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Resumen—Los sistemas de recomendacion tratan de conocer,
de alguna manera, los gustos de los usuarios con el propdsito
de recomendar productos que sean de su agrado. La manera
de representar a los usuarios tiene un rol importante en estos
sistemas, ya que se espera que una buena representacion facilite
la correcta identificacion del perfil de consumo de cada usuario,
sintetizando, de alguna manera, sus gustos. No es menos impor-
tante la manera en la que se representan los productos, donde
el contexto u orden en que se consumen podria ser relevante en
su representacion. En este articulo se analizan varias formas
de representacion basadas en redes neuronales y se aplican
a dos tareas de recomendacion diferentes en un conjunto de
reproducciones musicales. Los resultados muestran que parece
relevante considerar el orden de consumo para la codificacién
de los productos pero no para la codificacion del perfil de los
usuarios.

Index Terms—perfiles de usuario, sistemas de recomendacion,
factorizacion, filtros colaborativos

I. INTRODUCCION

La mayor parte de los recursos digitales que utilizamos hoy
en dia realizan recomendaciones a sus usuarios utilizando Sis-
temas de Recomendacién ( [1], [2]). Asi sucede, por ejemplo,
cuando entramos en la web de un periddico digital, donde el
orden en el que estdn colocadas las noticias ya es, de alguna
manera, una recomendacion de lectura. Las listas ordenadas
de noticias que aparecen en los margenes (“las noticias mds
leidas” o “las mds comentadas”) constituyen también una
recomendacion, basada en este caso, en la interacciéon de
otros usuarios con la publicacién digital. Otro ejemplo de
recomendacién podemos encontrarlo dentro de los articulos,
en forma de enlaces, que nos conducen a otras noticias u otras
recomendaciones del tipo “noticias relacionadas”.

Los sistemas de recomendaciéon han encontrado en las
tiendas online un campo de aplicacién muy importante, con el
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objetivo de incrementar las ventas al tiempo que aumentar la
satisfaccion de los clientes. En este caso, lo que se recomienda
son productos y las recomendaciones que se realizan son
del estilo “los clientes que vieron este producto también
vieron...”, “comprados juntos habitualmente” o incluso ran-
kings de productos en funcién del nimero de ventas o de
las criticas de los compradores. Podemos también encontrar
recomendaciones en las plataformas de streaming de contenido
multimedia, por ejemplo, Netflix o Spotify, en sitios web
dedicados a organizar las resefias de hoteles y restaurantes,
como TripAdvisor, etc.

Algunos de los ejemplos antes mencionados son sistemas de
recomendacion elementales, no personalizados, que basan sus
recomendaciones simplemente en comportamientos o gustos
mayoritarios: si mucha gente ve una pelicula y, ademas, las
valoraciones que tiene ésta son muy buenas, entonces es
bastante probable que se recomiende a los usuarios que todavia
no la hayan visto.

Sin embargo, hay otros sistemas que basan sus recomen-
daciones teniendo en cuenta informacién adicional presente
en el contexto. Uno de los mas bdsicos ya se comentd en un
parrafo anterior: cuando se detecta que un usuario estd viendo
informacién de un producto, el sistema le muestra productos
que se parecen o que se compran junto con el que estd viendo.
Este sistema tiene en cuenta el producto que se estd viendo
para hacer una recomendacién personalizada.

Hay otro tipo de recomendadores que almacenan un perfil
para cada usuario en el que, de alguna manera, estin con-
tenidos sus gustos o preferencias [3]. Posteriormente, estos
perfiles podran combinarse para hacer recomendaciones per-
sonalizadas, con lo que se conseguird una mayor satisfaccion
del usuario ante la recomendacion. La forma en la que se
calcule ese perfil podrd ser mds o menos elaborada.

Una manera de tener en cuenta ese perfil de consumo con-
siste en representar cada usuario con un vector que codifique
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la informacién relativa a su interaccién' con los productos.
Esto puede lograrse mediante, por ejemplo, la construccion
de embeddings utilizando factorizacion de matrices [4]. De
igual forma, los productos también pueden representarse por
vectores que resuman la interacciéon que se ha tenido con
ellos. En este articulo vamos a explorar los beneficios que
pueden obtenerse al utilizar dos técnicas basadas en redes
neuronales, word2vec [5] y doc2vec [6], para la codificacion de
usuarios y de productos. Estos algoritmos han sido disefiados
originalmente para la codificacién de palabras y documentos
en procesos que requieren representar textos para tareas de
aprendizaje. La codificacién que obtienen estd basada en el
contexto de cada palabra en cada documento. El consumo
de cierto tipo de productos también guarda relacién con
el contexto temporal, por ejemplo, la reproduccién de una
secuencia de canciones (playlist), por lo que podemos utilizar
estas técnicas para las tareas de codificacién. Con objeto de
mostrar la relevancia de este orden secuencial, en este trabajo
comparamos la codificacién obtenida mediante estas técnicas
frente a otra, que se obtiene al construir un embedding a partir
de una codificacién one-hot, donde no se tiene en cuenta el
orden de consumo en manera alguna.

Una decisiéon que debe ser adoptada para codificar los
perfiles de consumo de los usuarios es cudnto nos vamos a
remontar en la secuencia temporal para construir y codificar
dicho perfil. En este articulo hemos considerado y comparado
la codificacién que se obtiene considerando una trayectoria de
consumo reciente y una trayectoria de consumo a largo plazo.
Es posible que, en determinadas situaciones, sea interesante
mantener estos dos perfiles, sobre todo cuando los productos
para los que se quiere realizar recomendaciones tengan un
comportamiento estacional. Ejemplos de este tipo pueden
encontrarse en la alimentacién, donde hay algunos platos que
se consumen mds durante el invierno y otros durante el verano.

Los sistemas de recomendacion pueden clasificarse en dos
grandes grupos: por una parte podemos construir filtros cola-
borativos [7], en los que se utiliza dnicamente la informacion
que se tiene sobre la interacciéon de los usuarios con los
productos y este comportamiento puede darnos una idea de
sus gustos o preferencias. Por otra parte, existen también
sistemas de recomendacion basados en contenido [8], donde
se utiliza informacién conocida de los usuarios, como puede
ser su ubicacidn, el sexo, etc. e informacion conocida de los
productos, por ejemplo, género y fecha de estreno si se tratase
de peliculas. En este tipo de sistemas se pueden tener perfiles
de clientes y productos basidndose en esos datos conocidos.

En este articulo hemos utilizado tnicamente filtros colabo-
rativos puesto que queremos estudiar la utilidad de codificar
perfiles que resuman la interaccién registrada entre usuarios
y productos. Incluir informacién basada en contenido podria
distorsionar este estudio, si bien es probable que los resultados

I'A lo largo de este articulo utilizamos la palabra interaccion para referirnos
a cualquier forma de consumo de un producto: la compra de un item, escuchar
una cancion, ver un producto en una tienda on-line, leer una noticia en una
publicacién digital, etc.

en cuanto a precision en la recomendacién puedan ser mejores,
pues dispondriamos de mas informacion.

La organizacién del articulo se muestra a continuacién: en la
siguiente seccidn se hace una breve resefia de trabajos previos
relacionados con la elaboracién de perfiles. La Seccion III se
dedica a detallar cémo se pueden codificar los perfiles utili-
zando las técnicas incluidas en word2vec y doc2vec, que se
utilizardn para codificar y comparar dos tipos de perfiles, uno
a largo plazo (perfil consolidado) y otro a corto plazo (perfil
reciente) para cada usuario. Seguidamente, en la Seccién IV,
se detallardn dos tareas de recomendacién en las que se va a
comprobar el rendimiento de estos perfiles. En la Seccién V,
dedicada a los resultados, se mostrara el rendimiento de los
perfiles en las dos tareas planteadas, discutiendo los resultados
obtenidos. Finalmente, se presentan las conclusiones y se
apunta alguna linea futura de investigacién en este contexto.

II. TRABAJO RELACIONADO

Son varios los trabajos que abordan la creacién de perfiles
utilizando la factorizacién de matrices como herramienta.

En [9] los autores presentan un algoritmo que proyecta can-
tantes y canciones en un nuevo espacio utilizando factorizacion
de matrices. Las tareas de aprendizaje que se abordan en este
trabajo estdn relacionadas con la prediccién de artistas que
han podido interpretar una cancién, la prediccién de canciones
que han podido ser interpretadas por un determinado artista, la
obtencion de canciones similares (en algin sentido) a una dada
o la obtencién de artistas similares a uno dado. Estas preguntas
son, realmente, tareas de recomendacion y las proyecciones de
cantantes y canciones pueden ser consideradas perfiles.

Algo similar se plantea en [10], donde en este caso se
calculan los representaciones de usuarios y canciones con el
objetivo de generar playlists del agrado de los usuarios.

La factorizacién de matrices también se ha utilizado para
condensar los gustos de las personas respecto a productos
alimenticios. En [4] los autores obtuvieron perfiles de con-
sumidores utiles para conocer sus preferencias respecto al
consumo de carne con diferentes periodos maduracién.

Hasta donde nosotros sabemos, no hay trabajos en los que
se plantee una codificaciéon de los productos basidndose en
el contexto u orden en el que los usuarios interactiian con
ellos. Tampoco tenemos constancia de trabajos en los que
se discuta la necesidad de mantener dos perfiles para cada
usuario, uno representando los gustos consolidados del usuario
y otro representando los recientes.

III. CREACION DE PERFILES A PARTIR DE LA
INTERACCION DE LOS USUARIOS CON LOS PRODUCTOS

Supongamos un conjunto de usuarios, I/, y un conjunto
de productos, P. Ademds, conocemos las interacciones que
ha tenido cada usuario con los productos y en qué orden se
ha producido dicha interaccién, de tal manera que para cada
usuario disponemos de una lista ordenada de productos con
los que ha interactuado a lo largo del tiempo:

D:{(u7p17p27-~-):u€u,piEP} (1)
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Figura 1. Arquitectura del word2vec utilizando skip-gram con una ventana
de tamafio 1 para definir el contexto, que serd la suma de los vectores one-hot
de las palabras contenidas en el mismo

A partir de esta informacion aplicaremos los algoritmos
word2vec y doc2vec para obtener los perfiles de productos
y usuarios.

Los conjuntos U/ y P contienen unicamente los identifi-
cadores de los usuarios y productos, respectivamente. Una
representacion habitual para los elementos de estos conjuntos
consiste en utilizar vectores one-hot, que son vectores cuya
dimensién es igual a la cardinalidad del conjunto de elementos
que representan. Un vector one-hot que represente al i-ésimo
elemento del conjunto tiene un 1 en la componente ¢ y todas
las demds son 0. Los algoritmos word2vec y doc2vec, que
describimos brevemente a continuacién, se encargaran de re-
codificar estos vectores, calculando unos encajes (embeddings)
en los que se tiene en cuenta la secuencia de aparicidn de los
distintos elementos en los datos de entrada.

III-A.  Codificacion de los productos

Word2vec [5] es un algoritmo ideado para codificar las
palabras de un corpus mediante vectores, de tal manera
que éstos se disponen en el espacio de acuerdo a cémo se
relacionan en los textos del corpus. Asi, aquellas palabras con
representaciones proximas suelen tener una relacion fuerte.

Los vectores aprendidos para las palabras codifican ciertos
patrones lingiifsticos, que quedan patentes al realizar operacio-
nes con los vectores resultantes, ya que, como se explica en
[5], si al vector que representa la palabra Madrid se le resta el
que representa la palabra Espaiia y se le suma el de Francia,
resultard un vector muy cercano al que representa Paris.

Los autores plantean dos posibles estrategias para la recodi-
ficacion de palabras, que resultan en dos tareas de aprendizaje:

= Continuous Bag of Words (CBOW), donde a partir de las
palabras del contexto se trata de predecir la central, y

= Skip-gram, donde a partir de la palabra central se trata
de predecir las del contexto (Figura 1).

En ambos casos, el contexto se define mediante un tamafo
de ventana y se representa como un vector que es la suma
de los vectores one-hot de las palabras contenidas en él. La
Figura 1 muestra un esquema de word2vec utilizando skip-
gram, en el instante en que se presenta como entrada la palabra
Pp3 y como salida deseada su contexto que, en este caso, son
las palabras py y p, 0, mds especificamente, el vector suma
de los vectores que representan a dichas palabras. Entre la
entrada y la salida hay una capa oculta, en la que obtendremos
la representacion buscada tras el proceso de entrenamiento.

Los autores afirman en su articulo que la estrategia skip-
gram ofrece mejores resultados y, por tanto, esta estrategia es
la que utilizaremos para la obtencién de las representaciones
de los productos en nuestro sistema de recomendacion.

En un simil con el tratamiento de textos, nosotros considera-
mos la lista de interacciones con productos de la Ecuacién (1)
como si fuese una secuencia de palabras en un texto de forma
que, para un determinado tamafo de ventana trataremos de
aprender a predecir con qué productos ha habido interaccién
antes y después de la interacciéon con uno determinado.

III-B.  Codificacion de los usuarios

Tras aprender la codificaciéon de los productos a partir de
c6mo los usuarios han interactuado con ellos, podemos obtener
el perfil de cada usuario. Para ello proponemos utilizar el
algoritmo doc2vec [6], que ha sido disefiado para codificar
documentos o parrafos a partir de palabras codificadas me-
diante word2vec. En su articulo, los autores afirman que las
representaciones obtenidas por este algoritmo mejoran el ren-
dimiento en tareas de Recuperacién de Informacién respecto
al popular Bag Of Words. Para aprender la codificacién de
documentos, los autores también sugieren dos arquitecturas:

» Distributed Memory version of Paragraph Vector (PV-
DM), en la que se aprende a codificar cada documento
en un proceso en el que se trata de predecir cudl es la
siguiente palabra a una secuencia (ventana) de palabras
del documento. La entrada al sistema es la concatenacién
del vector que representa al documento con los que
representan a las palabras de la ventana seleccionada. El
aprendizaje Unicamente modifica la codificaciéon de cada
documento, minimizando el error de prediccion, mientras
que la codificacién de las palabras (obtenida previamente
mediante word2vec) se mantiene fija.

» Distributed Bag of Words version of Paragraph Vector
(PV-DBOW), donde se toma un documento y se eligen
al azar unas cuantas palabras del mismo. A partir tnica-
mente del vector que representa el documento se aprende
su codificacion para predecir la presencia, sin importar
el orden, de las palabras anteriormente elegidas.

El objetivo final en ambos casos es ir modificando durante
el entrenamiento la representacion de cada documento. En
[6], los autores muestran el buen rendimiento de estas re-
presentaciones, proponiendo el cdlculo de ambas, PV-DM y
PV-DBOW, para su utilizacién de manera concatenada.

En nuestro trabajo consideraremos la lista de productos con
los que un usuario ha interaccionado, Ecuacién (1), como el
equivalente a un documento, de manera que habrd un docu-
mento por cada usuario. Podremos entonces utilizar doc2vec
para la obtencién de un vector que codifique a cada usuario.
En otras palabras, identificaremos el perfil de un usuario por
la secuencia de productos con los que tuvo interaccién.

III-C.  Perfil consolidado y perfil reciente

Una vez que se han presentado las herramientas con las que
trabajaremos, vamos a definir como se pueden obtener el perfil
consolidado y el perfil reciente de los usuarios.
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Esencialmente, el procedimiento es el mismo para ambos
petfiles, pero la diferencia radica en los datos con que entrena-
remos la red doc2vec. Asi, para obtener un perfil consolidado
utilizaremos toda la informacién disponible acerca de las in-
teracciones del usuario con los productos, independientemente
del momento en que se haya producido cada interaccion.
Nuestra intencién es que el perfil consolidado registre o
codifique todos los intereses del usuario a lo largo del tiempo.

Sin embargo, para efectuar cierto tipo de recomendaciones
puede ser de poca utilidad la informacién relativa al con-
sumo mucho tiempo atrds. Esto sucede, por ejemplo, en la
recomendacion de listas de reproduccién de canciones, en
las que, para afiadir un nuevo tema del agrado del usuario
parece obvio que es mds importante tener en consideracién
las canciones que acaba de escuchar, que aquellas que escuché
hace semanas, o meses. Por esta razon hemos considerado la
codificacion de perfiles recientes, que se obtendran entrenando
doc2vec tnicamente con las interacciones mds recientes del
usuario. Obviamente, el umbral de decisién que determina qué
interacciones son recientes y cudles no lo son dependera del
tipo de productos que se vayan a recomendar.

IV. TAREAS DE RECOMENDACION

Vamos a estudiar el rendimiento de los mecanismos de
representacion de productos y usuarios antes mencionados en
dos problemas que se detallan a continuacién. Los resultados
(Seccién V) se comparardan con los obtenidos utilizando la
codificacion basada en vectores one-hot.

IV-A. Tarea 1: ;interactuard con un determinado producto?

Para resolver esta tarea contamos con un conjunto de
entrenamiento cuyos ejemplos son tripletas que contienen un
usuario, un producto y si dicho usuario ha interactuado o no
con dicho producto, esto es,

Dy ={(u,p,z):uelU,pe P,z {+1,-1}}. (2

El algoritmo que disefiamos para resolver esta tarea aprendera
utilizando la siguiente funcién logistica:

PI‘(Z|’U,,p, W’ V) = U(Z : g(u7p7Wa V))7

1 3)
con 0'((17) = m,

donde W y V son pardmetros que deben ser encontrados
utilizando la estimacién Mdxima Probabilidad a Posteriori
(MAP), y g es una funcién de compatibilidad entre los usuarios
y los productos, definida como el producto escalar:

g(u,p, W,V) = (Wu,Vp). “4)

Para enriquecer la expresividad del modelo aprendido se
incorporaran términos independientes.
La funcién de pérdida a minimizar es, en este caso,

—log [ Pr(zlu,p. W, V) = log (1 + ¢ =WuVo) | (5)
(u7p)z)

también conocida como softplus.

IV-B. Tarea 2: ;cudl serd el siguiente producto?

La segunda de las tareas a resolver es tratar de anticiparnos
a la interaccion inmediatamente siguiente del usuario. En este
caso el conjunto de entrenamiento estard formado por tripletas
conteniendo el usuario, u, el dltimo producto con el que ha
interactuado, p; y el siguiente producto con el que interactia
a continuacion, P

Dy = {(u,p;,p;) : w €U,p;,p; € P}. (6)

En este caso el algoritmo podria disefiarse aprendiendo la
siguiente funcion:
U4

Pr(y = jlu,p;,0) = ﬁ = softmax(v); (7
k

siendo j el identificador del producto p,, k el de cualquier
producto, 6 el conjunto de pardmetros (pesos de una red
neuronal, por ejemplo) que se deben aprender y v el valor de
salida de la red cuya entrada es la concatenacién del usuario y
el producto. También incorporamos un término independiente.

La funcién de pérdida habitual en problemas de este tipo es
la entropia cruzada (cross entropy). Sin embargo, cuando el
nimero de clases es elevado, algo comiin en los problemas de
recomendacion, el cdlculo de softmax(v) es muy costoso, por
lo que se recurre a estrategias de estimacién del error, como
la denominada noise-contrastive estimation (NCE) [11], que
hemos utilizado en este trabajo.

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccién describimos y analizamos los resultados
experimentales que hemos obtenido utilizando distintas co-
dificaciones para usuarios y productos. Mds concretamente,
hemos analizando el rendimiento de tres perfiles diferentes
para los usuarios y dos para los productos.

V-A. Descripcion del conjunto de datos

Para la experimentacion hemos utilizado un conjunto de
datos de la web www.last.fm, que han sido previamente publi-
cados en el capitulo 3 del libro [12] y que se encuentran dispo-
nibles piiblicamente?. El conjunto contiene las reproducciones
de musica de 992 usuarios durante 5 afios, aproximadamente.
En total hay algo mas de 19 millones de reproducciones sobre
un conjunto de un millén y medio de canciones. En el conjunto
también aparece la fecha y hora exactas de cada reproduccion,
con lo que no es complicado elaborar para cada usuario una
lista ordenada como la que se muestra en la Ecuacién (1).

V-B. Preparacion de los experimentos

Hemos filtrado el conjunto, eliminando canciones repetidas
0 que se habian escuchado muy poco, queddndonos s6lo con
aquellas que se han escuchado al menos 10 veces, con lo que
hemos reducido el conjunto a 312895 canciones.

Cada lista de reproduccién asociada a un usuario fue se-
parada en una parte para entrenar los perfiles (75 %) y otra
para utilizar en las tareas propuestas (25 %), ver Figura 2.

Zhttp://www.dtic.upf.edu/~ocelma/MusicRecommendationDataset/lastfm-
1K.html
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Figura 2. Método que se utiliza para la separacion de la lista de reproduccion
de cada usuario en conjuntos de entrenamiento, validacion y test

A su vez, cada una de estas dos partes fue separada en
entrenamiento/validacién/test, utilizando las partes de entre-
namiento y validacién para buscar los hiper-pardmetros con
mejor rendimiento. Los resultados que se muestran en las
tablas son los obtenidos con estos modelos al evaluar su
rendimiento sobre el conjunto de test.

Todos los algoritmos utilizados en este articulo fueron
implementados utilizando la libreria TensorFlow [13] sobre
Python, y el optimizador SGD-Adam [14].

V-C. Obtencion de perfiles

Para codificar las canciones utilizamos word2vec sobre
el conjunto de datos correspondiente, usando un tamafio de
ventana de 2 y con objeto de obtener vectores en un espacio
de 64 dimensiones. Estos pardmetros eran los que mejores
resultados mostraban sobre el conjunto de validacién.

Una vez codificadas las canciones, se codificaron los usua-
rios mediante la red doc2vec de dos maneras diferentes,
una para obtener el perfil consolidado (F,,,) y otra para el
perfil reciente (P,..). En ambos casos también utilizamos
un espacio de 64 dimensiones, con una ventana de tamafo
2 (para la arquitectura PV-DM) y seleccionando todas las
reproducciones del entrenamiento (para la arquitectura PV-
DBOW). Al calcularse mediante los dos métodos propuestos
en la Seccién III-B y concatenarlos, finalmente los usuarios
quedan proyectados en un espacio de 128 dimensiones. Para
el calculo del P,.,, se utilizaron todas las reproducciones
reservadas para el aprendizaje de los perfiles, mientras que
para el P,.. se utilizaron solo las reproducciones del dltimo
mes para cada usuario.

Finalmente, obtuvimos una codificacién en la que los
vectores de los usuarios y productos, en formato one-hot,
son proyectados en un espacio de 64 dimensiones para las
canciones y de 128 dimensiones para los usuarios. Utilizamos
las mismas dimensiones que las de los perfiles obtenidos con
word2vec y doc2vec con el fin de que los espacios tengan
la misma capacidad expresiva y la comparacién sea justa.
La proyeccion se realiza a través de un encaje (embedding)
que resulta del proceso de aprendizaje de cada tarea de
recomendacidn, mediante el cdlculo de dos matrices, X e Y,
que proyectan cada usuario y cada cancién en un espacio con
las dimensiones antes especificadas (ver Figuras 3 y 4).

V-D. Tarea 1

Para la tarea de aprender un modelo capaz de indicarnos si
un usuario va a escuchar una cancion en el futuro, resolvemos
el problema de optimizacién planteado en la Seccién IV-A.

Canciones

Usuarios

\ A

|, vIea]>)

o(<W-[64 ] 64

Figura 3. Red disefiada para la tarea 1, Ecuacién (3). El vector que define
el perfil del usuario (gris oscuro) y el de la cancién (gris claro) pueden
ser precalculados mediante doc2vec y word2vec, respectivamente o pueden
aprenderse ad-hoc para resolver la tarea, a partir de la representacién one-hot
y optimizando los pardmetros (X e Y') necesarios.

___Usuarios___ __ Canciones _
—---992 1\ __ 312895 _
\\\\ X \\:\\ Y /,,/

64 6a ] 62
I 312.895 |

Figura 4. Red disefiada para la tarea 2, Ecuacion (7). Las distintas codifica-
ciones para usuarios y canciones son las mismas que para la tarea 1.

El conjunto D; de la Ecuacién (2) se construye utilizando
la parte de entrenamiento de las reproducciones reservadas
para el aprendizaje de las tareas (25 %), como se representa
en la Figura 2. Las canciones contenidas en ese subconjunto
de datos se etiquetan con +1, y, por cada una de ellas, se
elegird al azar una cancién que el usuario no haya escuchado
previamente, que se etiquetard con —1.

En la Tabla I se recogen los resultados, medidos en Pre-
cision, Exhaustividad (Recall) y FI (media arménica de las
anteriores). En estos resultados se aprecia que la utilizacién del
perfil de las canciones obtenido mediante word2vec favorece
el aprendizaje. En cuanto a los perfiles de usuario, no parece
que la incorporacién de perfiles obtenidos mediante doc2vec
mejoren el rendimiento, si bien parece mas ttil el perfil
consolidado que el perfil reciente para este problema.

V-E. Tarea 2

Para resolver el problema de optimizacién de la Sec-
ciéon IV-B (predecir la siguiente cancién a reproducir) uti-
lizaremos una red con la estructura de la Figura 4, que
entrenaremos con el conjunto Dy de la Ecuacién (6), en
el que los pares consecutivos de canciones reproducidas se
construyen utilizando los datos reservados para el aprendizaje
de tareas (25%). El resto de datos se utiliza para obtener
las codificaciones con word2vec y doc2vec, como en la tarea
anterior.

Tabla I
TABLA DE RESULTADOS PARA LA TAREA 1
Representacion

Usuario Cancion Precision | Recall F1
one-hot one-hot 77.5 73.8 75.6
one-hot | word2vec 83.1 80.2 81.6

Peon word2vec 80.5 79.1 79.8

Prec word2vec 77.5 74.5 76.0
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Tabla II
TABLA DE RESULTADOS PARA LA TAREA 2
Representacion Precision

Usuario Cancion PQ5 | PQI0O | PQ20 | P@Q50 [ P@Q100 | P@I000 | Mediana
one-hot one-hot 1.4 1.8 2.5 4.1 6.2 18.3 17476
one-hot | word2vec 7.7 12.3 174 25.2 31.8 58.6 511

Peon word2vec 7.3 9.6 12.8 18.2 23.8 52.1 857

Prec word2vec 8.3 10.9 14.1 194 24.7 50.2 986

Para evaluar el rendimiento de las diferentes combinaciones
de perfiles, se utiliz6 la medida precision at x (PQz), donde
x varia en valores entre 5 y 1000. De esta manera podremos
ver el porcentaje de veces que la cancién que realmente
va a escuchar el usuario se encuentra entre las x que mas
probabilidad les otorga el modelo aprendido. Los resultados
de la Tabla II muestran que, nuevamente, la utilizacién de un
perfil precalculado con word2vec para las canciones mejora el
rendimiento considerablemente.

Para los perfiles de usuario, los mejores resultados se obtie-
nen con la codificacién resultante de la representacién one-hot,
calculada durante el aprendizaje de la tarea. Si enfrentamos
el perfil reciente al consolidado, parece que el reciente ofrece
mejor rendimiento, lo cual tiene sentido debido a la naturaleza
de la tarea. Cabe destacar que los bajos valores de PQ5 (por
debajo del 10 % en todos los casos) se deben a que la tarea de
recomendacion es muy dificil: con tan sélo 5 recomendaciones
se le pide al sistema acertar la siguiente cancién entre 312895
alternativas posibles. La tdltima columna de la tabla muestra
la mediana de la posicién que ocupa la cancién que deberia
predecirse para acertar (p; en la Ecuaci6n 6) en el ranking que
se obtiene atendiendo a la probabilidad predicha para cada
cancion. El valor 511 no es un mal resultado, teniendo en
cuenta que hay mds de trescientas mil canciones posibles.

Doc2vec, en su version PV-DM, es entrenado para intentar
predecir la siguiente cancién, como en esta tarea 2. Los
resultados que obtiene son ligeramente mejores, pero utiliza
las dos tltimas canciones escuchadas por el usuario.

VI

Los Sistemas de Recomendacién tienen muchas aplicacio-
nes en la actualidad. Su éxito radica, principalmente, en la
personalizacién que se estd consiguiendo en las recomenda-
ciones. Es por esto que la creacién de perfiles de productos y
usuarios cobra especial importancia.

En este articulo hemos evaluado el rendimiento de per-
files precalculados mediante el uso de las redes neuronales
word2vec y doc2vec, y los hemos comparado con la codifica-
cién que se obtiene al calcular un embedding de los vectores de
entrada a un espacio de forma que se optimiza un determinado
objetivo. La comparacién se ha efectuado en el contexto de dos
tareas de aprendizaje: una de cardcter mas inmediato, predecir
la siguiente cancién a escuchar, y otra a mds largo plazo,
predecir si una cancién se va a escuchar en el futuro.

Los resultados muestran que el rendimiento de los sistemas
de recomendaciéon mejora sustancialmente al introducir el
perfil precalculado para las canciones mediante word2vec. Sin

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

embargo, el perfil obtenido para los usuarios con doc2vec
no mejora el rendimiento que se obtiene con la codificacion
obtenida a partir de vectores one-hot.

Como trabajo futuro, seria interesante obtener perfiles de
usuario utilizando una red LSTM [15], ya que este tipo de
redes es capaz de olvidar productos vistos hace tiempo.
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Resumen—La clasificacion de fases de suefio es una tarea
crucial en el contexto de los estudios de sueiio que incluye
el andlisis de varias sefiales simultineamente y, por tanto, es
tediosa y compleja. Incluso para un experto entrenado puede
costar varias horas anotar las sefiales registradas durante el
sueiio de una unica noche. Para resolver este problema se han
desarrollado métodos automaticos, la mayor parte basandose
en caracteristicas inherentes al conjunto de datos utilizado. En
este trabajo evitamos esa imparcialidad resolviendo el problema
con un modelo de deep learning que puede aprender las car-
acteristicas relevantes de las sefiales del paciente sin nuestra
intervencion. En concreto, proponemos un ensemble de 5 redes
convolucionales que obtiene un indice kappa de 0, 83 clasificando
500 registros polisomnogrificos.

Palabras clave—red convolucional, fases de suefio, clasificacion

I. INTRODUCCION

Los trastornos del suefio afectan a una parte mayoritaria de
la poblacién. Como ejemplo, el 20% de los adultos espafioles
sufren insomnio, y entre el 12% y el 15% somnolencia
diurna [1, 2]. Dormir bien es esencial para tener buena salud y
las consecuencias de la falta de suefio son bien conocidas [3].
Para el diagndstico de los trastornos del suefio es util la
identificacion de las diferentes fases que atraviesa el sueflo
del paciente. Con este objetivo, la técnica mas utilizada es el
polisomnograma (PSG) que registra las sefiales biomédicas del
paciente, entre las que se encuentran sefiales pneumoldgicas,
electrofisiolégicas e informacién contextual. Este andlisis es
caro, incomodo para el paciente y de dificil interpretacion. Una
manera habitual de simplificar esta interpretacion es con el uso
del hipnograma, la representacién ordenada de la evolucién de
las fases de suefio.

El estdndar de oro para la construccién del hipnograma
es la guia de la American Academy of Sleep Medicine
(AASM) [4] para la identificacién de fases del suefio y sus
eventos asociados, los despertares, los movimientos y los
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(ED431G/01) y la Uni6én Europea a través del fondo ERDF.
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eventos cardiacos y respiratorios. Dicha guia identifica cinco
fases de suefo: Despierto (Awake, W), movimientos oculares
rapidos (Rapid Eye Movements, REM), y tres fases de suefio
lento o no REM (N1, N2 y N3). Un hipnograma constru-
ido correctamente facilita encontrar problemas y diagnosticar
trastornos del suefio, permitiendo enfocar el tiempo en la
terapia. Su construccidon implica analizar una gran cantidad
de informacién y conocimiento [5]. Ademads, pese a las guias
el acuerdo entre expertos es usualmente inferior al 90%. Por
ejemplo, Stepnowsky et al. [6] estudiaron el acuerdo entre
dos expertos obteniendo indices kappa entre 0,48 y 0,89.
De manera similar, Wang et al. [7] obtuvieron indices entre
0,72 y 0,85. A mayores, el acuerdo también es menor para
fases concretas, siendo la fase N1 la que obtiene los peores
resultados.

Por todo ello, la automatizacién de la clasificacion de fases
de sueflo es una tarea necesaria. La mayor parte de los
métodos a dia de hoy siguen una aproximacién de dos pasos.
Primero, extraen caracteristicas especificas para este problema,
muchas veces dependientes de los datos utilizados. Después,
construyen un vector de caracteristicas con el que se entrena
algin clasificador y predicen las fases de suefio. Algunos
autores utilizan un Unico canal de una sefial y otros utilizan
multiples canales, construyendo un vector de varios elemen-
tos. Las caracteristicas extraidas pueden pertenecer tanto al
dominio del tiempo como al de la frecuencia. Aunque algunos
trabajos utilizan una tunica sefal, en este caso siempre el
electroencefalograma (EEG), otros utilizan varias, incluyendo
electrooculograma (EOG) o electromiograma (EMG), para
adaptarse a las guias de la AASM.

Entre los métodos que utilizan extraccién de caracteristicas
para su posterior clasificacién encontramos los siguientes:
Fraiwan et al. [8], utilizan un random forest para la clasi-
ficacién de caracteristicas del dominio del tiempo-frecuencia
y las caracteristicas de entropia de Reny; Liang et al. [9],
obtienen la entropia en mudltiples escalas y caracteristicas
autoregresivas analizdndolas con un discriminante linear; Has-
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san and Bhuiyan [10], utilizan una dnica sefial con transfor-
maciones wavelet para la extraccién de caracteristicas y un
random forest para la clasificacion. Sharma et al. [11], también
comparan varios clasificadores, utilizando filtros iterativos para
analizar un Unico canal de EEG; Koley and Dey [12], entrenan
una support vector machine (SVM) con caracteristicas de
frecuencia, de tiempo y no lineares extraidas de un tnico
canal de EEG; Lajnef et al. [13], utilizan varias sefiales y
multiples SVM para crear un 4rbol de decisién; Huang et al.
[14], estudian la densidad espectral de potencia de 2 canales de
EEG para clasificar las caracteristicas de frecuencia utilizando
una modificaciéon de una SVM; Finalmente, Giines et al.
[15], también analizan la densidad espectral de potencia pero
clasificando con un algoritmo de nearest neighbords.

Solucionar el problema de clasificacion de fases de suefio
con extraccion de caracteristicas provoca sesgos por el diseflo
de caracteristicas basadas en un tUnico conjunto de datos.
Por ello, las propuestas anteriores no generalizaban bien,
concretamente dada la naturaleza de los registros de PSG,
que presentan variaciones debido al paciente junto con las que
provoca el hardware o el método de adquisicion utilizado.

Una alternativa para resolver este problema es utilizar
métodos que puedan aprender de los datos, evitando el sesgo
humano. En este sentido, la apuesta natural es el deep learning
ya que ha demostrado mejoras frente a métodos tradiciones
en miiltiples campos en general y en el diagndstico médico en
particular [16, 17].

Ya existen trabajos que exploran distintos modelos de deep
learning: Lingkvist et al. [18], utilizan redes deep belief
para aprender una representacion probabilistica de sefiales pre-
procesadas de PSG; Tsinalis et al. [19], extraen caracteristicas
de una sefial EEG y después utilizan redes convolucionales
para la clasificacién. Los mismos autores en otro trabajo [20]
utilizan una pila de sparse autoencoders; Supratak et al. [21],
utilizan una red convolucional con una red recurrente bidi-
reccional para clasificar directamente a partir de las sefiales;
Biswal et al. [22], comparan una red recurrente contra otros
modelos, pero entrenados con caracteristicas en vez de con la
propia sefial; Finalmente, Sors et al. [23] también utilizan una
red convolucional sobre un dnico canal de EEG.

En este trabajo se utiliza deep learning para clasificar
las fases de suefio a través de una red convolucional que
puede aprender las caracteristicas relevantes de cada fase.
Siguiendo las gufas de la AASM utilizamos multiples sefiales;
en particular, dos canales de EEG, un canal de EMG y ambos
canales de EOG (derecho e izquierdo). Ademas, las sefiales se
filtran previamente, para reducir el ruido y eliminar artefactos.

II. MATERIALES

El desarrollo y andlisis del modelo que se presenta se
realiza utilizando registros reales de pacientes. Dichos reg-
istros pertenecen al Sleep Heart Health Study (SHHS) [24],
una base de datos que ofrece la Case Western University
que proviene de un estudio entre varios centros dirigido por
el National Heart Lung and Blood Institute para determinar

las consecuencias cardiovasculares de los trastornos de suefio
asociados a la respiracion.

Cada registro incluye las anotaciones de distintos eventos,
realizadas por expertos siguiendo las reglas de la AASM [25].
Todos los registros se anonimizaron y anotaron a ciegas. El
montaje utilizado para la adquisiciéon de las sefales incluye
entre otras sefales dos derivaciones de EEG (C4A2 y C4Al),
EOG derecho e izquierdo, un EMG submental, electrocar-
diograma(ECG). El EEG, EOG y EMG estan muestreados a
125 Hz mientras que los EOG estdn a 50 Hz. Las sefiales se
filtraron durante su adquisicién con un filtro paso alto a 0,15
Hz.

Usamos tres conjuntos de datos distintos para entrenar,
validar y testear nuestro modelo. El conjunto de entrenamiento
incluye 400 registros, el de validacién 100 y el de test 500.
La duracién de los registros de entrenamiento se iguala (se
incluyen 7 horas aleatorias por registro) para facilitar la cod-
ificacién del algoritmo de entrenamiento del modelo. De esta
manera, tenemos 288,000 ejemplos para entrenar, 119,121
para la validaciéon y 606,981 para el test. Los registros
se escogieron de manera aleatoria incluyendo aquellos con
mucho ruido o muchos artefactos.

Las distribuciones de las diferentes clases, tanto para el
conjunto de datos entero como para cada registro individual
se muestran en la Tabla I. Esta tabla demuestra el desbalanceo
de los conjuntos de datos, siendo la fase W predominante
(aproximadamente el 38% de los casos), aunque la proporcion
es similar para la fase N2 (aproximadamente el 36%). Por
el contrario, la clase N1 solo estd representada en un 3%.
También es interesante destacar que algunos registros no tienen
ninguno de los casos para alguna clase y lo mucho que varian
las proporciones entre ellos. Por ejemplo, en el conjunto de
test, mientras un registro contiene un 7,10% para la clase
N2, otro contiene un 83,43%. De hecho, estos son los dos
principales problemas cuando se clasifican fases de suefio: 1)
el gran desbalanceo de las clases y 2) las diferencias entre
registros individuales.

III. METODO
A. Filtrado de las seriales

Las sefiales son procesadas para eliminar ruido y artefactos
comunes. Ambas operaciones son pasos habituales en trabajos
previos utilizados antes de la extraccidn de caracteristicas.

El primero de los dos filtros utilizados para eliminar ruido es
un filtro Notch centrado en 60 Hz para eliminar la interferencia
que causa la linea de corriente. Este filtro se aplica a las sefiales
con un muestreo superior a 60 Hz, EEG y EMG. El segundo
elimina las frecuencias no relacionadas con movimientos mus-
culares del EMG, utilizando un filtro paso alto a 15 Hz.

En cuanto a los artefactos, la mayor parte ocurren durante
periodos muy concretos y cortos de tiempo, haciendo que
sea incluso dificil reconocerlos. De cualquier manera, los
artefactos ECG, causados por las interferencias del latido del
corazén, son comunes y constantes a lo largo de toda la
sefal. Eliminamos estos artefactos usando un filtro adaptativo.
Para ello, primero obtenemos la serie de latidos utilizando un
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Tabla I
DISTRIBUCION DE LAS DISTINTAS CLASES EN LOS CONJUNTOS DE ENTRENAMIENTO, VALIDACION Y TEST.

w N1 N2 N3 REM Total
Conjunto de entrenamiento Total 187.513 17.283 172.451 44.454 62.168  483.869
Proporcion 38,75 % 357 % 35,64 % 9,19 % 12,85 % 100 %

Min en un registro 8,20 % 0,00 % 12,59 % 0,00 % 0,00 %

Max en un registro 71,61 % 13,75 % 68,65 % 33,43 % 26,58 %
Conjunto de validacion Total 43.742 3.963 43.510 12.900 15.006  119.121
Proporcion 36,72 % 333 % 3653 % 10,83 % 12,60 % 100 %

Min en un registro 11,21 % 0,29 % 12,38 % 0,00 % 0,00 %

Max en un registro 76,79 % 17,08 % 60,09 % 30,16 % 23,68 %
Conjunto de test Total 231.707 19.769  217.246 61.281 76.978  606.981
Proporcion 37,77 % 326 % 3596 % 10,25 % 12,75 % 100 %

Min en un registro 7,75 % 0,00 % 7,10 % 0,00 % 0,00 %

Max en un registro 76,53 % 16,93 % 8343 % 4382 % 31,11 %

Global
Average
Pooling

—> Dropout

—>{ Dense
Prediccion

Figura 1. Red convolucional propuesta.

Sefiales B
Bloqufe f
Convolucional|  :

A

algoritmo estandar de deteccién de ondas QRS [26]. Después
estudiamos la calidad de la sefial de ECG para saber que
intervalos podemos incluir en la construccién del filtro adapta-
tivo. Por udltimo, durante los intervalos con suficiente calidad,
aplicamos y actualizamos el filtro adaptativo para eliminar
los artefactos. Este proceso se describe en profundidad en
Fernandez-Varela et al. [27].

B. Red convolucional

La clasificacion de las fases de suefio se realiza habitual-
mente con ventanas de 30 s, llamadas epochs. Analizando
multiples caracteristicas de cada epoch, los expertos clinicos
pueden decidir cual es la fase de suefio correspondiente a dicho
epoch.

Una red convolucional [28] es una red deep-forward que
soluciona las limitaciones del perceptrén multicapa con una
arquitectura que comparte pesos. Basicamente, aplica una op-
eracion de convolucion sobre la entrada, reduciendo el nimero
de parametros. Por eso, permite construir redes mas profundas
que facilitan reconocer caracteristicas mas complejas. La red
propuesta se representa en la Figura 1.

La red convolucional recibe como entrada el conjunto de
sefales (2 canales de EEG, EMG y ambos EOG). Cada entrada
es un epoch: ventana de 30 segundos. Debido a la diferencia
de muestreo entre las sefales, tal y como se comentd en la
Seccién II, se realiza una operacién de upsampling a 125
Hz. Se descarta un downsample a 50 Hz porque perderiamos
las frecuencias altas del EEG que clinicamente contienen
informacion interesante para clasificar las fases de suefio. De
la misma forma, se descarta una operacién de padding porque
no serfa facilmente extensible a otros conjuntos de datos con
sefiales adquiridas con otras frecuencias de muestreo. De esta
manera, cada entrada de la red convolucional es una matriz de

3750 x 5. Cada sefial se normaliza con media 0 y desviacién 1,
obteniendo la media y desviacion a partir de todas las sefiales
correspondientes del conjunto de datos de entrenamiento.
Usando otras normalizaciones de menor granularidad las redes
probadas inicialmente no convergian. El bloque convolucional
que se muestra en la Figura 1 es una sucesion de cuatro capas
incluyendo una convolucién 1D que preserva el tamafio de la
entrada (con padding), una capa de batch normalization [29]
para la regularizacidn, una activaciéon ReLu [30] y un average
pool que reduce el tamafio de la entrada por un factor de 2.
Usando una convolucién 1D evitamos imponer una estructura
espacial que desconocemos entre las distintas sefiales. Este
bloque se repitié n veces, siendo 7 un hiperpardmetro cuyo
valor fue seleccionado durante la experimentacién. Todas las
capas se configuraron con el mismo tamafio de kernel pero
el ndmero de filtros para la capa ¢ es dos veces el niimero
de filtros de la capa ¢ — 1. La seleccién de n, el tamafio de
kernel y el nimero inicial de filtros se explica en la siguiente
seccidn, junto a otros hiperpardmetros.

La salida del dltimo bloque convolucional, tras ajustar la
dimensién con un global pooling y aplicarle dropout para
mejorar la regularizacién, se utiliza como entrada en una
capa densa con activacién softmax. Esta capa devuelve la
probabilidad de cada clase para la entrada. Como es habitual,
se selecciona la clase con mayor probabilidad como decision
de clasificacion.

Para entrenar la red se utiliza el optimizador Adam [31]
con 64 elementos por batch. Este tamafio de batch estd
condicionado por el hardware disponible para la ejecucion.
Del optimizador se configura el hiperpardmetro ratio de
aprendizaje, manteniendo ambas betas con los valores por
defecto. El entrenamiento se termina utilizando early stopping
monitorizando la pérdida en el conjunto de validacién con una
paciencia de 10 epochs. Debido al desbalanceo de las clases
se utiliza cross entropy ponderada, obteniendo los pesos del
conjunto de entrenamiento.

C. Optimizacion de hiperpardmetros

Una correcta elecciéon de los hiperpardmetros puede sig-
nificar el éxito de un modelo dedeep learning. La dificultad a
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la hora de seleccionar los mejores hiperparametros no es sélo
obtener el mejor rendimiento sino en conseguirlo minimizando
el coste al hacerlo, pudiendo ser este coste econdémico o
computacional.

En este trabajo se utiliza un Tree-structured Parzen Es-
timator (TPE) que se ha mostrado superior frente a otros
métodos [32, 33]. El TPE es un aproximacién secuencial
de optimizacién basada en modelos (SMBO). Los métodos
SMBO construyen secuencialmente modelos para aproximar
el rendimiento de una seleccién de hiperpardmetros basandose
en resultados histéricos y asi escoger nuevos hiperparametros
que se comprueban con el modelo. Particularmente, TPE
modela dos distribuciones P(x|y) y P(y) donde x representa
los hiperpardmetros e y el rendimiento asociado, y optimiza
la mejora esperada (expected improvement, EI) siguiendo la
ecuacion:

P(z|y)P(y)

Bl = [ -0 RS

donde y* es algtin cuantil y de los valores observados ¥ tal
que p(y <y*) =7.

Utilizamos TPE para optimizar los siguientes hiper-
parametros relacionados con la red convolucional: el nimero
de bloques convolucionales, el tamafio del kernel de cada
convoluciéon 1D y el ndmero de filtros del primer bloque. A
mayores, existe una relacién entre el niimero inicial de filtros
y el nimero de bloques convolucionales. Dadas nuestras re-
stricciones computacionales no afiadimos bloques que tuviesen
mas de 1024 filtros.También se utiliza TPE para el ratio de
aprendizaje del optimizador. Las distribuciones usadas para
cada uno de estos hiperpardmetros se resumen en la Tabla II.

Tabla II
DISTRIBUCIONES PARA LOS DISTINTOS HIPERPARAMETROS

Hiperpardmetro Distribucién

Uniforme entre 1y 10
Uniforme entre 3 y 50
Eleccion entre 8, 16, 32 o 64
Log-uniforme entre -10 y -1

Bloques convolucionales
Tamaiio del kernel
Filtros iniciales

Ratio de aprendizaje

Para reducir el tiempo computacional de seleccién de los
hiperpardmetros utilizamos un subconjunto del conjunto de
entrenamiento para entrenar, validar y hacer el test de los
distintos modelos. Este subconjunto contiene 250 registros de
los que 20 se utilizan para validacién durante el entrenamiento
y 50 para el test de cada modelo. En total probamos 50
modelos utilizando el indice kappa para seleccionar el mejor.

D. Medidas de rendimiento

El rendimiento de los modelos se evalia con las siguientes
medidas:
o Precision, la fraccion entre el nimero de verdaderos
positivos y el nimero de predicciones positivas.
o Sensitividad, la fraccion entre el nimero de verdaderos
positivos y el nimero elementos de la clase.

Bloques convolucionales

® w =

Tamano kernel

8

PR

w

Filtros iniciales

Ratio aprendizaie

8 8 3 H 3 3
Ratio aprendizae

Figura 2. Gréfico de dispersién para los diferentes conjuntos de hiper-
pardmetros probados. El color del punto representa el indice kappa para el
modelo con dichos hiperpardmetros. La diagonal representa la distribucién de
los valores asignados para ese hiperparametro concreto.

e F1 score, 1a media arménica de precision y sensitividad.

« Kappa, la medida del acuerdo entre dos clasificadores
que tiene en cuenta la posibilidad de acuerdo casual.
El acuerdo perfecto obtiene un valor de 1 y solo por
casualidad un valor 0.

IV. RESULTADOS

Antes de ver los resultados conseguidos podemos visualizar
el rendimiento que obtuvieron los distintos modelos probados
para la busqueda de hiperpardmetros en la Figura 2. Destaca
la necesidad de un ratio de aprendizaje bajo para que el
entrenamiento converja adecuadamente.

Para mejorar los resultados obtenidos por nuestro modelo
utilizamos un ensemble. Varios modelos clasifican las fases de
suefio de manera individual y el resultado final es la fase mas
repetida. En este caso, hemos escogido los 5 mejores modelos
obtenidos durante la seleccion de hiperpardmetros. Los valores
para los hiperpardmetros de cada uno de ellos se presentan en
la Tabla II.

Los resultados obtenidos por el ensemble utilizando el con-
junto de test se muestran en la Tabla IV. La mejor clasificacion
se obtiene para la clase W, con valores cercanos a 0, 95 para la
precision, sensitividad y F1I score; después las clases N2, N3
y REM presentan resultados similares, especialmente si nos
fijamos en la FI score, aunque con menor sensitividad para
la clase N3y, por tanto, también mayor precisién. Por ultimo,
los resultados no son los esperados para la clasificacién de la
fase N1, no llegdndose a un F1 score de 0, 3. Tipicamente, N1
es la clase mds dificil de clasificar incluso para los expertos.
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Tabla IIT
HIPERPARAMETROS PARA LOS 5 MEJORES MODELOS

Pardmetro Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5
Bloque convolucionales 7 9 7 7 7
Tamaifio del kernel 6 9 13 3 10
Filtros iniciales 16 8 8 8 64
Ratio de aprendizaje 5,99 x 1072 9,00 x 1073 1,45 x 1073 1,91 x 1073 5,49 x 103

Tabla IV
MEDIDAS DE RENDIMIENTO PARA LA CLASIFICACION DEL CONJUNTO DE
TEST UTILIZANDO EL ENSEMBLE DE LOS 5 MEJORES MODELOS.

Fase Precision  Sensitividad  FI score
w 0,94 0,96 0,95
N1 0,39 0,21 0,27
N2 0,87 0,89 0,88
N3 0,92 0,77 0,84
REM 0,82 0,90 0,86
Average 0,78 0,75 0,76

La matriz de confusién obtenida con el ensemble se muestra
en la Figura 3, en la que se puede comprobar que la mayor
parte de las fases N1 son clasificadas como otras fases,
especialmente N2. Ademads, aunque en una proporciéon mucho
menor, cuando se comete un error clasificando una clase
distinta a N2, también se tiende a clasificar como N2.

3 96 0.78 21 0026 11

- 80
- - 5 21 35 0.03 19
=

- B0
- 31 15
=

-40
m- 078 0
=

-20
=- 34 18
E | | . -0

W N1 REM
Figura 3. Matriz de confusién para la clasificacién del conjunto de test

utilizando el ensemble de los 5 mejores modelos.

V. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo presentamos un ensemble de redes convolu-
cionales para la clasificacion de fases de suefio. Es una tarea
que consume mucho tiempo y critica a la hora de diagnos-
ticar trastornos del suefio. La mayor parte de los métodos
automadticos de clasificacién de fases de suefio se basan en
caracteristicas disefadas para un conjunto de datos concreto y
no suelen, por tanto, adaptarse bien a otros conjuntos de datos.
Para solucionar este problema usamos una red convolucional
que puede aprender las caracteristicas relevantes de las sefiales
involucradas en la tarea por su cuenta.

Un aspecto importante para el éxito o el fracaso de los
modelos convolucionales es la eleccion correcta de los hiper-
parametros. En nuestro caso concreto trabajamos con 4 hiper-
parametros, optimizando su selecciéon con un tree-structured
parzen estimator y evaluando 50 modelos distintos.

El ensemble propuesto, a partir de las 5 mejores configura-
ciones de hiperparametros, obtiene una precision, sensitividad
y un FI score medias de 0,78, 0,75 y 0, 76 respectivamente,
con un indice kappa de 0,83. Aunque globalmente los resul-
tados son aceptables, nuestra solucién ha mostrado problemas
para clasificar la fase N1. Ademds, cuando la clasificacién es
incorrecta suele ser hacia la clase N2.

La comparacion frente a trabajos similares es dificil por la
falta de estandares, tanto en los conjuntos de datos como en el
proceso de evaluacion. En la Tabla V mostramos los resultados
de trabajos anteriores, limitindonos a los que ofrecen valores
para cada clase. Como se puede ver, obtenemos el indice
kappa mds alto, aunque no los mejores FI score. Salvo
para la clase W, algin trabajo presenta mejor F1 score. De
cualquier manera, los valores que obtenemos son competitivos,
con la excepcién de la clase N1, aunque queda claro en la
comparacion que dicha clasificacion es la mds dificil. Frente
al dnico trabajo que presenta resultados con un conjunto de
datos similar [23], obtenemos mejor indice Kappa y F1 score
para la clase W, con valores casi idénticos para N2, N3 y REM
aunque bastante mds bajos para N1.

Los resultados son prometedores y el método escogido
deberia ser adaptable a otros conjuntos de datos, especialmente
si ademds se puede adaptar el entrenamiento. Ademads, entre-
nando simultdnemante con varios conjuntos de datos la red
deberia generalizar mejor, evitando especializarse en registros
concretos.

Para mejorar estos resultados es necesario explicar como
se hace la clasificacion. Ademads, seria interesante introducir
memoria en el modelo, posiblemente en forma de red recur-
rente, porque en ciertas condiciones, la clasificaciéon de un
epoch depende de los epochs anteriores.
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Resumen—El reconocimiento de objetos pequeiios en imagenes
con redes neuronales convolucionales (CNNs) sigue siendo un
reto, especialmente cuando estos objetos se manipulan con la
mano de forma muy similar. En este trabajo proponemos dividir
un problema multiclase del ambito de la seguridad en un
problema de binarizacion de clases para obtener un mejor
resultado. Nuestro objetivo ha sido obtener el mejor modelo de
aprendizaje que distinga entre 6 clases, pistolas, smartphone,
billete, monedero, tarjeta y background. Concretamente, evalua-
mos las técnicas One-Versus-All (OVA), One-Versus-One (OVO) y
Distance-based Relative Competence Weighting combination para
OVO (DRCW-0OVO) basadas en CNNs. El mejor rendimiento se
obtiene usando DRCW-OVO con una precision de 90,47 %, un
recall del 90,93 % y un F1 del 90,59 %. Esto significé6 una mejora
del 2,58 % en precision, 1,48 % en recall y 2,13 % en F1 frente
a un multiclasificador normal.

Index Terms—Clasificacion, Convolutional Neuronal Networks
(CNNs), Multiclasificacion, Deep Learning, Machine Learning,
One-Versus-All (OVA), One-Versus-One (OVO), DRCW-OVO,
ResNet-101

I. INTRODUCCION

La tarea de clasificar imdgenes es un reto en nuestros
dias y se puede ver en la rama de visiébn por computador.
En competiciones como ImageNet [1], cada afio participan
muchos equipos de diferentes grandes empresas como Google,
y la diferencia para obtener los mejores resultados es crucial.

En el paradigma de machine learning clésico, la clasi-
ficacién es un problema bien conocido donde implementar
nuevas técnicas para mejorar los resultados. Es el caso de
la descomposicién de un problema multiclase en problemas
biclase. La clasica técnica One-Versus-All (OVA) y One-
Versus-One (OVO) se usa en muchos trabajos como un buen
instrumento para aumentar el rendimiento de los modelos.

ImageNet y COCO (Common Objects in Context) [2], abor-
dan un problema de clasificacion de imagenes. Concretamente,
la tarea es diferenciar objetos cotidianos que pueden provocar
una confusién entre ellos. Un problema bien conocido por
nuestro grupo de investigacién es la detecciéon de armas de
fuego. Este tipo de imdgenes suponen un reto ya que hay
muchos objetos que se pueden manejar de la misma forma.

La mayoria de trabajos anteriores en este ambito abordaban
la deteccién de armas en imdgenes de rayos X, milimétricas
o RGB utilizando métodos clasicos de machine learning que
requieren una alta intervencién humana [3], [4], [5], [6], [7].

Actualmente, los modelos més precisos en la clasificacién
de imagenes y deteccién de objetos se basan en redes neuro-
nales convolucionales profundas (CNNs) [8]. Estos modelos
aprenden automdticamente las caracteristicas distintivas de los
objetos a partir de un gran conjunto de datos etiquetados.

Por lo que sabemos, el primer modelo de deteccién au-
tomadtica de pistolas en video basado en CNNs fue desarrollado
por Olmos et al en [9]. Sin embargo, cuando en los videos, una
persona manipula objetos como smartphone, billete, monedero
o tarjeta, el modelo produce falsos positivos. La Figura 1
muestra ejemplos de este tipo de falsos positivos cometidos por
el modelo de deteccién. Esto puede explicarse por el hecho
de que el modelo aprendi6 la forma en que se manejan las
pistolas, siendo también una caracteristica clave, lo cual es
intolerable en el campo de la videovigilancia debido a todas
las posibles falsas alarmas que se puedan producir.

Pistol 0.871
P

Figura 1. Falsos positivos cometidos por el modelo de deteccién, donde se
confunde con a) billete, b) monedero, c¢) smartphone y d) tarjeta.

Para mejorar la precision y robustez del modelo, (1) cons-
truimos un conjunto de datos de entrenamiento de alta calidad
que incluye todas las clases de objetos posibles que se ma-
nejan comunmente de manera similar, (2) desarrollamos un
modelo de clasificacién robusto y (3) mejoramos la robustez
usando técnicas de machine learning como OVA y OVO
[10]. Ademas, el método Distance-based Relative Competence
Weighting combination para OVO (DRCW-OVO) [11], para
problemas multiclase, es utilizado como una extensién de
los métodos clasicos de agregacion de OVO. Por lo tanto,
nos centramos en la tarea de clasificacién, ya que es la
base de la deteccion. De hecho, los modelos de deteccion
mas influyentes combinan un modelo de clasificacién con un
método de busqueda de regiones [12], [13], [14].

Este trabajo se organiza analizando, en la Seccién II, los
preliminares, donde se analizan trabajos relacionados y las
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estrategias de descomposicién en problemas multiclase. En la
seccion III la construccidén de la base de datos. La evaluacién
de las estrategias usadas se encuentra en la seccién IV y
finalmente las conclusiones aparecen en la seccién V.

II. PRELIMINARES

La mayoria de los trabajos analizados hacen uso de OVA y
OVO en tareas visuales, reconocimiento de objetos, clasifica-
ci6én de imagenes y segmentacion de imagenes, utilizando sélo
modelos cldsicos como Support Vector Machine (SVM), Li-
near Discriminant Analysis (LDA) y k-Nearest Neighbors (k-
NN). Por ejemplo, en clasificacién de imagenes, los autores en
[15] analizaron el enfoque OVA y OVO para reducir el espacio
de las caracteristicas en tres dataset bien conocidos, MNIST,
Amsterdam Library of Object Images (ALOI) y Australian
Sign Language (Auslan). Para la estimacion de la pose en la
segmentacion de imégenes, los autores en [16] compararon un
clasificador individual basado en CNN con OVA y OVO basa-
do en SVM y mostraron que las CNN logran un rendimiento
ligeramente mejor que OVA y OVO basados en SVM. De
manera similar, en la tarea de clasificaciéon de imdgenes remote
sensing, los autores en [17] también compararon OVA y OVO
basados en SVM y 1-NN y concluyeron que OVA proporcion6
peores resultados debido al desequilibrio entre clases. Los
mejores resultados fueron obtenidos por OVO con SVM. En
el reconocimiento facial, los autores de [18] utilizaron un
modelo basado en CNN para la extracciéon de caracteristicas
y un SVM, OVA y OVO para la clasificaciéon. Los mejores
resultados fueron obtenidos por CNN en combinacién con
SVM. Los autores en [19] compararon la técnica Half-Against-
Half (HAH) con OVA y OVO en la clasificacién de imagenes
y encontraron que HAH proporciona resultados similares o
peores en los puntos de referencia evaluados. Nuestro trabajo
se diferencia de todos los anteriores en que mejora la robustez
del reconocimiento de objetos que se manejan similarmente
utilizando OVA, OVO y DRCW-0OVO basados en CNNs. Hasta
donde sabemos, ningtin trabajo previo aplic estas técnicas en
modelos de Deep Learning para la clasificacién de imédgenes.

Los problemas de clasificacién que involucran multiples
clases son mas dificiles de resolver. El enfoque comin para
abordar este tipo de problemas es reformular el problema ori-
ginal multiclase en un conjunto de problemas binarios de dos
clases. Las técnicas mas comunes en este contexto son OVA
[20] y OVO [21]. En [22] se ofrece una explicacién ampliada
y completa de todos los posibles métodos de agregacion para
OVA y OVO. Ademads, el método DRCW-OVO [11] amplia el
clasico OVO utilizando la distancia entre clases.

II-A. OVA

La estrategia One-Versus-All (OVA) reformula el problema
de la clasificaciéon multiclase en un conjunto de clasificadores
binarios donde cada clasificador aprende cémo distinguir cada
clase individual contra el resto de clases juntas. Este enfoque
produce tantos clasificadores como el nimero de clases en el
problema original. La prediccién final se calcula combinando
las predicciones de los clasificadores individuales mediante

un método de agregaciéon denominado Maximum Confidence
Strategy (MAX). La clase con el mayor nimero de votos se
considera como la clase pronosticada. Formalmente,

PredictedClass = arg max r;

1=1,....m

, donde r; € [0, 1] es la confianza para la clase ¢ y m es el
nimero de clases. En la Figura 2 se ilustra OVA aplicado al
problema multiclase considerado en este trabajo.

rFi=

6 Classes = 6 Classifiers

Pral s s e
= = |l
i re rer:>»

Aggregation method

O
‘ Final class and % ‘

Figura 2. Proceso OVA.

II-B. OVO

La estrategia One-Versus-One (OVO) reformula el problema
multiclase original en tantos problemas binarios como combi-
naciones posibles entre pares de clases para que cada clasifica-
dor aprenda a discriminar entre cada par. Es decir, un problema
m—clases se convertird en m(m — 1)/2 clasificadores y en el
caso considerado, con m = 6 clases, se reformularda en 15
clasificadores, como se aprecia en la Figura 3.

= m(m—?)/z — 15 Classifiers
[ ol * v Bl sl s B e e
EFFFFDDED%ﬂﬂeei

Aggregation method

I@

Final class and %

Figura 3. Proceso OVO.

El sistema OVO puede utilizar diversas estrategias de
agregacion como pueden ser Max-Wins (VOTE aleatorio o
por peso), Weighted Voting Strategy (WV), Learning Valued
Preference for Classification (LVPC), Preference Relations
Solved by Non-Dominance Criterion (ND), Classification by
Pairwise Coupling (PC) y Wu, Lin and Weng Probability
Estimates by Pairwise Coupling approach (PE).

VOTE random en OVO: La regla VOTE, también llamada
regla Max-Wins [23], se considera como la regla bésica de
decision en OVO. En este método se repasa la matriz y en
el elemento 7;; si la posibilidad de pertenecer a la clase i es
superior a 0,5, el resultado es la clase i. Finalmente, se repasa
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toda la matriz, se suma el resultado y se selecciona la clase
con mas votos. Si tenemos dos o mas clases con el mismo
nimero de votos, seleccionamos una al azar. Formalmente,

E Sij

PredictedClass = arg mazx
1= Y 242
i<j#i<m

[RRRE}

donde s;; es 1 si r;; > r;; y 0 en caso contrario.

VOTE weight en OVO: Este es un nuevo enfoque propuesto.
En el método VOTE, podemos tener 2 o mas clases con los
mismos votos. Para las clases con mayor nimero de votos,
proponemos sumar las predicciones y seleccionar la clase con
el valor maximo como la clase final.

WV en OVO: La técnica Weighted Voting strategy pretende
obtener la clase con la mayor probabilidad. Por esta razon,
cada clase suma sus predicciones y la clase con el valor
maximo es el resultado final. La regla de decisién es:

E ’I"ij

i<j#i<m

PredictedClass = arg mazx
i=1,....m
LVPC en OVO: Learning Valued Preference for Classifi-
cation (LVPC) [24], [25] es la técnica que utiliza el peso de
las clases y que penaliza a las clases que no tienen suficiente
certeza. La regla de decision es:

Pl‘j = ’I“ij — min{rij,rji}; Pji = Tji — min{rij,rji}
Cij = min{rijmﬁ};lij =1- max{rij,rﬁ}
1 N;
P+ -C;i + ——1Iij
2. Pty it NN,

i<j#i<m

Class = arg max
i=1,....,m

donde N; es el nimero de ejemplos de la clase i en train.
ND en OVO: La técnica Preference Relations Solved by

Non-Dominance Criterion (ND) se definié originalmente para

la toma de decisiones con relaciones de preferencia difusas

[26]. En [27] se aplica el mismo criterio en un sistema de

clasificacién OVO. Primero normalizando, seguido de calcular

la preferencia difusa y calcular el grado para cada clase, para

obtener la clase final:

_ Ty

Trij = Tij ¥ rji

o= 3T~ T
1] O7

ND; =1— sup[r}]
jeC

cuando Tij > Tj;
de otra manera

Class = arg maz ND;

PC en OVO: Latécnica Classification by Pairwise Coupling
(PC) [28] intenta mejorar la estrategia de votacién cuando los
resultados de los clasificadores son probabilidades estimadas
de clase. Este método estima la probabilidad conjunta para
todas las clases a partir de las probabilidades de clase por
pares de los clasificadores binarios. El algoritmo es:

1. Inicializacion:

7"1‘]‘
2 1<j#i<m

pi = para todoi=1,...,m
m (m—1)

~

//‘ZU = /\p% para tOdO Z,j = ]-7 sy, M
Di + Py

2. Repetir hasta converger:
> migrij
L 1<j#i<m )
Di = Di — para todoi=1,...m
2. Mijili
1<j#i<m
donde n;; es el nimero de elementos en train en las
clases ith y jth.

~

~ Pi

pi =
) Zp
i=1

para todoi=1,...m
i

~

~ Di ..
ij = ———= paratodoi,j=1,...m
g 5t D p J
Finalmente, la salida de la clase sera:
Class = arg mazx D;
1=1,....m
PE en OVO: La técnica Wu, Lin y Weng Probability
Estimates by Pairwise Coupling Approach (PE) [29] es similar
a PC, estima las probabilidades (p) de cada clase a partir de las
probabilidades por pares. PE optimiza el siguiente problema:
m
p Z Z (rjipi — ri;p;)? sugjeto a
TN =1 1<j#i<m
k
i=1
II-C. DRCW-OVO

Distance-based Relative Competence Weighting combina-
tion para One-Versus-One (DRCW-OVO) en problemas mul-
ticlase [11] es una extensién de la técnica OVO que pretende
mejorar el problema del imbalanceo de las clases usando la
distancia con los k elementos vecinos a la nueva instancia.

DRCW-0OVO, una vez que se ha obtenido la matriz de pesos:

1. Calcular la distancia media de los k vecinos cercanos a

cada clase en el vector d.
2. Calcular la nueva matriz de pesos R* de la forma:

d?

W gy o= I
ri; = Tij - w;; donde w;; = B+ &
i J

ij

. {”j ~ T
J 0’

siendo d; la distancia de la instancia a los vecinos
cercanos de la clase i.

3. Usar la estrategia Weighted Voting (WV) en la nueva
matriz de pesos R" para obtener la clase final.

cuando Ti; > Ty
de otra manera

Se ha calculado, para la distancia entre imédgenes, la distan-
cia Quadratic-Chi [30] con el histograma de las imdgenes:

X (PQ==% (P - Q)°

S 2 (Pi+ Qi)
donde P; es el histograma de la nueva instancia y @); es la
media del histograma de los k vecinos cercanos.

i
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III. CONSTRUCCION DE LA BASE DE DATOS GUIADA POR
EL RENDIMIENTO EN CLASIFICACION

El objetivo de esta seccién es construir un dataset que
permita al modelo de clasificacién distinguir entre objetos que
se manejan de forma similar. El proceso de construccién se
ha guiado por el rendimiento del modelo de clasificacion.

Se ha usado el modelo de clasificacion ResNet-101 [31]
inicializandolo con los pesos preentrenados en ImageNet [1].
Como software de Deep Learning se ha usado Tensorflow [32]
y los experimentos se han realizado en una NVIDIA Titan Xp,
durando dos horas cada entrenamiento.

Para mejorar el aprendizaje del modelo, se ha desarrollado
el conjunto de datos en cinco pasos:

1. Como punto de partida se ha usado el dataset ! cons-
truido en [9] de imdgenes de pistolas, junto a la clase
background, donde se han incluido caras, coches, esce-
nas, etc. La mayoria de las imdgenes fueron descargadas
de Internet.

2. A las imagenes del punto 1, se ha sumado la primera
clase competitiva, el smartphone.

3. Se han anadido el resto de objetos que pueden causar
confusién como billete, monedero y tarjeta.

4. Enriquecimos todas las clases del conjunto de datos
con imégenes tomadas por diferentes cadmaras con diver-
sas calidades y resoluciones, una camara réflex, Nikon
D5200, y dos cdmaras de videovigilancia, Hikvision DS-
2CD2420F-IW y Samsung SNH-V6410PN.

5. Eliminamos las imdgenes borrosas junto con las iméige-
nes en las que el ojo humano podia confundir los
distintos objetos.

Para evaluar la calidad de cada conjuntos de datos se
utilizé la base de datos Dataset-Test. Las caracteristicas de los
conjuntos de datos construidos se proporcionan en la Tabla I.

Tabla I
ELEMENTOS QUE COMPONEN CADA UNO DE LOS 5 DATASET DE TRAIN, Y
EL DATASET DE TEST, EN NUMERO DE IMAGENES.

Dataset- | # img || Pistola | Smartphone | Billete | Monedero | Tarjeta | Background
1 4616 3464 0 0 0 0 1152
2 5412 3394 866 0 0 0 1152
3 5862 3394 866 134 137 179 1152
4 7177 3523 1022 287 315 307 1723
5 5801 1580 755 545 581 340 2000
Test 1100 294 115 123 104 64 400

Las predicciones, y las medidas precision, recall y Fl
obtenidas en cada clase por el modelo entrenado individual-
mente en la Dataset-1, -2, -3, -4 y -5 se muestran en la
Tabla II. En general, el aumento del nimero de clases mejora
el rendimiento global y por clase del modelo. De la Dataset-5
a Dataset-1, el rendimiento mejoré en 35.7 % en precision,
8.7% en recall y 28.05% en FI1. El clasificador reconoce
la pistola mas apropiadamente cuando aprende a distinguir
mejor entre ella y mds objetos diferentes como, smartphone,
monedero, billete y tarjeta. Como se puede observar, los
valores de precision, recall y F1 obtenidos en las diferentes

Thttp://sci2s.ugr.es/weapons-detection

Tabla II
PARA CADA DATASET DE TRAIN, PREDICCIONES, PRECISION, RECALL Y
F1 DE CADA CLASE, TESTEADO EN DATASET-TEST.

[ Clasificador entrenado con Dataset-1 | [ Billete | Monedero | Pistola | [ Tarjeta | Precision | Recall FI
brediccion 26 | 8 [ 22 | 0 | 25 | 40 | 6291% | 6150% | 6219%
[ Pistola [ 5% | 6 | 8 | 294 | 90 | 24 | 4146% | 100.00% | 862%
MEDIA 5219% | 80.5% | 6041%
Clasificador entrenado con Dataset-2 | Background | Billete | Monedero | Pistola | S Tarjeta | Precision | Recall I
Background 236 40 [ 0 1 20 | 75.39% | 3900% | 66.19%
Prediccion | Pistola 120 70 50 293 21 7 03
S = 3 20 T 93 35
MEDIA
Clasificador entrenado con Dataset-3 | Background | Billete | Monedero | Pistola | S Tarjeta
Background 228 T 2 3
Billete 5 T08 0 0 0 23
Prediccion Monedero 5 T 6 0 T [
Pistola 120 7 16 291 K] 3
Smartphone 39 b 15 3 95 [
Tarjeta 2 T T [ 7 29
MEDIA
Clasificador entrenado con Dataset-4 | Background | Billete | Monedero | Pistola Tarjeta | Precision
302 5 2 6 4 90.69 %
Billete [ 108 0 0 0 5 9557 %
Prediccion Monedero 8 T =3 T 5 [ SL0T%
Pistola 70 [ T 297 6 T 7597%
S T 3 15 [ 97 3
Tarjeta ) 7 0 0 T 9 [ 0%
MEDIA 8104%
Clasificador entrenado con Dataset-3 Billete | Monedero | Pistola Tarjeta | Precision | Recall il
338 3 1 1 7
Billete 7 JiE] T T 0 7 7
Prediccion Monedero 9 7 91 2 16 0 %
Pistola 37 0 T 290 T T 3
g T 7 [ 97 T 60
Tarjeta 7 T 2 0 0 57 89.06% | 89.06%
MEDIA 8789 % | 89.45% | 88.46%

clases al entrenar el modelo en Dataset-1, -2 y -3 son muy
desequilibrados, por ejemplo, para la clase smartphone, el
modelo entrenado en Dataset-3 muestra una precisiéon del
57.22 %, recall 82.60% y F1 67.61 % mientras que para la
clase billete el modelo muestra un precisiéon de 78.83 %, recall
87.80% y F1 83.07 %. Esto significa que el uso de un gran
nimero de imdgenes no implica un mejor aprendizaje sino
que iméagenes de mayor calidad proporcionan una mejora en
el aprendizaje del modelo. El aprendizaje del modelo mejora
sustancialmente desde Dataset-3 a Dataset-5 gracias a una
mayor calidad y diversidad de las imdgenes incluidas en
Dataset-5. Los mejores resultados y mas equilibrados por clase
se obtienen al entrenar el modelo de seis clases, Dataset-5,
ya que tiene una mayor calidad y diversidad. En el resto
del trabajo utilizaremos Dataset-5 para la evaluaciéon de OVA
y OVO ya que es la base de datos que permite al modelo
distinguir mejor entre los diferentes objetos.

IV. EVALUACION DE OVA, OVO Y DRCW-0OVO

En esta seccion se evaluard el rendimiento de los métodos
OVA, OVO y DRCW-OVO en nuestro problema de multi-
clasificacién. Para entrenar estos modelos, se ha usado la
base de datos Dataset-5 y para testear las distintas técnicas
y evaluarlas, Dataset-Test. Ademds, compararemos con el
modelo entrenado sobre Dataset-5 al tener mejor resultados
y ser el modelo de referencia. Primero analizamos OVA en
IV-A, OVO en IV-B y DRCW-0OVO en 1V-C.

IV-A. Estrategia OVA

Para obtener los resultados del método de agregacion MAX
que vemos en la Tabla III, se han entrenado seis clasificadores
y se han testeado sobre el conjunto de test, Dataset-Test. En
este se pueden ver las predicciones, y las medidas precision,
recall y F1 obtenidas en cada clase.

Si comparamos los resultados de OVA con el modelo de
referencia multiclase, observamos que los resultados son muy
similares. El margen de mejora de OVA con respecto al modelo
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Tabla III
PARA OVA MAX, PREDICCIONES, PRECISION, RECALL Y F1 DE CADA
CLASE, TESTEADO EN DATASET-TEST.

OVA MAX Background | Billete | Monedero | Pistola | S Tarjeta | Precision | Recall FI
Background 335 4 8 1 1 0 95.98 % 83.75 % 89.45 %
Billete 5 116 0 1 0 3 92.80 % 9430% | 93.54 %
Prediccién Monedero 6 2 90 2 15 0 7826 % 86.53 % 82.19%
Pistola 36 0 1 290 1 2 87.87% 98.63% | 92.94%
Smartphone 13 1 3 0 97 1 8434 % 8434% | 8434%
Tarjeta 5 0 2 0 1 58 87.87% 90.62 % 89.23 %
MEDIA 87.85% 89.70% [ 88.62%

de referencia es insignificante. El modelo base entrenado en
Dataset-5 obtuvo un precision de 87,89 %, recall 89,45 % y un
F1 88,46 %, mientras que OVA con el método MAX obtuvo
un precision de 87,85 %, recall 89,70 % y F1 88,62 %.

IV-C. Estrategia DRCW-OVO

DRCW-0OVO se evalia en cuatro valores diferentes de k, el
nimero de vecinos mds cercanos que hacen el promedio medio
en el valor de la distancia. Los resultados se muestran en la
Tabla V. Cada subtabla muestra los resultados de un valor de
k diferente expresado en términos de predicciones, precision,
recall y F1 obtenido sobre Dataset-Test.

Tabla V
PARA DISTINTOS VALORES DE K EN DRCW-OVO, PREDICCIONES,
PRECISION, RECALL Y F1 DE CADA CLASE, TESTEADO EN DATASET-TEST.

DRCW-OVO k=1 nd [ Billete [ Monedero [ Pistola Tarjeta | Precisién Recall Fl
Background 347 5 2 1 95.33 % 86.75 % 90.84 %
. Billete 2 114 0 0 0 T 974 % 92.68% | 95.00 %
IV-B.  Estrategia OVO B T s
. S 8 0 3 1 100 1 .. 86.96 % 87.72%
Tarj 3 1 0 0 1 60 .3 93.75% 93.02 %
Nuestro problema es un problema de seis clases, por lo e o S2I | 93T | 930
V- = ackgroun illctc | Monedero | Pistola | Smartphone | Tarjeta | Precision ecal F
que OVO tendra quince clasificadores. En la Tabla IV y para DRCW-OVO k3| Background | Billes | Miowedero | Piiola | Swarghons | Tt [ P Recal [T
. Background 343 5 1 95.01 % 85.75 % 90.14 %
cada subtabla, se muestran los resultados de una estrategia de Billc 2 m 0 0 0 978 % | 9268 % | 9S00 %
Prediccién Monedero 5 3 91 3 11 0 80.53 % 87.50 % 83.87 %
agregacion diferente expresado en términos de predicciones, o 5 5 — N R
. ., . Tarjeta 3 1 0 0 T 60 9231 % 93.75% 93.02 %
precision, recall y F1 obtenidos para el test Dataset-Test. MEDI 90.10% | 9048% | 90.14%
DRCW-OVO k=5 Background | Billete [ Monedero [ Pistola Tarjeta [ Precision Recall Fl1
343 5 9 2 1 1 95.01 % 85.75 % 90.14 %
Billete: 2 4 0 0 97.44 % 92.68 % 95.00 %
Tabla IV Prediccion Mnl\cd[cm 5 l; 9 ‘@ IOO (]) 81.25 (/:r 87 5?1’% 8425%
PARA CADA METODO DE AGREGACION DE OVO, PREDICCIONES, s 5 R —— I mE R
PRECISION, RECALL Y F1 DE CADA CLASE, TESTEADO EN DATASET-TEST. Tarjeta : ! ° 0 e | S [ S
DRCW-OVO k=7 Background | Billete | Monedero | Pistola [ Smartphone [ Tarjeta [ Precisién Recall FI
OVO VOTE random Background | Billete | Monedero | Pistola | Smartphone | Tarjeta | Precision | _Recall FI Background 341 3 5 3 1 T 99997 | 8525% | 8986%
Background 3 7 1 1 1 96.29 % | 84.02% | 89.87% Billete 3 14 0 0 0 T 96.61% | 92.68% | 9461 %
Billete 5 115 I 0 0 2 93.50% | 93.50% | 9350 % Predicci6 Monedero 5 3 9 3 9 0 §198% | 87.50% | 84.65%
Prediccién Monedero 7 4 92 3 12 0 77.97 % 88.46 % 82.88 % rediceion Pistola a0 0 2 288 5 T 85.71 % 97.96 % 9143 %
Pistola 40 0 2 288 3 1 86.23 % 97.96 % 91.72% S B 0 2 T 99 1 89.19% 86.09 % 87.61 %
Smartphone 8 0 2 2 98 2 87.50 % 8522% 86.34 % Tarjeta 3 T 0 0 T 60 9231 % 93.75 % 93.02%
Tarjeta 3 1 0 0 1 58 92.06 % 90.62 % 91.34% MEDIA 90.13 % 90.54 % 90.20 %
MEDIA 88.92% 90.00 % 89.27 %
OVO VOTE by weight | Background | Billete | Monedero | Pistola | S Tarjeta | Precision | _Recall FI
cheron £l EX 8 I i 1 [ %7% | 5% [ 0% Como podemos observar en esta Tabla V, el método
. Monedero 6 4 91 3 11 0 79.13% 87.50 % 83.11% .
Prediccion. (g 37 1w 3 > 1w e o] - DRCW-OVO con valor k de uno, obtuvo el mejor resultado
Sn\ur(.phnnc 10 0 2 2 99 1 86.84 ;A 86.09 E/f Rf 46 Zj . .
Tarjea 2 ! 0 0 L [ 357 | S0 | 2067 sobre todos los OVO evaluados, OVA y el modelo multiclasi-
OVO WV ground | Billete | Monedero | Pistola Tarjeta | Precision | Recall FI ficador base. Esta conﬁguracién de DRCW-OVO ha obtenido
Background 341 5 1 1 1 95.52 % 8525 % 90.09 % ., .
illete 95.00 % 9 % | 9383 %
e L A 0 > oo [oresr (938371 yp precision media de 90.47 %, recall 90.93 % y F1 90.59 %.
ediecion I pisiola 37 0 2 788 3 2 86.75% | 9796 % | 9201% ) .z . .
Smartphone 0 0 2 2 99 T 86.84% | 56.09% | 8646% Esta técnica mejoro el mOdelO multlclaSIﬁcador base €n un
Tarjeta 2 T 0 0 T 58 93.55 % 90.62 % 92.06 % .., .
MEDIA 6I% | 9018% | 9I5% 2,58 % en precision, 1,48 % recall y 2,13 % F1. Esta mejora,
O B | s gy e e e rwse| con el alto valor de las medidas obtenidas, puede suponer un
Billete 4 114 0 0 0 2 95,0(!? 92.()8:/1 93.83 % . . 1 d d 1 1 _ﬁ .,
Prediccion | Moresero |5 3 ELE - 10 v e wsd x| jncremento importante en los resultados de la clasificacion.
Smartphone 8 0 2 T 98 1 89.09 % 8522% 8711 %
Tarjeta 2 T 0 0 1 57 93.44% 89. (’l(:) ‘/% 91.20 %
MEDIA B8 % | H6% | He V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO
OVO ND und | Billete | Monedero | Pistola S Tarjeta | Precisién Recall Fl
339 4 7 1 1 1 96.03 % 8475% | 90.04 % . 2 . . .
it T N v v ot o e En este trabajo, proponemos el uso de técnicas de binari-
Prediccion | _Monedero [ 7 90 3 1 0 T895% | 8654% | 825T% ., .
N v B 0 2 Imeor [ww7 [ois7 ) zacidn como OVA y OVO para mejorar los resultados de una
e : R s wise | wee | wre| CNN normal en la tarea de clasificacién. Por esta razon, y
MEDIA 89.15 % 89.83 % 89.33 % . 5
OVO PC und | Billete | Monedero | Pisiola Tarjeta_| Precision |_Recall FI 1 1 1 1 1 111
LN et X I e s con la experiencia en este tipo de situaciones, utilizamos un
B T Rt B | iz e wer e conjunto de datos formado por armas de fuego y otros objetos
Pistola 3 7 788 3 7 8649% | 97.96% | 9187% . . .
Shanphore |9 s e e | ue se manejan de forma similar. Los pasos realizados fueron,
MEPIA DI INEEIRNET (1) incluir las clases de objetos que pueden suponer una
OVO PE Background | Billete | Monedero | Pistola [ Smartphone | Tarjeta | Precision Recall Fl ., .
Background a 7 7 1w [mne [ worw | confusion para el modelo como smartphone, billete, monedero
Billete: 4 114 0 0 0 2 95.00 % 92.68 % 93.83 % . . . ’ ’
Prediccion | Moredeio |6 : L1 L i asea ot Y tarjeta, y afiadir imdgenes con mds calidad y contexto a
Smartphone 8 0 4 1 99 1 87.61% 86.09 % 86.84 % g . . ,
Tarje 3 T v v 1 s oo wew o] la base de datos utilizando distintas cdmaras y contextos, (2)
MEDIA 89.26 % 89.93 % 89.43 %

Como podemos observar en la Tabla IV, OVO PC supera al
resto de métodos, alcanzando unos valores medios de precision
del 89,87 %, recall 90,45 % y F1 90,00 %. Ademas, OVO PC
obtuvo el mejor rendimiento sobre todas las estrategias eva-
luadas, OVA y el modelo multiclasificador base. En particular,
OVO PC mejoré el modelo base en un 1,98 % en precision,
un 1 % en recall y un 1,54 % en FI1.

utilizar un nuevo modelo de clasificacién como ResNet-101 y
(3) mejorar la robustez utilizando técnicas de machine learning
como OVA, OVO y DRCW-OVO.

Los resultados obtenidos del modelo entrenado en Dataset-
5 y testeado sobre Dataset-Test obtienen una mejora de
rendimiento de 35.7 % en precision, 8.7 % recall y 28.05 %
F1. Dataset-5 se usa para entrenar los modelos OVA, OVO
y DRCW-OVO vy los resultados del mejor modelo fueron de
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90.47 % en precision, recall de 90.93 % y F1 de 90.59 % para
la técnica DRCW-OVO k=1. En resumen, hemos alcanzado
una mejora del 2,58 % en precision, del 1,48 % en recall y
del 2,13 % en F1. Esto significa que, DRCW-OVO obtiene el
valor mas alto sobre todas las estrategias evaluadas.

Nuestro trabajo futuro consistird en estudiar otros objetos
que impliquen conflictos. Ademads, se hard un filtro para
las instancias ruidosas que pueden causar confusién en los
modelos CNN.
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Abstract—This work presents the application of several Deep
Learning techniques for Natural Language Processing to the
classification of tweets into containing fake news or not. To
validate our approach, we use an open-access dataset containing
annotated tweets related to the 2016 US elections. From our
experiments, we can confirm that Deep Learning techniques are
indeed able to identify tweets containing fake news, and that
LSTMs with pre-computed embeddings is the best performing
among the tested techniques (validation AUC = 0.70), particularly
in avoiding misclassification of the minority class.

Index Terms—deep learning, fake news, 2016 US elections

I. INTRODUCTION

Since the 2016 US elections, the term ‘fake news’ has
become mainstream and is nowadays commonly used to refer
to pieces of information that are misleading, controversial or
plainly inaccurate. This explosion has brought the attention of
academics and practitioners from several fields, in an attempt
to better understand the phenomenon and its causes.

Although the concept of fake news —as deliberately mis-
leading pieces of information— is nothing new, the wide
availability of social networking, publishing platforms, and
general access to communication tools, has enabled their ulti-
mate wide-spreading, overtaking the usual process of editorial
curating.

Surprisingly enough, the acute characterization of fake news
and its proper definition is elusive, remaining a fundamental
question to be answered [11]. Cultural backgrounds, previous
knowledge and ultimate interpretation of motives behind fake
news play a prominent role on the interpretation of what it
is and what it isn’t a fake news, with plenty of academics
sidelining the difficulty by focusing on the simpler issue of
false news (to refer to those that have been fact-checked).

While diverse, the reasons for promoting fake news get often
reduced to two [3]: pecuniary and ideological. Their impact,
if widely embraced, believed and shared, can indeed be quite
high as suggested by several pundits and academics in relation
to the US presidential election [10].

With fake news becoming commonplace and being cheap to
be generated, tools to flag controversial pieces of information
are most welcome. Some approaches to identify fake news and
their effects on behaviour have been suggested [8]. However,
the question of how viral fake news effectively differ from
other type of viral content remains unanswered.
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Dept Computer Science and Al
Universidad de Granada
Granada, Spain
jgomez@decsai.ugr.es

Although focused on news stories and their mentions in
tweets, a recent study from Vosoughi et al. [16] offers some
insights as to how false news (as opposed to fact-checked
verified news) might get spread. In particular, they report that
falsehood diffused farther and faster than the truth despite
structural elements of the network, not because of them.

On the other hand, Deep Learning models and techniques
have demonstrated great performance and a very high potential
in the recognition of complex patterns in several fields, espe-
cially in Computer Vision and Natural Language Processing.
These models, which closely resemble the organization of
neurons in the brain, mark the evolution of Neural Networks
in an era of large data and very high computational power.

Neural Networks perform a non-linear transformation of the
input values to the output values by means of several layers of
interconnected computing units —i.e. the neurons. Their key
approach is achieving learning by example: they take a (large)
set of samples as training data, usually with already known
labels, and automatically extract the relevant features that can
be used to distinguish among classes, thus yielding a model
able to classify new unknown samples. To do so, the training
process applies an optimization algorithm to adjust the model
parameters in order to minimize the network error.

In this context, it looks sensible to apply Deep Learning
techniques to the task of classifying unseen pieces of infor-
mation into containing fake news or not. The work reported
here precisely looks into this, trying to offer some insights
into the validity of this idea and its ultimate performance.

The paper is organized as follows. Next section introduces
the dataset and algorithms we have used for the study. Sec-
tion III presents the different experiments we carried out and
their results and implications. The work finalizes with some
pointers for further work.

II. MATERIALS AND METHODS

To test our hypothesis, we used a dataset containing tweets
collected during 4 months just after the 2016 US presidential
election [5], starting on November 8th. This dataset includes
tweets that got re-tweeted more than 1000 times, and offer
two sets of manual annotations for each tweet into fake news
or not (Table I), attending to the categories established by [8].
For simplicity, the rest of this paper will consider a tweet as
fake if it has been labeled as such by at least one annotator of
the first or second team.
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2nd Label
Other Tweets | Fake News | Unknown
Other Tweets 6482 1444 330
1st Label Fake News 213 133 7
Unknown 250 98 44
TABLE I

CONTINGENCY TABLE REPORTING THE DIFFERENCES AND THE
SIMILARITIES BETWEEN THE LABELLING PERFORMED BY THE TWO
TEAMS IN THE USED DATASET.

The complete dataset includes 9000 tweets and 20 variables,
including the text of the tweet itself. After removing registers
with empty values, we have 8336 tweets, with 6445 belonging
to the negative class (not fake) and 1891 to the positive class
(fake). Note that this procedure differs from the one reported
by [4], which only takes into account the labelling by the
second team.

We focus on the task of classifying tweets into fake news or
not using tweet contents. The aim of this paper is to explore
different approaches to build a classifier capable of tagging
unseen viral tweets into fake news or not, and particular, those
involving deep learning techniques. To do so, we will also limit
ourselves to solely work with the actual textual content of the
tweet.

Feed-forward Networks are the most basic and common
type of neural networks. In these networks, computation
moves in one direction, from the input to the output. The
typical model is the perceptron, which defines several layers
of fully-connected neurons. Model training is performed by
backpropagation, a supervised learning algorithm in which the
training loss, obtained as the difference between the expected
result and the model output, is minimized after iterative
adjustment of the model weight values. How the weights are
adjusted is determined by an optimization algorithm such as
the gradient descendent algorithm —and its variants for large
data processing in Deep Learning; e.g. Stochastic Gradient
Descendent (SGD), RMSProp, Adam, AdaGrad, etc.

Recurrent Neural Networks (RNNs) are a type of networks
aimed at processing sequential data. Essentially, this type of
networks compute a result not only from an input sample, but
also by considering its previous state. Therefore, the model
output for two equal samples can be different depending
on the state of the network. Typically, RNNs process an
input sequence z;_1, Xy, ... to produce an output sequence
0t—1, O¢, ... Among them, long short-term memory (LSTM)
networks [15] are particularly appropriate to deal with data
sequences and time series with time lags of unknown size and
duration between important events.

Formally, LSTM units are composed of a cell, an input gate,
an output gate and a forget gate (see diagram in Figure 1).
The cell is responsible for ‘remembering’ values over arbitrary
time intervals —hence the word ‘memory’ in LSTM—, which
are also passed towards the next units. Internally, the LSTM
unit combines the input values, the values received through the
input gate and the memory values to calculate the output values
and the output gate values, taking as well into consideration

the forget gate values.

Finally, and in order to validate our deep learning models
built by following the LSTM approach, we compare their
performance against traditional classification algorithms using
only meta-data about each tweet and author; i.e. number of
retweets, number of friends, etc. Specifically, we will use
Random Forests [6], which are known to generally perform
well in instance classification problems.

The software used for the experimentation is the R frame-
work. We have used the caret package for creation and
validation of the Random Forest classifiers [9] and the ran-
domForest package for the underlying implementation of the
algorithms [12]. For the deep learning techniques, we have
used keras [1] with the tensorflow backend [2].

Due to our dataset being highly unbalanced (as shown
in Table I), accuracy is not a proper metric to measure
performance of the models. Instead we turn our attention to
the ROC (receiver operating characteristic) curve and the AUC
(area under the curve) measure, because they give a better
overview of how true positive rate and false positive rate trade
off.

III. EXPERIMENTS AND DISCUSSION

A. Classification with metadata and Random Forest

In our first experiment, we have used the meta-data columns
—all but the tweet text— to classify the tweets by the
Random Forest algorithm. To do so, we have removed columns
describing tweet id, user id, tweet creation date, and software
used to publish the tweet. The ratio of training and validation
datasets was set to 80-20%. After exploring a parameter grid
through several experiments, parameter mtry, representing the
number of variables randomly selected at each split of the
forest generation process, was set to 4.

The results of this experiment can be seen in Figure 2, which
shows the ROC curves of the classifiers trained with: (a) orig-
inal data; (b) data augmented with the SMOTE algorithm [7]
—using 200 and 100 as percentages for upsampling and
downsampling, respectively. The threshold value for the class
probability is automatically calculated by the randomForest
package.

The AUC values can be seen in Table II. Results with the
original data are unsatisfactory because of the strong bias of
the classifier towards the majority class, and hence, the low
sensitivity values. For this reason, although the AUC value of
the classifier without augmentation is slightly better, we would
select the classifier with augmentation as the baseline result to
improve (AUC = 0.66, sensitivity = 0.74, specificity = 0.51).

The variable importance of the Random Forest classifier
according to Gini measure the is shown in Figure 3. The
results are consistent with the observations in [4] and [16]:
the most descriptive variables are the number of retweets (i.e.
the virality of the tweet) and the number of followers of the
author. Note that other parameters, such as whether the user is
verified or not, are not as relevant as they might be expected.
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Fig. 2. ROC curves for the Random Forest classifiers

B. Classification with text and Deep Learning

In the second set of experiments, we have firstly used a
feed-forward network to classify tweets from their contents.
Secondly, we have implemented a LSTM network. In both
cases, it is required to encode the input text into a numeric
input, and then train the network to recognize if a tweet is a
fake news or not.

There are several alternative approaches to perform the text-
to-number encoding. A straightforward approach is one-hot
encoding, in which texts are transformed into number vectors
after the steps below:

1) Tokenize the tweets to extract all the words used in the

texts.

2) Select the top-k used words (kK = 10,000 in our case,

from a total number of 21,421 tokens).

Variable importance

user_followers_count o
retweet_count o
user_friends_count o]
user_favourites_count o
num_mentions o

num_hashtags o

geo_coordinates_available o

num_urls o

user_verified o

num_media °

600 800

MeanDecreaseGini

Fig. 3. Variable importance according to the Random Forest model with data
augmentation

3) Create a binary matrix where each column represents
a top-k word and each row represents a tweet. Set the
corresponding value m; ; to 1 if the word j appears in
tweet ¢; otherwise, set it to 0.

This approach has several limitations, in particular because
the sparse nature of the encodings resulting after step 3, which
makes it difficult to train the classification model. Recently,
it has been shown that it is better to encode texts as word
embeddings. With this technique, we associate an n-dimension
vector with each word, instead of a binary flag. Accordingly,
a piece of text is a sequence of n-dimension vectors, being
n typically 256, 512 or 1024. The translation from a word
to a n-dimension vector is done in a way that the encoding
somehow preserves the semantics of the original words; e.g.
two encoding vectors corresponding to semantically related
words will be close in the embeddings space.

This implies that embeddings must be also learnt in some
way; e.g. by using algorithms such as the popular word2vec
by Mikolov et al. [13]. While learnt word embeddings would
be specific of the problem domain, it is common to use pre-
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computed embeddings from large text corpora, thus avoiding
the problem of reduced input data (as it happens in our
problem) and long execution times (which require costly
computational resources).

In this paper, we have used the Global Vectors for Word
Representation (GloVe) version 1.2 [14]. From the publicly
available editions, we have selected glove.6B, which is trained
with Wikipedia 2014 and Gigaword 5 news dataset, and the
100-dimension embedding space.

After these considerations, we have performed the following
experiments:

o Networks

— Feed-forward networks (one embedding layer, two
hidden layers and an output layer)

* with self-trained embeddings
* with GloVe word embeddings

— LSTM networks (one embedding layer, a LSTM
layer of 32 units and an output layer)

* with self-trained embeddings
* with GloVe word embeddings

o Tokenizer: default Keras text_tokenizer function
o Embeddings space size: 100

o Loss function: binary crossentropy

o Optimizer: RMSprop

o Epochs: < 10

o Batch size: 32

« Activation function for hidden layers: ReL.U

« Activation function for output layer: sigmoid

o Training / validation: 80%, 20%

Note that, despite the simplicity of the network topologies,
overfitting has frequently appeared in the experiments. In such
cases, we have used the most accurate network obtained before
detecting a significant decrease of the validation performance.

Figure 4 shows the ROC curves for validation of each one
of the four models. It can be seen that the best model is the
LSTM trained with GloVe word embeddings, which yields an
AUC = 0.70 with sensitivity = 0.62 and specificity = 0.68 (see
Table II for details).

C. Discussion

The main result from our work is that LSTM with pre-
computed embeddings is the best performer among the tech-
niques we have tested. It is particularly interesting that the
ratio of false negatives, the main problem in an unbalanced
dataset like ours, obtained with this technique is lower than in
the other cases.

However, the overall improvement compared to a Random
Forest using tweets’ meta-data is not extremely high, as we
can see in Figure 5. This poses the question as to how much
is worth the extra computation incurred by LSTMs.

More interestingly, a more detailed study of the errors
incurred by each model should be performed, in order to
identify if both classifiers are orthogonal to some degree. If
this is the case, the next step should be to build an ensemble
method using these two classifiers, and to determine a proper

Model comparison

2
- <]
@
@
(=1}
=
2
2
L]
w
= ]
(=]
o JE
(=]
= DeepLSTM_Embeddings
I === DeepLSTM_NoEmbeddings
_r' = DeepNN_Embeddings
247 DeepNM_NoEmbeddings
= T T T T T
1.0 0.8 06 04 0.2 0.0
Specificity

Fig. 4. ROC curves for the Deep Learning classifiers

aggregation function. From our initial studies, we anticipate
that double-counting the positive detections (tweets including
fake news) could improve the current results.
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Fig. 5. ROC curves for the two best classifiers

IV. FUTURE WORK

In this work, we have shown some preliminary results with
off-the-shelf deep learning techniques applied to tweets’ text
in order to identify fake news. Even without a fine-grained
adjustment of hyper-parameters nor a long training phase,
results are quite promising over the tested dataset.
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TABLE II
EXPERIMENT RESULTS
Training Validation
Algorithm Version Accuracy | Sensitivity | Specificity | AUC | Accuracy | Sensitivity | Specificity | AUC
RandomForest | NoAugmentation | 1.00 1.00 1.00 1.00 0.71 0.49 0.77 0.68
RandomForest | Augmentation 1.00 1.00 1.00 1.00 | 0.56 0.74 0.51 0.66
DeepNN NoEmbeddings 0.99 1.00 0.99 1.00 | 0.56 0.54 0.63 0.60
DeepNN Embeddings 0.96 0.98 0.95 1.00 | 0.62 0.62 0.64 0.65
DeepLSTM NoEmbeddings 0.95 0.95 0.94 0.99 0.70 0.76 0.49 0.67
DeepLSTM Embeddings 0.76 0.77 0.76 0.83 0.64 0.62 0.68 0.70

We plan applying more complex Deep Learning models
(including a more extensive adjustment of parameters), and
couple them together with a text pre-processing stage in order
to better clean the text (e.g. currently, we are not considering
text elements such as emojis and hyperlinks). It can be
also helpful to tune the embeddings representation, either by
exploring other pre-calculated transformation or by training on
large corpora of only Twitter data.

Furthermore, there seems to be opportunity for ensemble
methods that take into account both the meta-data of tweets
and their actual text. Adding together the classification capa-
bilities of Random Forests on the meta-data and LSTMs on
the text appears as a very promising line of action, which we
are currently exploring.

Finally, this study (and hence its results) is tightly coupled to
and heavily dependent on the employed dataset. A replication
of the experiments on a complementary one is necessary to
further validate the current findings strengthening the conclu-
sions and eventually leading to further insights.

All in all, the application of Deep Learning techniques to
the task of identifying fake news in social media looks like a
very relevant and timely application.
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Abstract—En este trabajo presentamos los ultimos trabajos
realizados conjuntamente por los grupos SiPBA y BioSiP, donde
se han desarrollado diferentes métodos basados en aprendizaje
estadistico y Deep Learning para el procesamiento de imagenes
cerebrales en diferentes modalidades. Los métodos desarrollados
se han aplicado al diagnéstico precoz de enfermedades neurode-
generativas, como la enfermedad de Alzheimer y la enfermedad
de Parkinson, proporcionando diferentes representaciones de las
imagenes y mejorando las tasas de clasificacon de otros sistemas
CAD previamente publicados.

Index Terms—Deep Learning, Computer aided diagnosis,
Alzheimer, Parkinson, statistical processing.

I. INTRODUCCION

Los nuevos métodos basados en aprendizaje estadistico e
inteligencia artificial en combinacién con las arquitecturas
masivamente paralelas disponibles en la actualidad (unidades
de procesamiento grafico, GPU, por ejemplo) han supuesto
una revolucién en la forma de abordar el procesamiento
de imagenes médicas y en los sistemas de diagndstico au-
tomadtico. En este trabajo se presentan los ultimos métodos
desarrollados en los grupos de investigacién SipBA y BioSiP
en este sentido, aplicados al procesamiento de imdagenes
cerebrales estructurales (resonancia magnética, IRM) y fun-
cionales (Tomografia por emisién de positrones, PET o to-
mografia por emisién de un tnico fotén, SPECT con difer-
entes radiofarmacos) para el diagndstico de enfermedades
neuroldgicas y neurodegenerativas como la enfermedad de
Alzheimer y Parkinson. En el primer trabajo [1], se muestra
un sistema que hibrida el aprendizaje profundo (Deep Learn-
ing, DL) con méquinas de soporte vectorial para combinar
datos de imagen IRM y PET. En el segundo trabajo [2], se
presenta un método para extraer caracteristicas de una imagen
tridimensional a partir de su descomposicion en componentes
empiricas, utilizando curvas fractales. En el tercer trabajo [3],
se muestra una arquitectura que combina varias redes profun-
das siamesas, para el diagndstico del Parkinson y finalmente,
en [4], se presenta un estudio detallado sobre influencia del
preprocesamiento de las imagenes en las redes convolucionales
profundas para el diagnéstico del Parkinson.

En los trabajos mencionados se han utilizado imédgenes de
repositorios internacionales ampliamente utilizados por inves-
tigadores de diferentes dmbitos, como el Alzheimer’s Disease
Neuroimaging Initiative, ADNI para Alzheimer y Parkinson
Progression Markers Initiative, PPMI para Parkinson.

II. ENSEMBLES DE ARQUITECTURAS PROFUNDAS PARA EL
DIAGNOSTICO DEL ALZHEIMER

La enfermedad de Alzheimer afecta progresivamente tanto
a la estructura del cerebro como a la actividad funcional. La
evaluacién de ambas requiere modalidades diferentes: en el
primer caso, se utilizan imigenes de resonancia magnética y
en el segundo, imigenes PET con fluorodeoxiglucosa como
radiofarmaco. Dado que las imdgenes utilizadas son de una
resolucion considerable y en 3D, el procesamiento de las
imagenes completas como es comun en 2D no es posible
en este caso, debido, fundamentalmente, a los requisitos de
memoria. Por otro lado, extraer patrones de imdgenes con
gran nimero de voxeles, requiere de arquitecturas con un gran
nimero de neuronas y por tanto, muy propensas al sobreen-
trenamiento. Para solucionar estas dos cuestiones, en [1] se
propone definir clasificadores débiles Deep Belief Networks
(DBN), sobre cada regién neuroanatémica, de acuerdo al atlas
AAL. Finalmente, se combinan las predicciones individuales.
Se proponen, ademas, dierentes estrategias de combinacion
(ensemble) de las redes, desde una simple votacién por
mayorfa hasta unaa votacién con pesos calculados a partir
de la significancia estadistica de los voxeles de cada regién
en el diagndstico diferencial. También se propone una arqui-
tectura hibrida donde los pesos para la combinacién de las
predicciones parciales se calculan mediante un el proceso de
optimizacién de un SVM.

III. EMPIRICAL FUNCTIONAL PCA FOR 3D IMAGE
FEATURE EXTRACTION THROUGH FRACTAL SAMPLING.
APPLICATION TO PET IMAGE CLASSIFICATION

La idea principal de este trabajo consiste en expresar una
imagen de prueba como combinacién lineal de un conjunto de
imdgenes de entrenamiento. Dicho de otra forma, se trata de
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representar una imagen en una base formada por un conjunto
que contenga imdgenes de ambas clases control y Alzheimer).
A diferencia de alternativas que utilizan las imigenes com-
pletas para determinar una base [6], [8], en este trabajo se
utiliza la descomposicién empirica de modos (EMD) para
obtener una base con una mayor capacidad de representacion.
La descomposicién empirica de modos proporciona un medio
para descomponer una imigen en componentes de diferente
frecuencia y que por tanto, contienen diferente informacidn.
Una descomposicion similar puede hacerse mediante analisis
de Fourier o de Wavelet. No obstante, ambos métodos uti-
lizan una base predefinida para representar la sefial original,
mientras que EMD calcula dicha base de forma empirica
para la sefial a descomponer. Aunque existen extensiones
de EMD a 2D que hemos aplicado anteriormente con el
mismo propdsito que en este trabajo [7], la extensién a 3D
no es inmediata y computacionalmente muy costosa. En este
trabajo proponemos convertir la imagen 3D en 1D utilizando
curvas fractales multidimensionales para muestrear los voxeles
de la imagen. Concretamente curvas de Peano-Hilbert, que
tienen la propiedad de conservar la relacién espacial entre los
puntos de la curva, asegurando que puntos préximos en 3D
estardn también préximos en 1D. Una vez descompuesta la
sefial, se utiliza el algoritmo Basis Pursuit para encontrar la
mejor representacion de la misma en la base sobrecompleta
formada por las funciones de modo intrinseco (IMF). Dichas
representaciones son finalmente utilizadas para entrenar un
SVM.

IV. LABEL AIDED DEEP RANKING FOR THE AUTOMATIC
DIAGNOSIS OF PARKINSONIAN SYNDROMES

En este trabajo se extiende el método Deep Ranking (DR)
con el fin de aplicarlo eficientemente a la clasificaciéon de
imagenes DaTSCAN SPECT, y por tanto, al diagndstico
diferencial de la enfermedad de Pakinson. La idea principal
de DR es obtener una funcién que permita proyectar las
imagenes 3D en un espacio de dimensién R™. Dicha funcién
se obtiene mediante un proceso de aprendizaje que utiliza una
funcién de pérdida cuya minimizacién provoca que muestras
de la misma clase estén juntas en el espacio de proyeccion,
mientras que muestras de clases diferentes estén lo mads
separadas posible en dicho espacio, utilizando como métrica la
distancia Euclidea. El modelo DR desarrollado, esta formado
por tres redes siamesas (que comparten la actualizacién de
los pesos). De esta forma, tras la convergencia, las tres redes
se comportardn de la misma forma (dado que comparten los
pesos optimizados durante el aprendizaje). En este trabajo se
han utilizado redes convolucionales 3D en cada bloque que
contienen 5 capas de convolucién y dos capas Fully connected
asi como regularizacién mediante Dropout.

V. CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS FOR
NEUROIMAGING IN PARKINSON’S DISEASE: IS
PREPROCESSING NEEDED?

En el campo de la neuroimagen, es una prictica comun
normalizar las imdgenes tanto espacialmente como en inten-

sidad. La normalizacién espacial se realiza de acuerdo a una
plantilla, a través de transformaciones afines para realizar la
correccion del movimiento y la reorientacién de las imagenes.
De esta forma, los voxeles de todas las imagenes coinciden,
refiriéndose a la misma posicién neuroanatémica. La normal-
izacién en intensidad resulta especialmente ttil con imagenes
funcionales, donde la mayor parte de la informacion estd en el
nivel de activacién de los voxeles. En este trabajo, se realiza
un estudio detallado de la influencia de ambas normaliza-
ciones en la clasificaciéon de imdgenes DaTSCAN SPECT
utilizando redes convolucionales 3D (CNN). Se muestran los
resultados obtenidos para diferentes artuitecturas y funciones
de activacion y coste, analizando también la dispersion de
los resultados obtenidos con validacién cruzada. Del estu-
dio realizado se concluye que los clasificadores basados en
CNN permiten obtener un area bajo la curva ROC muy alta
(0.98) sin normalizar espacialmente las imagenes, de forma
que es posible evitar este costoso proceso. Sin embargo, la
normalizacién en intensidad si influye de forma decisiva en
las prestaciones del modelo. Por otro lado, la visualizacién de
los patrones de déficit dopaminérgico descubiertos a través de
los mapas de saliencia, coinciden con los que aparecen en la
literatura para imagenes FP-CIT, validando asf la utilidad de
la metodologia propuesta.
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