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RESUMEN

La enfermedad del COVID-19 aun esta afectando nuestra sociedad, por lo que un
diagndstico preciso y rapido es muy importante para prestar una atencion eficaz a las
personas afectadas. Esto se puede lograr aplicando técnicas computacionales
inteligentes como las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) a imagenes de rayos
X de térax. Existen numerosos trabajos que utilizan modelos de aprendizaje profundo
para diagnosticar la gravedad de los afectados con COVID-19 con resultados bastante
interesantes. La exactitud con la que las CNN pueden clasificar imagenes, depende
en gran medida de los valores de los hiperparametros con los que fueron entrenados.
Encontrar esos valores Optimos es una tarea desafiante ya que representa un
problema de optimizacion combinatoria muy complejo. En esta investigacion se
propone utilizar el algoritmo metaheuristico BAT para encontrar los hiperparametros
optimos de una CNN para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de térax. Con
tal propésito se ha utilizado un conjunto de datos con 284 imagenes clasificadas en
“Covid” y “Normal”. Los hiperparametros encontrados por la metaheuristica BAT
permiten que el modelo optimizado obtenga una exactitud de 98% para datos de
validacion, lo que demuestra que la metaheuristica BAT es eficiente para realizar

optimizacién de hiperparametros en Redes Neuronales Convolucionales.

Palabras clave: Metaheuristica BAT, Optimizacion de hiperpardmetros, Redes

Neuronales Convolucionales, COVID-19.
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ABSTRACT

The COVID-19 disease is still affecting our society, so an accurate and rapid diagnosis
is very important to provide effective care to affected people. This can be achieved by
applying intelligent computational techniques such as Convolutional Neural Networks
(CNN) to chest X-ray images. There are numerous works that use deep learning
models to diagnose the severity of those affected by COVID-19 with quite interesting
results. The accuracy with which CNNs can classify images depends largely on the
values of the hyperparameters with which they were trained. Finding those optimal
values is a challenging task since it represents a very complex combinatorial
optimization problem. This research proposes to use the BAT metaheuristic algorithm
to find the optimal hyperparameters of a CNN to detect COVID-19 in chest X-ray
images. For this purpose, a data set with 284 images classified into “Covid” and
“‘Normal” has been used. The hyperparameters found by the BAT metaheuristic allow
the optimized model to obtain an accuracy of 98% for validation data, which
demonstrates that the BAT metaheuristic is efficient for performing hyperparameter

optimization in Convolutional Neural Networks.

Keywords: BAT Metaheuristics, Hyperparameter Optimization, Convolutional Neural
Networks, COVID-19.
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INTRODUCCION

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han logrado en los Ultimos afios
resultados que antes se consideraban puramente del &mbito humano (Zhou Kevin,
2020). Son ampliamente utilizadas y efectivas para tareas de vision artificial, como el
reconocimiento de acciones humanas, la localizacion de objetos, la deteccion de
peatones, y reconocimiento facial (Lopez Pinaya, 2020). Sin embargo, las redes
neuronales convolucionales no se limitan solo a tareas de visién artificial, las CNN han
demostrado ser efectivas para el lenguaje natural y el procesamiento del habla,
logrando excelentes resultados en clasificacion de oraciones, modelado de oraciones
y reconocimiento de voz (Lopez Pinaya, 2020). Actualmente, se utilizan ampliamente
diversas herramientas para el disefio de una red neuronal convolucional, como Matlab,
Keras, Tensorflow, Pytorch, etc. Varios modelos de redes convolucionales pre
entrenadas han demostrado tener buena precision, las mas populares son LeNet-5,
AlexNet y VGG entre otras. Sin embargo, aunque los modelos son diferentes, todas
las CNN se componen de capas convolucionales, capas de agrupacion y capas
completamente conectadas (Ragav Venkatesan, 2018).

El rendimiento de una red neuronal convolucional depende en gran medida de los
valores de sus hiperparametros (Graupe, 2013). Las CNN se componen de muchos
hiperparametros, como el nimero de capas convolucionales, el nimero de filtros y sus
respectivos tamafos, etc. Elegir los valores correctos para los hiperparametros
siempre ha sido una tarea muy importante y dificil porque depende del conocimiento
y la experiencia del investigador. En la practica, normalmente la seleccién de
hiperparametros se realiza manualmente, sin embargo, computacionalmente es muy
costosa porque se deben evaluar diferentes conjuntos de valores de hiperparametros
para verificar cual de ellos tuvo mejores resultados, por lo que implica un consumo

razonable de hardware y tiempo (Abdelrahman Ezzeldin Nagib, 2022).

Existen muchos algoritmos de optimizacion de hiperparametros que han demostrado
ser competitivos y, en algunos casos, han superado a los expertos humanos. Algunos
algoritmos son la busqueda en cuadricula, la busqueda aleatoria, la optimizacion
bayesiana y los algoritmos que equilibran la explotacidén y exploracion del espacio de

busqueda (Lorenzo, 2017).



Por otro lado, los algoritmos metaheuristicos son algoritmos aproximados de
busqueda y optimizacion de propdsito general. Recientemente, muchos algoritmos
metaheuristicos se estan aplicando con éxito para resolver problemas intratables o
dificiles de resolver con métodos clasicos en diversas areas como finanzas, medicina,
ingenieria, etc. La ventaja de utilizar estos algoritmos para resolver problemas
complejos es que obtienen las mejores u 6ptimas soluciones incluso para problemas

de gran tamafio en razonables periodos de tiempo (Tansel Dokeroglu, 2019).

En la actualidad se han desarrollado muchos algoritmos metaheuristicos de
optimizacibn modernos basados en inteligencia de enjambre inspirados en la
naturaleza (Yang, 2010). Uno de ellos es el algoritmo de murciélagos (BAT), que se

basa en la funcién de busqueda de alimento de los micro murciélagos (Yang, 2010).

La metaheuristica BAT es interesante porque combina las principales ventajas de los
algoritmos de optimizacién de enjambre de particulas (PSO), la busqueda de armonia
(HS) y el recocido simulado (SA), en condiciones apropiadas. Emplea no sélo una
técnica de sintonizacion de frecuencia para aumentar la diversidad de soluciones en
la poblacion, sino también el mecanismo automético para equilibrar la exploracion y la
explotacion durante el proceso de busqueda, variando entre las tasas de emision de

pulsos y la sonoridad de los murciélagos.

Por otro lado, el COVID-19 ha infectado a 257 millones de personas desde su
apariciéon en diciembre de 2019 y ha provocado la muerte de 5.15 millones de
personas. El estudio inicial sobre la propagacion de COVID-19 informé que el virus es
altamente infeccioso y se propaga principalmente debido a gotitas al toser o
estornudar. Para su diagnéstico solamente se contaba con las denominadas RT-PCR
gue implica un método invasivo para recolectar muestras, que generalmente se toman
frotando la nariz o la garganta del paciente. Las desventajas de las pruebas RT-PCR
incluyen un alto nimero de resultados falsos, baja calidad de la muestra y retraso en
la obtencién de los resultados. Algunos pacientes con infecciones graves desarrollan
insuficiencia respiratoria y necesitan cuidados intensivos dentro de las 48 horas
posteriores a la infeccion por el virus COVID-19. Para estos pacientes con infecciones
graves, se debe utilizar ventilacibn mecénica inmediatamente para cuidados
intensivos. Esto implica que existe una gran necesidad de detectar con precision el
virus y utilizar herramientas de diagndstico rapidas y confiables en lugar de solo RT-

PCR. Como resultado, la tomografia computarizada y los rayos X son métodos

X



alternativos para diagnosticar pacientes con neumonia por COVID-19 mediante la

deteccidn de las caracteristicas radiograficas tipicas.

En esta investigacion se propone utilizar el algoritmo metaheuristico BAT para
determinar los hiperpardmetros Optimos de una red neuronal convolucional con el
propésito de clasificar con mayor precision imagenes de rayos X de torax para detectar
el COVID-19. Se construira una red neuronal convolucional desde cero (from scracht)
utilizando la libreria tensorflow cuya arquitectura inicial se disefia en base a los
articulos de Deepa S. (2022), Talha (2021) y Muhammad Talha Nafees (2021).
Después la CNN se somete a la basqueda del conjunto de hiperparametros 6ptimos
con la metaheuristica BAT utilizando un conjunto de datos bastante reducido debido

al costo computacional requerido.
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1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA
1.1 Situacion Problematica

El COVID-19 se descubrié por primera vez en Wuhan, China, en diciembre de
2019. |vieron afectados por esta enfermedad a los pocos meses de su primer caso
en China (F. Wu, 2020).

Con el aumento constante de la tasa de infeccién, la deteccion rapida se convirtié
en una necesidad urgente que ayude con un diagnostico rapido y automético a

través de imagenes de rayos X de torax.

Las pruebas de imagen tienen un papel importante en la detecciéon y manejo de
estos pacientes y se han utilizado para apoyar el diagnostico, determinar la
gravedad de la enfermedad, guiar el tratamiento y valorar la respuesta terapéutica
(E. Martinez Chamorro, 2021).

Recientemente, las Redes Neurales Convolucionales (CNN) presentaron
resultados optimistas cuando se utilizan para clasificar imagenes radioldgicas. Las
CNN se utilizan en muchas aplicaciones de la vida real, incluida la clasificacion de

imagenes.

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un modelo de aprendizaje
profundo ampliamente utilizadas para clasificacién de datos usando muchas capas
de neuronas para extraer la jerarquia de caracteristicas de imagenes, videos, etc.
(Yann Lecun, 1998).

El objetivo de los modelos de aprendizaje profundo como las CNN, es que con la
mayor precisién puedan clasificar imagenes después de su entrenamiento. Pero
esta precision puede verse afectada al variar los parametros de entrenamiento
tales como: tasa de aprendizaje, nUmero de épocas de entrenamiento, tamafo del
lote, optimizador utilizado, tamafio del filtro, el tipo de funcidén de activacion, nimero
de capas, numero de neuronas por capa, etc. a los que se les denominan
hiperparametros. El impacto de los hiperparametros en la precision se descubre
mas empiricamente que tedricamente y su compleja interaccion mutua sigue

siendo desconocida (Dmytro Mishkina, 2016).



Cuando enfrentamos la tarea de entrenar una CNN con un conjunto de datos
determinado, no solo es necesario probar un modelo, sino ajustar sus
hiperparametros para mejorar la precision original. Pero el nimero de todas las
combinaciones de hiperpardmetros crecera exponencialmente con el aumento del

tamarfo de la CNN.

El problema radica en que, hacer una busqueda a través de todas esas
combinaciones es solo posible para modelos pequefios de CNN vy ciclos de
entrenamiento cortos; pero para redes mas complejas la busqueda de
hiperparametros para optimizar la arquitectura de una red neuronal convolucional
es un problema de optimizacion combinatoria y es necesario considerar estrategias
de busqueda inteligentes debido a la gran cantidad de valores posibles para cada
hiperparametro, que si se considera la estrategia de busqueda manual, es posible

gue se pase por alto algunas buenas combinaciones.
1.2 Formulacion del problema

1.2.1 Problema general

¢En qué medida el algoritmo metaheuristico BAT permite optimizar la
arquitectura de una red neuronal convolucional para detectar COVID-19

en imagenes de rayos X de torax?
1.2.2 Problemas especificos

1. ¢Cuales son los hiperpardmetros a optimizar en una red neuronal
convolucional para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de
torax?

2. ¢Cual es la funcion de aptitud que se utilizara para optimizar la
arquitectura de una red neuronal convolucional para detectar COVID-
19 enimagenes de rayos X de torax, aplicando el metaheuristico BAT

3. ¢Cual es la eficiencia en términos de tiempo de ejecucién del
algoritmo metaheuristico BAT al optimizar una red neuronal
convolucional para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de

torax?



1.3 Justificacion de la investigacion.

En marzo de 2020, la Organizacion Mundial de la Salud declaré la pandemia
mundial por el virus COVID-19. La raz6n de su crecimiento exponencial es que se
propaga a través del tacto, el aliento o la tos de una persona infectada con COVID-
19. La tos de un paciente con COVID-19 emite gotitas, que pueden entrar en la

boca o la nariz de una persona sana y provocar la misma infeccion (F. Wu, 2020).

Hay muchas caracteristicas clinicas de COVID-19 que varian de un caso a otro,
desde un estado asintomatico hasta el sindrome de dificultad respiratoria aguda y
la disfuncién multiorganica, pero hay muchas caracteristicas clinicas comunes
como tos, dolor de garganta, dolor de cabeza, fiebre (no en todos casos), mialgia
y dificultad para respirar, en algunos casos, la infeccion puede progresar al final de
la primera semana a neumonia, luego insuficiencia respiratoria y muerte (Singhal,
2020).

Desafortunadamente, es muy dificil diferenciar la infeccion por COVID-19 de todos
los tipos de infecciones virales respiratorias como influenza, parainfluenza, virus
sincitial respiratorio, coronavirus no COVID-19, etc. (Singhal, 2020). La deteccion
efectiva de pacientes con COVID-19 es el paso mas critico e importante para dar
atencion oportuna a los pacientes. En este contexto, la radiografia de térax es uno
de los enfoques de deteccion méas importantes debido a que la radiografia de los
pacientes muestra anomalias en las imagenes que se utilizan como caracteristicas
de la infeccién (Shuai Wang, 2020).

Por lo que es necesario contar con herramientas mas precisas de diagnéstico que
apoyen al personal médico utilizando imagenes de térax de rayos X. Una de esas
herramientas nos proporciona la inteligencia artificial, muy utilizada en estos
tiempos para resolver diversos problemas de la vida cotidiana y permite a través
del aprendizaje profundo con las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
clasificar imagenes, por tanto, los hiperpardmetros de estos modelos deben de
configurarse de forma inteligente para obtener la maxima precision posible. En
consecuencia, se necesita un algoritmo para hacer una busqueda eficiente de

buenos valores de hiperparametros.

Recientemente, muchos algoritmos metaheuristicos se estan aplicando con éxito

para resolver problemas intratables o dificiles de resolver con métodos clasicos en
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diversas areas como finanzas, medicina, ingenieria, etc. (Angel Gaspar, 2021). La
ventaja de usar estos algoritmos para resolver problemas complejos es que
obtienen las mejores u 6ptimas soluciones incluso para problemas muy grandes

en pequeias cantidades de tiempo (Tansel Dokeroglu, 2019).

La busqueda de los mejores hiperparametros de entrenamiento de una CNN es un
problema de optimizacion combinatoria, en consecuencia, es posible aplicar
algoritmos metaheuristicos para su solucion tal como el algoritmo BAT basado en
el comportamiento de ecolocalizacion de los murciélagos (Yang, 2010).

Es por eso que en esta investigacion se propone utilizar el algoritmo BAT para
optimizar la arquitectura de una CNN para detectar COVID-19 en imagenes de

rayos X de torax.
1.4 Objetivos de la investigacion.

a) Objetivo general

Determinar en qué medida el algoritmo metaheuristico BAT permite
optimizar una red neuronal convolucional para detectar COVID-19 en
imagenes de rayos X de torax.

b) Objetivos especificos

1. Determinar cuales son los hiperparametros a optimizar en una Red
Neuronal Convolucional para detectar COVID-19 en imagenes de rayos
X de térax.

2. Determinar la funcién de aptitud que se utilizard para optimizar la
arquitectura de una red neuronal convolucional para detectar COVID-19
en imagenes de rayos X de torax, aplicando el metaheuristico BAT

3. Determinar cual es la eficiencia en términos de tiempos de ejecucion del
algoritmo metaheuristico BAT al optimizar una Red Neuronal
Convolucional para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de

torax.



2. MARCO TEORICO CONCEPTUAL
2.1 Bases Teoricas.

2.1.1 Neurona Artificial

Las neuronas artificiales estan inspiradas en las neuronas biolégicas que estan
formadas por las dendritas, el soma y el axon, ver Figura 2.1. Las dendritas
son las encargadas de captar los impulsos nerviosos emitidos por otras
neuronas. Posteriormente, estos impulsos son procesados en el soma y
transmitidos a través del axén, que emite un impulso nervioso hacia las

neuronas vecinas (Graupe, 2013).

Figura 2.1 Neurona Biolégica

Nucleus

¥ y A Axon Terminals

. Cell
Soma Axon

Dendrites

De Graupe (2013)

Por lo general, una neurona recibe informacion de miles de otras neuronasy, a
su vez, envia informacibn a miles de otras neuronas. Entonces, el
procesamiento de la informacidén es esencialmente paralelo (Angel Gaspar,
2021)

A partir de los aspectos funcionales de la neurona biologica en las neuronas
artificiales, la suma de las entradas multiplicada por sus pesos asociados
determina el impulso nervioso que recibe la neurona. Este valor se procesa
dentro de la celda empleando una funcion de activacion no lineal y un sesgo
gue devuelve un valor que se envia como salida de la neurona. Este proceso

se puede ver en la Figura 2.2.



Figura 2.2 Neurona Artificial

De Graupe (2013)

La Figura 2.2 también muestra el flujo de la sefial de forma explicita. Donde X,
X2 hasta xn son las sefiales de entrada. w1, w2 hasta wn son los pesos de las
sefales correspondientes, y b es el sesgo, donde el sesgo o umbral se puede
ver como un namero que indica a partir de qué valor la neurona artificial o nodo
produce una salida significativa. La sefial de entrada se multiplica por el peso
antes de llegar al nodo. Una vez que las sefiales ponderadas se recopilan en
el nodo, estos valores se suman para obtener la suma ponderada y el resultado
mas el sesgo se pasa a través de una funcién de activacion no lineal. Por lo

tanto, se puede expresar como en las ecuaciones (2.1), (2.2) y (2.3).

V=) %W +b (2.1)
i=1

V= (W, x X))+ (W, x X ) +...+ (W, x X, ) +b (2.2)

y=p(V) (2.3)

Hay varias funciones de activacion no lineales, sin embargo, la mas utilizada
para una tarea de clasificacion binaria es la funcion sigmoidea, que se muestra

en la ecuacion (2.4).

p(x) = (2.9)

—X

1+e

Para una tarea de salida multiple, por ejemplo, clasificar varias clases, puede
agregar facilmente neuronas artificiales con sus respectivos pesos Yy
conexiones, vea la Figura 2.3. Se omitieron el sesgo y los valores por
simplicidad ilustrativa. En la Figura 2.3, los cuadrados simulan sefales de
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entrada que no deben confundirse con neuronas, y los circulos simulan
neuronas o nodos artificiales. Cabe sefalar que la Figura. 2.2 y la Figura 2.3 se
consideran arquitecturas de redes neuronales de una sola capa. Para modelos
multiclase, es comun utilizar la funcién de activacion softmax (ecuaciéon 2.5),
donde los valores de salida pueden interpretarse como una probabilidad de

pertenecer a una clasificacion.

Figura 2.3 Conexion de tres nodos o neuronas artificiales

—

—

De Graupe (2013)

X:

e J

PN

(P(X)j = (2.5)

donde x es un vector y jindexa los nodos de salidayj=1,2, ..., k

2.1.2 Red Neuronal Artificial.

Una sola neurona artificial, también conocida como red neuronal artificial de
una sola capa o perceptron, tiene una baja capacidad de procesamiento y su
aplicacién en problemas reales es muy limitada debido a su separacion lineal
para una tarea de clasificacion, aunque utiliza una funcion de activacion no
lineal. Las redes neuronales artificiales o también conocidas como
perceptrones multilineales agregan una capa llamada “oculta” entre la capa de

entrada y la capa de salida como se puede ver en la Figura 2.4 (Graupe, 2013).

Es muy importante saber identificar la distribucion de neuronas dentro de una
red neuronal artificial, por lo tanto, si un conjunto de neuronas artificiales recibe
simultdneamente la misma informacién, se le llama “capa”. La Tabla 2.1

muestra los tipos de niveles de las redes neuronales artificiales y sus
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definiciones. Tedricamente, es posible aplicar diferentes tipos de funciones de
activacion para diferentes capas o neuronas artificiales, sin embargo, en la
practica, es comun aplicar la misma funcion de activacion para todas las capas

ocultas (Angel Gaspar, 2021).

Figura 2.4 Arquitectura de una Red Neuronal Atrtificial

Hidden

De Graupe (2013)

Tabla 2.1 Tipos de niveles de redes neuronales artificiales y sus definiciones

Nivel Definicion

Entrada Es el conjunto de neuronas que recibe informacién
directamente de fuentes externas en la red

Oculta Corresponde a un conjunto de neuronas internas que
no tienen contacto directo con el exterior de la red
neuronal artificial. Generalmente, el nUmero de niveles
ocultos va de 1 a un nimero alto. Por lo general, las
neuronas en cada nivel oculto comparten el mismo tipo
de informacién

Salida Es el conjunto de neuronas que trasladan al exterior la
informacion que la red ha procesado previamente

De Graupe (2013)
2.1.3 Entrenamiento de una red neuronal artificial
En el caso de la red neuronal artificial, se trata de un algoritmo de aprendizaje

supervisado, el entrenamiento consiste en un proceso iterativo de ajuste de los

pesos entre las neuronas dentro de la red neuronal artificial, de la misma
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manera que un cerebro humano aprende al estrechar las conexiones entre

neuronas (Bengio, 2009).

Es decir, la modificacion de estos pesos se realiza para que la salida de la red
neuronal artificial sea lo mas parecida posible a la salida proporcionada por el
supervisor o salida deseada. El entrenamiento de la red neuronal artificial se
formula como un problema de optimizacién para encontrar el valor minimo.
Donde la diferencia entre la prediccion y la meta establecida por el supervisor
se puede medir con una funcion de pérdida. Es facil ver que cuanto menor sea
el valor de la funcién de pérdida, mayor sera la precision de la red neuronal
artificial. Algunos de los optimizadores mas utilizados en la practica para esta

tarea son los basados en el gradiente descendente (Bengio, 2009).
2.1.4 Evaluacion de modelos predictivos

La evaluacién de modelos es el proceso de comprender qué tan bien dan la
clasificacion correcta y luego medir el valor de la prediccidon en un contexto
determinado. A veces, solo nos importa la frecuencia con la que un modelo
obtiene una prediccién correcta; otras veces, es importante que el modelo
obtenga cierto tipo de prediccion correcta con mas frecuencia que las demas.
La herramienta basica para evaluar modelos es la matriz de confusion (Josh
Patterson, 2017)

2.1.4.1 Matriz de Confusién

La matriz de confusion (Figura 2.5), es una tabla de filas y columnas que
representa las predicciones y los resultados reales (etiquetas) para un
clasificador. Usamos esta tabla para comprender mejor qué tan bien se esta
desempeiiando el modelo o clasificador en funcién de dar la respuesta

correcta en el momento adecuado



Figura 2.5 Matriz de confusion (Josh Patterson, 2017)

Predicted Positive Predicted Negative
Sensitivity
Actual Positive . ¢ . F.N TP
True Positive False Negative —
(TP +EN)
) . FP TN Specificity
Actual Negative . I TN
False Positive True Negative e
(TN + FP)
: Negative Predictive
Precision & Val € Accuracy
TP ' ;;e TP + TN
(TP + FP) =t (TP +TN + FP + FN)
(TN + FN)

De Josh Patterson (2017)

Se miden estas respuestas contando el nimero de los siguientes:

Se pueden realizar diferentes evaluaciones del modelo basado en

combinaciones de los cuatro recuentos antes mencionados en la matriz de

Verdaderos positivos

- Prediccién positiva

- La etiqueta fue positiva
Falsos positivos

- Prediccion positiva

- La etiqueta era negativa
Verdaderos negativos

- Prediccion negativa

- La etiqueta era negativa
Falsos negativos

- Prediccién negativa

- La etiqueta fue positiva

confusién, tal como se detalla a continuacion.

Exactitud (Accuracy)




- Precision
- Recuperacion (Recall)
- Puntaje F1

Exactitud (Accuracy): La exactitud es el grado de cercania de las
mediciones de una cantidad al valor real de esa cantidad (Josh Patterson,
2017).

Exactitud = (TP + TN) / (TP + FP +FN +TN)

La exactitud puede ser engafiosa en la calidad del modelo cuando el
desequilibrio de clases es alto. Si simplemente clasificamos todo como la
clase mas grande, nuestro modelo obtendra automaticamente un gran
namero de conjeturas correctas y nos proporcionara una puntuacion de alta
exactitud, pero una indicacion de valor engafiosa basada en una aplicacion
real del modelo (por ejemplo, nunca predecira la clase mas pequefia o

evento raro)

Precision: El grado en que las mediciones repetidas en las mismas
condiciones nos dan los mismos resultados se llama precision en el
contexto de la cienciay la estadistica. La precision también se conoce como

el valor de prediccion positivo.
Precision = TP / (TP + FP)

Una medicién puede ser exacta pero no precisa, ho exacta pero todavia
precisa, ni exacta ni precisa, o exacta y precisa a la vez. Consideramos que

una medida es valida si es exacta y precisa (Josh Patterson, 2017).

Recuperacion (Recall): La verdadera tasa positiva mide la frecuencia con
la que clasificamos un registro de entrada como clase positiva y es la
clasificacion correcta. Esto también se llama sensibilidad o recuerdo. La
sensibilidad cuantifica qué tan bien el modelo evita los falsos negativos
(Josh Patterson, 2017)

Sensibilidad = TP / (TP + FN)

Puntaje F1: En la clasificacion binaria, consideramos que la puntuacion F1

(o puntuacién F, medida F) es una medida de la precision de un modelo.
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La puntuacion F1 es la media armonica de las medidas de precision y
recuperacion (descritas anteriormente) en una sola puntuacion, como se

define aqui:
F1=2TP/(2TP + FP + FN)

Vemos puntajes para F1 entre 0.0 y 1.0, donde 0.0 es el peor puntaje y 1.0
es el mejor puntaje que nos gustaria ver. La puntuacion F1 se usa
normalmente en la recuperacion de informacion para ver qué tan bien un
modelo recupera resultados relevantes. En el aprendizaje automaético,
vemos que la puntuacién F1 se usa como una puntuacion general sobre el

rendimiento de nuestro modelo (Josh Patterson, 2017).
2.1.5 Optimizacion.

Muchos problemas implican encontrar la mejor manera de realizar alguna tarea.
A menudo esto implica encontrar el valor maximo o minimo de alguna funcion:
el tiempo minimo para realizar un determinado viaje, el coste minimo para
realizar una tarea, la potencia maxima que puede generar un dispositivo, etc.
Muchos de estos problemas se pueden resolver encontrando la funcién
apropiada y luego usando técnicas de célculo para encontrar el valor maximo o

minimo requerido (Chong Edwin, 2013).

Generalmente, un problema de este tipo tendré la siguiente forma matematica:
Encontrar el valor mas grande (o mas pequefio) de f(x) cuando a<x<b. A
veces a 0 b son infinitos, pero frecuentemente el mundo real impone alguna

restriccidon sobre los valores que x puede tener (Chong Edwin, 2013).

Este problema difiere en dos formas de los problemas locales de maximo y
minimo que se encuentran al graficar funciones: sélo nos interesa la funcion
entre a y b, y se quiere saber el valor mayor o menor que toma f(x)no
simplemente valores que son los mas grandes o los mas pequefios en un
intervalo pequefio. Es decir, no se busca un maximo o minimo local sino un
maximo o minimo global, a veces también llamado maximo o minimo absoluto
(Chong Edwin, 2013).
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2.1.6 Optimizacion combinatoria.

Los problemas de optimizacion en los que las variables de decision son enteras,
es decir, donde el espacio de soluciones estad formado por ordenaciones o
subconjuntos de numeros naturales, reciben el nombre de problemas de
optimizaciéon combinatoria. En este caso, se trata de hallar el mejor valor de
entre un numero finito o numerable de soluciones viables. Sin embargo, la
enumeracion de este conjunto resulta practicamente imposible, aun para

problemas de tamafio moderado (Yepes Piqueras, 2002).

Las raices histéricas de la optimizacion combinatoria subyacen en ciertos
problemas economicos: la planificacion y gestion de operaciones y el uso
eficiente de los recursos. Pronto comenzaron a modelizarse de esta manera
aplicaciones mas técnicas, y hoy vemos problemas de optimizacién discreta en
diversas areas: informatica, gestibn logistica (rutas, almacenaje),
telecomunicaciones, ingenieria, etc., asi como para tareas variadas como el
disefio de campafias de marketing, la planificacion de inversiones, la divisién
de areas en distritos politicos, la secuenciacién de genes, la clasificacion de
plantas y animales, el disefio de nuevas moléculas, el trazado de redes de
comunicaciones, el posicionamiento de satélites, la determinacion del tamafio
de vehiculos y las rutas de medios de transporte, la asignacion de trabajadores
atareas, la construccion de codigos seguros, el disefio de circuitos electrénicos,

etc. (Yepes Pigueras, 2002).
2.1.7 Algoritmos Metaheuristicos.

La optimizacién es un campo muy importante en todas las disciplinas ya que
en cualquier disciplina es necesario minimizar costes, tiempo, distancia,
riesgos, etc. en algunos casos es necesario maximizar la calidad, los
beneficios, la eficiencia, etc. Esto depende del propdsito y area para la cual se
realiza la optimizacion. Por tanto, matematicamente hablando, la optimizacion
se puede resumir buscando el valor minimo o maximo de una funcion objetivo.
Existen métodos clasicos que se utilizan para optimizar funciones. Sin
embargo, estos métodos se vuelven muy complejos a medida que aumenta el
numero de dimensiones de la funcion e incluso en algunos casos ineficientes.

Por tanto, el uso de algoritmos metaheuristicos es la principal alternativa para
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resolver esta clase de problemas ya que permite obtener una solucion 6ptima
o “casi” 6ptima entre un conjunto muy amplio de posibles soluciones con un
tiempo y consumo de hardware razonables. El problema de optimizacion se
puede formular como en la Ec. (2.6), donde se quiere encontrar el valor 6ptimo

X que minimice o maximice la funcién objetivo f(x) (Bastien Chopard, 2018).
Minimizar / maximizar, considerando xe X, f(x), X = (X,...,X,) € ° (2.6)

donde x representa el vector de variables de decision d representa su numero
y X representa el espacio de busqueda. En la mayoria de los algoritmos, el
espacio de busqueda esta en un rango definido por los limites inferiores (li) o
los limites superiores (ui) de cada una de las variables de decision d, ver

Ecuacion (2.7).
X={xeR?|l <x <u,i=1..d|[} (2.7)

La relacion entre la maximizacion y minimizaciéon de la funcion objetivo se

puede ver en la Ecuacion (2.8).
max f (x) < min—1* f (x) (2.8)

Por lo tanto, los algoritmos metaheuristicos son una familia de algoritmos
aproximados de propdsito general. Suelen ser procedimientos iterativos que
guian una heuristica de busqueda subordinada, combinando inteligentemente
diferentes conceptos para explorar y explotar adecuadamente el espacio de
bdsqueda. Algunas ventajas y desventajas son las siguientes:

Ventajas

e Algoritmos de proposito general
e Gran éxito en la practica
e Facilmente desplegable

e Facilmente paralelizable
Desventajas

e Son algoritmos aproximados, no exactos

e Son no deterministas (probabilistas)

Los factores que pueden resultar interesantes para el uso de algoritmos

metaheuristicos son los siguientes:
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e Cuando no existe un método exacto de resolucion, o requiere mucho

tiempo de computo y memoria (ineficiente).

e Cuando no se necesita la solucién éptima y basta con una de buena

calidad.

El rendimiento de un algoritmo metaheuristico esta fuertemente relacionado

con sus operadores. Los operadores de los algoritmos metaheuristicos deben

tener un buen equilibrio entre exploracion y explotacion para llegar a soluciones

Optimas en un numero limitado de iteraciones o0 para que converja lo antes

posible en el 6ptimo global. La Tabla 2.2 muestra la definicién de exploracion y

explotacion (Bastien Chopard, 2018).

Tabla 2.2 Definicion de exploracion y explotacion.

Exploracién

Explotacién

La exploracidn es la estrategia de
busqueda de nuevas soluciones.

La explotacién es el proceso de mejorar
(intensificar) las mejores soluciones
encontradas durante el proceso de
exploracidn, para encontrar soluciones de
mayor calidad.

De Bastien Chopard (2018)

La Figura 2.6 muestra los diferentes tipos de algoritmos metaheuristicos que

incluyen cuatro categorias principales.

Figura 2.6 Diferentes tipos de algoritmos metaheuristicos

ALGORITMOS
METAHEURISTICOS

Algoritmos evolutivos

- Algoritmos
Genéticos

- Estrategias
Evolutivas

- Evolucién
Diferencial

- Optimizacién
Biogeografica

Algoritmos basados en
enjambres

Algoritmos basados en la

fisica

Algoritmos basados en
humanos

- Optimizacién de
enjambre de particulas

- Optimizacién de colonia
de hormigas

- Optimizacién de colonia
de abejas

- Optimizacién de colonia
de murciélagos

- Busqueda cuco

- Recocido simulado

- busqueda de armonia
- busqueda gravitacional
- Big Bang-Big Crunch

De Tansel Dokeroglu (2019).

- Optimizacién
socioemocional

- Busqueda cooperativa
artificial

- Optimizacién
socioemocional

- Algoritmo del mercado
cambiario
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2.2 Marco Conceptual

2.2.1 El COVID-19.

En E. Martinez Chamorro (2021), el COVID-19 (enfermedad por coronavirus
2019) es una enfermedad infecciosa causada por una cepa de coronavirus
denominada SARS-CoV-2 (sindrome respiratorio agudo severo coronavirus 2).
Los primeros casos se vieron en Wuhan, China, a fines de diciembre de 2019
y desde alli se ha extendido rapidamente a practicamente todo el mundo. Fue
reconocida oficialmente como pandemia por la Organizacién Mundial de la
Salud (OMS) el 11 de marzo de 2020.

La rapida expansion internacional del virus ha provocado un enorme impacto
social, econémico y sanitario y ha obligado a la adopcién de medidas
extraordinarias de confinamiento social para frenar su propagacion y a la
reestructuracion sanitaria para evitar su colapso. La infeccién se transmite
predominantemente a través del contacto con gotitas de secreciones del tracto
respiratorio superior de las personas infectadas.. Las gotas contaminadas
depositadas en los objetos pueden facilitar la transmision del virus:. Otras vias
de transmisién como la orofecal, sexual, sanguinea o vertical no estan, en la

actualidad, claras..

La infeccion ocurre generalmente dentro de los 14 dias posteriores a la
exposicion y en la mayoria de los casos a los 4-5 diass. Aunque puede ocurrir
a cualquier edad, es mas frecuente en adultos varones de mediana edad y

ancianos.
2.2.1.1 Caracteristicas clinicas

Las caracteristicas clinicas de COVID-19 son variadas y van desde un
estado asintomatico hasta un sindrome de dificultad respiratoria aguda y
una disfuncién multiorganica. Las caracteristicas clinicas comunes incluyen
fiebre (no en todos), tos, dolor de garganta, dolor de cabeza, fatiga, dolor
de cabeza, mialgia y dificultad para respirar. También se ha descrito
conjuntivitis. Por tanto, son indistinguibles de otras infecciones
respiratorias. En un subconjunto de pacientes, al final de la primera semana
la enfermedad puede progresar a neumonia, insuficiencia respiratoria y
muerte (Singhal, 2020).
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2.2.1.2 Diagnéstico.

La prueba estandar para detectar SARS-CoV-2 es la reaccion en cadena
de la polimerasa con transcriptasa inversa (RT-PCR) obtenida
habitualmente de muestra nasofaringea o de secreciones respiratorias. La
RT-PCR se cree que es altamente especifica, pero la sensibilidad puede
oscilar del 60-70%19 al 95-97%20, por lo que los falsos negativos son un
problema clinico real, especialmente en las fases precoces. La sensibilidad
varia segun el tiempo transcurrido desde la exposicion al SARS-CoV-2, con
una tasa de falsos negativos del 100% el primer dia después de la
exposicidn, que disminuye al 38% el dia de inicio de los sintomas y al 20%
el tercer dia de sintomatologia, su nivel mas bajo (E. Martinez Chamorro,
2021).

Las pruebas de imagen tienen un papel importante en la deteccién y
manejo de estos pacientes y se han utilizado para apoyar el diagnéstico,
determinar la gravedad de la enfermedad, guiar el tratamiento y valorar la

respuesta terapéutica.

2.2.1.3 Diagnostico de COVID-19 en imagenes de radiografia de

torax.

Los hallazgos de la radiografia de térax en pacientes con sospecha de
COVID-19 se han dividido en las siguientes categorias para facilitar el
diagnéstico (E. Martinez Chamorro, 2021):

e Radiografia de térax normal. No es infrecuente que la radiografia de
torax sea normal al principio de la enfermedad, por lo que una radiografia
normal no excluye la infeccion.

e Hallazgos tipicos o aquellos que se han asociado comunmente en la
literatura cientifica a COVID-19 (Figura. 2.7). Incluyen el patron reticular,
las opacidades en vidrio deslustrado y las consolidaciones, con
morfologia redondeada y una distribucion multifocal parcheada o
confluente. El diagnostico diferencial incluye la neumonia organizada, la
toxicidad farmacoldgica y otras causas de dafio pulmonar agudo.

e Hallazgos atipicos o aquellos poco frecuentes o no descritos en

neumonia COVID-19. Incluyen la consolidacion lobar, el nédulo o la
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masa pulmonar, el patron miliar, la cavitacion y el derrame pleural,
descrito solo en el 3% de los pacientes y mas tipico de la enfermedad

avanzada.

Figura 2.7 Rayos X de térax, opacidades marcadas con flechas que confirman COVID-19

De E. Martinez Chamorro (2021)

2.2.2 Clasificacion de imagenes con Redes Neuronales Convolucionales

2.2.2.1 Imagenes digitales

Los humanos pueden ver a través de sus ojos transformando la luz en
sefales eléctricas que luego son procesadas por el cerebro. Pero las
computadoras no tienen ojos fisicos para capturar la luz. S6lo pueden
procesar informaciéon en formas digitales compuestas de bits (0 o 1).
Entonces, para poder “ver’, las computadoras requieren una version
digitalizada de una imagen. Una imagen digital estad formada por una matriz
bidimensional de pixeles. Para una imagen en escala de grises, cada uno
de estos pixeles puede tomar un valor entre 0 y 255 que representa su
intensidad o nivel de gris. Una imagen digital puede estar compuesta por
un canal para una imagen en blanco y negro o tres canales (rojo, azul y
verde) para una imagen en color (Mirza Rahim Baig, 2020).
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Figura 2.8 Representacion digital de una imagen

Image Channel Intensity Pixel

De Mirza Rahim Baig (2020)

Unaimagen digital se caracteriza por sus dimensiones (alto, ancho y canal):

e Alto: Cuantos pixeles hay en el eje vertical.
¢ Ancho: Cuantos pixeles hay en el eje horizontal.
e Canal: Cuantos canales hay. Si solo hay un canal, una imagen estara

en escala de grises. Si hay tres canales, la imagen se coloreara.

La siguiente imagen digital tiene dimensiones (512, 512, 3).

Figura 2.9 Dimensiones de una imagen digital

Width: 512 o
(\(\0
‘o"b

Height: 512

De Mirza Rahim Baig (2020)
2.2.2.2 Procesamiento de imagenes
En Mirza Rahim Baig (2020) se menciona que las computadoras pueden
usar la informacion de las imagenes digitales para encontrar patrones que

usarén para clasificar unaimagen o localizar objetos en ella. Entonces, para

obtener informacién Gtil o procesable de una imagen, una computadora
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debe resolver una imagen en un patron reconocible o conocido. Como
ocurre con cualquier algoritmo de aprendizaje automatico, la visién por
computadora necesita algunas caracteristicas para poder aprender
patrones.

Ademas, a diferencia de los datos estructurados, donde cada caracteristica
esta bien definida de antemano y almacenada en columnas separadas, las
imagenes no siguen ningun patron especifico. Es imposible decir, por
ejemplo, que la tercera linea siempre contendra el ojo de un animal o que
la esquina inferior izquierda siempre representara un objeto rojo de forma
redonda. Las imagenes pueden ser de cualquier cosa y no siguen ninguna

estructura. Por eso se consideran datos no estructurados.

Sin embargo, las imagenes contienen caracteristicas. Contienen diferentes
formas (lineas, circulos, rectangulos, etc.), colores (rojo, azul, naranja,
amarillo, etc.) y caracteristicas especificas relacionadas con diferentes
tipos de objetos (pelo, rueda, hojas, etc.). Nuestros ojos y cerebro pueden
analizar e interpretar facilmente todas estas caracteristicas e identificar
objetos en imagenes. Por tanto, necesitamos simular el mismo proceso
analitico para las computadoras. Aqui es donde entran en juego los filtros

de imagen (también llamados kernels).

Los filtros de imagen son pequefias matrices especializadas en detectar un
patrén definido. Por ejemplo, podemos tener un filtro para detectar sélo
lineas verticales y otro sélo para lineas horizontales. Los sistemas de vision
por computadora ejecutan dichos filtros en cada parte de la imagen y
generan una nueva imagen con los patrones detectados resaltados. Este
tipo de imagenes generadas se denominan mapas de caracteristicas. En la
siguiente figura se muestra un ejemplo de un mapa de caracteristicas

donde se utiliza un filtro de deteccién de bordes:
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Figura 2.10 Ejemplo de mapa de caracteristicas de borde vertical

Original Image Vertical Edge Detection

‘ Filter for | [\
Vertical
— Edge [/

2 /‘]'"l

de Mirza Rahim Baig (2020)

2.2.2.3 Aumento de datos (data augmentation)

El aumento de datos es una técnica para aumentar artificialmente el
conjunto de entrenamiento mediante la creacion de copias modificadas de
un conjunto de datos utilizando datos existentes (Mirza Rahim Baig, 2020).
Incluye realizar cambios menores en el conjunto de datos o utilizar el
aprendizaje profundo para generar nuevos datos. El aumento de datos se

utiliza cuando:

- Es necesario evitar el sobreajuste del modelo.

- El conjunto de entrenamiento inicial es demasiado pequerio.

- Se requiere mejorar la precision del modelo.

- Se quiere reducir el costo operativo de etiquetar y limpiar el conjunto
de datos sin procesar.

Algunas técnicas para aumentar datos en imagenes son:

Transformaciones geomeétricas: voltear recortar, rotar, estirar y ampliar
imagenes aleatoriamente. Se debe tener cuidado al aplicar multiples
transformaciones en las mismas imagenes, ya que esto puede reducir el

rendimiento del modelo.

Transformaciones del espacio de color: cambiar aleatoriamente los

canales de color RGB, el contraste y el brillo.

Filtros kernel: cambiar aleatoriamente la nitidez o el desenfoque de la

imagen.
Borrado aleatorio: elimina alguna parte de la imagen inicial.

Mezclar imagenes: fusionar y mezclar maltiples imagenes.
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2.2.2.4 Operaciones de convolucion.

Como se mencion6 anteriormente, la visidn por computadora se basa en la

aplicacion de filtros a una imagen para reconocer diferentes patrones o

caracteristicas y generar mapas de caracteristicas. Una operacion de

convolucién se compone de dos etapas (Mirza Rahim Baig, 2020):

e Un producto por elementos de dos matrices

e Una suma de los elementos de una matriz.

Veamos un ejemplo de cdmo convolucionar dos matrices, Ay B:

Figura 2.11 Ejemplo de dos matrices

Matrix A

Matrix B

10

10

20

100

150

15 1 0 -1
30 2 0 -2
200 1 0 -1

de Mirza Rahim Baig (2020)

Primero, se realiza una multiplicacion por elementos con las matrices Ay

B. Como resultado se obtiene otra matriz, C, con los siguientes valores:

e 1.2fila, 1.2 columna:
e 1.2fila, 2.2 columna:
e 1.2fila, 3.2 columna:
e 2.2fila, 1.2 columna:
o 2.2fila, 2.2 columna:
e 2.2fila, 3.2 columna:
e 3.2fila, 1.2 columna:
e 3.2fila, 2.2 columna:

e 3.2fila, 3.2 columna:

5x1=5
10x0=0

15 x (-1) =-15
10x2=20
20x0=0

30 x (-2) =-60
100 x 1 =100
150x0=0

200 x (-1) = -200

Finalmente, solo queda realizar una suma de todos los elementos de la

matriz C, lo que dara lo siguiente:

5+0-15+20+0-60+100+0-200 = -150
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El resultado final de toda la operacién de convolucion en las matrices Ay B

es 150, como se muestra en el siguiente diagrama:
Figura 2.12 Secuencia de la operacién de convolucion

/ S
Matrix A \ MatrixB "~ Matrix C

s | 10| 1s L T 15 | 0 | -1 Result

* -

5+0-15+20+0-60+100+0-200

100 | 150 | 200 1 0 -1 100 | »0 |-200

150*0=0
de Mirza Rahim Baig (2020)

En este ejemplo, Matrix B es en realidad un filtro (o nacleo) llamado Sobel
gue se utiliza para detectar lineas verticales (también existe una variante
para lineas horizontales). La matriz A serd una porcion de una imagen con
las mismas dimensiones que el filtro (esto es obligatorio para realizar la

multiplicacion por elementos).

Para una CNN, los filtros son en realidad parametros que se aprenderan
(es decir, se definirdn) durante el proceso de entrenamiento. Asi, los
valores de cada filtro que se utilizaran los establecera la propia CNN.

2.2.2.5 Salto (Stride)

Una operacién de convolucién utiliza un filtro de un tamafio especifico, por
ejemplo (3, 3), es decir, 3 x 3, y lo aplica a una porcién de la imagen de un
tamafio similar. Si se tiene una imagen grande, por ejemplo, de tamafo
(512, 512), entonces se puede mirar solo una parte muy pequefa de la

imagen.

Tomando pequefas partes de la imagen a la vez, se realiza la misma
operacion de convolucion en todo el espacio de una imagen determinada.
Para ello se aplica una técnica llamada deslizamiento. Como su hombre lo

indica, deslizar es aplicar el filtro a un area adyacente de la operacion de
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convolucién anterior: simplemente se desliza el filtro y se aplica la

convoluciéon (Mirza Rahim Baig, 2020).

Si se comienza desde la esquina superior izquierda de una imagen, se
puede deslizar el filtro un pixel a la vez hacia la derecha. Una vez que se
llega al borde derecho, se desliza el filtro hacia abajo un pixel. Se repite
esta operacion de deslizamiento hasta que se haya aplicado la convolucién

a todo el espacio de la imagen:

Figura 2.13 Ejemplo de salto (stride)

Feature

Input Image Filter Map

CElida_>

200 200 200, O 0 0

200 | 200 200 0 0 0

Convolution 0 [800] &0
200 | 200 200| o 0 0 Operation 10| ;

0 E}OO 800

200 200 200 ‘0 0 0 * 2|0 |2 - o |/800 800
J

ocleo|lo o

7
200 200 200 0N 0 0 1 0 -1 & 800 800

200 200 200 0 0 (-9, - SE——

de Mirza Rahim Baig (2020)

En lugar de deslizar so6lo 1 pixel, se puede elegir una ventana deslizante
mas grande, como 2 o 3 pixeles. El parametro que define el valor de esta
ventana deslizante se llama stride. Con un valor de stride mayor, habra
menos pixeles superpuestos, pero el mapa de caracteristicas resultante
tendrd dimensiones mas pequefias, por lo que perdera un poco de

informacion.
2.2.2.6 Relleno (Padding)

Aplicar una convoluciéon a una imagen dara como resultado un mapa de
caracteristicas que tiene dimensiones mas pequefias que la imagen de
entrada. Se puede utilizar una técnica llamada relleno para obtener
exactamente las mismas dimensiones para el mapa de caracteristicas que
para la imagen de entrada. Consiste en afiadir una capa de pixeles con
valor 0 al borde (Mirza Rahim Baig, 2020).

Figura 2.14 Ejemplo de relleno
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Input Image Padded Image

0 0 0 0 0 0 0 0

200 200 200 O 0 0 0 200 200 200 0 0 o 0

200 200 200 O 0 0 o 200 200 200 0 0 0 0

200 200 200 O 0 0 . B 0 o 5
padding
200 200 200 0 o 0 0 200 200 200 0 0 0 0

200 200 200 O 0 0 o 200 200 200 0 0 0 0

200 200 200 a o 0 0 200 200 200 0 0 0 0

0 0 (1] 0 0 0 (1] 0

De Mirza Rahim Baig (2020)

2.2.2.7 Redes Neuronales Convolucionales (CNN).

Las CNN son muy similares a las redes neuronales tradicionales, pero en
lugar de utilizar capas completamente conectadas, utilizan capas
convolucionales. Cada capa de convolucién tendra un nimero definido de
filtros (0 nacleos) que aplicaran la operacion de convolucion con un salto
(stride) determinado en una imagen de entrada con o sin relleno (padding)

y puede ir seguida de una funcién de activacion (Mirza Rahim Baig, 2020).

Las CNN se utilizan ampliamente para la clasificacion de imagenes, donde
la red tendra que predecir la clase correcta para una entrada determinada.
Esto es exactamente lo mismo que los problemas de clasificacion de los
algoritmos tradicionales de aprendizaje automético. Si el resultado solo
puede ser de dos clases diferentes, sera una clasificacion binaria, como
reconocer perros versus gatos. Si el resultado puede ser mas de dos
clases, serd un ejercicio de clasificacion de clases mdultiples, como

reconocer 20 tipos diferentes de frutas (Mirza Rahim Baig, 2020).

Para hacer tales predicciones, la tltima capa de un modelo CNN debe ser
una capa completamente conectada con la funcién de activacion relevante
segun el tipo de problema de prediccion. Se puede utilizar la lista de

funciones de activacion de la Tabla 2.3. como regla general:
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Tabla 2.3 Lista de funciones de activacién(Mirza Rahim Baig, 2020)

Tipo de problema Funcién de activacion Salida
para la Gltima capa
Clasificacién Binaria | Sigmoid Un namero con valores

desde O hasta 1
correspondiente a la
probabilidad de la
observacion
Clasificacién Softmax Mudltiples valores
multiclase numéricos
(dependiendo del nro.
de clases) desde 0
hasta 1
correspondientes a la
probabilidad de cada
clase

De Mirza Rahim Baig (2020)

Para obtener una mejor perspectiva de su estructura, asi es como se ve un

modelo CNN simple:

Figura 2.15 Estructura de una CNN simple (Mirza Rahim Baig, 2020)

Fully
Connected
Layers

Convolutional
Layers
PN

Qutput

Image
9 class
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De Mirza Rahim Baig (2020)
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2.2.2.8 Capas de agrupacién (Pooling)

Las capas de agrupacion se utilizan para reducir las dimensiones de los
mapas de caracteristicas de las capas convolucionales. Una de las
principales razones es reducir la cantidad de calculos que se realizan en
las redes. Agregar multiples capas de convolucion con diferentes filtros
puede tener un impacto significativo en el tiempo de entrenamiento.
Ademas, reducir las dimensiones de los mapas de caracteristicas puede
eliminar parte del ruido en el mapa de caracteristicas y ayudar a enfocarse

solo en el patrén detectado. Es bastante tipico agregar una capa de
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agrupacion después de cada capa convolucional para reducir el tamafio de

los mapas de caracteristicas (Mirza Rahim Baig, 2020).

Una operacién de agrupacion actia de manera muy similar a un filtro, pero

en lugar de realizar una operacion de convolucion, utiliza una funcién de

agregacion como promedio o maximo (maximo es la funcion mas utilizada

en la arquitectura CNN actual). Por ejemplo, la agrupacidon maxima

observard un area especifica del mapa de caracteristicas y encontrara los

valores maximos de sus pixeles. Luego, realizar4d un salto (stride) y

encontrara el valor maximo entre los pixeles vecinos. Repetira este proceso

hasta procesar la imagen completa:

Figura 2.16 Max pooling y Average pooling

De Clement (2020)

Max Pooling Average Pooling
29 | 16 ; 78—4 31 | 15| 28 1;-‘
O [100] 70 | 38 0 (100] 70 | 38
12|12 7| 2 12| 122|717 2
1212|856 12|12 |45] 8
2x2 2x2
pool size pool size
]
100 | 184 | 3 | 80
12 | 45 | 92 |15

Un modelo de CNN con agrupacion maxima se ve como en la Figura 2.17.
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Figura 2.17 Arquitectura de una CNN con agrupacion méaxima
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De Clement (2020)

2.2.2.9 Capas completamente conectadas

Una capa completamente conectada compuesta por m neuronas toma
como entrada un vector (Clement, 2020).
Ty
€r = S RrR"

Ln—1

1

Devuelve un vector de salida

’VEM-I
y = cRm
\;me
tal que
U-'Ll 1('1__,,1
y=Waxwith W = e Rmxn
Wmp,1 o Wmn

Cada una de las m filas de W corresponde a una neurona y el coeficiente

wi;j define la conexion entre la entrada x;y la salida yi.
El término "1" en el vector x es una forma de incluir un sesgo.
2.2.2.10 Capa de normalizacion por lotes (Batch Normalization)

Durante el entrenamiento de una red neuronal artificial, se modifican los
parametros de las capas. Como consecuencia, la distribucién de la entrada

de cada capa cambia durante el entrenamiento, este es el "cambio de
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covarianza interna". La normalizacion por lotes, normaliza los datos de
entrada de cada capa para resolver este problema. La normalizacién por
lotes también ayuda a los valores de entrada de las funciones de activacion
a evitar areas de saturacion de estas funciones (Clement, 2020).

2.2.2.11 Capa de aplanamiento (Flatten Layer)

Esta es una capa simple que toma un tensor como entrada y lo aplana para
generar un vector. Esta capa generalmente se coloca antes de una capa
completamente conectada, ya que las capas completamente conectadas

toman vectores como entrada.
2.2.3 Hiperparametros de una red neuronal convolucional

En una red neuronal convolucional durante el proceso de aprendizaje, se
evallan y mejoran parametros como pesos 0 sesgos. Sin embargo, un
hiperpardmetro es una variable cuyo valor se establece antes del
entrenamiento, por lo que no se evalla ni se corrige. En otras palabras, los
hiperparametros son las variables que determinan la estructura de la red (por
ejemplo, el nimero de unidades ocultas) y las variables que determinan cémo
se entrena la red (por ejemplo, la tasa de aprendizaje). Por tanto, los
hiperpardmetros son muy importantes porque de ellos depende en gran
medida el rendimiento de la red neuronal artificial o CNN. La Tabla 2.4
muestra, en general, algunos hiperpardmetros que estan relacionados con la
estructura de lared, y la Tabla 2.5 muestra algunos hiperparametros que estan

relacionados con el entrenamiento de la red (Graupe, 2013).
2.2.4 Optimizacion de Hiperparametros

En un problema de clasificacion tipico con una red neuronal artificial, los datos
se dividen en un conjunto de entrenamiento Xain Y UN conjunto de validacion
Xvalidation. El Objetivo es encontrar los pardmetros W que minimicen una funcién
de pérdida L(W;Xuvaliidation) €n el conjunto de validacion Xvaiidation. LOS parametros
W se obtienen mediante un algoritmo de aprendizaje A definido por sus
hiperparametros 2y entrenado en el conjunto de entrenamiento Xiain.

Entonces W = A(Xirain| 2 ) (Clement, 2020).
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Tabla 2.4 Hiperparametros relacionados con la estructura de una red neuronal

Hiperparametro Descripcion

Numero de capas y Las capas ocultas son las capas entre la capa
unidades ocultas de entrada y la capa de salida.

Tasa de abandono El abandono es una técnica de regularizacion

para evitar el sobreajuste (aumentar la
precision de la validacion) aumentando asi el
poder de generalizacion

Inicializacion del peso Idealmente, puede ser mejor usar diferentes
de lared esquemas de inicializacion de peso de
acuerdo con la funcion de activacion utilizada
en cada capa. Se usa una distribucion
mayormente uniforme.

Numero de neuronas Cuanto mayor sea el numero de neuronas en
en las capas ocultas una capa mejor sera la prediccion, pero sera
mas complejo el calculo

Funcién de activacion Las funciones de activacion se usan para
introducir la no linealidad en los modelos, lo
que permite que los modelos de aprendizaje
profundo aprendan los limites de prediccién no
lineal. Sigmoid se usa en la capa de salida al
hacer predicciones binarias. Softmax se usa
en la capa de salida al hacer predicciones de
varias clases

Dimensiones del Kernel | Los kernels se utilizan para convolucionar las
imagenes y obtener los mapas de
caracteristicas

Numero de filtros en las | El éxito de las redes convolucionales radica
capas convolucionales | precisamente en el numero de filtros (o
kernels) que se usa en cada capa y que
permiten extraer diferentes caracteristicas de
la imagen.

De Graupe (2013)

El modelo parametrizado por W se entrena en el conjunto de entrenamiento
Xtrain pero se evalla su desempefio en el conjunto de validacion Xyaiidation. La
motivacion es obtener un modelo con buena capacidad de generalizacion,
es decir, un modelo que funcione bien con datos invisibles. En realidad, es
un problema comuan en el aprendizaje automéatico que el modelo aprenda
demasiado de los datos de entrenamiento: esto se llama sobreajuste. El
fendmeno opuesto es el desajuste, que ocurre cuando el modelo no captura
la estructura subyacente de los datos de entrenamiento. Por lo general, el
sobreajuste ocurre cuando el modelo contiene demasiados parametros de
los que los datos pueden justificar, mientras que el desajuste ocurre cuando
el modelo contiene muy pocos parametros. Un hiperparametro incorrecto

puede provocar un ajuste insuficiente o excesivo (Clement, 2020)
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Tabla 2.5 Hiperparametros relacionados con el entrenamiento de una red neuronal

Hiperparametro Descripcion

Tasa de Aprendizaje La tasa de aprendizaje define la rapidez con la
que una red actualiza sus parametros. Una
tasa de aprendizaje baja ralentiza el proceso
de aprendizaje, pero converge sin problemas.
Una mayor tasa de aprendizaje acelera el
aprendizaje, pero puede no converger
Impulso El impulso 0 momento ayuda a conocer la
direccion del siguiente paso con el
conocimiento de los pasos anteriores. Ayuda a
prevenir oscilaciones.

Nro. de Epocas El numero de épocas es el numero de veces
que todos los datos de entrenamiento se
muestran en la red durante el entrenamiento
Aumente el numero de épocas hasta que la
precision de la validacion comience a disminuir
incluso cuando la precision del entrenamiento
aumenta (sobreajuste)

Tamanio del lote El tamario del lote es la cantidad de
submuestras que se le dan a la red después
de lo cual ocurre la actualizacion de
parametros

Optimizador Mientras se entrena un modelo de aprendizaje
profundo, los pesos y sesgos asociados con
cada nodo de una capa se actualizan en cada
iteracion con el objetivo de minimizar la
funcion de pérdida. Este ajuste de pesos esta
habilitado mediante algoritmos como el
descenso de gradiente estocastico, que
también se conocen con el nombre de
optimizadores.

de Graupe (2013)

El objetivo de la seleccion de hiperparametros 4 es encontrar cual minimiza
L(WjXvalidation)-

A= arg min/m L(VV | Xvalidation) =arg min L(A(Xtrain |/1) | Xvalidation)

Es importante comprender la diferencia entre los parametros W y los
hiperparametros A . Los pardmetros W se modifican durante el entrenamiento
mientras que los hiperpardmetros son constantes durante el entrenamiento.
Entonces, el entrenamiento de una red neuronal artificial es un problema de
aprendizaje, mientras que la optimizacion de hiperparametros es un problema

de meta aprendizaje: el objetivo es aprender a aprender (Clement, 2020).
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2.2.5 Soluciones existentes para la optimizacion de hiperparametros.

Cuando se trata de optimizacion de hiperparametros, todos los enfoques se
pueden dividir en sin modelos y basados en modelos. Las técnicas basadas en
modelos construyen un modelo del espacio de hiperpardmetros durante su
exploracion, mientras que los algoritmos de sin modelo no utilizan el
conocimiento sobre el espacio de solucion durante la optimizacién (Clement,
2020).

La Figura 2.17 muestra diferentes enfoques y sus algoritmos correspondientes:
busqueda en cuadricula, busqueda aleatoria, estimador Tree Parzen
(denominado TPE), Spearmint, modelo sustituto de funciones de base radial
(RBF), Estrategia de evolucién de adaptacion de la matriz de covarianza (CMA-
ES), Optimizacion por metaheuristicas

Figura 2.18 Enfoques para la seleccion automatizada de hiperparametros

Seleccion Automatica de Hiperparametros

SIN MODELO BASADO EN MODELO
Busqueda en Blsqueda Optimizacion No, Busqueda
Cuadricula Aleatoria Bayesiana ProbTiI‘lstica Metaheuristica
TPE Speramint RBF

de Clement (2020)

2.25.1 Algoritmos Sin Modelo
2.25.1.1 Busqueda en Cuadricula (Grid Search)

Quizas el enfoque de fuerza bruta para encontrar el conjunto de
hiperparametros mas optimizado sea entrenar el conjunto de datos en
cada conjunto posible. Este enfoque, llamado busqueda en cuadricula,
es la forma mas segura de encontrar el mejor conjunto de
hiperparametros, pero también tiene sus desventajas. La Figura 2.18
muestra una cuadricula que recorre todas las combinaciones posibles

de los parametros 1y 2 (Tanay, 2021).
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Param 1

()
1
1
()
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Param 2

Figura 2.19 Busqueda en cuadricula de dos hiperparametros (Tanay, 2021)

Suponiendo que se tiene diez algoritmos con cinco hiperpardmetros
cada uno, con cuatro valores posibles para cada hiperparametro y un
conjunto de datos enorme que tarda 1 minuto en entrenarse en un
algoritmo en un conjunto de hiperpardmetros. Este escenario tardaria
alrededor de una semana en descubrir su mejor hiperpardmetro. Pero
para una menor cantidad de hiperpardmetros y un menor tiempo de

entrenamiento, se puede optar por la busqueda en cuadricula.

El valor de un hiperparametro puede variar en una distribucién continua
o discreta. Si el valor es discreto, hay un numero finito de valores
posibles en un rango. Sin embargo, en una distribucién continua, hay

infinitos valores posibles,
22512 BUsqueda Aleatoria (Random Search)

La busqueda en cuadricula finalmente encuentra el conjunto de
hiperparametros casi 6ptimo, pero su consumo de tiempo y recursos es
alto. La busqueda aleatoria, consume menos tiempo y recursos.
Selecciona hiperparametros al azar, crea un conjunto y entrena el
modelo en él. Es posible que este método no encuentre el mejor
conjunto, pero hay mayores posibilidades de encontrar un conjunto

cercano al mejor, ahorrando una gran cantidad de tiempo (Tanay, 2021).

A diferencia de la busqueda en cuadricula, en lugar de dedicar una gran
cantidad de tiempo a candidatos poco prometedores, la busqueda
aleatoria salta a hiperparametros aleatorios y, aunque no aprende de sus
resultados anteriores, generalmente ofrece resultados satisfactorios. En

la busqueda aleatoria, se define el nimero de ensayos, que es el nimero
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de conjuntos de hiperparametros que se probaran. Se puede ver cOmo
la busqueda aleatoria puede ser mejor que la busqueda en cuadricula

explorando el ejemplo que se muestra en la Figura 2.20.

Figura 2.20 Comparacioén de la busqueda en cuadricula (izquierda) con la busqueda
aleatoria (derecha)

Grid Search Random Search

de Tanay (2021)

En ambas imagenes de la Figura 2.20, los ejes 'X' e 'y' representan dos
hiperparametros y el fondo representa una precision cada vez mayor a
medida que el color se vuelve mas claro. En el caso de la busqueda en
cuadricula, que se muestra a la izquierda, si comenzamos a buscar desde
la esquina superior izquierda, a lo largo de la cuadricula, la busqueda
tardara una cantidad considerable de tiempo en llegar a la region de mayor
precision. En el caso de la busqueda aleatoria, que se muestra a la derecha,
debido a que busca hiperpardmetros aleatoriamente, tiene mas
posibilidades de alcanzar una mayor precision antes que con la basqueda
en cuadricula. Y tan pronto como finalice el nUmero definido de pruebas,
selecciona el mejor conjunto de hiperparametros disponible, con la

esperanza de que esté al menos cerca del mejor conjunto (Tanay, 2021).

Los siguientes son dos beneficios principales de utilizar la busqueda

aleatoria en lugar de la busqueda en cuadricula.

e El nimero de ensayos esta definido y es independiente del nimero

total de combinaciones.
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e Dado que el niumero de pruebas esté definido, incluso si se aumenta
el nimero de parametros que no contribuyen, la eficiencia temporal

del algoritmo no se ve afectada.
2.2.5.2 Algoritmos basados en modelos.
22521 Optimizacion bayesiana.

Los enfoques bayesianos, a diferencia de la busqueda aleatoria o de
cuadricula, realizan un seguimiento de los resultados de evaluaciones
anteriores que utilizan para formar un modelo probabilistico que asigha
hiperparametros a una probabilidad de una puntuacion en la funcién

objetivo:
P = (puntaje | hiperparametros)

(lan Dewancker 2015) este modelo se denomina “sustituto” de la funcion
objetivo y se representa como p(y | X). La funcién sustituta es mucho mas
facil de optimizar que la funcion objetivo y los métodos bayesianos
funcionan encontrando el siguiente conjunto de hiperparametros para
evaluar la funcion objetivo real seleccionando los hiperparametros que
funcionan mejor en la funcién sustituta. En otras palabras, se siguen los

siguientes pasos:

1. Construir un modelo de probabilidad sustituto de la funcion

objetivo.

2. Encontrar los hiperparametros que funcionan mejor en la funcién

sustituta
3. Aplicar estos hiperparametros a la verdadera funcién objetivo.
4. Actualizar el modelo incorporando los nuevos resultados

5. Repetir los pasos 2 a 4 hasta alcanzar el maximo de iteraciones o

tiempo

El objetivo del razonamiento bayesiano es volverse "menos equivocado”
con mas datos, lo que hacen estos enfoques al actualizar continuamente
el modelo de probabilidad sustituto después de cada evaluacion de la

funcion objetivo.
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En un nivel alto, los métodos de optimizacion bayesianos son eficientes
porque eligen los siguientes hiperparametros de manera informada. La
idea basica es: dedicar un poco mas de tiempo a seleccionar los
siguientes hiperparametros para realizar menos llamadas a la funcion
objetivo. En la practica, el tiempo dedicado a seleccionar los siguientes
hiperparametros es intrascendente en comparacion con el tiempo
dedicado a la funcion objetivo. Al evaluar los hiperparametros que
parecen mas prometedores a partir de resultados anteriores, los
métodos bayesianos pueden encontrar mejores configuraciones del

modelo que la busqueda aleatoria en menos iteraciones.

Los métodos basados en modelos bayesianos pueden encontrar
mejores hiperpardmetros en menos tiempo porque razonan sobre el
mejor conjunto de hiperparametros para evaluar en funcion de ensayos

anteriores.

En las siguientes figuras se puede apreciar lo que ocurre en la
optimizacién bayesiana. La Figura 2.21. muestra una estimacion inicial
del modelo sustituto (en negro con la incertidumbre asociada en gris)
después de dos evaluaciones. Claramente, el modelo sustituto es una

mala aproximacion de la funcion objetivo real en rojo.

Figura 2.21 Estimacion inicial del modelo sustituto (Frazier, 2018)

L

l [ pred var == pred mean == = = truth [ J evalua!ionsl 3

(%)

de Frazier (2018)

En la Figura 2.22 se muestra la funcién sustituta después de 8
evaluaciones. Ahora el sustituto coincide casi exactamente con la
funcién verdadera. Por lo tanto, si el algoritmo selecciona los
hiperparametros que maximizan el sustituto, probablemente produciran

muy buenos resultados en la funcién de evaluacién verdadera.
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Figura 2.22 Funcidn sustituta coincide con la funcion real

f(x)

de Frazier (2018)

2.2.6 Metaheuristica BAT.
2.2.6.1 Origen

En la naturaleza, un murciélago emite naturalmente fuertes pulsos de
sonido y escucha los ecos de los objetos circundantes. Los
micromurciélagos pueden determinar la tactica de persecucion de sus
presas dependiendo de los pulsos de sonido enviando sefiales de
frecuencia modulada que van desde 25 KHz a 150 KHz. Cada rafaga de
sonido ultrasénico dura sélo un periodo corto y los murciélagos pueden
enviar entre 10 y 20 rafagas de sonido por segundo. Sin embargo, la
cantidad de pulsos enviados aumenta a aproximadamente 200 pulsos por
segundo una vez que el murciélago se acerca a la presa. Aunque un
murciélago envia pulsos de carga mientras busca a su presa, el sonido de
estos pulsos disminuye a medida que se acerca a su objetivo (Mohammad
Shehab, 2022).

La figura 2.23 ilustra la posible trayectoria de un murciélago. Comienza con
una posicion arbitraria y luego cambia su ubicacion dependiendo de los
pulsos de sonido emitidos y las tasas de emision hasta que llega a la
ubicacion de la presa. Una vez que un murciélago encuentra su presa, el
volumen (sonoridad) disminuye y la frecuencia de emision de pulsos
aumenta (Mohammad Shehab, 2022).
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Figura 2.23 Trayectoria de un murciélago buscando su presa

fix)

de Mohammad Shehab (2022)

2.2.6.2 Algoritmo BAT

El algoritmo BAT fue propuesto por Yang (2010). Se utiliza para imitar la
ecolocalizacion de los murciélagos y se formula como una novedosa
técnica de optimizacion que aplica el comportamiento de un murciélago
cuando busca presas y/o evita dificultades al anochecer. En esta seccion
se introduce la formulacién matematica del algoritmo metaheuristico BAT
gue se inspird en la vida de los murciélagos en la naturaleza. Vale la pena

mencionar que Yang (2010) introdujo seis etapas principales para formular

el algoritmo BAT, como se muestra a continuacion.

Paso 1: Inicializacion de los pardametros del problema y de los

murciélagos.

En principio, para evaluar la optimizacion de la soluciéon X utilizando la
funcion objetivo f (X) de cualquier problema de optimizacion global, se

puede generalizar la siguiente formulacién:
min{f (x)| x e X}

donde f(X) es la funcion objetivo; x={x |i=1,...,d}es el conjunto de
variables de decision; X ={X.|i=1,...,d} es elrango de valores posible para
cada variable de decision, donde X, €[LB,,UB,], LB, yUB,son los limites
inferior y superior para la variable de decision x, respectivamente, y d es el

numero de variables de decision.

Paso 2: Inicializar la poblacion de murciélagos.
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La poblacién de murciélagos es una matriz de tamafio Nxd (BM) que

contiene N conjuntos de vectores de posicion de murciélagos (ver Ecuacion

(2.9)).

xoox Loox
2 2 2

BM = X'i/l X'i/l t X|s/| (2.9)
x' x) Lo x!

En este paso, estos vectores de ubicacion de murciélagos se generan

aleatoriamente de la siguiente manera:
x) = LB, +(UB —LB)x £(0,1), Vvi=12,..d , Vj=12,..,N (2.10)

donde f(0,1) generan un nimero aleatorio uniforme entre 0 y 1. Las
soluciones generadas se almacenan en la matriz BM en orden ascendente

segun los valores de su funcion objetivo, donde f(x") < f(x*<L < f(x").
Gbest

En este paso se guarda la mejor ubicacion global de murciélagos X~

Ghest __ 1

donde X X.

Paso 3: Movimiento de los murciélagos.

En este paso, cada murciélago X'vuela con una velocidad V' afectada por

una frecuencia f, generada aleatoriamente. La nueva posicion del

murciélago X' en el espacio de busqueda se actualiza de la siguiente

manera.
fi = foin + (foin = fra) X B(0,1) (2.11)
vl =v] (¢ =) x f, (2.12)
X! =x+v/ (2.13)

donde Vi=12..d y Vj=12..,N. La posiciéon de los murciélagos
descendientes se actualiza segun la ubicacion de los murciélagos padres

agregada a un valor relativamente pequefo. Este pequefio valor se hereda

a medida que la distancia entre los valores en la mejor ubicacién global de
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murciélagos y el murciélago padre se acerca al murciélago descendiente.

Paso 4: Intensificacion de la poblacion actual de murciélagos.
Este paso es la fuente de aleatoriedad controlada en el algoritmo inspirado

en murciélagos. Con un rango de probabilidad de frecuencia de pulso [},

cada nueva ubicacion de murciélago se actualiza utilizando una estrategia
de busqueda local con recorrido aleatorio alrededor de las mejores

soluciones seleccionadas actualmente. La ubicaciéon histérica del
., b . ... . . .
murciélago X' se selecciona inicialmente entre las mejores ubicaciones

actuales. A partir de entonces, la nueva ubicacion del murciélago X'se

actualiza de la siguiente manera:

j best
X' =x" +5ﬂj (2.14)

donde ﬂj es la sonoridad o volumen medio de todos los murciélagos y ¢
es un valor aleatorio en el rango [-1,1]. Para resumir: en los pasos 3y 4, la

nueva posicion del murciélago X' se puede calcular como:

best
X | +gﬂj B0, >,
x!+v! enotrocaso

y
X7 < (2.15)

Paso 5: Actualizacion de la poblacion de murciélagos.

En este paso, para cada murciélago en BM, la nueva posicion del
murciélago reemplaza la posicion actual del murciélago segun las

siguientes condiciones:

best

1. Elvalor de la funcion objetivo de f (x**') es mejor que f(x/).

2. Elvalor de £(0,1) es menor que A, .

El valor de la frecuencia del pulso r;y el volumen (sonoridad) A, también

se actualizaran de la siguiente manera:
r=r’1—e"") (2.16)

A =caA (2.17)
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donde itr es el niumero de generacion en el paso de tiempo actual, o y »

son constantes. A medida que el paso de tiempo itr se acerca al infinito,
el volumen promedio del murciélago se acerca a cero, mientras que la tasa

de emision de pulsos se acerca a la tasa de emision de pulsos inicial.
A" —0, r"—>r), comoitr >«

Finalmente, se clasifican los murciélagos y se determina la mejor ubicacion

actual de los murciélagos x°™.

Paso 6: Criterio de parada.

En este paso, el algoritmo inspirado en los murciélagos repite del paso 3 al
paso 5 hasta que se cumpla el criterio de terminacion. Los criterios de
terminacion normalmente estan relacionados con la restriccién de tiempo
computacional, el nimero de generaciones, el nimero de generaciones

detenidas y la calidad de los resultados finales.

El algoritmo de la Figura 2.24 resume la ejecucion del algoritmo BAT.

Figura 2.24 Algoritmo metaheuristico BAT (Yang, 2010)

Funcion objetivo f(x), x = (X..X;)";

Iniciar la poblacion de murciélagos x (i=1,2,...,n) y v, ;
Definir la frecuencia del pulso f,en x;;

Inicializar la frecuencia del pulso x. y la sonoridad A ;

1

2

3

4

5. Mientras (t < # de iteraciones)

6 Generar nuevas soluciones estableciendo frecuencia
7 y actualizar velocidades y posiciones/soluciones:

8 Si (rand >r,) entonces

9. Seleccionar la solucion;

10. Generar una solucién local;

11. Genera una nueva solucion volando aleatoriamente;
12. Si (rand < A) and (f(x,) < f(x*™")) entonces

13. Aceptar la solucién

14. Incrementar r; y reducir A

15. Encontrar el mejor X***;

16.Reportar el mejor resultado global
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2.2.7 Antecedentes empiricos de la investigacion

2.2.7.1 Optimized Convolutional Neural Networks for Detecting Covid-
19 from Chest X-Ray (Deepa S., 2022)

En este trabajo se ha disefiado una arquitectura CNN con hiperparametros
optimizados para clasificar las radiografias de térax de COVID-19. Los
hiperparametros de la CNN se optimizaron mediante un método hibrido
basado en los algoritmos Firefly Algorithm (FA) y Particle Swarm
Optimization (PSO) para aumentar el rendimiento del diagnéstico. Este
trabajo se centrd en optimizar el tamafio del lote, la tasa de aprendizaje, la
funcién de activacion y el nimero de épocas que forman la estructura de la

CNN. Se logro una exactitud de 97.34% con el modelo optimizado

2.2.7.2 Hyperparameters Optimization of Deep Convolutional Neural
Network for Detecting COVID-19 Using Differential Evolution
(Abdelrahman Ezzeldin Nagib, 2022).

En este articulo, se utiliza el algoritmo de Evolucion Diferencial para
determinar los valores 6ptimos para los hiperparametros de las redes
neuronales convolucionales para detectar COVID-19 en imagenes de rayos
X. El modelo presentado comienza con la preparacion de datos, seguido
de la optimizacibon de hiperpardmetros utilizando el algoritmo
metaheuristico de Evolucion Diferencial, y finaliza con la fase de
aprendizaje y evaluacion del desempefio. Los resultados obtenidos del
modelo presentado podrian estar logrando una precision del 100 % para
los datos de entrenamiento y del 97.25 % para los datos de pruebas. Los
hiperparametros optimizados fueron: El nUmero de capas convolucionales
y completamente conectadas, el numero de neuronas en las capas
completamente conectadas, el numero de épocas de entrenamiento y el

tamano del lote.

2.2.7.3 Hyperparameter Optimization in a Convolutional Neural
Network Using Metaheuristic Algorithms (Angel Gaspar, 2021).

En este estudio se comparé el desempefio de la optimizacion de
hiperpardmetros en una red neuronal convolucional utilizando los

algoritmos metaheuristicos, Colonia de Abejas Artificiales (ABC),
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Optimizacion de Enjambre de particulas (PSO) y Optimizacién de hormiga
leén (ALO). El conjunto de datos utilizado fue MNIST. Se realizaron un total
de 30 ejecuciones considerando los siguientes indices: promedio,
mediana, desviacion estandar, mejor valor y el peor valor. Donde el valor
de la funcion objetivo corresponde a la pérdida o error de la red neuronal
convolucional. Aunque todos los algoritmos comparados dieron buenos
resultados, el rendimiento general de estos algoritmos no es el mismo. La
diferencia en el desempefio de los algoritmos metaheuristicos se debe a
sus operadores de busqueda y explotacion. El algoritmo que obtuvo mejor

resultado para esta tarea fue ALO, debido a lo mencionado anteriormente.

2.2.7.4 Optimal hyperparameter selection of deep learning models for
COVID-19 chest X-ray classification (Adeyinka P. Adedigba,
2021).

Este articulo presenta técnicas para diagnosticar COVID-19 a partir de
radiografias de térax (CXR). Utiliza el enfoque de ajuste discriminativo, que
asigna dindmicamente diferentes tasas de aprendizaje a cada capa de la
red. La tasa de aprendizaje se establece utilizando la politica de tasa de
aprendizaje ciclica que cambia por iteracién. Esta flexibilidad aseguré una
rapida convergencia y evitd quedarse estancado en el punto de silla de
montar. Ademas, aborda la alta demanda computacional de los modelos
profundos implementando un algoritmo que utiliza el entrenamiento de
precision mixta eficiente en memoria y computacional. A pesar de la
disponibilidad de escasos conjuntos de datos, el modelo logré un alto
rendimiento y generalizacion. Obtuvo una precision de validacién del
96,83%, una sensibilidad y una especificidad del 96,26% y 95,54%,
respectivamente. Cuando se prueba en un conjunto de datos
completamente nuevo, el modelo alcanza una precision del 97%. Los
hiperparametros que se optimizaron fueron la tasa de aprendizaje y el

momento.
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2.2.7.5 Hyperparameter Optimization for COVID-19 Chest X-Ray
Classification (Ibraheem Hamdi, 2022).

En esta investigacion, los autores optimizan los hiperpardmetros de una red
neuronal convolucional preentrenada DenseNet-121. Para optimizar los
hiperparametros utilizan la herramienta Optuna que es un marco de
optimizacién automatica de hiperparametros que esta integrado en Pytorch
Lightning. Los hiperparametros considerados son tamafio del lote, tasa de
abandono, tasa de aprendizaje y aumento de datos. Se demuestra que es
posible desarrollar modelos con una precision del 83% en clasificacion
binaria y del 64 % en clases multiples para detectar infecciones por COVID-

19 a partir de radiografias de torax.

2.2.7.6 Hyperparameter Optimization of Convolutional Neural
Networks for Classifying COVID-19 X-ray Images (Podgorelec,
2022).

En esta investigacidon, se adapta y generaliza el método de clasificacion
basado en el aprendizaje por transferencia para detectar COVID-19 a partir
de imagenes de rayos X y emplea la metaheuristica Grey Wolf Optimizer
for Transfer Learning Tuning para resolver la tarea de configuracion de
hiperparametros. Utiliza un conjunto de datos de 1446 imagenes de rayos
X, con una precision general del 84,44%, optimizando los hiperparametros
siguientes: numero de neuronas en la capa completamente conectada, la

tasa de abandono, la funcién de optimizacion y la tasa de aprendizaje.

2.2.7.7 Hyperparameter Optimization for COVID-19 Pneumonia
Diagnosis Based on Chest CT (Lacerda, 2021).

El propésito de este trabajo es investigar el uso del algoritmo de
optimizacién Hyperband en el proceso de optimizacion de una CNN
aplicado al diagnéstico de la enfermedad SARS-Cov2 (COVID-19). La
prueba se realizd con el marco Optuna y el proceso de optimizacion tuvo
como objetivo optimizar cuatro hiperparametros: (1) la arquitectura troncal,
(2) la cantidad de modulos iniciales de VGG16, (3) la cantidad de neuronas
en las capas completamente conectadas y (4 ) la tasa de aprendizaje. La

CNN se entren6 en 2175 imagenes de tomografia computarizada (TC). La
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CNN propuesta por el proceso de optimizacion fue una VGG16 con cinco
modulos iniciales, 128 neuronas en las dos capas completamente
conectadas y una tasa de aprendizaje de 0,0027. EI método propuesto
logré una sensibilidad, precision y exactitud del 97%, 82% y 88%,
superando la sensibilidad de las pruebas de reaccién en cadena de la
polimerasa en tiempo real (RT-PCR) (53-88%) y la precision de las

pruebas. diagndstico realizado por expertos humanos (72%).

2.2.7.8 Bayesian-based optimized deep learning model to detect
COVID-19 patients using chest X-ray image data (Mohamed,
2022).

El propésito de este estudio es clasificar imagenes de radiografias de torax
de COVID-19 I. Se propone un nuevo modelo de red neuronal convolucional
(CNN) basado en optimizaciéon bayesiana para el reconocimiento de
imagenes de rayos X de térax. El modelo propuesto tiene dos componentes
principales. El primero utiliza CNN para extraer y aprender funciones
profundas. El segundo componente es un optimizador basado en
bayesiano que se utiliza para ajustar los hiperparametros de CNN de
acuerdo con una funcion obijetivo. El conjunto de datos equilibrado utilizado
comprende 10.848 imagenes (es decir, 3,616 de COVID-19, 3,616 casos
normales y 3,616 de neumonia). Se demuestra que la arquitectura 6ptima
derivada de la busqueda bayesiana logré una precision del 96%. Los
hiperparametros que se optimizan son: la tasa de aprendizaje, el momento,

profundidad de la capa completamente conectada y la regularizaciéon L2.
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3. METODOLOGIA.
3.1 Ambito de estudio.

El estudio no tiene una acotacién geografica especifica por cuanto los datos que
se utilizaran provienen de diferentes espacios geograficos del mundo, en

consecuencia, los resultados seran validos en el contexto mundial
3.2 Tipo y nivel de investigacion.

Este es un estudio de tipo cuasiexperimental (Pallela S., 2006) debido a que se
manipularan variables de manera controlada, en este caso, los hiperparametros de
una red neuronal convolucional para optimizar su arquitectura, utilizando datos que
no pueden ser obtenidos al azar para reconocer COVID-19 en imagenes
radiolégicas de torax. Y es de nivel aplicado tecnoldgico porque generara nuevo

conocimiento con el propdsito de apoyar al diagnostico de COVID-19.
3.3 Unidad de analisis.

La unidad de andlisis son redes neuronales convolucionales en las que se
optimizaran sus hiperparametros para reconocer COVID-19 en iméagenes

radiologicas.
3.4 Etapas de la investigacion.

Con la finalidad de alcanzar los objetivos de este trabajo se realizaran las

siguientes actividades:

1. Determinar el conjunto de datos de imagenes de rayos X de térax a utilizar

2. Diseiar e implementar una red neuronal convolucional para el reconocimiento
de COVID-19 en imagenes radiolégicas.

3. Aplicar la metaheuristica BAT para obtener los hiperparametros optimos de la
red neuronal convolucional para el reconocimiento de COVID-19 en imagenes
radioldgicas.

4. Evaluar el desempefio de la red neuronal convolucional con lo hiperparadmetros

optimos encontrados por el algoritmo metaheuristico BAT.
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4. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 El conjunto de datos de COVID-19.

El conjunto de datos consiste de un total de 284 imagenes. Estas imagenes fueron
recopiladas de dos bases de datos diferentes disponibles publicamente: Kaggle
COVID-19 chest X-ray image Dataset ! y Kaggle Covid-19 Chest Radiography

Database?.

Las 284 imagenes constan de dos clases: “Normal”, y “Covid”. La Tabla 4.1
muestra la distribucion de las imagenes entre estas dos clases. En cada clase, las
imagenes se dividen con fines de entrenamiento y de validacion. Las imagenes de
validacion representan el 27% de las de entrenamiento. La distribucion de datos
que se muestra en la Figura 4.1 indica que las iméagenes de rayos X disponibles

estan balanceados

Tabla 4.1 Distribucién de los datos

Clases Train Valid | Total

Covid-19 112 30 142

Normal 112 30 142

Total 224 60 284

Cantidad de muestras por clases para entrenamiento

100

80 1

60 1

Nro de muestras

204

Normal

Clases

Figura 4.1 Distribucion de imagenes de entrenamiento

1 www.kaggle.com/alifrahman/covid19-chest-xray-imagedataset.

2 www.kaggle.com/tawsifurrahman/covid19-radiographydatabase
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4.2 Preprocesamiento.

Antes de enviar datos al modelo CNN, las imagenes se normalizan para evitar la
saturacion del modelo y mejorar el proceso de entrenamiento. Con la finalidad de
disminuir el costo computacional, se redimensionan las imagenes de un
tamanfo de 1024x1024 a 128x128. Ademas, las imagenes toman al azar para hacer
gue los datos sean mas versatiles, lo que eventualmente conduce a un
entrenamiento genérico y el modelo sera mas eficiente al momento de generalizar.
Asimismo, debido al reducido nimero de imagenes, se realiza aumento de datos
(data augmentation) que sigan las mismas caracteristicas estadisticas de las

muestras y asi entrenar la red con mas datos.
4.3 Arquitectura de la red neuronal convolucional.

Para determinar la arquitectura base de la CNN que se optimizard, se ha
consultado los trabajos de Deepa S. (2022). Talha (2021) y Muhammad Talha
Nafees (2021). De dichos trabajos se obtiene la arquitectura de la Tabla 4.2 que
refleja en gran medida la arquitectura utilizada en los trabajos mencionados. En
consecuencia, la arquitectura de la CNN que se optimizara es la que se describe
en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Arquitectura de la red neuronal convolucional base

N° | Tipo de capa Representacion

1 Capa convolucional Conv2D(f1)

2 Capa convolucional Covn2D(f2)

3 Capa de agrupamiento | MaxPooling(2,2)
max.

4 Capa de abandono Dropout(dl)

5 Capa convolucional Conv2D(f3)

6 Capa de agrupamiento | MaxPooling(2,2)
Max.

7 Capa de abandono Dropout(d2)

8 Capa convolucional Conv2D(f4)

9 Capa de agrupamiento | Maxpooling(2,2)
Max.

10 | Capa de abandono Dropout(d2)

11 | Capa de aplanamiento Flatten()

12 | Capadensa Dense(unitl)

13 | Capa de abandono Dropout(0.5)

14 | Capa de salida Dense(1)
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4.4 Experimentos

4.4.1 Seleccion de los hiperparametros a optimizar.

La calidad y el resultado del entrenamiento de una red neuronal convolucional

estan condicionados por los diversos valores que definen los hiperparametros.

Para determinar los hiperparametros que se optimizaran en esta investigacion
se toma como referencia aquellos que se consideran en los trabajos de

investigacion de los antecedentes que se resumen en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Resumen de hiperparametros optimizados en antecedentes

Referencia Hiperparametros a
optimizar
Deepa S. (2022) - Tamafio del lote

- Tasa de aprendizaje
- Funcién de activacion
- Nro. de épocas

Abdelrahman - Nro. de capas
Ezzeldin Nagib - Nro. de neuronas
(2022) - Nro. de épocas

- Tamano del lote

Adeyinka P. - Tasa de aprendizaje
Adedigba (2021) - Momentum
Ibraheem Hamdi - Tamarfio del lote
(2022) - Tasa de abandono

- Tasa de aprendizaje
- Aumento de datos

Podgorelec (2022) |- Nro. de neuronas

- Tasa de abandono

- Funcion de optimizacion
- Tasa de aprendizaje

Abdelrahman - Tasa de aprendizaje
Ezzeldin Nagib - Momentum
(2022) - Nro. de capas

- Regularizacion L2
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En todos los trabajos referidos en la Tabla 4.3, se optimizan soélo algunos
hiperparametros que los autores consideran importantes para su investigacion,

manteniendo constantes los otros hiperparametros.

Tomando como referencia los datos de la Tabla 4.3, en esta investigacion, se
analizan los hiperparametros que consideramos los mas importantes y que es
posible optimizar mediante el algoritmo metaheuristico BAT. A continuacion,

se detallan los hiperpardmetros seleccionados.

- Latasa de aprendizaje.

- La funcién de activacion.

- El algoritmo de optimizacion

- El tamafio del filtro (kernel).

- El ndmero de filtros en las capas convolucionales.
- Latasa de abandono (dropout).

- El nimero de neuronas en la capa completamente conectada.

En la tabla 4.4 se muestran los posibles valores de cada hiperpardmetro a

optimizar.
4.4.2 Parametros de lared neuronal convolucional.
Para realizar los experimentos se consideran los siguientes datos
iniciales:

- Tamafio y canales de las imagenes de entrada.
Las imagenes se han redimensionado a un tamafio de 128 x 128 y
tienen 3 canales
- Tamaio del lote
Se ha considerado un lote de tamafio 32 para no saturar la memoria.
- Numero de épocas

El nimero de épocas es de 10
Plataformas: Anaconda, Google Colaboratory
Lenguaje de programacion Python 3.10.13

IDE: Visual Studio Code.
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4.4.3 Implementacion de la metaheuristica BAT.

e Datos del problema
- Funcion objetivo.
La funcién objetivo f(X) es minimizar la pérdida de la red

neuronal convolucional utilizando la funcion Binary Cross Entropy
debido a que el conjunto de datos tiene solo dos clases, su
expresion matemética es la siguiente:
1 n C
-2 2 [y log(p) + (- y;)log(l- )]

j=1 i=1

donde:
y : la clase a predecir
p : probabilidad predicha para la clase
C : numero de clases
N : nimero de ejemplos
Al minimizar la pérdida, implicitamente se maximiza la exactitud.
- Rango de valores de los hiperpardmetros.
Los hiperparametros que se optimizardn pueden tomar los

siguientes valores de acuerdo a la Tabla 4.3

Tabla 4.4. Rango de valores de los hiperparametros a optimizar

Ne | Hiperparametro X Rango de valores LB, | UBi
1 Nro. de filtros capa conv. 1 (f1) | x1 | [32,64,128] 0 2
2 Nro. de filtros capa conv. 2 (f2) | x2 | [32,64,128] 0 2
3 Nro. de filtros capa conv. 3 (f3) | x3 | [32,64,128] 0 2
4 Nro. de filtros capa conv. 4 (f4) | xa | [32,64,128] 0 2
5 | Tamafio del filtro (k) xs | [3,5] o |1
6 | Optimizador (op) X6 [Adam, SGD, RMsprop, o |4

Adadelta, Adagrad]

7 Tasa de abandono capa 1(d1l) | x7 | [0.0,0.2,0.3,0.4, 0.5] 0 4

) Tasa de abandono capa 2 (d2) | xs | [0.0,0.2,0.3, 0.4, 0.5] 0 4

Nro. neuronas clasificador 1
9 i xo | [61,128] 0
(unitl)
10 | Tasa de aprendizaje (Ir) x10 | [0.1, 0.01, 0.001, 0.0001 | O 3
11 | Funcion de activacion (fa) x11 | [relu, selu, elu] 0 2

Nota: X es variables de decisién, LB; limite minimo de valores, UBi limite maximo de

valores

51



e Datos de los murciélagos.

Los datos con los que se ejecuta el algoritmo metaheuristico BAT

para optimizar la arquitectura de la CNN son:

Tamafo de la colonia de murciélagos:
N =10
- Numero de variables de decision:
d=11
- Frecuencia minima:
f..=0
- Frecuencia maxima:
f =2
- Constante alfa:
a=0.9
- Constante gama:
y=0.7
- Numero de iteraciones: 10

Inicializacion de la colonia de murciélagos.

La posicion inicial de la colonia de murciélagos (BM) se calcula
aleatoriamente mediante la ecuacién (2.10):

x) =LB, +(UB,—-LB)x 3(0,1), Vi=12,..d ,Vj=12,..,N

1202 L 2
0121L 0
BM=|1 2 1|_@-<—@
MMMML M
0121L 0

En esta matriz cada fila de variables de decision representa a un

murciélago de la colonia.
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El valor x; =0 significa el valor que tiene indice 0 en el vector de posibles

valores de filtros en la tercera capa convolucional (f3) en la Tabla 4.3 el

hiperparametro nro. 3. Graficamente se tiene:

0 1 2

Nro. de filtros capa conv. 3 (f3) =
32 |64 | 128

Por lo que para calcular la funcién objetivo el nUmero de filtros en la

tercera capa convolucional (f3) sera 32 para el murciélago 1.

De la misma manera el valor x} =1, representa el valor que tiene indice

1 en el vector de posibles valores de funcion de activacion (fa) en la Tabla

4.3. el hiperparametro nro. 11. Graficamente esto es:

0 1 2

Funcion de activacion (fa) = relu | selu | elu

De manera que, para calcular la funcién objetivo se debe utilizar la

funcién de activacion ‘selu’ para el murciélago 3

Por consiguiente, los valores iniciales de la funcion objetivo para cada

murciélago de la poblacion son:

[0.8]
1.6
f(x)=|2.1
M

3.4

El mejor resultado de la funcion objetivo se almacena en orden

Gbest

ascendente por lo que X~ estard en la primera ubicacion.

Los valores iniciales de velocidad y frecuencia son:

000 0L O] [0.0]
0000L O 0.0
v=(0 0 0 0 L O f=100
MMMML M M
0000L O 0.0
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El valor inicial de la tasa de pulsaciones (r) y la sonoridad (A) se calcula

mediante las ecuaciones (2.16) y (2.17) respectivamente;

_ 0 (=yxitr) _
rj_rj(l—e )= r=|-1

o
15
A =aA=A=18
M
_1'4_

El diagrama de flujo del algoritmo BAT para optimizar la CNN es el

siguiente:
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Inicio

Inicializar posician, velocidad y
parametros Ec. 2.10

!

Evaluar la CNN para cada murciélago y
guardar la mejor posicion

»
P
A

y

Actualizar la velocidad y posicion con las
Ec.2.11,2.12y 2.13

No

rand > r.

Actualizar posicion temporal mediante
laEc. 2.14

[ Evaluar la CNN ]

(rand < A;) and (f(x,) < j-(_\.cbm))

Actualizar sonoridad y emision con las Ec.
2.16y2.17

Y

[ Actualizar la mejor posicion ]

¢Se alcanzo
el criterio de
parada?

[ Devolver la mejor posicion ]

Fin
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4.4.4 Hardware y software

- Hardware
Laptop HP ZBook
Procesador CPU: Intel Xeon E-2176M, 12 nucleos
Procesador GPU: Nvidia Quadro P1000, 640 nucleos
Memoria: 16 GB

- Software
Sistema Operativo: Windows 11.
Lenguaje de programacion: Python version 3.10.13

Librerias: Tensorflow GPU, Keras, Sklearn
4.4.5 Hiperparametros 6ptimos.

Luego de la ejecucion del algoritmo metaheuristico BAT, cuya implementacion
se puede ver en el Anexo 02, este proporciondé como resultado los

hiperparametros 6ptimos de la Tabla 4.5.

Tabla 4.5 Valores 6ptimos de los hiperparametros encontrados por BAT

Hiperparametro Simbolo | Valor
optimo
Nro. de filtros capa conv. 1 fl 32
Nro. de filtros capa conv. 2 f2 32
Nro. de filtros capa conv. 3 f3 128
Nro de filtros capa conv. 4 f4 128
Tamafio del kernel k 3
Tasa de abandono capa drop. 1 | d1 0.2
Tasa de abandono capa drop. 2 | d2 0.2
Tasa de abandono capa drop. 3 | d3 0.0
Nro. de neuronas capa densa 1l | unil 64
Funcion de activacion fa relu
Optimizador op Adam

4.4.6 Arquitectura 6ptima de la CNN

Con los hiperpardmetros optimizados de la Tabla 4.5 se construye la

arquitectura 6ptima de la CNN que se muestra en la Figura 4.2
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Figura 4.2. Arquitectura 6ptima de la CNN

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32,kernel size=(3,3),activation=
‘relu’,input_shape=(img_fil,img col,3)))

model.add(Conv2D(32, (k,k),activation="relu’))

model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(128, (k,k),activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.2))

model.add(Conv2D(128,(3,3),activation="relu’))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(0.9))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(64,activation="relu’))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid'))

4.4.7 Resultados del modelo 6ptimo.
- Pérdida de entrenamiento y validacion

La Figura 4.3 muestra el grafico de pérdida durante el entrenamiento
del modelo 6ptimo para datos de entrenamiento y validacion durante
10 épocas.

Figura 4.3 Resultados de pérdida del modelo éptimo

Pérdida de entrenamiento y validacién

—— Pérdida de entrenamiento
—— Pérdida de validacion

0.7 4

0.6

0.3 1

0.2 1

0.1

Epocas

57



Analisis

Las curvas de la Figura 4.3 indican que el entrenamiento del modelo
avanza sin sobreajuste. Se puede notar que en la iteracion 10 las
curvas muestran todavia una ligera pendiente negativa, y, por lo
tanto, el modelo se podria entrenar todavia mas. En consecuencia,
los hiperparametros optimizados a traves del algoritmo
metaheuristico BAT demuestran su validez.

Exactitud (accuracy) de entrenamiento y validacion.

En la Figura 4.4 se puede apreciar la exactitud del modelo 6ptimo

para datos de entrenamiento y validacion.

Figura 4.4 Exactitud de entrenamiento y validacion

Accuracy de entrenamiento y validacion

1.0

0.9 1

0.8 1
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—— Accuracy de entrenamiento
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T T T T T
2 4 6 8 10
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Andlisis

Las curvas de la Figura 4.4. muestran claramente que el modelo
Optimo no presenta sobreajuste, ademas, estas curvas muestran una
exactitud del 98.3% para datos de validacién. El detalle de las
precisiones de cada clase se proporciona en la Tabla 4.5. También
es pertinente mencionar que la exactitud para datos de validacion
comienza en alrededor de 0.8, que es un valor bastante alto debido

a un tamafo de lote pequefio de 32 y una tasa de aprendizaje de
0.001.

Matriz de confusion

La matriz de confusion es la columna vertebral de los indicadores de
rendimiento de la clasificacion, ya sea en clasificadores binarios o

clasificadores multiclase. Tiene cuatro parametros fundamentales, es
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decir, verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos
positivos (FP) y falsos negativos (FN). En la Figura 4.6. se muestra

la matriz de confusién del modelo estudiado.

Figura 4.5 Matriz de confusion del modelo 6ptimo
-30
-25

E 26
20
15
10
30

5

| 0

o] 1

En la matriz de confusién, la etiqueta prevista estd en el eje

o

—

horizontal, mientras que el eje vertical muestra la etiqueta verdadera.

Aqui, para la clase COVID-19 (clase 0), los verdaderos positivos (TP)
son 26 casos y se pronostican también 26 verdaderos positivos. Los
falsos positivos (FP), son los casos que no son de COVID-19
pronosticados como COVID-19, en este caso es 0. Los verdaderos
negativos (TN) son los casos que no son COVID-19 y se pronostican
como que no son efectivamente casos de COVID-19, en este caso
son en namero de 30 y los falsos negativos (FN) es el nimero de
pacientes con COVID-19 pronosticados como que no tiene COVID-
19, es decir 4. El detalle completo de la matriz de confusién para cada

clase se proporciona en la Tabla 4.6.

Tabla 4.6 Detalle de la matriz de confusion

Clase TP TN | FP | FN Precis. Sensib | Especif. | Score Acc
. F1

Covid 26 30 0 4 1.00 0.87 1.00 0.93 0.93

Normal 30 26 4 0 0.88 1.00 0.87 0.94 0.93

59



Analisis

La evaluacion del desempefio del modelo optimizado se realiza
utilizando las métricas precision, sensibilidad, especificidad y
exactitud. Para todas las clases, estos pardmetros se calculan en la
Tabla 4.6. EI modelo propuesto es muy preciso para la clase COVID-
19 con una precision del 100%, lo que significa que el modelo tiene
un rendimiento excelente para los casos de COVID-19. Ademas, el
modelo rara vez clasifica a pacientes normales como positivos para
COVID-19. Esto también lo indica la especificidad que es también del
100%. Ambos parametros dependen de FP, que es 0O para la clase
Covid, como se muestra en la Tabla 4.6. Aparte de esto, la
sensibilidad del modelo es un poco baja, es decir, 87%, lo que
significa que el modelo clasifica el COVID-19 como “No covid” debido

al aumento de datos utilizado con fines de entrenamiento.

4.4.8 Implementacién de Optimizacion Bayesiana de los hiperparametros

de la CNN.

Con la finalidad de lograr los objetivos de esta investigacion, se ha
implementado la optimizacién bayesiana de hiperparametros de la red
neuronal convolucional (ver Anexo 04) para detectar COVID-19 en
imagenes de rayos X de térax cuyos resultados se pueden apreciar en
la Tabla 4.7.

Tabla 4.7. Resultados de la Optimizacién Bayesiana de la CNN

Iter. | target | filtros | Func_act | kernels | neuronas | optimiz | Tasa_apr | Tasa_drop
1 0.5 72.0 1.441 3.0 83.35 0.587 0.0101 0.1745
2 0.5 65.1 0.793 4.0 90.83 | 2-741 0.0212 0.4512
3 0.5 34.6 1.341 3.8 99.76 | 0.561 0.0206 0.4203
4 0.5| 127.6 0.157 3.6 127.50 1.707 0.0825 0.2152
5 0.5| 127.5 1.278 4.5 64.73 0.407 0.0495 0.3231
6 0.5 32.1 1.345 4.9 127.70 1.542 0.0774 0.3615
7 0.5 32.0 0.748 4.6 64.76 1.730 0.0717 0.4156
8| 0.85| 127.9 0.971 4.7 126.60 | 3.517 0.0300 0.2038
9 0.5| 100.8 1.303 3.2 69.57 2.621 0.0833 0.1807
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La optimizacion bayesiana permite obtener una exactitud de 85% en la

iteracion 8 para los valores de los hiperparametros correspondientes en la

Tabla 4.3 y que se pueden ver en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8. Valores de los hiperpardmetros con optimizacion bayesiana

Hiperparametros Valores (optimizacién bayesiana)
Numero de filtros 128

Funcion de activacion Selu

Tamafio del kernel 5x5

Numero de neuronas 126

Optimizador Adagrad

Tasa de aprendizaje 0.03006

Tasa de abandono 0.2

4.4.9 Discusion de resultados.

Para determinar en qué medida el algoritmo metaheuristico BAT optimiza la

arquitectura de una CNN para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de

térax se construye la Tabla 4.9.

Tabla 4.9. Exactitud (accuracy) obtenida en la investigacion comparada con otros resultados.

Referencia Algoritmo Exactitud

Deepa S. (2022) Metaheuristica Firefly — PSO 97.34%

Abdelrahman Ezzeldin Nagib Metaheuristica Evolucion | 97.25%

(2022) Diferencial

Adeyinka P. Adedigba (2021) | Ajuste discriminativo 96.83%

Ibraheem Hamdi (2022) Optuna 83%

Podgorelec (2022) Metaheuristica Grey Wolf Optimizer | 84.4%
for Transfer Learning

Abdelrahman Ezzeldin Nagib Optimizacién Bayesiana 96%

(2022)

Implementado por el autor Optimizacién Bayesiana 85%

Implementado por el autor Metaheuristica BAT 98.3%
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Los resultados mostrados en la Tabla 4.9 demuestran que el algoritmo
metaheuristico BAT obtiene la mejor exactitud (accuracy) general para
clasificar imagenes de rayos X de torax para detectar COVID-19 en relacién a

otras técnicas utilizadas para el mismo proposito.

Con respecto a la eficiencia en tiempo de ejecucion del algoritmo
metaheuristico BAT para optimizar los hiperparametros de la CNN en la Tabla
4.10 se muestran los tiempos alcanzados por la optimizaciébn bayesiana
implementada por el autor y el algoritmo metaheuristico BAT. En esta tabla no
se consideran los tiempos de ejecucion de los algoritmos de optimizacion de

los trabajos de referencia debido a que no se dispone de esa informacion.

Tabla 4.10. Tiempo de ejecucién de algoritmos de optimizacién

Algoritmo Tiempo promedio | Exactitud general
Optimizacién Bayesiana | 00:11:35 85%
Metaheuristica BAT 02:43:20 98.3%

Como se puede apreciar en la Tabla 4.10, el tiempo promedio utilizado por el
algoritmo metaheuristico BAT es considerablemente superior a la optimizacion
bayesiana debido a que esta metaheuristica optimiza los hiperparametros
haciendo una busqueda local mediante la cual en cada iteracion calcula la
nueva ubicacion de la colonia de murciélagos lo que implica entrenar la CNN

con los hiperpardmetros que cada vez son mas cercanos al 6ptimo.

Es necesario indicar que este tiempo es obtenido ejecutando el algoritmo sobre
una plataforma GPU, de lo contrario el tiempo de ejecucion seria muy extenso.
El tiempo de ejecucion del algoritmo BAT es también afectado por la cantidad
de imagenes en el conjunto de datos utilizado, por este motivo en esta
investigacion se ha considerado solo 284 imagenes sobre los que

necesariamente se ha tenido que realizar aumento de datos.

En cuanto a la eficiencia del uso de memoria, ha sido necesario disminuir el

tamafio de las imagenes a 128x128 pixeles debido a que con tamafios mas
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grandes la memoria del equipo utilizado resulta insuficiente. Debido a esto

también, el tamano del lote se ha mantenido en 32.
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
CONCLUSIONES

1. El algoritmo metaheuristico BAT ha permitido optimizar la arquitectura de una red
neuronal convolucional para detectar COVID-19 en imagenes de rayos X de torax,
alcanzando una exactitud general de 98.3% para datos de validacion como se
muestra en la Tabla 4.9, mejorando aquellas obtenidas en los trabajos de
investigacion de los antecedentes. Incluso ha demostrado ser superior al algoritmo
de optimizacién bayesiana que solo alcanzé un 85% de exactitud.

2. No existe un estudio que indigue especificamente qué hiperparametros considerar
para la optimizacion de la arquitectura de una CNN. En consecuencia, para
determinar los hiperparametros a optimizar en esta investigacion, se ha recopilado
informacion en la Tabla 4.3 de los hiperparametros que se optimizan en las
investigaciones de los antecedentes y que sirvieron como base en la seleccién de
aquéllos que optimicen la arquitectura de la CNN de este trabajo. Los
hiperparametros seleccionados se muestran en la Tabla 4.4.

3. El conjunto de datos utilizado contiene 284 imagenes correspondientes a las
clases ‘Covid’ y ‘No Covid’. Al tener este conjunto de datos dos clases, la funcién
de aptitud utilizada para la optimizacién de la arquitectura de la CNN es la funcién
Binary Cross Entropy que permite calcular la pérdida o el error de la CNN. Por
consiguiente, el algoritmo metaheuristico BAT minimiza el valor de esta funcion de
aptitud.

4. Al ser la optimizacion de hiperparametros de una red neuronal convolucional un
problema de optimizacién combinatoria muy complejo, la eficiencia en tiempo del
algoritmo metaheuristico BAT para realizar esta tarea depende de factores tales
como: la cantidad de datos de entrenamiento, la arquitectura de la CNN, la cantidad
de hiperparametros a optimizar entre otros. En esta investigacion se ha optimizado
11 hiperparametros para una CNN de 14 capas, por lo que el tiempo de célculo es
considerable aun utilizando las GPU.

5. La sensibilidad de modelo mostrada en la Tabla 4.6 resulta un poco baja porque
es posible que las imagenes contengan mucho ruido, o el conjunto de datos puede

contener imagenes clasificadas como COVID-19 falsamente. Realizando un mejor
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preprocesamiento de los datos o utilizando datos de mejor calidad se puede

mejorar la sensibilidad.
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RECOMENDACIONES

1. En estainvestigacion se ha optimizado 11 hiperparametros (pero existen otros que
influyen en menor o mayor grado al desempefio de una CNN, por lo que, se
recomienda optimizar otros hiperparametros tales como el tamafo del lote, el
namero de capas convolucionales y densas y evaluar el rendimiento de la CNN.

2. Explorar otros algoritmos metaheuristicos para optimizar la arquitectura de Redes
Neuronales Convolucionales.

3. Debido a que el algoritmo metaheuristico BAT utiliza un tiempo considerable para
optimizar una CNN, considerar la paralelizacion de este algoritmo para mejorar su
eficiencia en tiempo.

4. Mejorar la sensibilidad del modelo considerando la conversion de las imagenes a

un solo canal y disminuir el ruido existente.
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ANEXOS

Anexo 01: Matriz de consistencia

PROBLEMAS OBIJETIVOS HIPOTESIS VARIABLES INDICADORES
Problema General Objetivo General No aplica No aplica No aplica
¢En qué medida el algoritmo | Determinar en qué medida el
metaheuristico BAT permite | algoritmo  metaheuristico  BAT
optimizar una Red Neuronal | permite  optimizar una Red
Convolucional para detectar | Neuronal  Convolucional  para
COVID-19 en imagenes de | detectar COVID-19 en imagenes de
rayos X de torax? rayos X de torax.

Problema especifico 1 Objetivo especifico 1 No aplica No aplica No aplica
¢Qué caracteristicas debe tener | Determinar qué caracteristicas

el algoritmo metaheuristico | debe tener el algoritmo

BAT para optimizar una Red | metaheuristico BAT para optimizar

Neuronal Convolucional para | una Red Neuronal Convolucional

detectar COVID-19 en | para detectar COVID-19 en

imagenes de rayos X de térax? | imagenes de rayos X de térax.

Problema especifico 2 Objetivos Especifico 2 No aplica No aplica No aplica

¢En qué medida se optimiza la
exactitud de una Red Neuronal

Determinar en qué medida se
optimiza la exactitud de una Red
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Convolucional para detectar
COVID-19 en imdagenes de
rayos X de térax, aplicando el
metaheuristico BAT?

Neuronal Convolucional para
detectar COVID-19 en imdagenes de
rayos X de torax, aplicando el
metaheuristico BAT.

Problema especifico 3

¢Cudl es la eficiencia en
términos de tiempo de
ejecucion del algoritmo
metaheuristico BAT al
optimizar una Red Neuronal
Convolucional para detectar
COVID-19 en imagenes de
rayos X de torax?

Objetivo especifico 3

Determinar cual es la eficiencia en
términos de tiempo de ejecucién
del algoritmo metaheuristico BAT al
optimizar una Red Neuronal
Convolucional para detectar
COVID-19 en imagenes de rayos X
de térax.
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Anexo 02: Implementacion del algoritmo metaheuristico BAT

# Inicializa posiciones de la colonia inicial de murcielagos

def posicion_inicial(tam_colonia = 3, valores_min [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0],
valores max = [2,2,2,2,1,5,5,5,1,3,2,4],
funcion_objetivo = funcion_objetivo):

posicion = np.zeros((tam_colonia, len(valores_min) + 1))
velocidad = np.zeros((tam colonia, len(valores_min)))
frecuencia = np.zeros((tam_colonia, 1))

tasa = np.zeros((tam_colonia, 1))

sonoridad = np.zeros((tam_colonia, 1))

for i in range(@, tam colonia):
for j in range(@, len(valores_min)):
posicion[i,j] = random.uniform(valores_min[j], valores_max[j])
posicion[i, -1] = funcion_objetivo(posicion[i,0:posicion.shape[1]-1])

tasa[i, 0] = int.from_bytes(os.urandom(8), byteorder = "big") /
((1 << 64) - 1)
sonoridad[i, @] = random.uniform(1, 2)

return posicion, velocidad, frecuencia, tasa, sonoridad

def algoritmo_bat(tam_colonia = 3, valores_min = [0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0],
valores max = [2,2,2,2,1,5,5,5,1,3,2,4], iteraciones = 50, alfa = 0.9, gama =
0.9, fmin = @, fmax = 10, funcion_objetivo = funcion_objetivo):
count = ©
print('calculando posicién inicial...')
posicion, velocidad, frecuencia, tasa, sonoridad =
posicion_inicial(tam_colonia = tam_colonia, valores min = valores_min,
valores_max = valores_max, funcion_objetivo = funcion_objetivo)
mejor_ind = np.copy(posicion[posicion[:,-1].argsort()][0,:])
print('vuelan los murciélagos.."')
while (count <= iteraciones):
print("Iteracién = ", count, " f(x) = ", mejor_ind[-1])
posicion, velocidad, frecuencia, tasa, sonoridad, mejor_ind =
acualiza_posicion(posicion, velocidad, frecuencia, tasa, sonoridad,
mejor_ind, alfa = alfa, gama = gama, fmin = fmin, fmax = fmax, count =
count, valores min = valores _min, valores _max = valores_max,
funcion_objetivo = funcion_objetivo)
count = count + 1
print(mejor_ind)
return mejor_ind
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# actualiza la posicidn de cada murciélago
def acualiza_posicion(posicion, velocidad, frecuencia, tasa, sonoridad, mejor_ind,
alfa = 0.9, gama = 0.9, fmin = @, fmax = 10, count = @, valores_min = [1,2,2,2],
valores_max = [16,8,4,6], funcion_objetivo = funcion_objetivo):
posicion_temp = np.zeros((posicion.shape[@], posicion.shape[1l]))
for i in range(@, posicion.shape[0]):
beta = int.from_bytes(os.urandom(8), byteorder = "big") / ((1 << 64) - 1)
frecuencia[i,@] = fmin + (fmax - fmin)*beta
for j in range(@, len(valores_max)):
velocidad[i, j] = velocidad[i,j] + (posicion[i,j] -
mejor_ind[j])*frecuencia[i, 9]
for k in range(@, len(valores_max)):
posicion_temp[i,k] = posicion[i,k] + velocidad[1i,k]
if (posicion_temp[i,k] > valores_max[k]):
posicion_temp[i,k] = valores_max[k]
velocidad[i,k] =0
elif(posicion_temp[i,k] < valores_min[k]):
posicion_temp[i,k] = valores_min[k]
velocidad[i,k] =0
posicion_temp[i,-1] =
funcion_objetivo(posicion_temp[i,0:1len(valores_max)])
rand = int.from_bytes(os.urandom(8), byteorder = "big") / ((1 << 64) - 1)
if (rand > tasal[i,Q]):
for L in range(@, len(valores_max)):
posicion_temp[i,L] = mejor_ind[L] + random.uniform(-1, 1)
*sonoridad.mean()
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Anexo 03: Funcién de aptitud que se minimiza.

def modeloCNN(variables values=[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]):
# Hiperparametros a optimizar
f1l = num_filtros[int(variables_values[@])] # nro filtros
f2 = num_filtros[int(variables values[1])] # nro filtros
3 = num_filtros[int(variables_values[2])] # nro filtros
f4 = num_filtros[int(variables_values[3])] # nro filtros
k = num_kernels[int(variables values[4])] # kernel
dl = num_tasa_drop[int(variables_values[5])] # tasa dropout
d2 = num_tasa_drop[int(variables_values[6])] # tasa dropout
d3 = num_tasa_drop[int(variables_values[7])] # tasa dropout
unil = num_neuronas[int(variables_values[8]) ]#neuronas capa densa
lr = num_tasa_aprendizaje[int(variables_values[9])] # tasa de apr.
fa= num_activacion[int(variables values[10])] # funcidn de activacidn
op= num_optimizador[int(variables_values[11])] # optimizador

# determinacidén del optimizador

if op == 0:

optimizador = Adam(learning_rate=1r)
if op ==1:

optimizador = SGD(learning_rate=1r)
if op ==2:

optimizador = RMSprop(learning rate=1r)
if op ==3:

optimizador = Adadelta(learning_rate=1r)
if op ==4:

optimizador = Adagrad(learning_rate=1r)

# arquitectura del modelo

model = Sequential()

model.add(Conv2D(f1,kernel_size=(k,k),activation=
fa,input_shape=(img fil,img col,3)))

model.add(Conv2D(f2, (k,k),activation=Ffa))

model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Dropout(dl))

model.add(Conv2D(f3, (k,k),activation=Ffa))
model.add (MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(d2))

model.add(Conv2D(f4,(3,3),activation=Ffa))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Dropout(d2))

model.add(Flatten())
model.add(Dense(unil,activation=Ffa))
model.add(Dropout(0.5))
model.add(Dense(1,activation="sigmoid"))
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Anexo 04: Optimizacion Bayesiana de la CNN

image_shape=(128, 128, 3)

fit_with_partial = partial(fit_params, image_shape, data)

# Region acotada del espacio de parametros

pbounds = {'filtros':(32,128), 'kernels':(3, 5), 'tasa_drop':(0.1, 0.5),
'neuronas’': (64,128), 'tasa_aprend': (0.001, 0.1), 'func_act':(0,2),

‘optimiz':(0,4)}

# Configuracidén del optimizador
optimizer = BayesianOptimization(
f=fit_with_partial,
pbounds=pbounds,
verbose=2,

random_state=1,

# Comenzar la busqueda de hiperparametros

optimizer.maximize(init_points=3, n_iter=6)

# Imprime los resultados de cada iteracion.
for i, res in enumerate(optimizer.res):

print("Iteration {}: \n\t{}".format(i, res))

# Imprimir el resultado del mejor modelo.

print(optimizer.max)
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