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Resumen

Este proyecto trata de aplicar técnicas de deep learning para solucionar un problema de
categorizacion con multiples etiquetas en imagenes médicas. En concreto, se utiliza un
corpus de radiografias de pulmoén con cuatro etiquetas: Normal, COVID-19, Opacidad de
Pulmén y Neumonia Viral.

El trabajo consta de un estudio inicial de las técnicas de reconocimiento de imagen
usando deep learning, tratando los tipos de redes neuronales mas comunes y los conceptos
claves en el entrenamiento de estas. También se tratan conceptos mas avanzados de las
redes convolucionales que permitiran mejorar algunos puntos el rendimiento del modelo.
Ademas, se realiza una experimentacion sencilla con redes neuronales que identifican
letras a modo de introduccién a la tecnologia.

Finalmente, se proponen una serie de modelos para solventar el problema, se entrenan
y se evalian los resultados. Se ha llegado a conseguir una exactitud de 92,91 % en el
conjunto de validacion, lo cual es un resultado bastante satisfactorio, teniendo en cuenta
el problema planteado.

Palabras clave: Deep Learning, Redes Neuronales, Computer Vision, Redes Convolu-
cionales, CNN, Reconocimiento de Imagen Médica, COVID-19.
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Abstract

The purpose of this project is to apply deep learning techniques to solve a multi label
classification problem with medical images. For that, a corpus of lung radiographies with
four labels (Normal, COVID-19, Lung Opacity and Viral Pneumonia) will be used.

The initial part of the project will consist in an study of the image recognition deep
learning techniques. Most common types of neural networks will be explained as well as
the fundamental concepts of their training. More advanced topics will also be treated such
as separable convolutional layers or augmentation and batch normalization techniques.
After that, a letter recognition problem will be solved using convolutional neural networks
to get familiarized with the technology.

Finally, several models will be proposed and trained for the medical image problems,
following with an evaluation of the results. An accuracy of 92.91 % was acquired in
the validation set, which is definitely a good result taking into account the proposed
problem.

Key words: Deep Learning, Neural Networks, Computer Vision, Convolutional Neural
Networks, CNN, Medical Image Recognition, COVID-19.
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Capitulo 1

Introducciéon y objetivos

Las técnicas de inteligencia artificial han cobrado gran popularidad en los tltimos anos
debido al amplio abanico de problemas que permiten resolver. En concreto, el machine
learning, y mas concretamente el deep learning, estan consiguiendo excelentes resultados
en problemas que hace unas décadas se pensaban fuera del alcance de un ordenador.
Algunos ejemplos son el procesamiento de lenguaje natural, la conducciéon auténoma o el
reconocimiento de imégenes.

Inicialmente, esta tecnologia estaba al alcance de muy pocos debido a su alta complejidad
tanto teoérica como técnica. Sin embargo, el surgimiento de herramientas como Tensorflow
o PyTorch ha hecho que cualquier persona con conocimientos basicos de programacion
pueda disenar y entrenar sus propios modelos, ya que nos proporcionan interfaces razo-
nablemente sencillas donde solo tenemos que elegir los pardmetros de nuestros modelos
para poder entrenarlos.

Ademas, el auge de las tecnologias de computacion en la nube como Amazon Web Services
o Google Colab ha facilitado atin mas el proceso. Estas, nos liberan de las restricciones que
pueda tener el hardware utilizado permitiendo alquilar hardware donde entrenar nuestros
modelos a precios muy asequibles. De esta manera, abaratamos costes y no tenemos que
tener un ordenador dedicado completamente al proceso de entrenamiento.

En este trabajo se proponen dos problemas de clasificacion de imagenes con multiples
etiquetas. El primero sera identificacion de letras y el segundo trataré de la clasificacion
de radiografias de pulmoén identificando diferentes patologias. Para ello, se utilizaran
modelos de redes neuronales convolucionales, experimentando con diferentes arquitecturas
y utilizando técnicas de optimizacion para conseguir los mejores resultados posibles.

1.1. Objetivos

Los objetivos del trabajo son los siguientes:

= Investigar sobre el deep learning en el contexto del machine learning adquiriendo
conocimientos sobre los problemas que ha conseguido solucionar y su potencial para
el futuro.

= Adquirir conocimiento sobre los conceptos técnicos presentes en modelos de deep
learning.
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= [nvestigar sobre los tipos de modelos de deep learning més populares: redes convo-
lucionales, redes recurrentes y redes antagonicas.

= Resolver un problema de reconocimiento de letras en imagenes como iniciacion a la
tecnologia.

= Resolver un problema de clasificacién de radiografias de pulmoén segtuin patologias
como muestra del potencial de la tecnologia.




Capitulo 2

Deep learning y redes neuronales

2.1. Deep learning

Antes de comenzar a hablar de deep learning y redes neuronales, es pertinente definir los
conceptos de inteligencia artificial y machine learning dentro de la ciencia de la compu-
tacion.

2.1.1. Inteligencia artificial y machine learning

Avrtificial
intelligence

Machine
learning

Deep
leamning

Figura 2.1: Deep learning enmarcado en el campo de la inteligencia artificial.

La inteligencia artificial(AI) se puede definir como el esfuerzo para automatizar tareas
intelectuales normalmente realizadas por humanos. Esta definicidon es tremendamente ge-
nérica y engloba diversos campos como vemos en la figura [2.1] Por ejemplo, los primeros
programas para jugar al ajedrez solo contenian reglas definidas manualmente por progra-
madores, por lo que no se consideraban machine learning. Esto se conoce como enfoque
simbélico y fue el paradigma predominante en la Al desde la década de los 50 hasta
finales de la década de los 80. Este enfoque era valido para problemas 16gicos bien defini-
dos como jugar al ajedrez. Sin embargo, resulté ser poco adecuado a la hora de resolver
problemas con definiciones méas confusas como la clasificacién de imagenes, interpretar
audio o traducir textos. Por ello, surgié un nuevo enfoque para sustituir la inteligencia
artificial simbolica, el machine learning.
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—_— )
Rules Classical

) —= Answers
Data — | Programming

Data —= i
Machine Rules

Answers —= learning

Figura 2.2: Cambio de enfoque entre la inteligencia artificial simboélica y el machine lear-
ning.

El machine learning(ML) surge de preguntarnos si un ordenador puede ir mas alla de
lo que nosotros le programamos y aprender a realizar una tarea por si solo. Esta pregunta
abre la puerta a un paradigma de programaciéon completamente nuevo. Un sistema de ma-
chine learning es entrenado en vez de programado. Se le presenta un conjunto de ejemplos
relevantes para resolver una tarea y encuentra una estructura estadistica que finalmente
le permite automatizar dicha tarea. En la inteligencia artificial simbolica proporcionaba-
mos normas y datos a un ordenador esperando respuestas; ahora proporcionamos datos
y respuestas a un ordenador esperando nuevas normas que puedan ser utilizadas sobre
datos nuevos para generar respuesta totalmente originales (ver figura .

Aunque el machine learning empez6 a florecer en la década de los 90, se ha convertido
rapidamente en el subcampo mas exitoso de la Al, debido a la disponibilidad de hardware
mas veloz y conjuntos de datos de mayor tamano.

La inteligencia artificial estd muy relacionada con la estadistica matemética pero tie-
ne algunas diferencias significativas. A diferencia de la estadistica, el machine learning
trabaja con conjuntos de datos grandes y complejos (como un conjunto de millones de
imégenes cada una compuesta por decenas de miles de pixeles), para los cuales los ana-
lisis estadisticos cléasicos como el Bayesiano serian poco practicos. Por consiguiente, el
machine learning, y especialmente el deep learning, contiene poca teoria matematica. Es
una disciplina practica donde las ideas suelen probarse empiricamente mas que de forma
tedrica.

2.1.2. Deep learning y redes neuronales

Para explicar que es el deep learning(DL)|[I][2], primero hablaremos de learning (apren-
dizaje) y luego de deep (profundo). Para utilizar un algoritmo de machine learning nece-
sitamos tres cosas:

= Datos de entrada: En una tarea de clasificaciéon de imagenes serfan imagenes.

= Ejemplos de datos de salida: En una tarea de clasificaciéon de imagenes serian eti-
quetas, por ejemplo 'perro’, 'gato’...

» Una métrica para determinar el desempeno del algoritmo (funcion de pérdida o
funcion objetivo): Esta métrica debe medir la distancia entre la salida actual y la
salida esperada y se usa como feedback para ajustar la forma en la que el algoritmo
trabaja. Este ajuste es lo que llamamos learning (aprendizaje).
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A la hora de transformar la entrada en la salida, serd clave la representacion que el
algoritmo haga de los datos de entrada. Por ejemplo, una imagen se puede representar
en formato RGB (rojo, verde, azul por sus siglas en inglés) o en formato HSV (matiz,
saturacion, valor por siglas en inglés). El formato RGB sera mucho més adecuado para
la tarea de «seleccionar todos los pixeles rojos en una imagen» mientras que el formato
HSV sera méas adecuado para la tarea de «reducir la saturacion de la imagen».

Todos los algoritmos de machine learning consisten en encontrar de forma automatica esas
representaciones mas utiles para cada tarea. Cuando trabajemos con vectores de niimeros
(cosa que sucede en practicamente todas las tareas en deep learning), estas operaciones
pueden ser cambios de coordenadas, proyecciones lineales, traslaciones, operaciones no
lineales, etc. Normalmente, los algoritmos de ML no son originales a la hora de encon-
trar esas transformaciones, solo prueban dentro de un conjunto predeterminado al que
denominamos espacio de hipotesis.

Por lo tanto, a nivel técnico, el machine learning consiste en buscar representaciones tutiles
de unos datos de entrada, dentro de un espacio de posibilidades, usando como guia una
senal de feedback. Este enfoque tan simple nos permite resolver un ntmero de tareas
complejas, desde transcribir un discurso a conducir un coche de forma automatica. Ahora
que ya entendemos a que nos referimos con learning, vamos a ver que hace al deep learning
especial.

El deep learning es un subcampo especifico del machine learning que pone énfasis en
aprender sucesivas capas (layers) con representaciones de los datos cada vez més esclare-
cedoras. Otro nombre apropiado para el campo podria haber sido «aprendizaje mediante
representaciones por capas». Los modelos de deep learning pueden contener decenas o
incluso centenas de capas sucesivas, y todas aprenden de forma automatica al exponerlas
a los datos de entrenamiento.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations
Layer 4
\ representations
,fl I} I."IIII l".lll I." I". (final output)
— | 'l,l —_ — | —
s [ /| [/ gy \ ]/ |

input / \ i \

T
=0 I N L ]

\
/ .\ | /

{ Lavera | [ = H‘» [
| Layer2\ | Layera [ Layer4

Figura 2.3: Representaciones por capas en el deep learning.

En deep learning, estas representaciones por capas aprenden casi siempre usando modelos
llamados redes neuronales (ver figura2.3)). El nombre de red neuronal es una referencia
a la neurobiologia pero, aunque algunos de los conceptos centrales del deep learning
fueran inspirados por nuestro conocimiento del cerebro, no hay ninguna evidencia de que
el cerebro implemente nada parecido a los mecanismos usados en los modelos actuales de
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DL. En lo que a nosotros nos concierne, el deep learning es un marco matemaético para
aprender representaciones de datos.

Podemos pensar en una red neuronal como una operaciéon de destilaciéon de informacion
con varias etapas. Para controlar la salida de la red neuronal, necesitamos medir como de
lejos esta de la salida esperada, ese es el trabajo de la funciéon de pérdida. Esta funcion
coge las predicciones hechas por la red y las predicciones que esperas que la red haga
y calcula una distancia que representa el desempeno de la red en esta tarea concreta.
Esta medida de pérdida se usa como feedback para ajustar los parametros de las capas
de la red (pesos), en una direcciéon que disminuira la funcién de pérdida. Este trabajo lo
realiza el optimizador, implementando un algoritmo llamado propagacion hacia atrds, el
algoritmo central del deep learning (ver figura .

Input X
— Layer

(data transformation)
) Layer

(data transformation)

Predictions True targets
¥ Y

Figura 2.4: Algoritmo de propagacion hacia atras.

Sin duda alguna, la parte méas problematica de la ejecuciéon de la red neuronal es el
ajuste de los pesos. Es natural preguntarse cuales son las bases del optimizador a la hora
de ajustar los pesos en cada iteraciéon, ya que esto no es una tarea nada trivial. Por
suerte, podemos aprovechar que todas las transformaciones realizadas en las capas de
la red neuronal son diferenciables y, por lo tanto, podemos calcular su gradiente. Basta
entonces con mover los coeficientes en direccion contraria al gradiente para disminuir la
medida de pérdida. La magnitud del ajuste de los pardmetros de la red se denomina tasa
de aprendizaje (learning rate). Normalmente, no esperamos a hacer una pasada por todos
datos de entrada para hacer el ajuste, si no que partimos los datos de entrada en grupos
de tamarnio fijo denominados lotes (batches en ingles) y hacemos el ajuste tras probar
la red neuronal en cada uno de ellos. Cada iteraciéon por todo el conjunto de datos de
entrada (y por lo tanto por todos los lotes) se la denomina época.

Por suerte, los aspectos técnicos de este proceso ya estan implementados en librerias
como TensorFlow|[3] (desarrollada por Google) o Pytorch[4] (desarrollada por Facebook),
lo que permite a mucha méas gente entrar al mundo del deep learning, ya que minimiza
al maximo los conceptos técnicos que se han de manejar.

Inicialmente, se les asignan valores aleatorios a los pesos de las capas de la red. Luego,
tras cada iteracion, los pesos se van ajustando disminuyendo la medida de pérdida. Esto
es llamado el bucle de entrenamiento el cual, repetido unas cuantas veces (normalmente
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decenas de iteraciones sobre miles de ejemplos), consigue unos pesos que minimizan la
funcién de pérdida. Una red con una perdida minima, es una red con los pesos de las
capas tan cerca como es posible del objetivo, es decir, una red entrenada.

Por lo tanto, técnicamente el deep learning es un método para aprender representacio-
nes de datos formado por varias etapas. Es una idea simple, pero mecanismos simples
escalados de forma correcta pueden conseguir resultados extraordinarios.

2.1.3. Las cuatro ramas del machine learning

Hasta ahora, hemos explicado como funcionan las tareas de machine learning en apren-
dizaje supervisado. Sin embargo, esto es solo la punta del iceberg, el machine learning
es un campo muy extenso que contiene gran variedad de subcategorias. Los algoritmos
de machine learning normalmente se clasifican usando alguna de las siguientes categorias
generales:

= Aprendizaje supervisado: Este es, con diferencia, el caso més comiin. Consiste en
aprender como relacionar datos de entrada con etiquetas conocidas (también llama-
das anotaciones), dado un conjunto de ejemplos normalmente anotados por huma-
nos. La gran mayoria de aplicaciones conocidas de deep learning se encuentra dentro
de esta categoria. Algunos ejemplos son: reconocimiento de imagenes, transcripcion
de discursos, traduccion de textos, deteccion de objetos...

= Aprendizaje no supervisado: Consiste en encontrar transformaciones de los datos
sin la ayuda de etiquetas, con el objetivo de comprender, visualizar, eliminar ruido
o encontrar relaciones presentes en un conjunto de datos. El aprendizaje no su-
pervisado es tremendamente comun en el anélisis de datos y es a menudo un paso
necesario antes de intentar resolver un problema con aprendizaje supervisado.

= Aprendizaje autosupervisado: Este es un caso concreto del aprendizaje supervisa-
do, pero es lo suficientemente diferente para merecer un apartado. Se trata de un
aprendizaje supervisado en el que las anotaciones no son hechas por humanos. Este
tipo de algoritmos siguen usando anotaciones, pero estas son generadas a partir de
los datos de entrada, normalmente usando un algoritmo euristico. Ejemplos de este
tipo de problemas pueden ser adivinar la siguiente palabra de un texto o el siguiente
fotograma de un video.

» Aprendizaje reforzado: Esta rama del ML gan6 su fama cuando el algoritmo DeepMind[5]

de Google consiguié aprender a jugar a videojuegos de Atari y al Go al maximo
nivel. En el aprendizaje reforzado, un agente recibe informacién sobre su entorno
y aprende a elegir acciones que maximizaran un premio. Por ejemplo, una red neu-
ronal que «mira» la pantalla de un videojuego y devuelve acciones del juego para
maximizar la puntuacion obtenida puede ser entrenada con aprendizaje reforzado.
Por ahora, este area no ha conseguido grandes éxitos mas alla de los videojuegos,
pero se espera que consiga grandes logros en tareas del mundo real como coches
autonomos, robotica, gestion de recursos, educacion etc.
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2.1.4. ;Qué ha conseguido y qué podemos esperar del deep lear-
ning?

Aunque el deep learning es un campo del machine learning bastante antiguo, no empezo6 a
ganar popularidad hasta la década de 2010. Desde entonces, ha conseguido revolucionar
este area de investigacion, con resultados especialmente buenos en tareas como ver y
escuchar; tareas intuitivas para los humanos, pero que habian supuesto grandes retos para
las maquinas. Estos son algunos de los progresos que ha conseguido el deep learning hasta
la fecha (ver figura , todos en ambitos histéricamente complicados para el machine
learning;:

» Clasificacion de imagenes a niveles cercanos al humanol6].

» Analisis de textos a niveles cercanos al humanol7].

= Transcripcion de textos escritos a niveles cercanos al humano.

» Asistentes digitales como el de Google, Amazon (Alexa) o Apple (Siri).
» Conduccion autéonoma a niveles cercanos al humanolg].

» Jugar al Go (juego de mesa mas complejo que el ajedrez) mejor que cualquier
humanol5].

= Mejora de resultados de buisqueda en la red.
= Mejora de personalizaciéon de anuncios, usado por empresas como Google o Bing.

= Gestion de carteras y prediccion de movimientos en los mercados a niveles cercanos
al humano[9).

Natural Language
Processing

Image
Recognition

Figura 2.5: Campos historicamente complicados para el machine learning donde el deep
learning ha conseguido avances muy considerables

Atn se estan explorando las capacidades que el deep learning puede tener. Se estia em-
pezando a aplicar en campos fuera de la percepciéon de las maquinas o del procesamiento
del lenguaje natural, como el razonamiento formal. Esto podria llevarnos a una nueva era
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donde el deep learning asista a los humanos en el desarrollo de la ciencia, del software y
quién sabe que mas.

Sin embargo, no seria la primera vez que la industria se deja llevar por las hinchadas
expectativas a corto plazo y, al ver que estas no se cumplen, dar lugar a una sequia de
financiacion que paraliza el desarrollo de la tecnologia durante unos anos (como ya pasd
a principio de la década de los 2000s). No nos debemos dejar llevar por las expectativas a
corto plazo, si no que debemos centrarnos en la vision a largo plazo. Puede que lleve un
tiempo hasta que la inteligencia artificial llegue a su maximo desarrollo, pero esos avances
estan por venir y transformaran nuestra vida de una manera que nunca antes hubiéramos
imaginado.

2.2. Conceptos fundamentales de Machine Learning

Antes de terminar la parte teorica del trabajo, es pertinente dedicar una seccién a explicar
metodologias que seran aplicadas en la parte practica y también a aclarar cuales son las
decisiones que se han de tomar a la hora de disenar un modelo de deep learning con redes
neuronales. El mundo del machine learning es esencialmente experimental, por lo que
para decidir cual es el mejor diseno de red para un problema concreto se han de realizar
diferentes experimentos hasta dar con la combinaciéon de pardametros que obtenga mejores
resultados. Sin embargo, estos experimentos se han de realizar con una base teérica detrés
que nos guie a la hora de decidir que modificaciones de la red pueden tener sentido. Esta
seccion tratara de desarrollar esa base tedrica.

2.2.1. Preprocesamiento de los datos

Una pregunta esencial que debemos hacernos es como debemos preparar nuestros datos
antes de introducirlos en la red neuronal como entrada. El formato de los datos de entrada

es esencial y puede llegar a tener un efecto muy grande en la calidad de las predicciones
de la red.

El primer paso del preprocesado de datos es la vectorizacion. A los vectores en machine
learning se les denomina tensores. Todos los datos de entrada y los valores esperados de
las predicciones que introducimos a la red deben ser tensores de ntimeros reales (float),
aunque en casos concretos también se usan tensores de niimeros enteros. Las imagenes se
codifican como tensores de tres dimensiones, las dos primeras (altura y anchura) hacen
referencia al pixel en el que nos encontramos y la tltima a los canales de color de la
codificacion de la imagen . De esta manera, para una codificacion RGB tendriamos tres
canales (ver figura [2.6]).

A la vectorizacion le sigue la normalizacion. En general, no es buena idea introducir datos
que tomen valores relativamente grandes (ntimeros de varios digitos) o datos que sean
heterogéneos (una caracteristica con valores en [0, 1] y otra con valores en [100, 200]). Para
que la red aprenda de forma correcta, los datos de entrada han de tomar valores pequenos
(normalmente en el intervalo [0,1] o [—1,1]) y homogéneos (todos las caracteristicas en
un rango de valores similar). Por lo tanto, aunque no siempre es necesario, se suele hacer
la siguiente normalizacién para cada caracteristica de forma independiente:

» Normalizar la media a cero: © = z — x.mean()
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Figura 2.6: Transformaciéon de una imagen en un tensor.
» Normalizar la desviacion estandar a 1: x = z/z.std()

2.2.2. Sobreajuste y desajuste

Durante el entrenamiento, los modelos de deep learning llegan a su maximo rendimiento
cuando pasan unas cuantas épocas y luego empieza a decaer. Esto es debido a que el mo-
delo aprende caracteristicas demasiado concretas de los datos de entrenamiento, lo que
hace que el rendimiento en nuevos datos empiece a empeorar, a este fendémeno lo deno-
minamos sobreajuste[10] (overfitting en inglés). Aprender a como gestionar el sobreajuste
es esencial cuando se trabaja con machine learning.

El problema fundamental del machine learning es encontrar el equilibrio entre optimi-
zacion y generalizacion. Por optimizacion entendemos el proceso de ajustar el modelo
para que funcione lo mejor posible en el conjunto de entrenamiento, mientras que gene-
ralizacion es como se desenvuelve el modelo cuando se le presentan datos que no habia
visto antes. Por supuesto, el objetivo es maximizar la generalizacion. Pero como no po-
demos controlar la generalizacion, debemos ajustar el modelo basandonos en los datos de
entrenamiento.

Para evitar que el modelo aprenda patrones incorrectos o irrelevantes, la mejor solucion
es conseguir méas datos. Un modelo entrenado con més datos generalizara mejor, como es
natural. Cuando esta opcién no es posible, tenemos tres herramientas para combatir el
sobreajuste:

= Reducir el tamano de la red: Reducimos los pardmetros que aprende la red
reduciendo el nimero de capas o su tamano. No hay ninguna féormula magica que
nos guie a la hora de saber cuantas capas deberiamos utilizar o que tamano debe-
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rfan de tener. Deberemos evaluar diferentes combinaciones en nuestro conjunto de
validacion (luego explicaremos qué es eso) para poder dar con la méas adecuada. La
manera habitual de proceder es comenzar con modelos pequenos e ir aumentando
el niimero de capas y su tamano hasta que el valor de la funcién de pérdida en el
conjunto de valoraciéon empiece a decaer.

= Regularizar los pesos de la red: Otra forma de simplificar los modelos es forzar a
que los pesos tomen valores pequenos, haciendo que su distribucion sea més regular.
A esto se le llama reqularizacion de pesos. En la préctica se anade un coste a la
funcion de pérdida asociado a los pesos con valores grandes en la red. El coste puede
ser proporcional al valor absoluto de los pesos (regularizacion L1) o proporcional al
cuadrado del valor de los pesos (regularizacion L2).

» Usar abandono: El abandono (dropout en inglés) es una técnica que consiste en
cambiar algunos datos aleatorios de salida de una capa de la red por Os durante el
entrenamiento (ver figura . La tasa de abandono es la fraccion de datos que se
transforman en 0, normalmente se sitia entre 0,2 y 0,5. Cuando se prueba la red,
los valores no son suprimidos por 0s, pero todos los valores de salida se multiplican
por la tasa de abandono para compensar que hay més unidades activas que en el
entrenamiento. La idea detras de esta técnica es que al introducir ruido en la salida
de una capa se pueden romper patrones inservibles que la red hubiera aprendido en
caso de no estar el abandono presente.

03|02 15|00 00|02|1.5(00

50%
0601|0003 dropout 06010003

2190312 0019 (03|00

071051000 0.7 | 0.0] 00|00

Figura 2.7: Explicacion grafica de la técnica del abandono en deep learning.

2.2.3. Evaluando modelos de Machine Learning

El objetivo de los modelos de deep learning es aprender patrones de unos datos de entre-
namiento y poder generalizar esos patrones a nuevos datos que el modelo no haya visto
previamente. Al entrenar con unos datos concretos, corremos el riesgo de que el modelo
aprenda esos datos «de memoria» y no sea capaz de generalizar a nuevos datos (sobre-
ajuste). Por ello, para medir el rendimiento de nuestro modelo entrenado, deberemos usar
datos que el modelo no haya visto previamente. En concreto, los ejemplos que tengamos
para entrenar la red se dividiran en tres conjuntos:

» Entrenamiento (training): El conjunto que se usard para entrenar la red. La red
haré predicciones sobre este conjunto, se compararan con los valores reales usando
la funcién de pérdida y se utilizara el optimizador para ajustar los pesos de la
red y mejorar sus predicciones. Este proceso se repetira durante varias iteraciones
(llamadas épocas).

11
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» Validacion (validation): Este conjunto se usara para observar la capacidad de gene-
ralizacion del modelo. Si el valor de la funciéon de pérdida mejora para el conjunto
de entrenamiento pero no para el de validacion, la red estara haciendo sobreajuste.

» Prueba (test): Este conjunto se usara para evaluar el rendimiento de la red una vez
que se haya decidido su diseno y se haya terminado de entrenar.

Al ver esta division surge de forma natural la siguiente pregunta: ;cual es la funcion
del conjunto de prueba? La realidad es que el conjunto de validacién, aunque no se use
directamente para entrenar la red, si tiene influencia a la hora de decidir el nimero
de capas de la red, la profundidad de estas, la velocidad de aprendizaje... (todas estas
decisiones se denominan hiperpardmetros para distinguir de los pardmetros que son los
pesos de la red). Al hacer cambios en los hiperparametros guiados por el rendimiento de
la red en el conjunto de validacién, podriamos conseguir un rendimiento artificialmente
bueno de la red en el conjunto de validacion. Para evitar esto, se hace una nueva valoracion
de la generalidad de la red con un conjunto de datos totalmente nuevo (conjunto de
prueba) al final del proceso.

Es necesario que los datos sean variados en todos los conjuntos, por ejemplo, en una tarea
de clasificacién con varias etiquetas querremos que haya ejemplos de todas las etiquetas
en todos los conjuntos. Para ello muchas veces es deseable reordenar los datos de forma
aleatoria antes de hacer la divisiéon de los conjuntos. Algunas divisiones de conjuntos
comunes son las siguientes:

» 80 % entrenamiento, 10 % validacion, 10 % test
» 70 % entrenamiento, 15 % validacion, 15 % test
= 60 % entrenamiento, 20 % validacién, 20 % test

Cuando el conjunto de datos es pequeno, puede ser dificil obtener variedad de datos en
todos los conjuntos haciendo una particion simple. Para solventar esto, existen técnicas
avanzadas de particiéon como la validacion con K particiones. Esta consiste en partir los
datos de entrada en n conjuntos del mismo tamano (3 o 5 son valores bastante comunes)
y proceder a entrenar la red n veces usando en cada iteracién uno de los conjuntos como
conjunto de validacion y los demés como conjunto de entrenamiento (ver ﬁgura.

Validation Training
Fold Fold

1st — Performance

end [ R T T | pertornne
3rd D:D:I:‘-» Performance 3 [ performance
5
1
=5 Z Performance,
an [T T [ J— rerormances | 755

K lterations (K-Folds)

Figura 2.8: Técnica de la validacion con K particiones.
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2.2.4. Meétricas comunes en deep learning

A la hora de crear un modelo de deep learning es esencial elegir una métrica adecuada
que mida el rendimiento de este. Esta métrica sera la que refleje como de 6ptimo es el
rendimiento de cada modelo y la que nos servird para comparar modelos y para guiar-
nos a la hora de disenar modelos nuevos. Para el caso de modelos de clasificacién, es
comun utilizar las métricas de exactitud, precision, exhaustividad, valor F1 y la matriz
de confusion.

Dado un problema de clasificaciéon binario, la matriz de confusion es una forma de repre-
sentar los aciertos y los fallos de una prediccion. Para ello, utiliza los valores de verdadero
positivo (TP), verdadero negativo (TN), falso positivo (FP) y falso negativo (FN). Pon-
gamos un ejemplo en el que queremos distinguir entre fotos en las que aparece o no un
gato. Tenemos 100 fotos, de las cuales solo 20 muestran un gato. En la figura 2.9 se mues-
tra una matriz de confusiéon de una posible prediccién. Esta misma idea idea se puede
extender a problemas donde haya més de dos etiquetas.

0 1 0 1
realidad 0 70 10 realidad 0 TN FP
1 15 5 1 FN TP

Figura 2.9: Matriz de confusion del ejemplo de deteccion de gatos en imagenes.

La exactitud es una métrica que mide el porcentaje de casos en los que el modelo ha
acertado. La féormula empleada para ello es:

TP+ TN
Ezactitud = 2.1
A = TP Y TN Y FP + FN (2.1)

Esta métrica es la mas usada generalmente, sin embargo, este modelo es problemético
cuando las clases no estan balanceadas. Pongamos un modelo que, dado un texto, busque
detectar palabras dentro de este relacionadas con cancer. Imaginemos que solo una de
cada 10 palabras esta relacionada con céncer en el texto. Si eso fuera asi, un modelo que
predijera que ninguna palabra est4 relacionada con cancer tendria una exactitud del 90 %
cuando en realidad serfa un modelo totalmente intutil. Para solventar este problema, se
usan las métricas precision, exhaustividad y valor F1.

La precision es una métrica que mide el porcentaje de aciertos al hacer una prediccion
positiva. En el ejemplo de los gatos seria el porcentaje de fotos con gatos entre las fotos
que se predice que tienen un gato. La formula es la siguiente:

TP
P 1S10N = ————— 2.2
recision TP FP (2.2)

La ezxhaustividad nos informa sobre la cantidad de predicciones positivas que acertamos.
En el ejemplo de los gatos seria el porcentaje de fotos con gatos acertadas entre la cantidad
total de fotos con gatos. La féormula es la siguiente:

TP
E U1 = —— 2.
rhaustividad TPLFN (2.3)
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Finalmente, el valor F1 se usa para combinar las medidas de precision y exhaustividad en
un solo valor. Esto es practico a la hora de comparar diferentes modelos atendiendo solo a
una métrica. La férmula es la media armonica entre la precision y la exhaustividad:

Fl_o9. precision - evhaustividad

(2.4)

precision + exhaustividad

Para problemas de clasificacién con varias etiquetas, estas métricas han de ser calculadas
para cada una de las etiquetas lo que dificulta hacer comparaciones de los modelos. A
diferencia de las demas, la métrica de exactitud tiene una generalizacién natural para
problemas de varias etiquetas. Denotando el conjunto de las diferentes etiquetas como I
y N el ntimero total de muestras:

2ier I'E;

Ezactitud =
xactitu i

(2.5)
Para obtener una tnica métrica en un problema de clasificaciéon con varias clases no
balanceadas, podemos multiplicar los T'P; por un factor «; que trate de dar una relevancia
similar a todas las clases en la exactitud.

Para comodidad de los usuarios, hay diversas librerias como Sklearn|[IT] que ya imple-
mentan todas estas métricas.

2.2.5. La transformaciéon mas basica: la capa densa

Las capas densas[12]| (del inglés dense layers) son el tipo de capa mas simple en deep
learning y estan presentes en la solucion de préacticamente cualquier problema. Estas se
basan en una transformacion lineal del tensor de entrada seguida de una transformacion
no lineal (denominada funcion de activacion). En notacion de Python, la transformacion
quedaria asi:

y = f(WxX + b)

En la féormula anterior, X es el tensor de entrada, y el tensor de salida, f la funciéon
de activacion y W y b los pesos de la capa. Al tensor W se le denomina nicleo de
la transformacion y al tensor b se le denomina desviacion. El nicleo siempre serd un
tensor 2D con tamano de la primera dimension igual al de la tltima dimension de la
entrada y con tamano de la segunda dimension igual al tamano de la salida de la capa
densa (esto serd un hiperparametro de la capa densa). Si la entrada (X) tiene mas de
dos dimensiones, se haréd el producto escalar de la tltima dimensiéon de la entrada con
la primera dimension del ntcleo. Por ejemplo, si la entrada es un tensor 3D con forma
(batchSize, d0, dl), entonces se creard un nicleo 2D con forma (d1, outputSize). El ntcleo
operaré a lo largo de la tltima dimension de la entrada sobre cada sub-tensor con forma
(1,1,d1) (habra batchSize * d0 tales tensores). En este caso, la salida tendra la forma
(batchSize, d0, outputSize).

Notemos que, sin la funcién de activacion, la capa densa seria simplemente una trans-
formacion lineal del tensor de entrada. El hecho de que la transformacion sea no lineal
es esencial en deep learning. Si no utilizasemos una funciéon de activacion, el espacio de
hipotesis de la capa serian las posibles transformaciones lineales. Este espacio de hipote-
sis es demasiado restrictivo y no se beneficiaria de miltiples capas de representaciones,
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ya que apilar varias capas lineales resulta en otra capa lineal, por lo que no estariamos
expandiendo el espacio de hipotesis.

Para poder acceder a espacios de soluciones mucho mas ricos, necesitamos una funcion
no lineal, o funcién de activacion. La funcion de activacion més popular en deep learning

es relu, pero hay otras muchas candidatas|[I3] con nombres similares como leacky relu, elu
etc (ver figura [2.10)).

Activation Functlons

s,gmo,d Leaky ReLU ’

_ max(0.1z, )

- 1+e
tanh Maxout
tanh(z max(w] @ + b1, wlz + bo)
ReLU ELU
max(0, z) {’” ¢z0

ale®—=1) z<0 - 7 B

Figura 2.10: Funciones de activacion.

Las capas densas pueden modelar cualquier funcién matematica. Sin embargo, siguen
limitadas en el sentido de que no pueden detectar repeticiones en el tiempo (textos o
voz) o en el espacio (imagenes) y para una misma entrada siempre devuelven una misma
salida. Para sortear estas limitaciones, recurriremos a las redes recurrentes y a las redes
convolucionales, las cuales trataremos en las siguientes secciones.

2.2.6. Funcioén de activacion, funcion de pérdida y optimizador

Una vez que hemos preparado nuestros datos de entrenamiento y hemos decidido la estruc-
tura que tendra nuestro modelo de deep learning, atin quedan tres decisiones esenciales
que tomar antes de poner nuestro a modelo a entrenar:

» Funcién de activacion de la dltima capa: La tltima capa del modelo sera
la que nos proporcione la salida, por lo que la funcién de activaciéon de la tultima
capa debe ser acorde al tipo de salida que queremos obtener. Esto dependeré del
problema que estemos tratando, por ejemplo, para un problema de clasificacién
binaria deberfamos usar sigmoid mientras que para un problema de clasificacion de
etiqueta tnica con varias clases deberiamos usar softmaz (ver figura .

= Funcion de pérdida: Esta, al igual que la funcién de activacion, también depende
del problema al que nos estemos enfrentando. Para un problema de clasificacion
binaria usariamos entropia cruzada binaria (ver figura [2.11]).

= Configuraciéon de optimizaciéon: Hemos de decidir el optimizador que utiliza-
remos y su tasa de aprendizaje. Normalmente, es seguro utilizar el optimizador
Adam|14] con la tasa de aprendizaje por defecto (0,001).

2.2.7. Experimentaciéon con redes neuronales

Finalmente, es pertinente explicar como va a ser el flujo tipico de experimentacion a la
hora de construir un modelo de deep learning. Para ello tendremos que ir entrenando la
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Problem type Last-layer activation Loss function
Binary classification sigmoid binary_crossentropy
Multiclass, single-label classification softmax categorical_crossentropy
Multiclass, multilabel classification sigmoid binary crossentropy
Regression to arbitrary values None mse
Regression to values between O and 1 sigmoid mse Or binary_crossentropy

Figura 2.11: Funciones de activacion para la dltima capa y funciones de pérdida segin el
tipo de problema.

red e ir haciendo modificaciones buscando mejorar la métrica elegida, que en nuestro caso
seré la ezactitud.

El primer paso sera determinar cuales van a ser nuestro datos de entrada y qué clase de
problema queremos resolver. Luego deberemos hipotetizar que los datos que ofreceremos
al modelo son suficientes para predecir la salida que esperamos de este. A menudo se
utilizan modelos de machine learning con los que se espera predecir el futuro de algin
fenémeno utilizando datos del comportamiento pasado. Es comun que estos datos no sean
suficientes para predecir el comportamiento futuro, lo que hace que el modelo se comporte
de forma deficiente.

A continuaciéon, debemos elegir una métrica. Para ello tendremos en cuenta el problema
en cuestion ya que esta métrica sera la que guie el modelo a la hora de aprender. Ademés
deberemos elegir nuestro protocolo de evaluacion, pudiendo mantener un conjunto de
validacion fijo (si tenemos muchos datos) o hacer una validacién en K particiones. Final-
mente, deberemos normalizar los datos y elegir nuestra funcién de activacion, funciéon de
pérdida y configuracion de optimizacion.

Llegado a este punto, sélo nos queda determinar la arquitectura del modelo y sus hiper-
parametros. Para ello, la forma habitual de proceder es comenzar por un modelo pequeno
e ir aumentando progresivamente las capas, su tamano y el nimero de épocas hasta que
el rendimiento se quede estancado o empiece a disminuir. Una vez determinado como de
grande debe ser nuestro modelo, podemos probar modificaciones més sofisticadas como
puede ser anadir abandono o regularizacion L1 o L2.

2.3. Redes recurrentes

La inteligencia biolégica procesa informacion de forma incremental mientras mantiene
un modelo interno de lo que se esta procesando, creado con la informacién pasada y ac-
tualizdndose constantemente conforme recibe la nueva informaciéon. Una red neuronal
recurrente (RNN) adopta el mismo principio, aunque de una forma muy simplificada.
Procesa secuencias iterando elementos de la secuencia y manteniendo un estado con in-
formacion de los elementos que han sido procesados. Una RNN es un tipo de red neuronal
que funciona con un bucle interno. El estado se reinicia entre dos secuencias diferentes
(por ejemplo, dos frases distintas en una tarea de reconocimiento de lenguaje natural),
por lo que una secuencia se considera una unidad de datos de entrada. Lo que hace espe-
cial a este tipo de redes neuronales es que los datos no se procesan en un solo paso, si no
que la red itera sobre cada uno de los elementos de la secuencia (ver figura [2.12)).
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Figura 2.12: Funcionamiento de una RNN.

Por todo esto, las RNN son apropiadas para tareas en las que se trabajen con datos
secuenciales, como el procesamiento de texto o sonido. Mas adelante se expondréan tipos
de redes neuronales mas apropiadas para la clasificacion de imagenes.

2.3.1. Redes de memoria a largo-corto plazo (LSTM) y redes con
unidades cerradas recurrentes(GRU)

La LSTMJI5] es uno de los tipos de RNN mas conocidos. Las LSTM son una variantes
de las redes RNN simples, expuestas anteriormente. Su diferencia reside en que guardan
las salidas de cada elemento de la secuencia para que estas puedan ser utilizadas después,
evitando asi que las senales antiguas se desvanezcan gradualmente durante el proceso (ver

figura [2.13)).

output t-1 output t output t+1
1
ct1 ct ct+1 Carry track
-
ct| outputts= ct
activation(
Wosinput_t +
Uoestate_t + -
— +
State t Voo t + State t+1
bo)
input t-1 input t input t+1

Figura 2.13: Funcionamiento de una red LSTM.

Otra variante muy comin de las RNN son las GRU. Las GRU funcionan usando los mis-
mos principios que las LSTM, pero de una forma algo simplificada y son, por lo tanto,
més baratas computacionalmente (aunque no tienen tanta potencia de representacion co-
mo las LSTM). Este intercambio entre coste computacional y potencia de representacion
es algo muy comun dentro del machine learning.

Algunas técnicas avanzadas que se aplican con redes LSTM y GRU son: abandono recu-
rrente, apilar varias capas recurrentes y utilizar capas recurrentes bidireccionales.
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2.4. Redes convolucionales(CNN)

Las redes convolucionales son la primera opciéon a la hora de realizar tareas relacionadas
con iméagenes. La caracteristica de estas es que aprenden patrones locales como vemos en

la figura [2.14]

| f
i |
i . Pl
Figura 2.14: Patrones locales reconocidos por una CNN.

Esta caracteristica fundamental de las CNN tiene las siguientes propiedades remarca-
bles:

= Los patrones aprendidos son invariantes por traslacién: Pueden reconocer
patrones independientemente de en que parte de la imagen se sitien. Esto hace
a las CNN eficientes a la hora de procesar iméagenes, ya que el mundo visual es
fundamentalmente invariante por traslaciones. Por esto, necesitan menos ejemplos
de entrenamiento para aprender representaciones que tengan potencial para ser
generalizadas.

= Pueden aprender patrones de jerarquias visuales: Una primera CNN apren-
dera pequenios patrones locales como vértices, una segunda CNN aprenderé patrones
mas grandes formados por los patrones de la primera, y asi sucesivamente (ver figura
. Esto permite a las CNN aprender patrones cada vez mas complejos y con-
ceptos visuales abstractos, ya que el mundo visual esta formado fundamentalmente
por jerarquias visuales.

2.4.1. La operacién de convolucién

Las operaciones realizadas en las capas convolucionales se denominan convoluciones|16].
Las convoluciones operan sobre tensores de 3 dimensiones llamados mapas de caracte-
risticas, con dos ejes espaciales (altura y anchura) y un eje de profundidad (también
denominado eje de canales). Para una imagen en formato RGB, la dimension del eje
de profundidad es 3, ya que la imagen tiene tres canales de color (rojo, verde y azul).
Para una imagen en blanco y negro, la dimension del eje de colores es 1 (los niveles de

gris).

La operaciéon de convolucion extrae fragmentos de su mapa de caracteristicas y aplica la
misma transformacion a todos esos fragmentos, produciendo un mapa de caracteristicas
de salida. Esta salida es también un tensor de 3 dimensiones, con anchura y altura.
El tamano de la dimension del eje de profundidad puede ser arbitraria ya que ya no
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Figura 2.15: Descomposicién de una imagen en patrones locales.

representa los canales de color de la imagen, si no que ahora representa filtros. Estos
filtros codifican caracteristicas especificas de los datos de entrada, por ejemplo un filtro
podria codificar la «presencia de una cara en la entrada». Una salida de dimensiones
(26,26, 32) computaria 32 filtros sobre la entrada. Cada filtro resultaria en una matriz de
26 x 26 llamada mapa de respuesta del filtro sobre la entrada, ésta codifica la respuesta
del filtro en diferentes localizaciones de la entrada (ver figura [2.16). Por eso, utilizamos
el término mapa de caracteristicas, cada matriz de la salida es un mapa espacial de la
respuesta de la caracteristica (o filtro) sobre la entrada.

Response map,

quantifying the presence

of the filter's pattern at
Original input different locations

Single filter

Figura 2.16: Ejemplo del efecto de un filtro sobre una imagen y el mapa de caracteristicas
resultante.

Las CNN son definidas por dos parametros, que deberemos pasar a la funcién a la hora
de implementar una CNN:

» El tamano de los patrones extraidos de la entrada: Valores tipicos de este pardmetro
son 3 X305 X 5.

» La profundidad del mapa de caracteristicas de salida: Valores tipicos de este para-
metro son 32 o 64.

Una convoluciéon funciona desplazando esas ventanas de 3 x 3 o 5 x 5 sobre el mapa
de entrada tridimensional, parando en cada posible localizacion, y extrayendo un tensor
tridimensional (una pequena ventana del mapa inicial). Cada tensor 3D es transformado
(por producto de tensores con una misma matriz llamada nicleo de la convolucion) en
un tensor de una dimension del tamano de la profundidad del mapa de salida. Todos
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estos tensores 1D se juntan para formar el mapa de caracteristicas de salida (ver figura

2.17)).
Wfth/r T~ Heiant
'”F'“‘ Input feat
depth m nput feature map

Dot product

@ @ 3 x 3 input patches
with kernel * *
Output
depth Transformed patches

N L/

Output Output feature map
depth

Figura 2.17: Efecto de una convolucién sobre un mapa de caracteristicas de entrada.

Aunque el mapa de salida no tiene porque tener el mismo tamano que el mapa de entrada
(si usamos patrones 3 x 3 la altura y la anchura se reducen 2 unidades, si usamos 5 x 5
se reducen 4 etc.), la distribucion espacial se mantiene, es decir, la esquina superior
derecha del mapa de salida se corresponde con la esquina superior derecha del mapa
de entrada. Por ejemplo, con patrones 3 x 3, el tensor salidali, j,:] se corresponde con
el tensor entradali — 1 : i+ 1,7 —1 : j — 1,:] (siempre que 0 < i < altura — 1y
0 < j < anchura—1). A veces se aumenta el tamano del mapa de entrada introduciendo
relleno en los bordes antes de realizar la convoluciéon para que el tamano del mapa de
salida sea igual al del mapa de entrada.

2.4.2. La operacién de agrupacién maxima

La funciéon de la capa de agrupaciéon maxima(del inglés max-pooling) es disminuir la
cantidad de datos del mapa de caracteristicas después de aplicar una convoluciéon. La
agrupacion méaxima consiste en coger una ventana del mapa de caracteristicas y devolver
el valor méaximo de cada canal, es decir, un vector de 1D con la misma profundidad que
la entrada de la capa de agrupaciéon maxima (ver figura . La idea es similar a las
convoluciones salvo que, en vez de transformar las ventanas via una transformacion lineal
aprendida, las transforma con una funcién vectorial de méximos, y esta es siempre la
misma. Normalmente la agrupaciéon maxima se suele realizar con ventanas 2 X 2 y no
dejando que las ventanas se solapen (lo que técnicamente se denomina paso 2). Mientras
que las convoluciones se realizan con ventanas 3 x 3 completamente solapadas (paso

1).
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Figura 2.18: Funcionamiento de la capa de agrupacién maxima.

. Por qué reducir la cantidad de datos que tenemos de esta manera? Las capas de agru-
pacién méaxima solucionan dos problemas fundamentales:

= Los patrones analizados por las redes serian demasiado pequenos: Si super-
pusiéramos tres capas de convolucién con ventanas 3 x 3 sin ninguna de agrupacion
méxima, la tercera capa contendria informaciéon de patrones 7 x 7. Ventanas de 7 x 7
pixeles son demasiado pequenas para reconocer practicamente cualquier elemento
del mundo real.

= El mapa final contendria demasiada informacién: Imaginemos que el mapa
final tiene dimensiones 22-22-64 = 30976. Imaginemos que pasaramos la informacion
por una capa densa con 512 como dimensiéon de salida para hacer las predicciones.
Esta capa tendria casi 16 millones de parametros. Esto es sin duda demasiado para
un modelo pequeno y darfa lugar a malas predicciones debido a que el modelo
aprenderia de memoria los patrones del entrenamiento y perderia capacidad para
generalizar (overfitting).

La agrupacion maxima no es la tnica forma de disminuir la cantidad de datos. Tam-
bién podriamos evitar el solapamiento (aumentar el paso) en las capas de convolucion,
consiguiendo una reducciéon de los datos similar. Otra opcion seria obtener la media de
cada canal (average-pooling) en vez del méaximo. En la practica, la agrupacion méaxima
consigue los mejores resultados. Esto es debido a que los mapas de caracteristicas suelen
codificar la presencia de caracteristicas concretas dentro de una parcela de la imagen
(de ahi su nombre). Es mas informativo mirar la presencia méxima de una caracteristica
que su presencia media, ya que la presencia media puede difuminar la informacién. Por
lo tanto, el procedimiento més razonable es conseguir mapas densos de caracteristicas
(usando convoluciones solapadas) y luego mirar la presencia méxima de caracteristicas
en pequenas parcelas (agrupacion méaxima). Esto es mas efectivo que obtener mapas con
informacion mas distribuida (haciendo convoluciones no solapadas) u obtener la presencia
media de las caracteristicas (agrupacion media).

2.4.3. Aumento de datos

El sobreajuste es provocado por la escasez de muestras en el conjunto de entrenamiento.
Cuando tratamos con imégenes, es posible aumentar de forma artificial la cantidad total
de muestras, a esta técnica la llamamos aumento de datos|I7] (data augmentation en
inglés). El aumento de datos consiste en aumentar el conjunto de datos de entrenamien-
to aplicando al conjunto inicial una serie de transformaciones aleatorias que dan como
resultado imégenes que seguirian siendo validas como imagenes de entrenamiento. Estas
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transformaciones se hacen durante el entrenamiento de la red, de forma que la red nunca
es expuesta a dos imagenes exactamente iguales. Algunas de las transformaciones més
comunes son rotaciones, traslaciones, ampliar la imagen y aplicar simetrias, normalmente

en el eje horizontal (ver figura [2.19)).

0 20 40 60 8 100 120 140 0 20 40 60 8 100 120 140

0 T T T —

0 20 40 6 8 100 120 140 0 20 40 6 8 100 120 140

Figura 2.19: Imagen de un gato a la que se le ha aplicado la técnica del aumento de datos.

2.4.4. Normalizacién por lotes

La normalizaciéon es una amplia categoria de métodos que buscan hacer que un modelo
de machine learning vea diferentes muestras mas parecidas entre si. De esta forma el
modelo aprende y generaliza mejor. La forma méas comin de normalizacién es, como ya
hemos visto anteriormente, centrar los datos en 0 restando la media de todos y buscar
una desviacion estandar unitaria dividiendo por la desviaciéon estandar. Esto toma por
supuesto que los datos tienen una distribucién normal.

Hasta ahora habiamos normalizado los datos antes de introducirlos al modelo. Sin embar-
go, deberfamos preocuparnos por normalizar los datos después de cada transformacion
realizada por la red neuronal. Aunque los datos que entran a una capa densa o convolucio-
nal tengan media 0, esto no significa que los datos que salgan también la tendran.

La normalizacion por lotes[I§] (batch normalization en inglés) es una capa que normaliza
de manera adaptativa los datas incluso cuando la media y la varianza cambian durante el
entrenamiento. Para ello, guarda una media moévil exponencial de la media y la varianza
de cada lote de datos de entrenamiento. La capa de normalizacién por lotes se suele
aplicar después de capas densas o convolucionales.

El principal efecto de la normalizacion por lotes es que ayuda con la propagacion del
gradiente, permitiendo asi modelos con méas capas. Por ejemplo, la normalizaciéon por
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lotes se usa en varios de los modelos convolucionales avanzados incluidos en Tensorflow
como ResNetb0, Inception V3 y Xception.

2.4.5. Convolucién separable por profundidad

Curiosamente, hay una alternativa a la clasica convoluciéon que consigue modelos mas lige-
ros (con menos parametros entrenables), més rapido (realiza menos operaciones en punto
flotante) y mejora las métricas de nuestros experimentos en algunos puntos porcentuales.
Esto es lo que hace las convoluciones separables por profundidad (SeparableConv2D en
Tensorflow).

Esta capa hace una convolucién en cada canal de la entrada de forma independiente y
luego mezcla los canales resultantes con una convolucion 1 x 1 (ver figura [2.20)). Esto es
equivalente a separar el aprendizaje de caracteristicas espaciales del de caracteristicas a
nivel de canal. Esto tiene sentido si asumimos que informaciones préoximas en la imagen
estan altamente relacionadas, pero que la informacion de diferentes canales es bastante
independiente.

1 x 1 conv
(pointwise conv)

A

| Concatenate J

[3 x3 conv] [3 x3 conv] (3 x 3 conv] [3 x 3 conv]

Split channels

Figura 2.20: Estructura de una convolucién separable por profundidad.

Esta forma de realizar la convolucién requiere de menos parametros y realiza menos ope-
raciones, por lo que da lugar a modelos mas pequenos y més rapidos. Ademas, como
realiza la representacion de los datos de forma mas eficiente, tiende a realizar mejores re-
presentaciones usando menos datos, lo que nos lleva a modelos con mejor desempeno. Este
tipo de capa es fundamental en modelos ampliamente famosos por su gran rendimiento
con limitado tamano como Xception[I9].

2.5. Redes generativas antagoénicas (GANs)

El potencial de la inteligencia artificial para emular el pensamiento humano va més all&
de tareas pasivas o reactivas como reconocer objetos o conducir un coche. También se
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extiende a tareas creativas. Las redes generativas antagonicas (GANs)[20] permiten la
generacion de imégenes sintéticas razonablemente realistas. Esto se consigue forzando a
las imagenes generadas a ser estadisticamente indistinguibles de las reales.

Una metafora util para entender el funcionamiento de las GANs es el del falsificador
de cuadros y el experto en arte. El falsificador es inicialmente malo imitando cuadros de
Picasso. Junta las imitaciones con cuadros de verdad y se los ensena al experto. El experto
evalta la autenticidad de cada cuadro y da un feedback al falsificador sobre que es lo que
hace a un Picasso parecer un Picasso y el falsificador vuelve a realizar nuevas imitaciones.
Con el tiempo, el falsificador se vuelve realmente bueno falsificando cuadros y el experto
se vuelve realmente bueno detectando fraudes. Al final, ambos acaban consiguiendo unos
Picassos falsos de mucha calidad.

Asf es como funciona una GAN, una red que falsifica y otra que distingue las falsificaciones
de los originales, ambas entrenadas para batir a la otra:

» Red generadora: Coge como entrada un vector aleatorio y lo codifica como una
imagen sintética.

» Red discriminadora (o adversario): Coge como entrada una imagen (real o
sintética) y predice si la imagen es del conjunto de entrenamiento o de la red gene-
radora.

Random vector Generated

from the (decoded)
latent space image

‘ Generator (decoder) }—~ Training
raini
feedback

o —»‘ Discriminator “Real,” “Fake”

Mix of real
and fake images

Figura 2.21: Funcionamiento de una red generativa antagonica.

La red generadora se entrena para enganar a la discriminadora y la discriminadora se
entrena para poder distinguir las imitaciones cada vez mejor (ver figura . De esta
manera obtenemos imégenes cada vez mas realistas y un umbral de exigencia cada vez
mayor. Al acabar el entrenamiento, la red generadora es capaz de transformar cualquier
vector de su espacio de entrada en una imagen que engane a la red discriminadora.

Una GAN es un sistema que no trata de optimizar un minimo como las otras redes
neuronales que hemos visto. Normalmente, el descenso de gradiente consiste en optimizar
una funcién en un entorno estéatico. Sin embargo, con las GANs cada paso que damos
cambia un poco el entorno. Es un sistema dinamico donde el proceso de optimizacién no
trata de encontrar un minimo, si no un equilibrio entre dos fuerzas. Por esto, las GANs
son redes dificiles de entrenar; conseguir una GAN que funcione requiere de ajustar la
arquitectura del modelo y sus parametros de forma muy cuidadosa. A pesar de todo, se
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pueden llegar a conseguir imagenes de alta calidad usando redes de este estilo (ver figura
2.22)).

Figura 2.22: Imagenes sintéticas generadas por una red generativa antagonica.
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Capitulo 3

Reconocimiento de letras/digitos

3.1. Problema y datos de entrenamiento

Como primer acercamiento al procesamiento de imégenes con deep learning generaremos
un modelo que, dada una imagen en la que se puede ver una letra, nos diga qué letra es.
Para ello, contamos con un conjunto de datos formado por 10009 imégenes que represen-
tan las 26 letras del alfabeto inglés (ver figura . La distribucion de las imagenes es la
siguiente:

Total number of samples: 10009
Number of tags: 26
Letter distribution:
400
399
400
400
400
400

400
399
400
400
400

208
400
402
400
400

399
400
211
400
400

395
401
398
399
398

msEgS
HeE e
R
vmome

SwoonNX

Figura 3.1: Distribucion del conjunto de imagenes de letras.

Las imégenes tienen formato 20 x 20 pixeles y estan codificadas en RGB (3 canales de co-
lor). Por lo que las guardaremos como tensores de tres dimensiones con tamano (20, 20, 3).
Los canales de RGB guardan valores entre el 0 y el 255. Antes de proporcionarlas como
input a la red neuronal, dividiremos estos valores entre 255 para obtener valores en el
rango [0, 1] ya que la red neuronal se comporta mejor con valores pequenios como entrada.
Las imagenes tienen el aspecto mostrado en la figura |3.2

Debido a que los datos de entrenamiento no son tan numerosos, se ha decido utilizar
la validacion en 5 particiones, por lo que no utilizaremos conjunto de test. Para cada
modelo propuesto se entrenara 5 veces utilizando en cada iteraciéon un quinto de los datos
como conjunto de validacion y los restantes como conjunto de entrenamiento. La métrica
que nos guiara a la hora de modificar el modelo sera la exactitud, calcularemos la media
aritmética de las cinco exactitudes obtenidas para obtener una idea general de como se
comporta el modelo propuesto.
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Figura 3.2: Muestra de las imégenes de digitos.

3.2. Arquitectura propuesta

Al ser un problema de clasificacion de iméagenes, es claro que la técnica a utilizar ha de
ser las redes neuronales convolucionales|21]|[22]. En este sentido, propondremos cuatro
modelos. Inicialmente, entrenaremos estos modelos con pesos pequenos en cada una de
sus capas y haremos sucesivos experimentos aumentando los pesos de las capas en los
modelos mas prometedores. Finalmente, anadiremos abandono cuando los modelos que
mejor se comporten empiecen a mostrar sobreajuste. Los cuatro modelos propuestos son
los siguientes:

= Modelo 1: Nuestro primer modelo tratara de ser lo més simple posible. Estara
formado por una capa convolucional de tamano 32 con ventanas 3 x 3 totalmente
solapadas, seguida de una capa de agrupacion maxima 2 x 2 sin solapamiento. Tras
esto usaremos una capa de aplanado que reestructurara todos los datos en un vector
de una dimension. A continuacién, utilizaremos una capa densa de tamano 32 y relu
como funcion de activacion. Finalmente, otra capa densa con tamano el nimero de
etiquetas (26) y con funcion de activacion softmax, la cual nos proporcionaréa nuestra

salida (ver figura [3.3)).

= Modelo 2: El modelo 2 sera igual que el modelo 1 pero duplicando el bloque que
forman la capa convolucional y la de agrupacion maxima (ver figura .

= Modelo 3: El modelo 3 seré igual al modelo 1 pero duplicando la capa densa con
relu como funcién de activacion (ver figura [3.5).

= Modelo 4: El modelo 4 surgird de anadir al modelo 1 ambas modificaciones, es
decir, constara de dos bloques convolucionales y dos capas densas con funcion de

activacion relu (ver figura [3.6).
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Layer (type) Output Shape Param #
Layer (type) Output Shape Param # rescaling_91 (Rescaling) (None, 20, 20, 3) [
rescaling_90 (Rescaling) (None, 20, 20, 3) 0 conv2d_129 (Conv2D) (None, 18, 18, 32) 896
conv2d_128 (Conv2D) (None, 18, 18, 32) 896 max_pooling2d 127 (MaxPoolin (None, 9, 9, 32) Y
max_pooling2d_126 (MaxPoolin (None, 9, 9, 32) 0 conv2d_130 (Conv2D) (None, 7, 7, 32) 9248
flatten_91 (Flatten) (None, 2592) 0 max_pooling2d_128 (MaxPoolin (None, 3, 3, 32) 0
dense_209 (Dense) (None, 32) 82976 flatten_92 (Flatten) (None, 288) 0
dense_210 (Dense) (None, 26) 858 dense_211 (Dense) (None, 32) 9248
Total params: 84,730 dense_212 (Dense) (None, 26) 858
Trainable params: 84,730
Non-trainable params: 0 Total params: 20,250

Trainable params: 20,250
Non-trainable params: 0

Figura 3.3: Resumen del modelo 1
Figura 3.4: Resumen del modelo 2

Layer (type) Output Shape Param #
Layer (type) Output Shape Param # rescaling_92 (Rescaling) (None, 20, 20, 3) 0
rescaling_93 (Rescaling) (None, 20, 20, 3) [ conv2d_131 (Conv2D) (None, 18, 18, 32) 896
conv2d_133 (Conv2D) (None, 18, 18, 32) 896 max_pooling2d_ 129 (MaxPoolin (None, 9, 9, 32) 0
max_pooling2d_131 (MaxPoolin (None, 9, 9, 32) 0 conv2d_132 (Conv2D) (None, 7, 7, 32) 9248
flatten_94 (Flatten) (None, 2592) 0 max_pooling2d_130 (MaxPoolin (None, 3, 3, 32) 0
dense_216 (Dense) (None, 32) 82976 flatten_93 (Flatten) (None, 288) 0
dense_217 (Dense) (None, 32) 1056 dense_213 (Dense) (None, 32) 9248
dense_218 (Dense) (None, 26) 858 dense_214 (Dense) (None, 32) 1056
Total params: 85,786 dense_215 (Dense) (None, 26) 858
Trainable params: 85,786
Non-trainable params: 0 Total params: 21,306

Trainable params: 21,306
Non-trainable params: 0

Figura 3.5: Resumen del modelo 3
Figura 3.6: Resumen del modelo 4

-Nota: Todas los modelos tienen al inicio una capa de escalado que no ha sido mencio-
nada. Esta capa se encarga de dividir los valores de las imégenes entre 255 (normalizar)
como se ha comentado antes. La razéon de que lo anadamos como parte del modelo en vez
de realizarlo de forma previa es por pura comodidad a la hora de escribir el codigo.

Los hiperparametros que no han sido mencionados todavia los dejaremos fijos a lo largo
de los diferentes experimentos. En concreto, utilizaremos Adam como optimizador, en-
trenaremos por 10 épocas y dejaremos la tasa de aprendizaje y el tamano de lote a los
predefinidos por Tensorflow (0.001 y 32 respectivamente).

Al ser sencillos tanto el problema como los modelos propuestos, basta la CPU de un
ordenador medio de sobremesa para entrenar los modelos. En particular, los modelos se
entrenaron en un MacBook Pro 2019 con un procesador Intel Core i7 de 2,6 GHz y 6
nucleos. Con este hardware, se pudieron entrenar todos los modelos propuestos en menos
de dos horas.

3.3. Resultados

Tras experimentar con los modelos propuestos los resultados fueron los mostrados en la
tabla 3.1} Como podemos observar, los modelos 1 y 3 obtuvieron resultados significativa-
mente mejores que los modelos 2 y 4. Comparando el modelo 1 y el modelo 2, podemos
deducir que una segunda capa convolucional lejos de mejorar el funcionamiento de la
red, lo empeora. Esta hipotesis se confirma en los experimentos de los modelos 3 y 4 ya
que estos también se diferencian exclusivamente en la segunda capa convolucional y el
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3 se comporta significativamente mejor que el 4. Comparando los modelos 1 y 3, tam-
bién podemos observar que una segunda capa densa con activacion relu no empeora el
rendimiento de la red, pero tampoco lo mejora significativamente ya que tenemos una
diferencia de menos del 0,1 % en la exactitud.

Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 3 | Modelo 4
Exactitud en validacion 96,31 91,79 96,46 90,90

Tabla 3.1: Resultados de los experimentos planteados con los cuatro modelos iniciales.

Basandonos en la primera ronda de experimentos, se decidi6 realizar otra segunda ronda
descartando los modelos 2 y 4 debido a su menor éxito. En esta segunda ronda se ira
duplicando el tamano de las capas convolucionales y de las densas con activacion relu.
De esta forma, experimentamos con los modelos 1 y 3 con capas de tamanos 64 y 128.
Los resultados fueron los mostrados en la tabla 3.2

Tamano de capas | Modelo 1 | Modelo 3
32 96,31 96,46
64 97,15 96,50
128 97,43 96,55
256 97,23 97,16

Tabla 3.2: Resultados de aumentar el tamano de las capas en los modelos 1 y 3.

Los resultados de esta serie de experimentos son claros. Lo primero que nos llama la
atencion es que los resultados del modelo 1 son ligeramente mejores que los del modelo 3.
Al ser el modelo 3 més exigente computacionalmente, esto deja al modelo 1 como claro
ganador. Curiosamente, la arquitectura mas sencilla es la que mejor se comporta con el
problema planteado. Esto seguramente se deba a que el problema planteado es también
bastante sencillo ya que utilizamos imagenes en blanco y negro con todas las letras del
mismo tamano y en la misma posicién.

La segunda apreciacion que podemos hacer es que, en efecto, un mayor tamano de las
capas de la red resulta en un mejor funcionamiento de ésta. Sin embargo, esta mejora llega
a un limite en el modelo 1 cuando utilizamos capas de tamano 128. El siguiente aumento
del tamafno ya no resulta en un aumento de la efectividad del modelo, si no en un ligero
empeoramiento de este. Esto es debido a que el modelo empieza a hacer sobreajuste en
ese punto. El limite del sobreajuste parece estar algo mas alto en el modelo 3.

Abandono | Modelo 1 (tam 256)
0 0.97232
20 % 0.97202
50% 0.97682

Tabla 3.3: Resultados tras anadir abandono al modelo 1.

Para paliar los efectos del sobreajuste en el modelo 1, realizamos una tltima ronda de
experimentos anadiendo abandono al modelo 1 con 256 de tamano. Los efectos fueron
los mostrados en la tabla [3.3] En esta tanda de experimentos conseguimos el mejor re-
sultado hasta el momento, una exactitud del 97,68 %. Como podemos ver, un abandono
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de 20 % no es suficiente para cambiar el desempeno del modelo, pero un abandono de
50 % si que implica una modesta pero significativa mejora. No obstante, la diferencia de
rendimiento entre el modelo de tamafno 256 con abandono 50 % y el modelo de tamano
128 es de tan solo 20 %. La decision de si compensa o no este incremento del tamano del
modelo a cambio de esta muy ligera mejora del rendimiento se deberé tomar atendiendo
principalmente a la capacidad de computacion disponible.

Como conclusiones generales, podemos decir que el modelo 1 es sin duda la mejor op-
cion entre las propuestas, debido tanto a su sencillez como a su rendimiento. El modelo
obtiene resultados mas que validos (96,31 %) con capas de tamano 32 y sin abandono.
Sin embargo, es posible mejorar su rendimiento alrededor de un 1,3 % si recurrimos a
aumentar el tamano de las capas hasta 128 e incluso 256 si utilizamos un abandono de
50 %.
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Capitulo 4

Reconocimiento de imagenes

4.1. Problema y datos de entrenamiento

Como aplicacion practica final de las técnicas de deep learning expuestas, realizaremos
un modelo para la clasificacion de imagenes médicas. El corpus[23] utilizado constara
de 21173 imégenes de radiografias de pulmoén etiquetadas respecto a cuatro categorias:
Covid, Neumonia Virica, Opacidad de Pulmoén y Normal. La distribuciéon de las imagenes
es no balanceada como se muestra en la tabla [4.]

Etiqueta COVID | Neumonia virica | Opacidad pulmon | Normal
N2 imagenes 3616 1345 6012 10200
Porcentaje del total | 17,80 % 6,35 % 28,39 % 4817 %

Tabla 4.1: Distribucion de las imagenes de radiografias de pulmon.

El hecho de que el conjunto de datos tenga una distribucion de clases no balanceadas
puede dar lugar a modelos sesgados que no funcionen de forma correcta. Por ejemplo, un
modelo que etiquetase todas las imagenes como normal tendria una exactitud de casi 50 %
debido a que la clase normal esta sobrerepresentada en nuestro conjunto de datos. Para
compensar esto, utilizaremos la funcionalidad de class weight que proporciona Tensor-
flow [24] por la cual se da méas importancia a ciertas clases (las menos representadas) a la
hora de calcular la funcién de pérdida. Los pesos que utilizaremos para cada categoria son
los mostrados en la tabla y para calcularlos utilizaremos la siguiente funcion:

Namero total de muestras

pesoClase = — -
Nuamero de clases - Nimero de muestras de esta clase

Etiqueta | COVID | Neumonia virica | Opacidad de pulmon | Normal
Peso 1,46 3,89 0,88 0,52

Tabla 4.2: Valor numérico que usaremos para balancear cada clase en el conjunto de
datos.

Por otro lado, modificaremos las imagenes usando la técnica del aumento de datos para
que el modelo aprenda a generalizar mejor durante el entrenamiento. Las transforma-
ciones que se realizaran a las imagenes serdn estiramientos, rotaciéon, espejo horizontal
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y ampliacion, todas en rangos de deformacion bastante limitados (ver figura . Para
ello, utilizaremos la funcion de Tensorflow llamada ImageDataGenerator con la siguiente
configuracion:

» Estiramiento: 15 %.

= Rotacion: 12 grados en ambos sentidos.

» Espejo horizontal : 50 % de las iméagenes.
» Ampliaciéon: 10 %.

La separacion de los datos en conjuntos de entrenamiento se realizara con la siguiente dis-
tribucion: entrenamiento 80 % y validacion 20 %. Debido a que no se haran gran cantidad
de ajustes a los hiperparametros basdndonos en resultados ya obtenidos, los resultados
entre el conjunto de validacion y test serian poco notables, por lo que se ha decidido
omitir el conjunto de test en nuestra separacion.

Lung_Opacity Normal Lung_Opacity coviD

.

Lung_Opacity Normal Lung_Opacity Normal

e

Lung_Opacity Lung_Opacity

4l

Lung_Opacity Normal

Normal

Lung_Opacity

Lung_Opacity
| -

Figura 4.1: Algunas imagenes del conjunto de datos tras realizar las transformaciones

4.2. Arquitecturas propuestas y resultados

Como es natural, las redes apropiadas para tratar este problema son las redes convolu-
cionales [25][26]. Sin embargo, hay muchas incognitas a resolver para este problema en
concreto (ntimero de capas, tamano de estas, capas convolucionales normales o separa-
bles, cuanto abandono aplicamos...). La forma més comun de solventar estas incognitas
en el terreno del deep learning es comenzar con una red muy simple e ir anadiendo capas
y tamano de las capas a esta hasta que lleguemos al sobreajuste, asi que esta sera la
forma en la que procederemos.
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Debido al tamano del conjunto de datos y a la complejidad de los modelos propuestos, se
decidi6 por una opcién de computacion en linea para entrenarlos. Se utilizo la suscripcion
Colab Pro|27] que permite entrenar los modelos haciendo uso de una GPU NVIDIA
T4[28] de forma remota. Con este hardware, cada modelo tard6 en entrenarse alrededor
de 8 horas.

4.2.1. Modelos convolucionales clasicos

La primer arquitectura propuesta sera una estructura tipica convolucional|29], la cual
estara esencialmente formada por la reiteraciéon de bloques convolucionales. Los bloques
convolucionales pasaran su salida mediante una capa de allanamiento a un clasificador. El
clasificador estara formado por una capa densa con activaciéon relu, una capa de norma-
lizacion por lotes, una de abandono al 50 % y una capa densa con softmax como funcién
de activacion. Siguiendo esta arquitectura, propondremos tres modelos:

» 2Conv_ 1Dense: Modelo con dos bloques convolucionales (ver figura |4.2)).
» 3Conv_ 1Dense: Modelo con tres bloques convolucionales (ver figura .
» 4Conv_ 1Dense: Modelo con cuatro bloques convolucionales (ver figura .

Respecto al tamano de las capas, las primera capa convolucional tendra tamano 64 y
cada capa convolucional posterior irda duplicando su tamano hasta llegar a la cuarta con
tamano 512 (ver figura . La tnica capa densa del clasificador tendré tamano 512 y la
capa densa final tendra tamano 4, pues es la que nos debe indicar en cual de las cuatro
categorias cae cada imagen.

Utilizaremos la métrica de exactitud y también calcularemos la matriz de confusion final
para cada modelo. Utilizaremos Adam como optimizador con una tasa de aprendizaje
inicial del 0,001. La funcion de pérdida sera la entropia cruzada categorica (del inglés
Sparse Categorical Crossentropy).

También utilizaremos el callback ReducelL ROnPlateau, una herramienta de Tensorflow
que nos permite modificar la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento. Nosotros
multiplicaremos la tasa de aprendizaje por 0,1 cada vez que la exactitud en valoracion
lleve sin mejorar 7 épocas. Entrenamos por un total de 50 épocas con un tamano de lote
de 32 y los resultados fueron los mostrados en la tabla [£.3]
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Figura 4.4: Arquitectura
del modelo 4Conv__ 1Dense

Modelo Exactitud en validacion( %)

2Conv_ 1Dense 86,53

3Conv_ 1Dense 87,36

4Conv_1Dense 90,34

Tabla 4.3: Exactitud en validaciéon de los modelos convolucionales.
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Atendiendo a los resultados de la tabla parece que el modelo se beneficia de tener
cuantos més bloques convolucionales y no llega al sobreajuste con el cuarto bloque. Para
hacer un analisis méas a fondo del entrenamiento de los modelos mostraremos la gréfica
de la exactitud en entrenamiento y validacion durante el entrenamiento y la matriz de
confusion resultante de cada modelo.
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Al observar las graficas de exactitud (ver figuras , y observamos que las tres se
comportan de forma similar. Inicialmente tienen un rendimiento oscilante en validacion
hasta la época 25 aproximadamente, a partir de ahi se comportan de forma asintética
con apenas variacion. Curiosamente, en todas las gréaficas observamos que la exactitud en
validacion termina siendo ligeramente mayor que la de entrenamiento (unos dos puntos
porcentuales por encima). Esto podria ser debido a que el conjunto de validacion no es
una muestra lo suficientemente amplia de los datos, lo cual no parece probable ya que
son alrededor de 4000 fotos para representar 4 clases. Otra explicacion posible seria que
estuviésemos usando un abandono excesivo, aunque una sola capa de abandono al 50 % a
priori no parece demasiado. Utilizaremos pues las matrices de confusién para asegurarnos
que nuestros modelos estan rindiendo como se espera.

Como podemos ver en la figuras y las matrices de confusiéon son también
similares entre los tres modelos y reflejan un comportamiento correcto. Los modelos
tienen rendimientos de, al menos, 84 % para todas las etiquetas. Estos rinden ligeramente
mejor en la etiquetas con menos representacion (COVID y neumonia viral) que en las de
normal y opacidad pulmonar, las cuales tienen una ligera tendencia a confundir entre si.
La principal diferencia entre el model Conv3 1Dense y el modelo Conv4 1Dense es que
el segundo actiia ligeramente peor con la opacidad de pulmén a cambio de una mejora
en la precision en la etiqueta normal.

4.2.2. Modelos convolucionales separables

Para continuar con nuestra experimentacion, propondremos una segunda arquitectura
utilizando capas convolucionales separables[19] en vez de convolucionales clasicas. Como
buscamos comparar los resultados con los de la seccién trataremos de realizar los
minimos cambios a los modelos, para que las diferencias se expliquen exclusivamente por
el tipo de capa convolucional utilizada.

En concreto, utilizaremos una arquitectura copiada de la de la seccion pero cambian-
do cada capa convolucional por dos capas convolucionales separables del mismo tamano
que la convolucional anterior. El motivo de utilizar dos capas en vez de una es que las
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capas convolucionales separables son mucho mas ligeras que las convolucionales clasi-
cas, hasta tal punto que dos capas convolucionales separables siguen anadiendo menos
parametros al modelo que una convolucional clésica.

Siguiendo esta arquitectura, proponemos los siguientes modelos:

» 2ConvSep 1Dense: Modelo con dos bloques convolucionales separables (ver fi-
gura [4.11]).

» 3ConvSep 1Dense: Modelo con tres bloques convolucionales separables (ver fi-
gura 4.12)).

» 4ConvSep 1Dense: Modelo con cuatro bloques convolucionales separables (ver

figura 4.13)).

Pasemos a comentar la tabla[.4] con los resultados de la experimentacion. En ella vemos
que los modelos convolucionales separables superan siempre a los convolucionales clasicos.
Sin embargo, en este caso si que llegamos al sobreajuste, pues vemos que el modelo
3ConvSep 1Dense rinde ligeramente mejor que el modelo 4ConvSep 1Dense, lo que
indica que este ultimo bloque convolucional separable anadido hace que el modelo pierda
capacidad de generalizacion. Como hemos hecho en la seccion [£.2.1] pasaremos a estudiar
las graficas de exactitud y las matrices de convoluciéon para poder hacer un anélisis mas
profundo de los modelos.

Modelo Exactitud en val( %) Modelo Exactitud en val( %)
2Conv_ 1Dense 86,53 2ConvSep 1Dense 87,69
3Conv_ 1Dense 87,36 3ConvSep 1Dense 91,59
4Conv_ 1Dense 90,34 4ConvSep 1Dense 90,97

Tabla 4.4: Exactitud en validacion de los modelos convolucionales y los convolucionales
separables.
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Al observar las figuras[£.14] [£.16] y [4.18|1o primero que llama la atencion es que la exactitud
en validacion oscila méas que las graficas de las seccion Esto probablemente se
deba a que las capas convolucionales separables, al tener menos pardmetros, son mas
sensibles a los cambios que las convolucionales clasicas. También vemos que la exactitud
en validacion ya no esta por encima de la de validacion, lo que podria indicar que las
capas convolucionales separables admiten mas abandono que las convolucionales clasicas.
Respecto al comportamiento, todas las graficas parecen comportarse de forma asintética
respecto a un valor limite, como se esperaba.
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Respecto a las matrices de confusion de las figuras[4.15] .17y [4.19] también muestran los
resultados esperados. Se mantiene la tendencia de los modelos de etiquetar ligeramente
mejor las etiquetas de COVID y neumonia viral, mientras que sigue confundiendo en
ocasiones la etiqueta normal con la de opacidad de pulmoén.

4.2.3. Modelos convolucionales separables con mayor clasifica-
dor

Hasta el momento, solo hemos modificado la parte representativa de los modelos, es decir,
la que incluye las capas convolucionales. En esta seccién cogeremos los modelos mas
exitosos hasta el momento y ampliaremos su clasificador viendo si asi podemos mejorar
los resultados de exactitud algin punto porcentual mas.

En concreto, cogeremos los modelos 3ConvSep 1Dense y 4ConvSep 1Dense y aumen-
taremos el numero de bloques densos que contienen. Como bloque denso entenderemos
una capa densa seguida de una de normalizaciéon por lotes y una de abandono al 50 %. El
tamano de las capas densas lo mantendremos fijo en 512. Probaremos, para cada modelo,
usar dos y tres capas densas, lo que da lugar a los siguientes modelos:

» 3ConvSep 2Dense: Modelo con tres bloques convolucionales separables y dos
bloques densos (ver figura |4.20)).

» 3ConvSep 3Dense: Modelo con tres bloques convolucionales separables y tres
bloques densos (ver figura |4.21)).

» 4ConvSep 2Dense: Modelo con cuatro bloques convolucionales separables y dos
densos (ver figura [4.22)).

» 4ConvSep 3Dense: Modelo con cuatro bloques convolucionales separables y tres
densos (no lo mostramos debido a su gran tamano).
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Modelo Exactitud val( %) Modelo Exactitud val( %)
3ConvSep 1Dense 91,59 4ConvSep 1Dense 90,97
3ConvSep  2Dense 91,89 4ConvSep  2Dense 92,91
3ConvSep 3Dense 91,68 4ConvSep  3Dense 92,27

Tabla 4.5: Exactitud de los modelos con tres y cuatro bloques convolucionales variando
el nimero de bloques densos.

Como vemos en los resultados de exactitud de la tabla los modelos si se benefician
del segundo bloque denso, pero al anadir el tercero empiezan a sobreajustar. La mejora es
especialmente notable entre el modelo 4ConvSep 1Dense y el modelo 4ConvSep 2Dense,
pues la exactitud aumenta en casi dos puntos porcentuales. Pasemos a estudiar las graficas
de la exactitud y las matrices de confusion para obtener una vision mas profunda de estas
mejoras en rendimiento.

Figura 4.23: Exactitud en entrenamien-
to (rosa) y validacion (verde) del modelo

3ConvSep 2Dense
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Figura 4.24: Matriz de confusiéon del mode-
lo 3ConvSep 2Dense
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Al observar las graficas de exactitud de las figuras [4.23] [4.25] [4.27] y [4.29] 1o méas llamativo
es que las oscilaciones comentadas en la seccion[4.2.2] son atin mas acusadas en estos casos.
A estos modelos les cuesta méas converger hacia una exactitud limite. Esto teniendo en
cuenta que disminuimos la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento, es decir, que el
entrenamiento de los modelos acabd con una tasa de aprendizaje de 0,00001. Por otra
parte, en estos modelos la exactitud en validacién no supera la de entrenamiento, lo cual
es tranquilizador.

Respecto a las matrices de confusion de las figuras [4.24] [£.26], [4.28] y [£.30] no vemos grandes
cambios. Se mantienen las tendencias mencionadas en las secciones y 4.2.2| pero con
un aumento en la precision en las etiquetas Normal y Opacidad de Pulmoén.
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Capitulo 5

Conclusiones

El machine learning es una de las tecnologias que mayor impacto ha tenido en nuestras
vidas durante los tltimos anos. En concreto, el deep learning nos abre la puerta a un
inmenso mundo de posibilidades donde los ordenadores resuelven problemas que hace
tan solo unas décadas se pensaban demasiado complejos para estos.

Los modelos de redes neuronales permiten ensenar a las maquinas a desempenar tareas
que los propios humanos tardan meses o anos en dominar, como pueden ser la conduccion
autonoma, el reconocimiento de patologias en una imagen médica, la interpretacion de
un texto o jugar a juegos complejos como el ajedrez. Sin embargo, a pesar de todos los
logros que ya ha obtenido este campo, la tecnologia sigue en constante evoluciéon y es
muy probable que siga aumentando el nimero de tareas que facilita y soluciona con el
paso del tiempo.

Para aplicar el potencial de la tecnologia, se ha centrado la investigacion en los modelos
de deep learning para el procesamiento y reconocimiento de imagenes, también llamados
redes convolucionales. Tras una introduccion teérica de los conceptos claves de las redes
convolucionales en la actualidad, se ha propuesto un problema sencillo de reconocimiento
de letras el cual se ha conseguido resolver con bastante éxito (97,68 % de exactitud en
valoracion) haciendo uso de estructuras convolucionales sencillas.

Para finalizar, se ha propuesto solucionar un problema de actualidad como es el recono-
cimiento de COVID-19 en una radiografia de pulmoén. Para ello, se obtuvo un corpus de
21173 imagenes etiquetadas en cuatro categorias y se propusieron una serie de modelos
que iban aumentando progresivamente de complejidad. Comparando los diferentes mode-
los, se ha llegado a la conclusion de que el modelo se beneficiaba de mayor profundidad
hasta un limite de sobreajuste que se situaba en la eleccién de cuatro capas convolucio-
nales y dos densas. Ademas, el uso de capas convolucionales separables ha demostrado
ser superior al de las capas convolucionales clasicas para el problema planteado. Los re-
sultados fueron de nuevo muy satisfactorios llegando a obtener un 92,91 % de exactitud
en el conjunto de valoracion.

Se espera que este trabajo pueda servir de guia a cualquier persona que quiera adentrarse
en el mundo del deep learning y mas en concreto en el de los modelos convolucionales.
Ademas, aunque la elecciéon de modelos en deep learning esta fuertemente condicionada
por el problema concreto que se plantea, la resolucion del problema de clasificacion de
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radiografias de pulmén podra servir como referencia a la hora de plantear cualquier
modelo para la clasificacion de imagenes con multiples etiquetas.
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