer y Lemeshow, 1980).

La comparacion en cuanto a resolucion entre el modelo de redes jerarquicas y el modelo
de Cox, pone de manifiesto mediante la prueba de Hanley y McNeil (1983) —para la
comparacion de valores AUC--, que el modelo de red discrimina mejor entre sujetos
con cambio y sin cambio de estado respecto al modelo de Cox en todos los intervalos de
tiempo estudiados. En relacion a la calibracion, no se aprecian diferencias entre ambos

modelos en cuanto a la bondad de ajuste medida con la prueba de Hosmer-Lemeshow.

La comparacion tanto en resolucion como en calibracién entre el modelo de red
jerérquica y el modelo de red secuencial pone de manifiesto que no hay diferencias
entre ambos modelos. Mas bien, se ha podido observar que el rendimiento en resolucién

de las redes secuenciales es inferior en numerosos casos.

Finalmente, se ha podido comprobar que ambos modelos de red analizados
proporcionan curvas de supervivencia mas ajustadas a la realidad en comparacion al

modelo de Cox, a partir de un ejemplo representativo perteneciente al grupo de test.

Para la realizacion del estudio comparativo entre los métodos interpretativos dirigidos al
andlisis del efecto o importancia de las variables de entrada en una red MLP, se disefio
el programa Sensitivity Neural Network 1.0. Este programa permite la simulacion del
comportamiento de wuna red MLP asociada al algoritmo de aprendizaje
backpropagation. Un interfaz amigable facilita la manipulacién de los aspectos mas
relevantes del entrenamiento y validacion de la red neuronal: seleccién y visualizacion
de las matrices de datos utilizadas, configuracion de la arquitectura y de los parametros
de aprendizaje, inicializacion o importacion de los pesos, y criterios de parada del
entrenamiento. Una vez obtenido el modelo de red, un informe de resultados
proporciona informacion sobre la arquitectura, el valor de los pesos, los valores
estimados para cada patron y la evaluacion del rendimiento global del modelo. Como
novedad Sensitivity Neural Network 1.0 implementa un conjunto de métodos que han
demostrado en la literatura de RNA ser de utilidad en el analisis del efecto o

importancia de las variables de entrada sobre la salida de la red. Los procedimientos
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implementados son: el método de Garson (1991) como representativo del analisis
basado en la magnitud de los pesos, el método ASA (Analytic Sensitivity Analysis)
basado en el calculo de la matriz Jacobiana (Bishop, 1995) y el método NSA (Numeric
Sensitivity Analysis) (Montafio, Palmer y Fernandez, 2002), propuesto por nosotros, que
intenta superar las limitaciones de los anteriores métodos mediante el calculo numérico
de la pendiente entre entradas y salidas. Por ultimo, mediante la aplicacién del método
NSA, se proporciona la representacion grafica de la funcion subyacente que la red ha

aprendido entre cada variable de entrada y la salida.

La comparacion entre los métodos interpretativos se realizd en dos estudios paralelos:
estudio 1 (Montafio, Palmer y Ferndndez, 2002) y estudio 2 (Montafio y Palmer, en
revision). En cada estudio se han obtenido mediante simulacion cuatro matrices de
datos, en cada una de las cuales se manipulé el grado de relacion y la naturaleza de las
variables de entrada: variables cuantitativas, variables binarias, variables politdmicas y,

por Gltimo, variables cuantitativas y discretas (binarias y politdmicas).

Los resultados de la comparacién ponen de manifiesto que los diferentes métodos se
comportan de forma correcta cuando las variables de entrada son cuantitativas, y cuando
son cuantitativas y discretas, a excepcion del método basado en el analisis del
incremento del error que para esta Gltima configuracion de variables, no establece de
forma correcta la jerarquia de importancia entre las variables de entrada. Por su parte, el
método de Garson, en alguna ocasion, sobrevalora la importancia de variables de
entrada que son irrelevantes en la salida de la red. Finalmente, el método NSA vy el
metodo ASA obtienen valores promedio muy similares e identifican de forma correcta

aquellos casos en los que la relacion entre entrada y salida es negativa.

Cuando las variables son binarias, se puede observar que el método NSA es el que
representa con mas exactitud la realidad, debido a que el indice que proporciona
coincide con los valores reales del indice de asociacion Phi entre las variables de
entrada y la salida de la red. Por otra parte, se puede observar que el método ASA, a
pesar de ser el que proporciona valores promedio mas préximos al método NSA,
presenta una clara discrepancia respecto al valor real. Por ultimo, el método de Garson y
el método weight product (Tchaban, Taylor y Griffin, 1998) sobrevaloran la

importancia de variables de entrada irrelevantes.
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Cuando las variables son politdmicas, se puede comprobar 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 reales del indice de asociacion V de Cramer. Por su parte, el método ASA
establece de forma correcta la jerarquia de importancia entre variables, aunque los
valores proporcionados por este método no se corresponden con el indice V. Al igual
que en el caso anterior, el método de Garson y el método weight product sobrevaloran
la importancia de variables de entrada que son irrelevantes. Por su parte, el método
weight product no establece de forma correcta la jerarquia de importancia entre las
variables de entrada.

Por ultimo, la obtencion de la representacion grafica del método NSA mediante el
programa Sensitivity Neural Network 1.0, ha permitido comprobar que efectivamente la
red neuronal aprende correctamente las funciones subyacentes entre las variables de
entrada y la salida, reproduciendo con bastante fidelidad la forma de las funciones

establecidas a priori en la simulacién.

3.2. Discusidn y conclusiones finales.

En esta tesis se han descrito tres lineas de investigacion en torno a la utilizacién de
RNA en el ambito del anélisis de datos. Cada una de ellas ha operado en un nivel de
andlisis diferente. Por un lado, se han utilizado las RNA como modelos de prediccion en
el campo sustantivo de las conductas adictivas, explotando las diferentes posibilidades
ofrecidas por las RNA en la vertiente aplicada. Por otro lado, se han aplicado las RNA
en un campo propio de la metodologia y la estadistica, esto es, el andlisis de
supervivencia, con el objeto de realizar un estudio comparativo respecto a los modelos
estadisticos clasicos. Por ultimo, centrando la atencidén en las propias RNA, se ha
intentado superar el principal inconveniente que presenta esta tecnologia desde un punto
de vista estadistico, a saber: la dificultad en estudiar el efecto o importancia de las
variables de entrada en una red MLP. Un denominador comun a estas tres lineas de
investigacion consiste en gque todas ellas constituyen aspectos relevantes en el analisis
de datos y que a pesar de ello, son lineas de investigacion minoritarias a juzgar por los
trabajos realizados hasta la fecha. Nuestra labor trata de dar respuesta a diversos
interrogantes planteados en cada una de estas lineas de investigacion. A continuacion,

se presenta una discusion global de los resultados obtenidos.
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En la aplicacion de RNA al campo de las conductas adictivas se ha pretendido, por un
lado, construir una red neuronal capaz de predecir el consumo de éxtasis en la poblacion
de jovenes europeos Yy, por otro lado, identificar los factores de riesgo asociados al

consumo de esta sustancia mediante la aplicacion de un andlisis de sensibilidad.

El Centro de Investigacion Semeion dirigido por Buscema es pionero en el uso de RNA
en el &mbito de las adicciones, habiéndose centrado de forma exclusiva en la utilizacion
de muestras clinicas. Los investigadores de dicho centro han construido diferentes
modelos de red dirigidos a la discriminacion de sujetos adictos —principalmente a la
heroina y al alcohol— respecto a sujetos no consumidores y a la extraccion de las

caracteristicas prototipicas de los sujetos adictos.

La perspectiva adoptada en nuestro trabajo difiere en una serie de aspectos en relacion a
la linea de investigacion del equipo de Buscema. Por un lado, la muestra utilizada
pertenece a la poblacidn general de jovenes europeos. En este caso, no se ha pretendido
identificar sujetos adictos, sino sujetos que habitualmente consumen éxtasis, con el fin
de realizar una labor preventiva. La tarea de discriminacion ente consumidores y no
consumidores por parte de la red neuronal es mas compleja a priori que la
discriminacion entre adictos y no adictos. Esto es debido a que las diferencias en cuanto
a caracteristicas bio-psico-sociales que pueden actuar como variables predictoras son
mas difusas en el primer caso que en el segundo. Por otra parte, se ha querido
comprobar, en contra de la concepcidn tradicional, que los pesos y valores de activacion
de una red neuronal pueden dar informacion acerca del grado de influencia de las

variables de entrada sobre la salida de la red.

La red neuronal construida ha sido capaz de predecir el consumo de éxtasis en la
poblacion de jovenes europeos a partir de las respuestas dadas a un cuestionario, con un
nivel de error del 1%. Este resultado mejora los obtenidos por el equipo de Buscema.
Asi, Buscema, Intraligi y Bricolo (1998) desarrollaron varios modelos de red neuronal
para la prediccion de la adiccién a la heroina con un nivel de eficacia siempre superior
al 91%. Por su parte, Maurelli y Di Giulio (1998) obtuvieron un modelo de red capaz de
predecir el grado de alcoholismo de un sujeto, a partir de los resultados de varios test

biomédicos, con una capacidad de prediccion del 93%.

El andlisis de sensibilidad realizado ha mostrado la importancia de aspectos del

individuo no directamente relacionados con el consumo de éxtasis como el habito de
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consumo de alcohol y tabaco, preferencias respecto a los lugares de ocio, y

caracteristicas de personalidad como el grado desinhibicion o de desviacion social.

Este conjunto de resultados tienen una serie de implicaciones tanto a nivel tedrico para
la problematica de las conductas adictivas como a nivel metodologico para el analisis de

datos.

Desde un punto de vista practico, la ONG IREFREA ha utilizado la red neuronal
construida por nuestro equipo para la clasificacion de sujetos que han entrado a formar
parte recientemente en la base de datos de la organizacion. El rendimiento de la red
neuronal puede calificarse de excelente. Por otra parte, la identificacion de los factores
de riesgo asociados al consumo de éxtasis mediante el analisis de sensibilidad, ha
motivado la confeccion de un nuevo cuestionario de preguntas que profundizan en los
aspectos que han demostrado ser relevantes en la prediccion de esta conducta.
Finalmente, se han elaborado las directrices generales para el desarrollo de un plan de

prevencion e intervencion que permita actuar sobre las variables de riesgo identificadas.

Desde un punto de vista metodoldgico, se ha comprobado que las RNA resultan de
suma utilidad en el estudio de los fendmenos de comportamiento tanto individuales
como sociales, los cuales estan determinados en la mayoria de casos por multitud de
factores conocidos y desconocidos, pudiéndose establecer interacciones complejas entre
las variables implicadas. Por otra parte, las RNA no s6lo han sido utilizadas como
herramientas de prediccion sino también de explicacion, pudiéndose cuantificar la

contribucién de cada variable de entrada sobre el valor predicho por la red neuronal.

En la aplicacién de RNA al anélisis de supervivencia, se han utilizado dos modelos
exclusivamente neuronales —redes jerarquicas y redes secuenciales— con capacidad
para el manejo de datos de supervivencia. Como se ha comentado en la introduccion, un
modelo estadistico o red neuronal convencional no posee tal capacidad debido a la
presencia de datos censurados y la posible introduccién de variables dependientes del

tiempo.

En ambos modelos de red utilizados, la informacion parcial proporcionada por los datos
censurados es utilizada en aquellos submodelos de red para los que se tiene informacién
del cambio de estado en el intervalo de tiempo correspondiente. Por ejemplo, los datos
de un sujeto al que se le haya realizado el seguimiento hasta el tercer intervalo
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considerado, seran usados en los submodelos correspondientes al primer, segundo y
tercer intervalo, pero no en los submodelos correspondientes a los siguientes intervalos
de tiempo. Si bien, en nuestra investigacion no se han utilizado variables dependientes
del tiempo, éstas también se pueden incorporar facilmente debido a que cada submodelo
puede recibir, en cada momento temporal, un valor diferente respecto a las variables

explicativas para un mismo sujeto.

Los conjuntos de datos utilizados en las diferentes investigaciones donde se aplica RNA
al andlisis de supervivencia, provienen, de forma practicamente exclusiva, del campo de
la medicina. Concretamente, el equipo de Ohno-Machado ha aplicado las redes
jerarquicas y secuenciales al analisis de supervivencia en sujetos con enfermedad
coronaria y en sujetos con SIDA (Ohno-Machado, 1996; Ohno-Machado y Musen,
1997a; Ohno-Machado y Musen, 1997b). Con nuestra investigacion hemos tratado de
averiguar en qué medida los resultados obtenidos en los trabajos de Ohno-Machado se
pueden extrapolar al area de las Ciencias del Comportamiento, utilizando una matriz de

datos perteneciente al campo de las conductas adictivas.

La comparaciéon llevada a cabo en cuanto a poder predictivo entre los modelos
presentados ha permitido responder a las hipétesis planteadas en la investigacion, como

vamos a ver a continuacion.

En primer lugar, el modelo de redes jerarquicas presenta un rendimiento superior en
cuanto a resoluciéon frente al modelo de Cox, mientras que ambos modelos han
mostrado una calibracion similar. Este resultado coincide con los obtenidos en trabajos
de simulacion (Pitarque, Roy y Ruiz, 1998) donde se observa que las RNA tienen un
rendimiento superior en cuanto a capacidad de discriminacion o clasificacién, pero no
suponen una mejora en cuanto a bondad de ajuste respecto a los modelos estadisticos
clésicos. Por su parte, los resultados obtenidos por Ohno-Machado (1996) mediante la
comparacion entre redes jerarquicas y modelo de Cox muestran una resolucion mejor
por parte de las RNA, aunque esta superioridad no es significativa en la mitad de los
intervalos de tiempo estudiados. La comparacion entre ambos modelos en cuanto a
calibracion, muestra un pobre rendimiento en la mayoria de intervalos de tiempo por
parte del modelo de Cox respecto al modelo de red, a diferencia de los resultados

obtenidos en nuestra investigacion.
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En segundo lugar, el modelo de redes secuenciales no supone una mejora en
rendimiento respecto al modelo de redes jerarquicas. En cuanto a resolucion, se ha
podido observar que incluso el rendimiento de las redes secuenciales es inferior en
numerosos casos. En cuanto a calibracion, se aprecia que en general el rendimiento
mejora en las redes secuenciales cuando se utiliza como intervalo informativo el
intervalo inmediatamente posterior. Sin embargo, dado que el rendimiento de las redes
jerarquicas en calibracion es bueno, la mejora observada en las redes secuenciales no es
relevante. La conclusion a la que podemos llegar, por tanto, es que la inclusion de
informacion acerca de la funcion de supervivencia estimada en un intervalo de tiempo
dado, no mejora la prediccion de la funcion de supervivencia en otro intervalo de
tiempo. Por su parte, los resultados obtenidos por Ohno-Machado (1996) mediante la
comparacion entre redes jerarquicas y redes secuenciales muestran que en algunas
ocasiones la resolucion de las redes secuenciales es superior, sin embargo, no se
observan diferencias entre ambos modelos en cuanto a calibracion, al igual que los

resultados obtenidos en nuestra investigacion.

En tercer lugar, los modelos de red proporcionan curvas de supervivencia mas ajustadas
a la realidad que el modelo de Cox. Asi, se ha podido observar que las funciones de
supevivencia de las RNA experimentan un claro decremento en el intervalo temporal en
el que el sujeto realiza el cambio de estado, a diferencia del modelo de Cox que presenta

una disminucion mas conservadora en la funcion de supervivencia.

El estudio comparativo realizado, ha permitido observar una serie de caracteristicas
diferenciales entre los modelos de red y el modelo de Cox, que pueden explicar las

diferencias halladas en cuanto a rendimiento entre ambas perspectivas.

En primer lugar, las RNA no estdn supeditadas al cumplimiento de condiciones
estadisticas tales como el supuesto de proporcionalidad. En los datos de supervivencia
utilizados se ha comprobado que una de las variables explicativas, Durac (duracién de
estancia en tratamiento), no cumple el supuesto de proporcionalidad. Como
procedimiento habitual, la variable Durac fue excluida del modelo de Cox para ser
utilizada como variable de estratificacion con dos estratos. Esta medida supone una
pérdida de informacion considerable, dado que a pesar de ser utilizada la variable Durac
como variable de estrato, el modelo resultante no tiene en cuenta el valor cuantitativo

gue toma el sujeto en esa variable a la hora de realizar predicciones sobre la funcion de
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supervivencia. En contraposicion, los modelos de red utilizan toda la informacién
disponible en las variables explicativas sin introducir restricciones sobre la estructura de

los datos.

En segundo lugar, en el modelo de Cox, como en cualquier modelo de regresion clésico,
se deben explicitar tanto las posibles interacciones entre variables predictoras como las
funciones complejas que se puedan establecer entre variables predictoras y valor
predicho. Como consecuencia, los modelos resultantes pueden llegar a ser sumamente
complejos partiendo de un numero reducido de variables. De hecho, en la mayoria de
aplicaciones no se suelen introducir términos de interaccion (Ohno-Machado, 1996).
Asi, en nuestra investigacion, Gnicamente se pudo introducir en el modelo de Cox los
términos de interaccion de primer orden, ya que la introduccion de términos de orden
superior no permitia al método de estimacion alcanzar la convergencia de los
parametros del modelo. En los modelos de red neuronal no es necesario introducir de
forma explicita términos de interaccion entre predictores ni funciones concretas entre
predictores y variable de respuesta, debido a que son aprendidos de forma automatica en
el proceso de entrenamiento del modelo. De esta forma, las RNA pueden resolver
problemas de alta dimensionalidad mediante la utilizacion de arquitecturas

relativamente sencillas en relacién al modelo de Cox.

Como es obvio, tampoco debemos pensar que las RNA son la panacea que permite
solucionar cualquier problema, ya que los modelos de red analizados también cuentan
con algunos inconvenientes. Las redes jerarquicas y secuenciales no tratan la variable
tiempo de supervivencia como una variable continua al igual que el modelo de Cox,
sino que ésta debe ser transformada en intervalos discretos de tiempo. Esta estrategia no
permite optimizar la informacidn proporcionada por los datos. Por ejemplo, dos sujetos
que realizan el cambio, uno al principio y otro al final de un mismo intervalo, son
tratados de igual forma. Por tanto, desde este punto de vista, el analisis de supervivencia
con RNA se reduce a un problema de clasificacion en cada intervalo de tiempo
definido: 0 = cambio, 1 = no cambio. También se abren interrogantes de dificil
respuesta acerca del numero de intervalos de tiempo y puntos de corte mas adecuados.
Por otra parte, el uso de estos modelos de red supone una labor de preprocesamiento de
datos considerable. Para cada intervalo de tiempo, se debe especificar el estado del
sujeto; en caso de ser un dato censurado, éste debe ser eliminado para el intervalo actual

y los posteriores.
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A modo de conclusion, se puede decir a la luz de los resultados obtenidos que las RNA
suponen una alternativa a los modelos de supervivencia tradicionales para aquellos
casos en que la relacion entre las variables sea de elevada complejidad, el nimero de
registros sea suficientemente grande, el nimero de variables implicadas sea alto y con
posibles interacciones desconocidas y, finalmente, no se puedan asumir los supuestos

del modelo estadistico.

En el estudio del efecto de las variables de entrada en una red MLP se plante6 el disefio
del programa Sensitivity Neural Network 1.0 y la realizacion de un estudio comparativo

sobre el rendimiento de los métodos interpretativos implementados en el programa.

El desarrollo de Sensitivity Neural Network 1.0 ha permitido cubrir una importante
laguna en el campo de la simulacion de RNA mediante software. La mayoria de
programas simuladores se han centrado en el entrenamiento y validacion del modelo de
red con fines predictivos. Sin embargo, apenas se ha prestado atencién al analisis de la
influencia de las variables de entrada sobre la salida de la red, asumiendo errdneamente
que las RNA no son susceptibles de tal analisis bajo su condicion de “caja negra”. La
novedad de Sensitivity Neural Network 1.0 no reside, por tanto, en la simulacion que
realiza del aprendizaje (mediante el algoritmo backpropagation) y funcionamiento de
una red MLP, sino en la incorporacion de un conjunto de métodos numéricos dirigidos
al estudio del efecto de las entradas sobre las salidas. Por otra parte, hace uso de un
sencillo formato de lectura de pesos que permite la importacion de los parametros
obtenidos con otro programa simulador de RNA. Esto es especialmente Gtil en aquellos
casos en los que se ha obtenido una configuracion de pesos mediante un algoritmo
diferente al backpropagation y estamos interesados en estudiar la influencia de las

variables de entrada.

En la introduccion de la tesis se ha realizado una descripcion de los diferentes
procedimientos propuestos a lo largo de la década de los 90 para el estudio del efecto de
las variables de entrada en una red MLP. Sin embargo, también se ha apuntado que
apenas existen trabajos orientados a la validacion de estos métodos, los cuales presentan
limitaciones importantes. En este sentido, cabe destacar el trabajo de Sarle (2000) en el
que se analiza a partir de una sencilla matriz de datos el comportamiento de varios
métodos como el analisis basado en la magnitud de los pesos o el calculo de la matriz

Jacobiana. Los resultados ponen de manifiesto que ninguno de los métodos analizados
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permiten estudiar de forma correcta el efecto o importancia de las variables de entrada

de la red.

El método NSA (Numeric Sensitivity Analysis) presentado por nuestro equipo, puede
considerarse como una version mejorada del andlisis de sensibilidad aplicado en el
trabajo Prediccidon del consumo de éxtasis a partir de redes neuronales artificiales
(Palmer, Montafio y Calafat, 2000) y fue disefiado con el objeto de superar las

limitaciones presentadas por los anteriores métodos.

El estudio realizado por nuestro equipo puede considerarse como el primer trabajo
comparativo realizado de forma sistematica sobre un conjunto de métodos
interpretativos aplicados a una red MLP. Los resultados de la comparacion ponen de
manifiesto 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 a los demas métodos.

Maés concretamente, se ha podido observar que el método NSA y el método ASA
(Analytic Sensitivity Analysis) proporcionan valores promedio similares cuando las
variables implicadas son cuantitativas. EI método ASA es perfectamente valido 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 politdmicas), el
método NSA es el mas adecuado debido a que los valores que proporciona coinciden
con el indice Phi en el caso de variables binarias y se aproximan considerablemente al
indice V de Cramer en el caso de variables politomicas. EI método ASA es el que
proporciona valores mas proximos al método NSA cuando las variables son binarias,
demostrando ser robusto a pesar de que las variables implicadas no sean de naturaleza
continua, condicion enunciada por Sarle (2000) para poder aplicar este método
asumiendo que, de lo contrario, éste no proporciona informacion significativa acerca de

la importancia de las variables de entrada.
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Cuando las variables son binarias 0 politomicas, el método de Garson y el método
weight product sobrevaloran la importancia de variables que son irrelevantes para la
salida de la red. EI método weight product, cuando las variables son politomicas, y el
metodo basado en el céalculo del incremento en la funcion RMC error, cuando las
variables son cuantitativas y discretas, no son capaces de establecer correctamente la
jerarquia de importancia entre las variables de entrada. Trabajos como el de Gedeon
(1997), Tchaban, Taylor y Griffin (1998) y Sarle (2000) coinciden en apuntar la baja
fiabilidad de estos métodos.

Por otra parte, con el método NSA la interpretacién del efecto de una variable es méas
sencilla ya que el indice que proporciona esta acotado en el intervalo [-1, 1] a diferencia
de los valores que teéricamente pueden proporcionar, por ejemplo, el método ASA vy el

método weight product.

Por ultimo, el método NSA incorpora un procedimiento que permite representar
graficamente la funcion aprendida por la red ente una variable de entrada y la salida.
Esta representacion grafica aporta informacion relevante que complementa la
informacidn 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.

Conclusiones finales.

Una vez presentada en detalle la discusion de los resultados obtenidos en las diferentes
lineas de investigacion de la tesis, estamos en disposicion de enunciar una serie de

conclusiones acerca de las contribuciones realizadas en este trabajo.

En primer lugar, las RNA son capaces de predecir el consumo de éxtasis con un margen
de error pequefio a partir de las respuestas dadas a un cuestionario. Desde una
perspectiva explicativa, el andlisis de sensibilidad aplicado al modelo de red ha
identificado los factores asociados al consumo de esta sustancia. Esto demuestra que los
buenos resultados obtenidos por las RNA en diferentes areas de conocimiento como la
medicina, la ingenieria o la biologia, se extienden también al campo de las Ciencias del

Comportamiento.

En segundo lugar, los modelos de redes jerarquicas y secuenciales permiten el manejo
de datos de supervivencia superando en algunos aspectos el rendimiento del modelo que
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tradicionalmente ha sido utilizado hasta el momento, el modelo de Cox. A diferencia de
este modelo, las RNA no se ven afectadas por el cumplimiento del supuesto de
proporcionalidad, tampoco es necesario introducir de forma explicita términos de
interaccion entre predictores ni funciones concretas entre predictores y variable de
respuesta, debido a que son aprendidos de forma automatica en el proceso de

entrenamiento del modelo.

Por ultimo, el método NSA propuesto por nosotros es el que permite evaluar con mayor
exactitud la importancia o efecto de las variables de entrada de una red MLP. Con ello,
se ha pretendido mostrar que una red neuronal no es una “caja negra”, sino mas bien un
instrumento de prediccidén capaz de proporcionar claves acerca de las variables que
estan determinando la estimacion realizada por el modelo. La creacion del programa
Sensitivity Neural Network 1.0 ha supuesto un avance importante en este sentido. Ahora
el usuario cuenta con un programa que incorpora un conjunto de procedimientos
numeéricos y graficos que han demostrado empiricamente ser de utilidad en el andlisis

del efecto de las variables de entrada de una RNA.

A pesar de estos importantes logros alcanzados, esperamos que la principal contribucién
de este trabajo haya sido la de incentivar al lector en la aplicacion de nuevas
tecnologias, como las redes neuronales, en el ambito de la estadistica y el analisis de

datos.
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1.- Introduccién

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son sistemas de procesamiento de la
informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales
bioldgicas (Palmer y Montafio, 1999). Consisten en un gran numero de elementos
simples de procesamiento Ilamados nodos o neuronas que estan organizados en capas.
Cada neurona esta conectada con otras neuronas mediante enlaces de comunicacion,
cada uno de los cuales tiene asociado un peso. En los pesos se encuentra el
conocimiento que tiene la RNA acerca de un determinado problema.

En la Web podemos encontrar un sinfin de introducciones al campo de las RNA. En
este sentido, el Pacific Northwest National Laboratory ofrece un listado de excelentes

introducciones on line a este campo.

La utilizacion de las RNA puede orientarse en dos direcciones, bien como modelos para
el estudio del sistema nervioso y los fendOmenos cognitivos, bien como herramientas
para la resolucion de problemas practicos como la clasificacion de patrones y la
prediccion de funciones. Desde esta segunda perspectiva que serad la adoptada en este
documento, las RNA han sido aplicadas de forma satisfactoria en la prediccion de
diversos problemas en diferentes areas de conocimiento --biologia, medicina, economia,
ingenieria, psicologia, etc. (Arbib, 1995; Simpson, 1995; Arbib, Erdi y Szentagothai,
1997)--; obteniendo excelentes resultados respecto a los modelos derivados de la
estadistica clasica (De Lillo y Meraviglia, 1998; Jang, 1998; Waller, Kaiser, lllian et al.,
1998; Arana, Delicado y Marti-Bonmati, 1999; Takahashi, Hayasawa y Tomita, 1999).
El paralelismo de célculo, la memoria distribuida y la adaptabilidad al entorno, han
convertido a las RNA en potentes instrumentos con capacidad para aprender relaciones
entre variables sin necesidad de imponer presupuestos o restricciones de partida en los

datos.

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 backpropagation error
(propagacion del error hacia atras), también denominado red backpropagation
(Rumelhart, Hinton y Williams, 1986). La popularidad del perceptrén multicapa se debe

principalmente a que es capaz de actuar como un aproximador universal de funciones
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(Funahashi, 1989; Hornik, Stinchcombe y White, 1989). Mas concretamente, una red
backpropagation conteniendo al menos una capa oculta con suficientes unidades no
lineales puede aprender cualquier tipo de funcién o relacién continua entre un grupo de
variables de entrada y salida. Esta propiedad convierte a las redes perceptrén multicapa

en herramientas de proposito general, flexibles y no lineales.

En el presente documento, nos proponemos realizar la descripcion del funcionamiento
de una red perceptron multicapa entrenada mediante la regla de aprendizaje
backpropagation. Con el objeto de alcanzar una mejor comprension, tal descripcion ira
acompariada de applets y software ilustrativos, los cuales estaran a disposicion del lector

via internet.

2.- El perceptron multicapa

Rumelhart, Hinton y Williams (1986) formalizaron un método para que una red del tipo
perceptron multicapa aprendiera la asociacion que existe entre un conjunto de patrones
de entrada y sus salidas correspondientes. Este método, conocido como
backpropagation error (propagacion del error hacia atrds) --también denominado
método de gradiente decreciente--, ya habia sido descrito anteriormente por Werbos
(1974), Parker (1982) y Le Cun (1985), aunque fue el Parallel Distributed Processing

Group (grupo PDP) --Rumelhart y colaboradores--, quien realmente lo popularizo.

La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de organizar una
representacion interna del conocimiento en las capas ocultas de neuronas, a fin de
aprender la relacion que existe entre un conjunto de entradas y salidas. Posteriormente,
aplica esa misma relacion a nuevos vectores de entrada con ruido o incompletos, dando
una salida activa si la nueva entrada es parecida a las presentadas durante el aprendizaje.
Esta caracteristica importante es la capacidad de generalizacién, entendida como la
facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el sistema no ha visto nunca en su

fase de entrenamiento.
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2.1.- Arquitectura

Un perceptron multicapa esta compuesto por una capa de entrada, una capa de salida y
una 0 mas capas ocultas; aungque se ha demostrado que para la mayoria de problemas
bastard con una sola capa oculta (Funahashi, 1989; Hornik, Stinchcombe y White,
1989). En la figura 1 podemos observar un perceptron tipico formado por una capa de

entrada, una capa oculta y una de salida.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 1: Perceptron multicapa.

En este tipo de arquitectura, las conexiones entre neuronas son siempre hacia delante, es
decir, las conexiones van desde las neuronas de una determinada capa hacia las
neuronas de la siguiente capa; no hay conexiones laterales --esto es, conexiones entre
neuronas pertenecientes a una misma capa--, ni conexiones hacia atrds --esto es,
conexiones que van desde una capa hacia la capa anterior. Por tanto, la informacién

siempre se transmite desde la capa de entrada hacia la capa de salida.

En el presente documento, hemos considerado wji como el peso de conexion entre la
neurona de entrada i y la neurona oculta j, y vi; como el peso de conexion entre la

neurona oculta j y la neurona de salida k.
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2.2.- Algoritmo backpropagation

En el algoritmo backpropagation podemos considerar, por un lado, una etapa de
funcionamiento donde se presenta, ante la red entrenada, un patrén de entrada y éste se
transmite a través de las sucesivas capas de neuronas hasta obtener una salida y, por
otro lado, una etapa de entrenamiento o aprendizaje donde se modifican los pesos de la
red de manera que coincida la salida deseada por el usuario con la salida obtenida por la

red ante la presentacion de un determinado patron de entrada.
2.2.1.- Etapa de funcionamiento

Cuando se presenta un patron p de entrada Xp: Xp1,...,Xpi,-..,XpN, €Ste Se transmite a través
de los pesos wji desde la capa de entrada hacia la capa oculta. Las neuronas de esta capa
intermedia transforman las sefiales recibidas mediante la aplicacion de una funcion de
activacion proporcionando, de este modo, un valor de salida. Este se transmite a través
de los pesos Vi hacia la capa de salida, donde aplicando la misma operacion que en el
caso anterior, las neuronas de esta Gltima capa proporcionan la salida de la red. Este

proceso se puede explicar matematicamente de la siguiente manera:

La entrada total o neta que recibe una neurona oculta j, nety;, es:
M
net o =;Wjixpi t 4

donde & es el umbral de la neurona que se considera como un peso asociado a una

neurona ficticia con valor de salida igual a 1.

El valor de salida de la neurona oculta j, by;, se obtiene aplicando una funcion f( . ) sobre

Su entrada neta:
ij = finet pj:'

De igual forma, la entrada neta que recibe una neurona de salida k, netyy, es:
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L
net ok = ZV kjbpj + t'ji
1=

Por ultimo, el valor de salida de la neurona de salida K, Yy, €s:
Fpl-: = f{ﬂﬁt 1:-1-::'
2.2.2.- Etapa de aprendizaje

En la etapa de aprendizaje, el objetivo que se persigue es hacer minima la discrepancia o
error entre la salida obtenida por la red y la salida deseada por el usuario ante la
presentacion de un conjunto de patrones denominado grupo de entrenamiento. Por este
motivo, se dice que el aprendizaje en las redes backpropagation es de tipo supervisado,
debido a el usuario (o supervisor) determina la salida deseada ante la presentacion de un

determinado patr6n de entrada.

La funcion de error que se pretende minimizar para cada patron p viene dada por:

_1 L 2
EP = EZ(dpk _ka)
k=l

donde dy es la salida deseada para la neurona de salida k ante la presentacion del patron

p. A partir de esta expresion se puede obtener una medida general de error mediante:

F
E=»E
pal

P

La base matematica del algoritmo backpropagation para la modificacion de los pesos es
la técnica conocida como gradiente decreciente (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986).
Teniendo en cuenta que E, es funcion de todos los pesos de la red, el gradiente de E, es
un vector igual a la derivada parcial de E, respecto a cada uno de los pesos. El gradiente
toma la direccion que determina el incremento méas rapido en el error, mientras que la

direccion opuesta --es decir, la direccion negativa--, determina el decremento mas
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rapido en el error. Por tanto, el error puede reducirse ajustando cada peso en la

direccioén:

dE

P
_ T
;&HJ..

Vamos a ilustrar el proceso de aprendizaje de forma grafica: El conjunto de pesos que
forma una red neuronal puede ser representado por un espacio compuesto por tantas
dimensiones como pesos tengamos. Supongamos para simplificar el problema que
tenemos una red formada por dos pesos, el paisaje se puede visualizar como un espacio
de dos dimensiones. Por otra parte, hemos comentado que el error cometido es funcién
de los pesos de la red; de forma que en nuestro caso, a cualquier combinacion de valores
de los dos pesos, le correspondera un valor de error para el conjunto de entrenamiento.
Estos valores de error se pueden visualizar como una superficie, que denominaremos

superficie del error.

Como se muestra en la figura 2(A), la superficie del error puede tener una topografia

arbitrariamente compleja.

Superficie del error

Figura 2 (A): Superficie del error.

Con la imagen de la superficie del error en mente, el proceso de entrenamiento

comienza en un determinado punto, representado por la bola roja, definido por los pesos
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iniciales de la red (figura 2(A)). El algoritmo de aprendizaje se basa en obtener
informacidn local de la pendiente de la superficie --esto es, del gradiente--, y a partir de
esa informacion modificar iterativamente los pesos de forma proporcional a dicha
pendiente, a fin de asegurar el descenso por la superficie del error hasta alcanzar el
minimo mas cercano desde el punto de partida. La figura 2(B) muestra el proceso
descrito mediante la representacion del descenso de la bola roja hasta alcanzar una

llanura.

Superficie del error

Figura 2 (B): Superficie del error.

Con un numero mayor de pesos el espacio se convierte en un plano multidimensional
inimaginable, aunque se seguirian aplicando los mismos principios comentados en el

ejemplo.

Un peligro que puede surgir al utilizar el método de gradiente decreciente es que el
aprendizaje converja en un punto bajo, sin ser el punto mas bajo de la superficie del
error. Tales puntos se denominan minimos locales para distinguirlos del punto mas bajo
de esta superficie, denominado minimo global. Sin embargo, el problema potencial de

los minimos locales se dan en raras ocasiones en datos reales (Rzempoluck, 1998).

A nivel préctico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en aplicar
la regla de la cadena a la expresion del gradiente y afiadir una tasa de aprendizaje 7.

Asi, cuando se trata del peso de una neurona de salida:
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P
ﬂ'l.‘i.i"kj (I'.I. +1:| = T?Z Ep]{bpj

=1
donde
‘%k = (dpl-: T Vo I {net 1:-1-:)

y nindica la iteracion. Cuando se trata del peso de una neurona oculta:

F

=l

donde
M
EPj = ftﬂﬁt PJ:IE Ekakj

Se puede observar que el error o valor delta asociado a una neurona oculta j, viene
determinado por la suma de los errores que se cometen en las k neuronas de salida que
reciben como entrada la salida de esa neurona oculta j. De ahi que el algoritmo también

se denomine propagacion del error hacia atras.

Para la modificacion de los pesos, la actualizacién se realiza después de haber
presentado todos los patrones de entrenamiento. Este es el modo habitual de proceder y
se denomina aprendizaje por lotes 0 modo batch. Existe otra modalidad denominada
aprendizaje en serie o0 modo on line consistente en actualizar los pesos tras la
presentacion de cada patron de entrenamiento. En este modo, se debe tener presente que
el orden en la presentacion de los patrones debe ser aleatorio, puesto que si siempre se
siguiese un mismo orden, el entrenamiento estaria viciado a favor del ultimo patron del
conjunto de entrenamiento, cuya actualizacion, por ser la Ultima, siempre predominaria

sobre las anteriores (Martin del Brio y Sanz, 1997).

Con el fin de acelerar el proceso de convergencia de los pesos, Rumelhart, Hinton y

Williams (1986) sugirieron afadir en la expresion del incremento de los pesos un factor

249



momento, «, el cual tiene en cuenta la direcciéon del incremento tomada en la iteracion

anterior. Asi, cuando se trata del peso de una neurona de salida:

F

p=l

Cuando se trata del peso de una neurona oculta:

P

p=l

En el apartado 3.3.3. se explica con més detalle el papel que juega la tasa de aprendizaje
y el factor momento en el proceso de aprendizaje.

2.3.- Variantes del algoritmo backpropagation

Desde que en 1986 se presentara la regla backpropagation, se han desarrollado
diferentes variantes del algoritmo original. Estas variantes tienen por objeto acelerar el
proceso de aprendizaje. A continuacion, comentaremos brevemente los algoritmos més

relevantes.

La regla delta-bar-delta (Jacobs, 1988) se basa en que cada peso tiene una tasa de
aprendizaje propia, y ésta se puede ir modificando a lo largo del entrenamiento. Por su
parte, el algoritmo QUICKPROP (Fahlman, 1988) modifica los pesos en funcion del
valor del gradiente actual y del gradiente pasado. El algoritmo de gradiente conjugado
(Battiti, 1992) se basa en el calculo de la segunda derivada del error con respecto a cada
peso, y en obtener el cambio a realizar a partir de este valor y el de la derivada primera.
Por ultimo, el algoritmo RPROP (Resilient propagation) (Riedmiller y Braun, 1993) es
un método de aprendizaje adaptativo parecido a la regla delta-bar-delta, donde los

pesos se modifican en funcion del signo del gradiente, no en funcion de su magnitud.
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3.- Fases en la aplicacion de un perceptron multicapa

En el presente apartado se van a exponer los pasos que suelen seguirse en el disefio de
una aplicacion neuronal (Palmer, Montafio y Calafat, 2000). En general, una red del tipo
perceptron multicapa intentara resolver dos tipos de problemas. Por un lado, los
problemas de prediccidn consisten en la estimacion de una variable continua de salida a
partir de la presentacion de un conjunto de variables predictoras de entrada (discretas
y/o continuas). Por otro lado, los problemas de clasificacion consisten en la asignacién
de la categoria de pertenencia de un determinado patrén a partir de un conjunto de

variables predictoras de entrada (discretas y/o continuas).

3.1.- Seleccion de las variables relevantes y preprocesamiento de los datos

Para obtener una aproximacion funcional optima, se deben elegir cuidadosamente las
variables a emplear. Mas concretamente, de lo que se trata es de incluir en el modelo las
variables predictoras que realmente predigan la variable dependiente o de salida, pero
que a su vez no covarien entre si (Smith, 1993). La introduccion de variables
irrelevantes 0 que covarien entre si, puede provocar un sobreajuste innecesario en el
modelo. Este fendmeno aparece cuando el numero de parametros o pesos de la red
resulta excesivo en relacion al problema a tratar y al nimero de patrones de
entrenamiento disponibles. La consecuencia méas directa del sobreajuste es una
disminucion sensible en la capacidad de generalizacion del modelo que como hemos
mencionado, representa la capacidad de la red de proporcionar una respuesta correcta

ante patrones que no han sido empleados en su entrenamiento.

Un procedimiento 0til para la seleccion de las variables relevantes (Masters, 1993)
consiste en entrenar la red con todas las variables de entrada y, a continuacion, ir
eliminando una variable de entrada cada vez y reentrenar la red. La variable cuya
eliminacién causa el menor decremento en la ejecucion de la red es eliminada. Este
procedimiento se repite sucesivamente hasta que llegados a un punto, la eliminacién de

mas variables implica una disminucion sensible en la ejecucion del modelo.

Una vez seleccionadas las variables que van a formar parte del modelo, se procede al

preprocesamiento de los datos para adecuarlos a su tratamiento por la red neuronal.
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Cuando se trabaja con un perceptron multicapa es muy aconsejable --aunque no
imprescindible-- conseguir que los datos posean una serie de cualidades (Masters, 1993,
Martin del Brio y Sanz, 1997; SPSS Inc., 1997; Sarle, 1998). Las variables deberian
seguir una distribucion normal o uniforme en tanto que el rango de posibles valores
deberia ser aproximadamente el mismo y acotado dentro del intervalo de trabajo de la

funcidn de activacion empleada en las capas ocultas y de salida de la red neuronal.

Teniendo en cuenta lo comentado, las variables de entrada y salida suelen acotarse a
valores comprendidos entre 0y 1 6 entre -1 y 1. Si la variable es de naturaleza discreta,
se utiliza la codificacion dummy. Por ejemplo, la variable sexo podria codificarse como:
0 = hombre, 1 = mujer; estando representada por una Unica neurona. La variable nivel
social podria codificarse como: 1 0 0 = bajo, 0 1 0 = medio, 0 0 1 = alto; estando
representada por tres neuronas. Por su parte, si la variable es de naturaleza continua,

ésta se representa mediante una sola neurona, como, por ejemplo, el Cl de un sujeto.

3.2.- Creacidn de los conjuntos de aprendizaje, validacion y test

En la metodologia de las RNA, a fin de encontrar la red que tiene la mejor ejecucion
con casos nuevos --es decir, que sea capaz de generalizar--, la muestra de datos es a
menudo subdividida en tres grupos (Bishop, 1995; Ripley, 1996): entrenamiento,

validacion y test.

Durante la etapa de aprendizaje de la red, los pesos son modificados de forma iterativa
de acuerdo con los valores del grupo de entrenamiento, con el objeto de minimizar el
error cometido entre la salida obtenida por la red y la salida deseada por el usuario. Sin
embargo, como ya se ha comentado, cuando el nimero de pardmetros 0 pesos es
excesivo en relacion al problema --fenémeno del sobreajuste--, el modelo se ajusta
demasiado a las particularidades irrelevantes presentes en los patrones de entrenamiento
en vez de ajustarse a la funcion subyacente que relaciona entradas y salidas, perdiendo

su habilidad de generalizar su aprendizaje a casos nuevos.

Para evitar el problema del sobreajuste, es aconsejable utilizar un segundo grupo de
datos diferentes a los de entrenamiento, el grupo de validacién, que permita controlar el
proceso de aprendizaje. Durante el aprendizaje la red va modificando los pesos en

funcién de los datos de entrenamiento y de forma alternada se va obteniendo el error

252



que comete la red ante los datos de validacion. Este proceso se ve representado en la
figura 3. Podemos observar como el error de entrenamiento y el error de validacion van
disminuyendo a medida que aumenta el ndmero de iteraciones, hasta alcanzar un
minimo en la superficie del error, momento en el que podemos parar el aprendizaje de

la red.

Con el grupo de validacion podemos averiguar cual es el nimero de pesos 6ptimo --y
asi evitar el problema del sobreajuste--, en funcion de la arquitectura que ha tenido la
mejor ejecucion con los datos de validacion. Como se verd mas adelante, mediante este
grupo de validacion también se puede determinar el valor de otros pardmetros que

intervienen en el aprendizaje de la red.

— Error de erfrenathienito

Etror de walidaci dn

—

Error

Iteraciones

Figura 3: Evolucidn del error de entrenamiento y el error de validacion.

Por ultimo, si se desea medir de una forma completamente objetiva la eficacia final del
sistema construido, no deberiamos basarnos en el error que se comete ante los datos de
validacion, ya que de alguna forma, estos datos han participado en el proceso de
entrenamiento. Se deberia contar con un tercer grupo de datos independientes, el grupo

de test el cudl proporcionara una estimacion insesgada del error de generalizacion.

3.3.- Entrenamiento de la red neuronal

Una vez visto el funcionamiento del algoritmo backpropagation, a continuacion, se
proporcionan una serie de consejos practicos acerca de cuatro grupos de parametros

relacionados con el aprendizaje cuyo valor no se puede conocer a priori dado un
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problema, sino que deben ser determinados mediante ensayo y error. La utilizacion de
un grupo de validacion ayudara a conocer el valor 6ptimo de cada uno de estos
parametros: valor de los pesos iniciales, arquitectura de la red, valor de la tasa de
aprendizaje y del momento, y funcion de activacion de las neuronas de la capa oculta y
de salida. Asi, la configuracion de parametros que obtenga el menor error ante los datos

de validacidn, sera la seleccionada para pasar a la fase de test.

3.3.1.- Eleccion de los pesos iniciales

Cuando una red neuronal es disefiada por primera vez, se deben asignar valores a los
pesos a partir de los cuales comenzar la etapa de entrenamiento. Los pesos de umbral y
de conexiodn se pueden inicializar de forma totalmente aleatoria, si bien es conveniente

seguir algunas sencillas reglas que permitirdn minimizar la duracion del entrenamiento.

Es conveniente que la entrada neta a cada unidad sea cero, independientemente del valor
que tomen los datos de entrada. En esta situacion, el valor devuelto por la funcion de
activacion que se suele utilizar --la funcién sigmoidal--, es un valor intermedio, que
proporciona el menor error si los valores a predecir se distribuyen simétricamente
alrededor de este valor intermedio (como habitualmente sucede). Ademas, al evitar los
valores de salida extremos se escapa de las zonas saturadas de la funcion sigmoidal en

que la pendiente es practicamente nula y, por tanto, el aprendizaje casi inexistente.

Para alcanzar este objetivo, la forma mas sencilla y utilizada consiste en realizar una
asignacion de pesos pequefios generados de forma aleatoria, en un rango de valores
entre -0.5y 0.5 o algo similar (SPSS Inc., 1997).

3.3.2.- Arquitectura de la red

Respecto a la arquitectura de la red, se sabe que para la mayoria de problemas practicos
bastara con utilizar una sola capa oculta (Funahashi, 1989; Hornik, Stinchcombe y
White, 1989).

El nimero de neuronas de la capa de entrada esta determinado por el nimero de
variables predictoras. Asi, siguiendo los ejemplos de variables comentados en el

apartado 3.1., la variable sexo estaria representada por una neurona que recibiria los
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valores 0 0 1. La variable estatus social estaria representada por tres neuronas que
recibirian las codificaciones (1 0 0), (0 1 0) 6 (0 0 1). Por ultimo, la variable puntuacion
en CI estaria representada por una neurona que recibiria la puntuacién previamente

acotada, por ejemplo, a valores entre O y 1.

Por su parte, el nimero de neuronas de la capa de salida esta determinado bajo el mismo
esquema que en el caso anterior. Si estamos ante un problema de clasificacién, cada
neurona representara una categoria obteniendo un valor de activacion maximo (por
ejemplo, 1) la neurona que representa la categoria de pertenencia del patrén y un valor
de activacion minimo (por ejemplo, 0) todas las demas neuronas de salida. Cuando
intentamos discriminar entre dos categorias, bastara con utilizar una Unica neurona (por
ejemplo, salida 1 para la categoria A, salida 0 para la categoria B). Si estamos ante un
problema de estimacion, tendremos una Unica neurona que dara como salida el valor de

la variable a estimar.

Por ultimo, el nimero de neuronas ocultas determina la capacidad de aprendizaje de la
red neuronal. No existe una receta que indique el nimero Optimo de neuronas ocultas
para un problema dado. Recordando el problema del sobreajuste, se debe usar el
minimo nUimero de neuronas ocultas con las cuales la red rinda de forma adecuada
(Masters, 1993; Smith, 1993; Rzempoluck, 1998). Esto se consigue evaluando el
rendimiento de diferentes arquitecturas en funcion de los resultados obtenidos con el

grupo de validacion.

3.3.3.- Tasa de aprendizaje y factor momento

El valor de la tasa de aprendizaje (7) tiene un papel crucial en el proceso de
entrenamiento de una red neuronal, ya que controla el tamafio del cambio de los pesos
en cada iteracidn. Se deben evitar dos extremos: un ritmo de aprendizaje demasiado
pequefio puede ocasionar una disminucion importante en la velocidad de convergencia y
la posibilidad de acabar atrapado en un minimo local; en cambio, un ritmo de
aprendizaje demasiado grande puede conducir a inestabilidades en la funcion de error,
lo cual evitard que se produzca la convergencia debido a que se daran saltos en torno al
minimo sin alcanzarlo. Por tanto, se recomienda elegir un ritmo de aprendizaje lo méas

grande posible sin que provoque grandes oscilaciones. En general, el valor de la tasa de
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aprendizaje suele estar comprendida entre 0.05 y 0.5, (Rumelhart, Hinton y Williams,
1986).

El factor momento («) permite filtrar las oscilaciones en la superficie del error
provocadas por la tasa de aprendizaje y acelera considerablemente la convergencia de
los pesos, ya que si en el momento n el incremento de un peso era positivoy enn + 1
también, entonces el descenso por la superficie de error en n + 1 sera mayor. Sin
embargo, si en n el incremento era positivo y en n + 1 es negativo, el paso que se da en
n + 1 es mas pequefio, lo cual es adecuado, ya que eso significa que se ha pasado por un
minimo y los pasos deben ser menores para poder alcanzarlo. El factor momento suele

tomar un valor proximo a 1 (por ejemplo, 0.9) (Rumelhart, Hinton y Williams, 1986).

3.3.4.- Funcidn de activacion de las neuronas ocultas y de salida

Hemos visto que para obtener el valor de salida de las neuronas de la capa oculta y de
salida, se aplica una funcién, denominada funcion de activacion, sobre la entrada neta
de la neurona. El algoritmo backpropagation exige que la funcién de activacion sea
continua y, por tanto, derivable para poder obtener el error o valor delta de las neuronas
ocultas y de salida. Se disponen de dos formas basicas que cumplen esta condicion: la
funcion lineal (o identidad) y la funcién sigmoidal (logistica o tangente hiperbdlica). En
las figuras 4, 5 y 6 se presentan las expresiones matemadticas y la correspondiente
representacion grafica de la funcion lineal, la sigmoidal logistica (con limites entre 0 y

1) y la sigmoidal tangente hiperbdlica (con limites entre -1y 1):

f(x)

Funcién v=fix)
¥y=x
Derivada 3y,5x
1

Figura 4: Funcién lineal.
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Funcién y= fix)
1
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Derivada dy/8x
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0

Figura 5: Funcién sigmoidal logistica.

)
Funcion y=fix)
et e
a e +e
Derivada Jy,/8x
1-y
-5 0 5

-1

Figura 6: Funcion sigmoidal tangente hiperbolica.

Debemos tener en cuenta que para aprovechar la capacidad de las RNA de aprender
relaciones complejas o no lineales entre variables, es absolutamente imprescindible la
utilizacion de funciones no lineales al menos en las neuronas de la capa oculta
(Rzempoluck, 1998). Las RNA que no utilizan funciones no lineales, se limitan a
solucionar tareas de aprendizaje que implican Unicamente funciones lineales o
problemas de clasificacién que son linealmente separables. Por tanto, en general se
utilizara la funcién sigmoidal (logistica o tangente hiperbolica) como funcion de

activacion en las neuronas de la capa oculta.

Por su parte, la eleccion de la funcion de activacion en las neuronas de la capa de salida
dependerd del tipo de tarea impuesto. En tareas de clasificacion, las neuronas
normalmente toman la funcion de activacion sigmoidal. Asi, cuando se presenta un

patron que pertenece a una categoria particular, los valores de salida tienden a dar como
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valor 1 para la neurona de salida que representa la categoria de pertenencia del patron, y
0 6 -1 para las otras neuronas de salida. En cambio, en tareas de prediccion o
aproximacion de una funcion, generalmente las neuronas toman la funcion de activacién

lineal.

3.4.- Evaluacion del rendimiento del modelo

Una vez seleccionado el modelo de red cuya configuracion de parametros ha obtenido la
mejor ejecucion ante el conjunto de validacion, debemos evaluar la capacidad de
generalizacion de la red de una forma completamente objetiva a partir de un tercer

grupo de datos independiente, el conjunto de test.

Cuando la tarea de aprendizaje consiste en la estimacion de una funcién, normalmente
se utiliza la media cuadratica del error para evaluar la ejecucion del modelo y viene

dada por la siguiente expresion:

Cuando se trata de un problema de clasificacion de patrones es mas comodo basarnos en
la frecuencia de clasificaciones correctas e incorrectas. A partir del valor de las
frecuencias, podemos construir una tabla de confusion y calcular diferentes indices de
asociacion y acuerdo entre el criterio y la decision tomada por la red neuronal. Por
ultimo, cuando estamos interesados en discriminar entre dos categorias, especialmente
si utilizamos la red neuronal como instrumento diagnostico (por ejemplo, salida = 0 ->
sujeto sano; salida = 1 -> sujeto enfermo), es interesante hacer uso de los indices de
sensibilidad, especificidad y eficacia, y del analisis de curvas ROC (Receiver operating

characteristic) (Palmer, Montafio y Calafat, 2000).

3.5.- Interpretacion de los pesos obtenidos

Una de las criticas mas importantes que se han lanzado contra el uso de RNA trata sobre

lo dificil que es comprender la naturaleza de las representaciones internas generadas por
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la red para responder ante un problema determinado. A diferencia de los modelos
estadisticos clasicos, no es tan evidente conocer en una red la importancia que tiene
cada variable predictora sobre la salida del modelo. Sin embargo, esta percepcidn acerca
de las RNA como una compleja "caja negra”, no es del todo cierta. De hecho, han
surgido diferentes intentos por interpretar los pesos de la red neuronal (Garson, 1991;
Zurada, Malinowski y Cloete, 1994; Rambhia, Glenny y Hwang, 1999; Hunter,
Kennedy, Henry et al., 2000), de los cuales el mas ampliamente utilizado es el

denominado anélisis de sensibilidad.

El andlisis de sensibilidad esta basado en la medicién del efecto que se observa en una
salida yx 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. Un método muy comun para realizar este tipo de analisis consiste en fijar el
valor de todas las variables de entrada a su valor medio e ir variando el valor de una de
ellas a lo largo de todo su rango, registrando el valor de salida de la red. Este método se
suele representar de forma grafica utilizando una o dos variables de entrada sobre una
de las salidas de la red. A modo de ejemplo, en la figura 7 se muestra la representacion
gréfica del andlisis de sensibilidad a partir de dos variables de entrada sobre la salida de

la red, habiendo fijado todas las demas variables de entrada a su valor medio.

Entrada 2

Figura 7: Representacion grafica del andlisis de sensibilidad.
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Este tipo de representacion nos permite estudiar la forma que tiene la funcion que existe

entre cada variable de entrada y cada variable de salida.

Otros autores han propuesto procedimientos numéricos para realizar el analisis de
sensibilidad, como la obtencion de la matriz jacobiana (Hwang, Choi, Oh et al., 1991;
Fu y Chen, 1993; Bishop, 1995; Bahbah y Girgis, 1999). Veamos en qué consiste este

procedimiento.

En la descripcion del algoritmo backpropagation, hemos visto que la derivada parcial
del error respecto a los pesos nos indica qué direccion 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 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 KxI--, cada fila representa una salida de la
red y cada columna representa una entrada de la red, de forma que el elemento S de la
matriz representa la sensibilidad de la salida k respecto a la entrada i. Cada uno de los
elementos Sy se obtiene calculando la derivada parcial de una salida yx respecto a una

entrada x;, esto es:

3]

V1

i

Aplicando la regla de la cadena sobre esta expresion tenemos que:

IEIY ! L !
S = 5 k =f(netk)zvkjf (ﬂﬁtj)Wji
£i 17

Asi, cuanto mayor sea el valor de Sy, mas importante es x; en relacion a yy. El signo de

Sxi nos indicara si la relacion entre ambas variables es directa o inversa.
4.- Recursos gratuitos en internet sobre el perceptron multicapa

En la Web podemos encontrar multitud de recursos relacionados con el campo de las

RNA. A modo de ejemplos ilustrativos, describiremos el funcionamiento de dos applets
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y un programa totalmente gratuitos que permiten simular el comportamiento de un

perceptrén multicapa entrenado mediante el algoritmo backpropagation.

4.1.- Applets

Se han seleccionado dos ejemplos de applets, uno para demostrar el uso del perceptrén
multicapa como clasificador de patrones, otro para demostrar el uso del perceptron
multicapa como estimador de funciones. El lector interesado en este tipo de recursos
puede visitar la pagina del Instituto Nacional de Biociencia y Tecnologia Humana

(M.I.T.I.) de Japdén, donde podra encontrar un numeroso listado de applets

demostrativos sobre RNA.

4.1.1.- Ejemplo de clasificacion de patrones

Jason Tiscione ha desarrollado un applet denominado Reconocedor Optico de

Caracteres (OCHRE), el cual simula el comportamiento de un perceptron multicapa

aprendiendo a reconocer los digitos del 0 al 9.

En la figura 8 se muestra la ventana del applet OCHRE:

=3 E3 B3 3 1 B3 B3 62 BT E

EEEEEE EEFEFF FEE EE EFFFFFF ps FEE FRERERf 3 FFERFE FRFE
! EEE II " : FFEEEF EEEHEEE F"FFF EFFFFF : EE EEIEHE{E EEFFF E
[ FEEEsmF it EFFFFFF FFFEFF FrreF

|
IS

P

B

Figura 8: Ventana del applet OCHRE .
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Los iconos que contienen los diez digitos, situados a lo largo de la parte superior de la
ventana del applet, son los patrones de entrada usados para entrenar y testar la red
neuronal. La red estd compuesta por ocho neuronas de entrada encargadas de recibir
cada uno de los patrones, 12 neuronas ocultas (aunque este valor se puede manipular) y

10 neuronas de salida cada una de las cuales representa un digito.

Para testar la ejecucion de una red, pulse el boton "test" que aparece en la parte superior
de cada uno de iconos. La fila situada debajo de los iconos indica el nivel de activacion
de las 10 neuronas de salida. Cuando la red esta totalmente entrenada, la Unica neurona
de salida activada serd aquella que represente el icono que precisamente se esté
probando. La linea situada debajo de tal icono aparecera de color rojo sefialando un

nivel de activacion maximo, mientras que las otras permaneceran en negro.

Para entrenar la red neuronal, pulse el botdn "Start training" que aparece en la parte
inferior de la ventana. Cuando el applet comienza el aprendizaje, se puede observar
como se incrementa el nimero de iteraciones o épocas de entrenamiento, y cémo se
reduce lentamente la suma cuadratica del error. También se puede observar cémo
cambia de apariencia el icono de salida de la red (en la parte inferior derecha del
applet). Este icono resume las respuestas dadas por la red ante los 10 patrones de
entrenamiento, de forma que los cuadrados azules indican respuestas apropiadas y los

cuadrados rojos indican respuestas inapropiadas.

El entrenamiento tarda pocos minutos y se completa después de 150-250 iteraciones,
cuando la suma cuadratica del error alcanza un valor bajo (aproximadamente 0.01). En
este punto se puede pulsar el boton "Stop training" para parar el entrenamiento de la red.
Si, a continuacion, se pulsa el botén "test" situado encima de cada digito, la linea

situada debajo del icono apropiado se activara.

El usuario también puede testar la red neuronal dibujando un digito con el ratén en el
icono situado en la parte inferior izquierda del applet. Con el boton izquierdo del raton
se dibuja un pixel, mientras que con el boton derecho se puede borrar un pixel. Los
botones "blur" y "sharpen™ situados a la izquierda del icono de dibujo, permiten hacer
los trazos més 0 menos definidos. Para averiguar qué "piensa” la red neuronal acerca del

dibujo realizado, pulse el botdn "test" situado en la parte inferior izquierda.
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La red puede ser entrenada a partir de patrones de entrada creados por el propio usuario.
Se puede alterar cualquier digito situado en la parte superior, dibujando directamente
sobre él mediante los botones del ratdn. Para definir, afiadir ruido o limpiar el dibujo,
use las teclas "B", "S" y "C", respectivamente. Para restaurar los digitos originales,
pulse el boton "Reset inputs”. Para restaurar la red entera, pulse el boton "Reset

network".

Se puede cambiar el numero de neuronas en la capa de entrada y oculta modificando el
namero en el campo correspondiente antes de apretar el botdon "Reset network". Si
determinamos pocas neuronas ocultas, la red serd incapaz de aprender la tarea. Con
demasiadas neuronas ocultas, es probable que se produzca un sobreajuste, provocando

una reduccidn en la capacidad de generalizacion del modelo.

4.1.2.- Ejemplo de aproximacion de funciones

Paul Watta, Mohamad Hassoun y Norman Dannug han desarrollado una Herramienta de

Aprendizaje Backpropagation para la Aproximacion de Funciones.

En la figura 9 se muestra la ventana del applet:
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Figura 9: Ventana del applet para la aproximacion de funciones.
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Esta herramienta tiene una serie de opciones interesantes situadas en la parte superior.
En este sentido, pulsando el boton "Function”, podemos determinar el tipo de funcion
gue queremos que aprenda la red neuronal (por ejemplo, cuadratica, sigmoidal,
exponencial, etc.). El botén "Sample” nos permite fijar el nUmero de patrones de
entrenamiento y validacion. Con el boton "Neural Network™ podemos determinar
diferentes parametros relacionados con la red neuronal: nUmero de neuronas ocultas,
tasa de aprendizaje para las neuronas de la capa oculta y de salida, y funcion de
activacion para las neuronas de la capa oculta y de salida. Por dltimo, el botdn
"Training" nos permite fijar el nimero total de iteraciones o ciclos de aprendizaje y el

valor del error objetivo (target).

Por otra parte, podemos realizar una serie de acciones situadas también en la parte
superior. En este sentido, pulsando el boton "Training™, comenzamos el entrenamiento
de la red neuronal. Con el boton "Resample” se crea aleatoriamente un nuevo juego de
patrones de entrenamiento y validacion. El boton "Randomize Weights" nos permite
crear una nueva configuracion inicial de pesos. Por ultimo, con el botén "Corrupt

Weights" podemos introducir ruido a los pesos de la red.

Esta herramienta cuenta con dos tipos de representacion grafica. Por una parte, se
muestra la evolucion del error de entrenamiento y el error de validacién a lo largo del
aprendizaje de la red. Por otra parte, se muestra en un plano bidimensional la forma de
la funcion que se pretende aprender, la situacién de los patrones de entrenamiento y la
salida de la red en el plano.

Por Gltimo, en la parte inferior se muestra una serie de informaciones acerca de la red
neuronal a lo largo del proceso de aprendizaje. Asi, podemos ver el nimero de
iteraciones o ciclos de entrenamiento realizados hasta el momento, el error de
entrenamiento y el error de validacién, el nimero de neuronas ocultas, el valor de la tasa
de aprendizaje utilizada en la capa oculta y de salida, y la funcion de activacion de las
neuronas ocultas y de salida.

4.2.- Software

En la Web podemos encontrar multitud de programas simuladores de redes neuronales

de libre distribucion (gratuitos o sharewares). El lector interesado puede visitar dos
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listados completos sobre este tipo de programas: Por un lado, tenemos el listado

ofrecido por el grupo de noticias sobre redes neuronales comp.ai.neural-nets, por otro

lado, tenemos el listado ofrecido por el Pacific Northwest National Laboratory.

4.2.1.- Programa QwikNet

De entre los simuladores de libre distribucion que podemos encontrar en internet, cabe
destacar un programa shareware (para Windows 95/98/NT 4.0), el QwikNet 2.23
desarrolllado por Craig Jensen. Se trata de un simulador del perceptron multicapa
sencillo de manejar, que ayudara al lector a comprender mejor todos los conceptos

expuestos a lo largo del documento.

Con la version shareware se puede utilizar un maximo de 10 neuronas en una capa
oculta y 500 patrones de entrenamiento. La version registrada no tiene ningun tipo de

limitacion (se pueden utilizar hasta cinco capas ocultas).

Para bajarse la version shareware del QwikNet pulse el siguiente boton:

Eajar el QwikNet

El archivo bajado es un archivo comprimido (.ZIP). Para instalar el programa,
descomprima el contenido del archivo .ZIP en una carpeta (mediante el programa
WinZip) y ejecute el archivo setup.exe, el cual le guiara de forma sencilla a lo largo del

proceso de instalacion de QwikNet.

El programa QwikNet cuenta con un archivo de ayuda muy completo, asi que nos
limitaremos a describir brevemente las opciones mas sobresalientes con las que cuenta

el simulador.

Como se puede observar en la figura 10, la ventana del programa se divide en un

conjunto de opciones agrupadas en secciones:

La seccion Training Properties permite fijar los valores de la tasa de aprendizaje (eta) y

el factor momento (alpha).

265


ftp://ftp.sas.com/pub/neural/FAQ5.html
http://www.emsl.pnl.gov:2080/proj/neuron/neural/systems/shareware.html
http://www.kagi.com/cjensen/default.html
http://www.winzip.com/

En la seccion Stopping Criteria podemos determinar diferentes criterios de parada del
entrenamiento de la red (nimero de iteraciones o épocas, valores de error y porcentaje

de clasificaciones correctas para los patrones de entrenamiento y test).

La seccion Training Algorithm permite seleccionar el algoritmo de aprendizaje. Asi,
tenemos el On line backpropagation, el On line backpropagation con el orden de los
patrones aleatorizado, el batch backpropagation, el delta-bar-delta, el RPROP vy el
QuickProp.

QwikMNet - xor_net M= E3
File Yiew Settings Help
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Figura 10: Ventana del programa QwikNet.

En la seccién Network Topology podemos determinar el nimero de capas ocultas (hasta
cinco capas), el nimero de neuronas por capa oculta y la funcion de activacion de las
neuronas ocultas y de salida (sigmoidal logistica, sigmoidal tangente hiperbdlica, lineal

y gaussiana).

La seccidn Weights permite fijar el valor maximo y minimo que puede adoptar un peso,
e inicializar los pesos de la red de forma aleatoria en cualquier momento durante el

proceso de aprendizaje.
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En la seccion Data Files podemos determinar los archivos que contienen los patrones de

entrenamiento y test.

Durante el proceso de entrenamiento, las secciones Training Stats y Testing Stats
muestran informacion acerca del namero de ciclos de aprendizaje completados hasta el

momento y el rendimiento del modelo ante los patrones de entrenamiento y test.

Los botones "Train", "Stop” y "Test" permiten comenzar el entrenamiento, pararlo y

proporcionar la salida de la red ante los patrones de test, respectivamente.

Por ultimo, el menu View situado en la parte superior de la ventana permite visualizar
diferentes representaciones gréaficas. Asi, la opcion Network muestra la arquitectura de
la red, donde el color de las conexiones entre neuronas indica la magnitud de los pesos.
La opcidn Training Error Plot permite ver la evolucion del error de entrenamiento y
test a medida que avanza el entrenamiento. La opcion Contour Plot representa de forma
gréfica el analisis de sensibilidad de una o dos variables de entrada sobre una variable
de salida. La opcion Network Analysis Plot representa mediante diagramas de barras el
error cometido y las salidas proporcionadas por la red neuronal ante los patrones de

entrenamiento y test.
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1.- Introduccién

En los dltimos quince afios, las redes neuronales artificiales (RNA) han emergido como
una potente herramienta para el modelado estadistico orientada principalmente al
reconocimiento de patrones —tanto en la vertiente de clasificacion como de prediccion.
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 (Taylor, 1996; Arbib, Erdi y Szentagothai, 1997; Sarle, 1998). Entre estos
paradigmas, podemos destacar la red backpropagation (Rumelhart, Hinton y Williams,

1986) y los mapas autoorganizados de Kohonen (Kohonen, 1982a, 1982b).

La red backpropagation, mediante un esquema de aprendizaje supervisado, ha sido
utilizada satisfactoriamente en la clasificacion de patrones y la estimacion de funciones.
La descripcion de este tipo de red se puede encontrar en un documento anterior (Palmer,

Montafio y Jiménez, en prensa).

En el presente documento, nos proponemos describir otro de los sistemas neuronales
mas conocidos y empleados, los mapas autoorganizados de Kohonen. Este tipo de red
neuronal, mediante un aprendizaje no supervisado, puede ser de gran utilidad en el
campo del analisis exploratorio de datos, debido a que son sistemas capaces de realizar
analisis de clusters, representar densidades de probabilidad y proyectar un espacio de
alta dimension sobre otro de dimensién mucho menor. A fin de asegurar la comprension
de los conceptos expuestos por parte del lector y, al mismo tiempo, explotar al maximo
los recursos que nos ofrece la Web, tal descripcion ird acompafiada de applets y

software ilustrativos, los cuales estaran a disposicion del lector via internet.

2.- Los mapas autoorganizados de Kohonen

En 1982 Teuvo Kohonen presentd6 un modelo de red denominado mapas
autoorganizados o SOM (Self-Organizing Maps), basado en ciertas evidencias

descubiertas a nivel cerebral y con un gran potencial de aplicabilidad practica. Este tipo
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de red se caracteriza por poseer un aprendizaje no supervisado competitivo. Vamos a

ver en qué consiste este tipo de aprendizaje.

A diferencia de lo que sucede en el aprendizaje supervisado, en el no supervisado (o
autoorganizado) no existe ningin maestro externo que indique si la red neuronal esta
operando correcta 0 incorrectamente, pues no se dispone de ninguna salida objetivo
hacia la cual la red neuronal deba tender. Asi, durante el proceso de aprendizaje la red
autoorganizada debe descubrir por si misma rasgos comunes, regularidades,
correlaciones o categorias en los datos de entrada, e incorporarlos a su estructura interna
de conexiones. Se dice, por tanto, que las neuronas deben autoorganizarse en funcion de

los estimulos (datos) procedentes del exterior.

Dentro del aprendizaje no supervisado existe un grupo de modelos de red caracterizados
por poseer un aprendizaje competitivo. En el aprendizaje competitivo las neuronas
compiten unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con este tipo de
aprendizaje, se pretende que cuando se presente a la red un patron de entrada, sélo una
de las neuronas de salida (0 un grupo de vecinas) se active. Por tanto, las neuronas
compiten por activarse, quedando finalmente una como neurona vencedora y anuladas

el resto, que son forzadas a sus valores de respuesta minimos.

El objetivo de este aprendizaje es categorizar (clusterizar) los datos que se introducen en
la red. De esta forma, las informaciones similares son clasificadas formando parte de la
misma categoria y, por tanto, deben activar la misma neurona de salida. Las clases o
categorias deben ser creadas por la propia red, puesto que se trata de un aprendizaje no

supervisado, a través de las correlaciones entre los datos de entrada.

2.1.- Fundamentos bioldgicos

Se ha observado que en el cortex de los animales superiores aparecen zonas donde las
neuronas detectoras de rasgos se encuentran topolégicamente ordenadas (Kohonen,
1989, 1990); de forma que las informaciones captadas del entorno a través de los
Organos sensoriales, se representan internamente en forma de mapas bidimensionales.
Por ejemplo, en el area somatosensorial, las neuronas que reciben sefiales de sensores
que se encuentran proximos en la piel se sitan también proximas en el cortex, de

manera que reproducen --de forma aproximada--, el mapa de la superficie de la piel en
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una zona de la corteza cerebral. En el sistema visual se han detectado mapas del espacio
visual en zonas del cerebro. Por lo que respecta al sentido del oido, existen en el cerebro
areas que representan mapas tonotopicos, donde los detectores de determinados rasgos
relacionados con el tono de un sonido se encuentran ordenados en dos dimensiones
(Martin del Brio y Sanz, 1997).

Aungue en gran medida esta organizacién neuronal esta predeterminada genéticamente,
es probable que parte de ella se origine mediante el aprendizaje. Esto sugiere, por tanto,
que el cerebro podria poseer la capacidad inherente de formar mapas topoldgicos de las

informaciones recibidas del exterior (Kohonen, 1982a).

Por otra parte, también se ha observado que la influencia que una neurona ejerce sobre
las demas es funcidn de la distancia entre ellas, siendo muy pequefia cuando estan muy
alejadas. Asi, se ha comprobado que en determinados primates se producen
interacciones laterales de tipo excitatorio entre neuronas préximas en un radio de 50 a
100 micras, de tipo inhibitorio en una corona circular de 150 a 400 micras de anchura
alrededor del circulo anterior, y de tipo excitatorio muy débil, practicamente nulo, desde
ese punto hasta una distancia de varios centimetros. Este tipo de interaccion tiene la

forma tipica de un sombrero mejicano como veremos mas adelante.

En base a este conjunto de evidencias, el modelo de red autoorganizado presentado por
Kohonen pretende mimetizar de forma simplificada la capacidad del cerebro de formar

mapas topoldgicos a partir de las sefiales recibidas del exterior.

2.2.- Arquitectura

Un modelo SOM estd compuesto por dos capas de neuronas. La capa de entrada
(formada por N neuronas, una por cada variable de entrada) se encarga de recibir y
transmitir a la capa de salida la informacion procedente del exterior. La capa de salida
(formada por M neuronas) es la encargada de procesar la informacion y formar el mapa
de rasgos. Normalmente, las neuronas de la capa de salida se organizan en forma de
mapa bidimensional como se muestra en la figura 1, aunque a veces también se utilizan
capas de una sola dimensién (cadena lineal de neuronas) o de tres dimensiones

(paralelepipedo).
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Capade
salida (V)

Figura 1: Arquitectura del SOM.

Las conexiones entre las dos capas que forman la red son siempre hacia delante, es
decir, la informacion se propaga desde la capa de entrada hacia la capa de salida. Cada
neurona de entrada i esta conectada con cada una de las neuronas de salida j mediante
un peso wji. De esta forma, las neuronas de salida tienen asociado un vector de pesos W;
Ilamado vector de referencia (0 codebook), debido a que constituye el vector prototipo

(o promedio) de la categoria representada por la neurona de salida j.

Entre las neuronas de la capa de salida, puede decirse que existen conexiones laterales
de excitacion e inhibicion implicitas, pues aungue no estén conectadas, cada una de
estas neuronas va a tener cierta influencia sobre sus vecinas. Esto se consigue a través
de un proceso de competicion entre las neuronas y de la aplicacion de una funcién

denominada de vecindad como veremos mas adelante.

2.3.- Algoritmo

En el algoritmo asociado al modelo SOM podemos considerar, por un lado, una etapa
de funcionamiento donde se presenta, ante la red entrenada, un patron de entrada y éste
se asocia a la neurona o categoria cuyo vector de referencia es el mas parecido y, por
otro lado, una etapa de entrenamiento o aprendizaje donde se organizan las categorias
que forman el mapa mediante un proceso no supervisado a partir de las relaciones

descubiertas en el conjunto de los datos de entrenamiento.
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2.3.1.- Etapa de funcionamiento

Cuando se presenta un patron p de entrada Xp: Xpi,..., Xpi,....Xpn, €Ste se transmite
directamente desde la capa de entrada hacia la capa de salida. En esta capa, cada
neurona calcula la similitud entre el vector de entrada X, y su propio vector de pesos W;
o vector de referencia segun una cierta medida de distancia o criterio de similitud
establecido. A continuacion, simulando un proceso competitivo, se declara vencedora la

neurona cuyo vector de pesos es el mas similar al de entrada.

La siguiente expresion matematica representa cual de las M neuronas se activara al

presentar el patron de entrada X,:

1 min [, -

Vo =
B 0 resto

donde yy; representa la salida o el grado de activacion de las neuronas de salida en
funcién del resultado de la competicion (1 = neurona vencedora, 0 = neurona no
vencedora), ||Xp-Wij|| representa una medida de similitud entre el vector o patron de
entrada Xp: Xp1,..., Xpi,-...Xpn Y €l vector de pesos Wj: wijs,..., Wii,...Wjn, de las conexiones
entre cada una de las neuronas de entrada y la neurona de salida j. En el siguiente
apartado veremos las medidas de similitud mas comunmente utilizadas. En cualquier

caso, la neurona vencedora es la que presenta la diferencia minima.

En esta etapa de funcionamiento, lo que se pretende es encontrar el vector de referencia
mas parecido al vector de entrada para averiguar qué neurona es la vencedora y, sobre
todo, en virtud de las interacciones excitatorias e inhibitorias que existen entre las
neuronas, para averiguar en qué zona del espacio bidimensional de salida se encuentra
tal neurona. Por tanto, lo que hace la red SOM es realizar una tarea de clasificacion, ya
que la neurona de salida activada ante una entrada representa la clase a la que pertenece
dicha informacién de entrada. Ademds, como ante otra entrada parecida se activa la
misma neurona de salida, u otra cercana a la anterior, debido a la semejanza entre las
clases, se garantiza que las neuronas topolégicamente proximas sean sensibles a

entradas fisicamente similares. Por este motivo, la red es especialmente util para
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establecer relaciones, desconocidas previamente, entre conjuntos de datos (Hilera y
Martinez, 1995).

2.3.2.- Etapa de aprendizaje

Se debe advertir, en primer lugar, que no existe un algoritmo de aprendizaje totalmente
estandar para la red SOM. Sin embargo, se trata de un procedimiento bastante robusto
ya que el resultado final es en gran medida independiente de los detalles de su
realizacion concreta. En consecuencia, trataremos de exponer el algoritmo mas habitual
asociado a este modelo (Kohonen, 1982a, 1982b, 1989, 1995).

El algoritmo de aprendizaje trata de establecer, mediante la presentacion de un conjunto
de patrones de entrenamiento, las diferentes categorias (una por neurona de salida) que
servirdn durante la etapa de funcionamiento para realizar clasificaciones de nuevos

patrones de entrada.

De forma simplificada, el proceso de aprendizaje se desarrolla de la siguiente manera.
Una vez presentado y procesado un vector de entrada, se establece a partir de una
medida de similitud, la neurona vencedora, esto es, la neurona de salida cuyo vector de
pesos es el mas parecido respecto al vector de entrada. A continuacion, el vector de
pesos asociado a la neurona vencedora se modifica de manera que se parezca un poco
mas al vector de entrada. De este modo, ante el mismo patron de entrada, dicha neurona
responderd en el futuro todavia con mas intensidad. EI proceso se repite para un
conjunto de patrones de entrada los cuales son presentados repetidamente a la red, de
forma que al final los diferentes vectores de pesos sintonizan con uno o varios patrones
de entrada y, por tanto, con dominios especificos del espacio de entrada. Si dicho
espacio esta dividido en grupos, cada neurona se especializard en uno de ellos, y la

operacion esencial de la red se podra interpretar como un analisis de clusters.

La siguiente interpretacion geométrica (Masters, 1993) del proceso de aprendizaje
puede resultar interesante para comprender la operacion de la red SOM. El efecto de la
regla de aprendizaje no es otro que acercar de forma iterativa el vector de pesos de la
neurona de mayor actividad (ganadora) al vector de entrada. Asi, en cada iteracion el
vector de pesos de la neurona vencedora rota hacia el de entrada, y se aproxima a €l en

una cantidad que depende del tamafio de una tasa de aprendizaje.

279



En la figura 2 se muestra como opera la regla de aprendizaje para el caso de varios
patrones pertenecientes a un espacio de entrada de dos dimensiones, representados en la
figura por los vectores de color negro. Supongamos que los vectores del espacio de
entrada se agrupan en tres clusters, y supongamos que el nimero de neuronas de la red
es también tres. Al principio del entrenamiento los vectores de pesos de las tres
neuronas (representados por vectores de color rojo) son aleatorios y se distribuyen por
la circunferencia. Conforme avanza el aprendizaje, éstos se van acercando
progresivamente a las muestras procedentes del espacio de entrada, para quedar

finalmente estabilizados como centroides de los tres clusters.

Comienzo del orendizaje Fase infermedia Fiw del qprendizaje
Wy
W, 0
Wi
W;
W;
W: W 2
Ws

Figura 2: Proceso de aprendizaje en dos dimensiones.

Al finalizar el aprendizaje, el vector de referencia de cada neurona de salida se
correspondera con el vector de entrada que consigue activar la neurona correspondiente.
En el caso de existir mas patrones de entrenamiento que neuronas de salida, como en el
ejemplo expuesto, mas de un patron debera asociarse con la misma neurona, es decir,
perteneceran a la misma clase. En tal caso, los pesos que componen el vector de

referencia se obtienen como un promedio (centroide) de dichos patrones.

Ademas de este esquema de aprendizaje competitivo, el modelo SOM aporta una
importante novedad, pues incorpora relaciones entre las neuronas proximas en el mapa.
Para ello, introduce una funcion denominada zona de vecindad que define un entorno
alrededor de la neurona ganadora actual (vecindad); su efecto es que durante el
aprendizaje se actualizan tanto los pesos de la vencedora como los de las neuronas

pertenecientes a su vecindad. De esta manera, en el modelo SOM se logra que neuronas
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proximas sintonicen con patrones similares, quedando de esta manera reflejada sobre el

mapa una cierta imagen del orden topoldgico presente en el espacio de entrada.

Una vez entendida la forma general de aprendizaje del modelo SOM, vamos a expresar
este proceso de forma matematica. Recordemos que cuando se presenta un patron de
entrenamiento, se debe identificar la neurona de salida vencedora, esto es, la neurona
cuyo vector de pesos sea el mas parecido al patron presentado. Un criterio de similitud

muy utilizado es la distancia euclidea que viene dado por la siguiente expresion:

H
. _ — . _ 2
T ||XP WJ” trutl Z(Xpi Wji:'
i=1
De acuerdo con este criterio, dos vectores serdn mas similares cuanto menor sea su
distancia.

Una medida de similitud alternativa mas simple que la euclidea, es la correlacion o

producto escalar:

N
wi, [P, ~ Wi = mam 3y
=

segun la cual, dos vectores seran mas similares cuanto mayor sea su correlacion.

Identificada la neurona vencedora mediante el criterio de similitud, podemos pasar a
modificar su vector de pesos asociado y el de sus neuronas vecinas, segun la regla de

aprendizaje:

Ao (0 + 1) = ol s~ Wy ()] para j & Zona o)

donde n hace referencia al numero de ciclos o iteraciones, esto es, el nimero de veces
que ha sido presentado y procesado todo el juego de patrones de entrenamiento. o(n) es
la tasa de aprendizaje que, con un valor inicial entre 0 y 1, decrece con el nimero de
iteraciones (n) del proceso de aprendizaje. Zonaj«(n) es la zona de vecindad alrededor de

la neurona vencedora j* en la que se encuentran las neuronas cuyos pesos son
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actualizados. Al igual que la tasa de aprendizaje, el tamafio de esta zona normalmente se
va reduciendo paulatinamente en cada iteracion, con lo que el conjunto de neuronas que

pueden considerarse vecinas cada vez es menor.

Tradicionalmente el ajuste de los pesos se realiza después de presentar cada vez un
patron de entrenamiento, como se muestra en la regla de aprendizaje expuesta. Sin
embargo, hay autores (Masters, 1993) que recomiendan acumular los incrementos
calculados para cada patron de entrenamiento y, una vez presentados todos los patrones,
actualizar los pesos a partir del promedio de incrementos acumulados. Mediante este
procedimiento se evita que la direccidn del vector de pesos vaya oscilando de un patrén

a otro y acelera la convergencia de los pesos de la red.

En el proceso general de aprendizaje suelen considerarse dos fases. En la primera fase,
se pretende organizar los vectores de pesos en el mapa. Para ello, se comienza con una
tasa de aprendizaje y un tamafio de vecindad grandes, para luego ir reduciendo su valor
a medida que avanza el aprendizaje. En la segunda fase, se persigue el ajuste fino del
mapa, de modo que los vectores de pesos se ajusten mas a los vectores de
entrenamiento. El proceso es similar al anterior aunque suele ser mas largo, tomando la
tasa de aprendizaje constante e igual a un pequefio valor (por ejemplo, 0.01) y un radio

de vecindad constante e igual a 1.

No existe un criterio objetivo acerca del nimero total de iteraciones necesarias para
realizar un buen entrenamiento del modelo. Sin embargo, el nimero de iteraciones
deberia ser proporcional al nimero de neuronas del mapa (a mas neuronas, son
necesarias mas iteraciones) e independiente del nimero de variables de entrada. Aunque
500 iteraciones por neurona es una cifra adecuada, de 50 a 100 suelen ser suficientes

para la mayor parte de los problemas (Kohonen, 1990).
3.- Fases en la aplicacion de los mapas autoorganizados
En el presente apartado, pasamos a describir las diferentes fases necesarias para la

aplicacion de los mapas autoorganizados a un problema tipico de agrupamiento de

patrones.
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3.1.- Inicializacién de los pesos

Cuando un mapa autoorganizado es disefiado por primera vez, se deben asignar valores
a los pesos a partir de los cuales comenzar la etapa de entrenamiento. En general, no
existe discusion en este punto y los pesos se inicializan con pequefios valores aleatorios,
por ejemplo, entre -1 y 1 0 entre 0 y 1 (Kohonen, 1990), aunque también se pueden
inicializar con valores nulos (Martin del Brio y Serrano, 1993) o a partir de una

seleccion aleatoria de patrones de entrenamiento (SPSS Inc., 1997).

3.2.- Entrenamiento de la red

Vista la manera de modificar los vectores de pesos de las neuronas a partir del conjunto
de entrenamiento, se van a proporcionar una serie de consejos practicos acerca de tres
parametros relacionados con el aprendizaje cuyos valores 6ptimos no pueden conocerse
a priori dado un problema.

3.2.1.- Medida de similitud

En el apartado 2.3.2. hemos visto las dos medidas de similitud mas ampliamente

utilizadas a la hora de establecer la neurona vencedora ante la presentacién de un patrén
de entrada, tanto en la etapa de funcionamiento como en la etapa de aprendizaje de la
red. Sin embargo, se debe advertir que el criterio de similitud y la regla de aprendizaje
que se utilicen en el algoritmo deben ser métricamente compatibles. Si esto no es asi,
estariamos utilizando diferentes métricas para la identificacion de la neurona vencedora
y para la modificacion del vector de pesos asociado, lo que podria causar problemas en

el desarrollo del mapa (Demartines y Blayo, 1992).

La distancia euclidea y la regla de aprendizaje presentada son métricamente compatibles
y, por tanto, no hay problema. Sin embargo, la correlacion o producto escalar y la regla
de aprendizaje presentada no son compatibles, ya que dicha regla procede de la métrica
euclidea, y la correlacion solamente es compatible con esta métrica si se utilizan
vectores normalizados (en cuyo caso distancia euclidea y correlacién coinciden). Por
tanto, si utilizamos la correlacion como criterio de similitud, deberiamos utilizar

vectores normalizados; mientras que si utilizamos la distancia euclidea, ésto no sera
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necesario (Martin del Brio y Sanz, 1997). Finalmente, independientemente del criterio
de similitud utilizado, se recomienda que el rango de posibles valores de las variables de

entrada sea el mismo, por ejemplo, entre -1y 1 6 entre 0 y 1 (Masters, 1993).
3.2.2.- Tasa de aprendizaje

Como ya se ha comentado, a.(n) es la tasa de aprendizaje que determina la magnitud del
cambio en los pesos ante la presentacion de un patron de entrada. La tasa de
aprendizaje, con un valor inicial entre 0 y 1, por ejemplo, 0.6, decrece con el nimero de
iteraciones (n), de forma que cuando se ha presentado un gran ndmero de veces todo el
juego de patrones de aprendizaje, su valor es practicamente nulo, con lo que la
modificacion de los pesos es insignificante. Normalmente, la actualizacion de este

parametro se realiza mediante una de las siguientes funciones (Hilera y Martinez, 1995):

R [1 - i]
11

2
Siendo o, un valor de 0.1 6 0.2 y o, un valor proximo al nimero total de iteraciones del
aprendizaje. Suele tomarse un valor o, = 10000.

El empleo de una u otra funcién no influye en exceso en el resultado final.
3.2.3.- Zona de vecindad

La zona de vecindad (Zonaj«(n)) es una funcion que define en cada iteracion n si una
neurona de salida pertenece o no a la vecindad de la vencedora j*. La vecindad es
simétrica y centrada en j*, pudiendo adoptar una forma circular, cuadrada, hexagonal o

cualquier otro poligono regular.

En general, Zonaj»(n) decrece a medida que avanza el aprendizaje y depende de un
parametro denominado radio de vecindad R(n), que representa el tamafio de la vecindad

actual.

La funcion de vecindad mas simple y utilizada es la de tipo escalon. En este caso, una
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neurona j pertenece a la vecindad de la ganadora j* solamente si su distancia es inferior
o igual a R(n). Con este tipo de funcidn, las vecindades adquieren una forma (cuadrada,
circular, hexagonal, etc.) de bordes nitidos, en torno a la vencedora (figura 3); por lo
que en cada iteracion Unicamente se actualizan las neuronas que distan de la vencedora

menos o igual a R(n).

F 3

Zona,(n=0) = R=13

Zona,(n=1) > R=2

Zona,in=2) > R=1
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Figura 3: Posible evolucién de la zona de vecindad.

También se utilizan a veces funciones gaussianas o en forma de sombrero mejicano
(figura 4), continuas y derivables en todos sus puntos, que al delimitar vecindades
decrecientes en el dominio espacial establecen niveles de pertenencia en lugar de

fronteras nitidas.

-t 1-“"‘\__‘__.__/ \_‘L_____'/"'H"-‘- -

Flncion sombrero mejicano Funcion esealon

L

Figura 4: Formas de la funcién de vecindad.

La funcién en forma de sombrero mejicano se basa en el tipo de interaccion que se

produce entre ciertas neuronas del cortex comentado al inicio del documento. Con esta
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funcidn, una neurona central emite sefiales excitatorias a una pequefia vecindad situada
a su alrededor. A medida que aumenta la distancia lateral desde la neurona central, el
grado de excitacion disminuye hasta convertirse en una sefial inhibitoria. Finalmente,
cuando la distancia es considerablemente grande la neurona central emite una débil
sefial excitatoria. Por su parte, la funcion escaldén supone una simplificacion de la
funcién en forma de sombrero mejicano y, como hemos visto, define de forma discreta

la vecindad de neuronas que participan en el aprendizaje.

La zona de vecindad posee una forma definida, pero como hemos visto, su radio varia
con el tiempo. Se parte de un valor inicial Ry grande, por ejemplo, igual al diametro
total del mapa (SOM_PAK, 1996; Koski, Alanen, Komu et al., 1996), que determina
vecindades amplias, con el fin de lograr la ordenacién global del mapa. R(n) disminuye
monotonamente con el tiempo, hasta alcanzar un valor final de R = 1, por el que
solamente se actualizan los pesos de la neurona vencedora y las adyacentes. Una posible

funcion de actualizacion de R(n) es la siguiente (Martin del Brio y Sanz, 1997):

Rin) =Eg+(Ey _Rn]'ni
R

donde n es la iteracion y ng el nimero de iteraciones para alcanzar Ry.
3.3.- Evaluacion del ajuste del mapa

En los mapas autoorganizados, el conjunto de vectores de pesos finales va a depender
entre otros factores, del valor de los pesos aleatorios iniciales, el valor de la tasa de
aprendizaje, el tipo de funcion de vecindad utilizado y la tasa de reduccion de estos dos
ultimos parametros. Como es obvio, debe existir un mapa 6ptimo que represente de
forma fiel las relaciones existentes entre el conjunto de patrones de entrenamiento. El
mapa mas adecuado serd aquel cuyos vectores de pesos se ajusten mas al conjunto de
vectores de entrenamiento. Esto se puede operativizar mediante el calculo del error
cuanficador promedio a partir de la media de || X, - Wj|, esto es, la media de la
diferencia (por ejemplo, la distancia euclidea) entre cada vector de entrenamiento y el
vector de pesos asociado a su neurona vencedora (SOM_PAK, 1996). La expresion del

error cuantificador promedio utilizada en nuestras simulaciones es la siguiente:
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P W ,
ZZ(Xpi — W )

IETET
Error ome = T

Por tanto, con el objeto de obtener un mapa lo mas adecuado posible, deberiamos
comenzar el entrenamiento en multiples ocasiones, cada vez utilizando una
configuracion de parametros de aprendizaje diferentes. Asi, el mapa que obtenga el
error cuantificador promedio mas bajo sera el seleccionado para pasar a la fase de

funcionamiento normal de la red.

3.4.- Visualizacion y funcionamiento del mapa

Una vez seleccionado el mapa 6ptimo, podemos pasar a la fase de visualizacion
observando en qué coordenadas del mapa se encuentra la neurona asociada a cada
patron de entrenamiento. Esto nos permite proyectar el espacio multidimensional de
entrada en un mapa bidimensional y, en virtud de la similitud entre las neuronas
vecinas, observar los clusters o agrupaciones de datos organizados por la propia red. Por
este motivo, el modelo de mapa autoorganizado es especialmente Util para establecer

relaciones, desconocidas previamente, entre conjuntos de datos.

En la fase de funcionamiento, la red puede actuar como un clasificador de patrones ya
que la neurona de salida activada ante una entrada nueva representa la clase a la que
pertenece dicha informacion de entrada. Ademas, como ante otra entrada parecida se
activa la misma neurona de salida, u otra cercana a la anterior, debido a la semejanza
entre las clases, se garantiza que las neuronas topolégicamente proximas sean sensibles

a entradas fisicamente similares.

3.5.- Analisis de sensibilidad

Una de las criticas mas importantes que se han lanzado contra el uso de RNA trata sobre
lo dificil que es comprender la naturaleza de las representaciones internas generadas por
la red para responder ante un determinado patron de entrada. A diferencia de los
modelos estadisticos clasicos, no es tan evidente conocer en una red la importancia (o

relacion) que tiene cada variable de entrada sobre la salida del modelo. Sin embargo,
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esta percepcion acerca de las RNA como una compleja "caja negra”, no es del todo
cierta. De hecho, han surgido diferentes intentos por interpretar los pesos de la red
neuronal (Garson, 1991; Zurada, Malinowski y Cloete, 1994; Rambhia, Glenny y
Hwang, 1999; Hunter, Kennedy, Henry et al., 2000), de los cuales el mas ampliamente

utilizado es el denominado analisis de sensibilidad.

El andlisis de sensibilidad esta basado en la medicién del efecto que se observa en una
salida y;j 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. En la mayoria de casos, este tipo de andlisis ha sido aplicado a la red
backpropagation (Palmer, Montafio y Calafat, 2000; Palmer, Montafio y Jiménez, en
prensa), sin embargo, apenas se han realizado estudios que apliquen el andlisis de

sensibilidad a los modelos SOM.

En este sentido, Hollmén y Simula (1996) investigaron el efecto de pequefios cambios
realizados en una de las variables de entrada sobre la salida de un modelo SOM.
Siguiendo un proceso parecido al que se suele aplicar a la red backpropagation, estos
autores iban realizando pequefios cambios a lo largo de uno de los ejes definido por una
variable de entrada (las demas variables se fijaban a un valor promedio) y observando
como la neurona vencedora iba cambiando de ubicacion a lo largo del mapa. Este
procedimiento permitié analizar el grado de relacion o importancia que tenia cada

variable de entrada sobre la salida de la red.

4.- Un ejemplo: Clasificacion de la planta del Iris

Como ejemplo ilustrativo vamos a utilizar la matriz de datos sobre el conocido
problema de la clasificacion de la planta del Iris. Esta matriz proporciona los datos
referentes a una muestra de 150 plantas. Cada ejemplar consta de cuatro caracteristicas
y la tarea consiste en determinar el tipo de planta del Iris en base a esas caracteristicas.
Las caracterisitcas son: longitud del sépalo, ancho del sépalo, longitud del pétalo y
ancho del pétalo. Hay una submuestra de 50 ejemplares para cada tipo de planta del Iris:

Setosa, Versicolor y Virginica.

El lector interesado puede bajarse esta matriz de datos junto a otras matrices muy

conocidas en el &mbito del reconocimiento de patrones (discriminacion del cancer de
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mama, deteccion de cardiopatias, problema OR-Exclusiva, reconocimiento de imagenes

via satélite, etc.) en la direccion de Universal Problem Sorvers.

A partir de esta matriz de datos, nos propusimos averiguar si un modelo SOM era capaz
de agrupar en el mapa los tres tipos de planta, proporcionandole Unicamente los datos
sobre las cuatro caracteristicas citadas. Por tanto, las categorias deberian ser creadas de
forma no supervisada por la propia red a traves de las correlaciones descubiertas entre
los datos de entrada, puesto que no se proporciona la categoria de pertenencia del

ejemplar.

Comenzamos con el preprocesamiento de los datos reescalando los cuatro parametros
que iban a servir como variables de entrada a la red. Para ello, se acotd el rango de las
variables a valores comprendidos entre 0 y 1. No fue necesario normalizar los vectores
de entrada debido a que se utilizaria como criterio de similitud, la distancia euclidea en
la etapa de entrenamiento. Como salida de la red se determind un mapa bidimensional

10x10, por tanto, el mapa estaria compuesto por 100 neuronas de salida.

Se entrend un total de 10 modelos, cada uno con una configuracion inicial de pesos
diferente (con rango comprendido entre 0 y 1), pero siguiendo todos el mismo esquema
de aprendizaje. Asi, el entrenamiento de cada mapa se organiz6 en dos fases. En la
primera fase, cuyo objetivo consiste en organizar el mapa, se utiliz6 una tasa de
aprendizaje alta igual a 1 y un radio de vecindad grande igual al didmetro del mapa, es
decir, igual a 10. A medida que avanzaba el aprendizaje, tanto la tasa de aprendizaje
como el radio de vecindad iban reduciéndose de forma lineal hasta alcanzar unos
valores minimos, 0.05 y 1, respectivamente. En la segunda fase, cuyo objetivo es el
ajuste fino del mapa, se utiliz6 una tasa de aprendizaje pequefia y constante igual a 0.05,
y un radio de vecindad constante y minimo igual a 1. La primera fase constd de 1000

iteraciones, mientras que la segunda fase consto de 2000 iteraciones.

Una vez entrenados los 10 modelos, se calculé para cada uno de ellos, el error
cuantificador promedio. Quedd seleccionado el modelo cuyo error fue el mas pequefio -

-con un valor igual a 0.0156.

A continuacion, se muestra el mapa del modelo finalmente seleccionado (figura 5):
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Figura 5: Mapa del modelo seleccionado.

En la figura, las neuronas de salida que representan ejemplares de planta Versicolor
aparecen de color verde, las neuronas que representan ejemplares de planta Virginica
aparecen de color azul y, finalmente, las neuronas que representan ejemplares de planta
Setosa aparecen de color rojo. Las neuronas de color blanco no representan patron
alguno. Con el objeto de poder analizar la distribucion de frecuencias de cada clase de
planta en el mapa, cada color puede aparecer con dos posibles intensidades segun la
frecuencia de patrones asociados a una determinada neurona de salida. Asi, cuando el
color es poco intenso, hay pocos patrones (1 6 2) asociados a la neurona; cuando el

color es intenso, hay muchos patrones (de 3 a 10) asociados a la neurona.

Se puede observar que los ejemplares de planta Setosa han sido perfectamente
discriminados respecto a las otras dos categorias, quedando agrupados todos en la parte
derecha del mapa. Por su parte, los ejemplares de Versicolor y Virginica se reparten la
parte superior e inferior izquierda del mapa, respectivamente; compartiendo zonas
adyacentes. Esto parece indicar que la planta Setosa se diferencia perfectamente de los
otros dos tipos de planta, mientras que la planta Versicolor y Virginica mantienen

caracteristicas mas similares, aunque bien diferenciables.

A continuacién, podriamos pasar a la etapa de funcionamiento de la red donde se

presentarian nuevos ejemplares y, mediante el proceso de competicion, podriamos
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observar en que zona del mapa estd ubicada la neurona de salida vencedora asociada a

cada nuevo ejemplar.

5.- Recursos gratuitos en internet sobre los mapas autoorganizados

En la Web podemos encontrar multitud de recursos relacionados con el campo de las
RNA. A modo de ejemplos ilustrativos, describiremos el funcionamiento de dos applets
y un programa totalmente gratuitos que permiten simular el comportamiento de un
mapa autoorganizado de Kohonen tal como ha sido expuesto a lo largo de este
documento.

5.1.- Applets

Se han seleccionado dos ejemplos de applets, creados por Jussi Hynninen del

Laboratorio Tecnoldgico de Acustica v Procesamiento de Sefiales de Audio de la

Universidad de Helsinki (Finlandia) y colaborador de Kohonen. Uno simula un mapa

autoorganizado unidimensional, mientras que el otro simula un mapa autoorganizado
bidimensional. EIl lector interesado en este tipo de recursos puede visitar la pagina del

Instituto Nacional de Biociencia y Tecnologia Humana (M.1.T.1.) de Japdn, donde podra

encontrar un numeroso listado de applets demostrativos sobre RNA.

5.1.1.- Ejemplo de mapa autoorganizado unidimensional

En el primer applet (figura 6) se representa un mapa unidimensional mediante una fila
de cinco barras verticales en forma de termometro. Estas barras representan el valor (un
valor escalar) de las neuronas de salida del mapa y estan controladas por el algoritmo
del modelo SOM. Cuando se presentan patrones de entrada aleatorios consistentes en un
valor escalar, los valores de las barras se van organizando gradualmente. Durante el
entrenamiento, la diferencia entre el nuevo y el anterior valor de una barra se muestra de
color amarillo después de la presentacion de un patrén. La barra cuyo valor es el mas
cercano al patron de entrada (es decir, la barra que representa la neurona vencedora),
aparece de color rojo. El tamafio de la zona de vecindad es constante y con un radio
igual a 1, es decir, solo se modifica el valor de la neurona vencedora y el de sus

adyacentes. La barra de color rosado situada en el extremo izquierdo es la que controla
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el patron de entrada, ya que muestra el valor de la entrada presentada al mapa en cada

paso del entrenamiento.

Stat | Randomize | alpha:  [0.5

Figura 6: Applet demostrativo de un mapa unidimensional.

El mapa puede ser entrenado de forma automatica o0 manual. Durante el entrenamiento
automatico, se presentan patrones de entrada aleatorios. En el entrenamiento manual el
usuario puede especificar el patron de entrada que sera utilizado en el aprendizaje,
simplemente haciendo click con el raton en el controlador de entrada (la barra de color
rosado). Presionando la tecla ESPACIO, se realizard un ciclo de aprendizaje con un

patrén de entrada aleatorio.

Usando el boton START/STOP situado en el applet, comenzara o parara el
entrenamiento automatico. Por su parte, el boton RANDOMIZE inicializara los valores
de las neuronas con valores aleatorios. Se puede usar el campo de texto Alpha para
determinar el valor de la tasa de aprendizaje, escribiendo el valor y luego pulsando la
tecla ENTER. Finalmente, el valor de las neuronas del mapa también se pueden

modificar haciendo click con el ratén sobre las barras verticales.

5.1.2.- Ejemplo de mapa autoorganizado bidimensional

En el sequndo applet se representa un mapa bidimensional (figura 7) formado por un

rectangulo de 4x5 neuronas.
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Figura 7: Applet demostrativo de un mapa bidimensional.

En este applet, los cuatro graficos de "pastel” situados en la parte izquierda definen las
clases o categorias de entrada. Hay cuatro clases representadas por los colores rojo,
amarillo, verde y azul. En cada grafico, el sector dibujado de color representa la
distribucion de vectores (formados por dos valores: x y) que la clase produce. Los
cuatro graficos proporcionan vectores aleatorios que se distribuyen en el sector
mostrado en el grafico. Los graficos puede ser editados con el ratén de dos maneras
diferentes: haciendo click cerca del centro del grafico podemos cambiar la ubicacion del
sector, haciendo click cerca del borde del grafico podemos cambiar la anchura del

sector.

La barra vertical situada a la derecha de los graficos de "pastel” determina las
proporciones relativas de las cuatro clases respecto a los datos de entrada. Inicialmente
los vectores de entrada se distribuyen de forma igualitaria entre las cuatro clases. El
usuario puede cambiar las proporciones con el raton: haciendo click en el borde que

delimita dos clases y, a continuacion, subiendo o bajando el cursor.

El &rea de la derecha del applet corresponde al mapa autoorganizado. EI mapa consiste
en 20 neuronas organizadas en un rectdngulo de 4x5 neuronas. Durante el
entrenamiento, el color de fondo de las neuronas corresponde al color de la clase del

patron de entrada méas proximo.
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A cada neurona del mapa le corresponde un vector de referencia de dos dimensiones
cuyos componentes se interpretan como dos coordenadas, x e y. Cada unidad del mapa
se representa mediante una flecha que apunta desde las coordenadas [0, O] a las
coordenadas [x, y] almacenadas en el vector de referencia. El rango de las coordenadas

oscilaentre -1y 1.

Debajo de los graficos de "pastel” y del mapa esta el panel de control que determina el
valor de la tasa de aprendizaje (alfa) y el radio de vecindad. Ambos parametros
funcionan de la misma forma: en la parte izquierda se sitla el campo de texto donde el
usuario puede introducir el valor que desee del parametro y, a continuacion, apretar la
tecla ENTER. Por defecto, el valor de la tasa de aprendizaje alfa se reduce durante el
aprendizaje desde el valor inicial hasta el valor 0 y el valor del radio de vecindad
decrece desde el valor inicial hasta el valor 1. El usuario puede determinar un valor
constante para estos parametros, pulsando la tecla STOP situada a la derecha del panel
que controla el parametro correspondiente. Para que sigua decreciendo, pulse otra vez el
botén (leerd START). Pulsando el boton RESET reinicia el valor del pardmetro a su

valor inicial.

Finalmente, el panel de control situado en la parte inferior del applet se utiliza para
iniciar y parar el aprendizaje, y también para iniciar con valores aleatorios los vectores
de pesos del mapa. Pulse el botdn START para comenzar el aprendizaje del mapa, pulse
otra vez para parar. Pulsando el boton RANDOMIZE MAP inicializa el mapa con
valores aleatorios. El botén RESET permite reiniciar los parametros tasa de aprendizaje

alfa y radio de vecindad.

5.2.- Software

En la Web podemos encontrar multitud de programas simuladores de redes neuronales
de libre distribucion (gratuitos o sharewares). El lector interesado puede visitar dos
listados completos sobre este tipo de programas: Por un lado, tenemos el listado
ofrecido por el grupo de noticias sobre redes neuronales comp.ai.neural-nets, por otro

lado, tenemos el listado ofrecido por el Pacific Northwest National Laboratory.
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5.2.1.- SOM_PAK

De entre los simuladores de libre distribucién que podemos encontrar en internet, cabe
destacar el programa SOM_PAK (para UNIX y MS-DOS), software de dominio publico
desarrollado en la Universidad de Tecnologia de Helsinki (Finlandia) por el grupo de

Kohonen para el trabajo y experimentacion con el modelo SOM.

Para bajarse el programa SOM_PAK (versién 3.1), pulse el siguiente boton:

Bajar el SOM_PAK

En este mismo enlace, se puede obtener el manual de usuario del programa
(SOM_PAK, 1996), por tanto, remitimos al lector la lectura del manual para una
descripcion del funcionamiento del programa. Este sencillo manual proporciona
numerosos consejos practicos y, mediante un sencillo ejemplo, el usuario puede seguir
la secuencia de pasos necesarios (inicializacion, entrenamiento, evaluacion y

visualizacion del mapa) para la construccién de un modelo SOM.
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General information

Overview

Artificial Neural Networks (ANN) of the multilayer perceptron type associated with the
backpropagation error algorithm are the most widely used model of networks in the
field for the estimation of continuous variables and the pattern classification. The
strength and flexibility of this computational technology contrast with its apparent
incapacity to quantify the importance or the effect that each explicative variable has on
the prediction made by the model. In the last years diverse methodologies — generally
called sensitivity analysis — directed at overcoming this limitation have been proposed,
obtaining promising results. However, current commercial and free distribution

software programs of ANN have not implemented these methodologies.

Sensitivity Neural Network 1.0 (SNN) is an easy to use program that permits the
simulation of the behavior of a multilayer perceptron network (input layer, hidden layer
and output layer) trained by means of the backpropagation algorithm, and implements a
set of sensitivity methods that have been demonstrated in scientific literature to be

effective in the measurement of the input variables effect on the neural network output.
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What are Artificial Neural Networks?

In this section we will introduce the reader to the field of ANN and briefly explain the
mathematical algorithms of ANN implemented in SNN. To obtain more detailed

information, please consult the references.

Introduction

ANN are information processing systems whose structure and function are inspired by
biological neural networks. They consist of a large number of simple processing
elements called nodes or neurons that are organized in layers. Each neuron is connected
with other neurons by connection links, each of which is associated to a weight. The
knowledge that the ANN has about a given problem is found in these weights.

The use of ANN can be directed in two ways: either as models for the study of the
nervous system and cognitive phenomena, or as tools for the resolution of practical
problems such as the pattern classification and the approximation of functions. From
this second perspective, ANN have been satisfactorily applied in the prediction of
diverse problems in different areas of study — biology, medicine, economy, psychology,
etc. - obtaining excellent results compared to models derived from classic statistics. The
advantage of ANN is its capacity to learn complex functions, or non-linears, between
variables without the necessity of applying suppositions or restrictions a priori to the
data.

As adaptive systems, ANN learn from experience, that is they learn to carry out certain
tasks through training with illustrative examples. By means of this training or learning,
ANN create their own internal representation of the problem, for which they are said to
be self-organized. Later, they can respond adequately when they are presented with
situations to which they have not been previously exposed to; in other words, ANN are
capable of generalizing from previous cases to new cases. This characteristic is
fundamental, as it permits the solution of problems in which distorted or incomplete

information has been presented.

In summary, it can be said that ANN imitate the structure of the nervous system, with
the intention of constructing parallel, distributed, adaptive information processing
systems that present some intelligent behavior.
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Multilayer perceptron and the backpropagation algorithm

Multilayer perceptron

A multilayer perceptron is composed of an input layer, an output layer, and one or more
hidden layers, although it has been demonstrated that for the majority of problems only
one hidden layer is enough. In figure 1 we can observe a typical perceptron formed by

an input layer, a hidden layer and an output layer.

Input Hidden Output

layer layer layer

Figure 1: Perceptron composed of three layers.

In this type of architecture the connections between neurons are always towards the
front. In other words, the connections go from the neurons of a certain layer towards
the neurons of the following layer; there are no lateral connections or connections
towards the back. Therefore the information is always transmitted from the input layer
towards the output layer. The threshold of hidden neurons and the output neurons is
considered as a weight associated with a dummy neuron with an output value equal to 1.
We can consider wij to be the connection weight between the input neuron i and the
hidden neuron j, vjk to be the connection weight between the hidden neuron j and the

output neuron k.
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The backpropagation algorithm

In the backpropagation algorithm (Rumelhart, Hinton, and Williams, 1986) we can
consider on the one hand, a stage of functioning where we see, with the trained network,
an input pattern composed of the values of explicative variables for a given register,
which is transmitted through various layers of neurons until obtaining an output, and on
the other hand, a stage of training or learning where the weights of the network are
modified in such a way that the output desired by the user coincides with the output

obtained by the network with the presentation of a determined input pattern.

Stage of functioning: When we present a pattern p of input Xp: xpl,...,Xpi,... XpN, this is
transmitted through the weights wij from the input layer towards the hidden layer. The
neurons of this intermediate layer transform the signals received by means of the
application of an activation function f(.) providing, thus, an output value bj. This is
transmitted through the weights vjk towards the output layer, where the same operation
is applied as in the previous case, and the neurons of this layer provide the outputs yk of
the network. As an activation function of the hidden neurons and the output neurons the
linear function, the logistic sigmoid and the hyperbolic tangent sigmoid are normally

used (See figure 2).

Stage of learning: The main goal of this stage is to minimize the discrepancy or error
between the output obtained by the network and the output desired by the user with the
presentation of a set of patterns called the training group. This goal is reached by

modifying the weights in an iterative manner by means of the following expressions:

AWy (n+1) =5 (O] 6, X ) + a Aw; (n) AV, (N+D) =70 6 4b,) +aAv (n)

p=1 p=1

for a connection weight between an input neuron i and a hidden neuron j, and for a
connection weight between a hidden neuron j and an output neuron k, respectively. The
values of eta and alfa represent the learning rate and the momentum factor respectively.
Both elements control the size of the change of weights in each epoch. Finally, the delta
values represent the contribution of the neuron to the error committed in the output of
the network.
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Name Function y=ftx)
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Figure 2: The activation functions most frequently used in the backpropagation network.

Analysis of the input variables effect

There are two types of general methodologies which permit us to know what the
network has learned from the weight values and the activation values, that is, what we
are aiming at is to know the effect or importance of each input variable on the network
output. These two methodologies are: analysis based on the magnitude of weights and

sensitivity analysis.

Analysis based on the magnitude of weights

The analysis based on the magnitude of weights groups together those procedures that
are based exclusively on the values stored in the static matrix of weights for the purpose
of determining the relative influence of each input variable on each one of the outputs of
the network. One of the equations most often used based on the magnitude of weights is

the one proposed by Garson (1991) that states:
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N
where ZW”- is the sum of the connection weights between the input neurons i and the
r=1

hidden neuron j. In this equation we should take into account that, on the one hand, the
value of the weights is taken in absolute value so that the positive and negative weights
don’t cancel each other out, and on the other hand, the threshold value of the hidden
neurons and the output neurons are not taken into account, assuming that their inclusion
does not affect the final result. The index Qik represents the percentage of influence of
the input variable i on the output Kk, in relation to the rest of the input variables, in such

a way that the sum of this index for all input variables should give a value of 100%.

Sensitivity analysis

The sensitivity analysis is based on the measurement of the effect that is observed in the
output yk due to the change that is produced in the input xi. Thus, the greater the effect
observed on the output, the greater the sensitivity we can deduce that will be present
with respect to the input. In the following section we present two approaches to the

sensitivity analysis: the Jacobian sensitivity matrix and the numeric sensitivity method.

Jacobian sensitivity matrix: The elements that make up the Jacobian matrix S provide,
analytically, a sensitivity measurement of the output to changes that are produced in
each one of the input variables. In the Jacobian matrix S - of the order NxM — each row
represents an input in the network, and each column represents an output in the
network, in such a way that the element Sik of the matrix represents the sensitivity of
the output k with respect to the input i. Each of the Sik elements is obtained by
calculating the partial derivative of an output yk with respect to an input xi, that is

oy, 1 ox; (Bishop, 1995). In this case the partial derivative represents the instant slope

of the underlying function between xi and yk for some values given in both variables.

The greater the absolute value of Sik, the more important the xi in relation to yk. The
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sign of Sik indicates whether the change observed in yk is going in the same direction or
not as the change provoked in xi. Since different input patterns can give different slope
values, the sensitivity needs to be evaluated from the whole of the training set. In this
way, it is useful to obtain a series of summary indexes such as the arithmetic mean, the

standard deviation, the mean square, the minimum and maximum value of sensitivity.

Numeric sensitivity method: This method presented recently by our team is based on
the computation of slopes that are formed between inputs and outputs, without making
any suppositions about the nature of the variables. This method is especially useful in
those cases in which discrete variables are being handled (for example, gender: 0 =
male, 1 = female or status: 0 = healthy, 1 = ill), due to the fact that the computation of
slopes by means of a partial derivative is based on the supposition that all the variables
implied in the model are of a continuous nature. This method consists of placing in
ascending order the values of the input variable of interest, and in function of this
ordering, group together the registers in various groups: 30 groups when the variable is
continuous and two groups when the variable is discrete binari (in this case, one group
when the variable takes the minimum value (for example, 0), the other group when the
variable takes the maximum value (for example, 1). The computation of the slope that is
formed between the input variable xi and the output variable yk for each pair of
consecutive groups allows us to take into account the effect of the input on the output.
As in the computation of the Jacobian sensitivity matrix, with the aim of summarizing
the information, we obtain as summary indexes the arithmetic mean, the standard

deviation, the mean square, the minimum and maximum of the slope.

System Requirements

SNN requires an IBM PC or compatible computer with a 486 processor or greater, 16
MB of RAM memory and Windows operating system. The possibility of handling large
size data matrices and complex neural architectures depends on the potency of the
computer used.

The complete installation of SNN requires less than 5 MB of disk space.
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Principal window

Data files

Allows us to open and visualize the data matrices necessary to train and validate a

neural network.

—Data files
1 X2 |
o Training 4 £ Training P1 a 1
P2 0 0 0
P3 1 1 0
o walidation | 4  alidation P4 0 1 1

By clicking on Training, Validation, or Test, a dialogue box appears that permits us to
select the file that contains the data that will be used in the training, validation, and

testing, respectively.

Once the data matrices have been activated, they can be alternatively visualized in a

simple spreadsheet by clicking on the corresponding radial button.

The files that contain the data matrices should be edited in ASCII format with TXT
extension and headed by a parenthesis for the number of patterns (P), the number of
input variables (Xi) and the number of output variables (Dk). We present as an example
the structure of the data file xor.txt which is made up of four patterns, two input

variables and one output variable:
(421)

1,00 0,00 1,00
0,00 0,00 0,00
1,00 1,00 0,00
0,00 1,00 1,00
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Weights

This allows us to randomly initialize the weights of the network or import the weights

trained in a previous session.

rWeights
Impoart YWeights Generate

Open fils | Range ”-m

The connection weights and the threshold weights of the network can be initialized by
means of an random process in the option Generate from a seed value and a range of

determined values.

The weights can be imported from a file previously saved either by SNN or by another
ANN simulator program. To do so, click Open file from the option Import and select

the file that contains the value of the saved weights.

The file of weights, in ASCII format with TXT extension, should be headed by the
number of input neurons, the number of hidden neurons and the number of output
neurons. The weights are organized in a single vector row in the following way: matrix
(NxL) of connection weights between input and hidden neurons; vector (1xL) of
threshold weights of hidden neurons; matrix (LxM) of connection weights between
hidden neurons and output neurons; vector (1xM) of threshold weights of the output
neurons. In the second and third line of the file the activation function should appear
(linear, logistic, or tanh) of the hidden neurons and the output neurons, respectively.
Then, the content of a file of weights saved previously is shown, called weights.txt, that

resolves the XOR problem:

N=2 L=2 M=1 -6,17 6,66 5,91 -6,70 ;-3,26 -3,71 ;10,21 10,04 ;-5,00
logistic

logistic
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10,21

10,04

Figure 3: Reconstruction of the weights saved in the file weights.txt.

Network Topology

This allows us to determine the number of neurons of the hidden layer, the activation
functions (linear, logistic sigmoid, and hyperbolic tangent sigmoid) of the hidden
neurons and the output neurons, as well as the value of the learning rate (eta) and the

value of the momentum factor (alfa).

—Hetwork topology
Laver | W | Funchion
Input 2 linear
Hidden E logistic
Cutput 1 logistic

Learning rate

hamertum

Stop Criteria

Allows us to stop automatically the training of the network, in function of the

completion of a series of criteria.
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—Stop Criteria
Train W aliclat.

RMS error
% correct

Cut paint
Epochs m

- RMS error in training and validation: The training will stop when the RMS error
(Square root of the Mean Square of error) of the training group and the validation group

is equal or inferior to the value specified in the corresponding boxes.

- % correct: The training will stop when the percentage of patterns correctly classified
in the training group and validation group is equal or superior to the specified value. We
consider that a pattern has been correctly classified when the RMS error committed by
the network for this pattern is inferior to the determined cutting off point.

- Epochs: The training will stop when the number of specified epochs has been reached,
independently of whether or not any of the previous stop criteria have been completed.

Statistics

During the process of learning of a neural network, SNN provides a series of statistics
of interest: the RMS error, the number and percentage of patterns correctly classified

and, finally, the number of epochs made in each instant.

—Statistics
Training Walidation
RS errar 00224 04599
cotrect M° i} i}
% correct i} i}
Enochs 5000 Refresh R

A graphic representation is also provided of the evolution of the RMS error for the
training group and validation group as the number of epochs increases. The green line
represents the RMS error of the training group, the red line represents the RMS error of

the validation group. The field Refresh allows us to determine every how many epochs
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we want the graphics to be updated, this being possible even during the process of

learning.

Action buttons

The action buttons permit us to begin the training, cleaning configuration, saving of the
trained weights in the format described under the section Weights, stop the training,

generate a report of the results, exit the program, and consult the help file, respectively.

, SABE 7|

Report window

Characteristics of the report

Once a configuration of weights has been obtained by means of training the network in
the current session, or by importing a file of weights saved in a previous session, we can
generate a report of the results. By clicking on the action button Generate report, a new
window is opened in which we can select the characteristics of the report. This is made
on the data matrix (training, validation or test) that is activated in that moment in the
principal window by means of the corresponding radial button. By clicking on Generate
the results of the options selected will appear on the screen. Also, the button Save
allows us to save the content of the report in a file with extension txt.
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The different elements that can make up the report are:

- Topology: For each layer of neurons (input, hidden and output), the number of neurons
and the type of activation function used is provided. The function of the input layer is

always linear.

- Connection weights and threshold weights: This facilitates the value of the connection
weights and threshold weights of the network in a matrix format: the matrix NxL of
connection weights between the N input neurons and the L hidden neurons, the vector
1xL of threshold weights of the hidden neurons, the matrix LxM of connection weights
between the L hidden neurons and the M output neurons and the vector 1xM of
threshold weights of the output neurons.

- Target outputs and estimated outputs: This provides for each pattern the value of the
input variables, the output desired by the user (target) and the output calculated by the

neural network.

- Model evaluation: This allows us to obtain the RMS error for each output neuron, the
total RMS error of the neural network and the number of patterns correctly classified in

function of the value of the cutting off point established in the principal window.

- Input variables effect analysis: This carries out the numeric sensitivity analysis and the
analytic sensitivity analysis (Jacobian sensitivity matrix), providing for each pair of
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input-output variables: the arithmetic mean (m), the standard deviation (sd), the mean
square (ms), the minimum value (min) and the maximum value (max). It also carries out
the analysis based on the magnitude of weights by Garson’s method. Once the input
variables effect analysis has been done, the Graphics button is activated, which allows
us to produce the graphic representation of the function learned by the network between
each pair of input-output variables, obtained by means of the numeric sensitivity

analysis.

Examples of data matrices

Two examples of data matrices have been proposed that can be used to test the
functioning of the SNN program:

- Classification of the plant iris: The matrix iris.txt contains the data on the known
problem of the classification of the plant iris. It consists of a sample of 150 plants. Each
specimen has four characteristics, and the task consists of determining the type of iris
plant based on these characteristics. The characteristics are: length of the sepal, width of
the sepal, length of the petal and width of the petal. There is a sub-sample of 50
specimens for each type of iris: Setosa. Versicolor and Virginica. The four
characteristics act as input variables and the type of plant acts as an output variable with
the following codification: Setosa (1 0 0), Versicolor (0 1 0) and Virginica (0 0 1). The

file irisweights.txt contains a configuration of weights adapted to this data matrix.

- XOR problem: This consists of discriminating between two classes of patterns in a bi-
dimensional space (X,Y). Thus, the input patterns (0, 0) and (1, 1) belong to class A
(output = 0) and the input patterns (1, 0) and (0, 1) belong to class B (output = 1). The
matrix xortrain.txt contains the data of the XOR problem. The matrices xorvalida.txt
and xortest.txt contain the XOR problem with the introduction of noise in the output. It
could be interesting to use these two matrices as validation data and test data
respectively, in order to analyze the yield of the network with degraded data. The file

xorweights.txt contains a configuration of weights adapted to the XOR problem.
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