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Descripcion corta

El nivel de estrés en el personal sanitario es un problema que
va en aumento, mas aun, tras la pandemia. Desde el
sindicato de enfermeria SATSE se ha realizado una encuesta
durante los afos 2012, 2017 y 2021 para comprobar
precisamente algunos temas de salud mental por parte de los
profesionales de la salud. Este TFG propone el desarrollo
software para la implementacion de diferentes modelos de
clasificacion  automatica  utilizando herramientas de
aprendizaje automatico y técnicas de Procesamiento de
Lenguaje Natural (PLN). Concretamente se pretende
desarrollar un prototipo que a partir de los datos de
encuestas realizados a profesionales clinicos sea capaz de
determinar si el profesional se encuentra o no estresado.
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1 ESPECIFICACION DEL TRABAJO

1.1 Introduccion

A dia de hoy, una gran parte de la poblacion tiene constancia de la
desafortunada epidemia que se vividé a nivel mundial y que empez6 a principios del
afo 2020. ElI Coronavirus es una enfermedad infecciosa que cambidé el mundo
drasticamente y repercutié en la forma de vivir de la mayoria de personas. Ahora
mismo la epidemia fue declarada como finalizada el 5 de mayo de 2023 por la OMS
[1] y su impacto en la poblacion mundial va disminuyendo de manera progresiva si
comparamos los datos de personas infectadas que habia a mediados del 2020 con
los de ahora. Algo que cabe destacar es el papel importante que tuvo que
desempenar el personal sanitario a la hora de atender, cuidar y controlar a la gente
enferma de este virus. Sin embargo, esto ha tenido consecuencias, empezando por
el estrés y tension que tuvieron que sufrir, entre otros profesionales sanitarios, los
enfermeros y enfermeras durante esos meses de hospitales completos de enfermos,
pocas horas de suefio y en una constante exposicién a un virus que perjudica a la
salud de las personas. Un estudio realizado por el Sindicato de enfermeria SATSE
reveld que del 84% del personal sanitario que sufria de estrés en 2017, en 2021 ese
porcentaje aumentd al 85,71% [2]. Este porcentaje tan elevado repercute
negativamente tanto en la salud mental de los diferentes profesionales sanitarios
como en la atencion hacia el paciente y su seguridad. En este mismo estudio
también se observa un aumento del agotamiento emocional hasta un 77,56% y un
63% de enfermeros y enfermeras se sienten quemados de su trabajo. Todo esto
hace que incluso sufran sintomas de diferentes enfermedades como ansiedad, dolor

en la espalda, depresion, insomnio, entre otros muchos.
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llustracion 1.1 Grafica sobre el porcentaje de personal sanitario estresado/a

Los porcentajes mencionados anteriormente son un grave indicio de que el
sistema sanitario espanol ha pasado por un periodo complicado y el grado de
satisfaccion y realizacion de la gente que trabaja en este sector ha disminuido. Esto
no se puede ignorar ya que el sistema sanitario de Espafa se considera el octavo
mejor sistema de atencion sanitaria del mundo [3], ademas de la importancia que ha
adquirido la salud mental en las personas en estos ultimos anos. Por ello, la
propuesta de este trabajo consiste en detectar con mayor rapidez y eficacia estos
signos de cansancio y estrés en el personal a través de herramientas como la
Inteligencia Atrtificial y, para ser mas precisos, mediante diferentes métodos basados
en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN).

En esta memoria de trabajo nos centraremos en la implementacion, estudio y
comparaciéon de diferentes modelos de clasificacion binaria de etiquetas/clases para
determinar si el personal sanitario esta estresado o no utilizando herramientas de
aprendizaje automatico y técnicas de PLN. Para ello, se utilizé6 como conjunto de
datos una encuesta realizada por el SATSE a los enfermeros y enfermeras de
Espafa. Dicha encuesta consiste en una serie de preguntas de Si/No (“; Crees que

se ha empeorado la atencion que se presta en tu unidad/centro?”) o preguntas de

Escuela Politécnica Superior de Jaén 14
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valoracion (“Del siguiente material de proteccidén por favor, indicanos qué concepto
se adecua mas a la cantidad de material de proteccién del que disponias...”).

Con estos datos, se utilizaron varios modelos de clasificacion de etiquetas
implementados en librerias de Python como Scikit-Learn a través de un pipeline en
donde primero se aplica un TF-IDF y luego esos valores numéricos son introducidos
al modelo para entrenarlo. Después, se usaron los modelos del lenguaje con el fin
de mejorar las predicciones.

Como un pequefio acercamiento al PLN, se podria definir como una parte de
la Inteligencia Artificial que investiga y formula mecanismos computacionales vy
efectivos los cuales tienen como objetivo facilitar la interaccion entre las personas y
las maquinas mediante el empleo de un lenguaje mas natural y menos rigido y
restrictivo. Este campo del PLN ha ido evolucionando y su interés ha ido en aumento
debido al gran abanico de aplicaciones que tiene: traduccion automatica,
recuperacion de informacion, sistemas de busqueda de respuestas, extraccion de
conocimiento, reconocimiento y generacion del habla, etc. Por todas estas
aplicaciones, diversas entidades gubernamentales y negocios han puesto su
atencion en esta rama de estudio con el objetivo de optimizar tanto tiempo como

costes.

1.2 Objetivos del trabajo

Los diferentes objetivos que tiene esta propuesta son los siguientes:

e Realizar un estudio de los diferentes modelos de clasificacion y de las
diferentes técnicas de PLN y aprendizaje automatico aplicables a este
problema.

e Disenar y desarrollar un sistema para la clasificacion automatica del nivel de
estrés en el personal sanitario a través de la documentacion proporcionada
por el SATSE con el objetivo de poder predecir y clasificar si una persona esta
0 no estresada en su trabajo.

e Disenar e implementar una aplicacion que permita la visualizacion de los

resultados en una interfaz web de forma intuitiva y sencilla.
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e Redactar una memoria que recoja todo el trabajo desarrollado asi como los

manuales de instalacién y de usuario.

1.3 Antecedentes y estado del arte

Para realizar un sistema de clasificacion automatica del nivel de estrés, nos
apoyaremos sobre todo en los denominados modelos de lenguaje. El modelado del
lenguaje consiste principalmente en la aplicacién de diferentes técnicas estadisticas
y probabilisticas con el objetivo de, dada una frase o secuencia de palabras,
determinar la probabilidad de aparicion de alguna palabra en concreto o
proporcionar una prediccidén de las palabras que pueden aparecer en dicha frase [4].
Hay diferentes tipos o enfoques a la hora de realizar un modelo del lenguaje, desde
los que adoptan una perspectiva probabilistica a través del uso de N-gramas hasta
enfoques basados en redes neuronales mediante Word Embeddings o incluso

hibridos de los dos enfoques.

A lo largo de estos ultimos anos, el desarrollo y optimizacion de diferentes
modelos del lenguaje ha crecido de manera abrupta. Desde sus inicios en 2017 con
la propuesta de Google de la arquitectura de los Transformers [5][6], pasando por el
debut del Generative Pre-Trained Transformer (popularmente conocido por sus
siglas GPT) con 117 millones de parametros y basandose en la arquitectura de los
Transformers [7]. Siguiendo a este modelo surgié en 2018 el modelo del lenguaje
desarrollado por investigadores de Google el cual se llamaba Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (simplificando por sus siglas, BERT [8]) con 110
millones de parametros. En este trabajo se han utilizado diversos modelos los cuales
se basaron en esta arquitectura de Google como el Spanish BERT o Spanish
RoBERTa [9][10].

Pasando por numerosos modelos destacando GPT-2, LaMDA (Language
Model for Dialogue Applications) y el BigScience Large Open-science Open-access
Multilingual Language Model (BLOOM), llegamos al dia de hoy en donde los

parametros llegan a la escala de cientos de miles de millones (por ejemplo BLOOM
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con 176 mil millones de parametros) y la mayoria de estos sistemas y modelos estan
al alcance de cualquier usuario a través de diversos portales como Hugging Face o
spaCy para poder utilizarlos como modelos pre-entrenados para un posterior fine
tuning, proceso el cual es muy importante ya que la mayoria de los lenguajes de
modelos pre-entrenados han hecho uso de un corpus enorme en donde hay multitud
de palabras relacionadas con varios campos o materias. Si nuestro corpus es de un
campo muy especifico (en este caso, palabras relacionadas al ambito sanitario), va a
tratar esas palabras como tokens raros y eso va a hacer que su rendimiento sea
menor. Para evitar esto, antes de entrenar el modelo con nuestros datos, se realiza
un fine tuning para que asi el modelo se ajuste mejor al dominio que va a tratar [11].
También se conoce como domain adaptation y fue popularizado en 2018 por
ULMFIT [12], uno de las primeras arquitecturas neuronales en donde se aplico el
aprendizaje transferido en el PLN.

Y por ultimo, hay que hablar sobre el modelo de lenguaje que ha sido una
revolucion y ha dado a conocer al mundo entero el potencial del PLN y de los
modelos de lenguaje: el modelo GPT-4. Un modelo de lenguaje multimodal el cual,
aparte de poder recibir prompts de texto, también puede recibir imagenes, capturas
de pantalla o incluso bocetos a mano alzada. Cuenta con una mayor capacidad de
recibir inputs mas complejos y tiene un mejor rendimiento en comparacion a otros

modelos del lenguaje considerados como estado del arte [13].
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GPT4 GPT-3.5 LM SOTA SOTA
Evaluated Evaluated Best external LM Best external model (incl.
few-shot few-shot evaluated few-shot benchmark-specific tuning)
MMLU [49] 86.4 % 70.0% 70.7% 75.2%
Multiple-choice questions in 57 5-shot 5-shot 5-shot 5-shot Flan-PaLM [51]
subjects (professional & academic) U-PalLM [50]
HellaSwag [52] 95.3% 85.5% 84.2% 85.6
Commonsense reasoning around 10-shot 10-shot LLaMA (validation ALUM [53]
everyday events set) [28]
AI2 Reasoning 96.3 % 85.2% 85.2% 86.5%
Challenge (ARC) [54]
Grade-school multiple choice 25-shot 25-shot 8-shot PaLM [55] ST-MOE [18]
science questions. Challenge-set.
WinoGrande [56] 87.5% 81.6% 85.1% 85.1%
Commonsense reasoning around 5-shot 5-shot 5-shot PaLM [3] 5-shot PaLM [3]
pronoun resolution
HumanEval [43] 67.0% 48.1% 26.2% 65.8%
Python coding tasks 0-shot 0-shot 0-shot PaLM [3] CodeT + GPT-3.5 [57]
DROP [58] (F1 score) 80.9 64.1 70.8 88.4
Reading comprehension & 3-shot 3-shot 1-shot PaLM [3] QDGAT [59]
arithmetic.
GSM-8K [60] 92.0%* 57.1% 58.8% 87.3%
Grade-school mathematics 5-shot 5-shot 8-shot Minerva [61] Chinchilla +
questions chain-of-thought SFT+ORM-RL, ORM
reranking [62]

llustracion 1.3 Tabla comparativa del modelo GPT-4 con los demas modelos del

lenguaje [14]
1.4 Descripcién de la situacion de partida

Para el desarrollo de nuestro sistema de clasificacién automatica de estrés,
primeramente se ha contado con un conjunto de datos para el entrenamiento de
nuestro modelo o sistema. En nuestro caso, consiste en una hoja de calculo en
donde cada fila corresponde a un/a enfermero/a que ha respondido a una encuesta
realizada por el SATSE. Dicha encuesta se realiza cada 5 afos y las preguntas en
cuestion no suelen variar, a excepcién de la encuesta de 2021, en donde hay ciertas
preguntas con relacion al COVID-19 (Abreviatura comunmente utilizada para
referirse al virus del Coronavirus, proveniente del inglés COronaVirus Disease). En

resumen, las preguntas se dividen en 4 bloques:

e Datos generales: preguntas de aspecto general como el sexo, la

edad, provincia y afios de experiencia laboral.
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e Preguntas de caracter subjetivo sobre el entorno laboral antes de
la pandemia: orientadas a obtener informacion sobre la percepcion de
esa persona sobre su entorno laboral.

e Preguntas de caracter subjetivo sobre el entorno laboral durante
la pandemia.

e Preguntas objetivas sobre el padecimiento de sintomatologia

asociada al estrés laboral.

Nosotros, a la hora de entrenar el modelo, nos centraremos especialmente en

3 preguntas que pertenecen al segundo bloque. Estas preguntas son:

e ;Crees que estas estresado/a? — Q9
e ;Dirias que sientes agotamiento emocional? — Q11

e ;Dirias que estas quemado en tu trabajo? — Q13

Mas adelante se especificara de qué manera hemos trabajado con las
respuestas a estas preguntas pero hay que tener en cuenta que esas respuestas
actuaran como etiqueta o clase del conjunto de datos (en este caso, una etiqueta de
tipo binaria con dos unicas respuestas de si/no). Y por ultimo, los valores que se
utilizaran como input al entrenamiento sera la columna de “Observaciones” en
donde la gente expresa mediante lenguaje natural su pensamiento y postura frente

a la situacion que han vivido.

Q11 (Agotamiento Q13 (Quemado
Emocional) del trabajo)

Observaciones Q9 (Estrés)

“‘Nefasta gestion No No Si
de la pandemia...”

Tabla 1.1 Ejemplo de una instancia del conjunto de datos
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1.4.1 Preguntas sobre datos generales

Las preguntas de esta categoria tienen el propdsito de recoger datos
relacionados con la persona que esta realizando el cuestionario como por ejemplo el

sexo, la edad, provincia y anos de experiencia laboral.

e Sexo: esta variable se debe tener en cuenta ya que mas del 80% de
los profesionales de enfermeria son mujeres y este factor en espafia
tiene consecuencias como que un gran porcentaje de compagina tanto
una jornada laboral como familiar y que se presenta diferentes
expectativas de exito profesional con respecto a sus companeros
varones.

e Edad y experiencia profesional: estos aspectos suelen ir
directamente relacionados y podemos deducir cierto grado de
estabilidad laboral de la persona gracias a estos factores. También
cabe destacar que una persona con una gran experiencia laboral
posiblemente tenga mas responsabilidades y preocupaciones que otra
persona que sea mas novel en su trabajo

e Provincia: Espafia es un pais que esta compuesto de diversas
comunidades auténomas y cada una de ellas tiene una gestion del
sistema sanitario diferente. Por tanto, cada grupo tendra unas
condiciones distintas, en especial cuando ocurrié la pandemia ya que

el impacto de esta era mayor o menor en distintos puntos del pais.

1.4.2 Preguntas subjetivas sobre el entorno laboral antes de la
pandemia

Este grupo de preguntas se preguntaba al personal sobre las condiciones
laborales y su entorno en el intervalo de tiempo entre 2017 (cuando se realizé el
estudio anterior) y febrero de 2020. Las preguntas son las mismas que las del grupo

siguiente pero con la diferencia de que estas se queria obtener datos pre-pandemia.
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1.4.3 Preguntas subjetivas sobre el entorno laboral desde el
inicio de la pandemia

Esta categoria cuenta con 13 preguntas, las cuales se dividen en dos

subgrupos en funcién de lo que se preguntaba:

En las 8 primeras preguntas se queria obtener la opinion y perspectiva de los
entrevistados sobre el sistema sanitario espanol y las actuaciones directas de los

distintos profesionales de sus respectivas unidades.

De la pregunta 9 a la 13 se quiere consultar sobre la satisfaccion personal y el

estado fisico y mental de los distintos enfermeros y enfermeras.

Después de estas preguntas que estan presentes tanto en las preguntas
subjetivas antes de la pandemia y durante la pandemia, hay preguntas mas
especificas haciendo referencia a la situacion de la pandemia del Coronavirus. Un

[

ejemplo es el siguiente “jHas sentido miedo a contagiar a tus familiares y/o
amigos?” o “; Crees que tu estado de estrés ha aumentado al trabajar con pacientes
COVID?”, entre otros. También hay un apartado dedicado a preguntar sobre si estan
satisfechos con la cantidad de material de proteccion como mascarillas, guantes o

gel hidroalcohdlico.

1.4.4 Preguntas objetivas sobre sintomas de estrés

Al ser un cuestionario en donde el estado de estrés esta presente en la
mayoria de las personas encuestadas, es importante profundizar mas en el
problema y determinar qué sintomas son los mas frecuentes y a cuales hay que
prestar mas atencion. Dentro de estas preguntas se divide en una seccion donde se
pregunta sobre sintomas que afectan directamente al estado fisico como tensién
muscular o problemas de estbmago y otras donde se interroga sobre la percepcion
de la persona de sintomas emocionales y de conducta como un retraso en la

toma de decisiones o cambios de humor.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 21



Clasificacion automatica de nivel de estrés
William David Guerra Robledo en personal sanitario

1.4.5 Descripcion del entorno actual

Una de las muchas consecuencias que tuvo la pandemia fue el aumento del
porcentaje de abandono por parte del personal de enfermeria en muchos hospitales
debido al continuo estrés, a las condiciones precarias que tenian que vivir y, sobre
todo, a los pocos recursos que se les administraba a veces. Segun un estudio en el
que participaron alrededor de 67.000 trabajadores sanitarios de 21 paises, se
demostré que el porcentaje de trabajadores que mostraban sintomas de estrés fue
del 23,2%, la depresion del 22,8%, la ansiedad del 21,4% vy los trastornos del suefio
del 38% [39].

Uno de los objetivos que pretende cumplir este proyecto es el de proporcionar
al sistema sanitario, en especial al sector administrativo de los diferentes hospitales
y centros, una herramienta que permita detectar el estrés y agotamiento del personal
sanitario con mayor rapidez y precision con las consecuencias que tendria como por
ejemplo hacer una mejor toma de decisiones con respecto al entorno laboral, prestar
mas atencion a las necesidades del personal sanitario y fomentar una mejor relacién

entre los compaferos de trabajo.

1.5 Alcance

Los diferentes entregables que se incluiran en este proyecto son los

siguientes:

e Memoria: este documento contendra toda la informacion relativa al proyecto,
esto incluye los diferentes resultados, bibliografia, experimentacion, manuales
de uso del sistema resultante, entre otros.

e Cobdigo fuente: se incluira el cédigo del sistema con los que se llevaron a

cabo la experimentacion del proyecto.
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1.6

1.6.1

Resultados: tanto en la memoria como en el cddigo fuente debido a la
naturaleza de los ficheros con formato .ipynb (Jupyter Notebook) se incluira

los diferentes resultados obtenidos.

Hipotesis y restricciones

Hipétesis

Las principales hipotesis de las que se parte a la hora de realizar este TFG son las

siguientes:

1.6.2

Uso de modelos pre-entrenados del lenguaje: Cuando se trata de
experimentar con diversas técnicas y herramientas para desarrollar un
sistema de clasificacion binaria, se anticipa que los modelos que hayan sido
ajustados a partir de un modelo pre-entrenado con nuestro conjunto de datos
arrojaran mejores resultados en comparacién con el uso de clasificadores
binarios simples.

Analisis linguistico del corpus: Después de realizar un analisis al campo de
‘Observaciones’ mediante herramientas de PLN, dicho analisis nos dara una
mayor comprension de este corpus y, por tanto, se podra ajustar parametros a
la hora de entrenar el modelo con un mayor criterio.

Tamano del corpus: Se hace la suposicion de que a medida que aumente la
cantidad de instancias en el conjunto de entrenamiento, el modelo tendra un

mejor rendimiento en términos de prediccion y mejores resultados.

Restricciones

A la hora de desarrollar este TFG nos hemos encontrado con una serie de

restricciones que debemos abordar para finalizar el trabajo.
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La primera restriccion a tener en cuenta es el limite de tiempo, a la hora de
realizar el Trabajo de Fin de Grado. Esta es una asignatura de 12 créditos lo que
supone una duracion tedrica total de 300 horas. Por lo tanto, como restriccion de

partida tenemos que considerar la duracion del trabajo.

La segunda restriccion a la que se enfrenta este proyecto es a los modelos de
lenguaje que hay publicados actualmente y los que se han utilizado. Mas adelante
se dara una descripcion con mayor profundidad de estos modelos pero el principal
inconveniente es en relacion a los datos con los que se ha entrenado estos modelos.
Por ejemplo, el modelo de lenguaje BETO: A Spanish BERT, es un modelo basado
en BERT y entrenado en un gran corpus en espafol [15]. Este corpus se compone
de 300 millones de lineas de texto y unos 3 mil millones de tokens. Este texto
proviene de diversas fuentes como charlas TED, Wikipedia, etc [16]. Al ser una gran
corpus pero no estar especializado en el campo del estrés o de la sanidad, es de
suponer que cuando se entrene el modelo y se realice sus pertinentes predicciones
sobre el subconjunto de datos de test, las diferentes métricas de evaluacion seran
bajas. Esto difiere de otros problemas como por ejemplo la detecciéon de la
ofensividad en redes sociales puesto que para este dominio ya hay modelos del
lenguaje entrenados especificamente sobre corpus centrados en este problema vy,

por lo tanto, los resultados suelen ser mejores.

La tercera restriccion tiene relacion con el coste computacional que se
requiere para entrenar los modelos y ejecutarlos. Para su entrenamiento se hace
uso de la GPU para que asi el tiempo de entrenamiento sea mas corto. Sin
embargo, a la hora de llevar a cabo el entrenamiento en Google Collaboratory, tanto
el tamafo de la RAM como de la GPU es limitada, ademas de tener un tiempo de

uso de la GPU limitado debido a que se usa el plan gratuito.

Y por ultimo, la siguiente restriccion esta relacionada con los datos con los
que contamos para realizar el fine-tuning a nuestro sistema. La mayor parte de estos
datos necesitan un pre-procesamiento, ademas de tener la problematica del

balanceo del conjunto de datos, ya que la mayoria de las instancias estan
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etiquetadas con una clase predominante y la otra clase cuenta con un numero

mucho menor de ejemplos.

1.7 Estudio de alternativas y viabilidad

En un primer acercamiento al problema, se propusieron diferentes
alternativas, no solo para comparar resultados y tener una experimentacion mas
abierta, sino también para ver posibles soluciones que se nos iba planteando a

medida que se trataba el problema. Entre las diferentes alternativas se encuentran:

e Lexicon iSOL [17][18]: este lexicdn realizado por el grupo de investigacion
SINAI consiste en una lista de palabras que indican la opinién de cada
palabra, sin tener en cuenta el contexto. Se compone de un conjunto de
palabras pertenecientes a un lexicon que mantiene el profesor Bing Liu [19].
Este lexicdn, traducido automaticamente, consta de 2.509 palabras positivas y
por 5.626 negativas. Este lexicon se ha usado como punto de partida,
entrenando modelos de clasificacién basicos en funcién de si una observaciéon
tenia un mayor numero de palabras positivas o palabras negativas, es decir,
la polaridad de la observacion.

e Modelos de clasificacion en Scikit-Learn [20]: antes de emplear
directamente los modelos de lenguaje pre-entrenados, se decidié usar
modelos basicos de aprendizaje automatico que se encuentran en la libreria
de Python llamada “Scikit-Learn”, la cual esta especializada y provee de
numerosos algoritmos relacionados con el machine learning (cuya abreviatura
es ML) y modelos de clasificacién o clustering. Obviamente, para el uso de
dichos modelos, previamente se aplica un modelo TF-IDF al texto incluido en
las observaciones. El TF-IDF trata de cuantificar la importancia o el valor de
un término en funcién a su frecuencia en un documento/observacion (TF son
las siglas en inglés de Term Frequency) y también tiene en cuenta la
frecuencia inversa en el documento (IDF viene de Inverse Document

Frequency) [21] ya que, si un término se repite mucho a lo largo de todas las
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observaciones, se considera que dicho término es poco discriminatorio vy,

por tanto, no tiene mucho valor para diferenciar una observacion de otra.

1.8 Descripcion de la solucién propuesta

La solucion escogida para presentar es aplicar en una primera parte un
analisis de las distintas observaciones mediante Procesamiento de Lenguaje Natural
con el objetivo de encontrar palabras significativas u obtener la estructura general de
las observaciones. La segunda parte de la solucion presentada consiste en utilizar
los modelos de lenguaje que se encuentran en la plataforma Hugging Face que tiene
como objetivo desarrollar recursos de codigo abierto que permita al usuario integrar
herramientas de Inteligencia Artificial en diversos productos y flujos de trabajo. Para
ello, la IA (sigla de Inteligencia Artificial) debe ser accesible, optimizada y
responsable y en esos principios se basa Hugging face [22]. Entre los distintos
recursos que ofrece el portal, el que se usa principalmente es la libreria
Transformer que permite descargar, cargar y usar diversos modelos
pre-entrenados, entrenarlos y ajustarlos al problema en concreto debido a que todos
los modelos son clases de librerias de aprendizaje automatico como PyTorch o
TensorFlow. Estos modelos se centran en diferentes tareas, ya sea para deteccion
de objetos, clasificacion de imagenes, generacion de texto, traduccion automatica y
muchos mas [23]. También cuenta con mas de 35.000 conjuntos de datos para que
los usuarios puedan entrenar modelos haciendo uso del fine-tuning a dichos
datasets [24]. Y por ultimo, se usaran herramientas para la busqueda o ajuste de
hiper-parametros con el propdsito de mejorar los resultados obtenidos en la segunda

parte.

1.9 Material y métodos

El primer medio que se ha usado para el proyecto ha sido el conjunto de

datos empleado para el entrenamiento de los diferentes modelos de lenguaje. Como
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punto de partida, el conjunto de datos consta de 11.650 instancias que representan a
cada persona del equipo sanitario que ha realizado la encuesta disefiada por el
SATSE. Como se ha explicado anteriormente en el apartado 1.4 “Descripcion de la
situacion de partida”, dicha encuesta se realiza cada 5 afios y, en esta ocasion, a
razon de la pandemia del Covid-19, hubo ciertas preguntas enfocadas a la situacién

que se Viviob.

¢Han empeorado tus

condiciones de ¢ Se ha deteriorado el
trabajo en los ambiente laboral de
ultimos meses a tu unidad/centro en
consecuencia de la los ultimos meses?
COVID 19?

¢Crees que ha
empeorado la
atencion que se
presta en tu
unidad/centro?

En general, y una vez
declarada la

pandemia:

Si/No Si/No Si/No

Tabla 1.2 Ejemplo de las preguntas realizadas en la encuesta

Como se indico, nos fijaremos en las preguntas relacionadas con el estrés y
el agotamiento emocional que sufri6 el personal. Concretamente se trata de 3
preguntas (Q9, Q11 y Q13). Una desventaja de este conjunto de datos es que, de las
11.650 filas con las que se cuenta en el estudio, muchas de ellas no pueden ser
utilizadas para la experimentacion que vamos a realizar debido a que los requisitos
para que una fila sea valida para su posterior uso son:

e Que la persona haya respondido a alguna pregunta correspondiente
de las 3 preguntas objetivo que hemos planteado, es decir, que no
estén en blanco.

e Que dicha persona haya escrito alguna observacion.

Dichas restricciones hacen que 8.305 filas hayan sido eliminadas del
conjunto de datos debido a que no cumplian con las dos restricciones.
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1.9.1 Pregunta Q9. “; Crees que estas estresado/a?”

Columnas Propésito Valores

Respondent_id ID del encuestado para XXXXXXXXXXX
mantener el anonimato.

Collector_id ID de la encuesta. XXXXXXXXX

Date_created Fecha en la que se realizé la | MM/DD/AAAA HH:MM:SS
encuesta

Estresado Etiqueta/Variable objetivo Si/No
del dataset

Observaciones Entrada de texto introducido | “No han contratado personal
por el/la enfermero/a suficiente para afrontar esta

pandemia...”
Personas estresadas 2617
Personas no estresadas 603

Tabla 1.3 Formato del subconjunto de datos de la Q9

Como se puede observar, en este subconjunto tenemos un total de 3.220
instancias, cada una de ellas con una etiqueta (en este caso, si esta estresado o no)
y su correspondiente casilla de la observacion. A la hora de mirar el balance de los
datos, vemos como hay un total de 2.617 personas que estan clasificadas como

estresadas (han contestado Si a la pregunta Q9) y 603 que no lo estan (han
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contestado No a la pregunta Q9). Este desbalance en los datos va a suponer un

gran problema que mas adelante se describira con mayor detalle.

1.9.2 Pregunta Q11. “;Dirias que sientes agotamiento
emocional?”

Columnas Propésito Valores

Respondent_id ID del encuestado para XXXXXXXXXXX
mantener el anonimato.

Collector_id ID de la encuesta. XXXXXXXXX

Date_created Fecha en la que se realizé la | MM/DD/AAAA HH:MM:SS
encuesta

Agotado emocionalmente | Etiqueta/Variable objetivo Si/No
del dataset

Observaciones Entrada de texto introducido | “No me importaria dejar el
por el enfermero/a trabajo si tuviera otro”

Personas agotadas 2548

Personas no agotadas 689

Tabla 1.4 Formato del subconjunto de datos de la Q11
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1.9.3 Encuesta Q13. “¢ Dirias que estas quemado en tu trabajo?”

Columnas Propésito Valores

Respondent_id ID del encuestado para XXXXXXXXXXX
mantener el anonimato.
Collector_id ID de la encuesta. XXXXXXXXX
Date_created Fecha en la que se realizé la | MM/DD/AAAA HH:MM:SS
encuesta
Quemado del trabajo Etiqueta/Variable objetivo Si/No
del dataset
Observaciones Entrada de texto introducido | “Deberian cambiar las
por el enfermero/a condiciones laborales y
hacernos contratos dignos.”

Personas quemadas del trabajo 2059

Personas no quemadas del trabajo 1250

Tabla 1.5 Formato del subconjunto de datos de la Q13

Como comentario general de los distintos subconjuntos de datos que hemos
seleccionado, podemos ver como los tres rondan el numero de 3.200 instancias y en
general la distribucion de las etiquetas es la misma, habiendo una mayor proporcion

de instancias de la clase positiva (aproximadamente 2/3) que de la clase negativa.
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Esto es debido a que una gran parte de las personas que responden a alguna de las
tres anteriores preguntas, responden también a las otras dos preguntas, por lo que

la variedad de respuestas no es grande entre los distintos subconjuntos.

En cuanto a los métodos para realizar el trabajo, la experimentacion se ha ido
realizando en notebooks de Jupyter con Python para mayor eficiencia a la hora de
entrenar los diferentes modelos y utilizar los métodos que se incluyen en las librerias

de Python a utilizar como Numpy o Pandas, entre otros.

1.10 Tecnologias utilizadas

Entre las distintas tecnologias que se han usado para la realizacion de este

proyecto, se destacan las siguientes:

e Python 3.10 [25]: el lenguaje de programacion
escogido ha sido Python, ya que es un lenguaje
conocido por su gran variedad de librerias que
desarrolla tanto la comunidad como grandes

empresas tecnoldgicas. Aparte de ser cddigo

abierto, también destaca debido a que, al ser un
lenguaje interpretable, sea mas rapido de
configurar y de poner en marcha, haciendo que
los usuarios que quieran empezar a programar
en este lenguaje no tenga que hacer una instalacion exhaustiva en
comparaciéon a C/C++ (es decir, a lenguajes de programacion
compilados). En este contexto, este lenguaje cuenta con diversas
librerias para el PLN y entrenamiento de modelos de

clasificacion.

e Pandas [26]: esta libreria implementada en Python I

proporciona diversas herramientas para leer diversos I
|
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CSV o Excel, esta libreria ha sido usada ya que permite leer dicho
datos y agruparlos en un objeto de dicha clase el cual cuenta con una
gran variedad de métodos y atributos para poder realizar un analisis de
dichos datos e incluso manipular y afadir mas datos .

e Numpy [27]: libreria fundamental que cuenta con numerosas

‘ herramientas relacionadas con la ciencia

’ ‘ computacional en Python. Para ser mas
‘_ exactos, Numpy provee de diversos

objetos de vectores multidimensionales

con el objetivo de guardar datos en estos

vectores y aplicar operaciones
matematicas, l6égicas o de ordenacion de
manera rapida y eficiente.

e Transformers [28]: libreria clave en la realizacién de este proyecto. La
libreria Transformers de Hugging Face cuenta
con miles de modelos pre-entrenados para
realizar tareas en diferentes modalidades como
audio, visidbn o texto. Consiste en una API
(Abreviatura de Application Programming v
Interfaces) que integra 3 librerias populares de
deep learning como son Jax, PyTorch vy
TensorFlow y permite descargar y usar los
diferentes modelos y datasets que hay en el portal de Hugging Face.

e NLTK [29]: abreviatura de Natural Language Toolkit, consiste en una
plataforma que provee de herramientas de facil uso para trabajar con
datos en formato de lenguaje natural y que se basan sobre mas de 50
corpus y recursos léxicos como WordNet. Dentro de los diversos
recursos que hay en NLTK, los que se han usado para el desarrollo de
este proyecto son la lista de palabras vacias (también conocido por su
correspondientes palabras en inglés Stop Words), la division de las
observaciones en tokens y la omision de caracteres como signos de

puntuacion y simbolos presentes en algunas observaciones.
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e Matplotlib y Seaborn [30] [31]: estas dos librerias se encargan de la
visualizacion de los diferentes datos que tenemos en diversas graficas;
ya sea una grafica de barras, un grafico circular o, en nuestro caso, de
un mapa de calor para mostrar una matriz de confusién. También
cuenta con diversas interfaces para dibujar llamativas graficas que
cuenten con cierto aspecto estadistico para informar .

e Scikit-Learn : libreria open-source que proporciona métodos para
aprendizaje supervisado y no supervisado. El uso que se le ha dado ha
sido para emplear las diferentes herramientas de evaluacién de
modelos como la precision, recall y F1-Score, entre otras.

e Google Collaboratory [32]: consiste en un producto de Google
Research en donde se puede
escribir y ejecutar codigo de Python
en el navegador. Es especialmente
adecuado para tareas de
aprendizaje automatico y analisis de
datos. Se basa en la estructura que
tienen los cuadernos de jupyter para

la ejecucion de codigo en celdas y cuenta con el acceso (de manera
limitada y restringida) de ejecutar cdédigo con recursos hardware
adicionales como memoria RAM o de GPUs. Esto ultimo es lo que mas
nos llama la atencion ya que, a la hora de entrenar los distintos
modelos, el proceso de entrenamiento se ayudara principalmente de la
arquitectura paralela con la que cuentan las ultimas GPUs.

e Optuna [33]: esquema de trabajo que permite automatizar la busqueda
de hiper-parametros con el objetivo de encontrar los parametros que

nos den las mejores métricas .

1.11 Metodologia de desarrollo de software
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Las distintas metodologias de desarrollo de software son sistemas que
empezaron a aparecer alrededor de 1960, cuyo principal objetivo era poder
desarrollar grandes sistemas de informacion que cumpliesen con cierto requisitos
tales como que fuesen funcionales, una estructura adecuada y reiterativa para cada
etapa de su ciclo de vida [34]. Como este proyecto es a gran escala. Es de vital
importancia establecer una metodologia apropiada.

Después de barajar varias posibilidades y de determinar la naturaleza del
problema y de sistema a desarrollar, nos decantamos por una metodologia
incremental debido a que a medida que se iba desarrollando las distintas partes del
sistema, teniamos reuniones semanales con el objetivo de ver las funcionalidades
implementadas, ver qué estaba bien y qué estaba mal e ir ainadiendo nuevas
caracteristicas para obtener un producto final adecuado. Como se puede ver en la
ilustracion 1.4, a medida que se iba avanzando en el numero de incrementos, el
sistema iba ganando mayor funcionalidad y cada uno de estos incrementos viene

con una fase de comunicacioén para ir informando sobre el estado del sistema.

Modelo Incremental

Comunicacion
Planeacidn
Maodelado (Anélisis, diseno)

Construccion (Caddigs, Prueba)

Despliege [entrega, retroalimeantacidn)

Incremento #n

Incremento #2 1*-

L Entrega del

- ... n-ésimo increments
Incremento #1 *- Entrega del

- segur‘dn mcremento
1 Entrega del

primer incremento

Funcionalidad y caracteristicas del Software

Y

Tiempao del Calendario del Proyecto
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llustracion 1.4 Esquema del modelo incremental

Entre las diferentes ventajas que ofrece este tipo de metodologia de

desarrollo, nos encontramos con [35]:

e Se va generando software operativo de manera temprana,
produciendo resultados visibles mas rapido.

e Modelo mas flexible, dando la posibilidad de cambiar tanto de
alcance/propdsitos como de requisitos con un coste mucho mas
reducido en tiempo y dinero.

e Se puede probar y depurar el producto en desarrollo mas facil.

e Gestidn de riesgos con mayor facilidad.

e C(Cada iteracién corresponde a un hito.

1.12 Estimacién del tamano y esfuerzo

Ya que el presente proyecto es un TFG, no existen restricciones de tipo
economico, sino de tipo temporal, con un numero aproximado a 300 horas. Por
consiguiente, los calculos de tamafo del proyecto estan supeditados al tiempo
disponible. En cuanto al esfuerzo, se dispone de tan solo un efectivo por lo que el
esfuerzo sera de aproximadamente 300 horas por persona. A la hora de estimar el
tamano y esfuerzo requerido para este proyecto, el modelo a utilizar sera el modelo
COCOMO.

Este modelo fue desarrollado por B. W. Boehm a finales de 1970 y comienzo
de 1980. Permite estimar el coste, esfuerzo y planificacién que puede conllevar la
realizacion de un proyecto y esta dividido en 3 sub-modelos los cuales funcionan
mejor de acuerdo con la estructura del proyecto y equipo de trabajo. En nuestro
caso, al ser un TFG hecho por una persona, se va a optar por el modelo basico que
abarca la mayoria de proyectos pequefios y medianos. Dentro de este sub-modelo

hay 3 modos de desarrollo: organico, semiencajado y empotrado [36].
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e Modo organico: se caracteriza por haber un grupo pequefio de
programadores, el tamano del software varia de unos pocos miles de lineas
de codigo a unas decenas de miles de lineas.

e Modo empotrado: el proyecto cuenta con unas fuertes restricciones,
posiblemente relacionadas al procesador o, en general, al hardware. Y el
problema es unico y es dificil basarse en la experiencia puesto que no
puede haberla.

e Modo semiencajado: es un modo el cual actia como categoria intermedia

entre los dos anteriores

Nuestro proyecto se caracteriza tanto por tener un grupo muy pequeno de
programadores (una persona en este caso), un tamano relativamente pequefio
rondando aproximadamente 1.000 o 2.000 lineas de cédigo a la vez que cuenta con
una gran restriccion a la hora de entrenar los modelos de clasificacion ya que este
entrenamiento requiere de un uso notoriamente alto de la GPU y al estar trabajando
en entornos de ejecucién de la nube, el hardware estd muy restringido. También algo
a tener en cuenta es la experiencia en este tipo de proyecto debido a que es un
proyecto de gran innovacion técnica y requiere de bastante experiencia y formacion.

En consecuencia, el modo escogido sera el semiencajado.

La ecuacién que determina la estimacion de esfuerzo consiste en:
bi
E = al m(X)
l

Donde S indica el numero de miles de lineas de cdédigo, m(X) es un
multiplicador y tanto a como b adoptan un valor en funcién a una tabla que tiene la

siguiente forma:
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Basico Intermedio

Modo a bi a, bi
Organico 2,4 1,05 3,2 1,05
Semiencajado 3,0 1,12 3,0 1,12
Empotrado 3,6 1,2 2,8 1,2

Tabla 1.6 Tabla de parametros para el modelo COCOMO con sus distintos modos

Como nuestro proyecto se situa dentro del modo semiencajado, tendremos
dos ecuaciones para determinar el esfuerzo del personal y el tiempo de desarrollo

respectivamente las cuales son:

K =3x*s" t =2,5%K

m d m

Donde K indica el esfuerzo de cada persona al mes y t es el tiempo de
desarrollo en meses. Como se menciono6 anteriormente que nuestro proyecto tenia
una extensiéon de aproximadamente 2.000 lineas de cddigo, el esfuerzo K seria igual
a 6,52 persona-mes y el tiempo t seria igual a 4,55 meses. Por lo que el resultado
final seria 6,52 / 4,55 = 1,43 personas, que redondeando serian dos personas.

1.13 Planificacion temporal
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La planificacion va a abarcar desde que se inici6 el proyecto hasta el
comienzo de la redaccion de la memoria. Para ello nos vamos a apoyar en una tabla

en donde se iran especificando los diferentes hitos que se han ido consiguiendo.

Fecha de comienzo Descripcién

Toma de contacto con el | 2 de mayo de 2022 En este primer periodo
problema recibi el conjunto de datos
con los que iba a tratar y
estuvimos investigando el
contexto que engloba al

problema
Analisis del campo de 9 de mayo de 2022 Antes de empezar con la
Observaciones clasificacion, se procedi6

a analizar y obtener un
analisis sobre el campo
“Observaciones” debido a
la importancia que este
atributo tenia a la hora de
clasificar el estrés.

Experimentacion con 23 de mayo de 2022 Antes de recurrir

clasificadores basicos directamente al uso de
modelos de lenguaje, se
realizé una

experimentacion previa
con clasificadores
binarios basicos para ver
su rendimiento con el

corpus.
Investigacion de los 20 de junio de 2022 Punto de inflexion en el
modelos de lenguaje desarrollo del proyecto.

Se inicia la indagacién de
informacion sobre los
modelos del lenguaje y
sobre su funcionamiento.
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Implementacién y
entrenamiento de los
modelos

Estudio de
hiper-parametros

Anidlisis y presentacion
de resultados

11 de julio de 2022

12 de septiembre de 2022

7 de noviembre de 2022

Inicio de la redaccion de | 27 de febrero de 2023

memoria

Puesta en marcha del
entrenamiento de los
diferentes modelos de
lenguaje escogidos

Con el objetivo de mejorar
los resultados
previamente conseguidos.
Se comienza a investigar
sobre el uso de
hiper-parametros y aplicar
una busqueda de estos
para los distintos modelos

Una vez obtenidos todos
los posibles resultados y
métricas que se han ido
recogiendo, se han
llevado a cabo un analisis
y se han presentado.

Por ultimo, se comienza a
reunir todo lo realizado en
un informe o memoria.

Tabla 1.7 Planificacion temporal del Trabajo de Fin de Grado
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MAYO JUNIO JuLio
ETAPAS

s1 52 | 53 | 54 51 S2 | s3 | 54 | 51 S2 | 53 | 54

Toma de contacto

Analisis Observaciones

Experimentacion
Clasificadores Basicos

Investigacion Modelos
Lenguaje

Implementacién Modelos
Lenguaje

SEPTIEMBRE OCTUBRE NOVIEMBRE
ETAPAS

51 S2 | 53 | 54 51 S2 | 83 | 54 | sl 52 | S3 | 54

Estudio Hiper-Parametros

Analisis y presentacion de
resultados

llustracion 1.5 y 1.6 Diagrama de Gantt basado en la planificacion temporal

1.14 Presupuesto

Para confeccionar el presupuesto estimado, el susodicho se desglosara en 3
apartados distintos: primeramente se detallaran los elementos de software
involucrados, acto seguido vendran los elementos hardware los cuales juegan un
papel importante en este proyecto y por ultimo un apartado de elementos auxiliares

como personal, electricidad y internet.

1.14.1 Elementos software
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En este apartado se incluyen los diferentes productos software que se pueden
adquirir para realizar el proyecto. Como se ha descrito anteriormente en el apartado
“Tecnologias utilizadas”, la mayoria de los componentes que se han utilizado son
Open Source, incluso el entorno de desarrollo como es Google Collaboratory tiene
un plan gratuito. Lo unico que entraria dentro de este punto seria el sistema
operativo [37] con el que trabaja el ordenador de trabajo cuyo precio se detalla en la
siguiente tabla (vamos a tener en cuenta que los bienes se utilizan un total de 9

meses):

Elemento Vida util Precio inicial Amortizacion Coste final
estimada

Windows 10 3 anos 259 € 259 € / 36 meses = | 64,80 €
Version Pro 7,19€ amortizados
al mes

Tabla 1.8 Coste de los elementos software

1.14.2 Elementos hardware

Este proyecto se basa principalmente en el desarrollo y entrenamiento de
diferentes modelos de clasificacion basados en modelos matematicos que contienen
una gran multitud de operaciones matematicas con matrices de altas dimensiones.
Por esta razon, el proceso de entrenar un modelo y hacerle un fine-tuning consume

una gran capacidad computacional.
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Elemento Vida qutil Precio inicial Amortizacion Coste final
estimada

Apple 5 anos 1.170,70 € 19,51 € por mes 175,60 €
MacBook
Pro Intel
Core i5
1.4GHz/8GB/
256GB SSD

NVIDIA T4 4 afos 5.138,05 € [38] | 107,05 € por mes 963,38 €
70W LOW
PROFILE
PCle GPU
ACCELERAT
OR

Logitech 3 anos 110 € 3,05 € por mes 275€
G604
Lightspeed,
Inalambrico,
25.600 ppp

Suma total 1.166,48 €

Tabla 1.9 Coste de los elementos hardware

1.14.3 Personal y servicios de las instalaciones

Por ultimo, se tendra en cuenta el coste que se tendria que invertir en el
proyecto a través de contratar diferentes personas que se encargarian de diferentes
aspectos del proyecto, a la vez que se calculara los gastos que conlleva el uso de
aspectos basicos como la electricidad del edificio, servicio de internet y agua. En
este caso, estas personas no estarian contratadas los 9 meses, sino un total de 3

meses, ya que lo demas consistiria en la formulacion de la memoria.
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Elemento Rol en el Sueldo/coste Coste final
proyecto mensual

Data Scientist Persona que 2.708 € 8.124 €
realiza el
pre-procesado de
los datos, limpieza
y entrenamiento de
los modelos.

Jefe de proyecto | Individuo 3.675 € 11.025 €
informatico encargado de
organizar,
gestionar y dirigir
el proyecto,
organizando al
personal de la
plantilla

Servicio de luz Servicio necesario | 52,29 € 156,87 €
para alimentar de
electricidad al
ordenador

Servicio de agua | Servicio para 33,10 € 99,3 €
proveer de agua al
edificio y necesario
para el personal

Servicio de Indispensable para | 30,95 € 92,85 €
internet conectar el
ordenador a
internet y llevar a
cabo la
investigacion
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Suma total 19.498,02 €

Tabla 1.10 Coste de los servicios auxiliares

1.14.4 Coste total del proyecto

Se vuelve a mencionar que el presupuesto se ha calculado en funcién a una
duracion aproximada de 9 meses. Por lo que el coste final de todo sumado seria el

siguiente

Elemento

Elementos software 64,80 €
Elementos hardware 1.166,48 €
Servicios auxiliares 19.498,02 €
Suma total 20.729,3 €

Tabla 1.11 Presupuesto final
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2 DiseNO INICIAL

2.1 Analisis y diseno del sistema

211 Analisis

Para comprender el proyecto es fundamental tener conocimiento sobre su
disefio. Esto implica entender el disefo inicial del sistema, las integraciones de
diversas herramientas y tecnologias utilizadas, asi como las modificaciones

realizadas en los modelos para llevar a cabo diferentes mejoras.

Respondiendo a esto, el sistema a desarrollar tiene el objetivo principal de,
dado una observacion hecha por algun/a enfermero/a de un hospital expresando su
estado o como se siente, clasificar si dicha persona se encuentra bajo un estado de
estrés o no. De esta manera, se puede detectar el cansancio y agotamiento
emocional de los sanitarios y sanitarias para evitar que renuncien a su puesto o

mejorar sus condiciones laborales.

Para conseguir esto se necesita cumplir una serie de requisitos iniciales los

cuales son:

e Tiempos de respuesta tolerables: a la hora de llevar a cabo la
prediccion/clasificacion del estrés en funcidn de la observacion, el
modelo debe dar una respuesta en un tiempo adecuado, incluso de
manera instantanea. Esto no sera mucho problema ya que el modelo al
estar ya entrenado, el proceso de predecir sera rapido.

e Facilidad para usarlo: uno de los pilares fundamentales a la hora de
que un sistema informatico tenga éxito reside en la sencillez del
sistema en el momento de usarlo puesto que hay una gran
probabilidad de que estos clientes objetivos no tengan un conocimiento

informatico elevado.
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21.2 Diseno

En cuanto al disefio del sistema, hay que explicar la arquitectura de este.
Para ello se explicara en qué consiste la estructura basica de un sistema de
clasificacion y, como el desarrollo se basé en el empleo de modelos de lenguaje.

Concretamente, se explicara en mayor detalle la arquitectura Transformers.

21.21 Arquitectura base de un sistema de clasificacion
automatica

Como pequefia definicion, un sistema de clasificacion automatica consiste en
un software en donde se le introduce un conjunto de datos con el propdsito de
entrenarlo en base a modelos matematicos para que asi, en el momento de

introducir nuevos datos o ejemplos, sea posible predecir la variable objetivo o clase.
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‘ Dataset ‘

v »

‘ Training set ‘ Validation set
K-Fold
Cross Validation
¥ .
I
/ Feature |
Selection {
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f < [
/ Build /
' Classifier |
i
.I'IIII
| Evaluation fi:
|
Select best model

llustracion 2.1 Diagrama de flujo sobre la estructura bdsica del desarrollo de un
sistema de Machine Learning

Como se puede ver en la llustracion 2.1, lo primero que se necesita para
desarrollar un software de este calibre es un conjunto de datos. En funciéon de cémo

se encuentren estos datos pueden ser:
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e Datos estructurados: son aquellos datos que se encuentran en tablas
relacionales de bases de datos o en hojas de calculo en donde hay una serie
de columnas o atributos los cuales adoptan un valor especifico.

e Datos no estructurados: estos datos contienen informacion importante para
el problema, sin embargo, no estan organizados o se encuentran mezclados

en ficheros de texto plano, en formato PDF o incluso en imagenes.

Al mismo tiempo, este conjunto de datos contiene una serie de atributos los
cuales seran esenciales para que el sistema decida, en funcién del valor de dichos
atributos, una variable objetivo/etiqueta/clase. Se pueden distinguir entre dos tipos
de datasets: Aquellos en donde todas las instancias (o ejemplos del conjunto de
datos) tiene asignado una clase, conocido como aprendizaje supervisado y
aquellos en donde no se conoce el numero de clases o las instancias no vienen

etiquetadas, aprendizaje no supervisado.

Para trasladarlo a nuestra situacion, en un inicio, los datos se recogieron de
las encuestas realizadas por el SATSE a los enfermeros y enfermeras, por lo que no
estaban estructurados pero luego se procesoé los datos recogidos y se reunié en una
hoja de calculo, por lo que los datos pasaban a estar estructurados y como hay una
columna especificamente para la clase, entonces tratamos con un problema de
aprendizaje supervisado. Sin embargo, solamente tendriamos un atributo que seria

las_observaciones y la clase que seria el estar estresado o no. Este conjunto de

datos se divide en 3 subconjuntos: uno de entrenamiento el cual sera el usado por el
modelo para aprender, otro de validacion con el objetivo de examinar cuan bien o
mal clasifica el modelo, y por ultimo estara el subconjunto de test que se usa para

determinar el rendimiento del modelo y obtener resultados mas veridicos.

Un apartado a tener en cuenta que no aparece en la ilustracion anterior es la
optimizacién de hiper-parametros. Como se ha comentado anteriormente, a la hora
de entrenar estos sistemas, se emplean diversos modelos que contienen numerosos
parametros: Tasa de aprendizaje, numero de épocas, pesos de clases, tamafio del
lote... No hay un valor 6ptimo de estos parametros donde funcione en todos los

problemas. Por lo tanto, una manera de solventar este problema es realizar una
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busqueda de parametros en donde se van probando diversos valores para ciertos
parametros y quedarnos con aquellos valores que hayan dado la mejor métrica de

evaluacion.

batch_size epochs layers val_accuracy

0.910
0.905

llustracion 2.2 Grafica sobre la busqueda de parametros

En la ilustracion 2.2 podemos ver una una representacion grafica de como es
esa busqueda de hiper-parametros en donde en el ejemplo de la imagen, se
prueban con un intervalo de valores tanto para el tamano del lote, el nUmero de
épocas y las capas de la red neuronal y, al final, se van recogiendo diversos
resultados.

21.2.2 Arquitectura Transformers

Como se ha citado anteriormente, la arquitectura Transformer fue una
propuesta realizada por un equipo de investigadores del Google Research en
colaboracion con investigadores de la Universidad de Toronto. Esta arquitectura
revoluciond el campo del procesamiento del lenguaje natural ya que se obtenian
mejores resultados en tareas de traduccidn automatica o de busqueda de
respuestas. Lo novedoso que trajo esta arquitectura es que da la posibilidad al
modelo de ser consciente de su contexto, lo cual hace que obtenga un mejor

rendimiento en tareas en donde el contexto de la frase es importante.
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English German Translation quality

GNMT (RNN) ConvS2S (CNN) SliceNet (CNN) Transformer

B BLEU

llustracion 2.3 Resultados de la traduccion del inglés al aleman en diferentes modelos
neuronales junto al modelo Transformer

Por ejemplo, para abordar un problema de desambiguacion de una palabra en
una frase “He llegado al banco después de cruzar el rio”, mientras que las redes
neuronales convolucionales y las recurrentes (conocidas por sus siglas CNN y RNN
respectivamente) van comprobando paso por paso y comparando por pares de
palabras para determinar el contexto de la oracion hasta cuando se lee la palabra
‘rio’, con los Transformers, se realiza un niumero constante de pasos en donde se
forman modelos relacionales entre todas las palabras de una frase
independientemente de sus posiciones en la oracion. Para ser mas especificos, para
cada palabra se compara con las demas palabras de la oracidon y se asigna una
puntuacion de atencion que determina cuanto contribuye a la representacion de la

palabra en el contexto caracteristico [40].

La arquitectura Transformer se asentd sobre las redes neuronales las cuales
son un conjunto de modelos computacionales formados por una serie de capas
compuestas de diferentes nodos o neuronas, intentando simular la estructura del

cerebro humano.
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En estas redes neuronales nos encontramos con 3 tipos distintos de capas de

nodos o layers [41]:

e Capa de entrada (Input layer): se caracteriza por su funcion de aceptar y
representar los datos que se utilizaran en la red.

e Capa de salida (Output layer): corresponde a la ultima capa de la red en
donde se muestra el resultado del problema

e Capas ocultas (Hidden layers): siendo una o varias capas, estas capas son
las que van procesando los datos de entrada llevando a cabo diversas
funciones matematicas: transformaciones, creacion automatica de atributos,

regresion lineal, etc.

SRR

INPUT

llustracion 2.4 Configuracion basica de una red neuronal

Dentro de estas neuronas hay una funcion matematica (por ejemplo, un

modelo de regresién lineal) en donde en funciéon de los diversos parametros de

entrada que reciba la funcion, se obtendra un resultado y este servira como entrada
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de otro nodo de alguna capa oculta, sea resultado de la capa de salida o incluso

sirva como entrada de ese mismo nodo como pasa con las RNN [42].
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llustracion 1.2 Esquema sobre la arquitectura Transformers [43]

Los Transformers tienen una arquitectura como se muestra en la |lustracion

1.2 en donde se pueden distinguir dos elementos fundamentales: un codificador y un

decodificador.
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e Codificador: este componente consta de una pila de N capas (siendo N = 6),
cada una de estas capas se compone de dos subcapas:
o Un mecanismo de auto-atenciéon multicapa.
o Una red prealimentada que consiste en una red de nodos los cuales
sus conexiones no forman un ciclo.
e Decodificador: también consiste en una pila de 6 capas. Sin embargo,
cuenta con 3 subcapas en donde, ademas de las dos subcapas previamente
mencionadas, hay una tercera capa de atencién que se aplica sobre la salida

de la pila del codificador.

Aparte de estos elementos, también tiene herramientas como un tokenizador
el cual tiene en cuenta las posiciones de las palabras del texto ya que este aspecto
es muy importante en tareas como traduccion automatica o busqueda de

respuestas.

3 DESARROLLO

3.1 Primera lteracioén: investigaciéon y toma de contacto
con el problema

El primer paso de este proyecto era investigar sobre el dominio del problema.
Se realizd una lectura del documento del Estudio SATSE “Percepcion de estrés en
los profesionales de Enfermeria en Espana. Comparativa 2012-2017-2021” en el
cual se encuentra una introduccion explicando la situacién y problemas a los que se
enfrenta el sistema sanitario, la metodologia para recoger los datos y opiniones de
los distintos profesionales y unas graficas relacionadas con los resultados obtenidos
de las encuestas realizadas. Después de esto se realizé también una investigacion
para aprender la arquitectura base de los modelos de lenguaje y de algunos

modelos de clasificacion que se usaron como los SVM (siglas provenientes del
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inglés Support Vector Machine: Maquina de soporte vectorial) y la regresion

logistica.

Para aprender mas sobre los modelos de lenguaje y su implementacién, se
recurrid a un curso de Hugging Face [44] el cual tiene como objetivo el ensefar
nociones basicas sobre el Procesamiento de Lenguaje Natural usando librerias del
ecosistema de Hugging Face. Del contenido de este curso se destaca la explicacion
de los modelos Transformers y su guia de como hacer fine-tuning a los modelos
pre-entrenados disponibles en este portal. Por ultimo, también se tuvo que adquirir
nociones de uso del entorno de desarrollo que se ha utilizado, es decir, de Google
Collaboratory [45] por las ventajas que este ofrecia a la hora de entrenar los diversos

modelos de clasificacion en la nube.

3.2 Segunda lteracion: analisis y estudio del conjunto de
datos

Una vez realizada la busqueda de informacion relacionada con el problema y
las herramientas y tecnologias a utilizar, se continué con un estudio sobre el
conjunto de datos al que nos enfrentabamos. Ya se comentd sobre el formato del
conjunto de datos tanto en el Apartado 1.4 como en el Apartado 1.9. Teniendo en
cuenta las observaciones como unica variable de entrada para entrenar el modelo,
tenemos la variable objetivo que solo puede adoptar dos unicos valores: “estresado”
y “no estresado”. A la hora de realizar una experimentacion con las otras dos
preguntas objetivo, para ser exactos, con las preguntas relacionadas con el
agotamiento emocional y el estar quemado del trabajo (las preguntas Q11 y la Q13,
respectivamente), la clase cambiaria pero en los tres casos trataremos con un

problema de clasificacion binaria.

3.2.1 Balanceo de los datos

Para cada pregunta objetivo se tiene un balanceo de los datos distinto.
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Balance de datos Q9

Il FEstresado
2500 4

2000

1500 ~

Frecuencia

1000 4

Etiquetas

llustracion 3.1 Balanceo de los datos en Q9
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Balance de datos Q11

2500 4 2548 mm Agotado emocionalmente

2000+

1500 +

Frecuencia

1000 ~

300 ~

Etiquetas

llustracién 3.2 Balanceo de los datos en Q11
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Balance de datos Q13
2059

2000 4 e Quemado

1750 ~

1500 A

1250 +

1000 ~

Frecuencia

750 +

300 ~

250

Etiquetas

llustracion 3.3 Balanceo de los datos en Q13

Como se puede observar en las ilustraciones 3.1, 3.2 y 3.3, hay un mayor

numero de instancias con la clase positiva asociada (ya sea de estrés, agotamiento
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o del sindrome del trabajador quemado) que la clase negativa. Visto este balance,
una de las modificaciones que se plantearon a la hora de entrenar el modelo es
balancear el dataset igualando el numero de instancias etiquetadas positivamente
como negativamente.

3.2.2 Analisis de las observaciones

Se hizo un estudio en relacion a las observaciones relacionadas con la

pregunta de si la persona estaba estresada o no y se sacaron los siguientes datos:

Estadisticas descriptivas

Numero de valores 3.220
Numero de valores unicos 2.546
Observacion mas frecuente “‘No”
Frecuencia de la observacién mas 245
frecuente

Tabla 3.1 Estadistica descriptiva de las observaciones

Segun los datos recogidos en la tabla, hay un total de 3.220 observaciones
pero muchas de estas se repiten, teniendo como observacién mas frecuente el
simple adverbio negativo “No”, con una frecuencia de 245 observaciones. Viendo
que muchos de estos registros eran una simple palabra como “No”, “.”, “Nada”,

“‘Ninguna”, se decidid eliminar este tipo de registros porque no aportaban
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informacion. Asi, se introdujo una umbral de 7 caracteres para determinar cuando

una observacioén era valida o no.

Estadisticas descriptivas

Numero de valores 2.513
Numero de valores unicos 2.479
Observacion mas frecuente “Falta personal”
Frecuencia de la observacion mas 7
frecuente

Tabla 3.2 Estadistica descriptiva de las observaciones con el umbral aplicado

También se llevd a cabo un estudio sobre la categoria gramatical de las
palabras que componen las observaciones. En la tabla 3.3 se puede ver la cuantas
palabras de las diferentes categorias hay tanto en aquellas observaciones de las
personas que han respondido “Si” a la pregunta de si estaban estresadas como en

las personas que han respondido “No” a dicha pregunta
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Categoria gramatical

Numero de palabras
pertenecientes a las
personas que no estan

estresadas

Numero de palabras

pertenecientes a las

personas que estan
estresadas

Adjetivos 1.257 5.219
Adverbios 1.076 4.718
Nombres 3.515 14.345

Verbos 1.735 7.419

Tabla 3.3 Categoria gramatical de las palabras de las observaciones

Para este problema, cada observacion puede denotar un sentimiento o

emocién: ya sea miedo, sorpresa, enfado, entre otros. Por ello se intent6 detectar las

emociones que denotaba las distintas observaciones en funcién a un lexicon

realizado por el concejo nacional de investigacion de Canada, conocido por sus

siglas en inglés NRC (National Research Council) [46].
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Emocion

Numero de palabras
pertenecientes a las
personas que no estan

estresadas

Numero de palabras

pertenecientes a las

personas que estan
estresadas

Miedo 1.023 4.357
Negativismo 1.919 8.254
Tristeza 816 3.315
Enfado 551 2.380

Tabla 3.3 Frecuencia de las emociones a nivel de palabra

Por ultimo, se realizdé una nube de palabras de los distintos adjetivos, verbos,

adverbios y nombres de las observaciones de la clase “estresada”

3.2.3 Nubes de palabras de la clase “estresada”
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llustracion 3.4 Nube de palabras de adjetivos exclusivos de la clase “estresada”

e Podemos ver como los adjetivos que mas se repiten son “horrible”,

“‘expuesto”,

“fisico” como “explotado” e

‘insoportable". Todos estos

adjetivos denotan cierta desesperacion y agobio que sufria el personal

sanitario durante la pandemia
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llustracion 3.5 Nube de palabras de verbos exclusivos de la clase “estresada”

e Con relacién a los verbos, los que mas se repiten son aquellos como
“‘permitir’, “agravar”, “resultar, incluso el verbo “quemar”, el cual hace

referencia a la variable objetivo que se tiene en la pregunta Q13

s m 4 .'P.“?ﬂeon;;clralmerlle
J a a S entonces
tEnent teexactamente

obviamente solamente

suficientemente:

‘hous *

s cenormemente

m =
cuanto ;

salla

enente pr mente ;
xclusivament £ x ja
sempre :

prbbablemente s
; ultimamente

\In.:--"('"\-"w.\r.-. pOSterlOI’meﬂte
normalmente ' sinceramente I8
inmediatamente

llustracion 3.6 Nube de palabras de adverbios exclusivos de la clase “estresada”

e Mucha gente mencion6 su condicion mental y eso se refleja en como
un adverbio frecuente en la clase “estresada” fue “psicolégicamente”,
haciendo referencia a como la situacién actual los estaba afectando a

su salud mental.
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llustracion 3.7 Nube de palabras de nombres exclusivos de la clase “estresada”

e Por ultimo, se ven como los nombres que mas se repiten es
“estabilidad”, “gerencia”, “jubilacién”, entre otros. Podemos ver como
muchas de estas observaciones iban dirigidas a llamar la atencion a la
gerencia del sistema sanitario o como el personal anhelaba una vuelta
de la estabilidad o incluso de la jubilacion, demostrando un cansancio y

agotamiento emocional en su trabajo.

3.3 Tercera iteracion: Entrenamiento de los modelos

Una vez hecho el analisis del campo de observaciones, se procedié al
entrenamiento de los distintos modelos de clasificacion. En una primera
aproximacion se realizé una clasificacién sencilla en la cual se tenia en cuenta la
polaridad de cada observacion y, en funcién de si tenia mas palabras positivas que

negativas, se clasificaba dicha instancia como “estresada” o “no estresada”.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 64



Clasificacion automatica de nivel de estrés
William David Guerra Robledo en personal sanitario

Después de este primer experimento, la segunda estrategia consistio en
utilizar modelos de clasificacion que vienen implementados en Scikit Learn. Para
conseguir esto, se proceso el texto mediante la clase TF-IDFVectorizer, una clase de
la misma libreria de Scikit Learn la cual convierte una coleccion de documentos de
texto sin procesar en una matriz de valores TF-IDF [47]. En este mismo experimento
se probd a entrenar el modelo mediante un balanceo manual del corpus y con un
parametro del propio modelo llamado class_weight el cual se asigna un peso a cada
clase en funcién del numero de instancias relacionada a dicha clase entre el nimero

total de instancias.

Seguidamente empezaria la experimentacién con los modelos de lenguaje en
donde se realiza un pre-procesado del texto diferente en el cual se explicara en el
apartado de “Experimentacion, resultados y discusion”. Y por ultimo, con el objetivo
de mejorar los resultados que se estaban obteniendo, se pasara a la optimizacién de
hiper-parametros de los modelos. Para ello, se fijo aquellos parametros a optimizar y

que influyeron significativamente en una mejora de los resultados. Estos son:

e Learning rate: o tasa de aprendizaje, es el parametro que controla la
actualizacion de los pesos del modelo en cada iteracion. Establecer
una buena tasa de aprendizaje es dificil y varia en funcion de la
naturaleza del problema. Mientras que una tasa de aprendizaje alta
puede hacer que a la hora de actualizar los pasos, dicho cambio sea
muy drastico, omitiendo las ponderaciones que permite la solucion
optima, una tasa muy pequefia hace que los cambios de estos pesos
sean tan pequefos que conseguir la configuracién de pesos Optima
podria llevar mucho tiempo. Por ello, situamos el espacio de busqueda
en el intervalo [1e-5, 0.01].

e Weight decay. o decaimiento de los pesos, sirve para evitar el
sobreajuste de una red neuronal a través de la aplicacion de una
penalizacion a la funcion de coste. El intervalo se define entre 0.01 y
0.1.

e Numero de épocas: Se dice que el algoritmo ha completado una

época cuando el dataset ha pasado por toda la red neuronal tanto
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hacia delante como hacia atras [48]. Los valores a probar son 5,7y 10

épocas.

3.4 Pruebas finales

A la hora de probar el sistema y ver su rendimiento, el dataset se divide en
dos subconjuntos: El subconjunto de entrenamiento el cual se usa para entrenar al
modelo y el subconjunto de test para, una vez se tiene el modelo entrenado y
ajustado, se realiza una prediccidn sobre las observaciones del subconjunto de
testeo y se compara con las etiquetas reales, obteniendo las diversas métricas de

evaluacion como la precisién, recall, F1-score, entre otros.

4 EXPERIMENTACION, RESULTADOS Y DISCUSION
4.1 Experimentaciones y pruebas

Para cada experimento realizado con los distintos métodos y herramientas, se
utilizé por separado tanto el conjunto de datos con la pregunta Q9, Q11 y Q13.
También se realizé una union de las 3 preguntas en donde, se etiquetaba como
“Positivo” a aquella persona que sufria de estrés, agotamiento y burnout (término en
inglés que hace referencia al sindrome del trabajador quemado). Esta combinacion
de datos se denominara Q9-Q11-Q13.

Se probd cada uno de estos conjuntos de datos tanto con el lexicon iSOL, con
modelos del lenguaje sin ajustar hiper-parametros y con modelos del lenguaje
habiendo llevado a cabo una optimizacién de hiper-parametros. Ademas, para
probar mas configuraciones, se prob6 a entrenar los modelos tanto con los datos
desbalanceados como balanceados (es decir, teniendo el mismo numero de

instancias positivas como negativas en el conjunto de entrenamiento).
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Por ultimo, cabe destacar que para la fase de experimentacién, se han

recogido diversas métricas de evaluacion las cuales son [49]:

e Precision: mide la capacidad de que un clasificador etiquete una instancia
positiva como positiva (lo que se conoce como True Positive, 0 su abreviatura

TP) o a la inversa (True Negative, o0 su abreviatura TN).

Precisionpos__ =TP/(TP + FP).

itive
e Recall: se encarga de estimar la capacidad del modelo de encontrar todos los
ejemplos positivos (0 negativos) de una clase. Consistiria en la fraccion de

predicciones de una clase las cuales son identificadas como correctas.
Recallpositive = TP/(TP + FN).

e F1-Score: consiste en la media armédnica de la precisidn y el recall. Este valor
es muy util para determinar el rendimiento de un modelo de clasificacién en
conjuntos de datos muy desbalanceados en donde no solo interesa clasificar

correctamente la clase positiva, sino también predecir correctamente la clase
negativa. F1 = 2 * Recall * Precision/(Recall + Precision)

e Para cada una de estas métricas se puede realizar diferentes métodos para
realizar las medias sobre estas como por ejemplo:
o Macro average: es calculada usando la media aritmética de todas los
valores que hay dentro de una métricas.
o Micro average: calcula una media global a través del conteo de la
suma de los verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos.
e Nosotros vamos a centrarnos en la Macro F1-Score la cual es una media
aritmética de todos las F1-Score (en este caso, solo hay 2 valores, una para
cada clase) ya que como hemos podido ver en el apartado de “Segunda

Iteracion: analisis vy estudio del conjunto de datos” (para ser mas especificos,

en la ilustraciéon 3.1, 3.2 y 3.3), el dataset esta desbalanceado y si nos
guiamos solamente por la precision, veriamos como la precision es altisima y
por tanto pensariamos que el modelo funciona adecuadamente. Sin embargo,
esto solo es una falsa sensacion de que el modelo funciona bien porque dicho

modelo estaria etiquetando siempre a la clase mayoritaria. Por esta razon,

Escuela Politécnica Superior de Jaén 67



Clasificacion automatica de nivel de estrés
William David Guerra Robledo en personal sanitario

como la F1-Score tiene en cuenta tanto la precision como el recall, pues es la

meétrica idonea.

411 Regresion logistica de Scikit Learn

Con la intencién de establecer un punto de partida en el proyecto, realizamos
la clasificacion binaria con modelos basicos de clasificacién binaria como la
regresion logistica. Para ello, simplemente implementamos una pipeline el cual
conste de un TfidfVectorizer el cual se encarga de obtener la importancia de un
término en funcion a todas las palabras que hay en las diversas observaciones vy,
una vez obtenido el TF-IDF, se usa un modelo de regresion logistica para que el

modelo aprenda del corpus empleado.

Pregunta Macro-F1 Micro-F1 Macro- Macro-recall
precision

Q9 0,44 0,81 0,40 0,50
Q1 0,44 0,78 0,39 0,50
Q13 0,44 0,44 0,53 0,51

Tabla 4.1 Resultados de clasificacion con Regresion Logistica

4.1.2 Uso del lexicon iSOL

Como se comentd en la seccién “Estudio _de alternativas y viabilidad”, un
recurso que utilizamos fue el lexicon iISOL que consiste en un conjunto de palabras o

términos que se utilizan en un idioma particular. Es una representacién estructurada
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de palabras donde se almacena informacion linguistica relevante para su

procesamiento. En este caso, esta informacion relevante seria la opinion.

La experimentacidn con este lexicon consiste en revisar cada palabra de cada
observacion y determinar si dicha palabra estaba catalogada como positiva o
negativa segun el lexicdn. Se lleva la suma total de palabras negativas y positivas de
esa observacion y si al final tiene mas palabras negativas, esa observacién se

clasificaba como “estresada”. En caso contrario, se clasificaba como “no estresada”

Balance del Pregunta Macro-F1 Micro-F1 Macro- Macro-
dataset precision recall

Datos no Q9 0,49 0,62 0,50 0,50
balanceados
Q11 0,51 0,62 0,51 0,52
Q13 0,52 0,57 0,52 0,52
Q9-Q11-Q13 | 0,51 0,55 0,52 0,52
Datos Q9 0,49 0,51 0,50 0,50
Balanceados
Q11 0,50 0,52 0,52 0,52
Q13 0,50 0,53 0,52 0,52
Q9-Q11-Q13 0,50 0,52 0,52 0,52
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Tabla 4.2 Resultados de clasificacion con lexicon iSOL

41.3 Modelos del Ilenguaje Transformer sin ajuste de
hiper-parametros

Antes de mostrar los resultados, se explicara como se ha procesado la
informacion a través de las distintas herramientas que proporciona la libreria de

Hugging Face: Transformers.

1. Tokenizacién: La primera parte consiste en tokenizar el texto. Este
proceso se puede realizar de diversas maneras, ya sea dividiendo las
palabras de una frase solamente en espacios o también teniendo en
cuenta los simbolos de puntuacién como un apéstrofe, coma, punto,
etc. Una tercera forma de tokenizar una oracion es mediante los
tokenizadores basados en sub-palabras, en donde se divide la frase
en palabras sencillas 'y, aquellas palabras raras o
complejas/compuestas, dividirlas en sub-palabras. Por ejemplo, la
palabra “raramente” se dividiria en “rara” y “mente” [50].

2. Entrenamiento: habiendo procesado y tokenizado el texto, se
especifican los parametros de la clase Trainer de la libreria
Transformers. Entre los distintos parametros de entrada esta el tipo de
modelo que se va a usar, el numero de épocas, la tasa de aprendizaje,
el tamano del lote, entre otros.

3. Evaluacion: una vez entrenado el modelo y habiendo hecho un
fine-tuning con nuestro conjunto de datos, viene la evaluacién de este
modelo de clasificacion a través de la medicidn de distintas métricas de

evaluacién como el F1-Score, recall o la precision.
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— Tokenizer — Model — Post Processing —
Raw text Input IDs Logits Predictions
This course [101, 2023, 2607, POSITIVE: 99.89%
is amazing 2003, 6429, 999, 102] [-4.3630, 4.6859] NEGATIVE: 0.,11%

llustracion 4.1 Flujo de trabajo de los modelos Transformers de Hugging Face

Los resultados mostrados a continuacion son de aquellos modelos que
devolvieron las mejores métricas. Para ser exactos, nos fijamos en la métrica Macro
F1-Score debido a que estamos trabajando con un conjunto de datos
desbalanceado vy fijarnos solamente en la precisidon seria un error debido a que al
haber una mayor proporcion de instancias de una clase, si el modelo etiqueta todas
los ejemplos con la clase mayoritaria, obtendria una buena precisién pero tanto la

recall de la clase minoritaria como el F1-Score serian muy bajos.

También se probaron distintos modelos pre-entrenados que se encontraban
en Hugging Face y al final nos quedamos con dos modelos que daban los mejores
resultados de entre todos los modelos que se probaron. Los dos modelos en

cuestion fueron:

e BETO: Spanish BERT: este modelo BERT fue entrenado con un corpus
grande en espanol en el que se incluye varios articulos de Wikipedia y otras
wikis, charlas de TED, comentarios de noticias, etc.

e ROBERTa base trained with data from the National Library of Spain
(BNE): Este modelo esta basado en el modelo RoBERTa y fue pre-entrenado
con un total de 570 GB de texto procesado que se extrajo de la Biblioteca

Nacional de Espaia, de material entre 2009 y 2019.
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Balance Modelo Pregunta Macro-F1 Micro-F1 Macro- Macro-
del precision recall

dataset

Datos no BETO Q9 0,50 0,78 0,52 0,51

balancea

dos
Q11 0,56 0,73 0,57 0,56
Q13 0,56 0,61 0,57 0,56
Q9-Q11- | 0,55 0,58 0,56 0,55
Q13

RoBERTa | o9 0,53 0.79 056 053

Q11 0,49 0,76 0,50 0,50
Q13 0,58 0,66 0,61 0,58
Q9-Q11- | 0,56 0,58 0,56 0,56
Q13

Datos BETO Q9 0,53 0,53 0,53 0,53

balancea

dos
Q11 0,51 0,52 0,52 0,52
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Q13 0,55 0,55 0,55 0,55
Q9-Q11- | 0,58 0,58 0,55 0,58
Q13

ROBERTa | o9 0,55 0,56 0,56 0,56
Q11 0,54 0,55 0,55 0,54
Q13 0,54 0,55 0,55 0,55
Q9-Q11- | 0,62 0,62 0,62 0,62
Q13

Tabla 4.3 Resultados de clasificacion con Transformers sin hiper-parametros

4.1.4 Modelos del lenguaje con optimizacion de
hiper-parametros

Para este apartado se ha realizado una busqueda de parametros con el
objetivo de encontrar aquellos parametros cuyos valores permitan obtener el
resultado oOptimo. Los parametros a optimizar y su funcion se detallaron en el

apartado sobre la “Tercera iteracion: Entrenamiento de los modelos”. El proceso

realizado para la busqueda de estos hiper-parametros consistié primero en definir
unos intervalos de valores que los parametros iban a adoptar. Luego se establece un
estudio con la libreria Optuna el cual se encarga de ir realizando los diferentes
entrenamientos del modelo y mostrando la macro F1-Score y, por ultimo, después de

que el estudio se haya ejecutado aproximadamente 2 horas, se revisan los
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resultados y nos quedamos con los hiper-parametros que mejor macro F1-Score

hayan dado.

Balance Modelo Pregunta Macro-F1 Micro-F1 Macro- Macro-
del precision recall

dataset

Datos no BETO Q9 0,52 0,75 0,52 0,52

balancea

dos
Q11 0,56 0,77 0,59 0,55
Q13 0,58 0,64 0,59 0,58
Q9-Q11- | 0,59 0,61 0,59 0,59
Q13

RoBERTa | g 0,55 0,77 0,56 055

Q11 0,56 0,76 0,58 0,56
Q13 0,59 0,65 0,60 0,59
Q9-Q11- | 0,60 0,63 0,61 0,60
Q13
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Datos
balancea
dos

BETO | Q9 0,52 0,52 0,52 0,52
Q11 0,52 0,53 0,53 0,53
Q13 0,52 0,52 0,52 0,52
Q9-Q11- | 0,57 0,57 0,57 0,57
Q13

RoBERTa | o9 0,57 0,58 0,58 0,57
Q11 0,52 0,53 0,53 0,53
Q13 0,57 0,57 0,57 0,57
Q9-Q11- | 0,55 0,77 0,56 0,55
Q13

Tabla 4.4 Resultados de clasificacion con Transformers con hiper-parametros

4.2 Resultados y discusién

Para discutir mejor los resultados obtenidos en los diferentes experimentos se

agruparan los mejores resultados de cada combinacion.
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Estrategia Balance del Pregunta Macro- Micro-F1 Modelo
empleada dataset F1 utilizado

Regresion — Q11 0,44 0,78 —
Logistica
Lexicén iSOL Datos no Q13 0,52 0,57 -

balanceados

Transformers sin | Datos Q9-Q11-Q13 0,62 0,62 RoBERTa
hiper-parametros balanceados

Transformers Datos no Q9-Q11-Q13 0,60 0,63 RoBERTa
con balanceados
hiper-parametros

Tabla 4.5 Resultados de toda la experimentacion

e El modelo que mejor ha funcionado ha sido el RoBERTa. Se obtenian
resultados similares con el modelo BETO, sin embargo, cuando se entrenaba
con el dataset correspondiente a la union de las 3 preguntas (es decir, la
pregunta Q9-Q11-Q13), se obtenia un mejor Macro F1-Score con el modelo
RoBERTa que el BETO.

e En todas las preguntas, se han obtenido mejores resultados con los modelos
de lenguaje aplicandose un fine-tuning de nuestro conjunto de datos.

e La busqueda de hiper-parametros ha permitido mejorar de manera conjunta
los resultados, a pesar de que el mejor resultado obtenido sin

hiper-parametros es mejor que aquel con hiper-parametros.
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e Hay que tener en cuenta que para este trabajo se ha escogido como métrica
objetivo el macro F1-Score pero en funcién del propédsito o del uso que se le
vaya a dar al sistema de clasificacidn, a veces interesara tener una recall alta
en la clase positiva (es decir, en la etiqueta de estresada/agotada/quemada).
Como el F1-Score combina las métricas de precisién y recall y es la mas
apropiada para conjuntos de datos desbalanceados pues se ha priorizado
pero esto puede cambiar en funcidon de si se aumentase y se pudiese
recopilar mas datos para enriquecer al dataset.

e En aquellos experimentos con los datasets balanceados, se puede observar
como se tiene unas métricas mas uniformes e iguales entre si. Esto puede
deberse al hecho de que al balancear los datos, nos quedamos con un
numero escaso de instancias, no solo en el conjunto de entrenamiento, sino

que también en el de test.

4.3 Analisis de errores

Como bien hemos podido ver en las tablas de los apartados anteriores, los
diferentes modelos de clasificacion que se han desarrollado no son perfectos y a la
hora de hacer una prediccion sobre el conjunto de test se equivoca dando lugar a
falsos positivos (es decir, el modelo ha predicho que la instancia era positiva, siendo
realmente negativa) o falsos negativos (el modelo ha predicho que la instancia era
negativa, siendo realmente positiva). Por ello, vamos a analizar los errores de
prediccion que tiene el modelo con mejor resultado el cual es el RoBERTa con el

dataset compuesto por la unién de las 3 preguntas.

Lo primero que se mostrara es la matriz de confusion que es una herramienta
utilizada en la clasificacion de problemas dentro del aprendizaje automatico. Es una
tabla que permite visualizar el desempeifo de un modelo de clasificacion al comparar
las predicciones realizadas por el modelo con los valores reales de las etiquetas de

clase.
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Dentro de esta matriz, las filas representan las clases reales y las columnas
representan las clases que ha predicho el modelo. Cada celda de la matriz muestra
el numero o la frecuencia de las instancias que pertenecen a una clase especifica

segun la clasificacién realizada por el modelo.

0 1
0 1 113 87
1+ 78 122

llustracion 4.2 Matriz de confusién del experimento

En este conjunto de testeo hay un total de 400 instancias, 200 de ellas son
positivas y las otras 200 negativas. Gracias a esta matriz podemos ver que, en
general, el modelo ha predicho casi el mismo numero de instancias positivas como
negativas. Viendo las diferentes métricas vemos como la precision tanto de la clase
negativa como positiva son de 0,59 y 0,58 respectivamente, algo que se puede ver
reflejado en la matriz de confusién. Vamos a entrar mas en detalle a ver aquellas

observaciones en las cuales el modelo se ha equivocado prediciendo.
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4.3.1 Falsos negativos

Los falsos negativos podrian considerarse como los mas peligrosos o
aquellos a los cuales hay que darles mas importancia a la hora de reducir su numero
ya que en un caso practico real, el modelo estaria diciendo que una persona esta

bien y sana cuando en realidad esta estresada o pasa por un mal momento.

Observacion o instancia

“Trabajo en una uci”

“No necesito”

“'Con mas personal y mas medios seria mejor"”

Tabla 4.6 Ejemplos de falsos negativos

En la tabla 4.6 podemos ver algunos ejemplos de instancias cuya clase real
es positiva pero el modelo la ha predicho como negativa. Las posibles razones por
las cuales ese tipo de observaciones han sido predichas erroneamente son por la
corta longitud que tiene estas observaciones vy, sobre todo, por el escaso significado
Iéxico. También en algunos casos se puede ver como se usan palabras como
“‘mejor”, término el cual el modelo tiene tendencia a verlo en instancias con la otra

clase.
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4.3.2 Falsos positivos

Observacion o instancia

“Trabajo en Salud mental, no estoy en hospital”

“Es una verglienza en las condiciones en las que hemos
trabajado durante estos meses”

“Yo trabajo en consulta , antes estuve en una planta, pero
cuando 1 pandemia COVID me desplazaron de centro y
llevaron a una planta COVID , por eso las respuestas son un
poco dispares”

Tabla 4.6 Ejemplos de falsos positivos

En el caso de los falsos positivos, la mayoria de estas observaciones son
clasificadas como positivas debido a que contienen términos que son predominantes
en la clase positiva como “COVID”, “mental”’, entre otros. Sin embargo, esas
palabras en ese contexto de la oracion no denotan que la persona esta estresada o
agotada, sino que simplemente explica de manera informativa e imparcial la

situacion en la que se encuentra o el cargo que tiene asignado.

4.4 Realizacion de la interfaz grafica

Una vez obtenidos los diferentes modelos de clasificacién con los mejores

parametros, viene la ultima parte relacionada con el desarrollo de una demostracion
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de como funcionan estos modelos. Para ello la mejor forma es mediante una

aplicacion con una interfaz grafica.

Como esta aplicacion Odebe de tener cargado un modelo de clasificaciéon
junto con sus pesos y tokenizador, se busc6é una forma de desarrollar una especie
de demo que hiciese uso de esos modelos y la herramienta mas adecuada fue
Gradio [51]. Esta libreria de Python permite crear interfaces de usuario rapidas y
personalizables para modelos de aprendizaje automatico. Proporciona una forma
sencilla de compartir y visualizar modelos de aprendizaje automatico a través de una

interfaz web interactiva.

Esta libreria cuenta con una serie de métodos que permiten crear diferentes
elementos graficos como cajas de texto, botones, etc. En nuestro caso, al ser una
interfaz grafica sencilla necesitamos una caja de texto en donde la persona
introduzca el texto y otra caja en donde salga los resultados. Como en la
experimentacion obtuvimos diferentes modelos entrenados sobre diferentes
preguntas, la interfaz también cuenta con un sistema de pestafas en donde cada
una esta asociada a un modelo en especifico en funcidon de si la pregunta es si la
persona esta estresada, agotada emocionalmente, quemada del trabajo o la unién

de estas 3.

Clasificacion automatica de estrés

Pregunta Estresado/a Preg fa Pregunta Quemado/a Unién de

Observacion

Prediccion

Predecir

llustracion 4.3 Interfaz grafica de la aplicaciéon desarrollada
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Por lo tanto, dada una observacion introducida en la caja de texto
“Observacion”, la caja de texto “Prediccidn” muestra la clase que ha sido predicha

con el modelo junto a un porcentaje de probabilidad de acierto.
Observacidn

Estoy exhausto y cansado

Prediccion

Esta persona se encuentra en mal estado de salud con un porcentaje de confianza de 0.9971467852552468

llustracion 4.4 Ejemplo de prediccion con la aplicaciéon

5 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Como conclusiones, se ha podido verificar cdmo, a través de un buen
preprocesamiento del texto a través de técnicas de PLN, tareas complejas como la
clasificacion de estrés en las personas es posible gracias a un buen tratamiento del
texto. Dichas técnicas se emplean y estan presentes en la forma que tienen los
distintos modelos del lenguaje en procesar el texto. Esta tecnologia permite que
problemas complejos, como la deteccion de sentimientos o de estrés en personas,
sea posible y se realice de manera rapida y sencilla para la persona, la cual solo

tendria que expresar con sus palabras como se encuentra.

A pesar de todos los beneficios que presentan los diferentes tipos de modelos
que se apoyan en arquitecturas innovadoras, estos modelos de clasificacion no son
perfectos y hay errores que ocurren debido a un mal procesamiento del texto o por la
naturaleza intrinseca del problema. También hay que sefalar lo complicado que ya
es nuestro lenguaje y que las técnicas para su procesamiento daran mejor o peor
resultado en funcion del contexto y contenido con el que se esté trabajando. Una
manera de mejorar los modelos es mediante un aumento en la cantidad de los datos

de entrenamiento.
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Por ultimo, gracias a este trabajo he podido descubrir y profundizar mas en el
mundo del PLN, sus novedosas técnicas para permitir que los sistemas informaticos
aprendan a procesar el lenguaje como el ser humano lo hace, o al menos de forma
practicamente similar y, sobre todo, tener mi primera toma de contacto con el mundo
del aprendizaje automatico y machine learning, el cual auna una coleccion de
estrategias, arquitecturas, modelos matematicos e informaticos que propician la
capacidad de resolver problemas complejos y abstractos gracias al desarrollo de
diversas herramientas informaticas. En este caso hemos podido comprobar como,
con un corpus limitado de texto, es posible mejorar la salud mental y fisica de las
personas mediante la aplicacién de la Inteligencia Artificial y, para ser mas precisos,

mediante el Procesamiento de Lenguaje Natural

5.1 Trabajos futuros

A pesar de haber finalizado este trabajo, hay multitud de maneras de poder
seguir desarrollando este modelo y mejorandolo. Lo primero de todo es re-entrenar
el modelo con una base de conocimientos mas amplia. Esto podria lograrse a través
una ampliacién del conjunto de datos original, afiadir mas recursos Iéxicos que sean
mas acertados para el contexto de este problema o aplicar técnicas mas
innovadoras de sobremuestreo o submuestreo con el objetivo de equilibrar de mejor

manera el conjunto de datos.

Otra cuestion importante es la parte de elegir el modelo de lenguaje sobre el
cual realizar un fine-tuning de nuestro conjunto de datos. Un aspecto que ha influido
ha sido el hecho de que los modelos que se han probado estan basados en un
corpus muy grande pero cabe la posibilidad de que si se encontrase un modelo cuyo
corpus fuese mas especifico al ambito médico, se pudieran conseguir mejores

resultados.
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Para concluir, otro trabajo a realizar posteriormente seria el hecho de
profundizar sobre la optimizacién de hiper-parametros. Debido a la restriccion de
tiempo y de capacidad computacional, no se pudo experimentar libremente con las
diferentes combinaciones que ofrecia la libreria de Optuna, o incluso haber probado

con otras librerias enfocadas en la optimizacion de hiper-parametros.
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