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Resumen del proyecto

En este TFG se aborda el problema de la detecciéon de tos mediante el uso de técnicas de deep
learning. En particular, se propone el uso de algoritmos adaptativos para intentar solventar
uno de los grandes problemas que tienen los detectores de tos; la falta de adaptaciéon cuando
se enfrentan a muestras de poblaciones con las que no han sido entrenados. Se analizaran
los desafios especificos que enfrenta la deteccién de tos y se expondréan diversas técnicas de
aprendizaje adaptativo y online que pueden ser ttiles para abordar estas limitaciones. Este
trabajo tiene como objetivo contribuir a mejorar la deteccién de tos en diferentes contextos
clinicos y de investigacion.
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Abstract

This Bachelor’s thesis addresses the problem of cough detection through the use of deep learning
techniques. In particular, adaptive algorithms are proposed to attempt to solve one of the
major issues faced by cough detectors; the lack of adaptation when faced with samples from
populations they have not been trained on. Specific challenges in cough detection will be
analyzed, and various adaptive an online learning techniques that may be useful in addressing
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these limitations will be presented. The aim of this work is to contribute to improving cough
detection in different clinical and research contexts.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1 MOTIVACIONES

La tos es un mecanismo reflejo complejo que permite mantener la funcién de intercambio de
gases de los pulmones evitando tanto la aspiraciéon de cuerpos extrafios como liberando la via
aérea de secreciones o particulas mediante la espiracién violenta. En una situacién normal, la
tos sirve como protector de las vias aéreas y pulmones, pero en otras circunstancias puede
llegar a convertirse en un factor potencialmente dafiino ya que una tos excesiva puede provocar
irritaciones. Es el sintoma mds comun de consulta a los servicios médicos. [1]

Desde el punto de vista médico, la tos por lo general no suele ser un sintoma grave. Sin embargo,
es un sintoma comun en muchas enfermedades respiratorias como el asma, la bronquitis,
la neuomonia o el EPOC y también en enfermedades no respiratorias como la insuficiencia
cardiaca. De acuerdo a [2], las enfermedades pulmonares son responsables del 16 % de todas las
muertes a nivel mundial. Aunque hay grandes avances médicos al respecto, el impacto de estas
enfermedades sigue siendo significativo y se espera que contintie siéndolo durante muchos
afnos. De hecho, se estima que en el futuro las enfermedades pulmonares representaran el 20 %
de las muertes totales ocurridas en el mundo.

En los dltimos afios, la telemedicina ha cobrado mucha fuerza debido a la facilidad y accesi-
bilidad que ofrece para acceder a servicios médicos y de atencién de salud en linea. Esto ha
llevado a una mayor investigacion en la detecciéon temprana de enfermedades, incluyendo
enfermedades respiratorias.

La investigacién sobre detectores de tos ha cobrado relevancia especialmente a partir de la
pandemia provocada por el COVID-19 donde una deteccién precisa de la tos podia ayudar en la
identificaciéon temprana de posibles casos de COVID-19. La tos es un sintoma comtin de muchas
enfermedades respiratorias que pueden ser dificiles de detectar en su etapa temprana sin la
ayuda de dispositivos especializados y dichos detectores nos serian de gran ayuda para esta
labor. Al identificar enfermedades de una manera prematura, las personas pueden recibir el
tratamiento adecuado antes de que la enfermedad progrese y se convierta en algo més serio,
esto puede ayudar a reducir el namero de visitas al médico y hospitalizaciones, lo que a su vez
puede reducir los costos de atencién médica.
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Uno de los grandes problemas que tienen este tipo de detectores es conseguir una calibracién
adecuada. Si el detector no esta calibrado correctamente, podriamos tener diagnoésticos inexactos
al no adaptarse a las caracteristicas de los pacientes. Dependiendo del grupo de personas a
tratar, estas pueden tener patrones de tos, entornos, edades, etnias o géneros distintos, lo que
puede dificultar la generalizacion de un detector probado con un tipo de poblacién.

En este proyecto partiremos del sistema detector de tos que Diego Pérez implement6 en [3].
En dicho trabajo se segmentaron diferentes clips de audio pertenecientes a varios pacientes
consiguiendo asi que tuviesen todos la misma duracién (1 segundo). De este modo elimindbamos
un posible sesgo a partir de la duracién de los clips para posteriormente utilizar un sistema
basado en Deep learning que hacfa uso de una Convolutional Neural Network (CNN) cuya funcién
era determinar si en el espectrograma de dichos segmentos aparecia un patrén de tos o no.
Nuestro objetivo serd la utilizacién de varios algoritmos adaptativos para que dicho detector no
sufra cuando se enfrente a datos que no ha visto anteriormente.

1.2 OBJETIVOS

1. Estudiar el problema de la deteccién de tos desde el punto de vista de la adaptaciéon a
nuevos datos:
Una de las principales necesidades en la deteccion de tos es la capacidad del modelo
de adaptarse a datos que no ha visto anteriormente. La edad, el sexo, la regién a la que
pertenece o la presencia de afecciones respiratorias previas y otros factores afectan al modo
en que una persona tose. Esto provoca la necesidad de que el modelo tenga en cuenta
todas estas variaciones a la hora de enfrentarse a nuevos datos para que su desempefio no
decaiga.

2. Evaluar diferentes técnicas de aprendizaje activo en su aplicacién al problema:
El aprendizaje activo es una técnica de aprendizaje automatico que permite a un modelo
seleccionar las muestras méds informativas de un conjunto de datos. El objetivo serd el
conseguir una reduccién del costo computacional a la hora de entrenar un modelo gracias
a la utilizacién de las muestras mds informativas como parte del entrenamiento.

3. Aplicar métodos especificos de aprendizaje online y estudiar su desempefio:
El aprendizaje online es una técnica de aprendizaje automatico que permite que el modelo
se actualice continuamente a medida que se agregan nuevos datos. Esto es ttil en el
contexto de la deteccion de tos ya que pueden llegar toses nuevas (de diferentes pacientes,
entornos...) a nuestro sistema y necesitamos poder adaptarnos a las mismas y detectarlas.
El objetivo sera estudiar el funcionamiento de este tipo de aprendizaje y si es realmente
atil para nuestro problema.

1.3 FASES Y METODOS

1. Recopilacién de informacién y lectura de articulos: se leen y revisan diversos papers
cientificos para después definir el problema a abordar en el TFG; el estudio de algoritmos
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adaptativos en Deep Learning para un detector de toses. Tras esto se plantea la elaboraciéon
de un proyecto para llevar a cabo los objetivos citados en la seccién 1.2.

2. Aprendizaje de Software: se estudia y aprenden conceptos relativos al manejo de grandes
voltmenes de datos y uso de redes neuronales utilizando Python. Esto incluye el manejo
de librerias como pandas, numPy, matplotlib, scikit-learn, keras, tensorFlow o
theano.

3. Estudio sobre técnicas de Inteligencia Artificial: se estudia y aprenden diferentes técnicas
como el online learning, active learning y cémo implementarlas en Python.

4. Realizacién de experimentos: se realizan varias pruebas y experimentos para intentar
cumplir los objetivos planteados al inicio del TFG y obtener resultados interesantes y
atiles.

5. Exposicién y discusién de resultados: se exponen y discuten los resultados obtenidos tras
la realizacién de los experimentos.

1.4 MEDIOS NECESARIOS EMPLEADOS PARA EL DESARROLLO

Para la realizacién del Trabajo de Fin de Grado, utilizaremos el siguiente hardware y software:

Hardware

= PC de sobremesa con distribucién Linux y las siguientes caracteristicas:

* Procesador 8xIntel®Core™i7-4790 3.60 GHz.

* 16 GB de memoria RAM.

¢ Disco duro HDD de 500 GB de capacidad.

¢ GPU NVIDIA GeForce GTX 970 con 4 GB de memoria RAM.
Software

= Python [4]: Lenguaje de alto nivel con el que analizar datos y programar/desplegar
algoritmos.

» IXTEX [5] : Software utilizado para la composicién de este documento.
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1.5 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Este documento consta de seis capitulos, incluyendo entre ellos el de introduccién. El contenido
de los capitulos posteriores es el siguiente:

Capitulo 2- Aprendizaje automatico: en este capitulo se habla sobre cémo funciona el aprendi-
zaje automadtico y como se encuentra dividido, profundizando sobre el Machine Learning y el
Deep Learning, los métodos mds utilizados en ambos casos y sus diferencias principales.

Capitulo 3- Deteccién de tos: en este capitulo se presenta el problema a tratar en el presente
documento y un estado del arte sobre como se encuentra actualmente la deteccién de toses y el
aprendizaje adaptativo.

Capitulo 4- Metodologia: en este capitulo se muestra la base de datos utilizada para la realiza-
cién de los experimentos, el procesado de dichos datos y una descripcién sobre la red neuronal
utilizada que incluye los pardmetros que utilizaremos para entrenar dicha red.

Capitulo 5- Resultados y discusién: en este capitulo se explican los experimentos realiza-
dos y los resultados obtenidos

Capitulo 6- Conclusiones y lineas futuras: este capitulo recoge las principales conclusiones
obtenidas en la elaboracién de este documento y se proponen posibles caminos a seguir en un
futuro.



Capitulo 2

APRENDIZAJE AUTOMATICO

En este capitulo vamos a explicar lo que es la Inteligencia Artificial (IA), el Machine Learning y el
Deep Learning

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

La Inteligencia Artificial es una disciplina que intenta replicar y desarrollar la inteligencia a
través del uso de computadoras. Comprende una gran cantidad de campos como el aprendizaje,
clasificacién, demostracion de teoremas matematicos o diagnéstico de enfermedades. Aunque
no tiene una definicién clara, es una nueva forma de resolver problemas que intenta integrar el
conocimiento en tales sistemas. De igual manera se puede considerar a la IA como la capacidad
de las maquinas para hacer uso de algoritmos, aprender a través de datos y utilizar lo aprendido
para imitar la toma de decisiones humana. [6]

Los autores Russell y Norvig diferencian varios tipos de sistemas de inteligencia artificial: [7]

= Sistemas que piensan como humanos: estos sistemas tratan de emular el pensamiento
humano y buscan la automatizacién de actividades que vinculamos con procesos de
pensamiento humano, toma de decisiones, resolucién de problemas y aprendizaje. Un
ejemplo de estos sistemas son las redes neuronales artificiales. [8]

= Sistemas que actdan como humanos: estos sistemas tratan de actuar como humanos
imitando nuestro comportamiento. Uno de los objetivos de estos sistemas es lograr que
los computadores realicen tareas que, de momento, los humanos hacen mejor. [9]

= Sistemas que piensan racionalmente: es decir, con l6gica (idealmente), tratan de imitar el
pensamiento racional del ser humano; por ejemplo, los sistemas expertos (el estudio de los
célculos que hacen posible percibir, razonar y actuar). [10] [11]

= Sistemas que actiian racionalmente: tratan de emular de forma racional el comportamien-
to humano; por ejemplo los agentes inteligentes, que estan relacionados con conductas
inteligentes en dispositivos tecnolégicos. [12]

5



6 CAPITULO 2. APRENDIZAJE AUTOMATICO

Podemos encontrar dos escuelas de pensamiento sobre la Inteligencia Artificial:

= Inteligencia artificial convencional: estd basada en la realizacién de andlisis y estadisticas
del comportamiento que los seres humanos adoptan para resolver problemas, podemos
dividirla de la siguiente manera:

* Razonamiento basado en casos (CBR): es una herramienta que permite resolver
problemas nuevos a partir de problemas viejos documentados dentro de una base de
datos. Este tipo de razonamiento se basa en analogias, buscando similitudes entre
nuestro problema y problemas ya resueltos anteriormente para aplicar soluciones
parecidas o idénticas a las que nos permitieron solucionar dichos problemas. [13]

* Sistemas Expertos: estos sistemas se encargan de emular la forma de actuar que
tendria una persona experta en un determinado campo. Son capaces de utilizar la
l6gica mediante procesos deductivos o inductivos para obtener resultados y siempre
son capaces de mostrar los pasos légicos que se han seguido para justificar las
decisiones tomadas. [11]

* Redes Bayesianas: una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada
nodo se encarga de representar una variable aleatoria que tiene asociada una funcién
de probabilidad condicional. La estructura de la red bayesiana provee informacién
sobre las relaciones de dependencia e independencia condicional existentes entre las
variables. Estas relaciones simplifican la representacién de la funcién de probabilidad
conjunta como el producto de las funciones de probabilidad condicional de cada
variable. Las redes bayesianas proporcionan una representacién gréfica para un con-
junto de variables aleatorias y para las relaciones existentes entre ellas. La estructura
de la red permite especificar la funcién de probabilidad conjunta de estas variables
como el producto de funciones de probabilidad condicionadas, por lo general, més
sencillas. Este enfoque representa una buena estrategia para hacer frente a problemas
relacionados con la incertidumbre, donde las conclusiones no pueden ser construidas
sOlo a partir de un conocimiento previo sobre el problema. [14]

= Inteligencia artificial computacional: estd centrada en el disefio de sistemas informéti-
cos inteligentes que tratan de imitan el razonamiento humano para resolver problemas
complejos, no rechaza los métodos estadisticos, pero muy a menudo aporta una vista
complementaria. En este campo de investigacién podemos encontrar el desarrollo de los
sistemas inteligentes como los siguientes:

* Sistemas difusos: estos sistemas se encargan de estudiar objetos que pertenecen
a clases con fronteras indefinidas, provocando esto que las transiciones entre los
conjuntos sean progresivas y no abruptas. Estdn basados en la utilizacién de la
"difusividad", que describe el grado de pertenencia que tiene un miembro de un
conjunto a ese conjunto. [15]

* Redes neuronales artificiales: consisten en un conjunto de neuronas artificiales que se
encuentran conectadas entre si mediante capas y se transmiten informacién mediante
sefales. Estas sefiales se transmiten desde la entrada hasta generar una salida y su
objetivo es el de simular el sistema nervioso humano.
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2.2 MACHINE LEARNING

Este es un campo de la inteligencia artificial que utiliza algoritmos para conseguir identificar
patrones en grandes cantidades de datos y obtener predicciones.

2.2.1 TIPOS DE APRENDIZAJE

Existen 3 grupos dentro del Machine Learning, estos grupos se diferencian entre si dependiendo
del tipo de aprendizaje que use nuestro modelo, tenemos los siguientes:

2.2.1.1 APRENDIZAJE SUPERVISADO

Nuestro modelo se entrenard con una serie de ejemplos de la salida que esperamos encontrar
para cierta entrada y, a partir de estos ejemplos obtendra por inferencia una funcién o relacién
que nos permita obtener una salida para cada entrada. [16]

Para este tipo de aprendizaje dividiremos nuestros datos en 3 conjuntos:

= Conjunto de entrenamiento: en este conjunto tendremos los datos que seran utilizados
para entrenar nuestro sistema. Este conjunto de datos es esencial para el proceso de apren-
dizaje ya que el modelo ajustara sus pardmetros en funcién de los patrones y relaciones
en los datos de entrenamiento. La calidad del entrenamiento y la precisiéon del modelo
dependen en gran medida de conseguir una seleccién y representatividad adecuada del
conjunto de entrenamiento de datos. Por lo tanto, es importante garantizar una distri-
bucién balanceada y suficiente cantidad de datos en el conjunto de entrenamiento para
evitar sesgos y mejorar la capacidad que nuestro modelo tendra para generalizar cuando
se enfrente a nuevos datos. Llamaremos x; a los datos de entrada utilizados para entrenar,
siendo y; su salida correspondiente

= Conjunto de validacién: este conjunto forma parte del conjunto de entrenamiento y es
utilizado para evaluar el rendimiento del modelo durante dicho entrenamiento. Gracias a
esta evaluacion, evitamos que nuestro sistema sufra un sobreajuste (producido cuando
un modelo se ajusta demasiado a los patrones y caracteristicas especificas de los datos de
entrenamiento, provocando asi que nuestro sistema no sea capaz de generalizar a datos
no vistos previamente) ya que los hiperpardmetros de nuestro sistema se irdn ajustando
dependiendo de los resultados obtenidos en este conjunto, consiguiendo asi un modelo
capaz de asimilar y comprender los patrones y caracteristicas importantes del modelo
pero sin llegar a causar sobreajuste.

= Conjunto de testeo: en este conjunto tendremos los datos que seran utilizados para
evaluar el rendimiento de nuestro sistema una vez que ha sido entrenado. El objetivo de
este conjunto es evaluar nuestro sistema con datos que no ha visto anteriormente para
cuantificar de un modo objetivo su desempefio. Llamaremos x; a los datos utilizados para
testear, siendo 7; la salida predicha por nuestro sistema
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Dentro del aprendizaje supervisado, podemos encontrarnos con 2 escenarios dependiendo del
problema que querramos resolver:

Clasificacién : en un problema de clasificacién, nuestro modelo consta de 2 0 més

salidas donde cada salida determina una clase entre la cudl podemos clasificar una informacién
de entrada (por ejemplo clasificar imdgenes entre imdgenes de perros o imagenes de gatos).
Podemos dividir el proceso por el cudl funcionan los algoritmos de clasificacién en 3 fases:

1. Preprocesado: normalmente los datos con los que partimos suelen tener errores, campos
vacios, aparicién de ruido, etc... Esto puede suponer un gran problema pues cuanto mayor
sea la calidad de nuestros datos, mejor desempefio tendra nuestro sistema, las principales
técnicas utilizadas para solucionar estos problemas son:

= Data cleaning: realizamos una limpieza de datos eliminando los outliers (datos con
valores que se encuentran muy distantes del resto de observaciones para esa misma
variable), resolvemos las inconsistencias entre datos dejando todos con el mismo
formato y tomando una decisién sobre como trabajar con los valores NULL (valores
perdidos o que por un error no han sido insertados), pudiendo transformarlos en 0,
ignorarlos o aplicar transformaciones para convertir dichos valores en la media que
tiene esa variable obtenida a partir del resto de muestras. Esto son ejemplos pero este
proceso es subjetivo y dependiendo de la naturaleza de nuestros datos utilizaremos
unas técnicas u otras. [17]

Data integration: consiste en la unificacion de datos provenientes de diferentes
fuentes en un solo formato para poder procesar y visualizar dichos datos de manera
sencilla. [18]

Data transformation: en muchas ocasiones y, dependiendo del sistema, tendremos
que transformar nuestros datos normalizandolos, aplicindoles transformaciones
logaritmicas o modificando su tiempo de muestreo (podemos tener un tiempo de
muestreo de 15 minutos pero un sistema que funcione con muestreos de 1 hora). Este
moédulo se encarga de esa tarea garantizando que los datos sean precisos y confiables.
[18]

Data reduction: proceso con el cudl se simplifica y comprimen grandes conjuntos de
datos para conseguir que su procesado y almacenamiento sea més sencillo y eficiente.
Se suelen utilizar técnicas como la eliminacién de datos duplicados o la seleccién de
un subconjunto representativo de dichos datos, disminuyendo asi el nimero de datos
a procesar. [19]

2. Extractor de caracteristicas: es un proceso de reduccién donde partimos de unas variables
iniciales sin procesar y las conseguimos reducir hacia caracteristicas mas manejables
para ser procesadas por nuestro sistema. Existen diversas técnicas para la extraccion de
caracteristicas en imadgenes y audio como:

= Colour Histograms: esta técnica se basa en observar la cantidad de un determinado
color que estd presente en un histograma generado de la imagen a procesar. Para
ello es necesario segmentar la imagen antes de procesarla. Consiste en comparar el
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histograma de la imagen seleccionada con histogramas pertenecientes a una base
de datos para después compararlos. Su principal ventaja es que es invariable a la
rotacion, traslacion y escalado de una imagen y esta disefiada para ignorar los pixeles
de fondo de la imagen aunque si estos pixeles tienen colores similares al objeto a
analizar pueden producirse errores. [20]

» Fourier Coefficients: esta técnica consiste en la transformacién de los bordes de la
imagen al dominio complejo para posteriormente aplicar una transformada discreta
de Fourier (DFT) a esos valores y compararlos con resultados almacenados en bases
de datos. Es una técnica sencilla y facil de implementar pero es muy sensible al ruido
y a la posicién del objeto siendo muy ineficiente al aplicar rotaciones o traslaciones
en nuestra imagen. [20]

» Principal Componenet Analysis: esta técnica ha sido desarrollada para reducir la
cantidad de datos necesarios para reconocer objetos. Consiste en representar cada
objeto como un punto en un espacio n-dimensional donde cada eje representa una de
las caracteristicas interesantes para el sistema (estos ejes son reconocidos tras entrenar
a nuestro sistema previamente). Al finalizar esta transformacién podemos representar
todo el sistema como una matriz que contiene todos los datos. Esta técnica es rapida
y fiable pero cada vez que afiadimos un nuevo conjunto de objetos debemos volver a
generar la matriz de identificacion. [20]

= Short-time Fourier Transform (STFT): es una técnica de analisis de sefiales que
obtiene la representacién del dominio de la frecuencia de sefiales pertenecientes al
dominio del tiempo. Se divide la sefial de audio en segmentos cortos de tiempo
(ventanas) y se aplica la Transformada de Fourier a cada segmento obteniendo asi la
representacion en el dominio de la frecuencia para cada segmento. [21]
Su expresion es la siguiente:

X(mw) =Y x(n)w(n—m)e /<" (2.1)
n=—oo
donde X(m, w) es la STFT, x(n) es la seial de entrada, w(n — m) es la ventana que se
aplica al segmento de tiempo centrado en m, y w es la frecuencia angular. La STFT se
compone de los siguientes pasos:

1. Se divide la sefial de audio en segmentos de tiempo cortos y superpuestos. Cada
segmento es multiplicado por una funcién de ventana.

2. Se aplica la transformada de Fourier a cada ventana para obtener su representa-
cién en el dominio de la frecuencia.

3. Se combinan las diferentes representaciones en el dominio de la frecuencia de
cada ventana para formar una matriz de espectrograma. Con este espectrograma
podemos observar como cambian las frecuencias a lo largo del tiempo, pudiendo
extraer de aqui caracteristicas relevantes

= Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC): Los Coeficientes Cepstrales de Fre-
cuencia de Mel (MFCC) son un conjunto de caracteristicas muy utilizadas en tareas
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de reconocimiento de voz. [22]
La transformacion de Mel consta de lo siguiente:

1. Dividimos la sefial de audio en segmentos de tiempo cortos (podemos utilizar
segmentos de milisegundos). Su expresion:

L-1

x(n) =Y w(k)xs(n — kR) (2.2)

k=0

donde x(n) es la sefial de audio, x;(n) es el segmento de tiempo solapado, w(k)
es la ventana de tiempo, L es el tamafio de la ventana y R es el tamafio del
desplazamiento.

2. Aplicamos la STFT a cada segmento de tiempo obteniendo su representacion en
el dominio de la frecuencia.

3. Pasamos la escala lineal de frecuencias a la escala Mel utilizando la siguiente
expresion:

(f) = 11251n (1 + 7&) (2.3)

donde f es la frecuencia en Hz y M(f) es la frecuencia Mel correspondiente.
4. Aplicar un banco de filtros triangulares en la escala Mel a la potencia espectral.

5. Aplicamos una transformacién a los espectros de frecuencia Mel para obtener una
serie de coeficientes coseno llamados los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia
de Mel (MFCC). Esta transformacién viene dada por:

Nl . i (. 1
MFCC; = Z logper (j) cos [ (] + )} (2.4)
= N\"2

donde MFCC; es el i-ésimo coeficiente cepstral de frecuencia de Mel, N es el
numero de filtros en el banco de filtros y loga(j) es el logaritmo de la potencia
espectral en el j-ésimo filtro en la escala Mel.

6. Los primeros MFCC son los més informativos y relevantes y serdn los introduci-
dos al sistema.

Los MFCC proporcionan una buena representacioén de la informacién de frecuencia
en la sefial de audio que nos permite identificar diferentes patrones y caracteristicas
del audio.

3. Clasificacion: tras la obtencién de las caracteristicas més relevantes del sistema, la parte
final es la clasificacion, siendo los algoritmos més importantes para esta tarea los siguientes:

= Regresion logistica: algoritmo utilizado para predecir cual es el resultado de una
variable categoérica (la salida del modelo) en funcién de unas variables predictoras (la
entrada del modelo). Un escenario muy comn es el de calcular la probabilidad de
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una salida binaria (solo puede tomar 0 0 1 como valor) a partir de una entrada x. [23]
[24]
Para ello podriamos utilizar la expresion:

P(x)

o0 — pPothix (2.5)
Podemos ver su grafica en la figura 2.1
1-
0-5
l fal | I
-6 -4 =2 0 2 4 6

FIGURA 2.1: Funcion utilizada para la regresion logistica con 0 + f1x + e como eje horizontal y ®(x)
como eje vertical

» Arbol de clasificacién: en este algortimo tenemos varias etiquetas de clase represen-
tadas por las "hojas" y la l6gica que el arbol utiliza para determinar que etiqueta
es la correcta para cada datos de entrada representadas por "ramas". El algoritmo se
encarga de generar las "ramas" oportunas a partir de los datos de entrenamiento que
le mostramos. [24]

Podemos ver una representacion gréfica de como funciona en la figura 2.2:
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FIGURA 2.2: Representacion del funcionamiento de un drbol de clasificacion

= K vecinos mds préximos: este clasificador estd basado en la proximidad que existe

entre sus datos para hacer predicciones individuales sobre la agrupacién de dichos
datos. Es muy utilizdo para problemas de clusterizacion o clasificacién donde busca-
mos identificar diferentes grupos en nuestros datos. Utiliza el "Voto mayoritario"
que consiste en asignar etiquetas a los datos en funcién de la etiqueta que aparezca
mayoritariamente en los datos de alrededor. Un ejemplo visual de cémo funciona
este algoritmo lo podemos encontrar en la figura 2.3 dénde tenemos una muestra que
debe ser etiquetada y que lo serd en funcién de las muestras que se encuentren maés
proximas a la misma.

New example o

to classif
© o0 ' © o0
o © o
© 0 /o oo 0.0 0 o0 o o
o o 4
O O
O o 0 o o)
OCHSSA OC.assA OCLassA
QclassB Qclasss QOclasss

X-Axis

FIGURA 2.3: Representacién de K vecinos més préximos paso a paso. [25]

La cantidad de muestras o el radio de accién que queremos que afecten a nuestra
muestra a clasificar pueden ser modificados. La medicién de la distancias entre
muestras (para saber si se encuentran dentro del radio de accién) puede ser ambigua
ya que tenemos diferentes métricas como:

¢ Distancia Euclidiana: esta es la medida més utilizada y consiste en medir una
linea recta entre 2 puntos pero tiene la limitacién de solo poder usarse con
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vectores reales. [26]
Su expresién es la siguiente:

Distancia = (| Y (yi — x;)? (2.6)

n=1

¢ Distancia Manhattan: esta medida se encarga de medir el valor absoluto que
hay entre 2 puntos. [26]
Su expresion es la siguiente:

Distancia = ) _ |y; — x| (2.7)
n=1

* Distancia Hamming: esta medida se utiliza para comparar vectores binarios,
haciendo que la distancia entre 2 vectores sea mayor cada vez que se compara un
término de ambos vectores y este es diferente. Para entenderlo mejor pongamos
un ejemplo: Tenemos 2 vectores binarios a los que llamaremos vector 1y vector
2, dichos vectores tienen los siguientes valores:

Vector1: 00111011
Vector2:00101110

La distancia de Hamming entre ambos vectores seria de 2 pues tanto el cuarto
como el ultimo elemento de ambos vectores no coincide. [26]

Este algoritmo es facil de implementar en cualquier sistema, tiene una gran capacidad
de adaptacion pues es capaz de modificarse conforme va recibiendo datos nuevos y
no necesita una gran caracterizacion de pardmetros. Por otro lado tiene el problema de
no escalar bien pues conforme va creciendo nuestro sistema, este algoritmo necesita
mas datos (los guarda todos en memoria) generando asi mayores costes y tiempo de
computacion

= Support Vector Machine (SVM): este método de clasificacion surgié como clasifica-
dor binario pero actualmente tiene un uso mucho més amplio. Esta basado en el uso
de hiperplanos para conseguir separar 2 o més regiones el espacio en el que estemos
trabajando, dependiendo de la separacion en la cual se encuentre cada punto sera eti-
quetado de un modo u otro. En la imagen 2.4 podemos observar como funciona este
método en un plano 2d (se puede generar para planos de n dimensiones). Tenemos
2 grupos diferenciados y el algoritmo se encarga de separar dichos grupos con un
plano, esto provoca que cualquier dato que introduzcamos y se encuentre por debajo
del plano, serd catalogado como "Grupo Rojo" y si el dato se encuentra por encima
del plano, seré catalogado como "Grupo Azul" [27]
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FIGURA 2.4: Ejemplo de implementacion de SVM

= Redes Neuronales Artificiales: este método de clasificacién estd basado en la repli-
cacion del sistema nervioso humano. Cémo podemos ver en la figura 2.5, las redes
neuronales artificiales pueden dividirse en las siguientes capas:

¢ Capa de entrada: estd formada por las neuronas que reciben informacién del
exterior y que posteriormente propagan a las capas ocultas. Tiene un ntiimero de
neuronas igual al nimero de pardmetros que vamos a introducir en nuestra red.

* Capas ocultas: contienen valores no observables. En esta capa (pueden ser una
o varias) se realiza un procesamiento de los datos obtenidos a la entrada que
puede ser lineal o no.

¢ Capa de salida: en esta capa encontramos los valores resultantes a los datos
introducidos en la capa de entrada.

El objetivo de las redes neuronales artificiales es emular el comportamiento del
cerebro humano y buscan minimizar el valor de una funcién de pérdida que evalta
el rendimiento de la red. Normalmente este tipo de sistemas aprenden, se forman a si
mismos y tienen un gran desempefio. [28].

Profundizaremos mads sobre las mismas en el apartado 2.3.1
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Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ N, N
Entrada 2 @

—
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FIGURA 2.5: Estructura de una red neuronal artificial. [29]

2.2.1.1.1.1 Métricas de evaluacion para un sistema de clasificaciéon supervisado: la principal
caracteristica que tiene que tener un modelo de clasificacién para ser considerado éptimo es la
capacidad de generalizar las clasificaciones sobre datos no vistos anteriormente a partir de los
datos de entrenamiento. Como veremos a continuacién, existen diversas métricas para evaluar
el rendimiento. Es importante entender el funcionamiento de todas ellas y no utilizar sélo una
como guia puesto que podemos provocar que el modelo no aprenda si no que memorice y no
pueda generalizar con datos que no haya visto previamente. [30]

= Matriz de confusién normalizada La matriz de confusién normalizada nos permite obser-
var el porcentaje de predicciones correctas e incorrectas que hace nuestrio modelo de una
manera muy visual apareciendo el porcentaje normalizado en la matriz tal como podemos
observar en la figura 2.6. [31]
Las matrices de confusion se dividen en:

Verdaderos positivos (True Positive): el clasificador predice una clase y la prediccién
es correcta.

* Falsos negativos (False Negative): el clasificador predice una clase y la prediccién no
es correcta.

* Falsos positivos (False Positive): el clasificador predice que no era una clase y la
prediccién es incorrecta (también se conocen como "falsas alarmas")

* Verdaderos negativos (True Negative): el clasificador predice que no era una clase y
la prediccion es correcta.
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Normalized confusion matrix

Verdaderos Falsos Mo tos 07

Positivos Positivos 3

é 0.4

Tos 0.3

Falsos Verdaderos

Negativos Negativos "
(a) Estructura de matriz de confusion (b) Ejemplo de matriz de confusién

FIGURA 2.6: Matriz de confusién

De esta matriz de confusién podemos obtener diversas métricas, destacando entre ellas las
siguientes:

* Exactitud (Accuracy): este valor nos indica la cercania que existe entre el resultado

de una medicién y el valor verdadero que esta tiene. Es la proporcién de resultados
verdaderos entre el nimero total de casos examinados. [31]
Su expresién es la siguiente:

VerdaderosPositivos+-VerdaderosNegativos

Exact = VerdaderosPositivos+Falsos Positivos+FalsosNegativos+VerdaderosNegativos

Precision (Precision): este valor nos indica la proporcién que existe entre los Verda-
deros Positivos y el total de positivos de nuestro sistema. [31]
Su expresion es la siguiente:

VerdaderosPositivos

Prec = VerdaderosPositivos+FalsosPositivos

Sensibilidad (Sensitivity): este valor nos indica la capacidad que tiene nuestro siste-
ma para discriminar casos positivos respecto a los casos negativos. Es la proporciéon
de casos positivos que fueron bien identificados por nuestro sistema. [31]

Su expresion es la siguiente:

VerdaderosPositivos
VerdaderosPositivos+FalsosNegativos

Sens =

Especifidad (Specifity): este valor nos indica la capacidad que tiene nuestro sistema
para discriminar casos negativos respecto a los casos positivos. Es la proporcién de
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casos negativos que fueron bien identificados por nuestro sistema. [31]
Su expresién es la siguiente:

VerdaderosNegativos
VerdaderosNegativos+-Falsos Positivos

Espec =

* Positive Predictive Value (PPV): este valor nos indica la probabilidad de que tenga-
mos un Verdadero Positivo cuando predecimos un positivo. [31]

* Negative Predictive Value (NPV): este valor nos indica la probabilidad de que tenga-
mos un Verdadero Negativo cuando predecimos un negativo. [31]

¢ F1 Score: este valor nos permite unir tanto la Precisién como la Sensibilidad en una
expresion. Es muy utilizada cuando el nimero de elementos de cada clase es muy
dispar y por lo tanto la distribuciéon de dichas clases es desigual. [31]
Su expresion es la siguiente:

__ 2xPrecision*Sensibilidad
F1Score = “ptiont Sensibilidad

= Curva ROC: la curva ROC es una representacion grafica de la sensibilidad frente a la
especificidad para un sistema clasificador binario (fig 2.7), cuanto mayor sea el area por
debajo de dicha curva, mejor serd nuestro sistema (un sistema perfecto tendria un area de
1). [32]
Existen varios tipos tipos de curvas ROC dependiendo de la métrica a utilizar (también se
puede hacer una ponderacién de todas estas métricas) las cuales son:

* Macro: se calcula la métrica para cada clase y se toma el promedio no ponderado.
[33]

* Micro: se calcula la métrica de forma global mediante el recuento del total de ver-
daderos positivos, falsos negativos y falsos positivos (independientemente de las
clases). [33]

¢ Ponderado: se calcula la métrica para cada clase y se toma el promedio ponderado
en funcién del nimero de muestras por clase. [33]

aunque cada método de promedio tiene sus ventajas, una consideracién comun al selec-
cionar el método adecuado es el desequilibrio de clases. Si las clases tienen ntiimeros de
muestras diferentes, podria ser mas informativo usar un promedio de macros, donde las
clases minoritarias reciben la misma ponderacién que las clases mayoritarias.

Como norma general podemos determinar como de bueno es nuestro sistema en funcién
del 4rea por debajo de la curva ROC del siguiente modo:

¢ [0.5]: Es como lanzar una moneda.
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[0.5, 0.6): Test malo

[0.6, 0.75): Test regular

[0.75, 0.9): Test bueno

[0.9, 0.97): Test muy bueno

[0.97, 1): Test excelente

Ve

08

Receiver Operating Characteristic

06

True Positive Rate

04

0z

0.0

— AUC=10.539

oa 0z 04 06 0g 10
False Positive Rate

FIGURA 2.7: Ejemplo de curva ROC casi perfecta (AUC = 0.99)

= Validacién cruzada: este método nos garantiza que los resultados obtenidos son inde-
pendientes de la particién que hayamos creado para separar nuestros datos en datos de
entrenamiento y datos de test. Su funcionamiento consiste en calcular la media entre las
evaluaciones (podemos evaluar con una matriz de confusién, por ejemplo) realizadas de
las diferentes particiones. [34]
Existen 3 tipos:

* Validacién cruzada de K iteraciones: Para este método dividimos nuestros datos
en K subconjuntos. Utilizaremos uno de estos subconjuntos como nuestros datos
de pruebas y los K-1 restantes serdn nuestros datos de entrenamiento. Ahora repeti-
remos este proceso K veces utilizando cada uno de los posibles datos de prueba y
finalmente calcularemos la media aritmética entre todas las evaluaciones (realizamos
una evaluacién por cada subconjunto). Con este método podemos ser muy precisos
pues no esta influenciado por los datos que elegimos como prueba y test ya que
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utilizamos todas las combinaciones posibles y calculamos la media de los resultados
pero a cambio es costoso computacionalmente. Podemos ver un ejemplo del mismo
en la figura 2.8. [35]

i——-{ Datos de entrenamiento I———}
[reracion 1| -[0 D D000 00000000000000

20000 1 10000000000
_—> ooooouo“—ooooo

T 00000000000000053337)

e |
.3 Total de dates I o

FIGURA 2.8: Ejemplo de Validacién cruzada de K iteraciones (K=4). [36]

¢ Validacién cruzada aleatoria: para este método dividimos nuestros datos de manera
aleatoria en subconjuntos de prueba y de test. Repetiremos este proceso k veces
realizando la evaluacién correspondiente a cada subconjunto y calcularemos la media
aritmética del total de evaluaciones. Este método es ttil pues no tenemos un maximo
de iteraciones como si ocurre en la Validacién cruzada de K iteraciones pero tiene la
desventaja de que hay datos que pueden evaluarse en varias ocasiones y otros que
pueden ser no evaluados al ser escogidos todos ellos de manera aleatoria. Podemos
ver un ejemplo del mismo en la figura 2.9. [35]

R e
[enioni]— DO 90T 0T 0T000T090T0

olovo e o leooooj000a 100
[rerscién 3| D10 DO 90 00100 T 0DIODI0 D

ooDleooo ol 0seolioN@eol)

»
€ Total de datos I >

FIGURA 2.9: Ejemplo de Validacién cruzada aleatoria. [36]
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¢ Validacién cruzada dejando uno fuera: para este método dividimos nuestros datos
creando un subconjunto de test con solo un dato y subconjunto de entrenamiento
con todos los datos restantes. Este proceso serd repetido N veces (N es igual al
numero de datos totales que tengamos), se evaluara cada iteracién y posteriormente
realizaremos la media aritmética de estas evaluaciones. Suele utilizarse cuando se
dispone de pocos datos ya que permite maximizar el uso de datos disponibles para
realizar la evaluacion pero a su vez se asume un coste computacional muy grande.
Podemos ver un ejemplo del mismo en la figura 2.10. [37]

; [ato de prueba | Datas de entrenamiento |

+ + .

rencon 1} D00 0000000000000000000
Iteracién 2 —» .m.‘.“'.'.......'....
rerscisns|— 0O D0990000000000000000

Date N

oot 000099000000000000000

o
. ][ Total de dates I

FIGURA 2.10: Ejemplo de Validacién cruzada dejando uno fuera. [36]

2.2.1.1.2. Regresién: en un problema de regresioén, entrenamos nuestro modelo para obtener
una salida con un valor continuo a partir de unos datos de entrada (por ejemplo predecir el
valor de mercado de una casa teniendo en cuenta su ubicacién, metros cuadrados, afio de
construccidn...). Los algoritmos mds importantes son los siguientes:

= Regresién lineal: algoritmo utilizado para obtener una relacion lineal entre una entrada
dada y la salida que esta produce (la entrada seria una variable independiente y la salida
dependiente). Es un modelo muy simple pero muy ttil para determinados escenarios
dénde nuestro problema no es demasiado complejo puesto que este algoritmo es ligero
computacionalmente hablando. [23]
Podemos ver un ejemplo en la figura 2.11
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FIGURA 2.11: Representacién de una regresion lineal

= Regresion polinomial: algoritmo utilizado para obtener una relacioén entre unos datos
de entrada y su salida pero sin la necesidad de ser lineal, podemos utilizar ecuaciones de
distintos grados para realizar nuestra regresion obteniendo asi diferentes curvaturas y
aproximarnos més a la solucién. Podemos ver un ejemplo en la figura 2.12

FIGURA 2.12: Representacién de una regresion polinomial
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2.2.1.2 APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Método de aprendizaje donde basandose en unas observaciones nuestro sistema es capaz de
ajustarse a las mismas y obtener una salida a partir de inferencia sin necesidad de conocimiento
previo. No puede predecir o clasificar datos pero si que nos permite entender la estructura de los
mismos. Su principal uso es el de agrupar los datos de entrada segtin los patrones, caracteristicas
similares que encuentre, etc... Este tipo de aprendizaje es muy usado en el mundo real pues como
se desconoce cuales deberfan de ser los resultados podemos utilizarlo para muchos problemas
donde no dispongamos de los mismos. [38] [39]

Se puede dividir en los siguientes:

= Agrupamiento: consiste en la bisqueda de estructuras o tipos de patrones que se van
repitiendo en una estructura de datos formando agrupaciones a partir de ellos.

= Reduccién de datos: consiste en la reduccién del conjunto de datos original a otro conjunto
de menor dimensién identificando para ello las variables més irrelevantes (y eliminando-
las). Esto nos permite mejorar la carga computacional del modelo y su complejidad

2.2.1.3 APRENDIZAJE POR REFUERZO

Método de aprendizaje dénde no tenemos una etiqueta de salida y tampoco buscamos agrupar
nuestros datos en funcién de sus caracteristicas, el objetivo es que la méquina aprenda por si
misma mediante un mecanismo donde se intenta maximizar la recompensa en vez de minimizar
el error o funcién coste como ocurre en el aprendizaje supervisado. [40] [41]

Podemos definir los siguientes componentes:

= Agente: nuestro modelo a entrenar

= Ambiente: entorno con el que nuestro agente se relaciona y que limita y establece normas
dependiendo de su estado

= Accidn: todas las posibles acciones que nuestro agente puede realizar en cierto instante

» Estado: indicadores que pertenecen al ambiente y determinan cémo se encuentra en un
determinado momento

= Recompensas: premio o castigo a partir de una accién realizada por el agente y que
determinaran si lo estd haciendo bien o mal.

Al inicio, el agente recibe un "estado inicial" y realiza una "accién", esta "accién" modifica
el ambiente y en la siguiente iteracion, el agente recibe el "estado" y la "recompensa" por parte
del "ambiente". Si la recompensa obtenida es positiva, ese comportamiento se vera reforzado
mientras que si es negativa, se vera penalizado. Esto esta basado en el proceso de decision de
Markov. [42] Un uso muy claro de este tipo de aprendizaje se encuentra en los videojuegos,
en los cuales tenemos un escenario y miles de posibilidades distintas donde cada movimiento
que realizamos tiene un impacto en dicho escenario. Seria imposible hacer un modelo con
aprendizaje supervisado puesto que hay muchas variables que no podemos tener en cuenta y
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no podemos entrenar con todas las situaciones posibles recurriendo asi al uso del aprendizaje
por refuerzo

2.2.2 ACTIVE LEARNING

El Active Learning es una préctica englobada dentro del aprendizaje automatico en la cual un
algoritmo de aprendizaje va realizando consultas a una fuente de informacién (normalmente
una persona) que se encarga de etiquetar datos con su salida esperada que anteriormente no se
encontraban disponibles. Es utilizado cuando tenemos una gran cantidad de datos sin etiquetar
y tendrfa un gran costo humano hacerlo manualmente, cuando esto ocurre podemos recurrir a la
utilizacién de algoritmos de aprendizaje que consulten de manera activa a una fuente de datos o
a un usuario que etiquete manualmente dichos datos para obtener sus etiquetas. Como el usuario
es el que elige la cantidad de datos a etiquetar que pasard al modelo, en muchas ocasiones
nuestro sistema puede aprender conceptos con un menor ntimero de muestras (si estas muestras
son muy relevantes para el sistema) comparado a las que necesitaria sin nuestro etiquetado
aunque también tenemos el riesgo de que nuestro algoritmo desborde ya que las muestras que
hemos etiquetado sean muy poco informativas y provoquen errores en nuestro sistema. Lo
normal es guiarnos por una "Puntuacién de confianza" que determine que muestras seran
mads interesantes de consultar. [43]

2.2.2.1 ESCENARIOS

Se puede dividir en los siguientes escenarios:

= Membership Query Synthesis: en este escenario, nuestro algoritmo genera su propia ins-
tancia a partir de una distribucién normal que determine a partir de ciertas consultas que
realice. Baum [44] realiz6 pruebas utilizando la interpolacién para optimizar las consultas
pero mds tarde se demostrd que este tipo de consultas no tienen un buen funcionamiento
para tareas de vision puesto que el sentido humano no es capaz de reconocer el tipo de
consulta 6ptima encontrada por el algoritmo y por lo tanto, no podemos etiquetar los
datos de manera correcta. [45]

= Stream-Based Selective Sampling: en este escenario la obtencién de etiquetas de estancias
no etiquetadas es muy poco costosa y por lo tanto podemos extraer muestras de nuestra
distribucién actual y decidir si solicitamos la etiqueta de la misma o no. Si la distrbucién
de los datos de entrada es uniforme, este escenario se comportard como Membership Query
Synthesis pero si es no uniforme o desconocida tenemos la garantia de que las consultas son
razonables ya que proceden de una distribucién subyacente real. La decisién de solicitar
el etiquetado o no puede plantearse de varios modos. [46]

= Pool-Based Sampling: en este escenario, se extraen las instancias de nuestro conjunto de
datos y a cada una de estas instancias se le asigna un Score o0 "Puntuacién de confianza"
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en base a lo bien o mal que el sistema entiende dichas instancias. Tras esto el sistema
consulta las etiquetas de las instancias que tienen menor confianza para obtenerlas y
vuelve a realizar un entrenamiento, repitiendo este proceso de manera iterativa. El prin-
cipal problema de este escenario es la puntuacién de confianza ya que cémo veremos a
continuacion hay varios método para calcularla. [47]

2.2.2.2 PUNTUACION DE CONFIANZA

Tenemos varios tipos de "Puntuacién de confianza", esta puntuacién nos permite reconocer
las clases que mejor o peor desempefio tienen y, en funcién de esto, decidir que hacer con las
mismas, se encuentra dividido en:

= Least Confidence: este método toma la probabilidad que tiene cada dato de pertenecer

a una clase y las ordena de menor a mayor, dando asi prioridad a las clases que tienen
menos probabilidad de contener a dicho dato. [48]
Su expresién serfa la siguiente:

Src = argmax,(1 — P(§/x)) (2.8)

§ = argmax,(P(y/x)) (2.9)

Margin Sampling: este método toma la diferencia entre la mayor y la segunda mayor
probabilidad que tiene un dato de pertenecer a cierta clase y prioriza las diferencias mas
pequefias haciendo asi que los puntos donde el modelo duda mads entre la primera y
segunda clase mds probable, sean priorizados. [49]

Su expresién es la siguiente:

Sms = argming(P(7/x) — P(§max—1/%)) (2.10)

Entropy: este método viene desde el campo de la termodindmica y puede entenderse
como una medida del desorden de un sistema. Si la entropia es alta, el sistema estard mds
desordenado mientras que si es baja, el sistema tendrd mayor orden. Este concepto puede
usarse utilizando la certeza que tiene un modelo. Si nuestro modelo tiene mucha certeza
sobre a que clase pertenece el dato de entrada, el valor de Entropy sera bajo mientras que
si nuestro modelo no tiene certeza sobre la clase a la que pertenece el dato, Entropy tendra
un valor mayor pues hay un mayor desorden. [50]

Se priorizardn los puntos con mayor entropia y su expresion viene dada por:

Sg = argmax,(— Y _ip(§i/x)logP(§i/x)) (2.11)
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2.2.3 ONLINE LEARNING

El Online Machine Learning es un método de Machine Learning en el cual los datos se encuentran
disponibles secuencialmente (no disponemos de todos ellos al inicio) y es usado para conseguir
mejorar nuestras predicciones futuras entrenando con cada nuevo dato que recibimos al contra-
rio que las técnicas basadas en Batch Learning, las cuales generan el mejor predictor a base de
entrenar con "lotes" de datos. El Online Learning es utilizado en situaciones donde es necesario
una actualizacién constante de los datos y, por lo tanto, nuestro algoritmo de prediccién debe
estar modificindose en busca de nuevos patrones continuamente.

Los algoritmos basados en Online Machine Learning son propensos a sufrir Catastrophic forgetting,
se denomina asi a la tendencia que sufren las redes neuronales artificiales de olvidar completa
y abruptamente informacién almacenada previamente sustituyéndola por informacién nueva
[51][52], este problema suele ser mitigado gracias a la utilizacién de Incremental Learning, un
método de aprendizaje automaético en el que los datos de entrada se utilizan continuamente
para ampliar los conocimientos del modelo existente a través del entrenamiento sin tener que
reentrenar nuestro modelo completamente cada vez que recibimos dichos datos. Es una técnica
de aprendizaje supervisado y no supervisado que se aplica cuando los datos de entrenamiento
estan disponibles gradualmente en el tiempo. [53]

Los principales campos de aplicacién del Online Learning son los siguientes:

= Personalizacién de recomendaciones: sistemas de recomendacién en linea utilizan Online
Learning para personalizar las recomendaciones de los usuarios en tiempo real, a medida
que van interactuando con el sistema.

= Andlisis de datos en tiempo real: sistemas como la deteccién de fraudes o la deteccién
de intrusiones utilizan Online Learning para identificar patrones en datos en tiempo real y
tomar acciones en consecuencia.

= Procesamiento de lenguaje natural: aplicaciones como asistentes virtuales y bots para
aplicaciones de mensajeria como Whatsapp o Telegram, utilizan Online Learning para mejorar
su capacidad de comprensién y respuesta a los usuarios en tiempo real.

= Control de dispositivos: dispositivos como termostatos inteligentes y sistemas de seguri-
dad domésticos utilizan Online Learning para mejorar su capacidad de tomar decisiones y
realizar acciones en tiempo real.

= Detectores de tos que aprenden en funcién de nuevos datos!: sistemas de detecciéon
que tratan de detectar la presencia de tos en un audio. Estos sistemas utilizan el Online
Learning para ir actualizandose y ajustdndose a diferentes tipos de voces, entornos mas o
menos ruidosos, etc. Son muy ttiles pues pueden tener varias implementaciones, algunos
ejemplos son los siguientes:

1. Durante la pandemia de COVID-19, podriamos utilizar estos detectores para intentar
identificar personas infectadas y asi reducir la propagacién del virus.

2. En hospitales podriamos monitorear pacientes de un modo maés eficiente, identifican-
do toses persistentes o inusuales.

ITema tratado en el presente TFG
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3. En las plantas alimentarias podriamos determinar cémo es la calidad del aire pues la
tos es un factor importante de contaminacién. Podriamos dictaminar en tiempo real
codmo se encuentra el aire de nuestra planta y actuar en consecuencia.
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2.3 DEEP LEARNING

El aprendizaje automaético (Machine Learning) y el aprendizaje profundo (Deep Learning) son dos
subcampos del aprendizaje automadtico que se diferencian en cémo se representan y aprenden las
caracteristicas. Ambas disciplinas comparten un objetivo comun: aprender una representacion a
partir de datos de entrada para realizar tareas especificas, como la clasificaciéon o la regresion.
Sin embargo, existen algunas diferencias importantes en cuanto a la forma en que se representan
y aprenden las caracteristicas.

En el Machine Learning tradicional, se utiliza un enfoque conocido como extractor de caracteristi-
cas manual para identificar y seleccionar las caracteristicas mas relevantes. Este proceso requiere
de la seleccién cuidadosa y la ingenieria de las caracteristicas a partir de los datos de entrada, y
se basa en la idea de que una representacion adecuada de los datos conseguird una mejora en
el rendimiento de la tarea objetivo. En este enfoque, el modelo de aprendizaje automaético es
alimentado con las caracteristicas extraidas manualmente en lugar de los datos brutos.

El Deep Learning, por otro lado, utiliza un enfoque automético para extraer caracteristicas a
través de una estructura de red neuronal. Las caracteristicas son aprendidas automéaticamente
a partir de los datos de entrada en un proceso conocido como aprendizaje de caracteristicas.
La estructura de la red neuronal permite que el modelo aprenda una representacion de los
datos gracias a sus varias capas de procesamiento, cada una de las cuales puede aprender una
representacién mds abstracta y compleja. Este proceso permite al modelo aprender caracteristicas
relevantes para la tarea objetivo, lo que puede resultar en un rendimiento mejor que con un
enfoque de extractor de caracteristicas manual.

En resumen, la principal diferencia entre Machine Learning y Deep Learning es la forma en que se
representan y aprenden las caracteristicas. Mientras que el aprendizaje automatico tradicional
utiliza un enfoque manual para extraer caracteristicas, el aprendizaje profundo utiliza un
enfoque automadtico a través de redes neuronales para aprender caracteristicas relevantes para
la tarea objetivo. [54]

2.3.1 REDES NEURONALES

Las redes neuronales son el método mads utilizado en Deep Learning y buscan simular el fun-
cionamiento del sistema nervioso humano en computadoras para realizar procesado de datos.
Esta basado en la utilizacién de un gran namero de neuronas organizadas en diferentes capas
que se intercomunican entre si mediante enlaces, cada uno de los cuales lleva asociado un
determinado peso. Dicho peso representa la informacién utilizada por nuestra red para la reso-
lucién de problemas. Las redes neuronales aprenden mediante la experiencia, son entrenadas
con ejemplos ilustrativos y ellas mismas generan un modelo que les permite realizar tareas en
base a lo que han aprendido. Ademads de esto, las redes neuronales pueden generalizar dicho
problema y conseguir resolver nuevos casos a los que anteriormente no habian sido expuestas.
La informacién es procesada paralelamente entre nuestras neuronas ya que muchas de estas
pueden estar funcionando a la vez, esto provoca que tengamos una gran capacidad de célculo
pues aunque de manera individual cada neurona solo pueda realizar procesamientos simples, si
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interconectamos una gran cantidad de ellas conseguiremos mucha capacidad de procesamien-
to. Las redes neuronales artificiales utilizan una representacién numeérica de la informacién y
permiten desde un valor real continuo hasta un valor discreto o binario. [28]

2.3.1.1 NEURONAS

Son el elemento méas pequefio en el que se divide nuestra red neuronal, en la figura 2.13
podemos observar como consta de unas entradas que recibe como sefial (generalmente son
sefales enviadas desde otras neuronas a las que estd conectada y ponderada por el peso de su
respectiva conexién) que se sumaran dando lugar a la entrada neta. También disponen de una
salida, lugar desde donde enviamos informacién a otras neuronas. Dicha salida es calculada al
aplicar a nuestra entrada neta cierta funcién matematica (llamada funcién de activacion).

@ Entrada
k
Funcién Salida
—*| Entrada neta de salida EEE———
(entrada neta)
@ Neuronas j

Neuronas i

FIGURA 2.13: Estructura de una neurona. [55]

2.3.1.2 FUNCIONES DE ACTIVACION

Dentro de las funciones de activacién podemos encontrar varias, entre las que destacan:

= Sigmoide: esta funcién transforma los datos de entrada a una escala comprendida entre 0
y 1, los valores altos tienden asint6ticamente a 1y los valores bajos tienden asint6ticamente
a 0. Tiene una lenta convergencia y nos permite buenos rendimientos en la tltima capa de
la red. [56]
Su representaciéon podemos observarla en la figura 2.14 y viene dada por la ecuacion:

f)=1—= (2.12)
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FIGURA 2.14: Representacién de la funcién Sigmoide

= Tangente hiperbélica: esta funcion transforma los datos de entrada a una escala compren-
dida entre -1 y 1, los valores méas grande tienden asintéticamente a 1 y los valores més
bajos tienden asintéticamente a -1. Es utilizada en problemas donde nuestra red tiene que
decidir entre 2 opciones. [56]
Podemos observar su representacion grafica en la figura 2.15 y su ecuacion es:

2

f) == e (2.13)
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FIGURA 2.15: Representacién de la funcién Tangente hiperbélica

= SoftMax: esta funcién transforma las salidas a un formato probabilistico de modo que la
suma de todas estas probabilidades sean igual a 1. [56]
Es utilizada en problemas donde buscamos obtener una representaciéon en forma de
probabilidades, viene dada por la ecuacién:

f(x); (2.14)

fry 7]( —
Zk:l e Zxk
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» ReLU: Esta funcién consiste en anular los valores negativos (convirtiéndolos en 0 a la
salida) y no modificar el valor de los valores positivos a la entrada (pasédndolos a la salida
sin modificar). Es la funcién més utilizada en redes convolucionales y tiene un buen
comportamiento al tratar con imagenes. [56]

Podemos observarla graficamente en la figura 2.16 y viene dada por la ecuacion:

0 si x<0
flx) = (2.15)

x si x>0

10

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100

FIGURA 2.16: Representacion de la funcién ReLu

2.3.1.3 TIPOS DE REDES

Podemos encontrar varios tipos de redes neuronales dependiendo de como las clasifiquemos,
podemos hacerlo del siguiente modo:

= Clasificacién por el nimero de capas:

* Redes monocapa: son las redes mds simples ya que no tienen capas intermedias y
por lo tanto su capa de entrada esta directamente conectada a su capa de salida. [57]

* Redes multicapa: estas redes contienen varias capas ocultas entre la capa de entrada
y la capa de salida con neuronas que en algunos casos estaran conectadas entre si y
en otros no. [57]

= Clasificacién por el tipo de conexiéon

* Redes no recurrentes: la informacion de la red es transportada en un solo sentido
(desde la capa de entrada a la de salida) y no existe la realimentacién. Todo esto
provoca que estas redes no tengan memoria y que actualmente no sean muy utilizadas.
[57]

* Redes multicapa: la informacién de la red puede ser compartida entre neuronas de
una misma o distintas capas gracias a la realimentacién provocando que nuestra red
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tenga memoria. Estas redes son més versatiles y tienen mayor capacidad de célculo
que las no recurrentes y por ello su uso estd mas extendido actualmente. [57]

= Clasificacién por grado de conexiones

* Redes totalmente conectadas: cada capa de nuestra red esta totalmente conectadas
con la capa anterior y posterior gracias a que todas las neuronas se encuentran
conectadas entre si. [57]

* Redes parcialmente conectadas: las neuronas de nuestras capas no se encuentran
conectadas completamente entre si. [57]

= Redes convolucionales: las redes convolucionales tratan de emular el funcionamiento
de un cerebro biolégico imitando para ello las neuronas que se encuentran en la corteza
visual. En dicha corteza existen dos tipos de células encargadas de la deteccién de bordes
y orientacién. Las primeras células son conocidas como células simples y poseen varias
regiones que se excitan o inhiben formando diferentes patrones en una direccién, tamafio
y posicién para cada célula en particular. Si recibimos una sefial visual que tiene la misma
direccién y posiciéon que uno de los patrones de nuestras células, dicha célula se activard y
emitird una sefial. El segundo tipo de células son las células complejas y funcionan igual
que las simples pero siendo sensibles a la orientacién recibida por un estimulo visual,
activdndose y emitiendo sefial cuando la orientacién de dicho estimulo es igual al patrén
de orientacién de la célula. La estructura que forman todas estas células en la corteza
visual es muy importante pues a medida que nos vamos alejando de las primeras capas
que reciben estos estimulos visuales directamente, vamos perdiendo sensibilidad a la
posicién, direccién y orientacion pues las células empiezan a depender de los estimulos y
propagaciones de las células en capas anteriores. [58] [59]
Podemos dividir una red convolucional en las siguientes capas:

¢ Capa de entrada: esta capa se encarga de almacenar los valores de entrada a nuestra
red (normalmente cada entrada es el equivalente al valor de un pixel de la imagen a
procesar).

* Capa convolucional: esta capa se encarga de utilizar méascaras o kernels para procesar
la imagen obtenida en la capa de entrada. Para ello partimos de una méscara de un
tamafio elegido (suele ser 3x3) y procedemos a desplazar dicho kernel a través de
nuestra imagen inicial aplicando el producto escalar obteniendo asi un nuevo mapa
de valores tal como podemos observar en la imagen 2.17
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FIGURA 2.17: Representacién del funcionamiento de una capa convolucional 3x3. [60]

* Capa de pooling: esta capa se encarga de simplificar nuestro sistema reduciendo para
ello la dimensionalidad de la matriz de entrada tal y como podemos ver en la figura
2.18 (El método Average Pooling selecciona la media de los valores seleccionados
y el método Max Pooling se queda con el valor mads alto, en esta figura se utiliza el
método Max Pooling). Nuestro sistema perderd precision pues estamos eliminando
informacién pero a su vez favorecemos la invariabilidad a pequefias variaciones a la
entrada pues hemos disminuido el nimero de caracteristicas a analizar. Suele ser de
2x2.

12 | 20 | 30 | O

8 (12| 2 | 0| 949 MaxPool | 20| 30

>

J4 | 70 | 3T | 4 112 | 37

1121100 25 | 12

FIGURA 2.18: Representacion del funcionamiento de una capa de Pooling 2x2 (método Max Pooling). [61]

¢ Capa fully conected: esta capa se encuentra a la salida de nuestro sistema y se aplica
tras el uso de una capa Flatten que se encarga de eliminar la dimensionalidad de la
informacién. Normalmente tienen una funcién de activacién SoftMax y devuelven
la probabilidad de cada clase posible (las redes convolucionales son mayormente
utilizadas para clasificacion)
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2.3.1.4 FUNCION DE COSTE

La funcién de coste determina la diferencia que existe entre un valor y ese mismo valor estimado
por nuestra red neuronal. Estas funciones de coste son utilizadas para ajustar pardmetros de la
red y existen los siguientes:

= RMSE (Error cuadratico medio): esta funcién de coste penaliza los errores grandes y suele
utilizarse para optimizar regresiones. [62]
Su expresién es la siguiente:

RMSE = Z @i —yi)* (2.16)

= MAE (Error absoluto medio): esta funcién de coste no penaliza tanto los errores grandes y
es mds facil de interpretar que el RMSE pero su convergencia es mds complicada. [62]
Su expresion es la siguiente:

n . 1r.12
MAE =Y |yny| (2.17)
i=1

= MASE (Error absoluto medio escalado): esta funcion es similar al MAE pero estd escalado
por sus propios valores. Es muy facil de interpretar pero su convergencia se vuelve mds
complicada. [62]
Su expresion viene dada por:

Y |9 — il
MASE = — ==Y (2.18)
it Yieo [Gn — Yu-1l

= Categorical Crossentropy: es una medida de precisién que se utiliza para variables catego-
ricas y es facil de interpretar pues tiene una escala univariante y es simétrica. [63]
Su expresion viene dada por:

Z, 2?1‘108(191';‘) (2.19)
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2.3.1.5 ENTRENAMIENTO DE UNA RED NEURONAL

Durante el entrenamiento de una red neuronal, los datos de entrenamiento se dividen en peque-
nos conjuntos llamados batches que son procesados y utilizados para actualizar los pesos de la
red neuronal. Cada iteracién se denomina como epoch y consiste en procesar todos los batches de
los datos de entrenamiento.

El tamafio del batch es un hiperpardmetro muy importante para el entrenamiento de la red y tiene
un gran impacto en su desempefio. Si el tamario del batch es demasiado grande, necesitaremos
una gran cantidad de recursos computacionales para entrenar el sistema. Por otro lado, un
tamafo de batch demasiado pequefio provocaria que el modelo fuese propenso a la variabilidad
y la pérdida de precision. Por lo tanto, debemos buscar un equilibrio entre el tamafio del batch y
la eficiencia del entrenamiento.

El modo de aprendizaje de una red neuronal consiste en mejorar la solucién a través de iteracio-
nes, hasta que se alcance un rendimiento aceptable. Esto se logra encontrando un conjunto de
pesos para nuestras neuronas adecuados que permitan a la red llevar a cabo una tarea especifica,
partiendo de pesos iniciales aleatorios. Se evalta el rendimiento actual de la red mediante una
funcién de error basada en los pesos (esta funcion de error suele ser el error cuadréatico medio)
y el objetivo es encontrar cudl es el conjunto de pesos que consigue minimizar esa funcién. El
método de entrenamiento utiliza una regla de actualizacién que, en funcién de los patrones de
entrada, modifica iterativamente los pesos hasta llegar al punto 6ptimo de la red neuronal. [64]
Existen varios métodos de optimizaciéon como los siguientes:

= Gradiente descendente: este método iterativo busca minimizar la funcién de coste utili-
zando las derivadas parciales de dicha funcién. Para ello definiremos la funcién de coste
como f(w) siendo w el conjunto de todos los pesos de la red. Los pasos a seguir son:

1. Comenzamos con un conjunto de pesos (podemos escogerlos nosotros, escogerlos
aleatoriamente o utilizar algtin método) con el que calculamos la direccién en la que
se encuentra el maximo error.

2. Calculamos el gradiente V f(w) que nos indica cual es la direccién en la que se
encuentra el maximo crecimiento de nuestra funcién para wy.

3. Actualizamos el valor de nuestros pesos w utilizando para ello el sentido opuesto
al dado por el gradiente V f(w) ya que asi nos encontraremos en la direccién de
maximo decrecimiento. Estas actualizaciones de los pesos serdn més bruscas o suaves
dependiendo de la tasa de aprendizaje que utilicemos (viene dado por la letra «)

Este valor de & es crucial para el buen funcionamiento del método pues si utilizamos un «
demasiado pequefio, el método necesitard mas tiempo para acercarse al minimo y si « es
demasiado grande, el método no sera lo suficientemente preciso para encontrar el minimo.
Podemos ver un ejemplo de este método en la siguiente figura (2.19) para 2d ya que es
facil de visualizar, aunque se generaliza para n dimensiones. [65]
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FIGURA 2.19: Representacion de el Gradiente descendente. [66]

= AdaMax: primero, definiremos las normas del vector gradiente del siguiente modo:

L=V
L = VV2
Ln — Pllv”

Siendo V el vector de gradientes

Muchos algoritmos utilizan la varianza (L,) para funcionar ya que a partir de la nor-
ma 2 empezamos a perder estabilidad en los calculos. Este método busca minimizar la
funcién de coste utilizando para ello la norma infinita (L, — oo) del gradiente ya que, sor-
prendentemente podemos simplificar la expresion de la misma de un modo muy sencillo
para obtener la ecuacion: [67]

uy = méax(PBa - us—1,| Vi) (2.20)

Donde: B, es una tasa de decrecimiento exponencial y u; es la norma infinita ponderada
exponencialmente.

» Backpropagation: el Backpropagation es un algoritmo clave para conseguir que las redes
neuronales sean lo méas parecidas posibles a nuestro cerebro humano, esta basado en
la capacidad de organizaciéon que tienen las neuronas que se encuentran en las capas
intermedias de las redes, las cuales son capaces de extraer y reconocer caracteristicas o
patrones en los datos de entrada. El algoritmo de Backpropagation nos permite identificar
falta de datos para completar patrones ya aprendidos durante la fase de entrenamiento
gracias a su funcionamiento, el cual es el siguiente:

1. Inicializacién de los pesos de la red: Se inicializan aleatoriamente todos los pesos de
la red.

2. Propagacion hacia adelante: Se propaga la entrada de una muestra de entrenamiento
a través de la red, multiplicando los valores de entrada por los pesos de las diferentes
conexiones entre capas obteniendo la salida de la red.

3. Calculo del error: Se calcula la diferencia entre la salida esperada de la red y la salida
calculada en los pasos anteriores, es decir, el error de la red.
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4. Retropropagacion del error: El error se propaga hacia atras a través de la red, calcu-
lando el gradiente de la funcién de error con respecto a cada peso en la red.

5. Actualizacién de los pesos: Se actualizan los pesos de la red utilizando el gradiente
calculado en el paso anterior, con el objetivo de minimizar el error en la salida
de la red. El Learning Rate es un hiperpardmetro que determina cudnto se deben
actualizar los pesos en funcién del gradiente en cada actualizacion. Si nuestra tasa
de aprendizaje o Learning Rate es alta puede que la red se salte minimos locales y no
converja, mientras que un valor bajo de Learning Rate puede hacer que la red tarde
demasiado en converger.

6. Repeticion de los pasos 2-5: Se repiten los pasos 2 a 5 para todas las muestras de
entrenamiento en el conjunto de datos. Este proceso se denomina una época de
entrenamiento.

7. Evaluacién de la red: Se evaltda la red en un conjunto de datos de prueba para
comprobar si su desempefio y si es capaz de generalizar de un modo correcto.

Este algoritmo fue creado como solucién a la concatenacién de errores que ocurre habitual-
mente en una red neuronal pues cuando una neurona/nodo no tiene un peso adecuado,
ese error se va transmitiendo al resto de capas y asi sucesivamente, aumentando el error
de nuestra red. [68]

2.3.2 TRANSFER LEARNING

Se conoce como Transfer Learning al conjunto de métodos que nos permiten transferir infor-
macion que nos ha resultado ttil a la hora de resolver ciertos problemas para resolver otros.
En el campo del Deep Learning es muy ttil pues nos permite reutilizar modelos que necesitan
grandes tiempos de célculo y recursos como base para la resolucién de nuevos problemas. Esta
basado en la utilizacién de los conocimientos adquiridos por una configuracién (source) para
resolver un problema determinado (objetive). La implementacion de Transfer Learning dentro de
Deep Learning estd basada en la utilizaciéon de redes neuronales entrenadas previamente para
trasladarlas a mi nuevo problema. Normalmente utilizamos como redes ya entrenadas modelos
de un alto rendimiento que han sido testados sobre una gran cantidad de datos y que seria
computacionalmente muy costoso entrenar por nuestra cuenta. [69]

Podemos distinguir entre los siguientes tipos de Transfer Learning dependiendo de cémo se
realice la transferencia de informacién:

» Aprendizaje por transferencia inductiva: para este tipo de Transfer Learning, tenemos los
mismos datos de base tanto para la source como para el objetive pero las tareas finales de
ambos son diferentes (por ejemplo podemos utilizar un modelo entrenado que detecte
diferente objetos para crear un modelo que detecte la presencia de coches)

» Aprendizaje por transferencia no supervisada (Unsupervised Transfer Learning): este
tipo de Transfer Learning parte de la idea de que es mds comuin obtener grandes cantidades
de datos sin etiquetar que etiquetados. En este caso tanto los datos de la source y del objetive
son parecidos pero sus tareas son diferentes y los datos se encuentran sin etiquetar
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» Aprendizaje por transferencia transductiva (Transductive Transfer Learning): este tipo de
Transfer Learning utiliza tareas similares para source y objetive pero sus datos o distribucién
de probabilidad son diferentes

Cuando utilizamos Transfer Learning podemos proceder de 2 modos:

2.3.2.1 UTILIZAR MODELOS ENTRENADOS PREVIAMENTE PARA EXTRAER CARACTERISTICAS

Esta estrategia estd basada en la utilizacion de todas las capas de un modelo pre-entrenado
(source) excepto la tltima (la de salida), cambiando esta por una capa que nos permita obtener
los resultados deseados en objetive. Un claro ejemplo de esto es AlexNet, una arquitectura de
Red Neuronal Convolucional creada por Alex Krizhevsky [70] que en 2012 gané el ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge al ser la red con el menor error a la hora de evaluar una
base de datos (ImageNet) que contiene més de 14 millones de imagenes pertenecientes a mas de
20000 categorias diferentes etiquetadas a mano. AlexNet es una red muy utilizada en Transfer
Learning pues partiendo de ella podemos conseguir modelos para clasificar imagenes con un
gran rendimiento.

2.3.2.2 AJUSTAR MODELOS PRE-ENTRENADOS

Esta es una técnica compleja puesto que ademds de reemplazar la capa de salida de la red
pre-entrenada, también reemplazaremos otras capas dénde los hiperparametros no se ajustan
exactamente a nuestro nuevo problema ya que generalmente las dltimas capas de los modelos
suelen encargarse de tareas mds especificas que las primeras (estas se encargan de identificar
caracteristicas mas generales). Si congelamos el peso de algunas capas a la hora de entrenar,
podemos ajustar los hiperparametros de otras capas para afinar la extraccion de caracteristicas
determinadas y potenciar la red.

2.3.3 ONLINE DEEP LEARNING

Existe un puente entre el Online Learning y el Deep Learning si abordamos el problema de como
aprenden las Redes Neuronales Profundas (DNNs) a partir de un flujo de datos utilizando una
configuracion Online. Un enfoque seria el de utilizar el proceso de entrenar nuestra DNN con la
Standard Back-propagation, utilizando una sola instancia cada ronda del entrenamiento Online.
Esta aproximacion es simple pero no es efectiva ya que tiene muchas limitaciones en la practica.

Uno de los principales problemas es el elegir una profundidad adecuada para nuestro modelo
antes de empezar a aprender de la DNN Online. Si nuestro modelo es demasiado complejo,
el proceso de aprendizaje convergera muy lento y no cumpliremos el objetivo de aprendizaje
Online, por otro lado, si nuestro modelo es demasiado simple la capacidad de aprender estara
muy restringida y, sin esta capacidad de profundidad no podremos comprender patrones
complejos. Si utilizamos Batch learning, la forma para solventar este problema es la utilizacion de
datos de validacion (que ajustan los hiperpardmetros) pero esta implementacién no es posible si
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utilizamos Online Learning puesto que no podemos generar un conjunto de datos de validacién
al variar nuestro modelo cada vez que recibimos nuevos datos.

2.3.3.1 ONLINE HEDGE BACKPROPAGATION (OHBP)

Para intentar paliar estos problemas y crear una implementacién de Online Deep Learning
funcional, Doyen Sahoo et. al en [71] crearon un modelo basado en el Backpropagation pero
utilizando una estrategia de cobertura (Hedge) a la que llamaremos Online Hedge Backpropagation
(OHBP). En el Backpropagation tradicional se utiliza un conjunto de datos fijo para entrenar una
red neuronal, el algoritmo se ejecuta en varias iteraciones en cada una de las cuales se presentan
todos los datos de entrenamiento y se actualizan los pesos de la red neuronal. Sin embargo,
OHBP se basa en un proceso de entrenamiento incremental, en el que se presentan los datos de
entrenamiento uno por uno y se actualizan los pesos de la red neuronal en consecuencia (con un
Learning Rate que podemos decidir).

La idea detrds de OHBP es que al entrenar una red neuronal de forma incremental, esta se
puede adaptar a los cambios en los datos de entrenamiento conforme se van presentando.
Utiliza el mecanismo de Hedge, el cual consiste en que nuestra prediccion serd una combinacién
ponderada de los diferentes clasificadores que tiene la red en vez de funcionar como el método
original, donde se obtiene a través de un clasificador que se nutre solo de h* (ver figura 2.20).
Gracias al Hedge podemos observar como la capacidad efectiva de la red se va adaptando en
cada momento pues los pesos de cada clasificador variardn con cada nuevo dato provocando
que la red aumente o disminuya su profundidad conforme lo vaya necesitando. Los pasos para
el entrenamiento son los siguientes:

1. Inicializar los pesos de la red neuronal de forma aleatoria.
2. Recibir un nuevo dato de entrenamiento.

3. Propagar este dato de entrenamiento a través de la red neuronal para obtener la salida
deseada.

4. Calcular la diferencia que existe entre la salida deseada y la salida real (caclulo de error).
5. Actualizar los pesos de la red neuronal utilizando el algoritmo de Hedge Backpropagation.
6. Repetir los pasos 2-5 con cada nuevo dato de entrenamiento que se reciba

OHBP tiene varias ventajas sobre el Backpropagation tradicional. Por ejemplo, permite a la red
neuronal adaptarse a los cambios en los datos de entrenamiento de manera dindmica pues sus
pesos van cambiando a medida que se los datos van llegando. También nos otorga una mayor
flexibilidad en la cantidad de memoria que se encuentra disponible, ya que solo necesitamos
almacenar los datos presentados recientemente y no todos. [72]

En la figura 2.20 podemos observar la estructura del OHBP, la cudl consta de:

= Linea azul: representan el flujo de avance para el célculo de las caracteristicas de la capa
oculta.
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» Linea naranja: indican la salida tras aplicar la funcién softmax y el uso de los distintos
decisores a continuacién.

= Linea verde: indican el flujo de actualizacion online utilizando el enfoque de Hedge Back-
propagation.

FIGURA 2.20: Estructura de OHBP. [72]

2.3.3.2 MODELO MATEMATICO

Estamos considerando una Deep Neural Network con L capas ocultas (la mayor capacidad de la
red es una con L capas) y la funcién de prediccion viene dada por la siguiente ecuacion:

F(x) = Y afl) (2.21)

donde:

f(l) — Softmgx(h(l)®(l)),Vl =0,..L
hD = e(WORD) vi=1,..,L
h® = x

En esta nueva arquitectura hemos introducido dos nuevos parémetros: @) y a que deben ser
aprendidos.
A diferencia de la red original de Backpropagation donde la prediccion final viene dada por el va-

lor de h®), aqui nuestra prediccién viene ponderada por los diferentes clasificadores aprendidos
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utilizando h(o), ey hD,

La prediccion total del modelo es una ponderacién de las predicciones de todos los clasificadores
dénde el peso de casa clasificador viene denotado por &) y la funcién de pérdida del modelo
viene dada por: {(F(x),y) = YF, oDz (x),y)Vl =0,..,L

Durante el proceso de aprendizaje online, necesitamos aprender a(!), 8()yWw (),

Para aprender a(!) utilizaremos el Hedge Algorithm [73] haciendo que en la primera iteracién
todos los pesos de a sean uniformemente distribuidos. En cada iteracion, el clasificador £ hace
una predicciéon yAgl).

Al final de cada ronda, los pesos de « se normalizan del siguiente modo: Y, a; ) = 1.

Para aprender los pardmetros () en todos los clasificadores, utilizaremos el Online Gradient
Descent [74].

Para actualizar W() debemos usar una funcién adaptativa y aplicarle el Online Gradient Descent
pues esta métrica viene dada por las derivadas del error que se retropropaga desde cada clasifi-
cador y no desde la salida como ocurre en el Backpropagation tradicional.



Capitulo 3

DETECCION DE TOS

La deteccién de toses por audio utilizando Deep Learning es un problema de clasificacién donde
haciendo uso de una DNN buscamos clasificar audios como toses.

Cuando nos enfrentamos a un problema de este tipo, normalmente utilizamos las siguientes
técnicas para obtener resultados satisfactorios:

1.

Preprocesado de datos: debemos normalizar la amplitud del audio y convertirlo en una
representacion numérica que pueda ser procesada por la red neuronal. Las técnicas mas
relevantes estan basadas en la utilizacién de Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) y
Short-time Fourier Transform (STFT).

Disefio de la red neuronal: se suelen utilizar redes neuronales convolucionales o redes
neuronales recurrentes Estas redes utilizan filtros para extraer caracteristicas de la sefial
de audio y a través de sus capas obtenemos una salida (que serad la clasificacién).

Entrenamiento de la red neuronal: se usan datos de entrenamiento para realizar el
entrenamiento de la red.

Evaluacién de la red neuronal: tras haber entrenado la red neuronal, pasamos a testearla.
Para ello, utilizaremos datos de test para los que generaremos predicciones de clasificacion
y posteriormente compararemos dichas predicciones con la clasificacion real.

Optimizacién de la red neuronal: podemos mejorar el desempefio de nuestra red mediante
el ajuste de hiperpardmetros, profundidad de la red...

3.1 ESTADO DEL ARTE

Existen varios estudios cientificos sobre el problema de deteccion de tos. A continuacién presen-
taremos algunos de los mas relevantes junto a estudios relacionados con algoritmos adaptativos
y el trabajo de Diego Pérez Alonso [3], trabajo en el cual profundizaremos e intentaremos mejorar
con diferentes métodos:

41
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Un sistema de audicién de maquina para la deteccién robusta de tos basado en una represen-
taciéon de alto nivel de caracteristicas de audio especificas de la banda

En agosto del afio 2019, Jestis Monge Alvarez et al. [75] presentaron un sistema de deteccién
automadtica de tos basado en el anélisis de sefiales de audio. Este sistema no utilizaba una DNN
y se puede dividir en los siguientes pasos:

En primer lugar, se calcularon caracteristicas espectrales de corta duracién en las siguientes cinco
bandas de frecuencia: [0; 0,5), [0,5; 1), [1; 1,5), [1,5; 2), [2; 5,5125] kHz. Para obtener un resultado
robusto en escenarios donde hubiese ruido, se seleccionaron y combinaron las caracteristicas
maés relevantes.

En segundo lugar, se obtuvo una representacién de los datos a un alto nivel gracias al cdlculo de
la media y la desviacién estandar de los descriptores de corta duracién en frames de 300ms a
largo plazo. Por tdltimo, se utiliz6 una SVM entrenada con datos de diferentes entornos ruidosos
para llevar a cabo la deteccion de la tos. El sistema se evalué utilizando una base de datos que
contiene diferentes sefiales de audio que emulan tres escenarios de la vida real (con diferentes
contenidos de ruido). El sistema obtuvo una sensibilidad del 92.71 % y una especificidad del
88.58 %.

Clasificacién de eventos de tos por red neuronal profunda pre-entrenada

En noviembre del afio 2015, Jia-Ming Liu Jia-Ming Liu et al. [76] desarrollaron un modelo de
Deep Neural Network a través de un proceso de entrenamiento que primero realizaba un pre-
entrenamiento sin supervision y ajuste fino. Para capturar informacién temporal se utiliz6é un
Hidden Markov Model (HMM) donde la red neuronal profunda predecia la probabilidad de obser-
vacién asociada con cada estado del HMM. Para la clasificacion final, se emple¢ el algoritmo de
decodificacién Viterbi, y se disefiaron tres HMM para la clase de tos y uno para la clase de no tos.
La representacion de caracteristicas se bas6 en Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Las
grabaciones fueron realizadas por una grabadora digital portatil con un micréfono colocado en
el cuello del paciente, y las sefiales de audio se adquirieron en un entorno hospitalario corriente.
Antes del andlisis, se segmentaron las todas las secuencias de audio en clips de 10 segundos y se
realizé una compensacién de forma manual para eliminar el desequilibrio de clases, dejando la
proporcién de no tos/tos a 2. En un experimento donde se utilizaron dieciséis pacientes para el
entrenamiento y seis pacientes para la prueba, el modelo alcanzé una sensibilidad del 83.6 % y
una especificidad del 90.9 %.

Deteccion de eventos de tos en audio mediante el uso de Momentos Hu Locales

En 2019, Jestis Monge et al. [77] publicaron un articulo donde se ponia de manifiesto la impor-
tancia de la telemedicina y de cémo esta rama es muy ttil para mejorar la atencién médica en
enfermedades respiratorias. Uno de los sintomas mas comunes de enfermedades respiratorias
es la tos y con un detector que no modificase la vida normal del usuario que lo lleva, podria-
mos conseguir detecciones muy tempranas de diversas enfermedades respiratorias. El articulo
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discute la importancia de monitorear en tiempo real la tos para la salud y como las tecnologias
modernas pueden permitir la deteccién automatica de la tos gracias al uso de dispositivos mévi-
les como smartphones y smartwatches. El articulo propone el uso de momentos Hu locales como
un conjunto de caracteristicas robustas para el sistema de deteccién automatica de tos y muestra
su rendimiento en varios ambientes ruidosos. Se analiza el equilibrio entre el rendimiento y la
eficiencia del sistema y se compara con otros conjuntos de caracteristicas y clasificadores de
audio buscando un detector eficiente y que sea cémodo de utilizar en el dia a dia. Se evalu6 una
base de datos que incluia ruidos ambientales y 16 horas de grabaciones de pacientes reales con
problemas respiratorios y los mejores resultados obtenidos fueron utilizando los momentos loca-
les Hu como caracteristicas y un clasificador k-NN, obteniendo una sensibilidad y especificidad
de hasta el 88.51 % y el 99.77 % respectivamente.

Clasificacién de eventos de tos por red neuronal profunda

En 2019, Diego Pérez Alonso [3] desarroll6 el modelo de DNN que podemos encontrar en la
seccion 4.2. Esta red se utilizé para la deteccién de toses en audios pertenecientes a 20 pacientes
(véase la base de datos descrita en 4.1) usando el método de k-fold cross validation con folds
balanceados. Los resultados obtenidos podemos observarlos en la tabla 3.1. Lo que se puede
inferir a partir de los resultados obtenidos es que el modelo tiene un buen desempefio para la
deteccion de toses en la base de datos utilizada en el estudio. Sin embargo, la generalizacion
de este modelo a otros contextos o bases de datos puede no ser tan efectiva. Esto se debe a que
las caracteristicas de la base de datos utilizada para entrenar el modelo pueden ser diferentes
de las de otros conjuntos de datos, lo que podria afectar su capacidad para detectar toses en
otros pacientes o en diferentes entornos. Por lo tanto, es necesario el reconocimiento de las
caracteristicas y pacientes que mds influyan en el rendimiento de la red junto con el uso de
algoritmos adaptativos como los que presentaremos a continuacion:

= Active Learning: el uso de Active Learning puede proporcionar varias mejoras respecto al
aprendizaje pasivo.
En primer lugar, puede reducir significativamente la cantidad de datos presentes en el set
de entrenamiento. Al elegir los datos mds informativos podemos conseguir modelos més
eficientes con menos datos.
En segundo lugar, el Active Learning puede ser til en situaciones en las que los datos
son costosos o dificiles de obtener ya que cémo hemos dicho antes, podemos obtener
la informacién mads relevante del sistema de un modo mas eficiente que un aprendizaje
pasivo sin la necesidad de utilizar grandes cantidades de datos.
En tercer lugar, el Active Learning puede aumentar la eficiencia del modelo al mejorar su
capacidad para aprender de manera auténoma a medida que recibe nuevos datos.

= Online Learning: el uso de Online Learning puede proporcionar varias mejoras respecto al
aprendizaje pasivo.
En primer lugar puede ser muy ttil en aplicaciones en las que el conjunto de datos es
grande y es actualizado frecuentemente, ya que consigue que el modelo se adapte a los
cambios sin la necesidad de volverlo a entrenar entero. Esto podria ocurrir en un escenario
donde recibiésemos audios de pacientes constantemente y tuviésemos que detectar cuando
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un audio ha sido tos.

En segundo lugar, puede ser ttil en situaciones en las que el costo de etiquetar datos es alto
o el etiquetado es imposible, ya que el modelo puede aprender de forma no supervisada a
partir de los datos no etiquetados.

Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
3-Fold 0.86 0.90 0.95 0.90 | 0.87 0.88
5-Fold 0.85 0.93 0.95 0.92 | 0.86 0.89
10-Fold 0.86 0.93 0.96 0.92 | 0.87 0.89

TABLA 3.1: Media de las métricas para la detecciéon de tos de [3]

Evaluacion de un detector de tos en un entorno realista

En 2020, Carlos Hoyos et al. [78] presentaron un detector de tos para smartphone. Su funciona-
miento era el siguiente:

1. Se va dividiendo el audio proveniente del micré6fono en tramos de 50ms con una su-
perposiciéon de 25ms. Tras esto se aplica un filtro para eliminar segmentos de datos no
importantes

2. Por cada espectrograma se extraen las caracteristicas mds importantes.
3. Se usa un clasificador basado en k-NN para detectar los eventos de tos.

El sistema creado fue validado en condiciones de laboratorio pero como estas condiciones practi-
camente no existen en la vida real, la aplicacion incorpora un pequefio médulo de entrenamiento
que permite la adaptacién a nuevos entornos. Primero se evalud la aplicacién con diferentes
pacientes en entornos exteriores tras haberla entrenado en un entorno de laboratorio, provo-
cando esto una bajada de la sensibilidad promedio a un valor de 60 médulo de entrenamiento
consiguiendo aumentar la sensibilidad hasta un 85.85 Esto verifica el hecho de que el cambio de
poblacién a la hora de evaluar un detector de tos es critico y necesitamos utilizar técnicas para
conseguir reducir su impacto

Cémo podemos observar todos estos trabajos tienen que ver con la detecciéon de tos y la
utilizacién de diversas técnicas para conseguir un mejor rendimiento a la hora de crear un
detector pero hasta la fecha no hay trabajos enfocados en el uso del aprendizaje activo con deep
learning para clasificadores de tos



Capitulo 4

METODOLOGIA

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo de este trabajo es el estudio de diferentes
algoritmos adaptativos en redes neuronales para resolver el problema planteado en el capitulo
3. Para ello utilizaremos los datos y estructura de red neuronal presentes en [3] y realizaremos
diferentes pruebas para determinar cudles son las muestras més relevantes de dichos datos y
qué tipo de algoritmos funcionan mejor sobre ellos.

4.1 BASE DE DATOS UTILIZADA

Para nuestro estudio hemos utilizado una base de datos que contiene muestras de audio de
veinte pacientes del Complejo Asistencial Universitario de Palencia con diferentes enfermedades
respiratorias. Se utiliz6 un Sony Xperia Z2 para grabar los audios almacenando los archivos
en un formato WAV de 16 bits a 44,1 kHz. A cada paciente se le indicé que guardasen dicho
dispositivo como lo harian normalmente para captar las muestras en un entorno real donde
podemos encontrar ruido. [3]

Un resumen de los datos que podemos encontrar en la base de datos lo podemos encontrar en la
tabla 4.1
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ID Enfermedad Edad | Sexo | Ndmero de toses Tipo de tos
0 Respiratoria Aguda 36 | Masculino 265 Aguda
1 Bronquiectasias & Asma 23 | Femenino 0 Crénica que no es EPOC
2 Sarcoidosis 37 | Masculino 163 Crénica que no es EPOC
3 Respiratoria Aguda 53 | Masculino 352 Aguda
4 Respiratoria Aguda 18 | Femenino 602 Aguda
5 EPOC 79 | Masculino 767 EPOC
6 Céncer de pulmon 84 | Masculino 921 Céncer de pulmén
7 Neumonia bilateral 44 | Masculino 2401 Aguda
8 Céncer de pulmén 62 | Masculino 809 Céncer de pulmén
9 Apnea Obstructiva del suefio 70 | Femenino 1268
10 Bronquiectasias 63 | Femenino 508 Cr6nica que no es EPOC
11 | EPOC y Apnea Obstructiva del suefio | 48 | Femenino 586
12 EPOC 69 | Femenino 901
13 Neumonfa unilobular 31 | Femenino 1579 Aguda
14 Neuomonia ATIPICA 83 | Masculino 504 Aguda
15 Neumonfa y EPOC 87 | Masculino 1166
16 Tromboembolismo pulmonar 70 | Femenino 917
17 EPOC 50 | Femenino 2033 EPOC
18 Asma 70 | Femenino 697 Crénica que no es EPOC
19 | EPOCy Hamartoma pulmonar 60 | Masculino 615
20 EPOC'y Fibrosis pulmonar 67 | Masculino 1379

TABLA 4.1: Base de datos utilizada para realizar los experimentos. [3]

4.1.1 PROCESADO DE DATOS

Los audios pertenecientes a esta base de datos tienen un problema ya que los clips de audio
donde aparece una tos habitualmente tienen una duracién menor a un segundo mientras que los
clips donde no hay toses suelen tener una duracién mayor a un segundo. Esto podria provocar
que nuestra red interpretase como una caracteristica muy relevante la duracién y basase sus
predicciones en la misma consiguiendo de este modo tener un sistema sesgado. En la figura 4.1
podemos observar como este sesgo existe también en el espectrograma de los clips.
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FIGURA 4.1: Energia de los espectrogramas de los clips de audio sin recortar a 1 segundo. [3]

Para evitarlo, se han configurado todos los clips de audio para que su duracién sea de 1 segundo
del siguiente modo:

= Primero se utiliza el software Praat que nos permite etiquetar manualmente en que momen-
to comienza una tos y gracias a él generaremos los nuevos clips empezando cada nuevo
clip en el momento en el que Praat indique que comienza una tos y finalizando 1 segundo
después

» Para los clips de audio sin tos concatenaremos todos los clips de audio sin tos utilizando
Praat y después lo dividiremos en segmentos de audio de 1 segundo.

Con esto habremos eliminado el sesgo por la duracion de los audios y observando la figura
4.2 vemos cémo también hemos eliminado el sesgo de los espectrogramas ya que aunque haya
diferencias entre los niveles de energias para los clips con toses y sin ellas, esto se debe a una
caracteristica del audio en si.

400 7 BB EnergiaNoToses

350 - W EnergiaToses

300 1
250 A
200 4
150 1

100 A

504

0 m— T T
0 20 40 60 80 100

FIGURA 4.2: Energia de los espectrogramas de los clips de audio recortados a 1 segundo. [3]
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Tras esto, se diezma la sefial desde 44.1 kHz hasta 8.82 kHz para reducir la carga computacional
y el espectrograma final serd introducido en forma de imagen a nuestra red neuronal

IProceso extraido de [3]
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4.2 RED NEURONAL UTILIZADA

Hemos utilizado la red de la figura 4.3. Esta red tiene una primera capa convolucional de 32
filtros con un kernel (2,2), su funcién de activacién es una reLu y admite una entrada de la forma
(45,100,1) puesto que los espectrogramas a analizar tienen un tamafio de (45,100) y debemos
afiadir una tercera dimension al ser una capa convolucional. Después podemos observar una
capa de MaxPooling2D, en esta capa se reducen las dimensiones de nuestros datos para no tener
una gran carga computacional. Tras esta, tenemos una capa de dropout utilizada para reducir el
sobreajuste de la red ya que provoca que durante un entrenamiento se ignoren un cierto niimero
de salidas de la capa aleatoriamente. El resto de capas MaxPooling2D y dropout tienen las mismas
caracteristicas pero vamos aumentando el ntiimero de filtros en un factor 2. La capa flatten se
encarga de aplanar nuestros datos para pasarlos a la siguiente capa donde tenemos 512 neuronas
y una funcién de activacién relu y por dlitmo la capa de salida, una capa densa de dos neuronas
con funcién de activacion softMax que nos permitird diferenciar entre los clips con tos y sin ella.
Después de realizar varias simulaciones con esta estructura de red neuronal, decidimos eliminar
las capas de dropout consiguiendo mayor balanceo de sensibilidad y especificidad de la red? .

Neurals = 2
Activation = softmax

Pool size

Neurals = 512
Activation = relu

Filters = 128
Kemelsize=(2,2)  Kemelsize=1(2,2)
Activation = relu Activation = relu

Filters = 64
Filters =32 Kernel size = (2, 2)

Keel size = (2, 2) Activation = relu
Activation = relu
Input shape = (45, 100, 1)

FIGURA 4.3: Estructura de la red neuronal. [3]

2Red extraida de [3]
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4.3 ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Para que nuestra red neuronal sea capaz de clasificar los datos de entrada entre las clases
"Tos"y "No Tos" debemos entrenarla. Durante este entrenamiento podemos modificar ciertos
pardametros de la red para intentar mejorar el desempefio de la misma, se han seleccionado los
siguientes:

» Funcién de pérdida: Categorical crossentropy

Funcién de activacién: adaMax

o & =0,002
* 1 =09
e By = 0,999

Meétricas de evaluacién: utilizaremos las matrices de confusién y el area bajo las curvas
ROC

Numero de epoch utilizado en la red: 50

Tamarfio de batch: 128

= Porcentaje de datos de entrenamiento utilizados para validacién: 20

Para utilizar el OHBP debemos determinar una tasa de aprendizaje, hemos utilizado la propuesta
en [71]:

= Learning Rate: 0.01



Capitulo 5

RESULTADOS Y DISCUSION

A continuacién detallaremos los experimentos realizados durante el TFG. Nuestro primer objeti-
vo fue determinar cuales eran los pacientes mds conflictivos para nuestro modelo ya que después
los utilizaremos para probar el funcionamiento de algoritmos adaptativos. Denominamos como
pacientes conflictivos aquellos que cuando se encuentran en el grupo de testeo provocan una
bajada del rendimiento del sistema.

5.1 VALIDACION CRUZADA K-FOLD

En primer lugar se realizaron simulaciones con el método "Validacién cruzada K-Fold". Aun-
que este método divide los datos de forma aleatoria, para nuestras primeras simulaciones
realizamos esa division de manera manual replicando los grupos utilizados en [3] (estos grupos
son balanceados y proporcionan buenos resultados). Utilizamos un 3-Fold dividiendo nuestros
pacientes del siguiente modo:

Fold 1: pacientes 3,7, 11, 12, 15, 18
Fold 2: pacientes 4, 5,9, 14, 16, 17
Fold 3: pacientes 0, 2, 6, 8, 10, 13, 19

Aunque cuando entrenamos con los Folds 1 y 2 y testeamos con el 3 los resultados son muy
buenos, los resultados de testear tanto con el Fold 1 como con el Fold 2 no son los més 6ptimos
pues tal y como podemos observar en su sensibilidad y NPV, ambos tienen problemas a la hora
de detectar "No Tos" (tabla 5.1).

Testeo | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Fold 1 0.66 0.90 0.84 094 | 0.52 0.73
Fold 2 0.73 0.86 0.85 0.89 | 0.68 0.78
Fold 3 0.90 0.86 0.94 0.86 | 0.91 0.89

TABLA 5.1: Métricas para 3-Fold

51
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Tras esto realizamos el experimento inverso, dividiendo nuestros pacientes en 5 grupos balan-
ceados (extraidos de [3]), entrenando nuestra red con uno de los grupos y testedndola con los
cuatro restantes:

Fold 1: pacientes 0, 3, 5, 7
Fold 2: pacientes 2, 4,12, 17
Fold 3: pacientes 10, 13, 16, 19
Fold 4: pacientes 6, 8, 11, 20
Fold 5: pacientes 9, 14, 15, 18

obteniendo los resultados de las tabla :

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Fold 1 0.75 0.70 0.80 0.67 | 0.78 0.72
Fold 2 0.84 0.70 0.85 0.63 | 0.88 0.75
Fold 3 0.82 0.81 0.90 0.81 | 0.83 0.82
Fold 4 0.82 0.86 0.91 0.87 | 0.81 0.84
Fold 5 0.81 0.82 0.89 0.82 | 0.81 0.81

TABLA 5.2: Métricas para 5-Fold

Para los Folds 3, 4 y 5 las curvas ROC y métricas son buenas pero si observamos los resultados
con el Fold 1y Fold 2 nuestra red no obtiene un gran rendimiento, siendo su principal problema
la deteccién de "Tos" Después de estas pruebas y de hacer varias simulaciones mas introdu-
ciendo y eliminando pacientes a la hora de entrenar podemos observar como el paciente 12 y el
paciente 7 son conflictivos para nuestra red puesto que siempre que estan presentes en el grupo
de testeo y no en el de entrenamiento, el rendimiento de la misma disminuye. Para probar esto,
hemos procedido a entrenar la red con el resto de pacientes y testearla solo con el paciente 12y 7
pero los resultados obtenidos han sido buenos (Areas bajo la ROC de 0.98).

5.2 DIFERENCICACION POR TOSES

Ahora diferenciaremos a los pacientes por los tipos de tos que padecen, testeando nuestra red
con los pacientes de una enfermedad concreta y entrendndola con el resto, los dividiremos del
siguiente modo:

Tos aguda: pacientes 0, 3, 4,7, 13, 14
Tos crénica que no es EPOC: pacientes 2, 10, 18

EPOC: pacientes 5,12, 17

Cancer de pulmén: pacientes 6, 8

No clasificada: pacientes 9, 11, 15, 16, 19, 20

Los resultados obtenidos los podemos observar en la tabla 5.3:
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Testeo Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precision
Aguda 0.93 091 0.97 091 | 0.93 0.92
Crdnica que no es EPOC 0.92 0.97 0.96 0.89 | 092 0.90
EPOC 0.85 0.85 091 0.85 | 0.85 0.85
Cincer de pulmon 0.95 0.85 0.95 085 | 0.95 0.90
No clasificada 0.85 0.89 0.95 0.89 | 0.85 0.87

TABLA 5.3: Curvas ROC testeando con cada tipo de Tos

Tras realizar esto vemos que de todas las enfermedades con las que se testea, la que tiene unas
peores métricas es el EPOC (tabla 5.3).

5.2.1 PACIENTES CON EPOC

Vamos a centrarnos en dichos pacientes y procedemos a dividirlos entre hombres y mujeres para
entender si hay diferencias significativas por género:

Hombres con EPOC: pacientes 5, 19 y 20
Mujeres con EPOC: pacientes 11,12y 17

Si entrenamos nuestra red con el grupo de mujeres que padezcan EPOC y la testeamos con los
hombres que padecen dicha enfermedad y viceversa obtendremos la tabla 5.4

Testeo | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Hombres 0.73 0.75 0.81 0.75 | 0.73 0.74
Mugjeres 0.86 0.67 0.84 0.72 | 0.83 0.75

TABLA 5.4: Curvas ROC entre hombres y mujeres con EPOC

Como podemos observar, las métricas obtenidas no son tan buenas como cabria esperar entre
pacientes que padecen la misma enfermedad. Esto nos indica que puede haber diferencias
significativas entre los espectrogramas de hombres y mujeres con EPOC.

5.2.2 HOMBRES Y MUJERES CON EPOC

Tras observar que los pacientes con EPOC son los pacientes que nuestra red clasifica con mayor
dificultad y que hay cierta diferencia entre hombres y mujeres con EPOC, el objetivo del siguiente
experimento es determinar si alguno de los pacientes en concreto es muy problematico para el
testeo de la red. Para ello, utilizaremos todos los hombres con EPOC para entrenar excepto uno,
que se utilizard para testear y repetiremos esto mismo con mujeres (tablas 5.5 y 5.6)
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Testeo | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Paciente 5 0.87 0.54 0.80 0.65 | 0.81 0.70
Paciente 19 0.73 0.71 0.79 071 | 0.72 0.72
Paciente 20 0.80 0.68 0.79 072 | 0.77 0.74

TABLA 5.5: Matrices de confusién para hombres con EPOC

Testeo | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Paciente 11 0.93 0.41 0.84 0.61 | 0.85 0.67
Paciente 12 0.86 0.72 0.88 0.75 | 0.84 0.79
Paciente 17 0.59 0.79 0.79 0.74 | 0.66 0.69

TABLA 5.6: Curva ROC para mujeres con EPOC

Tras ver los resultados podemos dictaminar que para nuestra red es dificil identificar "No Tos"
tanto de mujeres como de hombres con EPOC (es posible que los entornos donde se encontrasen
estos pacientes fuesen ruidosos). Especialmente las de la paciente 11 puesto que nuestra red se
equivoca un 59 % de las ocasiones cuando en el audio no aparece una tos y en las del paciente 5,
donde obtenemos un error del 46 % cuando en su audio no aparece tos. A la hora de detectar
"Tos" nuestra red funciona correctamente excepto para la paciente 17 dénde tenemos un 41 %
de errores.

En experimentos posteriores se utilizardn los pacientes identificados hasta este punto como
conflictivos para ayudarnos a determinar como se comporta un modelo.
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5.3 ACTIVE LEARNING

Ahora nos ayudaremos de algoritmos adaptativos para intentar mejorar el desempefio de
nuestra red. Empezaremos utilizando Active Learning, para ello, entrenaremos nuestra red con
unos archivos de audio base (100 audios, 500 audios y 1000 audios) escogidos aleatoriamente de
nuestra base de datos. Después iremos aumentando de 10 en 10 los audios utilizados para el
entrenamiento siendo estos 10 audios afiadidos los 10 peores audios en el set de testeo obtenidos
en la iteracién anterior (se afade al entrenamiento el audio y su etiqueta correcta) en términos de
Least Confidence y Margin Sampling (en este caso son iguales pues solo hay 2 clases para etiquetar)
y volveremos a entrenar la red entera. Los resultados se presentan en las tablas 5.7, 5.8 y 5.9

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
100 0.80 0.76 0.84 0.77 | 0.79 0.78
110 0.73 0.80 0.85 0.79 | 0.75 0.77
120 0.77 0.80 0.86 0.79 | 0.77 0.79
130 0.83 0.77 0.87 0.78 | 0.82 0.80
140 0.83 0.78 0.87 0.79 | 0.82 0.81
150 0.82 0.81 0.88 0.81 | 0.82 0.81
160 0.80 0.83 0.89 0.82 | 0.80 0.81

TABLA 5.7: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento. Comienzo en 100 audios

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
500 0.82 0.75 0.85 0.77 | 0.80 0.79
510 0.81 0.84 0.89 0.83 | 0.81 0.82
520 0.82 0.83 0.90 0.83 | 0.83 0.83
530 0.84 0.82 0.91 0.83 | 0.84 0.83
540 0.83 0.85 0.92 0.85 | 0.83 0.84
550 0.82 0.87 0.92 0.86 | 0.83 0.85
560 0.84 0.85 0.92 0.85 | 0.85 0.85

TABLA 5.8: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento. Comienzo en 500 audios

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
1000 0.82 0.80 0.88 0.80 | 0.81 0.81
1010 0.82 0.87 0.91 0.83 | 0.83 0.84
1020 0.85 0.85 0.92 0.85 | 0.85 0.85
1030 0.86 0.87 0.93 0.86 | 0.86 0.86
1040 0.84 0.89 0.94 0.88 | 0.85 0.86
1050 0.84 0.87 0.94 0.89 | 0.85 0.87
1060 0.85 0.89 0.94 0.88 | 0.86 0.87

TABLA 5.9: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento. Comienzo en 1000 audios
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Como podemos observar, utilizando esta técnica podemos mejorar en gran medida el rendi-
miento de nuestro sistema con la incorporacién al entrenamiento de muestras que son muy
relevantes para nuestra red. El valor de todas las métricas aumenta a medida que afiadimos
nuevos datos llegando a mejorar el drea bajo la curva ROC hasta 7 puntos, la especificidad
3 puntos y la precisiéon 6 puntos. Podemos conseguir asi una red con gran rendimiento pero
necesitamos cumplir la condicién de poder etiquetar manualmente las muestras afiadidas en
cada iteracién al entrenamiento, algo que no siempre es posible.

5.4 ACTIVE LEARNING Y TRANSFER LEARNING

Ahora afiadiremos un método de Transfer Learning. Para ello repetiremos el experimento de la
seccion 5.3, utilizando como punto de partida los 100, 500 y 1000 audios utilizados en dicha
seccidn pero en este caso congelaremos todas las capas excepto las 2 dltimas cada vez que
entrenemos la red llegando a los resultados de las tablas (5.10, 5.11 y 5.12):

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
100 0.80 0.76 0.84 0.77 | 0.79 0.78
110 0.93 0.52 0.85 0.66 | 0.89 0.73
120 0.87 0.69 0.85 0.74 | 0.84 0.78
130 0.36 0.94 0.83 0.86 | 0.60 0.65
140 0.85 0.72 0.85 0.75 | 0.83 0.79
150 0.76 0.80 0.85 0.79 | 0.77 0.78
160 0.79 0.80 0.86 0.80 | 0.77 0.79

TABLA 5.10: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento congelando todas las capas de la red excepto las 2 tltimas.
Comienzo en 100 audios

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
500 0.82 0.75 0.85 0.77 | 0.80 0.79
510 0.88 0.70 0.87 0.75 | 0.85 0.79
520 0.77 0.82 0.87 0.81 | 0.78 0.79
530 0.83 0.78 0.88 0.78 | 0.82 0.80
540 0.78 0.82 0.87 0.81 | 0.79 0.80
550 0.76 0.83 0.88 0.82 | 0.78 0.80
560 0.79 0.82 0.88 0.81 | 0.79 0.80

TABLA 5.11: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento congelando todas las capas de la red excepto las 2 tltimas.
Comienzo en 500 audios
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Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
1000 0.82 0.80 0.88 0.80 | 0.81 0.81
1010 0.83 0.85 0.90 0.85 | 0.83 0.84
1020 0.77 0.89 0.91 0.88 | 0.79 0.83
1030 0.79 0.88 0.91 0.87 | 0.80 0.83
1040 0.76 0.89 0.92 0.88 | 0.79 0.83
1050 0.85 0.84 0.92 0.84 | 0.85 0.84
1060 0.79 0.88 0.92 0.87 | 0.81 0.84

TABLA 5.12: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento congelando todas las capas de la red excepto las 2 tltimas.
Comienzo en 1000 audios

Como podemos observar, el desempefio de nuestro sistema es menor cuando congelamos las
primeras capas. Esto se debe a que utilizando esta técnica, tenemos una menor capacidad
de adaptacion y cambio pues los pesos de todas las capas excepto las 2 tltimas no pueden
modificarse. Por contraparte ganamos velocidad de entrenamiento ya que al tener que calcular
menos pesos, nuestra red se entrena mas rapido.

5.5 ACTIVE LEARNING SIN ETIQUETAS HUMANAS

Ahora repetiremos el experimento de la seccion 5.3, utilizando como punto de partida los 100,
500 y 1000 audios utilizados en dicha seccién pero en este caso solo dispondremos de etiquetas
para los conjuntos iniciales de datos. Esto provocara que los 10 audios que afiadamos a nuestro
conjunto de entrenamiento provenientes del conjunto de test, serdn afiadidos con la etiqueta que
nuestra red neuronal le haya adjudicado (que puede ser o no su etiqueta correcta) obteniendo
las tablas (5.13, 5.14 y 5.15):

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
100 0.80 0.76 0.84 0.77 | 0.79 0.78
110 0.51 0.90 0.84 0.84 | 0.65 0.70
120 0.57 0.89 0.84 0.83 | 0.67 0.73
130 0.58 0.89 0.85 0.84 | 0.68 0.73
140 0.73 0.84 0.86 0.82 | 0.75 0.78
150 0.77 0.83 0.87 0.82 | 0.78 0.80
160 0.81 0.83 0.89 0.82 | 0.81 0.82

TABLA 5.13: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 100 audios
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Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
500 0.82 0.75 0.85 0.77 | 0.80 0.79
510 0.83 0.80 0.88 0.82 | 0.83 0.84
520 0.82 0.86 0.91 0.86 | 0.83 0.84
530 0.87 0.82 0.92 0.83 | 0.86 0.85
540 0.82 0.87 0.92 0.86 | 0.83 0.84
550 0.83 0.86 0.92 0.85 | 0.83 0.84
560 0.85 0.85 0.92 0.85 | 0.85 0.85

TABLA 5.14: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 500 audios

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
1000 0.82 0.80 0.88 0.80 | 0.81 0.81
1010 0.82 0.86 0.92 0.86 | 0.83 0.84
1020 0.81 0.88 0.92 0.87 | 0.82 0.84
1030 0.82 0.88 0.92 0.87 | 0.83 0.85
1040 0.81 0.89 0.92 0.88 | 0.82 0.85
1050 0.80 0.90 0.93 0.89 | 0.82 0.85
1060 0.83 0.89 0.93 0.88 | 0.84 0.86

TABLA 5.15: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 peores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 1000 audios

Podemos observar como en la tabla 5.13 tenemos una gran bajada de sensibilidad y NPV a partir
de la segunda iteracién y nos cuesta tres iteraciones recuperar niveles anteriores, esto puede
deberse a que nuestro modelo haya etiquetado mal varias muestras de "Tos" muy relevantes
para el sistema y las haya utilizado para entrenar la red, obteniendo resultados no deseados
ya que aunque el drea bajo la curva ROC mantiene buenos niveles, nuestro detector de toses
tendria una clara tendencia al Falso Positivo.

Ahora repetiremos el experimento anterior pero utilizando los 10 audios con menor Least
Confidence y Margin Sampling (los audios que el sistema esta mds seguro de haber clasificado
bien) para afiadir al entrenamiento de la siguiente iteracién. Utilizaremos de nuevo la etiqueta
elegida por nuestro sistema en vez de la etiqueta correcta.

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
100 0.80 0.76 0.84 0.77 | 0.79 0.78
110 0.73 0.80 0.83 0.79 | 0.75 0.77
120 0.76 0.82 0.86 0.80 | 0.77 0.79
130 0.75 0.85 0.87 0.83 | 0.77 0.80
140 0.71 0.89 0.89 0.87 | 0.75 0.80
150 0.67 0.92 0.90 0.89 | 0.73 0.79
160 0.68 0.91 0.90 0.89 | 0.74 0.80

TABLA 5.16: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 mejores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 100 audios
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Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
500 0.82 0.75 0.85 0.77 | 0.80 0.79
510 0.82 0.79 0.88 0.80 | 0.82 0.81
520 0.83 0.85 0.91 0.85 | 0.83 0.84
530 0.73 0.91 0.91 0.89 | 0.77 0.82
540 0.76 0.90 0.92 0.88 | 0.79 0.83
550 0.80 0.87 0.92 0.87 | 0.82 0.84
560 0.81 0.87 0.92 0.86 | 0.82 0.84

TABLA 5.17: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 mejores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 500 audios

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
1000 0.82 0.80 0.88 0.80 | 0.81 0.81
1010 0.51 0.97 091 095 | 0.66 0.74
1020 0.55 0.97 0.91 0.95 | 0.68 0.76
1030 0.63 0.96 0.91 094 | 0.72 0.79
1040 0.70 0.93 0.91 091 | 0.76 0.82
1050 0.75 0.90 0.91 0.88 | 0.78 0.82
1060 0.76 0.90 0.92 0.88 | 0.79 0.83

TABLA 5.18: Resultado de las métricas utilizando Least Confidence y Margin Sampling (10 mejores muestras)
para afiadir nuevos audios al entrenamiento (su etiqueta es la dictaminada por la red neuronal y puede
que no sea correcta). Comienzo en 1000 audios

Como podemos ver, los resultados son buenos en términos de 4rea bajo la curva ROC pero
nuestro sistema pierde rendimiento en términos de sensibilidad y NPV, teniendo una menor
capacidad de detectar "Tos". Esto es provocado porque si afiadimos al entrenamiento muestras
que nuestro sistema estd seguro de detectar bien, apenas estaremos proporcionando informacién
relevante para mejorar la red y este no serd capaz de adaptarse a nuevas muestras.

5.6 ONLINE DEEP LEARNING

Por ultimo utilizaremos el algoritmo explicado en la seccién 2.3.3.1 para comprobar el funcio-
namiento del online learning, hemos utilizado el repositorio de github [79] para implementar el
codigo.

Este algoritmo parte de cero y se va entrenando y actualizando de forma constante con los
datos que le vamos proporcionando. Hemos utilizado todos los datos pertenecientes a la base
de datos de la seccion 4.1 para realizar este entrenamiento ademas de fijar el tamafio de capas
de la red a 5 (hemos comprobado que subiendo el nlimero de capas no aumenta el rendimiento
pero si aumenta el tiempo de computo). Los resultados se expondran en tablas que contendran
las métricas maés relevantes en varios segmentos de los datos para ver cémo el algoritmo va
mejorando o empeorando su rendimiento mientras entrena a través de toda la base de datos y el
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"Acumulado total" que contiene las métricas obtenidas midiendo la totalidad de los datos y no
las métricas separadas por segmentos.

Para el primer experimento, hemos introducido todos los datos en orden aleatorio al algoritmo
obteniendo los resultados de la tabla 5.19.

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Segmento 0-0.5 % 0.65 0.50 0.57 0.58 | 0.57 0.58
Segmento 10-15 % 0.71 0.71 0.71 0.70 | 0.71 0.71
Segmento 30-40 % 0.81 0.79 0.80 0.80 | 0.80 0.80
Segmento 40-50 % 0.81 0.80 0.80 0.79 | 0.81 0.80
Segmento 60-80 % 0.82 0.82 0.82 0.82 | 0.82 0.82

Acumulado total 0.79 0.77 0.78 0.78 | 0.79 0.78

TABLA 5.19: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad

Como podemos observar, las métricas son menores a las del resto de experimentos. Que este
algoritmo no sea tan preciso como los anteriores se debe a que el objetivo del mismo es ser
capaz de mantener un aprendizaje online actualizindose los pesos de la red con cada dato
nuevo, consiguiendo ser muy versatil y adaptativo a nuevos datos pero perdiendo rendimiento
(siendo atin asi un sistema muy balanceado pues todas las métricas son similares y no esta
desbalanceado a la hora de detectar casos positivos o negativos en su acumulado total). Vemos
como introduciendo los datos al entrenamiento de modo aleatorio vamos mejorando en todas
las métricas a medida que vamos avanzando. Esto es un caso ideal pues el entrenar de este modo
provoca que el modelo sea alimentado con informacién muy relevante ya que utiliza muestras
de todos los pacientes de una manera constante. Para ver cémo responde el modelo a entrenar
primero con muestras de pacientes conflictivos, hemos entrenado el algoritmo introduciéndole
primero las muestras de los pacientes 17, 19, 11, 5, 12 y 7 (los cuales hemos identificado como mds
conflictivos en secciones anteriores) y después el resto de muestras obteniendo los resultados de
la tabla 5.20 (las muestras de estos pacientes conflictivos se introducen aleatoriamente, no estan
ordenadas por paciente).

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Segmento 0-0.5 % 0.53 0.66 0.59 0.60 | 0.60 0.60
Segmento 10-15 % 0.74 0.63 0.67 0.67 | 0.71 0.69
Segmento 30-40 % 0.87 0.85 0.86 0.85 | 0.87 0.86
Segmento 40-50 % 0.82 0.79 0.79 0.79 | 0.81 0.80
Segmento 60-80 % 0.83 0.80 0.81 0.81 | 0.83 0.82

Acumulado total 0.80 0.77 0.78 0.79 | 0.79 0.79

TABLA 5.20: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad introduciendo al principio los datos de
pacientes conflictivos

Como vemos el modelo mejora ligeramente en el acumulado total pero es en el segmento 30-40 %
donde observamos una gran mejoria, esto ocurre porque en este segmento se encuentra el final
de los datos de pacientes conflictivos y nuestro sistema (tras entrenar previamente con datos
de esos pacientes) es capaz de adaptarse mucho mejor a ellos (aunque en el segmento inicial se
haya perdido rendimiento tal y cémo podemos ver). Cuando empezamos a introducir el resto
de datos, tenemos una bajada de rendimiento volviendo a valores cercanos a los manejados en
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la tabla 5.19.
Ahora probaremos cémo se comporta el sistema dejando los datos de pacientes mas conflictivos
para el final llegando a los resultados de la tabla 5.21

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Segmento 0-0.5 % 0.66 0.49 0.58 0.57 | 0.59 0.58
Segmento 10-15 % 0.75 0.71 0.73 0.73 | 0.73 0.73
Segmento 30-40 % 0.78 0.78 0.77 0.77 | 0.78 0.78
Segmento 40-50 % 0.80 0.80 0.80 0.81 | 0.79 0.80
Segmento 60-80 % 0.86 0.87 0.86 0.87 | 0.86 0.86

Acumulado total 0.80 0.77 0.78 0.78 | 0.79 0.78

TABLA 5.21: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad introduciendo al final los datos de
pacientes conflictivos

Los resultados acumulados totales son muy similares al experimento anterior pero vemos como
en este caso llegamos al mejor rendimiento de la red cuando nos encontramos en el segmento
60-80 %, esto es debido a que en este segmento se encuentran los datos de los pacientes méas
conflictivos. Podriamos pensar que el rendimiento decaeria pero el modelo es capaz de adaptarse
a los nuevos datos gracias al entrenamiento previo.

Los resultados obtenidos hasta aqui indican que el OHBP es capaz de adaptarse en diferentes
situaciones cuando los datos van llegando sin estar ordenados por paciente (aunque si que
hayamos hecho un subgrupo de pacientes conflictivos, este subgrupo no seguia un orden
si no que se encontraban todos los datos de dichos pacientes colocados de forma aleatoria),
este serfa un caso bastante ideal donde recibimos informacién relevante de muchos pacientes
constantemente, ahora probaremos como se adapta agrupando todos los datos por pacientes.

Para el siguiente experimento iremos entrenando nuestro modelo de paciente en paciente (el
orden en el que se introducen al algoritmo es aleatorio) obteniendo la tabla 5.22

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisiéon
Segmento 0-0.5 % 0.64 0.52 0.58 0.57 | 0.59 0.58
Segmento 10-15 % 0.68 0.63 0.65 0.64 | 0.67 0.65
Segmento 30-40 % 0.78 0.75 0.76 0.76 | 0.77 0.77
Segmento 40-50 % 0.79 0.75 0.77 0.75 | 0.79 0.77
Segmento 60-80 % 0.85 0.84 0.84 0.84 | 0.84 0.84

Acumulado total 0.79 0.75 0.77 0.76 | 0.78 0.77

TABLA 5.22: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad entrenando por pacientes

Comparando las dos tablas (5.19 y 5.22), se puede ver que hay algunas diferencias en las métricas
para cada segmento y para el acumulado total. En general, el modelo entrenado por pacientes
(tabla 5.22) parece tener una sensibilidad ligeramente mejor y una especificidad ligeramente
peor que el modelo entrenado de forma aleatoria (tabla 5.19). Ademas, el modelo entrenado
por pacientes parece tener un drea bajo la curva ROC y una precisién ligeramente mejores pero
ambos modelos son muy parecidos y no encontramos diferencias significativas. Procedemos
ahora a utilizar los pacientes conflictivos que hemos utilizado antes para entrenar en primer
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lugar (en este caso los datos se introducen por orden de paciente mas conflictivo) obteniendo la
tabla 5.23.

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Segmento 0-0.5 % 0.54 0.66 0.60 0.60 | 0.60 0.60
Segmento 10-15 % 0.74 0.62 0.68 0.67 | 0.70 0.68
Segmento 30-40 % 0.86 0.85 0.85 0.86 | 0.86 0.86
Segmento 40-50 % 0.81 0.77 0.79 0.77 | 0.81 0.79
Segmento 60-80 % 0.81 0.85 0.83 0.84 | 0.82 0.83

Acumulado total 0.79 0.78 0.79 0.78 | 0.79 0.79

TABLA 5.23: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad entrenando primero con los datos de
pacientes mas conflictivos (se introducen los datos ordenados por paciente)

Coémo podemos ver, los resultados son muy similares a los obtenidos en la tabla 5.21 asi que
ahora probaremos si hay diferencias al introducir los pacientes més significativos al final del
entrenamiento obteniendo la tabla 5.24

Entrenamiento | Sensibilidad | Especificidad | Area bajo la curva ROC | PPV | NPV | Precisién
Segmento 0-0.5 % 0.65 0.50 0.57 058 | 0.57 0.58
Segmento 10-15 % 0.71 0.71 0.71 0.70 | 0.71 0.71
Segmento 30-40 % 0.81 0.79 0.80 0.80 | 0.80 0.80
Segmento 40-50 % 0.81 0.80 0.80 0.79 | 0.81 0.80
Segmento 60-80 % 0.82 0.82 0.82 0.82 | 0.82 0.82

Acumulado total 0.79 0.77 0.78 0.78 | 0.79 0.78

TABLA 5.24: Métricas para el OHBP con 5 capas de profundidad entrenando al final con los datos de
pacientes mads conflictivos (se introducen los datos ordenados por paciente)

Al comparar los valores de cada métrica en las dos tablas (5.21 y 5.24), se puede observar
que el modelo de la tabla 5.21 parece tener un mejor rendimiento en general respecto al de
la tabla 5.24. Tiene una mayor sensibilidad en la mayoria de los segmentos, lo que significa
que es mds probable que identifique una "Tos" de forma correcta. También tiene una mayor
especificidad en varios segmentos, lo que significa que es mas probable que identifique una
"No tos". Ademds, tiene un drea bajo la curva ROC ligeramente mayor en la mayoria de los
segmentos de prueba y en el acumulado total, lo que indica un mejor rendimiento general
del modelo en la discriminacién entre toses y no toses. El resto de métricas son muy similares
tanto para los segmentos como para el total acumulado pero si observamos el segmento 60-80 %
podemos ver como las métricas de la tabla 5.24 no son tan buenas como las de 5.21 lo cual
denota que este algoritmo tiene mejor comportamiento cuando recibe datos de los pacientes
mas conflictivos y estos datos estdn colocados de forma aleatoria respecto a recibirlos de un
modo ordenado por paciente.



Capitulo 6

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

6.1 CONCLUSIONES

Los algoritmos de aprendizaje adaptativo han demostrado ser una herramienta muy ftil en
el campo de la Inteligencia Artificial y el Machine Learning. Estos algoritmos son capaces de
aprender y mejorar con el tiempo, ajustando su comportamiento y su capacidad de respuesta
para adaptarse a las nuevas situaciones y a los cambios en los datos que procesan.

Una de las grandes ventajas de los algoritmos de aprendizaje adaptativo es que pueden alcanzar
grandes resultados con una cantidad relativamente pequefia de datos de entrenamiento. Esto es
particularmente relevante en aplicaciones donde la cantidad de datos de entrenamiento es limi-
tada o la obtenciéon de los mismos es una tarea complicada, como en el caso del reconocimiento
de voz o de la clasificaciéon de iméagenes.

En el presente trabajo, hemos simulado una situacién de Active Learning observando como al
anadir un nimero reducido de muestras a los datos de entrenamiento (utilizando Least Con-
fidence y Margin Sampling como puntuacién de confianza) cada vez que volvemos a entrenar
un modelo podemos conseguir mejorar el desempefio del mismo de una manera muy signifi-
cativa. Por ejemplo, hemos conseguido aumentar el drea de la curva ROC, la especificidad y
la precisién hasta en 9, 10 y 7 puntos respectivamente afiadiendo solo 60 muestras a nuestro
set de entrenamiento. También hemos usado la técnica de Transfer Learning que consiste en
congelar las capas mas profundas de la red cada vez que volvemos a entrenar un modelo viendo
cémo esto aporta una mayor velocidad a la hora de realizar los calculos del modelo pero no
consigue mejorar el rendimiento de una manera tan significativa cémo lo hace el Active Learning
tradicional, consiguiendo una mejora del drea de la curva ROC, la especificidad y la precision
de hasta 4, 8 y 3 puntos respectivamente.

Otro de los métodos utilizados ha sido el Active Learning pero utilizando para volver a entrenar
nuestro modelo las etiquetas que el propio sistema asignaba a las muestras elegidas. Los resul-
tados obtenidos denotan que aunque también conseguimos una mejora del modelo, podemos
sufrir pérdida de rendimiento en ciertos momentos ya que es posible que muchos de los datos
con los que re-entrenemos el modelo sean erréneos. También podemos ver que si utilizamos para
re-entrenar las muestras cuyo nuestro sistema ha estado mas seguro de predecir bien (las peores
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en términos de Least Confidence y Margin Sampling), el sistema pierde rendimiento en términos de
sensibilidad y NPV, teniendo una menor capacidad de detectar "Tos". Esto es provocado porque
si afiadimos al entrenamiento muestras las cuales nuestro sistema estd seguro de detectar bien,
apenas estaremos proporcionando informacién relevante para mejorar el modelo y este no sera
capaz de adaptarse a nuevas muestras

Otro de los métodos que hemos implementado en este TFG es el Online Learning, que consiste en
ir actualizando un modelo de clasificacién a medida que se van presentando nuevos datos, en
lugar de entrenar el modelo con un conjunto fijo de datos y luego utilizarlo para clasificar nuevas
imégenes. De este modo, conseguimos un modelo capaz de adaptarse a nuevas situaciones y
aprender de forma continua.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que el rendimiento del aprendizaje online puede
ser dificil de mejorar una vez que se ha alcanzado un cierto nivel. Esto se debe a que nuestro
sistema debe poder adaptarse a nuevas imagenes pero a su vez debe seguir pudiendo interpretar
y entender las imagenes vistas anteriormente, esto provoca que nuestro sistema no tenga un
rendimiento tan alto como el de otras técnicas basadas en batch learning pero que sea capaz de
generalizar mejor para nuevos datos (escenario en el cual las técnicas de batch learning no son
tan eficientes)

En concreto hemos implementado el algoritmo de la seccion 2.3.3 con una profundidad méxima
de 5 capas en el cual hemos observado como en las etapas iniciales se adapta mejor a ser
entrenado con datos aleatorios frente a ser entrenado por pacientes (podemos ver una mejoria
en el segmento 10-15% de 3, 6 y 6 puntos en sensibilidad, drea bajo curva ROC y precision
respectivamente) mientras que en las etapas finales consigue un rendimiento ligeramente mejor
entrenando paciente por paciente (podemos ver una mejoria en el segmento 60-80 % de 3,2y 2
puntos en sensibilidad, drea bajo curva ROC y precision respectivamente). Este algoritmo es
capaz de adaptarse a cualquier tipo de situacién (datos ordenados de forma aleatoria, ordenados
por paciente, ordenados por pacientes mds conflictivos...) llegando a tener unas métricas finales
muy similares para todos los experimentos (sensibilidad sobre 0.79, especificidad sobre 0.78,
drea bajo curva roc sobre 0.78 y precision sobre 0.78) siendo muy balanceado y sin tendencia a
dar falsos positivos (uno de los grandes problemas de un clasificador).

6.2 LIMITACIONES Y LINEAS FUTURAS

En el ambito de la Inteligencia Artificial y el Machine Learning, los algoritmos de aprendizaje
adaptativo han demostrado ser una herramienta til para mejorar la eficiencia y precisiéon de los
sistemas de reconocimiento de voz. Sin embargo, la validacién de estos modelos se ha limitado
principalmente a pruebas con unos conjuntos de datos determinados.

Es necesario destacar que, para que los modelos de reconocimiento de voz sean aplicables en la
préctica clinica, debemos garantizar la precisiéon en una variedad de condiciones de captura de
audio, incluyendo entornos con gran cantidad de ruido y variaciones en la calidad del audio.

Por lo tanto, se recomienda la implementacién de estos modelos en varios entornos clinicos
reales (ademds del que ya tenemos) para poder evaluar de un modo mas exacto el rendimiento
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de nuestros métodos adaptativos.

Ademads de esto, se podria plantear la realizacion de un detector de enfermedades a partir de la
tos apoyado en el uso de algoritmos adaptativos
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