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RESUMEN

Para que los modelos predictivos o Maquinas de Aprendizaje sean adoptados por los
usuarios, en la industria se han abordado dos estrategias principales: mejorar la precision de
las predicciones del modelo u obtener una explicaciébn o contexto en torno a éstas.
Recientemente este ultimo enfoque, conocido como interpretabilidad de maquina de
aprendizaje, ha obtenido mucha relevancia para mejorar la adopcién de modelos predictivos
en la toma de decisiones.

En este trabajo se propone un método que adopta el enfoque de Deep Learning for Case-
Based Reasoning through Prototypes para mejorar la interpretacion de los resultados
predictivos con el uso de prototipos. Se propone una solucion particular al problema de la
interpretabilidad en modelos de redes neuronales cuando los conjuntos de datos no estan
balanceados.

El método propuesto se valido con dos casos de estudio. El enfoque propuesto conduce a
resultados satisfactorios. Finalmente se presentan las conclusiones del trabajo en cuanto al
desempefio predictivo y la interpretabilidad del mismo. Finalmente, se plantean trabajos
futuros.
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1. INTRODUCCION

Resumen: En este capitulo se presentan brevemente los antecedentes del objeto de estudio,
Justificacion del objeto de estudio y la definicion del problema.



1.1. Antecedentes

Recientemente, la interpretabilidad de modelos predictivos estd ganando cada vez mas
importancia en los procesos de toma de decisiones basados en datos [1] [2] [3]. Para que los
modelos predictivos o maquinas de aprendizaje sean adoptados por los usuarios, en la
industria se han abordado dos estrategias principales: mejorar la exactitud de las predicciones
del modelo y crear una explicacidon o contexto en torno a éstas [1].

Se pueden encontrar actualmente multiples métodos que nos permiten desarrollar la
interpretabilidad alrededor de un modelo, agrupandose en diferentes categorias de acuerdo a
la etapa de la creacion del modelo en la que se implementan [4] [5].

En el primer grupo de métodos, ubicado previo al desarrollo del modelo, se puede encontrar
un enfoque cuya base parte de analizar y visualizar los datos de entrenamiento con la
finalidad de encontrar cualidades que permitan descubrir patrones y caracteristicas
principales que ayuden a interpretar la informacién que pasard al modelo, asi mismo,
asistiendo en la eleccion del modelo que nos permita obtener una mayor precision. Podemos
encontrar ejemplos como K-means [6] y la correlacion de las variables observadas [7].

El segundo grupo de métodos interviene durante el desarrollo del modelo predictivo. Estos
métodos ayudan en el analisis de la factibilidad de interpretabilidad de los algoritmos de
aprendizaje automatico. Aunque existe la posibilidad de obtener una penalizacion en la
precision, esto permite obtener una interpretacion del modelo predictivo. En algunos casos,
la secuencia ldgica del modelo podria ser observada para determinar la razon de la prediccion.
Los arboles de decisiones, RuleFit, Naive Bayes, entre otros, son algunos de los modelos
interpretables que se pueden encontrar en la literatura [8] [9].

En la categoria posterior a la construccion del modelo, se pueden observar métodos que
analizan la entrada y salida del mismo asi como la sensibilidad a perturbaciones en las
entradas con el fin de obtener informacion en torno a su comportamiento, con la ventaja de
no depender del tipo de modelo para el uso de estos métodos ni intercambiar la
interpretabilidad de éste a cambio de la precision de las predicciones, a pesar de esto, puede
que la informacién obtenida no sea fiel al modelo. Algunos de ellos son “explicaciones
interpretables locales agnosticas al modelo” (LIME por sus siglas en ingles: Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) [10] y algoritmos de extraccion de reglas [11].
Estos métodos son independientes del modelo predictivo y forman parte de un bloque extra
a la etapa de entrenamiento y generacion de estimaciones del modelo predictivo o algoritmo
de Maquina de Aprendizaje [4].

1.2. Justificacion

La interpretabilidad de un modelo puede ayudar a disminuir la resistencia a la adopcion de
¢éste y a su vez mejorar la precision de las predicciones. Lo anterior se reflejaria en la adopcion
de un elemento nuevo en el flujo de trabajo de toma de decisiones que podria elevar la
confiabilidad [12].
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En el contexto de Inteligencia Artificial Aumentada (Augmented Artificial Intelligence)
donde los modelos predictivos toman un rol de asistencia en la toma de decisiones, la
interpretabilidad de un modelo puede ayudar a disminuir la resistencia al despliegue y
adopcion de éste y a su vez mejorar el disefio y precision del mismo. La interpretabilidad
debe ser considerada como un paso en el desarrollo de un sistema de inteligencia artificial ya
que ayuda a elevar la certeza en la toma de decisiones basadas en éste.

Existen principalmente dos partes interesadas en la interpretabilidad de los modelos, el
usuario final y el desarrollador del modelo [2]. Con la implementacion de métodos de
interpretabilidad se busca incrementar la confianza del usuario en la prediccion devuelta por
el modelo[13]. Ya que se logra un mayor entendimiento de la prediccion, aumentando la
capacidad del usuario de validar la veracidad de la prediccion, ya sea por su experiencia
previa o por informacion que le permita analizar el caso especifico de la prediccion. Con esto
se facilita la adopcidon del modelo y se reduce la resistencia de su implementacion [12] [14].

Por otro lado, el desarrollador también se beneficia de la interpretabilidad del modelo.
Entender como llego al resultado facilita hacer las correcciones pertinentes para mejorarlo
[2] [15]. En ciertos casos (dependiendo del método utilizado para la interpretabilidad del
modelo), es posible incluso ver las variables con mayor importancia para la generacion de la
prediccion como en el caso de los arboles de decision [16]. Asi, la ayuda de un experto en el
ambito del cudl sean los datos, ayudaria a realizar los arreglos necesarios incluso desde la
fuente de los datos o en el preprocesamiento de éstos [2] [14].

En la Tabla 1 [2] se observan algunos de los métodos de interpretabilidad que pueden ser
encontrados en la literatura. Se puede apreciar que hay una diferencia entre la cantidad de
métodos que no dependen de un modelo en especifico y la cantidad de aquellos que son
intrinsecos al modelo.

Tabla 1 Resumen de métodos de interpretabilidad

Técnicas Intrinseco / | Global / Local Modelo-especifico
Post-hoc Modelo-agnéstico
1 G SP

Decision trees

Rule lists I G SP

LIME H L AG
Shapely explanations H L AG
Saliency map H L AG
Activation maximization H G AG
Surrogate models H G/L AG
Partial Dependence Plot H G/L AG
Individual Conditional Expectation H L AG
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Rule extraction H G/L AG

Decomposition H L AG
Model distillation H G AG
Sensitive analysis H G/L AG
Layer-wise Relevant Propagation H G/L AG
Feature importance H G/L AG
Prototype and criticism H G/L AG
Counterfactuals explanations H L AG

I: Intrinseco, H: Post-hoc, G: Global, L: Local, SP: Modelo-especifico, AG: Modelo-agnostico

Un enfoque que no se ha explorado lo suficiente es el de una metodologia que permita la
implementacién de la interpretabilidad y a su vez mejorar la precision, dentro de un mismo
bloque [9] [17].

1.3. Planteamiento del Problema

El desarrollo de métodos para la toma de decisiones usando datos ha tenido un impacto
mayusculo en la industria [3] [18]. En muchos casos donde se utilizan los modelos, las
acciones basadas en sus predicciones no conllevan un riesgo significativo. No obstante,
existen ocasiones donde las decisiones tienen consecuencias graves, como es el caso de
ciertas areas del ambito médico y decisiones econdmicas (ver los casos de uso en [2] [5] [8]
[19] [20]). En este tipo de aplicaciones es necesario entender y generar confianza en el
modelo, ademas de poder requerirse del conocimiento de una persona experta en el dominio
[14].

Regularmente en las etapas de desarrollo de modelos predictivos y de maquinas de
aprendizaje el principal objetivo es generar predicciones exactas tomando en cuenta
diferentes métricas de desempefio para entrenar los modelos y generar un alto desempefio
predictivo. Por otro lado, este proceso requiere de métodos de interpretabilidad en diferentes
fases del desarrollo. Como un método externo o ajeno al modelo predictivo, los métodos de
interpretabilidad permiten obtener informacion para la seleccion, implementacion y
sintonizacion del modelo predictivo. Posterior a este proceso, los métodos de
interpretabilidad permiten generar explicaciones de las predicciones obtenidas.

En cada una de las etapas mencionadas anteriormente se describe a los métodos de
interpretabilidad como métodos ajenos a los modelos predictivos que intentan explicar la
relacion entre los datos de entrada-salida con el modelo predictivo. Sin embargo, existe la
necesidad de desarrollar métodos que involucren la interpretabilidad dentro de los modelos
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predictivos. Este enfoque indicaria una clara ventaja durante el desarrollo de los modelos
predictivos ya que podria asociar la sintonizacion del modelo con la interpretabilidad del
mismo.

El presente trabajo aborda la problematica de la interpretabilidad de modelos predictivos
dentro de la estructura del algoritmo de aprendizaje de maquina para tomar en cuenta la
precision del algoritmo de aprendizaje de maquina y la interpretacion del mismo.

1.4. Hipotesis

Al integrar métodos de clustering o estimacidén de prototipos para deteccion de patrones
comunes entre los datos con los modelos predictivos del tipo regresion, se aborda la
sintonizacion de parametros e hiper parametros como un enfoque de interpretabilidad dentro
de la funcion de optimizacion y arquitectura del modelo predictivo.

De esta forma, la interpretabilidad ayuda en el disefio de la arquitectura de una red neuronal
y en la sintonizacion de parametros, reduciendo de esta forma el espacio de busqueda dentro
de métodos como grid-search u otros.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo General:

En el presente trabajo se busca desarrollar un método centrado en la interpretabilidad para
abordar problemas de sintonizacion de pardmetros, hiper pardmetros y medicion de
desempefio de los modelos predictivos. Se acota a los modelos de clasificacion de tipo redes
neuronales. Se aborda la problematica de balance entre desempefio predictivo e
interpretabilidad de los modelos. Se pretende proponer un marco de trabajo adoptando el
enfoque Deep Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes, que involucra una
mejora en la interpretacion de los resultados con el uso de prototipos [21].

1.5.2. Objetivos Especificos:

1. Proponer un método de analisis de interpretabilidad adoptando el enfoque de Deep
Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes [21].

2. Proponer una asociacion entre la clusterizacion de los datos con los ciertos pardmetros
de la red neuronal.

3. Determinar un método que ayude a encontrar el nimero de clusteres o prototipos
ideales para el conjunto de datos.

4. Proponer un método que permita mitigar los problemas de conjuntos de datos no
balanceados.

5. Establecer una metodologia que permita agrupar los puntos anteriores como parte del
proceso aprendizaje de maquina.
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1.6. Novedad cientifica, tecnologica o aportacion

Los modelos de maquinas de aprendizaje utilizados en procesos de toma de decisiones suelen
abordar el problema de la precision o exactitud de las predicciones. Sin embargo, tienen
problemas en su adopcidn debido a la falta de confianza del usuario. Un factor importante es
la implementacion de la interpretabilidad que permita facilitar su adopcion al entender el
contexto de las predicciones generadas.

En este trabajo se propone un método para satisfacer las necesidades actuales de obtener un
modelo de maquina de aprendizaje que implemente un método de interpretabilidad para
ayudar a la adopcion de éste, aunado a métodos que permitan resolver problemas de
desequilibrio en el conjunto de datos y optimizar el nimero de prototipos que representan la
variabilidad de los datos de entrada.
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2. ESTADO DEL ARTE

Resumen: En este capitulo se presenta un breve resumen de trabajos recientes sobre
interpretabilidad en modelos predictivos. Se hace una revision de las definiciones
principales, la clasificacion de los métodos y las principales problematicas.
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2.1. Interpretabilidad de Maquinas de Aprendizaje

En la literatura de inteligencia artificial y maquinas de aprendizaje no existe una sola
definicién matematica de interpretabilidad y responde mas bien a una nocion especifica del
dominio en el que se aplica. Sin embargo, la importancia de la implementacién de
interpretabilidad se aborda en diferentes areas de aplicacion [9]. Sin embargo, una de las
definiciones que se le ha dado es: el grado en el que un tomador de decision o analista puede
entender la causa de una decision [12], otra definicion es: el grado en el que un usuario puede
entender consistentemente el resultado de un modelo [8].

2.2. Importancia de la Interpretabilidad de Maquinas de
Aprendizaje

Ciertamente, no todos los sistemas de maquinas de aprendizaje necesitan la implementacioén
de la interpretabilidad, ya sea porque las consecuencias de las malas predicciones no son
significativas o porque el problema esté tan bien estudiado que se confia en el modelo incluso
cuando este no sea perfecto [22]. Sin embargo, una nula o poco precisa explicacion en
ocasiones donde es necesaria, puede llevarnos a la falta o pérdida de confianza hacia el
modelo que se esta intentando explicar [9].

De acuerdo a la literatura, las principales razones por las que se busca la interpretabilidad
que pueden ser:

a. Explicar para justificar:
Encontrar las razones o justificaciones para una prediccion obtenida [2]. En aquellos
escenarios donde son graves las consecuencias de las acciones tomadas a partir de
una prediccion, es importante que desde la perspectiva del usuario se tenga cierta
certeza del funcionamiento del modelo para que exista la confianza necesaria [23],
creada con base en las justificaciones dadas por el método de interpretabilidad
implementado, y de esta forma aceptar el resultado del modelo [24].

b. Explicar para controlar:
Pretende mejorar el control que se tiene del modelo al obtener una mejor vision de
ciertas vulnerabilidades [2]. En ciertas situaciones donde la prediccion del modelo
sorprende al usuario, la explicacion o interpretabilidad de ésta podria ayudar a captar
una prediccion sesgada debido a la informacion de las observaciones del conjunto de
datos con el que fue entrenado el modelo [12].

c. Explicar para mejorar:
Un modelo que puede ser tanto explicado como entendido también es facil de mejorar
al comprender como se produjo cierta prediccion [2]. Al tener contexto de la
prediccion se facilita la identificacion de artefactos presentes en el modelo [25], al
igual que permite tomar ventaja del razonamiento humano para poder promover un
mejor desempeio y razonamiento del modelo [26].

d. Explicar para descubrir:
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El pedir explicaciones también nos ayuda a obtener nuevo conocimiento [2]. Se
podria encontrar que una prediccion, que es correcta, sorprende al usuario debido a
una expectativa 0 a un sesgo en su criterio, ayudando asi a la confianza hacia el
modelo gracias a una explicacion que justifique el resultado y a su vez mejorando el
conocimiento del usuario. También se podrian identificar aquellas variables o
caracteristicas que son mas importante para determinar el resultado del modelo [25],
por ejemplo, observando las reglas de un modelo de arbol de decisiones o analizando
las caracteristicas de un prototipo [26].

2.3. M¢étodos de Interpretabilidad de Aprendizaje de Maquina

Los métodos de interpretabilidad se pueden clasificar en 3 categorias de acuerdo a la etapa
de la creacion del modelo predictivo en la que se implementan. Antes de la construccion del
modelo, durante su construccion y posterior al desarrollo de éste [4].

A. Adadi y M. Berrada mencionan otras formas en las que se pueden clasificar a los métodos
interpretables dependiendo de ciertas caracteristicas de los mismos. Se pueden visualizar
algunas de ellas en la Tabla 1 [2].

Por complejidad de los modelos, la cual puede llegar a ser subjetiva y pudiera ser que para
ciertos casos un método sea mas tutil (mas interpretable) que otro. Generalmente, entre mas
complejo sea un modelo, mas dificil es poder interpretarlo o explicarlo [2].

Por el alcance del método, donde se tienen 2 variaciones con base en el alcance de la
interpretabilidad, se puede buscar entender el comportamiento del modelo o el de una sola
prediccion [2].

Por la limitacion del método con respecto a los modelos, se pueden encontrar métodos que
son especificos para cierto tipo de modelos en particular u otros que son agnoésticos del
modelo [2]. En esta misma clasificacion se pueden encontrar, aunado a los métodos que son
utiles para modelos especificos, aquellos métodos que se basan en la interpretabilidad
intrinseca del modelo, en los cuales la explicacion surge del modelo mismo, y no de un bloque
ajeno a éste [9].

2.4, Anédlisis de Métodos de Interpretabilidad de Aprendizaje
de Maquina

Recientemente ha habido una explosion en trabajos relativos a la interpretabilidad de
maquinas de aprendizaje. Lamentablemente muchos de los métodos de interpretabilidad son
externos al modelo, lo cual pudiera ser problematico ya que muchas veces las explicaciones
pueden ser confusas o no ser confiables. Por otro lado, los modelos que son inherentemente
interpretables podrian ofrecer explicaciones mas cercanas al comportamiento real de éstos

[9].
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Otro de los problemas que se tienen acerca de la interpretabilidad de los modelos de maquinas
de aprendizaje es la forma en la que es evaluada, actualmente puede caer en 2 categorias. La
primera siendo por su utilidad, donde es apreciada por medio de una aplicacion practica o
una version simplificada de ésta, si es ttil, entonces “de alguna forma” es interpretable. En
la segunda categoria se evaltia la interpretabilidad por medio del uso de un proxy
cuantificable, donde un experto podria determinar que un modelo es interpretable y presentar
algoritmos para optimizarlo. Sin embargo, ambas categorias siguen teniendo el mismo
enfoque de “lo sabras cuando lo veas” [22].
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3. MARCO TEORICO

Resumen: En este capitulo se presenta la teoria y métodos usados para el modelo Deep
Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes en este trabajo. Principalmente, se
describe la teoria y conceptos fundamentales de los modelos intrinsecamente interpretables.
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3.1. Modelos intrinsecamente interpretables

El desarrollo de modelos intrinsecamente interpretables ha sido un area no tan explorada en
comparacion a los métodos de interpretabilidad agndsticos al modelo [9], probablemente a
causa de que estos ultimos no afectan la capacidad predictiva del modelo. Se puede apreciar
en la Tabla 1 que la mayoria de los métodos de interpretabilidad que se encuentran en la
literatura son post-hoc, que regularmente no estan ligados a ser usados con un modelo en
especifico y que al representar un bloque extra al modelo predictivo pueden ser utilizados,
uno o varios, en conjunto con practicamente cualquier modelo sin afectar la precision
predictiva del modelo.

Los modelos intrinsecamente interpretables pueden ser directamente analizados para
entender o tener mayor nocion de su funcionamiento y contexto de las predicciones,
comparandolos con modelos de aprendizaje profundo donde la complejidad del modelo lleva
a sacrificar la interpretabilidad del mismo por un mejor desempefio predictivo [27].

Es en estos casos donde se podria optar por un enfoque de interpretabilidad post-hoc. Sin
embargo, se podrian encontrar algunas ocasiones donde el modelo interpretable tiene el
mismo desempefio predictivo que el modelo no interpretable (para mas detalles ver [28]). En
tales casos, se preferirian los primeros porque al tener una mejor certeza de su
funcionamiento general mas confianza generaria en el usuario.

La interpretabilidad de un modelo se puede alcanzar incorporandola directamente en el
disefio de éste, lo que podria ser una capa en un modelo de aprendizaje profundo que nos
permita interpretar el funcionamiento o razonamiento de dicho modelo [26]. Estos disefios
que incorporan la interpretabilidad en el modelo permiten tener un contexto o explicacion
global del comportamiento del modelo o una explicacién de una prediccion individual, con
lo cual permite que se puedan clasificar por su alcance (Global o Local) [2].

3.2. Deep Learning for Case-Based Reasoning through
Prototypes

Como se ha mencionado anteriormente, las redes neuronales han sido regularmente disefiadas
y usadas por su capacidad predictiva pero cuya complejidad y naturaleza no lineal han
propiciado que sean consideradas como cajas negras, agregando bloques de métodos post-
hoc para su interpretacion lo cual nos deja con interpretaciones que pueden no siempre ser
fieles a la naturaleza o razonamiento del modelo.

Se puede definir un prototipo como algo muy cercano o idéntico a una observacion de nuestro
conjunto de datos, y a su vez, nuestro conjunto de prototipos representaria a nuestro conjunto
de datos ya que contienen las caracteristicas mas representativas de los clasteres [21].

El enfoque de Deep Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes [29] permite la
incorporacion de una capa especial de prototipos, esta capa ayuda a adaptar el modelo a un
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razonamiento basado en ejemplos, haciendo uso de estos prototipos para dotarlo no sélo
poder predictivo, también de interpretabilidad.

3.2.1. Arquitectura del Deep Learning for Case-Based
Reasoning through Prototypes

La arquitectura del modelo Deep Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes
puede ser visualizada en la Figura 1, se pueden observar 2 bloques principales, un
autoencoder que ayudara a trasladar las observaciones hacia un espacio latente en el que se
encuentran los prototipos y a su vez permitird mover estos ultimos al espacio original de las
observaciones para poder obtener el contexto de las predicciones. La segunda parte que
conforma la arquitectura del modelo Deep Learning for Case-Based Reasoning through
Prototypes es la red de clasificacion que contiene una capa de prototipos, que es la base del
enfoque de Deep Learning for Case-Based Reasoning through Prototypes, la cual permitiria
no solo clasificar las observaciones, sino también encontrar los prototipos para la cantidad
de clasteres m que se haya especificado.

Se supone un conjunto de entrenamiento D = {(x;,¥;)}]~; , donde x; € RP son las
observaciones del conjunto, y; € {1, ..., K} es la clasificacion correcta de cada observacion,
iin {1, ...,n}, donde n representa el numero de observaciones en el conjunto de datos y K es
la cantidad de clases que existen en el conjunto de datos.

El primer bloque, el autoencoder, incluye un codificador (f: R? —» R?) y un decodificador
(g: RY —» RP). El autoencoder permite trasladar los prototipos del espacio latente hacia el
espacio p-dimensional de los datos de entrada, permitiendo visualizar los prototipos p.
Ademas, el autoencoder permite reducir las dimensiones de la entrada y concentrar las
caracteristicas mas representativas para estimacion de la salida.

La red utiliza la entrada codificada por el autoencoder en un espacio latente para calcular las
distancias entre la entrada codificada y los m prototipos p usando el cuadrado de la distancia
Euclidiana (squared Euclidean distance) para ello se plantea la siguiente formulacion

lz — pmll3
donde z = f(x;) es el resultado de la funcion obtenida del codificador f para la observacion
x; y p@=[llz=—pllillz—p2ll3, - llz—pmll5] es un vector, obtenido con la

formulacion anterior, que contiene las distancias entre la observacion codificada z y los m
prototipos p.

El segundo bloque de la arquitectura del modelo Deep Learning for Case-Based Reasoning
through Prototypes es la red de clasificacion h: R? - RX que estd conformada por la capa
de prototipos p: R? - R™ que contiene m prototipos, una capa densa o completamente
conectada w: R™ — RX cuya cantidad de neuronas es igual a la cantidad de clases K.

La ultima capa corresponde a una funcién softmax s: RK - RX, lo que permite hacer la
clasificacion de K clases. Sin embargo, también se podria tener una variante que utilice la
funcion sigmoide como funcion de activacion de la capa densa que contenga una sola neurona
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y eliminar la capa de softmax para clasificaciones binarias, esta variante del modelo puede
ser visualizada en la Figura 2.

La capa densa permite estimar la suma ponderada de las distancias mencionadas
anteriormente Wp(z) y el resultado es normalizado por la capa de softmax para obtener una
distribucion de probabilidad de K clases:

exp(vy)
K exp(vyr)

Donde vy es el k-esimo componente del vector v = Wp(z)

sV =

Para el entrenamiento la funcion de error utiliza 4 términos:

e La precision de la prediccion utilizando cross-entropy loss [30].

E(hof,D) =~ ZZ ~1ly; = kllog (h > Pi(x)

i=1k=

Donde el cross-entropy loss del conjunto de entrenamiento D es denotado por E,
(h o f) es el k-esimo componente para la observacion x;.

Para la variante de clasificacion binaria se utilizaria la siguiente ecuacion de binary
cross-entropy [31]:

n

1
E(hof,D) = ;Z ~1(yilog((h o f)(x)) + (1 = y)log(1 = (ho )(x)))
i=1
e El error de la distancia de cada prototipo a las entradas en el espacio latente es
calculado con la media de la suma del cuadrado de la distancia minima.

1 2
Ry(Pi, o, P, D) = EZ min [lp; - G,
j=
e El error de la distancia de las entradas hacia los prototipos en el espacio latente, al
igual que el punto anterior, es calculado usando la media de la suma del cuadrado de

la distancia minima.
n

1
Ry(Py, ., Pm, D) = Z min [|f(x;) — p,ll

Jj€E[1,m]
i=1

e El error de la reconstruccion del autoencoder es calculado con el promedio de la
distancia cuadrada (MSE - Mean Squared Error) entre la observacion original y la
reconstruccion.

1 n
R(gef£.0) = Y ll(g e A = il
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Siendo el error global L la suma ponderada de cada uno de los errores anteriores para el
conjunto de datos D, dando igual importancia a todos cuando sus coeficientes A son 1 para
cada termino.

L((f,g,h),D) = L,E(ho f,D) + 2,R(g ° f,D) + 23R, (P4, -, Pm, D)
+ A‘l-RZ (pll ey pm: D)

autoencoder classifier network
e I
r ) ( R
softmax
prototype fully-connected layer
layer layer N
transformed
input
input encoder
X
output
decoder
reconstructed
input
Figura 1 Arquitectura modelo de clasificacién multiclase [21]
autoencoder classifier network
B e
r B B
prototype
layer
transformed
input
input encoder
output
X
decoder
reconstructed
input

Figura 2 Arquitectura del modelo de clasificacién binaria [21]

Los prototipos serian representativos de los clusteres de datos gracias a los términos de error
R, y R, ya que ambos incentivaran al modelo a que los prototipos sean las mejores
representaciones de los clusteres. La minimizacion del error R; entre los prototipos y la
observacion mas cercana ayudard a que éstos estén lo mas cerca posible de por lo menos una
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observacion del cluster, haciendo que su decodificacion al espacio de las observaciones sea
significativa para la interpretabilidad del modelo.

De igual forma, la minimizacién del error R, entre las observaciones y el prototipo mas
cercano sera el incentivo que ayude a que la observacion codificada sea lo mas cercana
posible a alguno de los prototipos en el espacio latente.

3.2.2. Interpretabilidad del modelo

El bloque de autoencoder del modelo Deep Learning for Case-Based Reasoning through
Prototypes permitiria visualizar los prototipos obtenidos durante el entrenamiento, lo que le
daria al usuario la habilidad de interpretar el comportamiento del modelo para llegar a cierta
prediccion.

Los prototipos son calculados durante la fase de entrenamiento, por lo tanto, plantean una
explicacion de cada prediccion siendo fieles al comportamiento o razonamiento del modelo

debido a que las observaciones son clasificadas con base en su proximidad con cada uno de
los prototipos.

Asi mismo, las explicaciones de las predicciones obtenidas del modelo predictivo se basan
en su similitud con los prototipos y no tanto en resaltar las partes relevantes de la observacion.

3.3. Clusterizacion

Las técnicas de clusterizacion de los datos ayudan a encontrar ciertos patrones en los que se
agrupan las clases dentro del espacio de las observaciones. Técnicas como K-means necesitan
definir previamente el numero de clusteres a buscar.

Estas técnicas uscan minimizar el error o la distancia euclidiana del centroide. El centro del
cluster que no necesariamente sera una de las observaciones del conjunto de datos, de cada
cluster hacia cada una de las observaciones cercanas que puede ser calculada de la siguiente
forma:

n
. 2
2, g}gg(llxi - ul°)

l

Donde n es el numero de observaciones o muestras x divididas en C clusteres.

34. Desbalance de clases

En ciertos casos, los conjuntos de datos creados a partir de observaciones de la vida real
pueden estar desequilibrados, esto es porque los datos “normales” suelen predominar a
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aquellos que son “interesantes” y la diferencia puede ser de incluso 100,000 a 1 en algunas
aplicaciones, dependiendo del caso se puede intentar hacer un sobremuestreo de la clase
minoritaria o un submuestreo de la clase mayoritaria.

Se propone utilizar el método SMOTE [32] para el proceso de sobremuestreo por su enfoque
de producir observaciones sintéticas de la clase minoritaria. Tomando como base 1
observacion y a partir de las caracteristicas de cierta cantidad de vecinos seleccionados al
azar de los k mas cercanos, en el caso de requerirse 200% de sobremuestreo se seleccionarian
2 vecinos de los k més cercanos y las observaciones son creadas en la direccion de los
vecinos resaltados. Las observaciones sintéticas son creadas tomando la diferencia de los
vectores de la observacion siendo considerada y de su vecino mas cercano, se multiplica esta
diferencia por un numero aleatorio entre 0 y 1 y se agrega al vector de la observacion siendo
considerada, lo que genera un punto aleatorio en el segmento lineal entre ambas
observaciones. Este proceso también ayuda al modelo de clasificacion a generalizar mejor la
clase minoritaria, el pseudo codigo de este método puede se concentrado en [32].

3.5. Validacion y entrenamiento

Para la validacion de los datos de prueba durante el entrenamiento se propone utilizar 4 de
las métricas principales para clasificacion: Precision, Recall, Accuracy y Fl-score

Precision es la habilidad del modelo de no etiquetar como positiva una observacion que es
negativa y contestaria la pregunta ;qué proporcion de las observaciones positivas fueron
identificadas correctamente?

TP
TP+FP’

Precision =

Donde TP es la cantidad de predicciones positivas verdaderas y FP la cantidad de
predicciones falsas positivas.

Recall es la habilidad del modelo de encontrar todas las observaciones positivas y
responderia a la pregunta ;qué proporcion de las observaciones positivas fueron identificadas
correctamente?

TP
TP+FN’

Recall =

Donde TP es la cantidad de predicciones positivas verdaderas y FN la cantidad de
predicciones falsas negativas.

Accuracy es la habilidad del modelo de clasificar correctamente las observaciones de todas
las clases y puede ser representada como:

Nsamples—1

1
accuracy(y,y) = —— Z 13 =y

samples =0

Donde y es el resultado real para cada observacion y y es el resultado de la prediccion.
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F1-score puede ser definida como la media harménica ponderada de precision y recall de la
prueba, donde la importancia de ambos es igual y es utilizada como una medida mas realista
del desempefio de la prueba.

__ 2xprecisionx*recall

F1=

precision+recall

4. DESARROLLO
METODOLOGICO

Resumen: En este capitulo se presenta la metodologia propuesta.

26



4.1. Casos de Uso

La metodologia propuesta se evalu6 en dos casos de uso utilizando los conjuntos de datos:

1. “Online Shoppers Purchasing Intention” en [33] [34].
2. “South German Credit” en [35], [36].

Ambos conjuntos de datos disponibles en el repositorio de UC Irvine Machine Learning
Repository.

En el primer conjunto de datos se pretende identificar a aquellos usuarios que realizaran una
compra en un sitio de comercio electronico, basandose en distintos datos relacionados con la
navegacion del usuario en el sitio e informacion relevante con respecto a la fecha de visita,
asi como estadisticas provistas por el servicio de “Google Analytics".

En el segundo conjunto de datos (cuya informacion es de los afios 70) se intenta reconocer a
aquellos usuarios que tengan mas probabilidad de cumplir satisfactoriamente con el contrato
del crédito que se esta solicitando, para ello se apoya de datos que caracterizan su situacion
personal, econémica y legal, asi como de informacion relevante del crédito que se esta
tramitando.

Con los prototipos obtenidos y sus valores se busca entender que perfil tiene el prototipo en
base a las diferentes variables. Por ejemplo: para el segundo conjunto de datos un prototipo
puede ser uno que tenga una situacion econdmica alta, situacion personal: hombre, adulto
mayor, casado, ciudad grande, ingresos altos, etc.

Estos conjuntos de datos estan ligeramente desbalanceados, es decir, un conjunto de datos
cuyas clasificaciones categoricas no estan representadas en cantidades aproximadamente
iguales. Esto es porque muchas veces en la realidad los casos normales suelen predominar en
comparacion con los casos anormales o interesantes [32].

Las problematicas descritas de los dos conjuntos de datos mencionados anteriormente se
pueden resolver con la metodologia y el modelo Deep Learning for Case-Based Reasoning
through Prototypes en este trabajo porque se abordan necesidades de clasificacion donde se
busca encontrar las observaciones de ciertas caracteristicas. Por lo tanto, el modelo basado
en prototipos seria de gran ayuda para poder identificar las caracteristicas mas representativas
de cada uno de los clusteres de los conjuntos de datos que nos ayudaran a clasificar las
observaciones.

El flujo que seguirian los datos de cada conjunto dentro de la metodologia propuesta puede
ser visualizado en la Figura 3, donde se puede observar cada una de las etapas de
preprocesamiento previa al modelo predictivo y que el modelo predictivo esta conformado
por las etapas: clusterizacion, autoencoder y clasificacion DNN.

La metodologia propuesta consiste principalmente en proponer métodos de balanceo de datos
y clusterizacion para poder obtener una condicion a priori para definir el rango de busqueda
de pardmetros de la red neuronal y nimero de prototipos. Ademas, se busca balancear la
interpretabilidad de la maquina de aprendizaje con el buen desempefio para la generacion de
estimaciones.
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La metodologia propuesta puede resumirse en el diagrama de bloques de la Figura 3. Donde
se muestran las etapas:

e (odificacion: Se cambian los valores de aquellas variables categdricas que sean del
tipo “String” por una representacion numérica.

e Balanceo de datos: Se realiza un sobremuestreo de la categoria menor para balancear
las categorias del conjunto de datos.

e Estandarizacion de los datos: Se centran los datos para obtener una media de cero y
una varianza unitaria.

e C(lusterizacion: Se busca la cantidad de clusteres ideal para definir la cantidad de
prototipos que buscara el modelo.

e Autoencoder: Se transforman los datos a un espacio latente donde se compararan con
los prototipos.

e C(lasificacion: Los datos se introducen a la red de clasificacion del modelo donde se
calcularan las distancias hacia los prototipos.

a 0 .’\\‘
g —>; -> g \\\
e, Estandarizacion
Codificacion » Sobremuestreo >
Datos de d ”| de los datos
entrada
Modelo de
Clusterizaciéon » Autoencoder »| clasificacion
DNN

A I

Figura 3 Diagrama a bloques de la metodologia propuesta para la interpretabilidad de modelo

predictivo usando prototipos.

En las siguientes secciones se profundiza en cada una de las etapas de la metodologia
propuesta a la luz de los casos de uso.

4.2. Datos
4.2.1. Descripcion de los Datos

El primer conjunto de datos Online Shoppers Purchasing Intention esta compuesto por 1
archivo en formato CSV de 1.1 MB que contiene 12,330 observaciones representadas por 18
variables, 10422 observaciones donde no se efectud una compra y 1908 observaciones en las
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que si ocurri6 el evento de interés. La salida puede ser representada como una variable de 2
categorias: cuando se efectué una compra y cuando la compra no fue realizada.

En el segundo conjunto de datos South German Credit las observaciones son representadas
por 21 variables. Un archivo en formato CSV de 4.8 KB contiene 1000 observaciones de las
cuales en 700 el crédito no fue concluido satisfactoriamente y las otras 300 si se concluyeron
satisfactoriamente.

Estos conjuntos de datos estan ligeramente desbalanceados, es decir, un conjunto de datos
cuyas clasificaciones categoricas no estan representadas en cantidades aproximadamente
iguales. Esto es porque muchas veces en la realidad los casos normales suelen predominar en
comparacion con los casos anormales o interesantes [32].

4.2.2. Estructura de los Datos

En las tablas Tabla 2 y Tabla 3 se puede encontrar un ejemplo de algunas observaciones de
los conjuntos de datos.

Tabla 2 Ejemplo de observaciones en el conjunto de datos - Online Shoppers Intention

Samplel Sample2 Sample3 Sample4 Sample5
ration
ation
0 64 0 2.66667 627.5
uration
0.2 0 0.2 0.05 0.02
0.2 0.1 0.2 0.14 0.05
Feb Feb Feb Feb Feb
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Returning V. Returning V' Returning V' Returning V' Returning V
isitor isitor isitor isitor isitor

False False False False True

False False False False False

Tabla 3 Ejemplo de observaciones en el conjunto de datos - South German Credit

Samplel Sample2 Sample3 Sample4 Sample5

1049 2799 841 2122 2171
age 21 36 23 39 38
job 3 3 2 2 2
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1 1 1 1 1
3 3 3 1 1
1 1 1 1 1
4273, Caracteristicas / Variables

En Tabla 4 y Tabla 5 podemos observar las variables que contienes las observaciones de los
conjunto de datos, asi como el tipo de dato dado por la libreria Pandas, se cuenta con
variables numéricas y categoricas, estas ultimas seran modificadas durante el pre-
procesamiento para que su valor sea numérico.

Tabla 4 Variables del conjunto de datos - Online Shoppers Intention

Administrative Integer Numero de paginas visitadas de tipo administrativo.

Administrative_Duration = Float Duracion en paginas de tipo administrativo.

Informational Integer Numero de paginas visitadas de tipo informativo.

Informational Duration = Float Duracion en paginas de tipo informativo.

ProductRelated Integer Numero de paginas visitadas relacionadas con el
producto.

ProductRelated_Duration Float Duracion en paginas relacionadas con el producto.

BounceRates Float Porcentaje de visitantes que entraron a una pagina y la
abandonaron sin ninguna otra peticion al servicio de
"Google Analytics".

ExitRates Float Porcentaje de visitantes que entraron a una pagina y la

abandonaron sin ninguna otra peticion al servicio de
"Google Analytics", siendo esta la ultima de la sesion.

PageValues Float Valor promedio de la pagina web visitada antes de
completar una transaccion de comercio electronico.

SpecialDay Float Cercania de un dia especial (por ejemplo: dia de las

madres o San Valentin) a la fecha en que se visita la
pagina.
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Month String

Mes de la visita.

Categorica

OperatingSystems Integer Sistema operativo.
Categorica

Browser Integer Navegador.
Categorica

Region Integer Region.
Categorica

TrafficType Integer Tipo de tréfico.
Categorica

VisitorType String Tipo de visitante.
Categorica

Weekend String Si es fin de semana.
/Boolean

Revenue String/Boolean = Si se efectud una compra.

Tabla 5 Variables del conjunto de datos - South German Credit

Nombre Tipo
status Integer
Categorica
duration Integer
credit_history Integer
Categorica
purpose Integer
Categorica
amount Integer
savings Integer
Categorica

employment_duration Integer

Descripcion

Estado de la cuenta de cheques del deudor en el banco.

Duracion del crédito en meses.

Historial de cumplimiento de contratos de crédito anteriores
0 concurrentes.

Proposito del crédito.

Cantidad del crédito (es el resultado de una transformacion
monotonica, no se sabe el valor real).

Ahorros del deudor.

Duracion del deudor con su empleador actual.
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installment_rate

personal_status_sex

other_debtors

present_residence

property

age

other_installment plans

housing

number_credits

job

people_liable

telephone

foreign_worker

credit_risk

Categorica

Integer

Integer

Categorica

Integer

Categorica
Integer

Integer

Categorica
Integer

Integer

Categorica

Integer

Categorica

Integer

Integer

Categorica

Integer

Integer

Categorica

Integer

Categorica

Integer

Categorica

Cuotas de crédito como porcentaje de la renta disponible del
deudor.

Informacion categérica combinada de la informacién del
sexo y estado civil del deudor (no se puede obtener el sexo
del deudor con esta variable porque hombres y mujeres no
solteros pertenecen a la misma categoria).

(Existe otro deudor o garante del crédito?

Tiempo en afios del deudor viviendo en su actual vivienda.

La propiedad mas valiosa del deudor.

Edad del deudor en afios

Planes de pago a plazos de proveedores distintos al banco que
otorga el crédito.

Tipo de vivienda en la que vive el deudor.

Numero de créditos que tiene o tuvo el deudor ,incluyendo el
actual, en el banco.

Calidad del trabajo del deudor.

Numero de personas que dependen econdmicamente del
deudor.

(Hay un teléfono fijo registrado a nombre del deudor?

(El deudor es un trabajador extranjero?

;Se ha cumplido (1) o no (0) el contrato de crédito?
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4.3, Procesamiento de los Datos

Previo al entrenamiento del modelo, se procesaron los datos para garantizar que estos puedan
ser utilizados por el modelo. El procesamiento de los datos, que se explicara en las siguientes
subsecciones, incluye la codificacion de variables categdricas [37], la estandarizacion de las
variables [38], la clusterizacion de los datos [39] y el realizar el sobremuestreo [40].

4.3.1. Codificacion

Se utilizo6 la funcion OrdinalEncoder [37] para codificar aquellas variables categoricas de
nuestro conjunto de datos que sean originalmente cadenas de caracteres, la Tabla 6 y Tabla
7 demuestran un ejemplo de una observacion previa y posterior al proceso de codificacion.

Durante el proceso, se identifican las categorias de cada una de las variables categoricas y se
transforman a una representacion numeérica, por ejemplo el conjunto: [Europa, América,
Asia] seria transformado a [0,1,2]

Tabla 6 Observacién previa a la codificacién - Online Shoppers Intention
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4.32. Sobremuestreo

Como se explico en la seccion 3.4, para el sobremuestreo de la clase minoritaria se utilizara
el método SMOTE [40] para aumentar el numero de observaciones de esta clase con la

generacion de observaciones sintéticas.

En la Figura 4 y Figura 5 se muestran un ejemplo de la diferencia en la cantidad de
observaciones de cada clase antes y después del proceso de sobremuestreo, en la Figura 4 se
puede observar la diferencia en la cantidad de observaciones de cada clase del conjunto de
datos “Online Shoppers Intention”, siendo la clase minoritaria aquella que se considera
interesante para el proposito de dicho conjunto de datos.

Transaction result distribution

10422

10000 ~

8000 4

6000 -

Frequency

4000 -

1908

2000 4

Not done (0) Done (1)
Class

Figura 4 Distribucion de clases previo al sobremuestreo - Online Shoppers Intention
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Transaction result distribution
10422 10422

10000 A

8000 1

6000 +

Frequency

4000 -

2000 4

Not done (0) Done (1)
Class

Figura 5 Distribucion de clases posterior al sobremuestreo - Online Shoppers Intention

4.3 3. Estandarizacion de los datos

Se estandarizaron las variables del conjunto de datos haciendo uso de la funcion
StandarScaler [38] que permite centrar los datos (media de 0) y escalarlos a una varianza
unitaria, para lograr esto se resta la media y se divide entre la desviacion estandar, esto se
calcula para cada una de las caracteristicas o variables del conjunto de datos.

X—Uu

7 =
S

Donde x es una observacion del conjunto de datos, u es la media y s es la desviacion
estandar.

4.34. Clusterizacion

Usando el método de K-means [39], se realizd la clusterizacion del conjunto de datos
haciendo uso del método del codo [41]. El método del codo es una técnica heuristica que
pretende determinar el nimero de clusteres en un conjunto de datos, se utilizaron desde uno
hasta diez clusteres para encontrar el nimero con mayor pendiente de error, esto es, el nimero
de clusteres con la mayor diferencia de error con respecto al anterior.

Las Figura 6 y Figura 7 muestran la curva del error utilizando diferentes cantidades de
clusteres, en ambos casos el nimero de clusteres sugerido por este método seria dos, ya que
la recta con una mayor inclinacion es la que vade 1 a 2 en el eje x.
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En ambos casos la cantidad de clases reales que contienen los conjuntos de datos es dos, por
lo que en este caso coincide que el nimero de prototipos para el modelo sera el mismo. Sin
embargo, esto es so6lo un numero de clusteres sugerido por este método para empezar a
trabajar con nuestro modelo y no deberia ser considerado como un valor definitivo ya que en
la realidad podrian existir mas perfiles de clientes que s6lo aquellos clasificados en el
conjunto de datos.

Esto permite identificar el nimero sugerido de prototipos para el modelo, aunque no
necesariamente debe ser igual al nimero de clases definidos en el conjunto de datos.

El tamafio del error se debe principalmente a la cantidad de observaciones y caracteristicas
que hay en cada uno, considerando que el conjunto de datos “Online Shoppers Intention”
contiene 12,330 y 18 variables, se puede observar en la Figura 6 un tamafio de error
considerablemente grande, mientras que en la Figura 7 el tamaiio del error es menor, ya que
el conjunto de datos “South German Credit” contiene s6lo 1000 observaciones con 21
variables.

360000 4

340000 -

320000 4

300000 -

280000 4

SSE

260000 -

240000 4

220000 -

200000 4

T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of cluster

Figura 6 Busqueda del nimero de prototipos ideal - Online Shoppers Intention

38



28000

26000 -

24000

SSE

22000 A

20000 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Number of cluster

Figura 7 Busqueda del nimero de prototipos ideal - South German Credit

4.4, Entrenamiento del modelo

Como se puede apreciar en la Figura 2, la arquitectura del modelo Deep Learning for Case-
Based Reasoning through Prototypes para una clasificacion binaria, posterior al pre-
procesamiento de los datos, se introducen los mismos a la red del modelo donde seran
codificados en la primera parte del autoencoder para ser utilizados en el espacio latente de
éste y poder comparar las distancias de cada observacion hacia los prototipos que habitan en
el mismo espacio latente.

Como se mencion6 en la seccion de arquitectura del modelo adoptado, el autoencoder
permite comparar las observaciones y los prototipos en un espacio latente y a su vez ayuda a
encontrar las caracteristicas importantes para la representacion de los datos.

Con las distancias de cada observacion hacia los prototipos se crea un vector, éste se utiliza
para calcular la suma ponderada de las distancias con los pesos de la siguiente capa.

La siguiente capa en este caso contara sélo con 1 neurona, como se muestra en la Figura 2 ya
que los casos de uso son de clasificacion binaria, y se redondea el resultado obtenido de la
neurona para obtener la prediccion.

En el caso de una clasificacion multiclase, el resultado de la capa densa se introduce a la
siguiente capa de softmax, como se puede apreciar en la Figura 1, para obtener una
distribucion de probabilidades de las clases.
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4.5. Validacion y entrenamiento

Para la validacion de los datos de prueba se utilizaran las 4 métricas de error propuestas
anteriormente mencionadas en la seccion 3.5: Precision, Recall, Accuracy y Fl-score.

4.6. Interpretacion / interpretabilidad de resultados

Para la interpretacion de los prototipos, después de extraer los prototipos decodificados al
espacio dimensional de las observaciones (utilizando el modulo de decoder del autoencoder),
se seleccionan aquellas caracteristicas de los prototipos que tienen valores diferentes ya que
son importantes para poder identificar la cercania de la observacion hacia los prototipos, con
esto se puede obtener un contexto global del comportamiento del modelo al obtener las
caracteristicas mas representativas para cada clase.

Con lo anterior se puede realizar una comparacion de la cantidad de caracteristicas con mas
cercania de una observacion hacia cada uno de los prototipos, pudiendo asi observar
rapidamente las caracteristicas que llevaron al modelo dar cierta prediccion.

Tomando como ejemplo los prototipos y resultados obtenidos en el segundo conjunto de
datos “South German Credif” mostrados mas adelante en la Tabla 14, en la cudl se puede
apreciar el valor de cada caracteristica o variable de los prototipos resultantes del modelo y
destacando las caracteristicas con valores distintos entre los prototipos (como se menciono
en el primer parrafo de este inciso), asi como el valor de 2 observaciones del conjunto de
datos, se puede observar que las variables destacadas o relevantes para los prototipos son:
“status”, “employment duration”, “installment rate”, “present residence”, ‘“age”, “other

2 ¢ 29 <

installment plans”, “people liable”, “telephone”, “foreign worker”.

Al observar los valores de las caracteristicas de los prototipos se puede interpretar que el
perfil del deudor que cumpliré satisfactoriamente el crédito debe tener: 4 afios o0 mas en su
actual trabajo, que la mensualidad del crédito sea el 3.13% o mads de sus ingresos, que tenga
mas de 2.9 afos en su residencia actual, tener mas de 35 afios, no tener planes de pago a
plazos con otros proveedores, tener 2 personas que dependan economicamente del deudor,
tener un teléfono registrado a nombre del deudor y no ser un trabajador extranjero.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION

Resumen: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este
trabajo y una discusion sobre el desempenio predictivo y la interpretabilidad de la
metodologia propuesta.
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5.1. Resultados

Se pudo observar que la metodologia propuesta basada en redes neuronales profundas con la
incorporacion de una capa de prototipos basado en el enfoque de Deep Learning for Case-
Based Reasoning through Prototypes [21], mantuvo un buen desempefio predictivo y a su
vez permitio la incorporacion de la interpretabilidad en el mismo con el uso de los prototipos.
Aunado a lo anterior, la metodologia también abordo satisfactoriamente la problematica de
los conjuntos de datos desequilibrados utilizando el método SMOTE para la creacion de
observaciones sintéticas.

5.2. Conjunto de datos 1: “Online Shoppers Intention”

En las figuras Figura 8 y Figura 9, se pudo observar que el entrenamiento del modelo
utilizando el conjunto de datos “Online Shoppers Intention” con 1,000 épocas obtuvo un 89%
de precision, el cual puede ser observado en el reporte de clasificacion en la Tabla 8 donde
también podemos observar que tiene un buen desempefio predictivo, similar para ambas
clases con 89% y 88% de F1.

En la Figura 10 se pudo observar el histograma de la distribucion de las predicciones hechas
por el modelo para el conjunto de datos de prueba, cada columna representa un rango del
resultado de la prediccion que van desde 0 hasta 1 en este caso ya que es una clasificacion
binaria, tal que entre mas cercano sea el valor de la prediccion a uno de los extremos, mas
serd la confianza del modelo sobre dicha prediccion, por otro lado, mientras mas cerca esté
la prediccion del umbral (.5 en este caso) habrd mas incertidumbre sobre la misma.

En la misma figura fue posible apreciar que el modelo tiende a dar resultados correctos en
los extremosde 0 a.1 yde .9 a 1,40% y 37% respectivamente, con un porcentaje de error de
3% en conjunto.
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Training Vs Validation classification Error
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Figura 8 Error de clasificacion por época - Online Shoppers Intention

Training Vs Validation accuracy
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Figura 9 Precision de entrenamiento y validacion por época - Online Shoppers Intention

43



Predicted probability histogram

0.40% - 0.4 = Correct

W Incorrect
0.35%
0.30% 1
0.25% 1
0.20% 1
0.15% 1

0.10% 4

0.05% 4

Figura 10 Histograma de predicciones - Online Shoppers Intention

5.2.1. Reporte de clasificacion

Precision Recall F1-score

0.90 0.89 0.89

0.88 0.89 0.88

0.37

Accuracy 0.89

Macro avg 0.89 0.89 0.89

Weighted avg 0.89 0.89 0.89

Tabla 8 Reporte de clasificacién - Online Shoppers Purchasing Intention

5.2.2. Prototipos

169

169

169

En la tabla Tabla 9 se puede apreciar el valor de cada caracteristica o variable de los
prototipos resultantes del modelo y destacando en azul las caracteristicas con valores

distintos entre los prototipos.
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En las tabla Tabla 10, se pueden apreciar los valores de las caracteristicas de los prototipos
resultantes al igual que en la tabla Tabla 9, asi como el valor de las caracteristicas para 2
observaciones, una de cada clase.

En la Tabla 11 se pueden observar la distancia euclidiana de las observaciones hacia cada
prototipo y su clasificacion real, estas distancias fueron calculadas en el espacio latente del
autoencoder.

Esto es un ejemplo de como el enfoque basado en prototipos puede ayudar a implementar la
interpretabilidad en un modelo de redes neuronales, con lo cual es posible tener contexto de
las predicciones resultantes del modelo y tener un mejor entendimiento del razonamiento o
comportamiento del mismo al conocer los valores de las caracteristicas de cada prototipo.
Asi mismo, recordando que las explicaciones de las predicciones obtenidas del modelo
predictivo se basan en su similitud con los prototipos y no tanto en resaltar las partes
relevantes de la observacion.

Ademads, nos permite observar aquellas caracteristicas que son importantes para la
clasificacion, ya que aquellas variables donde se tiene el mismo valor para todos los
prototipos no representan un diferenciador que ayude a su clasificacion.

En la Tabla 10 se puede observar al final de la tabla la cantidad de caracteristicas de cada
observacion que son mas cercanas a cada prototipo, excluyendo aquellos casos donde la
variable en ambos prototipos tiene el mismo valor, asi se puede determinar facilmente a qué
prototipo se parece mas una observacion, ademds de ayudar a obtener cierta certeza de qué
variables son importantes para la clasificacion debido a las variables cuyo valor es igual en
ambos prototipos. De esta forma, el usuario podria tener un mejor entendimiento del
comportamiento global del modelo.
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Prototypel Prototype2

Administrative

Administrative_Duration 94.508987 94.508987

Informational

Informational_Duration 39.816223 39.816223
ProductRelated

ProductRelated Duration
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Tabla 9 Prototipos del modelo entrenado - Online Shoppers Purchasing Intention
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Prototypel  Prototype2  Observation 1

3.500787 2.856980 10.00
94.508987 94.508987 261.87
0.585032 0.585032 0.80
39.816223 39.816223 44.59
41.173313 38.134892 111.58
1725.785034 1463.158081 3,412.81
0.015140 0.018793 0.01
0.033478 0.044843 0.03
32.576664 14.058432 0.00
0.046092 0.065468 0.00
6.440326 5.976314 7.00
OperatingSystems 2.105908 2.105908 2.20
2.387721 2.387721 2.00
3.126048 3.296878 1.00
4.055720 4.389980 10.84

VisitorType 1.748806 1.977508 2.00

Prototypel [Tk

0.00

Clasification [0

Tabla 10 Prototipos del modelo con 2 observaciones - Online Shoppers Purchasing Intention

Observation 2

3.00
25.57
1.00
0.00
15.00
2,026.48
0.01
0.07
0.00
0.00
6.00
4.00
1.00
1.00
1.00
2.00

0.00
5/17
7/17

1
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Prototipol Prototipo2 Clase real

0.03288352 0.25784305 1

Tabla 11 Distancia euclidiana de los prototipos a las 2 observaciones en el espacio latente - Online Shoppers Purchasing Intention

5.2.3. Interpretacion de los resultados

Tomando como referencia los prototipos y resultados obtenidos de este conjunto de datos, se
pueden observar que las variables mas relevantes para los prototiposson: “Administrative”,
“ProductRelated”, “ProductRelated Duration”, “BounceRates”, “ExitRates”, “PageValues”,
“SpecialDay”, “Month”, “Region”, “TrafficType”, “VisitorType”, “Weekend”.

Con las caracteristicas anteriores se puede interpretar que el perfil de un usuario que concretod
una compra en el sitio web debi6 haber visitado menos de 3 paginas de tipo administrativo,
menos de 38 paginas de productos y haber pasado menos de 1463 minutos en ellas, salir del
1.8% o mas de las paginas visitadas sin ninguna otra peticion al servicio de Google Analytics,
abandonar el 4.4% o mas de las paginas visitadas sin ninguna otra peticion al servicio de
Google Analytics y siendo esta la tltima pagina visitada de la sesion, que el valor promedio
de las paginas visitadas sea de 14.05, que el dia de compra sea cercano a un dia especial y
que sea en la primera mitad del afio y preferentemente en fin de semana, que esté ubicado de
preferencia de la region 3, que el tipo de trafico sea 4 y el usuario no debera ser nuevo en el
sitio.

5.3. Conjunto de datos 2: “South German Credit”

En las figuras Figura 11 y Figura 12, se pudo observar que el entrenamiento del modelo
utilizando el conjunto de datos “South German Credit” con 10,000 épocas obtuvo un 76% de
precision, el cudl puede ser observado en el reporte de clasificacion en la Tabla 12 donde
también podemos observar que tiene un buen desempefio predictivo, aunque no tan alto como
en el conjunto anterior posiblemente debido a la menor cantidad de muestras con las que
cuenta el conjunto de datos, sin embargo, el desempefio es similar para ambas clases con
76% 'y 77% de F1.

Al igual que en los resultados del primer conjunto, en la Figura 13 se pudo observar el
histograma de la distribucion de las predicciones hechas por el modelo para este conjunto de
datos.

En la misma figura se puede apreciar que el modelo tiende a dar resultados correctos en los
extremos de 0 a .1 y de .9 a 1, 38% y 33% respectivamente, con un porcentaje de error de
21% en conjunto, mayor al porcentaje de error que se obtuve en el primer conjunto,
posiblemente debido a que la cantidad de observaciones de este segundo conjunto de datos
en menor.
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Training Vs Validation classification Error
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Figura 11 Error de clasificacién por época - South German Credit

Training Vs Validation accuracy
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Figura 12 Precision de entrenamiento y validacién por época - South German Credit



Predicted probability histogram

B Correct 0.32
0.31 mmm Incorrect
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Figura 13 Histograma de predicciones - South German Credit

5.3.1. Reporte de clasificacion

Precision RE F1-score Support
0.74 0.74 139
. 0.73 0.74 141
-
Accuracy 0.74 280
Macro avg 0.74 0.74 0.74 280
Weighted avg 0.74 0.74 0.74 280

Tabla 12 Reporte de clasificacion - South German Credit

5.3.2. Prototipos

En las tablas Tabla 13 y Tabla 14 se puede apreciar el valor de cada caracteristica o variable
de los prototipos resultantes del modelo y destacando las caracteristicas con valores distintos
entre los prototipos, asi como el valor de las mismas para 2 observaciones, una de cada clase,
ademas, en la Tabla 15 se pueden observar las distancias de las observaciones hacia cada
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prototipo y su clasificacion real, sin embargo, estas distancias fueron calculadas en el espacio
latente del autoencoder-.

Asi como se menciond en el caso de uso anterior, esto es otro ejemplo de como el enfoque
basado en prototipos puede ayudar a implementar la interpretabilidad en un modelo de redes
neuronales, con lo cudl es posible tener contexto de las predicciones resultantes del modelo
y tener un mejor entendimiento del razonamiento o comportamiento del mismo al conocer
los valores de las caracteristicas de cada prototipo. Asi mismo, recordando que las
explicaciones de las predicciones obtenidas del modelo predictivo se basan en su similitud
con los prototipos y no tanto en resaltar las partes relevantes de la observacion

Ademads, nos permite observar aquellas caracteristicas que son importantes para la
clasificacion, ya que aquellas variables donde se tiene el mismo valor para todos los
prototipos no representan un diferenciador que ayude a su clasificacion.

En la Tabla 14 se puede observar al final de la tabla la cantidad de caracteristicas de cada
observacion que son mas cercanas a cada prototipo, excluyendo aquellos casos donde la
variable en ambos prototipos tiene el mismo valor, asi se puede determinar facilmente a qué
prototipo se parece mas una observacion, ademas de ayudar a obtener cierta certeza de qué
variables son importantes para la clasificacion debido a las variables cuyo valor es igual en
ambos prototipos. De esta forma, el usuario podria tener un mejor entendimiento del
comportamiento global del modelo.

Prototypel Prototype2

status 2.447697 2.275714
duracion 22.046429 22.046429
credit_history 2.359286 2.359286
purpose 2.701429 2.701429
amount 3473.158691 3473.158691
savings 1.897143 1.897143
employment_duration 4.429590 3.251429
installment_rate 3.134840 2.987203

personal_status_sex 2.567143 2.567143

other debtors 1.122857 1.122857
present_residence 2.915641 2.748571

property 2.324286 2.324286
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other_installment_plans

number_credits 1.330714 1.330714

people_liable
telephone

foreign_worker

Tabla 13 Prototipos del modelo entrenado - South German Credit
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Prototipol Prototipo2 Clase real

Tabla 15 Distancias de los prototipos a las 2 observaciones - South German Credit

5.3.1. Interpretacion de los resultados

Como se menciond anteriormente en la seccion jError! No se encuentra el origen de la

referencia., utilizando los prototipos y resultados obtenidos en el segundo conjunto de datos

“South German Credif” mostrados mas adelante en la Tabla 14, se puede observar que las

variables destacadas o relevantes para los prototipos son: “status”, “employment duration”,
29 (13 29 (13 29 (13 29 (13

“installment rate”, “present residence”, “age”, “other installment plans”, “people liable”,
“telephone”, “foreign worker”.

Al observar los valores de las caracteristicas de los prototipos se puede interpretar que el
perfil del deudor que cumpliré satisfactoriamente el crédito debe tener: 4 afios 0 mas en su
actual trabajo, que la mensualidad del crédito sea el 3.13% o mads de sus ingresos, que tenga
mas de 2.9 afos en su residencia actual, tener mas de 35 afios, no tener planes de pago a
plazos con otros proveedores, tener 2 personas que dependan economicamente del deudor,
tener un teléfono registrado a nombre del deudor y no ser un trabajador extranjero.

5.4. Discusion

Con los resultados obtenidos de los casos de uso, se pudo observar que efectivamente el uso
de prototipos en modelos de redes neuronales aportan una capa que nos permite agregar la
interpretabilidad al modelo de manera que se tiene un contexto global de las predicciones
realizadas por éste al conocer las caracteristicas de los prototipos utilizados para realizar
dichas predicciones.

El espacio latente del autoencoder nos ayuda a encontrar las caracteristicas mas relevantes
pero no ayudan a la interpretabilidad del modelo, sin embargo, el usuario podria hacer las
comparaciones de las observaciones con los prototipos una vez que hayan sido traido al
espacio dimensional de las observaciones utilizando la parte decodificadora del autoencoder.
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6. CONCLUSIONES

Resumen: En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro en relacion a la
interpretabilidad en modelos de redes neuronales.
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6.1. Conclusiones

Se puede concluir que la interpretabilidad es una herramienta muy 1til que permite entender
las decisiones tomadas por los modelos predictivos, lo cual incrementa la confianza del
usuario hacia éste al poder obtener un contexto de las predicciones, asi como las
caracteristicas de los prototipos en las cuales el modelo se basa para realizar las predicciones,
lo cual también podria facilitar su inclusion en el flujo de trabajo, asi mismo, podria ayudar
a mejorar no solo a los modelos al tener un mejor entendimiento del razonamiento del
modelo, pero también los procesos de toma de decisiones basadas en datos [2].

6.2. Trabajo Futuro

Se podria establecer un marco de trabajo a través de la metodologia planteada en este trabajo,
asi como la implementacion de un algoritmo genético para modificar los hiper parametros y
el tamafio de las capas del autoencoder con lo cual se intentaria buscar una mejor precision
del modelo predictivo.

Ademads, también se podria investigar formas alternativas y mdas complejas de dar
explicaciones en torno a cada prediccion hecha por el modelo, de manera que el usuario
obtenga una retroalimentacion mas humana, lo cual podria ayudar atin mas en su aceptacioén
e inclusién en un flujo de trabajo, al poder entender con mayor facilidad los motivos de dicha
prediccion.
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