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Introduccion

= El Electroencefalograma (EEG) es el registro de las seiales que representan la
actividad eléctrica en el cerebro [Varsavsky et al.,2011].

= Las sefales de EEG pueden ser vistas como series de tiempo, las cuales pueden ser
modeladas como un proceso estocastico que es altamente complejo, no lineal y no
estacionario [Martinez Montes,2009].

= Dos tipos de actividades pueden ser identificadas en el estudio del funcionamiento
cerebral [Martinez Montes, 2009].

= Actividades espontaneas
= Patologias, deteccion de epilepsia [Mirowski et al.,2009] B ||

= Actividades relacionada a eventos A M ,
= Actividades cognitivas o sensoriales [Barshivan et al., 2016] ‘ WAL p
e NS ] :y \ 'f A

Figura obtenida de http://www.infirmus.es/electroencefalograma/
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Introduccién AN

= Elanalisis de sefiales de EEG basado en aprendizaje automatico puede ser divido
en tres fases:

Pre- Ingenieria de epr sz
8 Clasificacion

procesamiento caracteristicas

= |ngenieria de caracteristicas se refiere al proceso de usar el conocimiento del
dominio de los datos para crear caracteristicas de manera manual, que hacen a un
clasificador trabajar [Bengio et al., 2013].

= |a fase de ingenieria de caracteristicas tiene una gran influencia en los resultados
de reconocimiento de las sefiales de EEG.
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Aprendizaje de representaciones ////

= La automatizacion del proceso de ingenieria de caracteristicas es conocida
como aprendizaje de representaciones [Bengio et al.,2013; Lecun et
al.,2015].

= Esta se refiere a aprender representaciones de los datos que hacen mas
facil extraer informacion util cuando construyes clasificadores o
predictores [Lecun et al.,2015].

= Un método de aprendizaje de representaciones no solo usa las
caracteristicas para aprender, sino que aprende las caracteristicas por si
mismo [Bengio et al.,2013].
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Descripcion del problema

El articulo fr de [Barshivan et al., 2016] busca modelar eventos cognitivos de
datos de un electroencefalograma (EEG), a través de representaciones que
son invariantes a las diferencias entre e intra-sujetos, asi como al ruido
inherente asociado con la recoleccion de las senales de EEG.

Response +
Ensayo de 3,500 ms

TEST

—

—

t=3500 ms

Figura obtenida de
http://www.saludymedicinas.com.mx/assets/img/Ele

ctroencefalograma-Actividad-Cerebral.jpg

Figura obtenida de [Barshivan et al., 2016]

Experimento con 15 participantes de 240 repeticiones, 4
Niveles de carga con 2,4,6 y 8 caracteres. Frecuencia de muestreo 500 Hz.
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Objetivo del trabajo

Proponer un nuevo enfoque para el aprendizaje de representaciones de
series de tiempo de EEG multicanal y mostrar sus ventajas en el contexto en

tareas de clasificacion de carga mental.

e La tarea de clasificacion de carga mental consiste en reconocer Ia
capacidad de memoria de los sujetos evaluados.
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Aprendizaje profundo

= Aprendizaje profundo: es un conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico que intentan modelar abstracciones de alto nivel en datos

usando arquitecturas compuestas de transformaciones no-lineales [Bengio
et al.,2013].

= Definicién formal [Storcheus,2015]: Sea S = ((x1,¢1), ..., (X Cry)) UN
conjunto de datos etiquetados, un método de aprendizaje profundo es
una familia de funciones no lineales F, tal que:

F(S) = (fa(-fo(8)) .) = (r,€1)s o) Oy )

= donde f;: H; = H;, 4y H; es larepresentacién de la capa i-ésima.

Jimenez Guarneros, 2016]
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Red Neuronal de Convolucion

= Convolutional Neural Network (CNN) [GoodFellow,2016] es una variante de
una red neural perceptron multicapa y esta bioldgicamente inspirado en la
corteza visual de los animales.

= Dos tipos de capas [GoodFellow,2016]:

1. Capa de convolucion: un mapa de caracteristicas h, es obtenido en esta capa. Este
mapa es el resultado de la convolucion de una entrada y un filtro lineal, seguido de
una transformacion no lineal. La entrada en esta capa es puede ser una imagen sin
procesamiento o un mapa de caracteristicas de una capa previa. Un mapa de
caracteristicas es definido como:

h' = tanh((W* *x), . + b)

2. Max-pooling: esta capa puede ser vista como una disminucion de resolucién no
lineal. Una funcion de pooling remplaza la salida de la red en cierta locacion o region
con un resumen estadistico de salidas cercanas, es decir, el elemento maximo o
promedio.
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Capa de Convolucion

Input Veohune (+pad 1) (7x7=3) Filter W0 (3x3x3) Filter W1 (3x3x3) Output Velume (3x3x2)
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Figura obtenida de http://cs231n.github.io/convolutional-
networks/
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Capa max-pooling

224x224x64

11911264 Single depth slice
boo! @ [ R 2 | 4
- N X max pool with 2x2 filters ]
| 5| 6| 7|8 and stride 2 6 8
| } 13|2|1]0 34
1234
228 downsampling ] e |
112 »
224 y

Figura obtenida de http://cs231n.github.io/convolutional-
networks/
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Red convolucional

C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT
3032 6@28x28

C5: layer )
120 I;i layer O1'BJTPUT

Full conr'wction Softmax
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura obtenida de http://www.rsipvision.com/wp-content/uploads/2015/04/Slide7.png
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Redes neuronales recurrentes

0 )
tv Y
Z h, 'wW
fw é\h Y,
X
Red Feedforward Red Neuronal Recurrente

hy = V(Wx)
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0y e or
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Red Neuronal Recurrente
desenrollada

ar = Wh't—l + Yxt + b
h, = tanh(a;)
o =Vhs+c¢

Seminario Deep Learning



8\

W

Dependencias a largo plazo AR
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e Usualmente fue usado Retro-

propagacion a través del tiempo para

el entrenamiento de estas redes. C?D C? C? ﬁ? ﬁf;
* Problema: El error retro-propagado A Ll A [ A J A JA

en la etapa aprendizaje para largos

periodos de tiempo se vuelve cero (ID (19 é) é}

(Vanish gradient).
Figuras tomada de http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Long Short-Term Memory

Red neuronal propuesta por S. Hochreiter and J. Schmidhuber en 1997.

Celda de Memoria LSTM
\ 1/

Output Gate

Compuerta de olvido:

fr=0Wy-[he—1, 2] + by)

Compuerta de entrada:

it = O'(Wi'[ht_l,.ﬂ()t] + bz)
Estado de la celda:

Forget Gate

(#)

Memorizing
and forgetting

7 Cy = tanh(We - [hi—1, 2] + be)
Cy = fe xCi_1 + 4y *ét

Input Gate

Compuerta de salida:

Memory Cell 0t =0 (WO [ht_17 '/’Ut] + bO)
/ T \ Estado actual de la capa oculta:

[Hochreiter & Schmidhuber, 1997] ht = 04 % tanh (Ct)
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Arquitectura LSTM de ejemplo A
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Redes recurrentesy LSTM

Red neuronal recurrente
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Figuras tomada de http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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LSTM paso a paso

Cy
o0 >
Tt
hi—1
fe=0Wp-lh—1,2¢] + by)
he A\
Ci
T@ . > o
it > Jt iy > ot €y
&, :
hi—1 r-% h [0 | hy
f— [ t—1 [ .
it =0 (Wi-[ht—1,2¢] + b;i) Cy= fi % Co_q + iy % C, or =0 (W, [hi—1,2:] + bo)
ét = tal’lh(WC'[htbeCt} + bc) ht — O * tanh (Ct)

Figuras tomada de http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Seminario Deep Learning 19



Contenido

= |ntroduccion

= Redes neuronales profundas

= Red Neuronal Convolucional

= Red Neuronal Recurrente

= Metodologia

= Resultados

=  Conclusiones

Seminario Deep Learning



A\

Metodologia YA

Time slice
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[Barshivan,2016]
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Haciendo imagenes de las sefales de EEG

= Las senales de EEG son transformadas en imagenes.
= Proyectan 64 canales de EEG de 3D a 2D usando Azimuthal Equidistant
Projection (AEP) [Snyder et al.,1987].
= Construyen una imagen de 32x32 pixeles con las canales proyectados.
= Los pixeles faltantes son interpolados.

= La Transformada rapida de Fourier es aplicada sobre cada canal para estimar
su espectro de poder.

= Tres bandas de frecuencia son exploradas: tetha (4-7 Hz), alpha (8-13Hz) y
beta (13-30 Hz).
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Metodologia 4
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Arquitectura de red convolucional

* Se siguieron dos enfoques para el andlisis de un ensayo (3.5 s)
— Simple: se construyé una sola imagen para todo el ensayo.

— Miultiple: cada ensayo fue dividido en ventanas de 0.5 s, y se extrajo una
imagen por ventana.

e Configuracion de red Convolucional
— Los autores adoptan el trabajo de [Simonyan & Zisserman, 2015].
— Eltamafio de los filtros son de 3x3 pixeles con un paso de 1.
— Las capas de Max-pooling son de tamafno de 2x2 pixeles con un paso de 2.
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Enfoque simple

4 arquitecturas ConvNet Configurations

A B C D
input (32 x 32 3-channel image)
Conv3-32

1 Conv3-32 Conv3-32 Conv3-32 Conv3-32
Conv3-32 Conv3-32 Conv3-32 Conv3-32
Conv3-32
2 maxpool
Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64
3 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64
Capas ocultas 4 maxpool
5 Conv3-128 Conv3-128
6 maxpool
7 FC-512
softmax

[Barshivan,2016]
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Enfoque multiple /////\\::\\\

A) Maxpool B) Temporal convolution
| SM | | SM | C: 7 capas ConvNet
| FC | | FC | Max: max-pool
| max | | Conv | FC: Fully conected
Conv: Convolucion temporal 1-D con
cllellelle|lc||c]|ec clle|lelle|le|le]]c 16 y 32 filtros de tamafio 3x3.
C) LSTM D) Mixed LSTM/1DConv .
Entrenamiento:
SM SM .,
- Lafuncion de costo
FC FC usada en CNN fue
- i I ) Cross-entropy con
Lisl Lbsf Ll Lo Ll L L Lopael Lobof L poel Lofoel L foef L L[ [ Conv | Stocastic Gradient
L R N N N I Y IIIIIII“‘ Descent.
- Elalgoritmo Adam fue
cl lel el tel lel el fe usado para LSTM [Kigma
SULSIS LS LS 1S LS & Ba, 2015].

[Barshivan,2016]
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Resultados enfoque simple

Model Number of parameters Test Error (%)

RBF SVM - 14.68

L.1- Logistic Regression - 14.55

Random Forest - 14.44

DBN 428k 13.59

ConvNet Arch. A 10k 13.05

ConvNet Arch. B 65.5k 13.17

ConvNet Arch. C 139.4k 13.91

ConvNet Arch. D 158k 12.39
[Barshivan,2016]
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Resultados del enfoque multiple

Architecture Test Error (%) Validation Error (%) Number of parameters
RBF SVM 15.34 - -
L1-Logistic Regression 15.32 - -
Random Forest 12.59 - -

DBN 14.96 8.37 1.02 mil
ConvNet+Maxpool 14.80 8.48 1.21 mil
ConvNet+1D-Conv 11.32 9.28 441 k

ConvNet+LSTM 10.54 6.10 1.34 mil
ConvNet+LSTM/1D-Conv 8.89 8.39 1.62 mil
[Barshivan,2016]
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Conclusiones AN

= Proponen una nueva metodologia para el aprendizaje de representaciones
de senales de EEG y muestran sus ventajas en el contexto de tareas de
clasificacién de cargas mentales (4 niveles de memoria).

= Los autores transforman los datos en una secuencia de imagenes multi-
espectrales para preservar la informacion espacial de los canales de EEG.
Posteriormente, adicionan caracteristicas temporales a la representacion
final.

= E|l enfoque propuesto muestra una mejora en la exactitud de Ila
clasificacidon con respecto a clasificadores del estado del arte.
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