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Resumen de la tesis que presenta Arley Magnolia Aquino Garcia como requisito parcial para la obtencion
del grado de Maestro en Ciencias en Tecnologias Avanzadas e Integradas.

Anadlisis acustico de la tos para deteccién de COVID con énfasis en el balanceo de clases

Resumen aprobado por:

Dr. Humberto Pérez Espinosa Dr. Javier Andreu Pérez
Codirector de tesis Codirector de tesis

El desarrollo de métodos computacionales que permitan actuar rapidamente en el diagndstico de
enfermedades nuevas, como el COVID-19, utilizando datos acusticos, como grabaciones de toses, es de
suma importancia. Este enfoque ofrece la posibilidad de detectar patrones y caracteristicas distintivas en
el sonido de la tos de los pacientes, lo que puede ser utilizado como una herramienta no invasiva y de facil
acceso para identificar enfermedades respiratorias lo cual puede ayudar a contener su propagacion,
implementar medidas preventivas y proporcionar un tratamiento adecuado en etapas tempranas. Este
documento propone un enfoque acustico para la deteccion de COVID-19 a través de andlisis de tos
Investigamos la eficacia de las técnicas de segmentacion y equilibrio de clases para mejorar el rendimiento
de nuestro modelo de clasificacién. Nuestro enfoque implica preprocesamiento y extraccidon de
caracteristicas de sefiales de audio de tos, seguida de segmentacion para obtener muestras que incluyan
periodos de tos para anadlisis. Evaluamos la efectividad de diferentes técnicas de segmentacién vy
demostramos que segmentar las sefiales de audio en funcién de los intervalos de silencio da como
resultado el maximo rendimiento. Ademas, abordamos el problema del desequilibrio de clases, que es un
problema comun en los conjuntos de datos médicos, aplicando técnicas de submuestreo y sobremuestreo.
Comparamos nuestro enfoque de deteccion de COVID-19 propuesto con técnicas actuales de deteccion
de COVID-19 y demostramos que nuestro enfoque ofrece un analisis mas amplio para la clasificacion de
COVID-19 a través del uso de modelos de aprendizaje automatico, segmentacién automatica de sefales
acusticas de la tos, y balanceo de clases. Permitiendo la posible deteccién automatica de enfermedades
respiratorias a través de la tos. Nuestros resultados muestran que el andlisis de la tos puede servir como
un método no invasivo, rentable, y herramienta confiable para la deteccidn de COVID-19, especialmente
en entornos de recursos limitados.

Palabras clave: Andlisis acustico, COVID-19, Segmentacion, Balanceo de clases, Clasificacion



Abstract of the thesis presented by Arley Magnolia Aquino Garcia as a partial requirement to obtain the
Master of Science degree in Advanced and Integrated Technologies.

Acoustic analysis of cough for COVID detection with emphasis on class balance

Abstract approved by:

Dr. Humberto Pérez Espinosa Dr. Javier Andreu Pérez
Thesis Co-Director Thesis Co-Director

The development of computational methods that allow rapid action in the diagnosis of new diseases, such
as COVID-19, using acoustic data, such as cough recordings, is of the utmost importance. This approach
offers the possibility of detecting distinctive patterns and characteristics in the sound of patients' coughs,
which can be used as a non-invasive and easily accessible tool to identify respiratory diseases which can
help contain their spread, implement measures preventive measures and provide adequate treatment in
early stages. This paper proposes an acoustic approach to detecting COVID-19 through cough analysis. We
investigated the efficacy of class balancing and segmentation techniques in improving the performance of
our classification model. Our approach involves preprocessing and feature extraction from audio cough
signals, followed by segmentation to obtain samples that include cough periods for analysis. We evaluate
the effectiveness of different segmentation techniques and show that segmenting audio signals based on
intervals of silence results in maximum performance. In addition, we address the problem of class
imbalance, which is a common problem in medical data sets, by applying undersampling and oversampling
techniques. We compare our proposed COVID-19 detection approach with current COVID-19 detection
techniques and demonstrate that our approach offers broader analysis for COVID-19 classification through
the use of machine learning models, automatic signal segmentation cough acoustics, and class swinging.
Allowing the possible automatic detection of respiratory diseases through coughing. Our results show that
cough testing can serve as a non-invasive, cost-effective, and reliable tool for the detection of COVID-19,
especially in resource-limited settings.

Keywords: Acoustic analysis, COVID-19, Segmentation, Class balancing, Classification
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Capitulo 1. Introduccidn

En los ultimos afios la humanidad pasé por una pandemia que afectd a toda la poblacién mundial. Durante
esta crisis miles de profesionales e investigadores de todas las areas de las ciencias se sumaron a la
investigacion para combatir y comprender los efectos, el desarrollo y la sintomatologia de la enfermedad
y sus consecuencias. Sin embargo, 3 afos después de los esfuerzos, queda claro que las enfermedades
respiratorias representan un gran peligro y debemos estar preparados ante la apariciéon de nuevos virus.
Ahora que contamos con mayor informaciéon y comprensién sobre el virus del Sindrome Respiratorio
Agudo Severo (SARS-CoV-2) se debe aprovechar el conocimiento para tratar de analizar e identificar

enfermedades respiratorias y agudas.

En este trabajo de investigacion se presenta una metodologia integral para la deteccién de enfermedades
respiratorias y agudas con aprendizaje automatico, a través de sefales acusticas de la tos. Se utilizan toses
de pacientes positivos al COVID-19 y de pacientes negativos, con la finalidad de aprovechar la informacion

disponible y abordar el problema que recientemente impacté en toda la humidad.

Las muestras de toses utilizadas en este estudio son de pacientes positivos y negativos al COVID-19 y son
clinicamente validades por la prueba qRT-PCR (Reaccién en Cadena de la Polimerasa de Transcripcion
Inversa Cuantitativa en Tiempo Real). El objetivo de esta tesis es investigar y analizar el efecto de diversas
técnicas de segmentacion y balanceo de clases en el contexto del diagndstico de enfermedades
respiratorias a través del andlisis de grabaciones de tos. Se propone un método integral de diagndstico
que aprovecha las caracteristicas acusticas de la tos para identificar y clasificar enfermedades
respiratorias. Para lograr esto, se exploran diferentes enfoques de segmentacion de tos y se evalua su
efectividad en la identificacidon de informacién util relacionada con el COVID-19. Ademas, se investigan
técnicas de balanceo de clases para abordar los desequilibrios en los datos y mejorar la capacidad del
modelo para reconocer la clase minoritaria. El objetivo final es proponer un método de tamizaje integral
basado en la tos que tenga la capacidad de ser eficaz, accesible y no invasivo, ofreciendo asi una

herramienta prometedora para el prediagndstico temprano y la gestion de enfermedades respiratorias.

Aunque esta tesis se enfoca al caso especifico del COVID-19, es importante enfatizar que la metodologia
propuesta es aplicable a otras enfermedades respiratorias agudas que también pueden ser detectadas
mediante la tos, ya que, en todas estas enfermedades, el primer paso crucial es la segmentacién de los

periodos de interés en las grabaciones, lo que permite un andlisis mas preciso. Ademas, es muy probable
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que el estudio de otras enfermedades se disponga también de un mayor nimero de individuos sanos en
comparacién con los enfermos. Por lo tanto, esta investigacion presenta un valioso aporte para el abordaje
rapido y preciso en la deteccidn de este tipo de enfermedades, permitiendo un enfoque mds eficaz en su

diagndstico y tratamiento.

En este capitulo se presenta una perspectiva general de la investigacidn. Se exponen los antecedentes del
objeto de estudio, y la propuesta de investigacion. Posteriormente se presenta la hipdtesis, seguida de los
objetivos a alcanzar con el desarrollo de este trabajo. Por ultimo, se describe la metodologia general

propuesta.

1.1 Antecedentes

El COVID-19 se presentd por primera vez en un humano a finales de noviembre del 2019 en Wuhan,
provincia de Hubei (China) provocado por el virus del Coronavirus de tipo 2 causante del SARS-CoV-2
(Gaviria, 2023). El brote de COVID-19, se esparcio rapidamente entre las personas, las cuales presentaban
sintomas parecidos a la de una neumonia de tipo viral, tales como, la fiebre, tos seca, fatiga, vomito y
diarrea, entre los mas importantes (Pullen M. F., 2020) (Andrews P. L., 2021) (Escudero, 2020). Para el 30
de enero del 2020 la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) declaré una emergencia sanitaria mundial
(Velavan, 2020) debido a que el brote de la enfermedad presentaba crecientes tasas de contagio en
personas de todo el mundo, convirtiéndose en una pandemia. En la Ultima actualizacién del sitio web
proporcionado por la Universidad Johns Hopkins correspondiente al mes de marzo del 2023 ya habian

676,609,955 casos de COVID-19 por todo el mundo y 6,881,955 muertes. (Hopkins, 2023)

El creciente nimero de casos confirmados de COVID-19 trajo consigo una crisis sanitaria mundial, la cual
repercutié en casi todos los sectores de la poblacidn; en la economia, educacidn, turismo, social y en la
globalizacién (Kumar, 2021; Das, 2022; Harper, 2020). Esto se debe a la tasa de reproduccion basica (RO)
del virus SARS-CoV-2 de humano a humano de forma acelerada. En 2020 se estimd un RO de 1.5 a 6.68
(Liu, 2020), debido a la propagacion del virus por aerosoles, siendo 3.28 y 2.79 el nimero promedio de
casos nuevos que una persona infectada contagia dentro del periodo infeccioso de la enfermedad, ademas
se observé que progresa mas rapido en las personas adultas que en las jovenes (Kadambari, 2020). Las
personas enfermas de COVID-19 generalmente comienzan a mostrar sintomas dentro de los 8.2 a 15.6
dias, con un promedio de 11.2 dias (Sharma A. A., 2021). Es por ello, que resultdé indispensable la

generacion de métodos de detecciéon rapida de COVID-19.
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Los métodos actuales de deteccion de COVID-19 incluyen pruebas de Reaccion en Cadena de la Polimerasa
(PCR), Tomografias Computarizadas (TC) y pruebas de anticuerpos. Sin embargo, estos métodos son
costosos, requieren tiempo para ver los resultados, ademds pueden requerir equipo y personal
especializado (Zhang, 2023; Dong, 2020; Ji T. L., 2020). Resulta indispensable generar métodos que sean
asequibles, oportunos y eficientes para mitigar el contagio de COVID-19 entre la sociedad. Si bien, al dia
de hoy se encuentran disponibles vacunas para prevenir el contagio, sélo han sido administradas

13,338,833,198 dosis de vacunas a personas por todo el mundo hasta el marzo del 2023 (Hopkins, 2023).

El avance de las herramientas que ofrecen las Tecnologias de la Informaciéon y Comunicacién (TICS)
parecen jugar un papel importante para la deteccién rdpida de COVID-19. Conforme infectaba a personas
de todo el mundo, a la par se publicaban estudios como un esfuerzo de aportar informacién relevante
para su rapida deteccion y conceptualizacion. Sin embargo, los trabajos se centraron en generar soluciones
rapidas a través de modelos de Inteligencia Artificial (1A), invirtiendo esfuerzos Unicamente en detectar
rapidamente el COVID-19, dejando de lado la investigacion de metodologias eficientes y completas.
Resulta importante detectar el virus con un método integral y adecuado. En los ultimos afios existe un
interés en el uso de enfoques acusticos para la deteccién de enfermedades respiratorias a través del
analisis de los sonidos de la tos, ofreciendo nuevas herramientas de deteccidon no invasivas rentables

(Laguarta, 2020; Deshpande, 2020; Bagad, 2020; Brown, 2020).

1.2 Propuesta

Los trabajos actuales abordan la deteccién de COVID-19 a través de sonidos acusticos de la tos con
metodologias centradas Unicamente en la clasificacidon de la representacion acustica de la misma. Sin
embargo, resulta importante proponer metodologias integrales que se centren utilizar técnicas de
segmentacion, representacion y clasificacion dptima para la deteccidn de toses, sanas o enfermas. En la
revision del estado del arte se encontrd que, de 5 trabajos revisados, Unicamente los trabajos de (Pahar,
2021; Andreu-Perez, 2021) abordan un anadlisis de segmentacion de tos para obtener sdlo la informacién
necesaria para la entrenar modelos de aprendizaje automatico, sin embargo, estos trabajos no realizan
una comparativa de distintas técnicas de segmentacién ni evaluacién de las mismas. De los trabajos que
resuelven el problema de desequilibrio de clases (Pahar, 2021; Xia, 2021; Mouawad, 2021), ninguno de
ellos evidencia el uso de técnicas de generacidn sintética de audio; ademas, no realizan una comparativa
de diversos tipos de balanceo de clases. Por ejemplo, comparar balanceo de clases por aumento de datos,

o por generacioén sintética de audio; las técnicas que se utilizan en los trabajos son de tipo convencionales.
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En este trabajo de investigacién se propone un enfoque novedoso para la deteccién de COVID-19 a través
del analisis acustico de los sonidos de la tos. Este enfoque implica técnicas de segmentacién y equilibrio

de clases para mejorar el rendimiento de nuestro modelo de clasificacion.

La segmentacién es el proceso de dividir una sefial de audio en segmentos significativamente mas
pequefios, y puede mejorar la precisidon de la clasificacidn al analizar sélo los segmentos relevantes. Se
utilizaron técnicas de segmentacién debido a que la tos emitida por personas se captura en un intervalo
de tiempo, sin embargo, en este intervalo se identifican pequefios espacios en ausencia de tos, lo cual no
es relevante para la deteccion de COVID-19. Es por esto que, se divide la seial aclstica en espacios con
tos y ausencia de tos, para posteriormente tomar en cuenta sélo aquellos que contienen tos asegurando
considerar segmentos de sefal que, si contengan informacién de interés para el objeto de estudio, en
contraste con los trabajos actuales dénde se toman en cuenta la sefial acustica completa de la tos. Realizar
la segmentacion de audio, es una tarea indispensable para deteccidon de enfermedades respiratorias, ya
gue permite extraer de una grabacién de audio, sonidos de tos, considerando que cuando se realizan las
grabaciones de las muestras no sélo existe tos, sino que también ruido ambiental, voz, etc. Es
imprescindible considerar entrenar algoritmos de aprendizaje automatico con informacién util, esto

minimiza los sesgos de prediccién (Cohen-McFarlane, 2019; V. Swarnkar, 2013).

El desequilibrio de clases es un problema comun en los conjuntos de datos médicos (Fotouhi, 2019;
Larrazabal, 2020), esto se debe a que la cantidad de casos positivos (COVID-19) es mucho menor que los
casos negativos (no COVID-19), lo que lleva a un rendimiento deficiente de los modelos de clasificacion,
(Alsaif, 2021; Kuo, 2022) ocasionando sesgos en predicciones de clases minoritarias. Abordamos este
problema aplicando técnicas de submuestreo (Nguyen, 2020), sobremuestreo (Bhattacharjee, 2020),
aumento de datos (data augmentation) (Mushtag, 2020) y algoritmos generativos (Codificadores
automaticos variacionales, VAE) (Saldanha, 2022) para equilibrar las clases y mejorar el rendimiento de
nuestro modelo. Se evalua la efectividad de diferentes técnicas de segmentacién y equilibrio de clases.
Considerando que no sdlo es importante detectar el COVID-19, sino que, también sea a través de una

metodologia completa y eficiente dénde se contemplen algunos de los problemas mds importantes.

En un articulo reciente (Coppock, 2021), se presenta una critica sobre trabajos que se publicaron durante
la pandemia con relacién a la deteccién automatica de COVID-19 a partir de la tos. Los autores resaltan
una disyuntiva acerca de las propuestas actuales para la deteccion de COVID-19 ddnde enfatizan 7

problemas que no se abordan, los cuales son:



e Los algoritmos sélo detectan entre individuos sanos y enfermos en lugar de detectar COVID-19.

e En los conjuntos de datos los participantes conocen el estado de COVID-19 en el momento que
realizan la grabacién, esto es un problema porque la informacién de las toses puede verse afectada

por la emocién en la voz y el comportamiento del participante.

e Lavalidez del conjunto de datos para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje.

e El dificil acceso a las bases de datos.

e La comorbilidad, los factores geograficos, étnicos y socioecondmicos son una preocupacion
potencial en el contexto del uso del aprendizaje automatico para detectar COVID-19, la influencia

de estos factores en la propagacion de COVID-19 es compleja.

e Incluir informacion innecesaria en la grabacidn de un audio, es decir, que no sélo contiene tos,

resulta en entrenamientos de algoritmos automaticos sesgados.

e Por ultimo, otro de los problemas encontrados en investigaciones actuales es el nivel de control
gue se tiene sobre la poblacidn de participantes al desarrollar modelos de aprendizaje automatico,
los modelos de inteligencia artificial son competentes en la identificacién de hablantes, por lo
tanto, es imperativo que los conjuntos de entrenamiento, desarrollo y prueba sean poblaciones

de participantes demograficamente distintas.

En este trabajo de investigacion de tesis se abordan 5 de los 7 problemas, cdmo se analizara en el capitulo
4, subtema 4.1.1 el conjunto de datos no sélo se conforma de muestras de personas sana o enfermas de
COVID-19, las muestras recopiladas por el conjunto de datos a utilizar, se conforma por grabaciones de
toses de personas sanas con y sin sintomas de COVID-19, y grabaciones de personas sanas con y sin
sintomas de COVID-19. El segundo problema que se aborda radica en que, en el proceso de recopilacion
de la base de datos, los participantes no conocian su estado de salud, las grabaciones de toses se realizaron
antes de recibir el diagndstico, dejando de lado el sesgo de incluir emociones que afecten los sonidos de
tos grabadas. Las muestras de la base de datos son clinicamente validadas, reduciendo el sesgo de
aprendizaje de los algoritmos automaticos, con datos reales validados. Y, por ultimo, en este trabajo se
incluyen métodos de segmentacion para considerar sélo la informacidn necesaria de las grabaciones de

los participantes, la cual es sélo la tos.
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Nuestros resultados muestran que el andlisis de la tos puede servir como una herramienta prometedora
para la deteccion de COVID-19 con muestras clinicamente validadas por la prueba qRT-PCR. La deteccion
se hace a través del uso de técnicas de segmentacion para obtener informacidn valiosa para que el
aprendizaje de los algoritmos sea realmente de la tos, y no de segmentos donde existen silencios,
abordando asi el problema de no incluir informacién necesaria a los algoritmos de aprendizaje. Cémo se
analizard en el capitulo 3, subtema 3.1. Los trabajos encontrados que abordan la segmentacidn, no
presentan evidencia que utilizaron distintas técnicas de segmentacion y que estas fuesen evaluadas. Como
propuesta de este trabajo se pretende abordar esta tarea, comparando técnicas de segmentacion y
utilizando un método de evaluacion para identificar el rendimiento de las técnicas. Ademas, se aborda el
equilibrio de los datos de entrenamiento para minimizar los sesgos de prediccion de los algoritmos de

aprendizaje automatico.

Esta propuesta de metodologia para deteccién de COVID-19 se propone para la deteccion de
enfermedades respiratorias donde uno de sus principales sintomas sea la tos y se puede aplicar en
cualquier ambito, especialmente en lugares geograficos con recursos limitados, donde es mas dificil el
acceso a pruebas clinicas de laboratorio por su accesibilidad de cercania y asequibilidad. Contribuyendo a

los esfuerzos para contener enfermedades respiratorias.

1.3 Motivacion

La deteccidon automatica de enfermedades respiratorias a través de la tos en los ultimos afos ha resultado
en una tarea importante (Alqudaihi, 2021; ljaz, 2022; Pramono, 2019; Gabalddn-Figueira, 2022).
Especificamente en la deteccidn automatica de una de las enfermedades que afecto a todo el mundo, el
COVID-19, varios estudios muestran que utilizar la tos para su deteccion es una herramienta prometedora
(Tena, 2022; Lella, 2022; Andreu-Perez, 2021; Islam R. A.-R., 2022; Chowdhury, 2022). Sin embargo, la
principal motivacién de este trabajo es abordar aspectos que no se abordan en los mas recientes trabajos
de investigacidn tal como lo menciond (Coppock, 2021) en su trabajo, y como se analizé en el subtema 1.3
de este capitulo. Es imperativo detenerse y analizar en profundidad un método que permita en
aplicaciones reales maximizar los resultados del desempefio de los algoritmos de aprendizaje automatico

para detectar COVID-19 y enfermedades respiratorias a través de la tos.

En este trabajo se hace énfasis en la utilizacidn de técnicas de segmentacion de los datos, para la extraccion

util de las grabaciones que conforma la base de datos para deteccidon de COVID-19. Esto es imprescindible
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puesto que, los algoritmos de aprendizaje automdatico deben entrenarse informacion necesaria. Ademas
del énfasis de unos de los problemas que cominmente presentan las bases de datos, el cual es el
desbalance de clases (Wan, 2014; Khalilia, 2011; Mazurowski, 2008). Que las bases de datos estén
desequilibradas, significa que los datos se inclinan mas a una clase, dicho de otra forma, una clase presenta
un numero de instancias mayor que otra. El desbalance de clases ocasiona sesgos en la clasificacién de las

clases (Sun, 2007; Alsaif, 2021; Ji X. P., 2023).

Es imprescindible presentar métodos integrales de deteccién de COVID-19, que no sélo se enfoquen en
una tarea especifica, esto permite aportar informacién invaluable para detectar otras enfermedades
respiratorias a través de la tos, con algoritmos de aprendizaje automatico. Este trabajo se centra en una
metodologia integral para deteccién automatica de COVID-19, sin embargo, podria utilizarse para detectar

otro tipo de enfermedades respiratorias a través de la tos.

1.4 Hipotesis

La eleccidon adecuada de técnicas de segmentacidn de la sefial, balanceo de clases y representacion de
informacidn en funcién de las caracteristicas del conjunto de datos y del problema especifico de tamizaje

de enfermedades respiratorias agudas resultard en un enfoque adecuado que permita evaluar su

rendimiento y capacidad de tamizaje.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

El objetivo principal de la investigacidn es desarrollar un método para el tamizaje de COVID-19 que aborde
las problematicas de segmentacion de la sefial, balanceo de clases y representacidon de informacién

evaluando su rendimiento y capacidad de identificar la enfermedad.



1.5.2 Objetivos especificos

e |dentificar técnicas de segmentacidn y evaluacion de las mismas que resulten adecuadas para el

conjunto de datos con el que se cuenta.

e |dentificar técnicas de representacién de los datos adecuadas para los datos acusticos con los que

se cuentan.

e |dentificar técnicas de balanceo de clases adecuadas para los datos con los que se cuenta.

e Desarrollar un método de clasificacion automdtica evaluando diferentes algoritmos de

clasificacidn y aplicando las mejores técnicas de balanceo identificadas.

e Evaluar el método de clasificacidn desarrollada.

1.6 Metodologia

La metodologia propuesta para este trabajo de investigacion se describe a continuacién:

1.

Revision del estado del arte en clasificacion automatica de la tos: Realizar busqueda de trabajos
relevantes y/o actuales que aborden la clasificacién automatica de la tos de enfermedades

respiratorias.

Familiarizacién con la base de datos creada por la Unidad Tepic del Centro de Investigacion Cientifica
y de Educacién Superior de Ensenada (CICESE-UT3): Identificar las muestras positivas y negativas de

toses disponibles, ademds de las caracteristicas demograficas de los pacientes.

Revision del estado del arte sobre técnicas de balanceo de clases y generacidn de datos sintéticos:
Realizar busqueda de trabajos relevantes y/o actuales que aborden el problema de desequilibrio de
clasificacidon de COVID a partir de la tos. Identificar trabajos relacionados a la generacién sintética de

sefiales acusticas.
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4. Busqueda de bases de datos complementarias: Identificar bases de datos disponibles de muestras de

toses de pacientes positivos y negativos a COVID-19.

5. Preprocesamiento: Dividir sefial acustica de tos con técnicas de segmentacidon para identificar

fragmentos de silencios y tos, obteniendo sélo los segmentos de tos.

6. Representacidon: Caracterizar la sefial acustica en un formato en que los modelos de aprendizaje

automatico admitan.

7. Implementacion de técnicas de balanceo de clases: Probar técnicas de balanceo de clases.

8. Clasificacion automatica: Entrenar modelos de aprendizaje automatico.

9. Evaluacidn y andlisis de resultados: Obtener resultados de segmentacidn, caracterizacién y

clasificacidn para su posterior andlisis.

La arquitectura de la metodologia integral propuesta en este trabajo de investigacién se muestra en la

figura 1.

L]

o1 S| gin | g

Bases de datos de la

|“|||"|_|”|||"H"|||"|
tos de personas en

audio Preprocesamiento Representacion Transformacién Clasificacion Medicion

Figura 1 Propuesta de metodologia integral

1.7 Contribuciones esperadas

Como resultados de éste trabajo se esperan las siguientes contribuciones:

e Comparativa de diversas técnicas de segmentacion de la sefial para el tamizaje de enfermedades

respiratorias a partir de la tos.

e Andlisis del impacto del balanceo de clases en el diagndstico de enfermedades respiratorias a

partir de la tos.
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e Andlisis del impacto de la combinacidn de diferentes técnicas de segmentacion de la sefial,
balanceo de clases y representacidn de informaciéon en el diagndstico de enfermedades

respiratorias a partir de la tos.

e Desarrollo de un enfoque integral para el diagnéstico de enfermedades respiratorias agudas al
combinar estratégicamente diferentes técnicas de segmentacion de la sefial, balanceo de clases

y representacién de informacion.

e Contribucidn al avance de la investigacion en el campo del diagndstico de enfermedades
respiratorias agudas, al proporcionar resultados y conclusiones significativos que pueden servir

de base para futuros estudios y desarrollos en esta area.

1.8 Organizacion de la tesis

El resto del documento de tesis se conforma con los siguientes capitulos:

Capitulo 2 (Fundamentos tedricos) se introducen los conceptos relacionados al COVID-19, los conjuntos
de datos, técnicas de segmentacién de datos y las técnicas de balanceo de clases utilizadas a lo largo del

presente trabajo de tesis.

Capitulo 3 (Trabajo relacionado) se revisan los trabajos relacionados a la clasificacion de COVID-19 a través

de datos acusticos como lo es la tos, con atencidn en el balance de clases.

Capitulo 4 (Metodologia) se describe la metodologia utilizada en este trabajo de tesis para la clasificacion

de COVID-19 con énfasis en el balanceo de clases.

Capitulo 5 (Resultados) se aborda el conjunto de resultados derivados de los experimentos realizados en

la metodologia propuesta.

Capitulo 6 (Conclusiones y trabajo futuro) se exponen las conclusiones identificadas a lo largo del
desarrollo de este trabajo de tesis, asi mismo se abordan las contribuciones obtenidas, las limitaciones y

el trabajo futuro.
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Capitulo 2. Fundamentos teodricos

En este capitulo se introducen los conceptos relacionados al objeto de investigacién de este trabajo de
tesis, el cual se centra en la clasificacién automatica de COVID-19 a través de sefiales acusticas de la tos,
abordando la problematica del desbalanceo de clases que se presenta en las bases de datos médicas vy la
segmentacion de la sefial acUstica para la identificacidn y extraccion de tos. A continuacion, se describen
los conceptos relacionados a las técnicas de segmentacidn y balanceo de clases utilizadas en este trabajo,
asi como las técnicas de aprendizaje automadtico y la representaciéon de los datos utilizadas para la

clasificacidn de la tos de pacientes sanos y enfermos de COVID-19.

2.1 COVID-19

El COVID-19 provocado por el virus del Coronavirus de tipo 2 causante del Sindrome Respiratorio Agudo
Severo (SARS-CoV-2) (Zapatero Gaviria, 2023), tiene una transmisién facil y contagiosa de humano a
humano a través de aerosoles especialmente en espacios cerrados o mal ventilados (transmisién de
aerosol). La transmisidn puede ser directa por la convivencia fisica con personas infectadas, o por contacto
indirecto, dénde se comparte un espacio el cual las areas o superficies hayan sido comprometidas con el

virus a través de las gotitas de saliva que esparcen los portadores del virus (fémites) (Leung, 2021).

La transmisidn por aerosol podria contribuir a los eventos de superpropagaciéon de las enfermedades
respiratorias (Xiao, 2018; Fennelly, 2020). La tos es un sintoma caracteristico de las enfermedades de las
vias respiratorias y se define como un reflejo del tracto respiratorio que es provocado por la irritacion
mecdnica y quimica de la mucosa de las vias respiratorias (Widdicombe, 2006). Uno de los principales
medios de transmisién por aerosol es la tos, la cual se hace presente como sintoma principal de la
enfermedad del COVID-19 de acuerdo a los trabajos de la tabla 1, la cual hace referencia a la

sintomatologia que se presenta en pacientes infectados por el virus del SARS-CoV-2.

De acuerdo a los trabajos presentados en la tabla 1 se observa que uno de los sintomas del COVID-19 es
la tos. Una de las principales caracteristicas de la tos asociada con COVID-19 es que es aguda o seca (no
productiva) (ljaz, 2022). Esto permite que las distintas caracteristicas de la tos se puedan utilizar para el
diagndstico preciso de las enfermedades respiratorias basado en IA (Infante, 2017; Miranda, 2019;

Solinski, 2020).
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Tabla 1 Sintomas de COVID-19

Sintomas Trabajo
Tos, fiebre, fatiga y dolor de cabeza 2020 (Pullen M. F., 2020)
Nauseas, tos, vomito y diarrea 2021 (Andrews P. L., 2021)
Fiebre, tos seca y dificultad respiratoria 2020 (Escudero, 2020)

Fiebre, tos, disnea, dolor muscular, dolor de garganta, | 2021 (Weng, 2021)
dolor de cabeza, dolor en el pecho y dolor abdominal
Fatiga, disnea, migraia, tos, dolor de cabeza, dolorenlas | 2021 (Aiyegbusi, 2021)
articulaciones, dolor en el pecho, alteracion del suefio,
diarrea, alteracién del animo.

2.2 Segmentacion de datos acusticos de la tos

La segmentacion de archivos de audio tiene como objetivo identificar cambios en la sefial acustica para
identificar y extraer informacién relevante en la informacién acustica de la sefial. Es la técnica por la cual
una sefial acustica es dividida en segmentos o partes mas pequefias, donde cada una contiene informacién

de audio segln el objeto de interés (Theodorou, 2014).

La segmentacién automatica se basa en dividir las sefiales de audio en las categorias acusticas de interés
con el uso de algoritmos automatizados para conjuntos de datos acusticos. En este trabajo se utilizé la
categoria de silencio y tos. En donde, la etiqueta “silencio” se refiere al segmento de sefial de audio en

ddnde existe ausencia de tos, por el contrario, la etiqueta “tos” se refiere al segmento de audio de interés.

Como se abordd en la el capitulo 1 subtema 1.2, realizar técnicas de segmentacidn en sefiales acusticas
para detectar enfermedades respiratorias a través de algoritmos de aprendizaje automdtico con tos, es
imprescindible para entrenar algoritmos con informacion valiosa, es decir con segmentos de tos y no de
silencios, ruido, voces u otros tipos de sonido, dependiendo el origen de grabacién de la sefial acustica. El
caso mas sencillo de segmentacidon es tener tos y silencios. Sin embargo, puede existir una sefial
conformada de distintos tipos de sonidos que no son de interés, esto aumenta la dificulta del proceso de

segmentacion, pero la finalidad es la misma, detectar y extraer sonidos de tos Unicamente.

Segmentar una sefal acustica simplifica el procesamiento y permite capturar informacion localizada,
reduciendo el costo computacional del entrenamiento de los modelos de aprendizaje automatico

enfocando el analisis a caracteristicas relevantes.
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A continuacién, se describen las técnicas de segmentacién automatica de sefiales acusticas, utilizadas en
este trabajo para la categorizacién de tos y silencio de un conjunto de archivos de audio, para su posterior
identificacion de fragmentos de toses. Se decidié utilizar la técnica por descomposicién de modo empirico
puesto que en el trabajo de (Andreu-Perez, 2021) la implementan como parte de su metodologia
propuesta para detecciéon automatica de COVID-19. La técnica de segmentacién por comparador de
histéresis digital, se utilizé porque el trabajo de (Orlandic, 2021) lo propone como una herramienta de
analisis de tos de COVID-19. Y, por ultimo, se utilizé la técnica de segmentacién por cambio de intensidad
e intervalos de deteccién de silencio, puesto que en el trabajo de (Zealouk, 2021) proponen el uso de esta

técnica a través del software de Praat (Sauder, 2017) para analisis de tos de COVID-19.

2.2.1 Segmentacion: Descomposicién de Modo Empirico (EMD)

La Descomposicién de Modo Empirico (EMD) identifica una serie de oscilaciones, en dénde cada una se
componen a partir de los valores minimos y maximos de la oscilacién anterior. Cada una de estas
oscilaciones cuenta con su propia escala de tiempo. Cada oscilacién se deriva empiricamente de los datos
de la observacion del algoritmo y se conoce como Funcidon Modal Intrinseca (IFM) (Rilling, 2003). En
procesamiento de sefales, una funcién empirica se refiere a una funcién obtenida de manera préctica o
experimental a partir de los datos de una sefial. A diferencia de las funciones tedricas o analiticas que se
definen mediante una formula matematica, las funciones empiricas se construyen a partir de los datos de

la sefial sin hacer suposiciones previas sobre su forma matematica.

La EMD se puede utilizar para analizar sefiales no lineales y no estacionarias dividiéndolas. Se trata de
descomponer sefiales acusticas (datos) en un nimero mas pequefio de forma adaptativa (Huang N. E.,

1998).

EMD se puede utilizar para localizar los modos que mejor reflejan los periodos de tos. Estos periodos se
seleccionan con base en la “experiencia de la informacidn que se obtiene del algoritmo” para detectar el
sonido de la tos. El algoritmo se basa en la generacion de envolventes de ajuste conformadas por picos
maximos y minimos de la sefial, asi como la media de los envolventes. En la figura 2 se muestra la seial
acustica en color azul, y en color rojo el maximo y en azul el minimo local de la sefal para determinar los

envolventes los cuales se identifican con verde.
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Estos envolventes resultan en la extraccién de la funcién empirica necesaria en la primera aproximacién
(IMF), para obtener el resto de funciones se identifica iterativamente nuevos maximos y minimos de la
sefial obteniendo descomposiciones de la misma. Para la sefial acustica de la tos, algunas IMF contiene
informacidn que son relacionada con los picos que se asocian a la tos, estas amplitudes o picos se calculan
mediante la Transformada de Hilbert (Huang N. E., 1998), los modos seleccionados son 5°y 6° y estos dan

el umbral para determinar si es tos o silencio dividiendo la sefial original en segmentos de tos.
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Figura 2 Envolventes de la sefial acustica y sus medias tomada de (Ltd, 2012)

2.2.2 Segmentacién: Comparador de histéresis digital

Esta técnica de segmentacién se basa en un comparador de potencia de sefiales acusticas digitales, para
encontrar los cambios dentro de un intervalo de tiempo de acuerdo a un umbral superior e inferior. Se
define como potencia acustica, a la energia sonora que atraviesa una determinada seccién por unidad de

tiempo (Miyara, 2003).

Los comparadores de histéresis digitales, de una sefial oscilan entre un umbral minimo y maximo, cuando
la sefial (amplitud de la sefial) esta por debajo del minimo la salida es un estado posible. Para este trabajo,
se considera como silencio y el resto de la sefial se considera como tos. Estos umbrales se definen de
acuerdo a cada objeto de estudio. Para la tos se considera un intervalo de duracidon de 230 a 550 ms (Chang
A.B., 2006). En la figura 3 se muestra un ejemplo de la sefial acustica en donde el comparador identificaria

tos y silencios en una sefial.
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Figura 3 Sefial digital acustica de la tos tomada de (Martinez, 2017)

2.2.3 Segmentacion: Cambio de intensidad e intervalos de deteccidn de silencio

La segmentacidn automatica por cambio de intensidad e intervalos de deteccidn de silencio se basa en el
ajuste de pardmetros para detectar los cambios en la sefial acustica de la tos, a través de un software de
analisis acustico de la voz, Praat (Correa Duarte, 2014). Del cual se obtiene un script que determina la tos
y el silencio en intervalos de tiempo definidos, este script lleva por nombre TexGrid, éste puede ser
utilizado como referencia para posteriormente segmentar de forma automatica un conjunto de datos
acusticos de toses. Dicho de otro modo, un TexGrid es el script con las instrucciones de inicio y fin de los

segmentos de silencio o tos de una sefal de audio. Los parametros son los siguientes:

Parametros de intensidad

e Tono minimo (Hz): La frecuencia de periodicidad minima en su sefial. Si lo configura demasiado
alto, terminard con una modulaciéon de intensidad sincronizada con el tono. Si lo configura
demasiado bajo, el contorno de la intensidad de la sefial puede aparecer manchado, por lo que
debe configurarlo tan alto como lo permita la sefial si desea una sefial sin ruido ni superposiciones

de otros sonidos. El contorno es el nivel de intensidad de la sefal de la onda de audio.

e Paso(s) de tiempo: El paso del tiempo del contorno de intensidad resultante. Si lo establece en
cero, el paso de tiempo se calcula como un cuarto de la longitud efectiva de la ventana, es decir,

como 0.8 / (tono minimo).



16

Intervalos de deteccidn de silencio

e Umbral de silencio (dB): determina el valor maximo de intensidad del silencio en dB respecto a la
intensidad maxima. Por ejemplo, si imax es la intensidad maxima en dB, entonces la intensidad
maxima del silencio se calcula como imax - silentThreshold; los intervalos con una intensidad

inferior a este valor se consideran intervalos silenciosos.

e Intervalo minimo de silencio (s): determina la duracién minima para que un intervalo se considere

silencioso. Utilice un valor lo suficientemente grande.

e Intervalo minimo de sonoridad (s): determina la duracién minima para que un intervalo no se
considere silencioso. Esto ofrece la posibilidad de filtrar pequefias rafagas intensas de duracion

relativamente corta.

e Etiqueta de intervalo de silencio: determina la etiqueta para un intervalo de silencio en TextGrid.

e Etiqueta deintervalo de sondeo: determina la etiqueta para un intervalo de sonoridad en TextGrid.

2.3 Desbalanceo de clases

El desbalanceo de clases es la desproporcidn de datos que existe en los conjuntos de datos especialmente
en los médicos, ya que existe menor nimero de datos para la clase positiva a la enfermedad (pacientes
enfermos) en comparacion con el mayor nimero de datos de clase negativa (pacientes sanos) (Fotoubhi,

2019).

El desequilibrio de clases en un conjunto de datos es una de las caracteristicas mds comunes en las bases
de datos médicas. La base de datos que se utilizaran en esta investigacion se presenta en el capitulo 4
subtema 4.1 y esta se conforma de dos clases, una de muestras de tos de pacientes positivos y otra de
muestras negativas a COVID-19. Aqui se observara que el nimero instancias por clase es mayor para la
clase negativa que el nimero de instancias para la clase positiva. Esto es el desequilibrio de clases, el cual
ocasiona sesgos en los modelos de aprendiza automatico. Como se abordd en el capitulo 1 subtema 1.2
una de la propuesta de este trabajo de investigacion es la utilizacidn de técnicas de balanceo de clases

para minimizar este problema.
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Las técnicas de balanceo de clases utilizadas en este trabajo de investigacion se describen a continuacion.
Las cuales se dividen en técnicas convencionales, aumento de datos y generacidn sintética de audio. Se
decidio utilizar estas técnicas debido a la variedad de algoritmos distintos para balancear la base de datos.
Las técnicas convencionales son las de los trabajos del estado de arte presentados en capitulo 3 subtema
3.1. El aumento de datos se basa en la generacién de audio a partir de modificaciones de la onda de la
sefial, y la generacién automatica genera muestras nuevas sintéticas a partir de audios originales. Estas

técnicas son utilizadas en los trabajos presentados en el capitulo 3 subtema 3.2.

La finalidad de probar tres tipos de técnicas diferentes es evaluar cual obtiene mejores resultados de
sensibilidad y especificidad para deteccién automatica de COVID-19, considerando las técnicas que se

utilizan en el estado del arte.

2.3.1 Técnicas convencionales de balanceo de clases

Las técnicas de balanceo de clases en conjuntos de datos desequilibrados que se consideran como base
de diversas técnicas son las siguientes (Garcia Abad, 2021) , las cuales se utilizan en este trabajo de

investigacion.

¢ ROS (Random Oversampling): El muestreo aleatorio, replica de aleatoriamente los datos de clase

minoritaria para igualar la clase mayoritaria.

¢ RUS (Random undersampling): El submuestreo aleatorio, elimina de forma aleatoria, datos de la

clase mayoritaria.

e SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique): El sobremuestreo de minorias sintéticas,
agrega datos a la clase minoritaria tomando en cuenta los datos originales y sus k vecinos mas

cercanos (numero de instancias cercanas).

e ADASYN (Adaptative Synthetic Sampling): El muestreo sintético adaptativo se basa en crear datos
nuevos a partir de un numero definido de datos cercanos (k vecinos) afiadiendo una distorsion a

los datos para que estos sean mas parecidos a los reales.
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Aumento de datos

El aumento de datos o data augmentation es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico para

aumentar el tamafio y la diversidad del conjunto de datos de entrenamiento. Consiste en aplicar

transformaciones y manipulaciones a las muestras existentes para crear nuevas instancias que sean

variaciones realistas de los datos originales (Ko, 2015). Esto con el objetivo de agregar muestras que

cubran mas un espacio de entrenamiento. Para este objeto de estudio se utilizan las siguientes técnicas

de aumento de datos en la representacién de forma de onda.

2.3.3

Noise: Adicidn de ruido, agrega un tipo de ruido blanco o similar a la seiial acustica. Agregar ruido
blanco como muestras para el entrenamiento hace que el modelo sea robusto ante ruidos

ambientales o ruido de fonda en las muestras.

Pitch scaling: El escalamiento de tono, cambia la frecuencia o el tono del audio original sin cambiar

la velocidad del sonido que percibe de la muestra original, este tono puede aumentar o disminuir.

Time strech: El estiramiento de tiempo, cambia la forma de onda del audio original cambiando la
velocidad del sonido sin modificar el tono, se puede acelerar o ralentizar el sonido percibido sin

afectar la frecuencia de la muestra original.

Random gain: La ganancia aleatoria, toma la forma de onda de la muestra original y la multiplica

por un factor aleatorio, cambiando la amplitud, por ende, el volumen percibido.
Polarity inversion: En inversidn de polaridad, la sefial original es multiplicada por -1, invirtiendo la

polaridad de la onda, en donde, se intercambia el tipo positivo de la sefial para su igual en negativo

y viceversa.

Generacién sintética

En el campo del aprendizaje automatico y especificamente en redes neuronales profundas (deep learning)

existen métodos para generar datos nuevos y realistas a partir de un conjunto de datos existente. Estos

métodos se centran en el modelado y generacion de datos. Los modelos generativos de deep learning se
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entrenan para aprender la distribucidn subyacente de los datos de entrenamiento y luego son capaces de

generar nuevas muestras que son similares a los datos originales.

Generacion sintética de sonido por Autocodificadores Variacionales (VAE): Son modelos de aprendizaje
automatico que combinan redes neuronales con distribuciones de probabilidad (Doersch, 2016). Para
generar datos sintéticos a partir de patrones de los datos originales. Con los VAE se pueden generar
cualquier tipo de datos sintéticos tomando en cuenta que el conjunto de datos originales para
entrenamiento de los modelos sigue un tamafio y contenido uniforme. En audio y acustica los datos
originales y los datos generados sintéticos son espectrogramas o representaciones basadas en el andlisis

de la frecuencia de la sefial a lo largo del tiempo (Largo, 2022).

La arquitectura de los VAE estd constituida por dos arquitecturas de red, una para ser codificador el cual
se encarga de comprimir la informacidn, minimizando el nimero de neuronas por capa. Otra arquitectura
de red que funciona como decodificador, en cada capa de red se aumenta el nimero de neuronas hasta
gue la ultima capa iguala el nimero de neuronas que la primera capa del codificador, entre estas dos
arquitecturas se encuentra un espacio latente que se conceptualiza como el espacio minimo en el cual los

datos son representados dentro de una red neuronal.

En los VAE del codificador se obtiene una media y desviacién estandar, esto permite generar una
distribucidon Gaussiana que funciona como entrara al decodificador para poder generar muestras sintéticas

similares a las reales. La arquitectura general de los VAE se observa en la figura 4.

( Codificador Decodificador

Sintético

Original

Figura 4 Arquitectura general de VAE tomada de (Caparrini, 2022)
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2.4 Caracterizacion de la seiial de audio: Representacion

La caracterizacion de la sefial de audio es |la extraccidon de caracteristicas, las cuales resultan ser las mas
dominantes y discriminatorias de una sefal. Las caracteristicas adecuadas expresan las propiedades de

una senal de audio (Sharma G. U., 2020).

Los algoritmos de aprendizaje automatico aprenden de la caracterizacién de los datos. En este trabajo se
utilizan tres tipos de caracterizacidn de la sefial acustica de la tos. A continuacién, se describen las técnicas
utilizadas en este trabajo, en el siguiente capitulo se encuentra la busqueda que permitié determinar la
caracterizacion que obtiene mejor resultados al representar tos estudiando deteccién de COVID-19 por

tos.

2.4.1 Técnicas de caracterizacidon

Chroma: El espectro completo se asigna a 12 contenedores que representan los 12 semitonos (o Chroma)
de la octava musical. Se puede calcular a partir de la transformada logaritmica de Fourier de tiempo corto
de la sefial de sonido. Las caracteristicas Chroma se basan en afadir la informacién espectral que se

relaciona con una clase de tono dada en un solo coeficiente.

Por ejemplo, en la percepcidn humana el tono es periddico, es decir, dos tonos se perciben casi iguales en
“color”, (que dos tonos sean parecidos en color significa que son armdénicamente similares) sin embargo,
son diferentes en una o varias octavas (en la escala que percibimos, se define como octava al grupo de 12

tonos, que van desde el Do hasta el Si) (Miiller, 2015).

En la figura 5 se muestra un ejemplo en donde, en (a) se representan las octavas en un piano, en (b) su
representacion en un espectrograma, en (c) la representacién en espectrograma de frecuencia logaritmica
basado en tono, y en (d) su representacidon cromatica, se considera la octava C3 en un el t=30 s el cual se

observa enmarcado en el rectangulo verde.
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Figura 5 Representacion para una grabacion de piano de la escala cromatica que va desde AO (p=21) a C8 (p=108).
(a) Teclas de piano que representan la escala cromatica. (b) Espectrograma representacion. (c) Espectrograma de
frecuencia logaritmica basado en tono. (d) Representacién del Chroma tomada de (Mdller, 2015)

MFCC: Los Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel representan el espectro de potencia a corto plazo
de una sefial de audio basado en la transformada de coseno discreta del espectro de potencia logaritmica
en una escala de Mel no lineal (Rojo, 2011). El algoritmo es el siguiente:

e Enmarcar la senal en ventanas pequeiias.

e Para cada ventana, calcular la estimacion del periodo del espectro de potencia.

e Aplicar el banco de filtros Mel al espectro de potencia, sumar la energia en cada filtro.
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e Calcular el logaritmo de las energias del banco de filtros.

e Calcularlatransformada de coseno discreta (DCT) de las energias del banco de filtros logaritmicos.

e Considerar n coeficientes DCT, descarte el resto.

Los MFCC son coeficientes para la representacién del habla los cuales estdn basados en la percepcién
auditiva humana. Puesto que en la percepcidon humana las seialas de la frecuencia de los sonidos no siguen
una escala lineal. Los MFCC representan las caracteristicas locales de la sefal de voz asociadas al tracto

vocal (Rincdén, 2007).

Espectrogramas de Mel: Un espectrograma es una representacion grafica del espectro de frecuencias de

la emisidn sonora (Mascorro, 2013). La escala Mel imita cémo funciona el oido humano.

El espectrograma de Mel tiene el objetivo de calcular las variaciones en frecuencias alejadas al rango vocal
para que impacten menos en la imagen final del espectrograma (Elkfury, 2021). El algoritmo general para

representar espectrogramas de Mel es el siguiente (leland, 2020):

e A una sefal de audio se mapea desde el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia con la

Transformada Répida de Fourier en segmentos de ventana de la sefial superpuestos.

e Se convierte el eje y frecuencia a una escala logaritmica y la dimensién de color (amplitud) a

decibelios para obtener el espectrograma.

e Se mapea el eje (frecuencia) en la escala de Mel para representar el espectrograma de Mel.

Combinacidon extensa de descriptores actisticos de bajo nivel para emociones (Emolarge): Es un conjunto
de caracteristicas acusticas que representan una sefial de audio. Este conjunto consta de 6552
caracteristicas (Schuller B. S., 2009). Las caracteristicas se derivan de 25 descriptores de voz de bajo nivel
incluyen intensidad, volumen, 12 coeficientes de la frecuencia de Mel, tono (FO) probabilidad de

sonorizacion, envolvente FO, tasa de cruce por cero y 8 lineas frecuencias espectrales (Pérez-Rosas, 2017).

Combinacion de descriptores acusticos de bajo nivel para fendmenos paralingiiisticos (I1s10_paraling):

Es un conjunto de caracteristicas que representan una sefal de audio (Schuller B. S., 2010) utilizando 21
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funciones estadisticas (como desviacion estandar, media aritmética, asimetria, curtosis, etc.) Y 34
descriptores de bajo nivel (LLD) incluidas las caracteristicas de MFCC, potencia logaritmica de bandas de
frecuencia Mel, y el volumen como la intensidad normalizada, etc.) y se obtiene junto con su delta.
Ademas, se afiaden caracteristicas relacionadas con el tono. Este conjunto de caracteristicas conforma un

total de 1582 descriptores de una sefial acustica (Yazdani, 2021).

Conjunto Minimo de Parametros Acusticos de Ginebra (Gemapsvb01): Es un conjunto de 63
caracteristicas que representan una sefial de acustica (Eyben F. S., 2015). Es conformado por la frecuencia

fundamental de la sefial, el brillo, relacién de armdnicos con ruido, longitud del segmento sonoro, etc.

2.4.2 Técnicas de caracterizacion complementarias

La caracterizacion de la sefial es importante puesto que permite la representacion de las sefiales acusticas
qgue contienen informacién especifica. A continuacion, describen las técnicas de caracterizacion de audio
las cuales se mencionan en el capitulo 3 subtema 3.3. Se nombraron complementarias debido a que no
son utilizadas como parte de la metodologia de esta investigacion. Sin embargo, se describen con la

finalidad de presentar un contexto de las técnicas que podrian utilizarse para representar audio.

Tasa de cruce por cero (ZCR): Este caracterizador es del tipo temporal, a cada instante de tiempo se le
asigna un valor obtenido por un micréfono llamandose “muestra” que tiene valores positivos y negativos,
que seran utilizados para calcular el nUmero de cruces por cero (Cantero, 2018). Nimero de veces que una

sefial cambia de signo dentro de un cuadro, lo que indica la variabilidad presente en la sefial (Pahar, 2021).

Cadigos predictivos lineales (LPC): El LPC calcula un espectro de potencia de la sefial. Los coeficientes LPC
obtenidos describen los formantes. Las frecuencias a las que los picos resonantes se producen se

denominan frecuencias formantes (Dave, 2013).

Entropia de espectral: Es el calculo de la distribucidén de potencia espectral junto con la previsibilidad de

la sefal de serie temporal (Devi, 2021).

Centroide espectral: Es el punto central de la distribucién del espectro. En términos de percepcion de

audio humana, a menudo se asocia con el brillo del sonido (Xie, 2016).



24

Flujo espectral: Describe la variacidon del espectro en el tiempo, segmento a segmento. Esta se calcula
como la diferencia al cuadrado entre las magnitudes normalizadas de los espectros consecutivos (Ozerov,

211).

Curtosis: Indica la cola de una densidad de probabilidad (DeCarlo, 1997).. Para las muestras de una seial

de audio, indica la prevalencia de amplitudes mds altas (Pahar, 2021).

2.5 Algoritmos de aprendizaje Automatico

El aprendizaje automatico (ML) es una rama en constate evolucion de los algoritmos computaciones. El
ML tiene como objetivo imitar la inteligencia humana a través del aprendizaje de la informacién del
entorno circundante (Naga, 2015). El ML permite que un sistema “aprenda” considerando los datos de
entrenamiento para una determinada tarea. El entrenamiento de un modelo de ML es el aprendizaje por
el cual un algoritmo aprende con base en los datos que recibe como entrada para tener respuestas que

no son programadas, estas son calculadas y estimadas.

Los algoritmos de ML generalmente siguen un enfoque no lineal y no paramétrico, donde la complejidad

del modelo se controla a través de uno o mas hiperparametros (Molnar, 2021)

En ML existen tres tipos de aprendizaje cémo se observa la figura 6 tomando en cuenta los datos de

entrada a los algoritmos de ML para realizar el entrenamiento:

Datos etiquetados e Aprendizaje supervisado B
Datos etiquetados Aprendizaje semi _ E_ntren.aml_ento de. o
o _— _ : algoritmos de aprendizaje
parcialmente supervisado _
automaico

Aprendizaje no
supervisado

— Datos sin etiquetar [

Figura 6 Categorias de algoritmos de aprendizaje automatico
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El aprendizaje supervisado se basa en estimar una respuesta desconocida a partir de muestras que el
algoritmo conoce para realizar el entrenamiento de acuerdo a la etiqueta de las observaciones de entrada.
Los datos con valores de resultado especificados se denominan "datos etiquetados". El aprendizaje
semisupervisado ajusta los modelos a los datos etiquetados y no etiquetados. (Bi, 2019). En el aprendizaje
no supervisado, el algoritmo identifica las relaciones y agrupaciones naturales dentro de los datos sin hacer

referencia a ningun resultado o la "respuesta correcta" (Duda, 1973).

A continuacién, se describen los algoritmos de aprendizaje automatico que se utilizaron en este trabajo,
considerados dentro de la rama de aprendizaje supervisado, ya que, los datos de entrenamiento estdn
etiquetados. En el capitulo 4 se aborda la metodologia en donde Random forest y la Red de Convolucion
Profunda (CNN) se utilizan para detectar COVID-19 previamente de haber realizado la segmentacién y

caracterizacion de la sefial acustica de la tos.

Random forest: El algoritmo de bosque aleatorio son una combinacidon de predictores de arboles de modo
gue cada arbol depende de los valores de un vector aleatorio muestreado de forma independiente y con
la misma distribucion para todos los arboles del bosque (Breiman, 2001). Random forest permite utilizar
conjuntos de datos que contiene variables continuas, como pasa en la regresion y variables categdricas

como en el caso de la clasificacion.

El algoritmo de bosque aleatorio es una coleccién de arboles de decisién, y cada arbol se compone de una
muestra de datos que se extrae del total de conjunto de entrenamiento con reemplazo. De la muestra que
se extrajo un parte se guarda como datos de prueba. Esto para hacer predicciones para cada arbol creado

combinando N arboles de decision.

En la figura 7 se muestra un ejemplo de la construccion de un bosque aleatorio combinando N arboles de

decisidn, para hacer predicciones para cada arbol creado.

CNN: Las redes neuronales de convolucidn estan disefiada para procesar datos, que se toman de los datos
multidimensionales, es decir, una imagen en color compuesta por tres datos 2D que incluyen la densidad

de pixeles en los canales 3D (F. Demir, 2020).

La arquitectura de las CNN se conforma de un conjunto de capas o bloques, la cual cumple una funcién

determinada, las cuales son:
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1. Capa convolucional: conjunto de filtros convolucionales (nucleos). La imagen de entrada,
expresada como métricas N-dimensionales, se convoluciona con estos filtros para generar el mapa

de caracteristicas de salida. Una convolucidn funciona como el filtrado de una imagen a través de
una mascara. Diferentes mascaras obtienen resultados diferentes. Las mdscaras son las

conexiones entre neuronas de capas anteriores, asi se aprenden caracteristicas progresivamente.

2. Capa de agrupacion: Es el submuestreo de los mapas de las caracteristicas: reduce los mapas de

caracteristicas de gran tamafo a mapas de caracteristicas mds pequefios.

3. Funcién de activacion: toma la decisidn de disparar o no una neurona con referencia a una entrada

en particular creando la salida correspondiente.

4. Capa totalmente conectada: Dentro de esta capa, cada neurona estd conectada a todas las
neuronas de la capa anterior, el lamado enfoque Totalmente Conectado (FC). La salida de esta

capa es la salida final de la CNN.

En la figura 8 se muestran un ejemplo de las capas de una CNN.

. Arboll

Conjunto de datos [ . Arboln

Conjunto de prueba @ @

Figura 7 Algoritmo de Random forest tomada de (Espinosa-Zufiga, 2020)
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Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling  Fully connected

Figura 8 Ejemplo de red convolucional tomada de (Aphex34, 2015)

2.6 Métricas de evaluacion

Las métricas de evaluacién para medir el desempeiio de los modelos probados que se utilizan en este

trabajo se describen a continuacién, donde:

El falso negativo (FN) ocurre cuando la prueba es negativa para un sujeto que posee el COVID. Falso
positivo (FP) se define como el caso en el que el resultado predicho es COVID-positivo, pero el individuo
es COVID-negativo. El verdadero positivo (TP) ocurre cuando la prueba predicha es positiva para COVID
mientras que el sujeto también es positivo para COVID. El verdadero negativo (TN) ocurre cuando la

prueba predicha es negativa para COVID y el sujeto también es negativo para COVID (Islam R. A.-R., 2022).

Estas métricas de evaluacidn se utilizan en el capitulo 5 para la evaluacion de los algoritmos de aprendizaje

automatico utilizados.

Especificidad: La ecuacion 1 representa la especificidad como la probabilidad de clasificar correctamente

a un apersona sana. (Pita Fernandez, 2003).

PP Verdaderos Negativos
Especificidad = g (1)

Verdaderos Negativos + Falsos positivos

Sensibilidad: La ecuacién 1 representa la especificidad como la probabilidad de clasificar correctamente
pacientes enfermos con resultado positivo en la prueba diagnéstica. La ecuacion 2 representa la

sensibilidad (Pita Fernandez, 2003).
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Verdaderos Positivos (2)

Verdaderos Positivos +Falsos Negativos

Sensibilidad =

Exactitud: La ecuacidon 3 representa la precision como la relacidn entre las observaciones predichas

correctamente y el nimero total de observaciones evaluadas (Hossin, 2015).

Verdaderos positivos + Verdaderos Negativos (3)
Verdaderos Positivos + Falsos positivos + Falsos Negativos +Verdaderos Negativos

Exactitud =

Medida F1: La ecuacion 3 representa la Medida f1 tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los

falsos negativos. (Hossin, 2015). Esta medida se calcula usando la sensibilidad y la precisién de la

ecuacion 5.

. 2+Precision «Sensibilidad
Medida F1 = Precision + Sensibilidad (4)
. .y Verdaderos Positivos
Precision = )

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

Matriz de confusion: Es la matriz con dimensién (n*n) donde n es el nUmero de clases predictoras. Esta
matriz se utiliza para evaluar el rendimiento de un modelo de aprendizaje automatico y profundo,
comparando los valores objetivo reales con los predichos por el modelo de aprendizaje automatico (Borja-

Robalino, 2020). En la figura 9 se ejemplifica la matriz de confusion.

Etiqueta real
False

True

False True

Etiqueta predicha

Figura 9 Matriz de confusién
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Capitulo 3. Trabajos relacionados

En este capitulo se presenta los trabajos relacionados con la investigacion. Se inicia con la bisqueda de la
informacidn relacionada con la clasificacién automatica de la tos, posteriormente, se exponen las técnicas

gue se implementan en otros trabajos para resolver el problema de desequilibrio de clases.

3.1 Clasificacion automatica de tos y técnicas de balance de clases

Se realizd una busqueda de trabajos que abordaran deteccién automatica de COVID-19 con el objetivo de

identificar las diferentes técnicas de balanceo de clases, y segmentacidn que utilizaron.

La busqueda de trabajos que realizan clasificacién automatica de la tos se hizo mediante el buscador de
Google scholar e IEEE, utilizando las siguientes palabras clave: COVID-19, machine laerning, automatic

classification, cough segmentation, data augmentation, class balancing, acoustic analysis of cough.

Se consideraron articulos recientes, del 2020 a la actualidad, articulos que abordaran el COVID-19 a través

de analisis acustico de la tos; como criterios de seleccion.

En la tabla 2 se presentan los trabajos e investigaciones relacionadas a clasificacion de COVID a partir de

la tos.

Considerando los trabajos mencionados en la tabla 2, el trabajo de (Andreu-Perez, 2021) es uno de los
trabajos actuales que aborda la segmentacién, de sefiales acuUsticas de la tos para obtener solo la
informacidn necesaria del objeto de estudio, sin embargo, no se encontré evidencia que mencione el uso
de técnicas de balanceo de clases. Como lo es en el caso de trabajos como (Mouawad, 2021), (Xia, 2021),
(Pahar, 2021), en dénde especifican el uso de técnicas de balanceo de clases, las cuales entran en la
categoria descrita como técnicas convencionales del capitulo 2, subtema 2.3.1. Esta es una de las
principales diferencias entre los trabajos antes mencionados, y el desarrollo de esté, el cual radica en la
prueba de diferentes técnicas de balanceo de clases, donde no sdlo se centre un enfoque, puesto que no

abordan técnicas de generacion sintética de audio.



Tabla 2 Trabajos relacionados acerca de clasificacion de COVID-19 por sefial acustica de la tos.

Trabajo Tecnica dF, Técnica de balanceo Algoritmo de ML Datos Resultados
segmentacion

(Pahar, Se eliminaron los e SMOTE e Regresion Muestras acusticas de la tos. e Coswara:

2021) periodos de e Borderline-SMOTE logistica e Conjunto de datos Coswara: 1079 Resnet50,
silencio de la sefial e KNN sujetos sanos y 92 con COVID-19 sensibilidad del
dentro de un e SVM positivo. 93 %y una
margen de 50 ms e CNN e Conjunto de datos de Sarcos: 26 especificidad del
utilizando un e  Perceptrén sujetos negativos para COVID-19 y 98 %.
detector de energia multicapa 18 positivos para COVID-19. e  Sarcos: seleccidn
simple. e LSTM directa

e ResNet50 secuencial
e DNN codicioso (SFS) y
un clasificador
LSTM con
sensibilidad del
91 %y una
especificidad del
96 %.
(Xia, 2021) | Sin mencionar e Sobremuestreo e CNN Base de datos recopilada del Modelo de
e Submuestreo e SVM (Departamento de Informatica y ensamble con CNN:
Tecnologia, Universidad de Cambridge, | Sensibilidad 68%,
Reino Unido): Tras un control de especificidad 69%.
calidad manual, 330 usuarios positivos
con 469 muestras y 919 usuarios sanos
con 2021 muestras.
Sin mencionar e SMOTE e Arboles de Base de datos de toses del proyecto XG-Boost con

(Mouawad, e ADASYN decision Corona Voice Detect project in submuestreo con IR

2021) e SMOTE: SMOTE + ENN e SVM partnership with Voca.ai and Carnegie (Tasa de

e SMOTE+TL e RF Mellon University: 1895 muestras informacién):
e Técnicade e XGBoost sanas y 32 enfermas F1l-score 0.62.

sobremuestreo de
minoria ponderada por
mayoria (MWMOTE)
Filtrado de datos
sobremuestreados
utilizando teoria de

30



juegos no cooperativos
(NEATER)

e Submuestreo

informativo basado en
un criterio de tasa de
informacion

(Islam, Sin mencionar No se aborda e DNN Base de datos Virufy, es una Vector de
2022) organizacion dirigida por voluntarios, caracteristicas de
que ha creado una base de datos global | dominio de
para identificar a los pacientes con frecuencia: 97.50%
COVID-19 que utilizan IA. Contiene las exactitud
toses de los pacientes sanos y
enfermos a COVID-19 ademas de la
edad, el sexo y el historial médico.
Virufy proporcioné 121 muestras de tos
segmentadas de estos 16 pacientes.
(Andreu- El algoritmo de No se aborda e CNNcon Base de datos de toses acusticas con Con entrada 3D en
Perez, deteccién de tos entrada 3D pacientes sanos y positivos a COVID-19, | CNN: sensibilidad:
2021) con las sefales de los datos son clinicamente validados. 96.43% +1.85%,y

audio filtradas se
basa en la
descomposicién de
modo empirico
(EMD). Se aplica
EMD para
encontrar los
modos que mejor
reflejan los
periodos de tos.
Para
posteriormente
eliminar los
silencios y obtener
fragmentos de
audio Unicamente
con tos.

especificidad: 96.20
%t 1.74 %.
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Una de las disyuntivas mencionadas en (Coppock, 2021), es la utilizacion de metodologias en trabajos de
clasificacion COVID-19 a través de ML, es que consideran informacidn del entorno para entrenar modelos
de aprendizaje automatico, asi como las caracteristicas de los silencios que conforma un archivo de tos
(por como se grabd), sin embargo, esto no aporta informacién valiosa puesto que se quiere entrenar
modelos con informacién especifica que sea sélo de tos. La segmentacidn es parte fundamental de este

trabajo de investigacidn como se menciond en el capitulo 1 subtema 1.2.

Los trabajos (Xia, 2021; Pahar, 2021; Andreu-Perez, 2021), utilizan CNN como algoritmo de aprendizaje
automatico, esto da a entender que uno de los modelos mas utilizados se basa en representaciones

espaciales.

El trabajo realizado en esta tesis es Unico y se distingue de otros estudios previos por su enfoque integral
en la comparacién y evaluacidn de técnicas tanto de segmentacion como de balanceo. A diferencia de
otros trabajos, donde se elige una Unica técnica de segmentacion o balanceo y se centran principalmente
en la etapa de caracterizacion y clasificacion, esta investigacién aborda el desafio de considerar ambas

etapas criticas en el diagndstico de enfermedades respiratorias agudas.

3.2 Técnicas de balanceo de clases mediante aumento de datos

Se realizé una busqueda de trabajos que aborda el balanceo de clases con técnicas de generacidn de datos

sintéticos para datos acusticos.

La busqueda se hizo en Google scholar e IEEE, utilizando las siguientes palabras clave: data augmentation,

signal acoustic, class balancing, augmentation of synthetic data.

Se consideraron articulos recientes, del 2019 a la actualidad, articulos que abordaran el aumento de datos
por generacion sintética, en problemas de desbalanceo de clases, con datos acusticos, ademds que fuesen

articulos relevantes; como criterios de seleccion.

En la tabla 3 se presentan los trabajos que abordan generacion de datos a partir de muestras de audio

sintéticas para abordar el problema de desbalanceo de datos.



Tabla 3 Trabajos de generacion de datos acusticos
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Trabajo Tec'rllca d e’ . Datos utilizados Algoritmo Resultados
generacion sintética
(Park, Specaugment: un Conjuntos de datos de Fishery| SpecAugment, Tasa de error de
2019) método simple de Switchboard un método de palabras (WER) del
aumento de datos aumento que 6.8%
para el opera en el
reconocimiento espectrograma
automatico de voz. A del audio.
través de
modificacion a
espectrograma de
sefial de audio.
(Saldanha, | Aumento de datos Base de datos de sonidos Variantes de Precision 98%
2022) utilizando respiratorios: contiene 1864 codificadores
codificadores grabaciones con crepitantes, | automaticos
automaticos 886 con sibilancias y 506 con | variacionales
variacionales para sibilancias y crepitantes. De como el
mejorar la enfermedades respiratorias, perceptrén
clasificacion de obtenidas de 126 pacientes multicapa VAE
enfermedades (MLP-VAE),
respiratorias
(Wei, Aumento de datos por |Base de datos Freesound e Ruido Precision promedio
2020) alteraciones en la Dataset Kaggle2018: contiene blanco media (MAP):
forma de onda de la 11,073 audios de sonidos del (Noise) e Noise: 92.73 %
sefial. entorno diario, con 41 e Estiramiento |e Time Stretch
categorias desequilibradas. de tiempo 92.59 %
(Time e Pitch Shift 92.74
strech) %
e Cambiode
tono (Pitch
shift)

Considerando los trabajos antes mencionados en la tabla 3 se observa que el trabajo de (Saldanha, 2022),

que utiliza los Codificadores Automaticos Variacionales expone el mejor de resultado de precisién con un

98%, considerando que el objeto de estudio habla de clasificacidn automatica de enfermedades

respiratorias, puede ser una herramienta prometedora. El trabajo de (Wei, 2020) considera el aumento de

datos por la técnica de data augmentation (descritas en el capitulo 2, subtema 2.3.2) para equilibrar las

clases de sonidos que se encuentran en el entorno diario, como sirenas de carros, ladridos, etc. Ambas

técnicas de generacidn sintética por VAE y data augmentation se utilizan en este trabajo de investigacién.
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De los trabajos mencionados dos (Park, 2019; Saldanha, 2022), se basan en aumento de datos por
modificacién de las muestras existentes para generar muestras para clase minoritaria. Y un trabajo (Wei,

2020) aborda la generacidén sintética de audio para afiadir muestras sintéticas a la clase minoritaria.

3.3 Descriptores acusticos para deteccion de COVID-19

Se realizd una busqueda de trabajos que utilizan técnicas de caracterizacion de sefiales acusticas de la tos,
para detectar a través de algoritmos de aprendizaje automatico COVID-19. Con la finalidad de identificar
las técnicas que obtienen mejores resultados, ya que es fundamental identificar aquellos descriptores que

mejor representen la sefial de una tos.

La busqueda se hizo en Google scholar e IEEE, utilizando las siguientes palabras clave: feature acoustic,

COVID-19, machine learning, caracteristicas acusticas de tos y extraction feature acoustic for COVID-19.

Se consideraron articulos recientes, del 2020 a la actualidad, articulos que técnicas de caracterizacidn

acustica de la tos para deteccién de COVID-19; como criterios de seleccidn.

En la tabla 4 en la primera columna se presentan los trabajos que abordan la caracterizacion de sefiales
acusticas de la tos para deteccidon automatica de COVID-19. Adicionalmente, se exponen las técnicas que
utilizaron para caracterizar el audio, y la ultima columna muestra la técnica y el nimero de caracteristicas

gue se extraen, para tener el mejor resultado de prediccion de COVID-19.

Tabla 4 Trabajos de clasificacion automatica de sefial acustica de tos y las representaciones utilizadas

Trabajo Caracteristicas comparadas Caracteristicas con mejores
resultados
(Pahar, 2021) e Coeficientes cepstrales de frecuencia Mel e 13 coeficientes MFCC
(MFCC)

e  Energias del marco logaritmico, la tasa de
cruce por cero (ZCR)

e  Curtosis
(Mouawad, e Los coeficientes cepstrales de frecuencia de e 13 coeficientes MFCC
2021) Mel (MFCC)

(Xia, 2021) e Espectrogramas de Mel e 128 espectrogramas de Mel



(Pahar, 2022)

(ChangJ. C,,
2021)

(Vijayakumar,

2021)

(Tena, 2022)

(Imran, 2020)

(Islam R. A.-R.,
2022)

(Hoang, 2022)

(Amal, 2022)

(Islam R. A.-R.,
2021)

Coeficientes cepstrales de frecuencia Mel .
(MFCC)
Las energias del banco de filtros de registro .

espaciadas linealmente, junto con sus
respectivos coeficientes de velocidad y
aceleracion

Tasa de cruce por cero de la sefial (ZCR)
Curtosis

Coeficientes cepstrales de frecuencia Mel .
(MFCC)
Espectogreamas de Mel .

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel
(MFCC)

39 caracteristicas: espectral instantanea, .
frecuencia instantanea, frecuencia instantanea

de pico e informacién espectral, frecuencia

media del espectro total, las entropias

conjuntas, instantanea

La curtosis

3 momentos conjuntos tiempo-frecuencia

3 momentos conjuntos de las sefiales

marginales de potencia instantanea y densidad
espectral.

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel
(MFCC)

Proyecciones de analisis de componentes
principales (PCA) de las funciones de MFCC en
todos los fotogramas

Las caracteristicas del dominio del tiempo (a) .
Distribucién de energia de tiempo corto, (b)
Tasa de cruce por cero de tiempo corto, y (c)
Entropia de energia.

Las caracteristicas del dominio de frecuencia
(a) Centroide espectral, (b) Entropia espectral y
(c) Flujo espectral

Las caracteristicas del dominio de frecuencia
(a) caida espectral, (b) coeficiente MFCC, (c)
vector cromatico y (d) armodnicos de
caracteristicas.

Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel .
(MFCC),

Cromaticos (Chroma), .
Espectrograma Mel (Mel) .
LPC °
Chroma °
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El nimero de MFCC extraidos se
encuentra entre 13y 65,

El nimero de bancos de filtros
espaciados linealmente entre 40
y 200

39 coeficientes MFCC

40 MFCC

15 caracteristicas a partir de la
representacion de frecuencia
temporal de cada muestra de
tos: energia espectral
instantanea, frecuencia
instantanea, frecuencia
instantanea de pico e
informacion espectral

Vector de caracteristicas de
dominio de frecuencia.

64 coeficientes cepstrales de
frecuencia Mel (MFCC),
12 cromaticos (croma),
128 espectrograma Mel (Mel)

12 LPC

Chroma
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De los trabajos anteriores de la tabla 4 se observa que existe una variedad de técnicas de caracterizacion
de audio, donde cada una de ellas resalta informacién diferente como se describieron en el capitulo 2,
subtema 2.4.2, la mayoria de trabajos se centran en utilizar MFCC y Espectrogramas de Mel para
caracterizarla tos. En el capitulo 4, subtema 4.4 se presenta un andlisis mas detallado acercade las técnicas
de representacién de audio mas utilizadas por el estado actual del arte en deteccién automdtica de COVID-
19 por seiiales acusticas de la tos. La finalidad de este analisis y busqueda de trabajos que abordan la
caracterizacién de la tos es disefar nuestro propio conjunto de descriptores a través de las técnicas de

caracterizacién mas utilizadas en el estado del arte.



37

Capitulo 4. Metodologia

En este capitulo se presenta la propuesta de la metodologia integral disefiada para deteccidn automatica
de COVID-19 por tos. Se inicia con la descripciéon de la base de datos que se utilizé en este trabajo,
posteriormente se describen otras bases de datos disponibles de sefial acustica de tos para deteccidn de
COVID-19. Se continua con la exposicion de diferentes técnicas de preprocesamiento, representacién y

técnicas de balanceo de clases para los datos.

4.1 Conjunto de datos

En esta seccidn se presenta y describe la Base de Datos (BD) que se utilizd en esta investigacién. Ademas

de la descripcién de otras bases disponibles acerca de tos para deteccion de COVID-19.

En este subtema se aborda el punto “Bases de datos de la tos de personas en audio” de la metodologia

integral propuesta en el capitulo 1, subtema 1.6.

4.1.1 Base de datos utilizada (CICESE)

La base de datos utilizada en este proyecto es proporcionada por la Unidad Tepic del Centro de
Investigacion Cientifica y de Educacién Superior de Ensenada (CICESE-UT3), la cual, estd conformada por
datos de tos validados clinicamente. La recopilaciéon se llevd a cabo en colaboracion con el Laboratorio
Nacional de Investigacion en Seguridad Alimentaria (LANIIA) en Nayarit, México. Los datos se comenzaron
a recopilar en México el 4 de abril de 2020 y se culmind con la recoleccidn el 21 de septiembre de 2020.
Los participantes de las grabaciones que conforman la base de datos, mayormente pertenecen a la

comunidad de La Universidad Auténoma de Nayarit.

Los protocolos clinicos y de ética de la investigacidn se aprobaron por los comités de ética institucionales
locales (Cédigo: BIOETIC_HUM_2020_02, México; Codigo: APP_Covid19_03042020, Espafia). La Unidad de
Nayarit y el hospital de Mdlaga son ambos centros acreditados para el diagndstico molecular de la Covid-
19y ademas cuentan con la certificacidn ISO 9001 (Andreu-Perez, 2021). Las muestras de tos se recolectan
de pacientes que acuden a las instituciones antes mencionadas, para una prueba gRT-PCR para la

deteccion de COVID-19.
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La base de datos se conforma por muestras de audio de tos de total de 1105 pacientes, de los cuales 378
son pacientes positivos a COVID-19 y 727 son pacientes negativos a COVID-19. En la figura 10 inciso a se
presenta el porcentaje del sexo correspondiente a los pacientes positivos. De los cuales se observa que en
la mayoria son masculinos con un 53% del total de pacientes. En la figura 10 inciso b se presenta el
porcentaje del sexo correspondiente a los pacientes negativos. De los cuales se observa que en la mayoria

son masculinos con un 53% del total de pacientes.

a)  Porcentaje del sexo de pacientes b)  Porcentaje del sexo de pacientes
positivos negativos
2% 4%

53% 53%

Masculino ™ Femenino M  No especificado Masculino Femenino m  Noespecificado

Figura 10 Porcentaje de sexo correspondiente a pacientes, (a) positivos a COVID-19, (b) negativos a COVID-19

La edad promedio de los pacientes negativos es de 38.74 afios con una desviacién estandar de 13.59. La
edad promedio de los pacientes positivos es de 39.44 afios con una desviacién estandar de 14.24. Se puede
corroborar esta informacion en la figura 11 inciso a, donde se observa histograma de las edades para los
pacientes positivos, el paciente mds joven tiene 10 afos y el mayor 80. En la figura 11 inciso b, el

histograma de las edades para los pacientes negativos, el paciente mas joven tiene 10 afios y el mayor 80.

Esta base de datos, presenta como ventaja la resolucién de algunos de los problemas presentados en el
capitulo 1 subtema 1.2, que el articulo (Coppock, 2021) aborda como deficientes en las recientes
investigaciones de deteccidn automdtica de COVID-19. Cdmo ya se menciond, las muestras recopiladas
son clinicamente validadas por la prueba qRT-PCR. Al momento que se realizaron las grabaciones de las
toses, los participantes no conocian su estado de COVID-19, puesto que el resultado se les fue entregado
después de realizar la grabacion, esto ayuda a que los sonidos de la tos no sean alterados por emociones

del participante.



39

a) Distribucion de edad de pacientes b) Distribucion de edad de pacientes
positivos negativos
60 0.03 140 0.035
0 0.02 100 0.025
80 0.02
30 0.015
60 0.015
20 0.01 40 0.01
0 0 0 0
10 15 202530354045 50 55 60 65 70 75 80 101520253035404550556065 707580

Figura 11 Distribucion de edad de los pacientes, a) Positivos a COVID-19, b) Negativos a COVID-19

Esta base de datos proporciona si las personas sanas y enfermas de COVID-19 al momento de hacer la
grabacidn tenian o no sintomas, esto con la finalidad de no descartar muestras, que, aunque las personas
sanas presentaran sintomas se considerara esa informacion, en caso contrario también se consideraron a
las personas positivas a COVID-19 que no presentaran sintomas al momento de la grabacion. En la figura
12 inciso a, se muestra la proporcidn de personas enfermas de COVID-19 con y sin tos, y en la figura 12

inciso b, la proporcidn de personas sanas con y sin tos.

a) Proporcion de pacientes positivos a b) Proporcion de pacientes negativos a COVID-19
COVID-19 con y sin sintomas con y sin sintomas

192

Positivos con sintomas  ® Positivos sin sintomas Negativos con sintomas = Negativos sin sintomas

Figura 12 Proporcién de pacientes, a) Positivos a COVID-19 con y sin sintomas, b) Negativos a COVID-19 con vy sin
sintomas
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4.1.1.1 Base de datos complementarias

Se realizé una busqueda de bases de datos disponibles de audio de la tos de personas positivas a COVID-
19 y negativas. Con la finalidad de realizar pruebas con la metodologia propuesta con otras bases de datos.

De lo cual se encontraron las siguientes bases de datos: BD Buenos Aires, Argentina y Kaggle.

4.1.1.2 Base de datos Buenos Aires, Argentina

La base de datos Argentina se encuentra disponible en el portal de la secretaria de Innovacion vy
Transformacion Digital. Jefatura de Gabinete de Ministros de Buenas Aires (SITD, 2021). Se conforma por
archivos de audio de toses provenientes de grabaciones por celular, categorizadas por COVID-19 positivo
y negativo segun resultado de test RT-PCR. Los datos se recaudaron en septiembre y octubre del 2020. En

total participaron 2,771 personas, de las cuales 1393 son negativas y 1378 son positivas a COVID-19.

En la figura 13 inciso a, se presenta el porcentaje del sexo correspondiente a personas positivas. Y en la
figura 13 inciso b, se presenta el porcentaje del sexo correspondiente a personas negativas a COVID-19. El

sitio no brida informacién precisa acerca del protocolo de recoleccion de datos.

a) b)
Porcentaje del sexo de pacientes Porcentaje del sexo de pacientes
positivos negativos
661 634
Masculino = Femenino

Masculino ®  Femenino

Figura 13 Porcentaje de sexo, a) pacientes positivos a COVID-19, b) pacientes negativos a COVID-19
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4.1.1.3 Base de datos Kaggle

La base de datos de Kaggle (Kaggle, 2020) esta compuesta por toses de personas que compartieron su
diagndstico a COVID-19 en la plataforma de Kaggle. Hay muestras de un total de 118 personas, 105

negativas y 11 positivas COVID-19. No se presenta mayor informacidén acerca del protocolo de recoleccion.

La representacion de las muestras de toses se debe caracterizar a una representacion que sea eficiente y
descriptiva para los algoritmos de aprendizaje automatico. Por ende, se realizd una busqueda de trabajos
de clasificacion automatica de sonidos de la tos, los cuales se encuentran descritos en la tabla 4. Para que
continuamente se indicaron las representaciones de audio que mejores resultados han obtenido segun los

trabajos encontrados.

4.1.1.4 Diferencia base de datos CICESE, Buenos Aires, y Kaggle

La principal diferencia de esta base de datos con las bases de datos complementarias descritas, radica en
gue las muestras que conforman a las BD complementarias no son clinicamente validadas por la prueba
gRT-PCR. Al contrario de la BD utilizada en este trabajo, la cual es la de CICESE, que si son muestras de
pacientes positivas a COVID-19 clinicamente validadas por la prueba qRT-PCR, ademds los pacientes no
sabian su estado de COVID-19 al hacer la grabacién y también incluyen muestras con y sin sintomas. Las
muestras de Buenos Aires y Kaggle no son clinicamente validadas, si no que, la validacién de los datos

recae en la veracidad de la persona que proporciona las muestras a través de una plataforma online.

Se decidid utilizar el conjunto de datos de CICESE el cual relne 4 aspectos positivos de los problemas
encontrados por (Coppock, 2021) de los conjuntos de datos para deteccidén automatica de COVID-19 por

tos, vistos en el capitulo 1 del subtema 1.2. Estos aspectos son:

e Muestras clinicamente validades.

e Los pacientes no conocen su estado de salud al momento de hacer la grabacién.

e Facil acceso al conjunto de datos.
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e El conjunto de datos no sélo se conforma de muestras de personas sana o enfermas de COVID-19,
las muestras recopiladas por el conjunto de datos a utilizar, se conforma por grabaciones de toses
de personas sanas con y sin sintomas de COVID-19, y grabaciones de personas sanas con y sin

sintomas de COVID-19.

4.2 Preprocesamiento de seiial acustica: Segmentacion

Con el preprocesamiento se pretende aplicar técnicas que permitan mejorar y homogenizar los diferentes
formatos y caracteristicas de los datos. A continuacion, se describen las técnicas de segmentacion que se
utilizaron en los audios de la base de datos CICESE-UT3. La segmentacion se utiliza para identificar en la
muestra de tos las partes de interés. Es decir, de los audios completos extraer informacidén necesaria para

detectar el COVID-19, es decir los fragmentos en donde si hay tos.

En este subtema se aborda el punto “Preprocesamiento” de la metodologia integral propuesta en el

capitulo 1, subtema 1.6.
Segmentacion: Comparador de histéresis digital

Se utilizo el cédigo del repositorio detect segment cough (Orlandic, The COUGHVID crowdsourcing dataset,
a corpus for the study of large-scale cough analysis algorithms, 2021). El algoritmo que sigue la deteccion

y segmentacion de tos es el siguiente:
1. Lasefal se normaliza al rango [-1, 1], y se reduce la muestra a 12 kHz.
2. ldentifica regiones de la sefial con picos rapidos de potencia.

3. Dado que la fase respiratoria de la tos tiene una duracién de 230-550 ms (Chang A. B., 2006), se

descarta cualquier sonido de tos que dure menos de 200 ms.

4. Se considera los 200 ms antes y después de un sonido de tos como parte de la tos (Chang A. B.,

2006).

5. Serecortan los segmentos identificados de tos.
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Segmentacion: Descomposicion de modo empirico (EMD)

Para la deteccidn de tos en las muestras de audios de pacientes positivos y negativos a COVID-19 se utilizd

el algoritmo basado en Descomposicién de Modo Empirico (EMD), que divide una secuencia en un

conjunto de secuencias mas pequefias, denominadas funciones de modo intrinseco (IMF) (Andreu-Perez,

2021). Para implementar la técnica de segmentacion basada en EMD se utilizo |a libreria de Matlab EMD

(MathWorks, 2023). El algoritmo general de segmentacion es el siguiente:

1.

Los datos de sonido sin procesar se filtran en paso bajo con una frecuencia de corte de 1kHz.

Un filtro Chebyshev tipo 2 de segundo orden con una frecuencia de transicién del10Hz se aplica
para retener el sonido de tono alto de la tos mientras se atenuan los sonidos de fondo

simultaneamente.

Se utiliza la libreria de EMD (Huang N. E., 1998) de Matlab para deteccién de tos.

Se ignora la primera deteccion maxima de amplitud mdxima en el sonido.

Se cortan las posteriores detecciones maximas de amplitud en la onda del sonido.

Segmentacion: Cambio de intensidad e intervalos de deteccion de silencio

Se utilizo la herramienta Praat el cual es un software para el andlisis fonético del habla, en la cual se puede

analizar el espectrograma de sonidos grabados (Correa Duarte, 2014). El algoritmo para deteccidn toses

y segmentacion es el siguiente:

1. Seleccidn de muestras para ajuste de parametros: Seleccionar una muestra de las clases que
conforman en conjunto de datos. En este trabajo de investigacion se seleccionaron de forma
aleatoria 6 muestras, 3 muestras de audio de la clase negativas y 3 muestras de audio de clase

positiva.

2. Ajuste de parametros: En la interfaz de Praat se cargaron las muestras de sonido y se
detectaron los pardmetros de cada uno de los audios en los que se detectaba los segmentos

de silencio y de sonido para generar un script que determina los fragmentos de silencios y
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sonidos. Este script es llamado como TextGrid, el cual se define como las instrucciones de

inicio y fin de un segmento de silencio o tos en una muestra acustica.

3. Registro y promedio de pardmetros de muestras: Registrar los parametros de cada muestra,

en la tabla 5 se encuentran los pardmetros correspondientes a cada muestra. Posteriormente

se calculd la media de cada uno de los pardmetros.

Tabla 5 Pardmetros personalizados de ajuste para generar TextGrid de silencios

Archivo

202_13072020_Negativo
196_13072020_Positivo
001_17-06-2020_Negativo
183_13072020_Positivo
1043_28082020_Negativo
921_18092020_Positivo

Promedio

Tono
minimo (HZ)

110
101
100
70

105
120
101

Paso
minimo
()
0.0=auto
0.0=auto
0.0=auto
0.0=auto
0.0=auto
0.0=auto

0.0=auto

Umbral de
silencio
(DB)

-15

-20

-20

-23

-25

-30
-22.166667

Intervalo minimo
de silencio

(s)
0.1
1
0.1
0.01
0.1
0.001
0.2185

Intervalo
minimo de
sondeo(S)

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

4. Extraccidon de tos: Después de obtener parametros promedio de la tabla 5, se generd un

TextGrid con los mismos, para que con ayuda del lenguaje de programacion Python se cortaran

los fragmentos en donde en el archivo de audio se detectara sonido de todas las muestras de

audio negativas y positivas.

4.2.1 Evaluaciéon de técnicas de segmentacion

En este trabajo se propone una técnica de evaluacion de segmentacion, con la finalidad de comparar a

través de distintas métricas como la sensibilidad y especificidad de las técnicas de segmentacién utilizadas

y asi identificar la que obtiene mejores resultados.

A continuacién, el procedimiento propuesto para evaluar distintas técnicas de segmentacion de toses es

el siguiente:
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Elegir una muestra representativa el conjunto de datos: seleccionar de forma aleatoria 15
audios de la clase positiva y 15 audios seleccionados de forma aleatoria de la clase negativa.

En total una muestra de 30 audios.

Segmentar de forma manual: con ayuda de la herramienta Praat para analisis de audio, cargar
la muestra de los 30 audios. Seleccionar cada audio y abrir ventana de ver y editar. En la
interfaz cdmo se muestra en la figura 18, seleccionar la sefial de audio y reproducirla para
escuchar e identificar los segmentos de tos, considerando de igual forma el espectrograma de
amplitud de la sefia, seleccionar segmento donde se identificd tos y agregar un nivel de
intervalo afiadir un nivel de intervalo en la pestaiia tier. Agregar una etiqueta como
identificador que se encontrd tos, en este caso sound cuando hay tos y silent cuando no hay
tos. Guardar el TextGrid en la pestana de file, esto hara un scrpit identificando los intervalos

de silencio y tos del archivo de audio en cuestidn. (Repetir este paso con los 30 audios)

Realizar segmentacidon automatica: hacer la segmentacién del conjunto de datos de audio con
las técnicas vistas en capitulo 4 subtema 4.2. y obtener el espectrograma de amplitud de la
sefial segmentada. Identificar los audios segmentados seleccionados como muestra del paso

1.

Comparar: Después de realizar la segmentacidén automdtica y manual, realizar la comparacion
especifica de cada segmento identificado como tos en el espectrograma de la sefial original
segmentada de forma manual y automadtica. Se considera la siguiente terminologia para
identificar si un segmento de la técnica automadtica concuerda o no con el segmento

identificado de forma manual.

a. VP:si hay interseccidn entre la tos segmentada manual y automatica

b. VN: sila segmentacién manual y automatica identificaron ausencia de tos (silencio)

c. FP:sila segmentacion automatica detecto tos cuando hay silencios considerando la

manual.

d. FN: sila segmentaciéon manual no detecto tos en el segmento, cuando en realidad si

hay.
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5. Por cada segmento de tos identificado como silencio o de tos de forma automatica comparar

con la detecciéon manual.

6. De las 30 muestras hacer un conteo de VP, VN, FP, y FN, calcular métricas de capitulo 2,
subtema 2.6. Realizar evaluaciones y determinar los mejores resultados de técnica de

segmentacion utilizada.

En la figura 14 se observa la interfaz de Praat para ver y editar un TextGrid de un archivo de audio (.wav).
en el inciso a, se considera la segmentacién manual que se tomard como punto de referencia para

determinar las coincidencias en los segmentos de técnicas automaticas.

4.3 Marcos de tiempo

Los algoritmos de aprendizaje automdatico comparan vectores de caracteristicas con la misma
dimensionalidad para realizar el entrenamiento. Los segmentos de toses resultantes del procedimiento de
segmentacion tienen duraciones variables, es por ello que es importante definir un marco de tiempo
especifico, o una “ventana” que se considere como favorable para que las sefiales acusticas caigan entre
esta ventana. Esta ventana o marco de tiempo sera la pauta de duracidn de todas las muestras con las que

se alimentara a los algoritmos de aprendizaje.

El marco de tiempo tiene que ser especifico para cada conjunto de datos puesto que estd dado por el
fendmeno a estudiar, por ejemplo, si el andlisis del habla se hace a nivel de fonema, de silaba, de palabra

o de frase. En este caso debemos encontrar una duracion adecuada para la tos.

El calculo del marco de tiempo va relacionado con la segmentacion de las muestras, ya que muestras con
tamanio variable hacen que el marco de tiempo englobe muestras poco tipicas, es por ello que se busca

que la duracidn de los segmentos presenten una baja desviacion estandar.
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~ non-modifiable copy of sound

sounding silent

= uvu'luvuyluvuv \'vy'p' VJ gviire

b)

silent sounding

Figura 14 Interfaz de Praat de archivo .wav y TextGrid para identificacién de segmentos de silencio y tos. Archivo de
audio “017_22-06-2020_Negativo” (a) segmentacidn manual, (b) segmentacidn automatica.
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El procedimiento para encontrar el tamafio de la ventana adecuada para un conjunto de datos acusticos

es el siguiente:

1. Calcular duracién de audios, detectar maximos y minimos de duracién de audios, ademas
frecuencia de muestreo.

2. Determinar si los datos siguen una distribucidon normal.
3. Establecer el intervalo de confianza de 5% de significancia.

4. Calcular ventana con ecuaciéon 6. Donde, max es la duracién maxima en segundos de los
segmentos de un conjunto de datos, y fs corresponde a la frecuencia de muestreo de los
segmentos.

|22 )) +1 (6)

Marco de tiempo = ( 1z

4.4 Caracterizacion de senal de audio: Representacion

La caracterizacion del audio es un proceso fundamental para la clasificacion de cualquier tarea, ya que es
la representacion de un archivo de audio en un vector numérico que funciona como entrada a un modelo

de ML para que sea posible el entrenamiento.

En este subtema se aborda el punto “Representacion” de la metodologia integral propuesta en el capitulo

1, subtema 1.6.

En la figura 15 se presenta el conteo de las técnicas de caracterizacién de audio que se mencionaron en la
tabla 4 del capitulo 3 que abordan la detecciéon de COVID-19 con sefiales acusticas. Se observa en la barra
de color azul que las representaciones que mas se utilizan en los trabajos son los MFCC, Chroma, y

Espectrogramas de Mel.

Los MFCC, Chroma, y Espectrogramas de Mel son las técnicas de caracterizacién que mejores resultados
obtuvieron para la clasificacién de tos, es por ello que en este trabajo se utilizaron estas 3 técnicas de

caracterizacién de audio con tosidos de personas positivas y negativas a COVID-19
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Representacion de sonidos de la tos para deteccion de COVID en Trabajos de
2021-2022

Numero de articulos que las utilizan

] AN Q o @] N o
<<O @Q O$ O& VQ /\/Q Oé\
< & & &
O @)
o
& 9
N .
& o
o” 9,

K N\

Técnica de carcateizacion

Figura 15 Proporcién de representacion de sefal acustica de tos

En este trabajo se extraen 33 coeficientes por técnica de caracterizacion de audio (MFCC, Espectrogramas
de Mel, Chorma), puesto que en el trabajo de (Andreu-Perez, 2021) se expone que utilizar este nimero de
caracteristicas obtiene buenos resultados de prediccion automatica de COVID-19 con sonidos de la tos.
Para construir el vector de entrada de la red neuronal se abordan dos tipos de representaciones,

bidimensional y tridimensional las cuales se describen a continuacion.

4.4.1 Tensor 2D

Abarca dos dimensiones, considerando que se extraen 33 coeficientes por cada técnica de caracterizacién
(MFCC, Chroma, Espectrogramas de Mel) se conforma un tensor de (Tamafo de la ventana x 33 x 1). Tal y

como se muestra en la figura 16.
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Frecuencias, bandas,

coeficientes

No. Coeficientes por representacion

Figura 16 Tensor que abarca dos dimensiones

En donde:

* Tamafo de la ventana= Arreglo de la seial correspondiente al tamafo de la ventana calculada

como adecuada.

* 33 =Numero de coeficientes que se extraen por cada sefial de audio (muestra).

* 1= Representaciéon: MFCC 6 Chroma 0 Espectrograma de Mel (1 canal).

4.4.2 Tensor 3D

Abarca tres dimensiones, considerando que extraen 33 coeficientes por cada técnica de caracterizacién
(MFCC, Chroma, Espectrogramas de Mel) se conforma un tensor de (Tamario de la ventana x 33 x 3). Tal y

como se muestra en la figura 17.

En donde:

* Tamafo de la ventana= Arreglo de la sefial correspondiente al tamafio de la ventana calculada

como favorable.

* 33 =Numero de coeficientes que se extraen por cada sefial de audio (muestra).
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* 3= Representacion: MFCC, Chroma , Espectrograma de Mel (3 canales).

Frecuencias,
bandasy
coeficientes

Ventana

Figura 17 Tensor que abarca tres dimensiones

4.4.3 Representacion unidimensional

En el capitulo 2 subtema 2.4.1.1 se describieron otras técnicas de caracterizacion, las cuales son utilizadas
en este trabajo. Emolarge, 1s10_paraling y GeMAPSvb01. Esta representacidn consta de un vector de un
conjunto de descriptores de la seiial de audio en forma de vector. Esta representacién es unidimensional,
puesto que cada sefial de acustica de un conjunto de audio tiene su equivalente en descriptores acusticos
segln sea el conjunto que se extraiga. Este proceso de la extraccidn de caracteristicas se obtiene por medio

de la herramienta de OpenSmile (Eyben F. W., 2010) en el lenguaje de programacion Python.

4.5 Técnicas de balanceo de clases

En este subtema se aborda el punto “Transformacion” de la metodologia integral propuesta en el capitulo

1, subtema 1.6.

Se aplicaron técnicas de balanceo de clases para las clases minoritarias de la base de datos, con la finalidad

de disminuir sesgos de clasificacion y aplicar técnicas de generacién de datos sintéticos.
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En la figura 18 se muestra como la base de datos utilizada en este trabajo la cual se describe en el subtema
4.1 presenta desbalanceo de clases, en donde la clase minoritaria es la positiva y la clase mayoritaria es la
negativa, es decir que hay mds datos de personas negativas a COVID-19. Las técnicas que se utilizaron en

este trabajo se definen en el capitulo 2, en el subtema 2.3.

1400 A

1200 A

1000 A

800

600 1

400

200 A

Negativo
Positivo

class_name

Figura 18 Proporcién de instancias por clases de base de datos utilizada en este objeto de estudio (CICESE)

El desbalanceo de clases se pretende abordar con diferentes técnicas de balance de datos, con técnicas
convencionales de submuestreo y sobremuestreo que funcionan como base para otros algoritmos de
balanceo de clases. Asi mismo, se utilizan técnicas de aumento de datos las cuales, consideran los formatos

de audio originales de la clase minoritaria para aplicar modificaciones y obtener nuevas muestras.

Por ultimo, se prueba con generacidn sintética a través de aprendizaje automatico, especificamente con

autoencoder.

Estas técnicas se utilizaron en este trabajo ya que son las encontradas en la revisién del estado del arte
de capitulo 3 subtema 3.1y 3.2, las cuales corresponden a técnicas de balanceo de clases convencionales,

por aumento de datos y por generacidn sintética. A continuacién, se describen detalladamente.
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4.5.1 Técnicas convencionales

ROS (Random Oversampling): Es la técnica de sobremuestreo basica en el que su algoritmo se basa en
seleccionar de forma aleatoria instancias de la clase minoritaria para igual el nimero de instancias para la
clase mayoritaria. En la figura 19 se muestra la proporcidn de clases aplicando ROS a la base de datos

utilizada.

3500 A

3000 A

2500

2000

1500 1

1000

500 4

class_name

Figura 19 Proporcidén de instancias aplicando ROS: 0 es clase Negativa y 1 es clase Positiva

RUS (Random undersampling): Es la técnica de submuestreo basica en el que si algoritmo al contrario de
ROS elimina instancias aleatoriamente de la clase mayoritaria hasta igualar el nimero de instancias de la
clase minoritaria. En la figura 20 se muestra la proporcién de clases aplicando RUS a la base de datos

utilizada.

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique): Es la técnica de sobre muestreo que genera

muestras sintéticas se afiaden a la clase minoritaria, o la clase que contiene menor nimero de muestras.

SMOTE Utiliza el espacio de caracteristicas para generar nuevas muestras gracias a la interpolacién entre

las muestras de la clase minoritaria que se encuentra juntas.



54

1750 A

1500 A

1250 1

1000 A

750 A

500 A

250 A

class_name

Figura 20 Proporcién de instancias aplicando RUS: O es clase Negativa y 1 es clase Positiva

El algoritmo base de SMOTE se describe a continuacion:

1. Seobtiene el nimero de instancias totales de las clases predictoras, en este caso objeto de estudio

es la clase positiva y negativa a COVID-19.

2. Se selecciona de forma aleatoria una instancia de la clase minoritaria.

3. Se calcula la diferencia de distancia entre el vector de caracteristicas de la instancia minoritaria
seleccionada y sus k vecinos mas cercanos (instancias vecinas mas cercanas). La diferencia se
multiplica por un valor aleatorio entre 0 y 1 (0,1] y se suma el vector de caracteristicas anterior,

como se expresa en la ecuacién 7 (Chawla, 2002).

x'=x+rand(0,1) * | x — k| (7)

Donde x’ es la nueva instancia sintética generada por SMOTE, x es la instancia minoritaria seleccionada
aleatoriamente, rand (0,1) es el numero aleatorio entre 0 y 1, el subindice k representa los k vecinos mas

cercanos. En lafigura 21 se representa graficamente lo anterio

En la figura 22 se muestra la proporcion de clases aplicando SMOTE a la base de datos utilizada.



Ejemplo con k =4 .
x11

x10

Instancia sintética

rand(0,1)

O

x21

Figura 21 Representacion grafica de SMOTE con k=4
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Figura 22 Proporcién de instancias aplicando SMOTE: 0 es clase Negativa y 1 es clase Positiva
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ADASYN (Adaptative Synthetic Sampling): Esta técnica agrega instancias sintéticas a la clase minoritaria

como SMOTE, sin embargo, esta técnica se decide el nimero de instancias sintéticas generadas para,

muestras de dificil aprendizaje, es decir, que se puede cambiar de forma adaptativa la frontera de decision
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para centrarse en los ejemplos dificiles de aprender (Hinojosa Cardenas, 2015). El algoritmo base (He,

2008) se describe a continuacion:

1. Se determinan el nimero de instancias de la clase mayoritaria N~ y la clase minoritaria, N*. Se
establece un umbral para decidir el grado maximo de desequilibrio de clases. El nimero total de

muestras sintéticas a generar se determina por la ecuacion 8.

G=(N"— N*)« (x—t) (8)

2. Se selecciona de forma aleatoria una instancia minoritaria y se calcula la distancia entre los k
vecinos mas cercanos y la relacion r; se calcula como A; / k, posteriormente se normaliza como en

la ecuacion 9.

r, <= Er_;': (9)

Continuamente las muestras sintéticas totales para cada x; serdn g; = 1, * G, después se itera
de 1 a g; para generar muestras como SMOTE tomando en cuenta la ecuacién 6. En la figura 23
se representa graficamente. Donde x’ es la nueva instancia sintética generada por ADASYN, x es la
instancia minoritaria seleccionada aleatoriamente, rand (0,1) es el niUmero aleatorio entre 0y 1.Y

el subindice k representa los k vecinos mas cercanos.

Ejemplo con k =8
Clase minoritaria
A Clase mayoritaria

x11

Instancia sintética

d(0,1)
. ran A
A x18

Figura 22 Representacion grafica de ADASYN

x21
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En la figura 24 se muestra la proporcion de clases aplicando ADASYN a la base de datos utilizada

3500 A

3000 ~

2500

2000

1500

1000 +

200 4

class_name

Figura 23 Proporcidn de instancias aplicando ADASYN: O es clase Negativa y 1 es clase Positiva

4.5.2 Aumento de datos

Noise: En esta técnica se agrega ruido blanco a muestras de audio de la clase minoritaria para generar
muestras de audio nuevas e igualar el nimero de instancias de la clase minoritaria. Se agrego un factor de
ruido de 0.5. El algoritmo para calcular la sefial aumentada de una muestra original con ruido blanco es el

siguiente:

1. Obtener el vector numérico de la sefial de audio con la libreria Librosa (McFee, 2015) en Python.

2. Calcular el ruido de la seal, que es igual a la desviacién estdndar del vector de numérico de la seial

original.

3. Calcular la sefial aumentada con ecuacion 10.

noise = signal + noise = factor (10)
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Ddnde signal es el vector nimero de la sefial original, Noise corresponde al paso dos, y factor es igual a

0.5. En la figura 25 se observa un ejemplo de agregar ruido a una sefial de audio de una muestra positiva

a COVID-19.
Original signal:_Positivo_5.wav
10
0.5 A
a) 0.0
_05 -
-1.0 — . - . . :
0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time
Augmented signal:noise_Positivo_5.wav
104
b) 0.5
0.0 A
_05 -
-1.0 1
0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time

Figura 24 Ejemplo de agregar ruido blanco a una sefial de audio de una muestra positiva. a) Sefial original. b) Sefial
con ruido blanco factor 0.5

Pitch scaling: Esta técnica cambia la frecuencia de la sefial para generar una nueva muestra para la clase
minoritaria, con la finalidad de igualar nimero de muestras con la mayoritaria. Se agregaron 2 semitonos
en la sefal original para lograr el cambio de frecuencia en muestras originales. El algoritmo para calcular

la sefial aumentada de una muestra original con cambio en escala de tono es el siguiente:

1. Obtener el vector numérico y la frecuencia de muestreo de la sefial de audio con la libreria Librosa

(McFee, 2015) en Python.

2. Agregar los semitonos definidos a la sefial original tomando en cuenta su frecuencia de muestreo, con

la funcion pitch_shift de la sublibreria effects de Librosa (McFee, 2015).
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En la figura 26 se observa un ejemplo de agregar 2 semitonos a una sefial de audio de una muestra positiva

a COVID-19.

Original signal:_Positivo_3.wav

1.0 1

0.5 1

0.0 1

—0.5 1

—-1.0 1

0.000 0.050 0.100 0.150 0.200
Time

Augmented signal:Pitchscaling_Positivo_3.wav

1.0

b) 0.5
0.0 1

—0.5 4

=1.0 1

0.000 0.050 0.100 0.150 0.200
Time

Figura 25 Ejemplo de agregar 2 semitonos a una sefial de audio de una muestra positiva. a) Sefial original. b) Sefial
con cambio de escala de tono

Time strech: El estiramiento de tiempo cambia la velocidad del sonido, al contrario que Pitch scaling esta
técnica no cambia el tono de la sefial original. Se estira el tiempo de la sefial de audio al 20% es decir con
un factor de estiramiento de 0.2. Para generan muestras para la clase minoritaria, con la finalidad de
igualar nimero de muestras con la mayoritaria. El algoritmo para calcular la sefial aumentada de una

muestra original con estiramiento de tiempo es el siguiente:

1. Obtener el vector numérico de la sefial de audio con la libreria Librosa (McFee, 2015) en Python.

2. Agregar el estiramiento de tiempo con factor 0.2, con la funcién Time_strech de la sublibreria effects

de Librosa (McFee, 2015).
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En la figura 27 se observa un ejemplo de agregar estiramiento de tiempo en un 20% de una sefial de audio

de una muestra positiva a COVID-19.

Original signal:_Positivo_3.wav

1.0 7

0.5 1

0.0 7

_0.5 -

—-1.0

T T T T T
0.000 0.050 0.100 0.150 0.200
Time

Augmented signal:TimeStrech Positivo 3.wav

1.0

b) 0.5 1

0.0

_0.5 -

—1.0 1

T T T T T T
0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time

Figura 26 Ejemplo de agregar un estiramiento de tiempo con factor 0.2 a la sefial de audio de una muestra positiva.
a) Sefial original. b) Sefial con estiramiento de tono

Random gain: La ganancia aleatoria toma la forma de onda de la sefial y la multiplica con un factor
aleatorio entre un rango establecido, en este caso se utilizé de 0 a 1, esto cambia la amplitud de la sefial,
por ende, el volumen que las personas perciben en el audio generado. Se generan muestras para la clase
minoritaria, con la finalidad de igualar nimero de muestras con la mayoritaria. El algoritmo para calcular

la sefial aumentada de una muestra original con ganancia aleatoria es el siguiente:

1. Obtener el vector numérico de la sefial de audio con la libreria Librosa (McFee, 2015) en Python.

2. Multiplicar el factor aleatorio entre (0 y 1) por la sefial original.

En la figura 28 se observa un ejemplo de multiplicar un factor aleatorio entre (0 y 1) a una sefial de

audio de una muestra positiva a COVID-19
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Original signal:_Positivo 5.wav

L0

0.5

0.0

a)
—0.5

0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time

Augmented signal:RandomGain_Positivo_5.wav

b) o4

0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time

Figura 27 Ejemplo de multiplicar una ganancia aleatoria entre (0,1) por la seiial de audio de una muestra positiva. a)
Sefial original. b) Sefial con ganancia aleatoria

Polarity inversion: La inversidn de polaridad toma la forma de onda de la sefial y la multiplica por -1, esto
cambia la polaridad de la sefial, por ende, se intercambia el tipo positivo de la seial para su igual en
negativo y al revés. Se generan muestras para la clase minoritaria, con la finalidad de igualar numero de

muestras con la mayoritaria. El algoritmo para calcular la sefial aumentada de una muestra original con

ganancia aleatoria es el siguiente:

1. Obtener el vector numérico de la sefial de audio con la libreria Librosa (McFee, 2015) en Python.

2. Multiplicar -1 por la sefial original.

En la figura 29 se observa un ejemplo de multiplicar por -1 una seinal de audio de una muestra positiva a

COVID-18.
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Original signal:_Positivo_5.wav

1.0
0.5
0.0 7
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0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time
Augmented signal:Polaritylnversion_Positivo_5.wav
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b) 0.0
-0.5
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0.000 0.050 0.100 0.150 0.200 0.250
Time

Figura 28 Ejemplo de invertir la polaridad de la sefial de audio de una muestra positiva. a) Sefial original. b) Sefial
con polaridad invertida

4.5.3 Generacion sintética

VAE: El autocodificador variacional se utilizd para generar muestras sintéticas para la clase minoritaria a
través de aprendizaje automatico, especificamente se utilizaron dos arquitecturas de red, un codificador
y un decodificador. En la figura 30 se presenta el VAE general utilizado en este trabajo. En la figura 31 se
muestra la arquitectura de codificador, y en la figura 32 el decodificador. Esta arquitectura de VAE se
tomd de (Velardo, 2021), puesto que presenta un curso completo para la generacidn sintética de audio

con VAE, el cual se analizé durante el desarrollo de este trabajo de investigacion.

Model: "autocencoder”

Layer (type) Output Shape Param #
“encoder_input (Inputiayer) [(iore, 28, 28, 1)] &
encoder (Functional) (None, 2) 186116
decoder (Functional) (None, 28, 28, 1) 121537

Total params: 227,653
Trainable params: 226,821
Mon-trainable params: 832

Figura 29 Arquitectura general del VAE utilizado para generar muestras sintéticas de clase minoritaria



Model: "encoder”
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Layer (type)

Qutput Shape

Connected to

encoder_input (InputLayer)
encoder_conv_layer 1 (Conv2D)

encoder_relu_ 1 (ReLU)

[(None, 28, 28, 1)]
(None, 28, 28, 32)

(None, 28, 28, 32)

encoder_bn_1 (BatchNormalizati (Nene, 28, 28, 32)

on)
encoder_conv_layer 2 (Conv2D)

encoder_relu 2 (Rell)

(None, 14, 14, @4)

{None, 14, 14, 64)

encoder_bn_2 (BatchNormalizati (None, 14, 14, 64)

on)
encoder_conv_layer_3 (Conv2D)

encoder_relu 3 (Rell)

(None, 7, 7, 64)

(None, 7, 7, 64)

encoder_bn_3 (BatchNormalizati (None, 7, 7, 64)

on)
encoder_conv_layer_4 (Conv2D)

encoder_relu_ 4 (Rell)

(None, 7, 7, 64)

(None, 7, 7, 64)

encoder_bn_4 (BatchNormalizati (None, 7, 7, 64)

on)

flatten (Flatten)

mu (Dense)

log variance (Dense)

encoder_output (Lambda)

(None, 3136)
(None, 2)
(None, 2)

(None, 2)

128

18496

256

36928

256

36928

256

6274

6274

["encoder_input[@][e]"]
["encoder_conv_layer_1[8][8]"]

["encoder_relu_1[@][@]"]

["encoder_bn_1[@][8]"]
["encoder_conv_layer 2[@][@]"]

["encoder_relu_2[@][@]"]

["encoder_bn_2[8][8]"]
[ "encoder_conv_layer 3[@][@]']

["enceder_relu_3[@][@]"]

["encoder_bn_3[8][8]"]
[ "encoder_conv_layer_4[@][@]"]

["enceder_relu_4[@][@]"]

["encoder_bn_4[@][@]"]
[flatten[8][@]"]
["flatten[8][8]"]

[‘mu[e][e]",
"log_variance[8][8]"]

Total params: 186,116
Trainable params: 185,688
Non-trainable params: 448

Figura 30 Arquitectura de red de codificador de la sefial de audio
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Model: "decoder™

Layer (type) Output Shape Param #
“decoder_input (Inputlayer) [(None, )1 o
decoder_dense (Dense) {None, 3136) 29488
reshape (Reshape) (None, 7, 7, 64) @
decoder_conv_transpose_laye (MNone, 7, 7, 64) 36928

r_1 (Conv2DTranspose)

decoder_relu 1 (ReLU) {None, 7, 7, 64) a
decoder_bn_1 (BatchMNormaliz (MNone, 7, 7, 64) 256
aticon)

decoder_conv_transpose laye (None, 14, 14, 84) 36928

r_2 (ConvZDTranspose)

deceder_relu_2 (Rell) (None, 14, 14, 64) @
decoder_bn_2 (BatchMormaliz (None, 14, 14, 84) 256
ation)

dececder_conv_transpose_laye (None, 28, 28, 64) 36928

r_3 (Conv2DTranspose)

decoder_relu_3 (ReLU)} (None, 28, 28, 64) @
decocder_bn_3 (BatchMormaliz (None, 28, 28, 64) 256
ation)

decoder_conv_transpose_laye (None, 28, 28, 1) 577

r_4 (Conv2DTranspose)

sigmoid layer (Activation) (None, 28, 28, 1) a

Total params: 121,537
Trainable params: 121,153
Mon-trainable params: 384

Figura 31 Arquitectura de red de decodificador de la sefial de audio

En este trabajo de tesis como ya se analizd anteriormente la clase mayoritaria es la clase negativa y la
minoritaria es la positiva, para abordar el problema de desequilibrio de clases a través de esta técnica de

generacion sintética de audio por VAE se utilizaron dos enfoques, el primero, aumentar la clase positiva
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con datos sintéticos para posteriormente entrenar con CNN y el segundo enfoque, aumentar clase positiva

y clase negativa. A continuacion, se describe las implicaciones de cada enfoque.

Aumentar clase positiva

e Datos de entrenamiento de VAE: Este conjunto de datos se conformo el 70% las muestras de audio
positivas de la BD CICESE las cuales pertenecen a la clase minoritaria, segmentadas por la técnica

de comparador de histéresis digital.

Estos datos se caracterizaron con espectrogramas de Mel, los cuales funcionaron como datos de
entrada del codificador de la arquitectura de VAE obteniendo como salida del decodificador

espectrogramas sintéticos aprendidos por el modelo variacional.

e Tiempo de entrenamiento del VAE: El tiempo que se tarddé entrenando el modelo con los

espectrogramas de la clase positiva fue de 6 horas.

e Generacion sintética: Se consideraron el 70 % de muestras del conjunto de datos CICESE, para
determinar el nimero de muestras faltantes de la clase minoritaria para igualar clase mayoritaria.
Sabiendo el numero de muestras faltantes se seleccionaron aleatoriamente datos de prueba de
los espectrogramas originales para obtener a través del modelo entrenado el nimero exacto de

espectrogramas sintéticos.

e Datos de entrenamiento de CNN con tensor 3D: De los espectrogramas generados sintéticamente
por VAE se convirtieron en audio a través del uso de la libreria de Librosa. Posteriormente se
conformd una nueva BD la cual contiene audios sintéticos y originales de la clase positiva, ademas
del 70% de los audios originales de clase negativa segmentos con la técnica de comparador de

histéresis digital.

e C(lasificacion con CNN con tensor 3D: Una vez que se obtuvo el conjunto de entrenamiento
conformado por datos sintéticos y originales para clase positiva, y el 70% de los audios negativos,
se caracterizo la sefial de audio para realizar la clasificacion automatica con una CNN con tensor
3D. Esta arquitectura y clasificaciéon (CNN con tensor 3D) se detalla en el siguiente subtema de este

capitulo.
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Aumentar clase positiva y negativa

e Datos de entrenamiento de VAE: Este conjunto de datos se conformo el 40% las muestras de audio
negativas de la BD CICESE las cuales pertenecen a la clase mayoritaria, segmentadas por la técnica

de comparador de histéresis digital.

Estos datos se caracterizaron con espectrogramas de Mel, los cuales funcionaron como datos de
entrada del codificador de la arquitectura de VAE obteniendo como salida del decodificador

espectrogramas sintéticos aprendidos por el modelo variacional.

e Tiempo de entrenamiento del VAE: El tiempo que se tardé entrenando el modelo con los

espectrogramas de la clase negativa fue de 8 horas.

e Generacidn sintética: La finalidad de generar audio sintético es igualar el nimero de muestras
para la clase positiva y negativa, sin embargo, en este enfoque sélo se tomd el 30% de los datos
negativos puesto que se desea generar el 30% mas de los datos para considerar el audio sintético
gue pertenece a clase positiva generado con el enfoque anterior y asi obtener el mismo niumero
de muestras en ambas clases. Sabiendo el nimero de muestras faltantes se seleccionaron
aleatoriamente datos de prueba de los espectrogramas originales para obtener a través del

modelo entrenado el nimero exacto de espectrogramas sintéticos.

e Datos de entrenamiento de CNN con tensor 3D: De los espectrogramas generados sintéticamente
por VAE se convirtieron en audio a través del uso de la libreria de librosa. Posteriormente se
conformd una nueva BD la cual contiene audios sintéticos y originales de la clase positiva, ademas
del 40% de los audios originales de clase negativa y el 30% de datos sintéticos negativos generados

con este enfoque.

e C(lasificacion con CNN con tensor 3D: Una vez que se obtuvo el conjunto de entrenamiento
conformado por datos sintéticos y originales para clase positiva y negativa, se caracterizo la sefial

de audio para realizar la clasificacién automatica con una CNN con tensor 3D.

Esta arquitectura y clasificacién (CNN con tensor 3D) se detalla en el siguiente subtema de este

capitulo.
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4.6 Clasificacion automatica

La clasificacién automatica es la tarea de determinar si una muestra de tos es positiva o negativa a COVID-
19 a través del entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico con datos, para este objeto de
estudio a partir del preprocesamiento y caracterizacién de la sefial de audio de muestras de toses de

pacientes sanos y enfermos de COVID-19.

En este subtema se aborda el punto “Clasificacion” de la metodologia integral propuesta en el capitulo 1,

subtema 1.6.

4.6.1 CNN

Se utilizd una red convolucional profunda para la clasificacién de muestras de tos positivas y negativas a
COVID-19. Una CNN es el algoritmo de aprendizaje automatico mas utilizado para analizar espectrogramas
por su capacidad de aprender aspectos espaciales como lo son las imagenes. Como se describe en el
capitulo 2 subtema 2.5, se puede aprovechar tener diversos canales, es por esto que se utiliza esta
caracteristica en este trabajo con dos variantes, una de entrada bidimensionales y otra para entrada

tridimensionales (2D y 3D) como se describen en el subtema 4.4 de este capitulo.

a) CNN con dos canales

La arquitectura para la red convolucional profunda para entrada bidimensional se observa en
la tabla 6. Esta arquitectura se construyé con la libreria disponible en Python de Keras y

TensorFlow (Géron, 2022).

a) CNN con tres canales

La arquitectura para la red convolucional profunda para entrada tridmensional se observa en la
tabla 7. Esta arquitectura se construyd con la libreria disponible en Python de Keras y

TensorFlow (Géron, 2022).
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Number

Block 1

Block 2

Block 3

Block 4

GA

Out
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Number
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Tabla 6 Arquitectura CNN con tensor 2D

Layer Name

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Global Average

Dense + Softmax

Tabla 7 Arquitectura CNN con tensor 3D

Layer Name

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + RelLu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + RelLu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Convolution + Relu
MaxPooling
Dropout (0.2)

Global Average

Dense + Softmax

Output Shape

(32, 16)
(171,16)
(171,16)

(170, 32)
(85,32)
(85,32)

(84,64)
(42, 64)
(42, 64)

(41,128)
(20,128)
(20,128)

(3648)
(2)

Output Shape

(32, 343,16)
(16, 171,16)
(16,171,16)

(15, 170, 32)
(7,85,32)
(7,85,32)

(6,84,64)
(3,42, 64)
(3,42, 64)

(2,41,128)
(1,20,128)
(1,20,128)

(3648)

(2)

68

Learning Params
208

n/n
n/n

16448

1002

Learning Params

208
n/n
n/n

16448

1002
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Cada bloque convolucional se compone de las siguientes capas:

e Capas convolucionales con unidades lineales rectificadoras (ReLU): En esta capa se RelLU retienen
los valores positivos de la entrada y reduce los valores negativos a cero (Nair, 2010). Las
dimensiones que se establecen como entrada corresponde a la fila, columna y canales (ya sea

bidimensional o tridimensional).

e (Capa de agrupacién maxima (Max pooling) (Christlein, 2019): Ensefia a la red convolucional

identificar patrones similares, aunque existan diferencias, pero no significativa.

e Capa de abandono (Dropout) (Srivastava, 2014): Establecido en un 0.2, el cual significa que el 20%
del aprendizaje de las neuronas de la capa anterior serd olvidado, esto evita el sobre ajuste en el

entrenamiento.

Las capas seguidas aplican transformaciones al resultado de los 4 bloques anteriores de capas CNN para la

capa final:

e (Capa de agrupacion promedio global (GA — Global Average) (Akhtar, 2020). En esta capa de
agrupacion se reemplazan las capas conectadas por la CNN. Generando un mapa de caracteristicas
para cada clase proveniente de la Ultima capa de la convolucién, para calcular el proemdio de cada
capa de caracteristicas y el vector que resulta de esta operacion es la entrada de la siguiente capa

que es la densa + softmax.

e (Capa densa: esta capa tiene como resultado la salida, que son las clases con las que se entrend el
modelo (una salida por clase). Mds softmax (Zufiga-Lopez, 2020): Es funcidén que se encarga de

hacer la eleccidn o clasificacidon de las entradas.

4.6.1.1 Auto ML

Auto machine learning se utiliza para la optimizacién de parametros en un modelo de aprendizaje
automatico. En este trabajo se utilizé la herramienta HyperOpt para la busqueda de hiperparametros que
funcionaran mejor con la CNN. HyperOpt es un paquete de Python que utiliza el algoritmo Tree-based

Parzen Esimtors (TPE) para seleccionar hiperparametros de modelo que optimizan una funcidn objetivo
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definida por el usuario. Simplemente definiendo la forma funcional y los limites de cada hiperparametro,

TPE busca de manera exhaustiva pero eficiente a través del hiperespacio complejo para alcanzar valores

Optimos (Bergstra, 2013). TPE es un algoritmo secuencial que aprovecha la actualizacidon bayesiana y sigue

la siguiente secuencia. Se utilizé la funcién hyperopt.fmin(): Funcidn objetiva para ejecutar Hyperopt. Sigue

el siguiente algoritmo:

1.

Entrenar un modelo con un conjunto hiperparametros.

Dividir los valores de nuestra funcion objetivo observados en grupos "buenos" y "malos”.

Calcular P(x|bueno) / P(x| malo).

Determinar los hiperparametros que maximizan.

Ajuste de modelo usando los hiperparametros del paso.

Repetir los pasos 2 a 5 hasta un criterio de parada.

4.6.2 Random forest

En el algoritmo de Random forest se describe en el capitulo 2 en el subtema 2.5. En te trabajo se utiliza a

través de la herramienta de Weka (Hall, 2009). El cual es un software que permite la experimentacion con

algoritmos de aprendizaje automatico (Corso, 2009).
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Capitulo 5. Resultados

En este capitulo se exponen los resultados obtenidos en el preprocesamiento, representacion, balanceo
de clases y clasificacion automatica de senales acusticas de la tos, el cual en este caso se enfoca en la

deteccidon de COVID-19.

En este subtema se aborda el punto “Medicidn” de la metodologia integral propuesta en el capitulo 1,

subtema 1.6.

5.1 Preprocesamiento: segmentacion

La segmentacidon es la técnica de dividir y seleccionar la informacidn especifica de una sefial de audio.
Como ya se analizo, realizar la segmnetacién permite entrenar a los algoritmos con informacién atil. En
este caso con segmnetos de toses Unicamente, dejando de lado segmentos que no contienen informacion
para predecir automaticamente el COVID-19. Los segmentos sin tos, suelen contener ruido, esto propicia
sesgos en la prediccidn. En este trabajo se aplicaron 3 técnicas de segmentacién de la sefial de audio para
la tos con la finalidad de identificar informacidn precisa, como es la tos. Estas técnicas de describieron en

capitulo 4 subtema 4.2.

La evaluacion y comparativa de las técnicas de segmentacidn aplicadas a base de datos CICESE-UT3 se

presentan a continuacion.

Es importante observar la duracion de los segmentos resultantes de cada técnica de segmentacion, ya que
es deseable que la técnica no genere fragmentos de audio cortos o demasiado largos, para que la duracion

sea consistente y esto se debe reflejar en una duracién de estandar pequena.

En la tabla 8, se presentan las estadisticas de duracion de los segmentos de las muestras de audio
obtenidas con la segmentacion por cambio de intensidad e intervalos de deteccién de silencio. Ademas,
se muestran las estadisticas de duracién utilizando segmentacidn por descomposicion de modo empirico

(EMD) y la segmentacién con comparador de histéresis digital.
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Tabla 8 Estadisticas de duracidn de segmentos por técnica cambio de intensidad e intervalos de deteccidn de silencio,
EMD y comparador de histéresis digital

Numero,
muestras

Positivos

Negativos

Numero,
muestras

Positivos

Negativos

Numero,
muestras

Positivos

Negativos

Segmentacion: cambio de intensidad e intervalos de deteccion de silencio

14,023 Tiempo de Minimo(s) | Maximo(s) | Promedio(s)
muestras segmento(s)
POSItiVOS | 1 tal promedio(s) | 0.14 1.23 0.45
3,751 P ' ' :
Negativos Total desviacion
10,272 estandar(s) 0.05 0.64 0.17
Segmentacion: EMD
6166 Tiempo de Minimo Maximo(s) | Promedio(s)
Muestras segmento(s) (s)
Positivos 1.976| Total promedio (s) 0.30 0.81 0.51
Negativos Total desviacion
4,190 estandar(s) 0.08 0.32 0.15
Segmentacion: Comparador de histéresis digital
14,596 Tiempo de Minimo(s) | Maximo(s) | Promedio(s)
muestras segmento(s)
Positivos 5,005 521 promedio (s)|  0.22 0.48 0.30
Negativos Total desviacion
9,591 estandar(s) 0.04 0.20 0.08

Desviacion
estandar(s)

0.32

0.17

Desviacion
estandar(s)

0.41

0.56

Desviacion
estandar(s)

De acuerdo a las estadisticas anteriores de la tabla 8 se observa como la técnica de segmentacién del

comparador de histéresis digital hace que los segmentos obtenidos de las toses presenten menor

desviacidn estandar (destacado en azul), lo cual significa que el tamafio de los segmentos en duracidn no

estés tan alejados de la media, es decir que no hay tanta diferencia en duracién de los segmentos.

Evaluar las técnicas de segmentacidon es importante para determinar el rendimiento de la técnica, la

evaluacion que se aplicod en este trabajo se describe en capitulo 4 subtema 4.2.1. Los resultados de la

evaluacion de las tres técnicas de segmentacion se presentan en la tabla 9.



73

Tabla 9 Evaluacion de técnicas de segmentacion utilizada en base de datos CICESE

Cambio de intensidad e ol e T

Métrica intervalos de deteccion e s e ae s EMD
. . histéresis digital
de silencio
Exactitud 85.64% 88.64% 86.64%
Precision 87.6% 93.35% 88.66%
Medida F1 84.95% 89.0% 86.84%
Tiempo de ejecucion 8 horas 4 horas 6.9 horas

De acuerdo a la tabla 9 se observa que la segmentacidn de los audios de la base de datos CICESE, muestra
mejores resultados al utilizar la técnica por comparador de histéresis digital en Medida F1 con 89.0%
respecto a las técnicas por EMD y por cambio de intensidad e intervalos de deteccidn de silencio. La

técnica de segmentacion que presenta una Medida F1 mas baja con 84.95% es por EMD.

La evaluacién de la segmentacidn manual y automatica se presentan en la tabla 10. La segmentacion para
ambas técnicas se hizo con una muestra de 30 audios para verificar la diferencia en sensibilidad y

especificidad.

Tabla 10 Comparacidn de evaluacion de segmentacidn manual y automatica con comparador de histéresis digital

Segmentacion manual

Métrica Resultado | Tiempo de duracion al realizar segmentacion

Sensibilidad 100%

12 horas
Especificada 100%

Segmentacion automatica: comparador de histéresis digital

Sensibilidad 84.38%
1 hora
Especificidad 93.35%
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En la tabla 10 se observa que los mejores resultados de sensibilidad y especificidad se obtienen
segmentado manualmente las toses, sin embargo, la duracidn para segmentar 30 audios es de 12 horas,
en comparacion de utilizar la segmentacion automatica, el tiempo es menor de 1 hora. Considerando que
el total de muestras es de 1105 se tardaria alrededor de 442 horas para realizar la segmentacién de todas
las muestras de toses, esto resultaria en un proceso deficiente. Por esto, se optd por utilizar la
segmentacion automatica. Ademas, que, en ambientes reales, si esta metodologia se pretendiera utilizar
en dispositivos moéviles o sistemas de computo actuales, la segmentacién manual no podria llevarse a cabo
dentro del proceso ya que la idea principal seria automatizar procesos, y hacer segmentacion forma

manual no resultaria en un proceso eficiente ni automatico.

5.1.1 Marco de tiempo

Para obtener el tamafio de la ventana adecuada de los audios de los segmentos obtenidos por la técnica
de comparador de histéresis digital se llevd a cabo el proceso descrito en el subtema 4.3 del capitulo 4. La
distribucion de los datos segmentados con la técnica de comparador de histéresis digital de la base de

datos CICESE se observa en la figura 33.

Los datos no siguen una distribucién normal estandar de acuerdo a la prueba K*2 de D’Agostino
(D'agostino, 1990) que calcula la curtosis y asimetria a partir de los datos. Lo cual significa para este
conjunto de datos que, al realizar la prueba de dos colas con un 5% de significancia, no haya datos en la

cola del limite inferior.

Sin embargo, de acuerdo al grafico anterior, la linea punteada verde representa el limite inferior aceptado
en segundos de los segmentos, siendo el limite inferior de la cola de la distribucion de los datos igual al
2.5% de significancia y la linea punteada roja marca el limite superior en segundos de la duracién de los
segmentos aceptados en un 97.5% de significancia. Y la linea roja con nombre PDF tedrico (Probability

Density Function), son los valores de que deberia seguir la funcién de la distribucion normal.

Para calcular el tamafo de la ventana adecuada se considera la férmula del capitulo 4 subtema 4.3 en
dénde para la BD CICESE, la frecuencia de muestreo de las muestras de audio obtenida por la libreria

Librosa es de 16,000. El tiempo de duracién maxima de las muestras es de 2.4 segundos.
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Segmentos de audio

—— POF tedrico
---- 2.5%
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Figura 32 Histograma de duracion de los segmentos con comparador de histéresis digital de base de datos CICESE

Considerando lo anterior y el calculo del tamafio favorable de la ventana es de 344 muestras de la sefial,
esto equivale a un marco de tiempo de 0.93 segundos para los segmentos por comparador de histéresis
digital obtenidos con la base de datos CICESE. Los segmentos que presentan una duracion maxima de 0.93
segundos estaran cortadas. Las muestras que duran menos de 0.93 segundos el marco sera rellenado a la

derecha de los datos con ceros para completar el marco de 344 muestras de la sefial.

5.2 Caracterizacion y clasificacion

La caracterizacién de sefiales acusticas extrae determinadas propiedades de la sefial, como se definié en

capitulo 4 subtema 4.4. A continuacion, se presenta la evaluacién de la representacion con una CNN con

tensor 2D y 3D.

5.2.1 CNN con tensor 2D

La arquitectura de CNN con tensor 2D se presenta en la tabla 6. Y el formato de entrada de la CNN se
constituye de la siguiente forma: (numero de coeficientes extraidos, tamafio del marco de tiempo con

representacion MFCC o Chroma o Espectrograma de Mel) = (33, 344, 1)
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Los resultados se presentan en la tabla 11 utilizando segmentos obtenidos con comparador de histéresis

digital de la base de datos de CICESE.

Tabla 11 Resultados de arquitectura CNN con tensor 2D

Caracterizacion y coeficientes

utilizados Exactitud
33 de Mfcc, 33 Mel, 33 Chroma Entrenamiento: 0.65
(99 caracteristicas) Prueba: 0.66
33 Mfccs Entrenamiento: 0.39

Prueba: 0.43

Entrenamiento: 0.39

33 Espectrogramas de Mel Exactitud de Prueba: 0.39

Entrenamiento: 0.67

33 Chroma Prueba: 0.67

De acuerdo a los resultados anteriores de la tabla 11, se observa que utilizar 33 descriptores Chroma para
los segmentos de CICESE obtenidos por comparador de histéresis digital tiene mejores resultados con una
exactitud de 0.67 respecto a utilizar MFCC y Espectrogramas de Mel. Sin embargo, utilizar las 3
caracteristicas a la vez en un formato bidimensional, obtiene una exactitud de prueba de 0.65. Sigue siendo

mejores resultados al sélo utilizar la caracterizacién Chroma.

5.2.2 CNN con tensor 3D

La arquitectura de CNN con 3 tensores se presenta en la tabla 7. Y el formato de entrada de la CNN se
constituye de la siguiente forma: (nimero de coeficientes extraidos, tamafo de la ventana, representacion
MFCC y Chroma y Espectrograma de Mel) = (33, 344, 3). Los resultados se presentan en la tabla 12

utilizando segmentos obtenidos con comparador de histéresis digital de la base de datos de CICESE.

En la figura 34 se muestran las matrices de confusion de cada experimento, adjuntada de los resultados

de sensibilidad y especificidad.



Tabla 12 Resultados de arquitectura CNN tensor 3D
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<. Particion de
Representacion y Marco de A
- . datos Parametros de Resultados de -
Segmentos numero de tiempo . . . Meétricas de prueba
.. Entrenamiento/ entrenamiento entrenamiento y prueba
coeficientes adecuado
Prueba
Mfccs, Epoca.S: 300 . .
Espectoerfamas Batch_size =128 Exactitud de Porcentaje de certeza:
(CICESE P de l%/lel 50 Prueba Optimizer=adam Entrenamiento: 67.666
segmentos Chroma 401 80 Entrenamiento Metricas de 0.94444441 Precision: 0.619
EMD) ' entrenamiento = Exactitud de Prueba: Recall: 0.598
33 coeficientes exactitud, 0.676669 Medida F1: 0.678418
Medida F1
Mfccs, Epocas: 300
(CICESE Espectogrfamas Batch_size =128 Exactitud de Porcentaje de certeza:
segmentos de Mel 50 Prueba Optimizer=adam Entrenamiento: 76.541
comparador Chroma 344 80 Entrenamiento Metricas de 0.9763617515563965 Precision: 0.742
histéresis entrenamiento = Exactitud de Prueba: Recall: 0.710
dogital) exactitud, 0.7654109597206116 Medida F1: 0.720
33 coeficientes Medida F1
Mfccs, Epoca§: 750 . .
Espectogrfamas Batch_size =12 Exactitud de Porcentaje de certeza:
(CICESE audios P de I%/Iel 20 Prueba Optimizer=adam Entrenamiento: 58.93719806763285
completos) Chroma 9999 80 Entrenamiento Metricas de 0.5700483322143555 Precision: 0.575
P entrenamiento = Exactitud de Prueba: Recall: 0.561
exactitud, 0.5723214149475098 Medida F1: 0.552

33 coeficientes

Medida F1
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Figura 33 Matriz de confusién y sensibilidad, especificidad de resultados de tabla 14. a) Segmentos con EMD, b)
Segmentos con comparador de histéresis digital. C) Segmentos completos
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De acuerdo a la tabla 12 y figura 34, segmentar la BD de CICESE con muestras clinicamente validadas por
la prueba qRT-PCR y probar en la CNN con tensor 3D es mejor respecto a los resultados de la clasificacion

con CNN con tensor 2D con la técnica de segmentacidn por comparador de histéresis digital.

CNN con tensor 3D presenta una sensibilidad de 53.92% y una especificidad de 87.98%. Como ya se analizd
antes, esta técnica de segmentacién hace que los segmentos de las muestras acusticas de tos no sean tan

variables en duracion.

La sensibilidad mas baja con 34.44% corresponde a utilizar los audios completos, es decir, los audios si
utilizar técnicas de segmentacion para entrenar CNN con tensor 3D. La especificidad mds baja corresponde

de igual forma a utilizar audios complementos para entrenar la CNN con tensor 3D, presentado 77.77%.

5.3 Balanceo de clases y clasificacion

Las técnicas de balanceo de clases para abordar el problema de desequilibrio de clases son 3 tipos, lo
cuales se basan en técnicas convencionales, generacion por aumento de datos y generacion sintética por
VAE. Utilizar técnicas de balanceo de clases se utilizaron con la finalidad de equilibrar las clases, es decir
tener el mismo nimero de instancias para la clase positiva y negativa de la BD CICESE con segmentos

obtenidos por comparador de histéresis digital.

5.3.1 Técnicas convencionales

Las técnicas de balanceo de clases convencionales que se utilizaron en este trabajo fueron: ROS, RUS,
SMOTE, ADASYN. Con la finalidad de equilibrar el nUmero de muestras segmentadas por comparador de
histéresis digital de las clases del conjunto de datos CICESE. Para la clasificacion automatica se utilizo la
red CNN con 3 canales, con las caracteristicas de MFCC, Espectrogramas de Mel y Chroma, con un marco
de tiempo de 344 muestras de sefial calculado en el subtema 5.1.1 de este capitulo. Del total de los datos
el 20% fue para prueba y el 80% para entrenamiento en dénde se aplicaron las técnicas de balance. Los
resultados de entrenamiento con datos balanceados se presentan en la tabla 13. En la figura 35 se

presentan las matrices de confusién de los resultados de conjunto de prueba o test.



Tabla 13 Resultados de entrenamiento de CNN con 3 tensores con datos de BD CICESE segmentados utilizando balance por técnicas convencionales

Técnica de balanceo

RUS

ROS

SMOTE

ADASYN

Representacion y
numero de
coeficientes

Mfccs,
Espectogrfamas de
Mel
Chroma

33 coeficientes

Mfccs,
Espectogrfamas de
Mel
Chroma

33 coeficientes

Mfccs,
Espectogrfamas de
Mel
Chroma

33 coeficientes

Mfccs,
Espectogrfamas de
Mel
Chroma

33 coeficientes

Parametrons de entrenamiento

Epocas: 300
Batch_size =128
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 300
Batch_size =128
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 300
Batch_size =12
Optimizer=adam
Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 300
Batch_size =12
Optimizer=adam
Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Resultados de
entrenamiento y prueba

Exactitud de
Entrenamiento: 0.93
Exactitud de Prueba: 0.57

Exactitud de
Entrenamiento: 0.92
Exactitud de Prueba: 0.58

Exactitud de
Entrenamiento: 0.93
Exactitud de Prueba: 0.62

Exactitud de
Entrenamiento: 0.85
Exactitud de Prueba: 0.63

Métricas de prueba

Porcentaje de certeza: 57.35
Precision: 0.57
Recall: 0.58
Medida F1: 0.56

Porcentaje de certeza: 58.26
Precision: 0.56
Recall: 0.56
Medida F1: 0.56

Porcentaje de certeza: 62.37
Precision: 0.57
Recall: 0.56
Medida F1: 0.56

Porcentaje de certeza: 63.19
Precision: 0.57
Recall: 0.55
Medida F1: 0.54
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De acuerdo a la tabla 13y figura 39. Los resultados de aplicar técnicas convencionales mostraron que, para
la BD CICESE segmentada con el comparador de histéresis digital, SMOTE presenta el mejor resultado
considerando las demas técnicas aplicadas para balancear los datos, con una sensibilidad de 34.10% y
especificidad de 78.01%. La técnica de ADASYN tiene la sensibilidad mas baja con 26.79%. RUS presenta la

especificidad mas baja con 55.46%.

5.3.2 Técnica de aumento de datos (Data augmentation)

Las técnicas que se implementaron son: Noise, Time strech, Pitch Scaling, Random gain, Polarity inversion.
Se utilizaron en los segmentos de la BD de CICESE obtenidos por segmentacién por comparador de
histéresis digital, ademas del marco de tiempo de 344 muestras de la seial calculado en el subtema 5.1.1
de este capitulo. La caracterizacidon de los datos es por MFCC, Espectrograma de Mel, y Chroma en la
representacién 3D, utilizando 33 coeficientes por cada técnica de caracterizacion. Los resultados de

balanceo por aumentacién se encuentran en tabla 14.

En la figura 40 se presentan las matrices de confusion de los resultados de conjunto de prueba o test.

De acuerdo a la tabla 14 y figura 36. Los resultados de aplicar técnicas de aumento de datos mostraron
que, para la BD CICESE segmentada con el comparador de histéresis digital, Pitch scaling, Time strech y
Random gain presentan el mejor resultado de sensibilidad y especificidad respecto a las demas técnicas
aplicadas para balancear los datos. Picth scaling tiene una sensibilidad de 55.24% y especificidad de
82.40%. Time strech con una sensibilidad de 51.28% y especificidad de 85.18%. Random gain con una
sensibilidad de 51.04% vy especificidad de 94.67%. La especificidad mas baja corresponde a utilizar
aumento de datos a clase positiva utilizando Polarity inversion. Aunque la sensibilidad mas baja
corresponde a Random gain con 51.04% forma parte una de las técnicas que mejores resultados presenta,

porque la especificidad es la mas alta.



Tabla 14 Resultados de entrenamiento de CNN con tensor 3D con datos segmentados de BD CICESE utilizando balance de clases por aumento de datos

Experimentos con segmentos
comparador de histéresis digital

Noise 0.5

Random gain2a8

Time strech 0.8

Pitch Scaling 10

Polarity inversion

Particion de datos Entrenamiento/ Prueba

Del total de los datos se consideraron el
50% de los datos dénde: 20 Prueba
80 Entrenamiento

Del total de los datos se consideraron el
50% de los datos dénde:
20 Prueba
80 Entrenamiento

Del total de los datos se consideraron el
50% de los datos dénde:
20 Prueba
80 Entrenamiento

Del total de los datos se consideraron el
50% de los datos dénde :
20 Prueba
80 Entrenamiento

Del total de los datos se consideraron el
50% de los datos dénde :
20 Prueba
80 Entrenamiento

Parametros de entrenamiento

Epocas: 100
Batch_size =128
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 100
Batch_size =128
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 100
Batch_size =12
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 100
Batch_size =12
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Epocas: 300
Batch_size =12
Optimizer=adam

Metricas de entrenamiento =
Exactitud, Medida F1

Resultados de
entrenamiento y prueba

Exactitud de
Entrenamiento: 0.98
Exactitud de Prueba: 0.68

Exactitud de
Entrenamiento: 0.73
Exactitud de Prueba: 0.7

Exactitud de
Entrenamiento: 0.79
Exactitud de Prueba: 0.6

Exactitud de
Entrenamiento: 0.78
Exactitud de Prueba: 0.68

Exactitud de
Entrenamiento: 0.55
Exactitud de Prueba: 0.55

Métricas de
prueba

Porcentaje de
certeza: 68.52
Precision: 0.68
Recall: 0.68
Medida F1: 0.68

Porcentaje de
certeza: 72.93
Precision: 0.78
Recall: 0.72
Medida F1: 0.71

Porcentaje de
certeza: 68.29
Precision: 0.70
Recall: 0.68
Medida F1: 0.67

Porcentaje de
certeza: 68.87
Precision: 0.70
Recall: 0.68
Medida F1: 0.68

Porcentaje de
certeza: 55.05
Precision: 0.55
Recall: 0.55
Medida F1: 0.54
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Figura 35 Matriz de confusién de resultados de con conjunto de prueba. CNN con 3 tensores entrada con segmentos de comparador de histéresis digital de BD CICESE.
a) Noise. b) Random gain. c) Time strech. d) Pitch Scaling. e) Polarity inversion
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5.3.3 Generaciodn sintética por autoencoder (VAE)

Los Autoencoder variacionales permiten generar muestras sintéticas de audio a partir de arquitectura de
red como, codificadores y decodificadores. En este trabajo se balancearon las clases generando muestras
sintéticas de audio para la clase minoritaria, la cual es la positiva. Sin embargo, también se generaron
muestras negativas sintéticas, para observar el comportamiento de entrenamiento de la CNN con tensor
3D cuando se tiene datos generados sintéticamente para ambas clases. Los datos con que se generaron
muestras sintéticas con VAE son los segmentos obtenidos por el comparador de histéresis digital de la BD

CICESE. Los resultados se observan en la tabla 15.

Tabla 15 Resultados de entrenamiento de CNN con tensor 3D con datos segmentados de BD CICESE utilizando

balance de clases por generacidn sintética por VAE.

Experimentos con
segmentos comparador
de histéresis digital

Generacidn sintética a

clase positiva para igual

el numero de instancias
en clase negativa

Generacidn sintética a
clase positiva y negativa.
Se generaron muestras
sintéticas para clase
positiva hasta igual clase
negativa y
posteriormente Se aplico
RUS para clase negativa
y se agregaron datos
faltantes para igualar
nuamero de instancias en
clase positiva.

Representacion

MFCC, Chroma,
Espectograma de
Mel.

33 caracteristicas,
ventana de 344

MFCC, Chroma,
Espectograma de
Mel.

33 caracteristicas,
ventana de 344

Conjunto de
entrenamiento
y prueba

20 Prueba
80
Entrenamiento

20 Prueba
80
Entrenamiento

Parametros de
entrenamiento

Epocas: 150
Batch_size =32
Optimizer=adam
Metricas de
entrenamiento =
sensibilidad,
especificidad

Epocas: 150
Batch_size =32
Optimizer=adam
Metricas de
entrenamiento =
sensibilidad,
especificidad

Resultados

Especificidad de
Entrenamiento:
0.96
Sensibilidad de
Entrenamiento:
0.96
Especificidad de
Prueba: 0.66
Sensibilidad de
Prueba: 0.66

Especificidad de
Entrenamiento:
0.93
Sensibilidad de
Entrenamiento:
0.93
Especificidad de
Prueba: 0.64
Sensibilidad de
Prueba: 0.64

De acuerdo a la tabla 15. Los resultados de los experimentos de generacidn sintética de audio para
balancear las clases a través de VAE, mostraron que generar audio sintético solo en la clase positiva para

igual el nimero de muestras de la clase negativa que es la mayoritaria es mejor que agregar datos
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sintéticos en clase positiva y negativa, considerando agregar un 30% de datos sintéticos de clase negativa

y generar datos sintéticos de clase positiva hasta igual el nimero de instancias en ambas clases.

5.4 Técnicas de balanceo de clases con Auto ML

Tomando en cuenta los resultados de la clasificacidn y las distintas técnicas de balanceo de clases sobre el
conjunto de datos de CICESE segmentados con el comparador de histéresis digital se aplicé Auto ML, para

encontrar los hiperparametros que optimizarian mejor entrenamiento de la CNN con tres tensores.

El espacio de busqueda de los pardmetros se presenta a continuacion:

Dropout 1: con posibles valores de 0.25 a 0.75 para el primer bloque de capa de abandono CNN.

e Dropout 2: con posibles valores de 0.25 a 0.75 para el segundo bloque de capa de abandono CNN.

e Dropout 3: con posibles valores de 0.25 a 0.75 para el tercer bloque de capa de abandono CNN.

e Dropout 4: con posibles valores de 0.25 a 0.75 para el cuarto bloque de capa de abandono CNN.

e Batch_size: con posibles valores de 64 y 128, el cual es el tamafio del lote de muestras que se

toman para entrenar la red para entrenar la red.

Optimizador: con posible eleccién de adadelta, adam, rmprop.

En la tabla 16 se encuentran los resultados de sensibilidad y especificidad recopilados con mejores
resultados para cada una de las técnicas de balanceo de clases sin utilizar auto ml y utilizando esta

herramienta de optimizacion en la CNN con tensor 3D. En azul se remarcan el mejor resultado.

Considerando los resultados de la tabla 16, en la figura 37 se encuentra la matriz de confusién de los
resultados de especificidad mas alto, correspondiente a aplicar la técnica de balanceo de clases SMOTE
utilizando los hiperpardmetros encontrados con Auto ML. Con un conjunto de prueba con 886 instancias

en clase negativa y 248 en clase positiva
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Tabla 16 Recopilacion de mejores resultados de técnicas de balanceo en clase positiva utilizando CNN con tensor 3D y auto ml, en BD CICESE segmentada por
comparador de histéresis digital

Entrenamiento de CNN

Entrenamiento de CNN con resultado de busqueda de Hiperparametros

Dropout 2:0.2

Dropout 3:0.2

Dropout 4:0.2
Batch_size :128
Optimizer:adam

Dropout 2:0.57
Dropout 3:0.39
Dropout 4:0.53
Batch_size :128
Optimizer:rmsprop

con AUTO ML
Técnica de
balance en
segmentos . . Tiempo Hiperparametros
con Hlpe.rf)arametros Meétricas de Métricas de ejecucion | encontrados con Resultados en el
utilizados en . Resultados . .
comparador entrenamiento entrenamiento de auto auto ml para CNN conjunto de prueba
. CNN 3D
de hitersis ml con tensor 3D
digital en
CICESE
SMOTE Epocas: 300 Exactitud, Sensibilidad=34.10% sensibilidad, 23 horas Epocas: 68
Dropout 1:0.2 Medida F1 Especificidad=78.01% especificidad Dropout 1:0.19
Dropout 2:0.2 Dropout 2:0.2
Dropout 3:0.2 Dropout 3:0.19
Dropout 4:0.2 Dropout 4:0.21
Batch_size :128 Batch_size :64
Optimizer:adam Optimizer_adam
Random gain, Epocas: 300 Exactitud, Sensibilidad=52.52% sensibilidad, 27 horas Epocas: 300 Sensibilidad=61.14%
Time strech, Dropout 1:0.2 Medida F1 Especificidad=87.41% especificidad Dropout 1:0.18 Especificidad=61.14%
Pitch scaling Dropout 2:0.2 Dropout 2:0.19
(aumento en Dropout 3:0.2 Dropout 3:0.21
clase positiva, Dropout 4:0.2 Dropout 4:0.22
utilizando las Batch_size :128 Batch_size :128
3 técnicas) Optimizer:adam Optimizer:adam
VAE en clase Epocas: 150 Exactitud, sensibilidad, 39 horas Epocas: 300 Sensibilidad=1.37%
positiva Dropout 1:0.2 Medida F1 especificidad Dropout 1:0.476 Especificidad=99.75%
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Utilizar la herramienta de callbacks para guardar el mejor resultado de entrenamiento funciono mejor que
no utilizar, puesto el modelo que guardo la herramienta de callback presenta una sensibilidad de 18.14%
y especificidad de 93.90% al entrenarlo con 68 épocas. Si no se utiliza callback para SMOTE se tiene una

sensibilidad de 1.9% y una especificidad de 99.02% en el conjunto de prueba.
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400

True label

300

True
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100

False True
Predicted label

Sensibilidad=18.14%

Especificidad=93.90%

Figura 36 Matriz de confusidn para SMOTE con callback en modelo de entrenamiento, con resultado de 68 épocas

5.5 Clasificacion con Random Forest

Conjuntamente a la clasificacion con CNN con 3 tensores se realizd el experimento de los conjuntos de
caracteristicas extraido con Open smile mencionados en capitulo 4, subtema 4.4.3 con la clasificacion del

algoritmo de Random forest en weka.

En la clasificacion con Weka primero se extrajo un conjunto de caracteristicas con ayuda de Open smile,
el cual corresponde al archivo de configuracion de GEMAPSVO01, el contiene 63 caracteristicas. Al utilizar
la herramienta de weka con el archivo de GEMAPSVO01b con 63 caracteristicas por cada instancia de la de
base datos CICESE segmentada con la técnica del comparador de histéresis digital, se emplea el método

de balanceo de clases resample con un porcentaje de muestra de 70% con el algoritmo de aprendizaje
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automatico Random Forest a validacidn cruzada de 10 folds se obtienen como resultado la matriz de

confusion de la figura 38. DAnde para calcular sensibilidad y especificidad se considera lo siguiente:

e FN=329
e FP=366
e TP=2136
e TN=2173
800
700
False
600
] 500
=
o
5 400
l—
300
True

200

100

False True
Predicted label

Especificidad=86.65%

Sensibilidad=85.58%

Figura 37 Matriz de confusion de weka con caracteristicas GEMAPSV01b clasificando con Random forest

Continuamente se evaluaron el conjunto de caracteristicas Emolarge y I1s10_paraling extraidos de los
segmentos por comparador de historiéis digita de la base de datos CICESE. En la tabla 17. Se observan los

resultados de sensibilidad y especificidad utilizando el algoritmo de Random forest de weka.
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Tabla 17 Resultados conjuntos de caracteristicas de Emolarge e Is10_aparaling clasificados con Random forest en
weka.

Numero de
Conjunto de
descriptores acusticos | Sensibilidad | Especificidad
caracteristicas
extraidos

Emolarge 6552 80.14% 78.34%

Is10_paraling | 1582 85.75% 83.13%

Los resultados de la tabla 17 correspondientes a los conjuntos de Emolarge y I1s10_parlaing muestran que
son menos prometedores que las 63 caracteristicas del conjunto de datos de GEMAPSvb01 extraidos de

los segmentos de la base de datos CICESE con la técnica de comparador de histéresis digital.

5.6 Sintesis de resultados

A continuacion, es se presenta en la tabla 18 los resultados obtenidos en la metodologia para deteccién
de COVID-19 por CNN con tensor 3D. Con la finalidad de resumir los resultados de los experimentos
realizados en este trabajo. Los resultados corresponden al conjunto de prueba. En azul se remarcan los

mejores resultados de cada tipo de técnica de balanceo de clases.

La tabla 18 muestra los resultados de sensibilidad y especificidad de las distintas técnicas de balanceo de
clases en la BD CICESE segmentada con la técnica de comprador de histéresis digital. Utilizar audios
segmentados sin balancear tiene una sensibilidad de 53.92% y especificidad de 87.98%. utilizar técnicas
convencionales hace que la sensibilidad y especificidad bajen, SMOTE es la técnica que en promedio de
sensibilidad y especificidad respecto a las demas consideradas como convencionales sea la técnica que
mejor resultados tiene con una sensibilidad de 34.10% vy especificidad de 78.01%. Aplicar técnicas de
balanceo de clases con aumento de datos, mejora la sensibilidad y especificidad que al tener la BD
desbalanceada. Se observa que Random gain sube la especificidad a 94.67%, y Pitch scaling mejora la
sensibilidad a 55.24%. Sin embargo, Time strech y Pitch scaling considerando el promedio de sensibilidad
y especificidad son las tecnicas de generacidén de datos que obtienen mejores resultados a comparacién
de aplicar Noise y Polarity inversion. Utilizar generacién de audio sintético por VAE para la clase positiva
hasta igualar el mismo nimero de instancia en clase negativa se observa que baja la sensibilidad y

especificidad que al no utilizar audio sintético en la clase positiva y tener BD desbalanceada.
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Tabla 18 Resumen de resultados con CNN tensor 3D
Metodologia con CNN con tensor Sensibilidad en conjunto de Especificidad en conjunto de
3D para BD CICESE: prueba prueba
Segmentacion por histéresis digital
CNN con tensor 3D (sin balance de 53.92% 87.98%
clases)

Segmentacion por histéresis digital CNN con tensor 3D: Balance por técnicas convencionales

ROS 52.17% 61.63%
RUS 60.76% 55.46%
ADASYN 26.79% 83.33%
SMOTE 34.10% 78.01%

Segmentacion por histéresis digital CNN con tensor 3D: Balance por técnicas de generacién

Noise 62.23% 74.76%

Time strech 51.28% 85.18%
Pitch Scaling 55.24% 82.40%
Polarity inversion 64.80% 45.37%
Random gain 51.04% 94.67%

Segmentacion por histéresis digital CNN con tensor 3D: Balance por generacion sintética
VAE 66.0% 66.0%
Mejores resultados de cada técnica de balance aplicando Auto ML a entrenamiento de CNN con tensor 3D
SMOTE 18.14% 93.90%
Random gain, Time strech, Pitch
scaling (aumento en clase positiva, 61.14% 61.14%
utilizando las 3 técnicas)

VAE en clase positiva 1.37% 99.75%

Considerando estos resultados de cada técnica de balanceo de clases se tomaron las mejores para
entrenar el modelo CNN con tensor 3D con pardmetros que se encontraron con la herramienta de auto ml
como los mejores para entrenamiento. Utilizar SMOTE sin balancear da como resultado 34.10% vy
especificidad de 78.01% utilizando los parametros encontrados con auto ml subié la especificidad a un
93.90% v a la sensibilidad a 18.14% esto significa que el modelo es mejor para detectar a los pacientes
negativos a COVID. Combinar las tres técnicas de generacion de datos que mejores resultados presentaron
(Random gain, Time strech y Pitch scaling) y entrenar la CNN con tensor 3D con los parametros

encontrados con auto ml da como resultado sensibilidad y especificidad de 61.14%, aqui se observa que
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aplicar auto ml baja el rendimiento del modelo. Balancear los datos con generacién sintética y entrenar
modelo con parametros encontrados con auto ml aumenta la especificidad a un 99.75% y disminuye la

sensibilidad a un 1.37%.

De lo anterior se resalta que utilizar parametros ajustados con auto ml Unicamente mejora la especificidad
con generacidn sintética, sin embargo, considerando sensibilidad y especificidad los mejores resultados
corresponden a SMOTE, puesto que la especificidad es de 93.90% y sensibilidad de 18.14% esto pone en
evidencia que el modelo CNN con tensor 3D es mas eficiente para detectar a pacientes sanos con datos
balanceados con SMOTE, sin embargo la sensibilidad es baja en contraste a que los datos no hubiesen sido

balanceados.

A continuacion, es se presenta en la tabla 19 los resultados obtenidos en la metodologia para deteccién

de COVID-19 por Random forest de weka. En azul se remarcan el mejor resultado.

Tabla 19 Resumen de resultados de Random forest de weka
Metodologia con Random Forest Sensibilidad en conjunto de Especificidad en conjunto de
de weka para BD CICESE prueba prueba
Segmentacion por comprador de
histéresis digital con Random 70% 71%
forest (sin balance de clases)
Balance por resample de weka con conjunto de datos segmentado por comprador de histéresis digital

Con descriptores de Emolarge

80.14% 78.34%
Con descript Is10 li
on descriptores I1s10_paraling 85 75% 83.13%
Con descriptores GEMAPSvb01 85.58% 86.65%

Segmentar BD CICESE con comparador de histéresis digital y clasificar con el algoritmo de Random forest
en weka obtiene 70% en sensibilidad y 71% en especificidad, sin que los datos estén balanceados.
Balancear los datos del conjunto de caracteristicas de GEMAPSvb01 con el algoritmo de RUS en weka
llamado “resample” tiene una sensibilidad de 85.58% y sensibilidad de 86%. Estos resultados muestran
gue aumenta la sensibilidad y especificidad respecto a no balancear la BD. Considerando los resultados de

tabla 21, balancear con resample de weka hace que mejore la sensibilidad, sin embargo, la especificidad
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baja, respecto a SMOTE con hiperparametros de auto ml, SMOTE obtiene un 93.90% y sensibilidad de
18.14%.

Considerando que la finalidad de realizar un modelo deteccién de COVID-19 o cualquier otra enfermedad
respiratoria, se desea que sea capaz detectar correctamente a los pacientes enfermos como enfermosy a
los sanos como sanos, entonces clasificar con Random forest y las caracteristicas de GEMAPSvbO01 parece
que da una sensibilidad (capacidad para detectar correctamente a los enfermos) y especificidad (capacidad
para detectar correctamente a los sanos) mejor que entrenar con CNN con tensor 3D y utilizar SMOTE

como técnica de balanceo de clases.

Sin embrago, clasificar con Random forest en weka presenta una limitacién la cual recae que los algoritmos
de la herramienta weka ya estan definidos y no se pueden manipular variables del algoritmo para ajustar

el entrenamiento.

En la figura 39 se observan los resultados de las técnicas utilizadas en la metodologia presentada en el

capitulo 4.
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Figura 38 Metodologia para deteccién clasificacion automatica de tos.

En azul estdn marcados los procesos que dieron mejor resultado respecto a las demds técnicas que se
probaron al realizar la tarea. Primero se segmentaron los datos de la BD, para segmentar los audios, a

través de identificar y seleccionar solo la informacién necesaria de un archivo de audio que es la tos, la
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técnica de por comparador de histéresis digital resulté ser mejor. Posteriormente se realiza el cdlculo de
los marcos de tiempo para balancear los datos con distintas técnicas de balanceo de las cuales en las
convencionales obtuvo mejores resultados con SMOTE, en aumentacién de datos Pitch scalind, Time
strech y Random gain entrenando con CNN con tensor 3D. Continuamente se aplica la busqueda de
hiperparametros para la red CNN con tensor 3D con auto ml para entrenar de nuevo la CNN con estos

pardmetros con los datos balanceados con SMOTE.

Clasificar con Random forest el conjunto de caracteristicas GEMPASvb01 balanceadas con resample de
weka es el mejor resultado de sensibilidad y especificidad obtenido para el objeto de estudio de este
trabajo. Sin embargo, la figura 39 muestra la metodologia que se puede seguir para clasificar una BD de
enfermedades respiratorias a través de la tos. Aunque no se haya mejorado los resultados de sensibilidad
y especificidad del estado del arte, la aportacion principal de este trabajo radica en la metodologia integral
de deteccidn de enfermedades respiratorias por tos, la cual no se presenta en ningun otro trabajo actual.
Ya que solo se centran en clasificar y no en enfatizar en metodologia que consideren sdlo la informacién
necesaria a través de la segmentacion, y abordando problemas comunes de las BD medicas como es el
desbalanceo. Ademads, que no se encontrd evidencia de que otros trabajos aborden la comparacién de
distintos tipos de balanceo de clases determinando que, para la tos, es mejor utilizar algoritmos
convencionales en vez de generacién sintética de audio para balancear los datos. Este trabajo aborda las
deficiencias que otros trabajos presentan como la utilizaciéon de segmentacién de tos y una propuesta de

evaluacidn de las técnicas de segmentacion, y la comparacion de balanceo con distintas técnicas.
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Capitulo 6. Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo ha pretendido disefiar una metodologia integral que permita la deteccién automadtica de
enfermedades respiratorias en las que una de su sintomatologia clave sea la tos. Abordando la principal
caracteristica que presentan las bases de datos médicas la cual, es el desbalanceo de clases, no enfatizar
soluciones a este problema trae sesgos de clasificacion para los modelos de aprendizaje automatico. Para
este caso de estudio se abordé el COVID-19 ya que ha sido la enfermedad que recientemente a impactado

a todo el mundo.

El objetivo general de esta investigacion fue desarrollar una metodologia de clasificacién para identificar
la presencia de COVID de tal modo que minimice el efecto negativo de contar con una base de datos

desbalanceada mejorando la sensibilidad y especificidad del modelo.

6.1 Conclusiones

Para lograr el objetivo de esta tesis se llevd a cabo un proceso de familiarizacién del base de datos que se
utilizaria en esta investigacion, la cual fue recopilada por CICESE-UT3, en ddnde las muestras que
conforman el conjunto de datos estan clinicamente validadas por la prueba gRT-PCR para deteccién del
SARS-Cov-2 (COVID-19). Esto permitid que el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

utilizados, aprendan patrones con caracteristicas reales del diagndstico de la enfermedad en cuestidn.

En el preprocesamiento de la sefial, se realiz6 una segmentacion de las sefiales acusticas de la tos con la
finalidad de obtener las partes de los audios que contienen la informacién Util para realizar la clasificacion.
La segmentacion se realizd con tres diferentes técnicas, comparador de histéresis digital EMD y cambio de
intensidad e intervalos de deteccion de silencio. De las cuales, de acuerdo a los resultados se observa que
la mejor técnica para segmentar silencios de toses y mantener la tos, es la técnica de comparador de
histéresis digital (ver Capitulo 5). Esta presenta una ventaja sobre las demas, la cual radica en obtener
segmentos de tos con duraciones similares entre todos los segmentos generados, lo que permite que los
segmentos no sean tan variables, esto beneficia a que la ventana favorable calculada abarque la mayor
cantidad de segmentos con base en su duracion (ver Capitulo 5, subtema 5.1.1). La técnica de
segmentacion por comparador de histéresis digital funciond mejor puesto que los audios originales no

contenian tanto ruido de fondo, haciendo que los cambios de amplitud de la sefial correspondieran
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mayormente a fragmentos de tos. Ademas, que considera la duracién especifica de tos y el tiempo de
inicio que se debe considerar como tos después que se encuentra un pico de amplitud en la sefial, esto
hace que los fragmentos se encuentren en un rango similar de duracién. A comparacion de las demas
técnicas de segmentaciéon que resultan en fragmentos muy grandes o muy pequeios, cortando o

generalizando duraciones de toses.

En la caracterizacidon de la sefial los resultados mostraron que la representacidn tridimensional en una CNN
obtiene mejores resultados aplicando la técnica de segmentacién por comparador de histéresis digital.
Esto se debe a que la arquitectura de CNN aprende mejor con una representacion tridimensional, con
técnicas de caracterizacion de audio las cuales se ha demostrado que son las que obtienen mejores
resultados al tratarse de clasificacion de senales acusticas, las cuales son los MFCC, Chroma, vy
Espectrogramas de Mel. Estas tres representaciones parecen aportar informacion complementaria y
organizadas en la estructura de CNN con tensor 3D permitiendo que el algoritmo pueda aprovechar la

informacidn en el aprendizaje de cada una de las representaciones (ver Capitulo 5, subtema 5.2.2).

Para abordar el problema de desbalanceo de clases, se utilizaron tres tipos de técnicas de balanceo para
entrenar la CNN con 3 tensores con los datos equilibrados. Los resultados arrojan que de las técnicas
convencionales SMOTE tiene mejor especificidad y sensibilidad (ver Capitulo 5, subtema 5.3.1). Para las
técnicas de aumento de datos considerando la modificacion de la forma de onda de la seial acustica, el
Random gain, Pitch scaling y Time strech incrementan la sensibilidad y especificidad (ver Capitulo 5,
Seccién 5.3.2). Por ultimo, utilizar VAE para generacion sintética de audio para la clase positiva resulto

mejor que agregar datos sintéticos para la clase positiva y negativa (ver Capitulo 5, subtema 5.3.3).

Con base en los resultados, para balancear base de datos de toses, resulta mejor utilizar técnicas
convencionales, si el objetivo es aumentar la especificidad de tamizaje para deteccién de enfermedades
respiratorias. Si la finalidad es balancear los datos y hacer que la prediccién de los algoritmos automaticos
sea mas robusta siendo capaz de detectar mas variedad de datos dentro de una misma clase se puede
considerar utilizar técnicas como Random gain, Pitch scaling y Time strech, obteniendo resultados de
sensibilidad y especificidad mds cercanos entre si. No se recomienda, utilizar generacidn sintética a través
de VAE para la clase mayoritaria, hace que existan sesgos en predicciones, aun asi, cuando se esperaba
gue aumentar datos a través de audio sintético para clase minoritaria y mayoritaria el aprendizaje fuese

mas robusto, esto no fue asi, la sensibilidad y especificidad es baja.
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Al obtener los mejores resultados para balancear clases en cada uno de los tipos de técnicas, se realizd
una busqueda automatica de hiperparametros con auto ml. Con la finalidad de encontrar los que
maximicen el rendimiento del modelo de CNN con las técnicas que de acuerdo a los resultados obtienen
mejor sensibilidad y especificidad. Los resultados arrojaron que entrenar la CNN con los parametros
encontrados con auto ml y con datos balanceados con SMOTE obteniendo una sensibilidad=18.14% y
especificidad de 93.90%, resultan mejores que combinar Random gain, Pitch scaling y Time strech, y que
utilizar VAE para generar audio sintético (ver Capitulo 5, subtema 5.3.4). Esto permite analizar que generar
datos sintéticos o modificados a partir de los originales incrementa el sesgo de clasificacion por las

perturbaciones que sufre la forma de onda de la sefial acustica de la tos.

Los resultados de utilizar otro conjunto de caracteristicas como lo es GEMAPSO1b entrenado con el
algoritmo de Random forest y con la técnica de balanceo de clases de resample arrojan una sensibilidad
de 86.65% y sensibilidad de 85.58% (ver Capitulo 5, subtema 5.5). Estos son los resultados de sensibilidad
y especificidad mas altos en comparacion de los resultados de las técnicas convencionales, por aumento

de datos, y generacidn sintética.

En la figura 40 se presenta la metodologia integral para deteccidén automdatica de COVID-19 a través de
analisis acustico de la tos, considerando las técnicas de segmentacidn, balanceo de clases, caracterizacion

y clasificacién automatica que mejores resultados presentaron.
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A diferencia de los trabajos reportados en los trabajos relacionados se decidid abordar la problematica del
desbalanceo de clases probando distintas técnicas. Y sobre todo la segmentacién de las toses, puesto que
de acuerdo a los resultados de la segmentacion utilizar toses completas o los archivos de audio sin
segmentar minimiza la sensibilidad y especificidad debido a que el modelo aprende caracteristicas
innecesarias de las partes donde hay silencios en los audios completos, metiendo ruido al entrenamiento

del modelo de CNN.

6.2 Contribuciones

Tras la realizacidon de este trabajo se realizaron contribuciones al estado actual de la predicciéon de

enfermedades respiratorias a través de la tos.

Usamos técnicas de segmentacion de audio para deteccion y extraccidn de tos. Esto permite extraer sélo

la informacidn necesaria para el aprendizaje en los modelos automaticos.

Presentamos un nuevo método de evaluacion de técnicas de segmentacién de audio, identificando el

método que con mejores resultados para segmentacién automatica de toses.

Presentamos una forma de calcular marcos de tiempo adecuados para cualquier conjunto de sefiales

acusticas como entrenamiento para algoritmos de aprendizaje automatico.

Identificamos las técnicas de caracterizacién de audio que mas se utilizan en el estado del arte, hasta este

momento. Abordando dos tipos de representaciones, bidimensional y tridimensional.

Evaluamos distintas técnicas de balanceo de clases, identificando que utilizar generacidn sintética y
modificacién de la forma de onda de la sefial de la tos no resultan favorables para la clasificacién de tos

saludable y no saludable.

Presentamos una propuesta de un método integral para deteccion automadtica de enfermedades

respiratorias a través de sonidos de la tos. Este método se encuentra en la figura 39. Del capitulo 5.
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6.3 Limitaciones

Una de las limitaciones importantes de este trabajo de tesis radica en que la base de datos que se utilizé
tiene muestras de una poblacidon especifica, en este caso de trabajadores y personal cercano a la

Universidad Auténoma de Nayarit, perteneciendo a un perfil especifico.

6.4 Trabajo futuro

Conforme se desarrolld este trabajo surgieron nuevas vertientes que podrian enriquecerlo, a pesar de que

no se desarrollaron quedan como propuesta para trabajo a futuro y se mencionan a continuacion:

En este trabajo de tesis se utilizd una base de datos de toses de COVID-19 positivas y negativas
clinicamente validadas, con la finalidad de proponer un método integral de clasificacion automatica de
tos, sin embargo, este método también podria funcionar para detectar toses enfermas y sanas de
enfermedades respiratorias. Como trabajo futuro se podria implementar otro conjunto de datos de
diversas enfermedades respiratorias, por ejemplo, al EPOC (Enfermedad respiratoria obstructiva),

influenza, nuevas variantes de COVID, asma, la fibrosis pulmonar, neumonia, cancer de pulmén, etc.

Otro enfoque que podria abordarse es la incorporacién de nuevas clases en el conjunto de datos, como:
datos demograficos, en donde se incluya, la edad de las personas, el sexo, los sintomas que presentan al
realizar la recoleccién de datos, condiciones de salud generales. Esto con la finalidad de analizar la
influencia de estos datos al clasificar enfermedades, aumentando la posibilidad de establecer relaciones

entre las clases, la cuales se pudieran explicar clinicamente.

De los trabajos relacionados en clasificacidn al parecer no se aborda la transferencia de aprendizaje, esto

pudiera permitir aprender de las caracteristicas de la tos en enfermedades respiratorias especificas.

Se pueden extender la BD con muestras de participantes de otro estado, o pais con la finalidad de probar
la metodologia con poblaciones que no tienen las ismas caracteristicas demograficas, socioecondmicas,

etc.
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