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La enfermedad de Parkinson es un trastorno neurodegenerativo y objeto de interés en la
comunidad cientifica, dado que existe una mayor incidencia luego de los 60 afios en promedio
y ademaés la poblaciéon mundial posee una alta esperanza de vida, implicando que existira
una mayor cantidad de casos en el futuro.

Los tratamientos actuales para este trastorno se componen de un generador de pulsos y
electrodos, en donde se estimula de manera constante una zona del cuerpo (puede ser un area
cerebral o parte de la médula) independiente del estado actual del paciente, lo cual conlleva
en algunos efectos secundarios no deseados.

El presente trabajo de memoria se enfoca en esta problematica, ya que busca un lazo
de control para estos tratamientos y corresponde a una de las primeras aproximaciones con
aprendizaje de maquinas. En particular, se estudia un clasificador de movimiento con incer-
tidumbre a partir de la actividad neural de un modelo animal de rata de 6-OHDA.

De esta manera, se realiza la extraccion de movimiento a partir de un video y de senales
cerebrales de un modelo animal de Parkinson a través de algoritmos de ventanas deslizantes,
generando imagenes de potencia en ciertas bandas de frecuencia con una etiqueta respectiva
de movimiento a partir del video. Estas imagenes sirven para entrenar a un clasificador de
Deep Learning Bayestano, el cual puede extraer incertidumbre en la clasificacion.

Asi, al utilizar Deep Learning Bayesiano con la forma de evaluaciéon de MC Dropout se
llega a obtener un recall de 80 % para la etiqueta de movimiento y la base de datos consistente
en una ventana deslizante de medio segundo. Ademas, esta arquitectura es superior (para esta
base de datos) en comparacion a la de Deep Learning y evaluacion estandar de dropout. Por
otro lado, para estos resultados se tiene que con una mejor clasificacion se obtiene una menor
incertidumbre, lo cual es una de las ventajas al usar Deep Learning Bayesiano pues permite
obtener una medida de confianza en la clasificacion al realizar evaluaciones estocésticas.

Finalmente, cabe destacar que este trabajo puede usarse como base para obtener una
estrategia de control para un circuito cerrado especifico para cada paciente, el cual posee
incertidumbre en predicciones implicando en la confianza que posee el sistema para cambiar
un estado especifico. Para generar una nueva estrategia més robusta con incertidumbre, se
deberia repetir este experimento agregando nuevos biomarcadores o indicadores fisiologicos,
ademas de explorar otros algoritmos para extracciéon de movimiento para el etiquetado de la
base de datos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

La neurona es la unidad basica del sistema nervioso y su comportamiento no es simple, pues
posee actividad eléctrica y habilidad para oscilar y resonar en distintos niveles de frecuencia,
lo cual implica que existe informacién importante cuando se mide de manera correcta el
tiempo de actividad de esta [1].

Para entender como ocurren distintos procesos a nivel cerebral es necesario hablar de gru-
pos de meuronas, los cuales se definen como redes distribuidas locales de neuronas que se
conectan dinamicamente de manera transitoria. Se cree que cuando surge un grupo neuronal,
éste esta detrés del funcionamiento de cada proceso cognitivo, y se plantea que las interaccio-
nes de los distintos grupos neuronales se logra mediante la sincronizacion de fase, la cual es
un proceso que abarca tanto escalas temporales como espaciales del sistema nervioso. Existen
distintos tipos de integracion (conexiones entre los grupos neuronales), los cuales pueden ser
locales o monosinapticas, o bien de gran escala o polisinapticas, las cuales pueden abarcar
distintas regiones del cerebro [2].

En la escala de cientos de milisegundos ocurren varios procesos neuronales, y en uno de
estos eventos una neurona puede disparar un par de impulsos nerviosos, pero estos impulsos
no son lo suficientes para activar a una neurona de destino, a no ser que en el mismo tiempo
otras neuronas de entrada produzcan un impulso en el mismo instante de tiempo; es decir,
para activar a una neurona de destino, las neuronas de entrada deben sincronizarse en la pro-
duccion de impulsos respectivos [3], indicando que es interesante analizar como se coordinan
los distintos grupos neuronales para entablar interacciones a través de Sinépsisﬂ [2].

Para ver la actividad de estos grupos neuronales, se pueden medir sus senales de diferentes
formas. La senal mas local, llamada actividad unitaria o bien single unit activity, representa
la actividad de espigas o spikes de una neurona (i.e. cuando esta dispara). Cuando en la senal
medida las espigas no se pueden atribuir a una sola neurona, esta se procede a llamar actividad

'Regiones especializadas en las cuales se produce intercambio quimico y/o eléctrico entre neuronas [4]



de multi neurona o multiunit activity. Hasta ahora se ha hablado de la senal que proviene
de los grupos neuronales, es decir de sus outputs; segtn |1| los cambios lentos en el voltaje
extracelular reflejan la suma de la actividad de las sinapsis cerca del electrodo de medicién,
es decir, la entrada o input neuronal. Cuando estas mediciones se realizan dentro del cerebro,
se les otorga el nombre de LFP, por su sigla en inglés de Local Field Potential o potenciales
de campo local. Cuando se realizan en el cuero cabelludo, se les llama electroencefalograma
o EEG, y cuando se realizan en la corteza se les llama electrocorticograma o ECoG por sus
siglas en inglés [5]. Las fuentes de los cambios lentos de voltaje en el medio extracelular
son principalmente los potenciales sinapticos, seguidos de los potenciales de membrana que
fluctian en el tiempo, y también existe una contribucion de las células gliales (como los
oligodendrocitos y células de Schwann, que poseen una mayor poblacion que las neuronas y
tienen variadas funciones, entre las que destacan ayudar en el sistema inmune como también
formar la vaina de mielina. Cuando se forma la mielina, tanto los oligondendrocitos como las
células de Schwann ayudan en la conduccion de la senal [4]). Dicho esto, es necesario enfatizar
que las senales neurofisioldgicas medidas pueden reflejar la salida o la entrada neuronal de un
area del cerebro en especifico, ademas de que la resolucion espacial puede variar de poblaciones
neuronales a medir tan s6lo una neurona [6], como se puede ver en la Figura [L.1]
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Figura 1.1: Escala local de medicion. La resoluciéon espacial va cre-
ciendo de a hacia b. La primera columna es un esquema de la
medicion, mientras que la segunda columna corresponde a una re-
presentacion en el tiempo. En a, se tiene la medicion de espigas
para una sola neurona. En b se tiene la medicion de LFP en don-
de la separacion méxima entre electrodos fue de 7 mm. En c y d
se tiene la medicion de EEG, en donde el primero es intracranial.
En ambos casos el grafico correspondiente de la derecha es un es-
pectrograma, el cual representa la potencia que se ve para ciertas
frecuencias dentro del tiempo de una ventana o trial. Imagen de [2].




De manera histoérica, las oscilaciones neuronales se han clasificado en distintas bandas de
frecuencia, las cuales varian entre sus rangos dependiendo de los estudios en cuestion. Estas
se conocen como las bandas delta, theta, alpha, beta y gamma, de menor a mayor frecuencia
respectivamente. Por decir algunos ejemplos de procesos que tengan una correlaciéon con
ciertas bandas en particular, se tiene que la banda alpha tiene una correlacién en momentos de
vigilia y cuando los ojos se cierran, la banda delta se presenta en etapas de suefio profundo [7],
mientras que existe un aumento de la banda beta cuando se sufre parkinsonismo [8].

Antes de hablar de la enfermedad de Parkinson (BP), seré necesario realizar una descrip-
cién sobre los niicleos de la basdy ver como el circuito basal talamocortical se ve afectado
por dicha enfermedad [9]. Los nicleos de la base se encargan de la regulacion del movimiento
y se componen de cuatro estructuras: el estriado (STR), el globo palido (GP), la sustancia
nigra (SN) y el ntcleo subtalamico (STN) [4].

El estriado se compone por el ntcleo caudado y el putamen, y es la estructura més impor-
tante de entrada del circuito, recibiendo variadas proyecciones del talamo, tronco encefalico y
corteza cerebral. El globo palido se compone a su vez de dos partes, la externa GPe e interna
GPi; la parte externa forma parte del circuito interno, mientras que la parte interna es la
principal salida de los nticleos de la base. La sustancia nigra incluye a dos ntcleos, siendo estos
la sustancia nigra pars compacta(SNpc) y la sustancia nigra pars reticulata(SNpr); la SNpc
es un nucleo que contiene células dopaminérgicas (células que producen el neurotransmisor
dopamina) que poseen varias proyecciones hacia el estriado ademés de proyectarse también a
otros nucleos, mientras que la SNpr es la otra salida més grande de los niicleos de la base, de
hecho, tanto la GPi como la SNpr se pueden ver como un solo canal separado por la capsula
interna. Finalmente, el nicleo subtalamico recibe proyecciones de parte del talamo, tronco
encefalico, la corteza cerebral y del globo palido, y su salida se dirige hacia ambas partes
del globo pélido y a la SPpr. La via hiperdirecta se refiere a las entradas provenientes de la
corteza y la via subtalamopalidal (la salida del nicleo subtalamico hacia el globo pélido) [4].
El estriado se conecta con las dos salidas principales de los nicleos basales (GPiy SNpr) a
través de la via directa y la via indirecta; la via directa es la que va hacia el globo palido
interno, mientras que la via indirecta pasa primero por el GPe, para luego tener conexiones
tanto con el nicleo subtaldmico como con el GPi [4], lo cual se puede ver en la Figura [1.2]

La enfermedad de Parkinson PD (Parkinson’s Disease) es un trastorno o enfermedad
neurodegenerativa que se ve causada por la muerte progresiva de neuronas primarias dopa-
minergicas(es decir, neuronas que liberan el neurotransmisor dopamina cuando generan un
potencial de accion [11]) de la substancia nigra pars compacta. Como se puede ver en la
Figura[I.2] cuando se genera esta muerte de neuronas dopaminérgicas, que por ahora se des-
conoce la causa [11], se produce un desbalance en la regulacion hacia el putamen (estriado),
lo cual lleva a desérdenes motores como rigidez, temblores y bradicinesia, que es la lentitud
de algin movimiento efectuado [12] [13].

Se estima que la cantidad de enfermos en Chile llega a ser de cuarenta mil |14], y que
los enfermos de PD van a ir aumentando, dado que la poblacién mundial tiene una mayor
esperanza de vida y generalmente hay una mayor incidencia después de los 60 anos [15] [16].

2Cuando se habla de nicleo, se refiere a un cluster o grupo de neuronas dentro del Sistema Nervioso
Central. Un nucleo en el Sistema Nervioso Periférico se conoce como ganglia [10].
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Figura 1.2: Esquema del circuito ganglio talamocortical, el cual se compone
por el globus pallidus(GPi y GPe), el estriado representado por una de sus partes
(el putamen), la sustancia nigra representada por la sustancia nigra pars compacta
(SNc), y el nicleo subtalamico STN. Las proyecciones de parte de SNe¢ hacia el
estriado regulan la transmision por las distintas vias. Las conexiones de inhibicion
son las grises, mientras que las excitatorias son las rosadas. Como se puede notar
en la imagen, un estimulo proveniente de la corteza va hacia el putamen y al ntcleo
subtalamico, para luego seguir por alguna de las vias directa, indirecta o hiperdirecta.
Imagen de [4].

Para poder estudiar esta enfermedad se han usado diferentes modelos animales para hacer
un simil o mimica de la muerte de las neuronas dopaminérgicas a través de diferentes lesiones
en el circuito ganglio talamocortical. De estos, destacan el modelo para primates MTPT
(1-metil-4-fenil,6-tetrahidropiridina), el cual logra formar algunos sintomas parkinsonianos
exceptuando los temblores de descanso en algunas especies ; y también destaca el
modelo de rata 6-OHDA (6-hidroxidopamina) que se caracteriza por el agotamiento de do-
pamina en el lado cerebral en que se realizo la inyeccion de esta neurotoxina [19).

El tratamiento farmacolégico preferido para tratar la enfermedad de Parkinson es a través
de la administracion de Levodopa (L-DOPA, 1-3,4 dihidroxifenilalanina), el cual es un pre-



cursor quimico de la dopamina (es decir, en este caso necesita de una enzima para sufrir una
reaccion de descarbozilacion para transformarse en dopamina). Lleva mas de 50 afios siendo
la droga méas usada y ttil para poder combatir los sintomas motores de la enfermedad, y
ademés sirve como método para la confirmacion de esta, dado que luego de 10 a 30 minutos
pasados de la ingesta oral de esta pastilla el paciente puede mejorar su caminata. Lamen-
tablemente este tratamiento no es 6ptimo pues se ha demostrado que luego de un tiempo
prolongado ingestando L-DOPA, los pacientes pueden llegar a generar cambios de humor,
ansiedad, discinesiaﬂy fluctuaciones motoras, es decir, algunos de los sintomas motores de
Parkinson pueden volver, ademés de freezing (episodios de congelamiento); estos surgen ge-
neralmente en periodos en que se acaban las dosis o bien en que la dosis sirve por un par de
horas antes de que aparezcan [20] |21].

Para aliviar los sintomas motores que surgen debido a la ingesta prolongada de L-DOPA,
se han creado diferentes tratamientos clinicos, de los cuales destacan DBS y SCS, Deep
Brain Stimulation y Spinal Cord Stimulation respectivamente.

DBS es un tratamiento quirdrgico que se usa para epilepsia, transtorno obsesivo-compulsivo
y Parkinson, siendo el tratamiento preferido para PD ya que mejora la calidad de vida, ade-
méas de mejorar los temblores y rigidez entre el 70 y 75 % de los pacientes [22]; se compone
en general de un generador de pulsos implantable, un electrodo que se coloca en cierta area
cerebral de destino, y un cable que une el generador y el electrodo [23|. Para Parkinson,
especificamente, el electrodo se suele poner en el STN o bien en el GPi, y se caracteriza por
estimulacion constante de alta frecuencia (alrededor de los 130 Hz), en donde los parametros
del pulso como el ancho, amplitud y frecuencia quedan establecidos gracias a un médico |24].

Por otro lado, SCS se enfoca en atacar los sintomas axiales de la enfermedad, como la
postura y la caminata, los cuales son sintomas en que ni DBS ni Levodopa poseen algtn
efecto positivo. Esta técnica es menos invasiva en comparacion a DBS, pues no requiere de
una operacion en el cerebro; el generador de pulsos se instala en la region abdominal o en un
gluteo, mientras que los electrodos se instalan entre las vértebras T1 y T2, y los cables que
unen al electrodo con el generador van por el espacio epidural, es decir, en el espacio entre
las vértebras y la médula espinal [25] [26].

1.2. Descripcion del Problema

Hasta ahora, ambas técnicas que se han presentado en la seccién presentan la moda-
lidad de circuito abierto u Open Loop, lo cual significa que no hay ningin lazo o senal de
control para ver cuando enviar los pulsos a través del generador de pulsos (IPG, Implantable
Pulse Generator), por lo que éste siempre envia pulsos predeterminados con los respectivos
parametros constantes entre visitas al médico o técnico a cargo, las cuales pueden variar entre
tres a doce meses [27].

DBS presenta algunos efectos secundarios como disminucién en la capacidad de habla,
sintomas de indole psiquiatrica y ademés de una aparicién de complicaciones motoras adicio-

3Se refiere a pequenios ticks o movimientos involuntarios |21|.



nales, todos los cuales se piensa que se producen debido a la estimulaciéon constante de alta
frecuencia a distintos circuitos locales del cerebro [28| [29]. Se postula que dichos efectos se
podrian mitigar si los pulsos son enviados s6lo cuando ocurre un evento dado, el cual se puede
relacionar con biomarcadores. Por ende, surge la idea de generar un circuito adaptativo o
cerrado, el cual primero mejore la cantidad de individuos tratados de manera satisfactoria
evitando efectos secundarios por estimulacion excesiva de otros circuitos cerebrales, y en se-
gundo lugar que tenga un efecto positivo en la bateria del generador de pulsos (IPG), dado
que disminuiria la cantidad de operaciones de recarga [30].

En particular, para SCS no se han reportado efectos secundarios luego de la operacion para
iniciar el tratamiento, aunque los parametros de estimulacion difieren bastante entre distintos
estudios (entre 5 a 300 Hz para la frecuencia de estimulacion), implicando que con un circuito
cerrado se podria disminuir la cantidad de operaciones para la recarga de bateria, tener la
posibilidad de incrementar la cantidad de pacientes operados que tengan resultados 6éptimos,
es decir mejorar los sintomas axiales de la enfermedad, y ademés plantear parametros que
puedan estar en concordancia entre diferentes estudios |25].

En la Figura [1.3| se puede apreciar un diagrama de un circuito cerrado, en particular
asociado al tratamiento de DBS, en donde se tiene un sensor que recolecta los datos, que son
convertidos en indicadores o caracteristicas. A partir de estos indicadores, se puede realizar
una estimacion del estado actual del sistema y generar una senal de error, generando una
compensacion en forma de estimulacion [31].

Controller ’ Cortical signal |
Error signal o Actuator
Compensation ’
'y 'y
Desired feature Measured feature DBS
Desired DBS parameters Brain/Behavior

_I_ 4
Feature

Extraction Sensor

State Estimator

Figura 1.3: Diagrama de un circuito cerrado, compuesto por un sensor,
un extractor de caracteristicas, un estimador de estados, un controlador
y un actuador o estimulador. Imagen de [31].

Por lo tanto, el problema a trabajar para esta Memoria de Titulo se enfoca en realizar la
extraccion de caracteristicas y la estimacion del estado actual del sistema. En especifico, se
caracteriza en generar un clasificador de algiin biomarcador, para ejercer como detector de
eventos para saber en un trabajo futuro cuando generar un pulso o un episodio de estimulacion
de la zona epidural. En particular, se elige el biomarcador de movimiento, pues en de Da Silva
et al (2018, [32]) muestran que la actividad de neuronas dopaminérgicas antes del inicio de
movimiento modula el vigor o intensidad de movimiento futuro, implicando en la posibilidad



de explicar por qué pacientes que sufren la enfermedad de Parkinson seleccionan movimientos
mas débiles para empezar a moverse.

Ahora bien, la estimacion del estado actual del sistema debiera poseer incertidumbre,
es decir, un sistema de clasificacion debiera entregar un resultado junto con la confianza
que tiene el sistema en éste. Para ésto, se utilizaran dos técnicas (las cuales se explican en
profundidad en la seccion de Marco Teorico), las cuales se llaman Deep Learning (DL) y
Deep Learning Bayesiano (DLB o BLD, por las siglas en inglés), las cuales son técnicas de
clasificacion y de aprendizaje supervisado especializadas en la clasificacion de imégenes, en
donde BLD posee un indicador de confianza sobre el estado que el modelo puede predecir.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general de esta memoria consiste en desarrollar un clasificador de movimiento
con incertidumbre, en base a la actividad neural de un modelo animal de 6-OHDA de la
enfermedad de Parkinson y a través de la comparacion de algoritmos de inteligencia compu-
tacional.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Generar una base de datos de imagenes de potencia a partir de la actividad neural de
un modelo animal de rata de 6-OHDA bilateral de la enfermedad de Parkinson, en base
a tratamiento sin estimulacion.

2. Generar etiquetado de la base de datos a partir de la existencia de movimiento.
3. Disenar estructuras de Deep Learning y Deep Learning Bayesiano.
4. Comparar ambas técnicas en base a su desemperno en la clasificacion.

5. Comparar diferentes tiempos de ventana en el desempeno del clasificador.



1.4. Metodologia de Trabajo

A continuacién se detalla la metodologia de trabajo que se desarrolla para encontrar la
mejor estrategia para el circuito cerrado:

1. Elegir una base de datos de un modelo animal de rata 6-OHDA, que solo contenga el
comportamiento de la rata sin haber sido estimulada externamente por un neuroesti-
mulador.

2. A partir de la base de datos, realizar los marcados de la senal.

3. Luego de realizar los marcados, es necesario generar una transformacion de las entradas
para ser usados como imagen para la técnica de Deep Learning Bayesiano.

4. Se necesita caracterizar el diseno de la red a partir de tiempos caracteristicos de la base
de datos, utilizando el lenguaje de Python.

5. Se proceden a realizar entrenamiento y pruebas de clasificacion de la red a partir del
disenio hecho previamente, en conjunto de un analisis de la salida del clasificador.

6. Se comparan diferentes ventanas de tiempo para generar tanto las imagenes como el
etiquetado, para evaluar al clasificador.

1.5. Aportes y Propuestas futuras

Luego de que este Trabajo de Titulo sea terminado con sus objetivos correspondientes
cumplidos, se debe seguir una serie de pasos para poder probar este lazo de control; el mas
importante es lograr la integracion de los distintos programas de software que deben formar
parte de un circuito cerrado de estimulacion, lo que actualmente radica en la generacion del
modulo particular de PulsePal en el software de OpenEphys. Luego de tener esto hecho, se
debe integrar el clasificador realizado en este documento al Software base de Open Ephys, por
ejemplo generando un wrapper de C++ y Python. Finalmente, con estos dos pasos hechos,
se pueden empezar a generar pruebas de distintas versiones de circuitos cerrados en modelos
animales de 6-OHDA, iterarando hasta encontrar un nuevo tratamiento; esto implica en
potenciales trabajos de memoria de pregrado y de postgrado.

El presente trabajo de memoria es un aporte al area de neurociencias. Como ya se ha
mencionado previamente, existe un gran interés por el desarrollo de nuevas técnicas de circuito
cerrado para realizar nuevos tratamientos de la enfermedad de Parkinson, y el hecho de
proponer algoritmos de aprendizaje de maquinas para ello abre la posibilidad de que otros
equipos de ingenieria se interesen en trabajar en esta area, lo cual es 6ptimo pues se necesitan
soluciones eficientes y pronto.



1.6.

Estructura de la Memoria de Titulo

Este trabajo de titulo se compone de los siguientes capitulos:

(i)

(i)

(i)
(iv)

El Capitulo 2 presenta el Marco Teorico y Estado del Arte, en el cual se ve la
principal teoria y los principales conceptos necesarios (desde el drea de ingenieria) para
entender el trabajo hecho, ademas de un breve resumen del estado actual de los circuitos
cerrados en la enfermedad de Parkinson y de la técnica de Deep Learning usando como
base de datos senales cerebrales.

El Capitulo 3 exhibe la Metodologia, presentando los materiales usados y los pasos
para realizar los experimentos.

El Capitulo 4 muestra los Resultados obtenidos, junto a su correspondiente Andlisis.

El Capitulo 5 estd compuesto por las distintas Conclusiones del trabajo presenta-
do. Es importante recalcar que ademés en este Capitulo se incorporan los principales
desafios y tareas a futuro con respecto a lo hecho en este documento.

Finalmente se presenta la Bibliografia utilizada.



Capitulo 2

Marco Teérico y Estado del Arte

En este capitulo se presentan los diferentes conceptos del area de ingenieria que seran
necesarios para entender las técnicas a usar para obtener el mejor candidato de lazo cerra-
do, ademas de presentar el estado del arte en las técnicas de circuito cerrado existentes en
neurociencia.

2.1. Marco Teoérico

2.1.1. Redes neuronales

En Ingenieria, particularmente en el antiguo campo de automatizacion, siempre ha existido
el interés por predecir o clasificar eventos, lo cual en el campo de Machine Learning se puede
hacer a través del uso de datos y aprendizaje de una estrategia de prediccion o red; en
particular, una de estas estrategias se llama red neuronal, la cual es un tipo de aprendizaje
supervisadolﬂcompuesto por un conjunto de capas o niveles que poseen unidades llamadas
neuronas, que pueden ser del tipo perceptron o del tipo sigmoide. Es conveniente empezar
por explicar la unidad de perceptrén; esta se compone por diferentes entradas {z; | j =
1,...,n} binarias (es decir, que pueden tomar dos valores, generalmente cero y uno) y pesos
{w; | j =1,...,n} que se encargan de darle un cierto grado de importancia a la entrada.
La salida de esta unidad se caracteriza por la comparacién entre un valor constante llamado
treshold y el producto punto entre el vector de entrada y el vector de pesos, lo cual se puede
ver en Ec. [2.1] o su equivalente en Ec. que demuestra una versiéon simplificada con el
producto punto mencionado anteriormente.

si ), x;* w; < treshold

| (2.1)
si )25 xj xw; > treshold

0
Valor de salida de un perceptréon = {1

ITipo de aprendizaje en que los datos poseen los respectivos labels o etiquetas. Se poseen tipicamente
tres conjuntos: uno de entrenamiento (en donde la red aprende), de validacion (en donde se penaliza como
aprende la red) y de prueba (en donde se evalia el desempenio). Otro ejemplo de este tipo de red son los
arboles de decision.
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0 siz-w+b<0

. (2.2)
1 siz-w+b>0

Valor de salida de un perceptréon = {

Por otro lado, la unidad sigmoide cuenta con la misma arquitectura que la del perceptron,
pero sus entradas pueden tomar cualquier valor entre cero y uno, y ademas posee una funcion
de activacion para su salida, la cual se llama funcion sigmoide. Esta posee como caracteristica
el entregar un output entre cero y uno, ser continua y derivable, y esté definida por Ec. 2.3
Concretamente, el output de una unidad sigmoide viene dado por Ec. [2.4]

1
Jw) = 1+ exp(—x)
B 1 B 1
 1+exp(—2) 1+ exp(— > Tj*w; —b)

(2.3)

o(2)

(2.4)

Las redes neuronales més frecuentemente usadas se conocen como MLP (Multilayer per-
ceptrons) las cuales paradojicamente estan compuestas por unidadesﬂsigmoides; poseen capas
caracteristicas como la capa de entrada, capas ocultas o hidden layers y la capa de salida. Un
ejemplo de este tipo de red se puede ver en la Figura [2.1

hidden layers

output layer

input layer

Figura 2.1: La capa de mas a la izquierda corresponde a las entradas de la red
(la que por ejemplo pueden ser ntimeros escritos a mano, pixeles de una imagen,
texto, etc), luego las dos capas del centro corresponden a las capas ocultas debido a
que simplemente no son ni entrada ni salida, y finalmente la capa de la derecha
corresponde a la de salida de la red. En esta figura se tienen simplemente seis
unidades sigmoides formando la capa de entrada, pero existen redes en que por
ejemplo si se intenta codificar una imagen en escala de grises y esta es de 32x32
pixeles, se tendrian 32 % 32 = 1024 unidades de entrada, cada una codificada entre
cero y uno (por estar en escala de grises). Imagen de .

2En este trabajo de memoria se pretende usar la terminologia de unidad para las neuronas que forman
una red neuronal de ingenieria, y de neurona para la célula base del sistema nervioso.
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En este tipo de redes feedforward, la salida de una unidad corresponde a la entrada para
una unidad de la siguiente capa, lo cual se condice con el nombre debido a que la informacion
fluye (feed) hacia adelante (forward) y no hay loops temporales (el tipo de redes con loops
temporales se conoce como Recurrent Neural Networks. Por ende, dada una inicializacion
aleatoria de los pesos, la informacion fluye hacia adelante y surge la pregunta de cémo se
realiza el aprendizaje de la red dados los datos de entrenamiento. Debido a que es aprendizaje
supervisado, se desea que el resultado que la red entregue sea lo més cercano a la etiqueta
inicial y para medir esto, se introduce el concepto de una funciéon de costos. La razén de usar
una funcién y no directamente aumentar directamente el ntiimero de predicciones correctas,
es que la funcion puede depender de los pesos y los sesgos.

La primera funcién de costos a revisar se llama FError Cuadrdtico Medio, mejor conocido
por sus siglas en inglés como MSE, el cual se define a través de la Ec. [2.5] en donde w
representa los pesos, b representa el bias o treshold de Ec. , y(r) representa la etiqueta,
n representa la cantidad de datos de entrenamiento, Y,y representa la salida del sistema y
finalmente ||*|| representa la norma euclidiana de un vector (i.e., la raiz de la suma de cada
componente al cuadrado).

1
2%n

Clw,b) = > 19(@) = Yourputl* (2.5)

inputs

Uno de los problemas que presenta el MSE viene con la inicializacion de pesos, generando
lentitud para poder generar aprendizaje al minimizar su funcién de costos. Asi, existe otra
funcién que evita este problema y que se conoce como Cross FEntropy Function, la cual se
define por Ec. [2.6]

Clw,b) = —% > W@ Goutput) + (1 = y(2)) (1 = Youtpur)] (2.6)

inputs

Gradient Descent

Para minimizar la funcién de costos, se invita a pensar en una funciéon de dos dimensiones
(que tiene forma de valle). El método existente se llama Gradient Descent, el cual consiste
en tomar pequenos pasos para que a partir de un punto se vaya retrocediendo al lugar mas
bajo del valle, el cual de manera 6ptima seria el minimo global. Matematicamente( y ya en
n dimensiones), ir bajando por una funcién se traduce en tomar el gradiente de la funcion
de costos, y la tasa con que se avanza o retrocede se conoce como tasa de aprendizaje. Fl
gradiente de una funcion viene dado por Ec. 2.7, y el uso de Gradient Descent para cambiar
los pesos y los sesgos se puede ver en Ec. 2.8 en donde 7 representa la tasa de aprendizaje.

oC oC 7

VOX) = (G5 gy

(2.7)
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= wp. — nd&
fovs = o9

oc
i1 = be — g,

Tanto en Ec. como en Ec. se puede ver que para calcular el costo total se debe
obtener el costo por cada dato del sistema por separado, lo cual puede ser ineficiente para
grandes volumenes de datos. Esto se puede solucionar a través del método Stochastic Gradient
Descent, el cual se basa en tomar una porcion aleatoria de los datos y asumir que la suma de
sus gradientes seréd similar a la suma de los gradientes de todos los datos, suponiendo que la
porcion tomada es lo suficientemente grande. Este conjunto de datos se conoce como mini-
batch, y acelera el proceso de aprendizaje. Cuando se completa un mini-batch, se toma otra
porcioén sin reposicion de los mismos datos y se vuelve a iterar el proceso; cuando se cubren
por completo los datos de entrada se dice que se completa una época de entrenamiento. Este
proceso genera un cambio en la actualizacion de los pesos y sesgos (Ec. , en donde m es
el tamano del mini-batch.

_ n oC
Wg41 = Wk — m dwg (2 9)
b = b, — L9C ’
k+1 — Vk m Oby,

Backpropagation

. . oC :
Backpropagation nace como una manera eficiente para calcular E dado que la funciéon
Wy,

de costos de una unidad depende tanto de los pesos, sesgos y salidas de las unidades anteriores.
Por ende, se empieza por ver una notacién comoda para entender como depende el output
de una unidad de las unidades anteriores; para ello, se usaré wé-k, para representar el peso que
va desde la unidad k-ésima desde la capa [ — 1 hacia la unidad j-ésima de la capa I, aé- y bé-
para representar el valor de activacion de la unidad y el bias o treshold de la unidad j-ésima
de la capa 1, respectivamente.

layer 1 layer 2 layer 3

(a) Peso en funcion de la capa (b) Valor de bias y de activa-
de llegada y unidades involu- cion de cada unidad para cier-
cradas ta capa dada

Figura 2.2: Ejemplo de peso, bias y valor de activaciéon en funciéon
de la capa correspondiente y salidas o entradas a la red. Imagenes
de [33].
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Se entiende el término de activacion como el output de una unidad sigmoide, y esta viene
dada en funcién de las activaciones de las unidades de la capa anterior segin Ec. [2.10l En
dicha ecuacion se presenta una manera de eliminar la sumatoria de la notaciéon a través del
uso del producto punto, y también se presenta el término z que es simplemente es el resultado
de una unidad antes de pasar por la funcién de activacion.

a, = U(Zwé‘kaé‘_l + bé) sd=cWwd™ +b) o d =0 (2.10)
k

A continuacion se define el producto Hadamard (Def. , el cual es util para ahorrar en
notacion y poder definir las ecuaciones del algoritmo de Backpropagation (BP).

Definiciéon 2.1 (Producto de Hadamard) Sean dos vectores de la misma dimension. Se tiene
que el producto Hadamard viene dado por

uOUv=(u®v); =u; Xv;

Como ejemplo, se puede ver que E} ® [ﬂ = B I ﬂ = [2] , lo cual es facilmente genera-

lizable para n dimensiones.

Con esta ultima definicion, es posible empezar a caracterizar el algoritmo de BP. Para
ello, se puede comenzar definiendo el error ¢ de una unidad de cierta capa | con respecto a la
funcion de costos, como se puede ver en la Ec. [2.11] También se puede ver esta ecuaciéon en
forma matricial en Ec. 2.12] considerando que cada componente de la férmula es un vector
que contiene a las unidades por capa.

oc  oC , .

oF = BB = aT]LUI(ZJ) (2.11)
6" =V.C®d'(2)) (2.12)

Suponiendo que se tiene el error de la capa L-+1, se puede obtener el error de la capa
L a través de Ec. 2.13] el cual contiene la traspuesta de los pesos de la capa L+1, que
intuitivamente es una manera de ponderar el error hacia atrés.

& = (T o o'(2) (2.13)

Con esto se puede obtener una ecuaciéon para la variacién de la funcién de costos con
respecto a los sesgos y pesos (para poder obtener el aprendizaje de Ec. , los cuales se ven

en Ec. y Ec. 2.15] respectivamente.

oC
aC L+15L
—— o 2.1
8ijk ay 7 ( 5)

Asi, se puede generar una sintesis del algoritmo de BP a continuacion:
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Algorithm 1 Backpropagation

1: Input: Inicializar los pesos y las entradas, generando a' (activacion de la primera capa)

2: Alimentar la red hacia adelante o hacer feedforward. Por cada capa [ = 2,3, ..., L, hacer
el calculo de 2! = w'a ™' + b y de o' = o ().

3: Obtener el error de salida de la red, es decir calcular el vector §* = V,C' ® a’(sz )

4: Aprender del error, es decir, hacer backpropagation para cada | = L — 1,L — 2,...,2,
calcular 0' = ((w'")"6"™) © o’(2)

5: Generar el output y actualizar los pesos, en donde los gradientes para reemplazar en Ec.

vienen dados por — = 4§ ;

(%]L J (9ijk

2.1.2. Meétodos de regularizacion

Hasta ahora el método de BP que se ha introducido es el méas bésico, y en varios casos
puede producir una mala generalizaciéon produciendo overfitting, es decir que se entrena muy
bien con los datos de entrenamiento pero al momento de hacer pruebas con los datos de test
la red no posee buen desempeno. Para evitar esto, existen diferentes técnicas que permiten
mejorar el aprendizaje y generalizacion de la red; en particular, en este capitulo se veran por
encima los términos de regularizacion L1, reqularizacion L2 y Dropout.

Comenzando por regularizacion L2, esta técnica consiste en agregar un término extra a
la funcién de costos, como se puede ver en la Ec. [2.16| aplicado para la funciéon de entropia
cruzada, generando un cambio en la actualizacion de los pesos, mientras que los sesgos no
sufren efecto con esta técnica como se puede ver en Ec. 2.17] Generalmente se dice que
el término de regularizacién A sirve para manejar y controlar los pesos hacia valores més
pequenos, y de cierta manera pesos mas pequenos poseen una complejidad menor y una
manera mas facil de explicar los datos.

1 A
C(w,b) = - Z [yj(x)ln(af) + (1 —y;(x))In(1 — af)] + - sz (2.16)
inputs,j w
wher = wy(l = 50 = g (2.17)
brpr = by — £ 50

Sigue la reqularizacion L1, que difiere de L2 en solo tomar la suma de los valores absolutos
de los pesos como se puede ver en Ec. [2.18] y en general esto afecta més para los pesos
pequenos causando que esta técnica haga que la red se concentre en pesos de importancia,
mientras que los pesos de poca importancia se vayan hacia cero. La actualizacion de pesos

se ve en la Ec. [2.19]

Clwh) = Y y@in(ah) + (- y@in( -ah]+ 2 Yl (218)
Wiy = wp(1 = 1y = 19C (2.19)
n m owy,
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Dropout

Dropout es una forma extraordinaria de regularizacién porque no ataca la funciéon de costos
sino que hace que la red en si cambie. El proceso de forward-propagation y backpropagation se
ven afectados de cierta manera, dado que cada unidad de cada capa se mantiene activa con
una probabilidad p especifica para cada una. Especificamente, se generan vectores con una
distribucion de Bernoulli en que cada componente toma el valor de cero con una probabilidad
0 < p; <1,y cada vector de unidades de una cierta capa es multiplicado a través del producto
de Hadamard (multiplicacién por componente) generando el vector de unidades de esa capa
que participaran del entrenamiento para un ejemplo especifico.

Para hacer el entrenamiento, se hace el forward-propagation con la red luego de haber
hecho el dropout, y luego se hace backpropagation con el resultado. Luego de hacer esto para
varios ejemplos, se actualizan los pesos y sesgos. Se repite el proceso para otras unidades
activadas aleatoriamente, y también se procede a hacer el FP y BP, actualizando finalmente
el peso y bias de cada una.

Repitiendo este proceso una y otra vez, cada unidad va a aprender de manera mas robusta
las caracteristicas de los inputs porque no sabe cuéles estdn conectadas a su alrededor, por
lo tanto aqui hay un tipo de optimizacion; cuando finalmente se conectan todas las unida-
des, el peso al principio tomaba en cuenta una cantidad de unidades activadas dada por la
probabilidad p, por ende de manera tradicional se compensa dividiendo por la mitad o por
un multiplo de p (esta es la manera tradicional de evaluacion de dropout).

A modo de intuicion, con dropout se estan promediando los efectos de una gran cantidad
de redes diferentes, y estas redes van a producir sobreajuste en distintas maneras, por lo que
se espera que con este mecanismo se pueda reducir el overfitting, segiun |34]. En la Figura
se puede ver como es afectada una red neuronal producto del dropout.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 2.3: En (a) se tiene una red neuronal normal, mientras que
en (b) se tiene la misma red luego de que dropout haya sido aplicado
para un ejemplo [34]. Imagen de [34].
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2.1.3. Deep Learning

En el caso particular de clasificaciéon de imagenes, resulta un poco extrano usar redes
neuronales fully connected (es decir, las redes de la seccion dado que éstas dan la
misma importancia a pixeles que pueden estar bastante separados, perdiendo la dimension e
importancia espacial de éstos en la imagen. Para ello, se introduce el concepto de las redes
convolucionales o CNNs, Convolutional Neural Networks, las cuales si tienen la ventaja de
dar una cierta importancia a la estructura espacial de la imagen, y entre otras caracteristicas,
generalmente estan compuestas por varias capas ocultas, lo cual se ha probado que son arqui-
tecturas bastante buenas para clasificar imagenes [35|. Las CNNs poseen tres componentes
bésicas que se analizan a continuacion [33] :

1. La primera componente bésica corresponde a los campos receptivos locales. Para ello, es
importante pensar en la entrada de la red como un cuadrado de m - m unidades, en vez
de las unidades en vertical que se presentaban para las redes neuronales tradicionales
(ver Figura . Dicho esto, los campos receptivos locales son zonas de la entrada que
son recorridas por un filtro de n-n unidades, el cual va recorriendo la matriz de entrada
pixel por pixe]E[y formando cada campo receptivo local; por cada campo, existe un peso
y un treshold que se traducird en formar una unidad en la primera capa oculta, es
decir, cada unidad de una capa oculta aprende informacién de un campo receptivo
local especifico de la capa de entrada. Esto se puede ver en la Figura [2.4]

input neurons
o

9900 first hidden layer
[alalels) s}

[alals)

o0eE

Figura 2.4: En la parte izquierda de la imagen se puede notar la
matriz de entrada de la red, ademas del filtro que forma cada campo
receptivo local. Por cada campo, se forma una unidad de la primera
capa oculta, la cual estd representada en la parte derecha de la
imagen. Luego, con un stride determinado, se va moviendo el filtro
alrededor de la imagen para ir construyendo la primera capa oculta.
Imagen de [33].

3Para las CNN, se puede pensar que cada unidad de la capa de entrada corresponde a un pixel de la
imagen de entrada. Existen arquitecturas en que el movimiento del filtro se hace cada dos pixeles, lo cual se
dice que la CNN posee un Stride de dos.
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2. La segunda componente importante corresponde a los pesos y tresholds compartidos.
Como se puede ver en la Figura [2.4] cada unidad de la capa oculta posee n - n pesos y
un treshold asociado a ella. Lo interesante de la arquitectura de CNN, es que para toda
la capa oculta se usan los mismos pesos y el mismo treshold. Especificamente, para la
unidad j,k se tiene que su salida esta dada por la Ec. [2.20, en donde o representa a al-
guna funcién de activacion que se decida usar, w; s representa los pesos y a; j representa
la activacion de una unidad de la capa de entrada en esa posicion.

Agl',k =o(b+ Z Z Wi Qi1 et s) (2.20)

=0 s=0

Esto indica que todas las unidades de la misma capa oculta buscan un cierto feature, es
decir, una cierta caracteristica especifica en distintos lugares de la imagen de entrada.
Por esta razon, es que en la literatura se le da el nombre de feature map a esta capa.
Ademas, a los pesos y tresholds se les llama pesos compartidos y tresholds compartidos,
respectivemente. Estos pesos, en conjunto con el treshold, definen un filtro o nicleo
(kernel). Pero buscar solo una caracteristica en una imagen no es suficiente para hacer
reconocimiento ni clasificacién, y es por eso que las arquitecturas en general se com-
ponen de uno o méas feature maps, como se puede ver en la Figura 2.5 Cada feature
map compone una capa convolucional, y esta capa recibe este nombre debido a que la
operacion hecha en Ec. [2.20] es la convoluciéon matemética.

28 x 28 input neurons first hidden layer: 3 x 24 x 24 neurons

Figura 2.5: En la parte izquierda de la imagen se puede notar la
matriz de entrada de la red, que en este ejemplo en particular es de
28 por 28 pixeles. El filtro que se usa es de 5 por 5 con un stride de
uno, generando que cada feature map sea de 24 por 24 unidades, y
con ello se forman tres mapas de caracteristicas para este ejemplo.
Imagen de [33].

3. La tercera y ultima componente de las CNN corresponde a las capas de pooling. Luego
de cada capa convolucional, se tiene una capa de pooling, la cual tiene la mision de
hacer mas simple la informaciéon de salida de cada capa convolucional. Especificamen-
te, lo que hacen este tipo de capas es que toman la activacién de unidades de la capa
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convolucional, evaltian una zona de esta capa y a través de operaciones matematicas se
condensa la informacién. Los tipos de pooling més conocidos se llaman Maz-Pooling y
Mean-Pooling, en donde se toma por ejemplo un filtro de 2 - 2 unidades, se empieza a
pasar por la capa de convolucion y se elige el méximo valor y el promedio, respectiva-
mente, generando una unidad en la capa de pooling, luego el filtro va moviéndose hasta
recorrer toda la capa convolucional. El valor de cada unidad de max-pooling correspon-
de simplemente al maximo de los valores de activacion en el lugar que paso el filtro,
yva que la idea detras de este tipo de pooling corresponde a preguntarse si se encontré
cierta caracteristica, dandole mas importancia a si fue encontrado en cierto lugar con
respecto a otras caracteristicas; por otro lado el pooling de mean o de promedio toma
en cuenta todas las caracteristicas de los diferentes pizeles.

Finalmente, se puede ver un ejemplo de una red de Deep Learning en la Figura [2.6]
en donde se usa la misma idea de una imagen de 28 por 28 pixeles. Es importante
notar que la tultima capa corresponde a una del tipo fully-connected, dado que todas
las unidades de las capas de pooling se conectan a las de salida.

28 x 28 3w 24 x 2

— 3= 12 x 12

/
1
I}
!
OOOOﬂQoooo

Figura 2.6: En la parte izquierda de la imagen se puede notar la matriz de
entrada de la red, que en este ejemplo en particular es de 28 por 28 pixeles.
El filtro que se usa es de 5 por 5 con un stride de uno, generando que cada
feature map sea de 24 por 24 unidades y con ello formando tres mapas
de caracteristicas para este ejemplo. Luego, cada capa de convolucion
pasa por una capa de pooling con un filtro de 2 por 2, generando una
condensaciéon y eliminaciéon de varios parametros. Finalmente, cada capa
de pooling se conecta con la capa de salida de manera fully-connected
(se dibuja una flecha simplemente por simplicidad), es decir, todas las
unidades de las capas de pooling se conectan con las de salida. Este
ejemplo en particular es de clasificacion de imagenes y posee 10 clases
como salida. Imagen de [33].

Es necesario mencionar que en la literatura se usa una notacion especifica para caracterizar
los elementos de una CNN; se usan los conceptos de alto (height H), ancho (width W) y
profundidad (depth D) caracterizando un volumen para cada capa. Por ejemplo, si la entrada
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de una CNN fuera una imagen RGB y esta tuviera un alto y ancho de Hy, W; respectivamente,
su tensor vendria dado por H; x W; x 3. En particular, la profundidad del filtro de convolucion
a usar debe ser el mismo que el de la entrada, pensando en que cada filtro se relacionaré con
cada color de la imagen de entrada.

2.1.4. Incertidumbre en Deep Learning

En esta seccion se presentan definiciones sobre modelos probabilisticos, se hace el simil
entre Inferencia Bayesiana y la técnica de Deep Learning, v se presentan varios resultados
demostrados por Yarin Gal [36] en su disertacion doctoral, los cuales sirven para caracterizar
la herramienta de Deep Learning Bayesiano, la cual es la técnica elegida para ser analizada
como clasificador en este trabajo.

Softmax y tipos de incertidumbre

Dado un conjunto de datos X = {z; | j = 1,..., N} de entrenamiento y su correspondiente
conjunto de etiquetas o salida’Y = {y; | j = 1,..., N}, en la clasica forma de regresion se
busca una funcion y = f,(x) con ciertos parametros w que probablemente hayan generado
la salida. En general, para problemas de clasificacién, se puede hablar de la posibilidad
entregada por el calculo de softmax para un conjunto de datos de prueba, de acuerdo a la
Ec. [2.21] en donde y = d representa una etiqueta.

exp(fq'(z)
a- €p(f§ ()

ply = djz, w) = 5 (2.21)

Ahora bien, la salida de softmax da un valor de posibilidad para cada clase, lo cual es
diferente a incertidumbre. Esta posibilidad recae en que el punto evaluado sea de una cierta
clase con respecto a las demas y por ende, no explica en la confianza del modelo en que el
resultado de ese punto corresponda a esa clase.

Un ejemplo de un tipo de incertidumbre es que se entrena una red con imagenes de
diferentes animales, para simplificar, de perros y gatos. El detalle es que en el entrenamiento
solo se entregaron imagenes de una sola raza de perros. Lo interesante radica en saber qué
predice la red al entregar como prueba una imagen de otra raza de perro. Evidentemente esta
red tradicional entregara un resultado, mientras que un modelo con incertidumbre entregaria
un resultado con un bajo grado en confianza.

Existen varios tipos de incertidumbre, pero las mas importantes son aleatoria y epistémico.
La incertidumbre aleatoria radica en medir la confianza sobre la informacién que el modelo no
puede explicar, y es importante cuando existen datos que poseen mayor informaciéon ruidosa
que otros dentro de la misma base de datos. Por otro lado, la incertidumbre epistémica, o de
conocimiento, radica en simplemente medir lo que el modelo no sabe, asociado simplemente
a pocos datos de entrenamiento, y es importante porque identifica diferentes situaciones en
que el modelo no fue entrenado debido a datos que no estaban en el entrenamiento (como el
ejemplo dado anteriormente sobre la prediccion de una raza de perro diferente).
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Modelaje Bayesiano

A partir del Teorema de Bayes, dado por Teo. , se puede buscar la distribucion p(w| X, Y')
a posteriori (después de las mediciones, de aqui se saca el nombre de estimacion Bayesiana
dado que se basa en la regla de Bayes) de los parametros de esta funcion, en donde p(w) es
la distribucién a priori (creencia de cémo se distribuyen los pesos antes de tomar en cuenta
mediciones), p(Y|X,w) es la verosimilitud o likelihood (modelo probabilistico a partir del
cual los datos de entrada generaron la salida dados los parametros), y p(Y'|X) es la evidencia
del modelo definida por la Ec. La evidencia del modelo es netamente un promedio de
todos los posibles modelos dados por el espacio de parametros w, y comienza a ser dificil
de calcular por métodos numéricos de integracion a medida que los modelos se vuelven mas
complejos [37].

Teorema 2.2 (Teorema de Bayes) Para el caso particular de regresion Bayesiana, se tiene

que
~ p(Y[X,w) * p(w)
PR = vx)
p(Y|X) = / p(Y'|X, w)p(w)duw (2.22)

Antes de continuar, es necesario dar una breve descripcion de una red neuronal artificial
bayesiana (BNN Bayesian Neural Network), la cual es simplemente una red en donde se
sitia una distribuciéon de probabilidad a los pesos, induciendo a la vez una distribuciéon en
un conjunto de funciones, ya que ésta distribucion en los pesos determina qué funciones se
van a generar (Si el lector quiere profundizar, revisar los Procesos Gaussianos en [38]).

Inferencia variacional

Dados los problemas de calculo para la evidencia y por ende de la distribucion a posterior:
real, se necesitan de métodos numeéricos que puedan aproximarla. Uno de estos métodos se
llama inferencia variacional, en donde se realiza optimizacion y operaciones de derivadas en
vez de calculos de integrales, ademas de realizar optimizaciones sobre distribuciones en vez de
puntos en particular, para el caso de Deep Learning. Para explicar esto, es necesario introducir
el concepto de la divergencia de Kullback-Leibler (KL) [39], que en simples palabras es una
medida de similitud entre dos distribuciones. Para el caso de distribuciones continuas, la
definicion es equivalente cambiando la suma por una integral sobre el espacio muestral.

Definiciéon 2.3 (Divergencia de Kullback-Leibler) Sean p y q dos distribuciones de proba-
bilidad discretas sobre un espacio muestral ). Se define la divergencia de Kullbacl-Leibler
como

p(x)
KL(pllg) = > p(x)log
mezg q(x)
. 0 n
con la convencion de que 0 - ln6 =0,0:-In—=0y0- ln6 = 0.
n
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Sea entonces gp(w) una distribucion, parametrizada por 6, facil de evaluar que sirva para
aproximar lo més posible a la probabilidad a posteriori. Para evaluar la similitud se busca
minimizar la divergencia de KL, con respecto a 6, entre la aproximacion variacional y la
probabilidad real, la cual viene dada por la Ec. [2.23] siendo g;(w) el 6ptimo de esta minimi-
zacion.

KLa()p(ulX.¥) = [ aow)og 2 au (2.23)

Para hacer un simil entre la minimizacion de KL y la cota de la evidencia (ELBO, evidence
lower bound) es necesario recordar la desigualdad de Gibbs (Ec. 2.4)), el Teorema de Bayes
general (Teorema y propiedades basicas de logaritmos. Con estos pasos se puede llegar
a la funciéon objetivo de ELBO, dada por Ec. [2.24] lo cual es importante dado que realizar
la minimizaciéon de KL es equivalente a realizar la maximizacion de ELBO con respecto a

qo(w).

Teorema 2.4 (Desigualdad de Gibbs) Sean p y q dos distribuciones de probabilidad discretas
sobre un espacio muestral 2. La divergencia de Kullbacl-Leibler tiene la siguiente propiedad:

KL(pllg) >0

siendo igual a 0 si y sélo st p(x) = q(z) para todo x € Q.

Lyi(0):= /qg(w) “log p(YX,w)dw — K L(ge(w)||p(w)) < p(Y]X) = log de la evidencia
(2.24)

La Ec. 2.24] conocida como inferencia variacional, sera la funcion objetivo central de la
técnica de Deep Learning Bayesiano a analizar, en donde maximizar el primer término (es-
peranza del logaritmo de la verosimilitud) hace que la distribucion variacional gs(w) explique
bien los datos, mientras que minimizar el segundo término (que en literatura se nota como
KL a priori) penaliza distribuciones variacionales muy complejas y hace que gg(w) se acerque
lo més posible a la probabilidad a priori de los parametros w.

Dado un punto de prueba z* y su etiqueta y*, se puede obtener la distribucién de prediccion

dada por Ec. [2.25]
'l X ) = [ o0 la" wlajw)du (225)

Notar que si se cambia el signo de la Ec.[2.24] se convierte en un problema de minimizacion,
donde se puede dividir el problema por la suma de la salida de cada entrada (f,(z;), como
se puede notar en la funciéon objetivo Ec. [2.26}

Loi(0 Z [ autw) - 10g vl o) dw + K L{aa(u) () (2.26)

Se puede ver que este objetivo toma en cuenta todos los puntos para realizar célculos
(problema similar al visto en Gradient Descent) cuya solucién también se puede dar a través
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del uso de mini-batches, lo cual induce la funcion objetivo (Ec. [2.27) del nuevo estimador
imsesgado de la Ec. [2.26] dado por la optimizacion estocastica en donde el conjunto .S es un
conjunto en donde se toman M muestras aleatorias del conjunto de entrada :

~

Lri(®)i= ~ 37 3 [ anw)log plulfule)dw + KL{mw)lpw) (220

El 6ptimo (generalmente minimo local) de esta minimizacion estocéstica es la vez un
6ptimo de la minimizaciéon dada en Ec. [40], y por ende es necesario centrarse en c6mo
calcular las integrales conocidas como las esperanzas de las log-verosimilitudes, las cuales
no son faciles de calcular numéricamente y por ende se necesitan de ciertos mecanismos de
aproximacion. En particular, se procede a describir la técnica de Monte Carlo en conjunto
con un estimador estocdstico tutil para el calculo de las integrales mencionadas para este
problema de minimizacién.

Estimadores de Monte Carlo

Los métodos de Monte Carlo son técnicas tutiles para solucionar problemas analitica-
mente complejos o de probabilidad desconocida, basado en representaciones de muestras dada
una cierta distribuciéon de probabilidad. La idea central de estos métodos radica en repre-
sentar la distribucién a aproximar como un estimador compuesto por muestras aleatorias, y
a medida que se va tomando una mayor cantidad de estas, converger a los momentos que
importan, como la esperanza y varianza (basado en la Ley de los Grandes Nimeros).

Del problema de optimizacion Ec. [2.27] surgen en el calculo las derivadas de las integrales
con respecto a los parametros 6 de la distribucion aproximadora elegida gg(w). Luego, se
presenta el problema general de estimacion de la derivada de la integral dada por Ec. [2.28}

10) = 5 [ F@pa(a)da (2.28)

Existen tres métodos de estimacion Monte Carlo para inferencia variacional, los cuales son
la funcion de puntaje, derivada de camino (o pathwise derivative) y el estimador de funcion
caracteristica. En este texto sélo se hablara un poco mas del segundo estimador, mientras
que una explicacion méas en detalle de los demas estimadores se puede encontrar en [36].

El método de derivada de camino, conocido también como stochastic backpropagation, con-
siste en asumir que pg(x) se puede reparametrizar como p(e) a través de una transformacion
deterministica de dos variables z = g(6,¢). Un ejemplo es que si pyp(z) es una Gaussiana con
parametros (u, o), sigue que g(6,) = p+ o - €. Con esto se tiene su estimador dado por la

Ec. el cual es insesgado (la esperanza es 1(0)).

16) = F(9(6.5)) 550(6. (2.20)

Para usar esta nueva herramienta en el problema de minimizaciéon de ELBO, se debe
reparametrizar cada fila de la matriz de pesos de cierta capa como wy; = g(6;;,€:;) para una
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cierta capa [, lo que en general se escribe como w = ¢(#, ¢) para una cierta distribucion p(e).
Asi, reparametrizando cada integral de Ec. con respecto a p(e) se llega al objetivo de
minimizacion dado por la Ec. 2.30] y al reemplazar el estimador estocéstico de las esperanzas
de las log verosimilitudes (Ec. en este, se llega al nuevo estimador de Monte Carlo
insesgado (su esperanza con respecto a € es Ly(f) ) descrito en Ec. [2.31] el cual cumple que
converge al mismo 6ptimo de Ly ;(6) [41].

Eor(®)i= — 37 3 [ 06)+1og plulfyo(@0)de + KLim(w)lpw) (230
165
Euic(6) =~ 3" 109 pluslfoo. (1)) + K Llao(w)] [p(w)) (2:31)
ies

Se puede aproximar la distribucién de probabilidad predictiva (Ec. [2.25]) siguiendo un
enfoque de integracion Monte Carlo lo cual viene dado por Ec. con wy; ~ qg(w).

T
~ *| % 1 k| Kk A k| kAN
B i= 1 0l @) [ plole D)
t=1
o (2.32)
~ /p(y |z*, w)p(w|X,Y)dw
:p(y*|x*,X7Y)

A continuacién se realiza la presentacion de un resultado importante sobre la relacion entre
inferencia variacional y el uso de Dropout.

Dropout y la condicion de KL

Se puede recordar la Ec. [2.10| que representa la salida de una unidad de cierta capa [ de
una red neuronal artifical dadas las capas anteriores. En el caso especifico de la técnica de
Dropout, esta se puede reescribir como se indica en la Ec. m (en donde la segunda parte

representa la notacion por capa o vectorial), en la que se tiene que cada vector el posee una
distribucion de Bernoulli, ® representa el producto de Hadamard (Def. y para la capa de
entrada se tiene la misma metodologia, es decir, T = z ® £1. Recordando la definicién de esta
técnica, cada unidad de cierta capa estara activa para cada ejemplo con una probabilidad

1—p.
Al_l el — -1 | gl
j=a; ;=0 (E wjka —l—b)

aL:a ®5L

/\

(2.33)

Generalmente la funcion de optimizacion (funcion de costos mas métodos de regulacion como
L2) para una red en la que se usa la técnica de Dropout viene dada por la Ec. para el caso
especifico de la funcion de costos de entropia cruzada, la cual en el caso general posee una
notacion del tipo ) .. ¢ Egs(2i,¥:), en donde E representa una funcion de costos cualquiera,
w representa que hay ciertas unidades de cada capa que no estan presentes para cierto input
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y por ende estos pesos pueden no estar activoﬂ, y el conjunto S representa el uso de mini
batches de tamano M.

Flw,b) = —% S s(@)in(al) + (1 — y;(@))in(1 — ab) +>\12w o Zb? (2.34)

inputs,j

La funcion de costos general Egp(zi, v;) puede ser representada como la log verosimilitud
negativa mas una constante [42], como se puede ver en la Ec. [2.35

1
Egp(z,y) = const + —;logp(y|f@,b(x)) (2.35)

de donde p(y|fas(z)) = N(y; fap(x), 7 'I) con 771 el ruido de observacién. Sigue que se
puede reparametrizar cada peso como w; = ¢(#, &), implicando en una nueva funcién objetivo,
cuyas derivadas con respecto a los parametros viene dada por la Ec. [2.36]

0 ~
%EDropout = T35 Z lng y1|fg 081) 89 )\1 Zw + /\ Z b2 (236>

A partir de la Ec. , y eligiendo la distribucién a priori sobre los pesos p(w) como distri-
buciones gaussianas independientes sobre cada peso, se llega a la condicion KL dada por la
primer componente de la Ec. la que implica en la identidad de las funciones objetivos
entre Dropout y estimacion Monte Carlo.

0 ) 104
o5 Las(w )Hp(w))Z—NT Alzw +)\QZb = .cDmpout(e):N—T%cMc(e)

(2.37)

Esta condicidon es sumamente importante pues indica que realizar el entrenamiento de una
red que usa Dropout, con su enfoque probabilistico, es equivalente a realizar el entrenamiento
de una red neuronal artificial Bayesiana. Mas especificamente, la distribucion a priori puede
escribirse como p(w) = []2, N(0, =1), es decir una distribucion Gaussiana para cada matriz

1

de pesos entre capas L y L-1, en donde [? representa el largo a priori, el cual viene dado por la
siguiente propiedad Ec. [2.38] la cual indica que para valores pequetios de escala de largo [; y
pequeios de varianza 7! genera valores pequenos de los términos de regulaciéon A\ implicando
en que pueden generalizar mal en testing, mientras que para valores més grandes de escala
de largo [; y de varianza implica en un alto valor en el término de regulacion, penalizando
mas los pesos. Ademés, se demuestra que la unidad de medida de los pesos es idéntica a esta
escala de largo, implicando que tener una escala de largo [? implica a multiplicar las entradas
por [; con una distribucion de probabilidad a priori N'(0,Z) sobre los pesos.

l?(l _pi)

A=
2NT

(2.38)

4Técnicamente7 en la literatura, se presentan los pesos de manera matricial, y a partir de una transforma-
cion del espacio de unidades hacia el espacio de parametros, estas matrices se convierten en una observacion
o realizacion de una variable aleatoria, pues el vector de probabilidades se transforma en una matriz diagonal
que permite generar esta transformacion. Para mas detalle, ver [36], seccion 3.3.2 (pagina 41).

25



MC Dropout

A continuacién se introduce el estimador MC' Dropout, con el cual es posible obtener
incertidumbre a partir de un modelo de redes neuronales artificiales bayesianas, y como se
demostré anteriormente, en redes neuronales artificiales entrenadas con la técnica de Dropout.

Para ello, se empieza por ver la esperanza y varianza (primeros dos momentos) de este
estimador. Recordando que la distribucion predictiva aproximada es

G(w1e") = [ Pl fulen)ai(w)du

en donde ¢j(w) es el 6ptimo de la funcion objetivo Ec. [2.31] se tienen las siguientes dos
proposiciones demostradas en [36], tomados T términos y siguiendo la integracion Monte
Carlo.

Proposicion 2.5 Dada p(y*|fu(z*)) = N(y*; fu(z*), 77'1) con algin T > 0, se puede esti-
mar la esperanza Eq;(y*‘x*)[y*] con el estimador insesgado

Z fwt * T—)oo qe(y*‘x*)[y*]

con Wy ~ qy(w).

Proposicion 2.6 Dada p(y*|fu(z*)) = N(y*; fu(z*), 77'T) con algin T > 0, se puede esti-
mar la esperanza Bqs 10 [(y*)" (y*)] con el estimador insesgado

Ely) (y)] =71+ = Z fam (@) fa(2") ~— Bgeian(y")" (7))
con wy ~ qy(w) e y*, fz;(x*) vectores fila.

A partir de estas dos proposiciones, se pueden obtener la esperanza y la varianza predictiva
del modelo a partir de estimadores insesgados, caracterizados en la Ec. [2.39

(2.39)

CNN Bayesiana

La técnica propuesta funciona de la siguiente manera: entrenar la red con Dropout con
un enfoque probabilistico, luego realizar T evaluaciones estocésticas (es decir, realizar T
veces forward propagation, explicado anteriormente) para luego obtener incertidumbre en
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la clasificacion. ;Cémo se puede extender esto para la técnica de Deep Learning dadas las
imégenes de senales de diferentes zonas del cerebro, que son las que se desean usar?

Para responder esta pregunta, es necesario ver como se ha aplicado hasta ahora dropout
en Deep Learning. Generalmente en la literatura se habla de que se aplica al final del modelo,
antes de la capa fully connected. En este caso, Dropout sera usado luego de cada capa con-
volucional, es decir antes de la capa de pooling, lo que se logra a través de una manipulacion
de cada kernel de cada capa convolucional, formando matrices a las cuales se les da una
distribucién a priori o inicial, y luego estas se multiplican por una matriz diagonal que en
cada componente posea una probabilidad sacada de una distribuciéon de Bernoulli. Es decir,
a través de la técnica de MC Dropout, se podra generar un aproximado de la distribucion
predictiva, a través de Ec. y Ec.[2.39

2.1.5. Meétricas de evaluacion de un clasificador

Para aprendizaje supervisado en el area de aprendizaje de maquinas existen diferentes
métricas de evaluacion para un clasificador dado, las cuales se basan en una matriz de confu-
ston, que muestra las clases evaluadas tanto de manera correcta e incorrecta. En particular,
en la Tabla [2.1] se muestra una matriz de confusion para el caso binario de clasificacién de
1 0 0 (puede verse también como de 'Si’ y 'No’), en donde se presentan las cuatro salidas
posibles dada la clasificacion y el etiquetado original:

e TP: (o Verdaderos Positivos), corresponde al caso en que la clase del punto original es
1 y la prediccion es también un 1.

e TN: (o Verdaderos Negativos), corresponde al caso en que la clase del punto original es
0 y la prediccion es también un 0.

e FP: (o Falsos Positivos), corresponde al caso en que la clase del punto original es 0 y
la prediccién es de 1.

e FN: (o Falsos Negativos), corresponde al caso en que la clase del punto original es 1 y
la prediccién es de 0.

Tabla 2.1: Matriz de Confusiéon para un caso binario general.

Prediccion'\ Etiqueta | Etiqueta = Si | Etiqueta = No
Prediccion = Si TP FP
Prediccion =No FN TN

La medida més usada se conoce como ezactitud y corresponde al porcentaje de clasificacio-
nes correctas, dado por la Ec. [2.40] Es una medida a usar cuando las clases estén balanceadas

en una base de datos.
TP+TN

Ace =
“CTTPYTNLFP+FN

(2.40)
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Otras medidas que se usan cuando las clases no estan balanceadas, es decir cuando existen
més datos de una clase que otra en la base de datos, corresponden a la sensibilidad, especifi-
cidad, precision y F1 Score. La sensibilidad o la tasa de verdaderos positivos o Recall, dada
por Ec. corresponde al nimero de elementos correctamente clasificados como positivos
dado el total de positivos en el conjunto de etiquetas, y ayuda para saber cuantos elementos
de esta clase fueron identificados correctamente.

TP
Recall = m—m (241)

La especificidad, dada por Ec. [2.42] es el equivalente de la sensibilidad para la clase negativa
y también se conoce como la tasa de verdaderos negativos. Por otro lado, la precision, descrita
por Ec. [2.43] corresponde al nimero de elementos correctamente clasificados como positivos
dado el total de elementos clasificados como positivos, la cual ayuda para saber la proporcion
de elementos que fueron clasificados como positivos y que realmente lo eran.

TN
Especificidad = ————— 2.42
specificida TN+ FP (2.42)
TP
Precision = TP+ FP (2.43)

Cuando se desea comparar diferentes modelos probados sobre la misma base de datos, en
donde ésta se encuentra desbalanceada, generalmente se usan las métricas de sensibilidad y
de precision. El detalle de esto es que no es directo, puede ser que un modelo tenga mayor
precision pero menor sensibilidad que el otro, por ende, ;Como realizar esta comparacion?.
Para ello se tiene la métrica de F1-Score, la cual es la media armonica del recall y de la
precision, y es simplemente una medida estadistica de exactitud del modelo cuando se tiene
el detalle de que las clases se encuentran balanceadas. En particular, en la Ec. [2.44] se
caracteriza matematicamente al F-Score, el cual se encuentra equilibrado cuando § = 1
(caso que corresponde a F1-Score) mientras que para [ > 1 favorece a la precision, y a la
sensibilidad evidentemente cuando § < 1 |43].

P1-Score — (8% + 1) * precision * recall

2.44
(82 * precision) + recall (2.44)
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2.1.6. Transformadas Tiempo-Frecuencia

Actualmente los métodos de anélisis espectral se utilizan con frecuencia en estudios elec-
trofisiologicos en modelos animales y seres humanos. Si bien existen diferentes métodos, en
esta seccion se habla de dos y de cuando se recomienda usarlos. En particular estos dos mé-
todos implican en el uso de la Transformada de Fourier, es decir, descomponen la senal en
funciones sinusoidales en que, a medida que cambie la frecuencia, cambian la amplitud y la
fase. La diferencia entre los métodos radica en el uso de distintas funciones.

El analisis tradicional de Fourier radica en realizar una convolucion ntre la sefial temporal
y una sinusoide, realizando un analisis a través de pequenas ventanas para mejorar la especi-
ficidad temporal. En particular, en computacion se realiza la FFT (Fast Fourier Transform
o Transformada rdpida de Fourier), que es una implementacion de la DFT ( Transformada
discreta de Fourier), que es un algoritmo de bajo costo computacional. El problema de
este anélisis tradicional radica en que esta hecho solo para funciones estacionarias, es decir
que su promedio no cambia significativamente en el tiempo, ademéas de tener una resolucion
tiempo-frecuencia baja y utilidad limitada a una banda de frecuencia especifica a la ventana
elegida [44].

El primer método que sirve como alternativa es el de anélisis de wavelets, que viene dado
por una funcion elegida y conocida como la wavelet madre, en donde la senal temporal a
analizar se convoluciona con wavelets hijas las cuales son versiones desplazadas en tiempo y
proporcionales en amplitud con respecto a la wavelet madre. Una diferencia importante con
respecto al anélisis de Fourier corresponde a que el tamano de la ventana a elegir depende de
la frecuencia, implicando en una mayor precision temporal para altas frecuencias. Ademés, la
transformada de wavelet tiene una mejor resolucion tiempo-frecuencia con respecto al analisis
de Fourier, haciendo que sean tutiles para el analisis de senales no estacionarias [45].

La wavelet madre de tipo Morlet es la que se usa de manera comun en el andlisis de
EEG [46] dada su forma de sinusoide multiplicada por una gaussiana, implicando en que
puede estrechase en los extremos, generando la capacidad de tener mayor éxito cuando se
quieren extraer valores de la senal temporal. En particular, y para evitar discontinuidades
en el espectro, se usa la transformada de Morlet compleja [47], la cual puede notarse en la

Figura

5La operaciéon de convolucién mide el traslape de dos funciones, integrando sobre todos los posibles
desplazamientos al mover una funciéon por sobre la otra.
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Figura 2.7: Esta figura muestra una senal wavelet de tipo Morlet compleja, en donde
la senal con linea punteada representa a la parte imaginaria mientras que la parte
real estd dada por la linea continua. Imagen de [47].

Por otro lado, el segundo método que sirve como anélisis espectral corresponde al de
multitapers, en el que se realiza un promedio de una cierta cantidad independiente de
estimaciones espectrales de Fourier, generando que este método sea tutil para procesos con
variaciones rapidas. El hecho de que las estimaciones espectrales sean independientes radica
en que antes de calcular cada una de estas, se multiplica la senal temporal por un taper o
ventana, y se impone que los diferentes tapers sean ortogonales. La eleccion de la cantidad de
tapers implica un tradeoff entre la varianza y el sesgo del estimador de multitaper, y si existe
un mayor sesgo, existe mayor pérdida de datos entre frecuencias en el espectrograma [48].

Una diferencia entre wavelets y el analisis de multitapers es que, en el método de wavelets,
la senal es convolucionada con la funciéon base (wavelet hija correspondiente a cierta frecuen-
cia) mientras que en el caso de multitapers la senal temporal es separada por ventanas con
cada taper y luego se le realiza una transformada de Fourier, es decir, el analisis de multitaper
radica en aplicar FFT varias veces con diferentes funciones base (tapers).

Otra diferencia entre estas dos técnicas radica en que la especificidad de tiempo y de
frecuencia crece para el caso de wavelets, lo cual no pasa para multitapers. De hecho, para
senales con amplitudes més bajas la transformada continua de wavelet es mejor, mientras
que para una mejor especificidad en la frecuencia se suelen utilizar més los multitapers [49).
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2.2. Estado del Arte

Dadas las técnicas de tratamiento de Parkinson ya expuestas en el capitulo de Introduc-
cion, se procede ahora a realizar un pequeno resumen de las técnicas actualmente usadas
para enfrentar el problema de circuito cerrado.

Meidahl et al (2017, [30]) realizaron una revision sobre lazos de control para circuitos
cerrados que respondan a amplitud y fase de una senal de entrada (es decir, circuitos adapta-
tiwos que responden en base a un marcador, en este caso amplitud y/o fase respectivamente)
para tratamientos de DBS, lo cual se puede observar en la Figura En esta revision, se
analizan distintos estudios hechos a la fecha con respecto a circuitos cerrados adaptativos a
fase y a amplitud, ademas de analizar las limitaciones de estos nuevos tratamientos, como el
hecho de usar funciones de lazo de control tan simples que generan que el sistema pueda estar
obviando ciertos parametros o simplemente no considerarlos, recomendando que para investi-
gaciones futuras se pueda usar una técnica de ingenieria llamada control PID (proporcional,
integral y derivativo) [50], el cual ha tenido bastante éxito y esta bien establecido. Ademaés,
llaman la atencién e invitan a tener cuidado al considerar propuestas méas demandantes en
computacion debido al alto consumo de recursos y baterfa.

En particular, un ejemplo de investigacion sobre DBS con control de fase recae en un paper
publicado por Rosin et al. (2011, [51]) en el cual demuestran que esta técnica funciona mejor
frente a la de circuito abierto, en donde la alarma es un potencial de accién de neurona en el
Globo Palido Interno o en la corteza motora. Por otro lado, Pais Viera et al. (2016, [52]) fueron
los primeros en probar el tratamiento de circuito cerrado con el tratamiento de estimulacion
epidural (llamado DCS en el paper, Dorsal Column Stimulation) para el tratamiento de
epilepsia, demostrando disminuir el nimero de episodios de ataques (seizures) ademas de su
duracion, en conjunto con cambiar el patron de la senal de LFP con el tiempo.

Nurse et al (2016, [53]) realizan un anélisis de clasificacion de LFP usando una técnica
clasica de Deep Learning, para luego combinarlo en un nuevo chip llamado TrueNorth que
posee caracteristicas ideales para ser usado para anélisis real de datos de actividad cerebral.
Para realizar el etiquetado de su base de datos, se tuvo que realizar la medicion de EEG en
conjunto con EMG (electromiografia) por aproximadamente treinta minutos. Para generar
las clases, definen movimiento a partir de operaciones matematicas luego de manejar los
datos del EMG a través de sliding windows o ventanas moéviles, y cuando se pasaba un cierto
umbral o threshold, se asignaba movimiento para dicha ventana. Se formaron imagenes como
entradas para la red, de acuerdo a cierta cantidad de puntos y a la cantidad de canales,
obteniendo un 81 % de exactitud en la clasificacién en el conjunto de validaciéon, pero esto
tiene un detalle. Al ver las Figuras de loss o pérdidas a partir de salida de la funcion de
costos en funciéon de las épocas, se puede notar que la pérdida en el conjunto de validacion
es bastante mayor a la pérdida en el entrenamiento, lo cual es una clara muestra de sobre-
entrenamiento u overfitting generando que la red en cuestion tiene un pobre rendimiento al
generalizar para datos que no estuvieron presentes durante el entrenamiento ni la validacion,
lo cual genera que el porcentaje de exactitud no sea tan creible debido a que la red esta
sobre-entrenada.
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Figura 2.8: El cuadro A muestra DBS funcionando con circuito
abierto. El cuadro B corresponde a DBS con alarma dada la am-
plitud de la senal, en donde el primero corresponde a enviar pulsos
dado un evento (pasar un treshold por ejemplo) mientras que el se-
gundo corresponde a una estimulacién proportional a la amplitud.
El cuadro corresponde a DBS con alarma dada la fase, teniendo es-
timulaciéon dados eventos o siendo proporcionales a la fase. Imagen

de [30].

Da Silva et al (2018, ) realizan experimentos con ratones sin recompensa o premios ni
estimulos externos en un campo abierto, y ademas investigan la actividad de neuronas do-
paminérgicas de la sustancia nigra pars compacta en relacion a la iniciaciéon del movimiento,
entre otros experimentos. A partir de estas pruebas, muestran que la actividad de neuronas
dopaminérgicas antes del inicio de movimiento modula el vigor o intensidad de movimiento
futuro, implicando en la posibilidad de explicar por qué pacientes que sufren la enfermedad
de Parkinson seleccionan movimientos mas débiles para empezar a moverse. Esto motiva
a realizar investigaciones futuras enfocadas en un circuito cerrado basado en la entrega de
estimulaciones transientes en el circuito basal talamo-cortical usando un lazo de control re-
lacionado con la iniciaciéon de movimiento, enfocindose en areas cerebrales relacionadas a la
planificacion de movimiento.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se presentan los diferentes mecanismos para generar una base de datos
y etiquetas a partir del procesamiento de senales electrofisiologicas y video de un modelo
de rata de 6-OHDA parkinsoniano, para luego presentar la arquitectura disenada para las
técnicas de Deep Learning y Deep Learning Bayesiano, con el fin de generar etiquetas de
existencia de movimiento a partir del video e imégenes a partir de las senales cerebrales.

3.1. Generacion de base de datos

Las senales cerebrales con las que se trabaja en este Trabajo de Titulo son adquiridas a
partir de una rata Sprague Dawley, a la cual se le somete una lesién en ambos hemisferios con
la neurotoxina de 6-OHDA (explicada anteriormente en la seccion para poder generar el
modelo animal parkinsoniano. Para obtener datos cerebrales del animal, es necesario el uso de
electrodos implantados. El arreglo a usar consta de cincuenta y dos electrodos, en particular
18 electrodos en la CFA (Caudal Forelimb Area, parte de la corteza motora primaria), 14 en
el estriado o STR, 12 en el area parafascicular o Pf y de 8 electrodos en el area VPL (tdlamo
ventral posterolateral).

El setup de los experimentos de open field se puede notar en la Fig. 3.1} El hardware para
recopilar los datos de las senales electrofisiologicas es el modulo de registro de OpenEphys [54],
al cual se le conecta la salida de los electrodos y ademés se conecta a un computador. A
través de su software se pueden grabar por canal estas senales en el computador, las cuales

1
son amplificadas por un factor de o5 filtradas de forma analdgica entre 0.1-15.000Hz y

Y

con una resolucion de 30 mil muestras por segundo (30kS/s).
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Por otro lado, mientras se recopilan los datos cerebrales, también se puede grabar el
comportamiento del animal a través de una camara de video FireWire Flea2, que en estos
experimentos usa una resolucion de 15 cuadros por segundo (fps). Ademéas de grabar el
comportamiento de la rata, se graba una luz LED que se enciende cada un segundo de
acuerdo a un protocolo programado en un Arduino UNO, el cual sirve para sincronizar el
registro del video y de las senales electrofisiologicas.

Se realiza una sola grabaciéon del animal sin usar estimulacion eléctrica externa, es decir,
solo se ve su comportamiento de movimiento y de senales cerebrales en un open field. Este
registro de video posee una duracion de alrededor de cuarenta y tres minutos, lo cual es im-
portante debido a la necesidad de producir una gran cantidad de datos para el uso apropiado
de los algoritmos de clasificacion.

\
-

Figura 3.1: Setup general para la obtencion de datos. Consta de una
camara de video FireWire Flea2, la cual graba el comportamiento
en la caja del animal; un moédulo de registro de datos OpenEphys,
que recibe la senal electrofisiologica; electrodos, una rata Sprague
Dawley y un Arduino Uno, para la sincronizacién temporal entre
el video y la senal del animal. Imagen creada por el autor.

3.1.1. Sincronizacién entre etiquetas e imagenes

Como ya se ha mencionado a lo largo de esta seccion, se desean obtener etiquetas de movi-
miento a partir de una grabacion de video, e imagénes a partir de una senal electrofisiologica.
Ahora bien, jcomo se pueden sincronizar el video y la senal temporal?;cémo asegurarse de
que la etiqueta extraida de movimiento corresponde efectivamente a la imagen extraida de
la senal en cuestion?

Para responder estas inquietudes, basta con insertar un arduino en la grabacién de movi-
miento, como puede notarse en la Fig. Este sirve netamente para solucionar el problema
en cuestion, dado que el arduino se programa de tal manera de que prenda la luz de un
LED cada un segundo, implicando que el tiempo cero para la generacion de etiquetas y de
imégenes corresponde al instante en que el LED se prende por primera vez.
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En particular, encontrar este instante de tiempo para el video es trivial dado que la luz
puede notarse en este, mientras que para la senial electrofisiologica entra en accion el programa
OpenEphys, el cual mide tanto los canales auxiliares (arduino, estimulador eléctrico, entre
otros) y las senales medidas a partir de los electrodos.

Asi, la sefial de arduino puede notarse en la Fig. [3.2] en donde en el cuadro rojo se
muestra el pulso perteneciente a la primera emision de luz por parte de LED, generando que
ese tiempo especifico sea el tiempo de origen para la generaciéon de imagenes a partir de las
senales cerebrales, mientras que en el cuadro negro son todas las senales que el arduino emite
al compilar el protocolo, el cual el programa de OpenEphys recibe de todas maneras. Esto es
importante pues se tiene que comprobar el ancho y periodo de estos pulsos con los siguientes
para encontrar el pulso que corresponde al primer haz de luz. Luego, con ambos tiempos
iniciales (de video y de senal) se pueden realizar los calculos de etiquetado y de generacion
de iméagenes sincronizados en el tiempo.

Arduino signal in time

Time [s]
Figura 3.2: Senal de salida de Arduino Uno para sincronizar el video
y la senal electrofisioldgica. En la caja negra se pueden notar todos
los pulsos que emite el arduino al compilar el protocolo, mientras
que encerrado en la caja roja puede notarse el pulso que corresponde
al primer encendido del LED. Imagen creada por el autor.

3.1.2. Trayectoria del animal

Dado que la cdmara posee una resolucion de 15 frames por segundo, se puede calcular el
centro de gravedad de cada frame generando 15 puntos por segundo. Es decir, a partir de
cierto umbral (siempre hablando de valor de pixel) se genera un algoritmo que simplemente
indica que todo lo que es mayor a ese valor es el animal, mientras que lo que esté por debajo
es la caja de campo abierto. Luego, se genera una referenciacion de cada valor del frame con
este umbral, es decir se toma el valor absoluto de la resta entre estos, y a partir de este valor
se calcula el centro de gravedad de cada imagen del video. De esta manera uno se asegura de
estar tomando el centro de masa del animal.
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Para el animal inyectado con la neurotoxina, se puede apreciar al lado izquierdo en la Fig.
[3.3 el area de la imagen a utilizar, mientras que a la derecha se muestran los valores de la
imagen que estan por sobre un cierto umbral, de valor de intensidad de pixel de 200.

This is the open field area used This is above threshold
0 0

T T
o] 100 200 200
Pixels Pixels

Figura 3.3: Para el animal parkinsoniano, a la izquierda se puede
notar el area de la imagen a utilizar, mientras que a la derecha se
puede apreciar que por sobre el umbral de 200 esta casi todo el
cuerpo del animal. Imagen creada por el autor.

Por otro lado, en la Fig. 3.4] se puede notar la trayectoria del centro de masa del animal
a lo largo del video, la cual fue filtrada para eliminar la mayor cantidad de outliers que
representan valores imposibles de movimiento, que significan en velocidades que el animal no
puede alcanzar [55].
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Figura 3.4: Locomocion del animal a lo largo del video, luego
de tomar el centro de masa por cada frame existente en este.
Imagen creada por el autor.
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3.1.3. Velocidad y umbrales de movimiento

A partir de la trayectoria, para cada eje se puede tomar la diferencia entre dos frames (es
decir, calcular la derivada con respecto a un frame) para obtener la velocidad con respecto
a ese eje. Como se forma un vector, se toma la norma de este para extraer la velocidad del
animal a lo largo del video.

Luego, por inspeccion visual (bastan cinco minutos para poder notar ciertos cambios) se
va mirando esta curva y ademas el video, para ir notando cuando el animal se desplaza y
cuando es que posee movimientos locales, es decir que se mantiene en la misma posiciéon en
el campo pero ain asi realiza cierto movimiento. De esta inspecciéon visual, se impone un
umbral para desplazamiento y movimientos locales, respectivamente; es decir, si se sobrepasa
el umbral de movimiento local significa que el animal dejé de estar quieto para mover alguna
extremidad o la cabeza, mientras que cuando se pasa el umbral de desplazamiento es porque
el animal cambi6 su posicién con respecto y se desplazo.

Un extracto de la curva de velocidad (en azul) y de estos umbrales puede apreciarse en la
Fig. 3.5, en donde el valor para movimientos locales esta representado en rojo y el umbral de
desplazamiento esta representado en negro.
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Figura 3.5: Locomocion del animal a lo largo del video, luego
de tomar el centro de masa por cada frame existente en este.
Imagen creada por el autor.

3.1.4. Etiquetado de la base de datos

Para generar las etiquetas se usa el método de sliding window. Este método se basa en
simplemente utilizar una ventana maévil de un tiempo especifico y con un traslape dado; en
particular en la Fig. se puede apreciar una ventana de un segundo con un traslape de
333 ms. Es importante ademés notar que se generan nuevas bases de datos con ventanas de
medio segundo y dos segundos de duracion, con un traslape de 167 y 666 ms respectivamente.
Los célculos a realizar dentro de cada ventana son simples; si tres puntos seguidos dentro de
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esta son mayores al umbral de movimiento local entonces se asigna el tag de movimiento a
toda la ventana. La razon de esto radica en capturar los cambios en frecuencia al producirse
algiin movimiento, y se toman puntos seguidos para desechar aquellos puntos outliers o de
ruido que son mayores al umbral pero no poseen continuidad en el tiempo en la senal real,
es decir no existen puntos (frames) vecinos que también sean mayores.

Extracted velocity

—— Velocity curve
84 =—— Threshold for Local Movement
= Threshold for Movement

Ventana deslizante de 1s

| .\(\ﬁ,ﬂ h |
WLt W L T
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42‘6 42‘7 déB 429 43‘0 43‘1 43‘2
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Figura 3.6: Uso de una ventana moévil de un segundo con un traslape
de 333 ms para el etiquetado de la base de datos. Para ejemplicar es-
te algoritmo, se presentan dos ventanas traslapadas con la intencién
de mostrar de que si existe un movimiento al final de una ventana
y al comienzo de otra, esto se puede notar a través del traslape, lo
se puede ver entre la ventana verde y la siguiente. Imagen creada
por el autor.

3.1.5. Datos electrofisiolégicos e imagenes

Como ya se mencioné al inicio de esta seccién, las senales electrofisiologicas son almace-
nadas con una resolucion de 30 mil datos(muestras) por segundo. Evidentemente, esto no es
o6ptimo para realizar calculos computacionales, por lo que se debe generar un downsampling
para estas senales. Para evitar efectos de aliasing en la nueva senal, antes se debe realizar un
filtrado pasa bajo a una frecuencia de corte menor que la mitad de la nueva de frecuencia
de muestreo (para cumplir el teorema de Nyquist), lo cual se conoce como decimacion en
frecuencia [56]. En este caso, se desea realizar un downsampling a 1 kSample/sec, lo cual
implica que la frecuencia de corte del filtro pasa bajo debe ser menor a 500 Hz; en este caso
se elige de 450 Hz.

Una vez hecha la decimaciéon en frecuencia, se procede a eliminar canales ruidosos y a
realizar una referenciacion ya que la medida de cada electrodo solo da informacién dada la
diferencia de potencial entre dos puntos del craneo. Por ende se necesita de una medida que
sirva como referencia para poder generar esta diferencia y que las sefiales de cada canal sean
estricamente locales (vélidas).
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Para eliminar canales ruidosos, ademas de realizar inspeccién visual, se puede generar
la distribucién de la derivada de cada canal, y aquellos que no presenten una forma mas
gaussiana, como aquellos que presenten méas de una moda, son canales que presentan arte-
factos . Por otro lado, para realizar la referenciacion, esta se realiza por area, es decir se
realiza un z-score luego de calcular la media y desviacion estdndar de todos los canales que
estén presentes en un area, teniendo la restricciéon de no combinar hemisferios.

Luego de realizar la elimiaciéon de canales ruidosos y la referenciacion, se procede a uti-
lizar un ultimo filtro pasa bandas entre 3 y 100 Hz, enfocando las frecuencias a utilizar en

las bandas beta y gamma. Para resumir estos pasos de pre-procesamiento, se puede ver el
esquema de la Fig. [3.7]

Figura 3.7: Metodologia propuesta para el preprocesamiento de las sena-
les fisiologicas. Imagen creada por el autor.

Para generar las imagenes por canal, también se usa el algoritmo de sliding window, pero
esta vez por cada ventana se calcula la transformada continua de Wavelet y se guarda la
imagen correspondiente. Es decir, por cada canal se realiza el algoritmo, y para imégenes
que estén sincronizadas en tiempo se les asigna la misma etiqueta. Cada imagen es de 64x64
pixeles, y en la generacion de estas se ocupa una wavelet de tipo Morlet compleja. En la
Fig. [3.8) se puede ver un ejemplo de cada clase, es decir, de movimiento y no movimiento

respectivamente.

(a) Ejemplo de Movimiento b) Ejemplo de No Movimiento

Figura 3.8: Ejemplo de imagenes correspondientes a cada clase de
movimiento, en particular en (a) se puede ver una imagen con eti-
queta de movimiento, mientras que en (b) puede verse una de no
movimiento. Imagen creada por el autor.
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Por otro lado, en la Tabla se puede ver la cantidad de datos disponibles en cada base
de datos a partir del tamano especifico de ventana y, ademaés, cada base de datos es dividi-
da en entrenamiento (en donde la red aprende), validacién (en donde se ve como la red va
generalizando durante el entrenamiento) y prueba o test, en porcentajes de 60, 20 y 20 %
respectivamente.

Tabla 3.1: Tamano de las bases de datos

Tamano de Ventana | Imagenes por canal | Total
0.5s 7484 329.296

ls 3736 164.384

2s 1870 82.280

3.2. Diseno de arquitectura del clasificador

En esta seccion se presenta la arquitectura general de Deep Learning a utilizar para las
diferentes bases de datos. Es necesario notar y recalcar que para comparar tanto la técnica de
Deep Learning con dropout estdndar y la técnica de Deep Learning Bayesiano, la arquitectura
de la red es exactamente la misma, lo que cambia en el diseno son los lugares en dénde se
aplica la técnica de Dropout ademas de como se evaltian cada una de estas arquitecturas.
Asi, en la Fig. [3.9] se puede notar la arquitectura general de la red deep diseniada para este
trabajo, compuesta por dos capas convolucionales (capas de tipo Conv en la figura) y dos
capas de mean-pooling, ademés de dos capas fully-connected, en donde la tltima es una capa
con dos neuronas dado que las etiquetas han sufrido el proceso de one hot encoding, que
consta de transformar las etiquetas categoricas o de formato de palabra (como movimiento
0 no movimiento) en nimeros que son mas eficientes de entender para el algoritmo.

1x256
28@16x16 28@8x8

20@32x32 20@16x16

1x2

Convolution Mean-Pool Convolution Mean-Pool Dense Dense

Figura 3.9: Arquitectura disenada para este trabajo. Se tiene que
cada imagen en las diferentes bases de datos es de 64x64 pixeles y
es la entrada para cada red. Luego se tienen dos capas convolucio-
nales (Convl y Conv2), en donde cada una es seguida por una capa
de mean-pooling. Finalmente se tienen dos capas FC, en donde la
altima presenta dos salidas debido a las dos clases: movimiento y
no movimiento. Imagen creada por el autor.
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3.3. Pruebas a realizar

En esta seccion se detallan las diferentes pruebas a realizar para comparar ambas técnicas
de Deep Learning en las bases de datos generadas a partir del modelo animal de 6-OHDA
parkinsoniano. Para ello, se definen las diferentes implementaciones de la siguiente manera:

(i) Al usar dropout ya sea luego de las capas convolucionales como también entre las capas
fully-connected, se nombra como DropAll.

(ii) Al usar dropout de manera tradicional, es decir solo entre las capas fully connected, se
nombra como DropGeneral.

Por otro lado, al momento de realizar pruebas, se tienen dos maneras diferentes de evaluar
estas implementaciones; la primera, a la cual se denomina como DropTestEstindar es la
manera usual que se utiliza en la literatura, es decir, se realiza una cierta ponderacién a
todos los pesos en base a la probabilidad de dropout. La segunda, que ya se conoce como
MC'" Dropout o Dropout de Monte Carlo, consta de evaluar estocésticamente T veces cada
ejemplo de test luego del entrenamiento. Es importante, de nuevo, notar las diferencias: al
momento de realizar DropTestEstandar, todas las unidades estan presentes y cada una es
ponderada por un factor en base a la probabilidad de dropout, mientras que en MC Dropout
cada unidad o filtro esta con una cierta probabilidad en cada evaluacion de las T existentes.

De esto, se realizan las siguientes pruebas:

1. Se compara la arquitectura con DropAll y las diferentes maneras de evaluar las redes,
DropTestEstdindar y MC Dropout para las tres diferentes bases de datos existentes.

2. Para la base de datos de 0.5 segundos, realizar una comparacion entre DropAll y Drop-
General, y las diferentes maneras de evaluacion.

3. Analizar como varia la incertidumbre epistémica en las diferentes bases de datos, luego
de realizado el entrenamiento con la arquitectura de DropAll y hecha la evaluaciéon con
MC'" Dropout.

4. Comparar el error en los datos de prueba al variar la cantidad de T evaluaciones esto-
casticas para la base de datos de 0.5 segundos, para la arquitectura DropAll y el modo
de prueba de MC Dropout.
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Capitulo 4

Analisis y Resultados

En este capitulo se presentan los diferentes resultados, con un analisis respectivo, a partir
de la comparacion de dos técnicas diferentes de clasificacion de movimiento (Deep Learning
y Deep Learning Bayesiano ) de diferentes bases de datos extraidas de un experimento con
un modelo animal de 6-OHDA parkinsoniano. Se recuerda que se tienen tres bases de datos
diferentes, cada una caracterizada por el tamano de la ventana deslizante utilizada (0.5, 1y
2 segundos respectivamente).

El primer experimento realizado consta de comparar la arquitectura de DropAll con las
dos formas de evaluacion, DropTestEstandar y MC Dropout, con T = 50 evaluaciones, para
las tres diferentes bases de datos existentes. Cada arquitectura fue configurada de manera
de tener una probabilidad de dropout de 0.5, una tasa de aprendizaje de 0.0006 con un
optimizador de tipo Adam, una regularizacion de 0.026 dada por un largo de escala fijo
de 45. De hecho, para largos de escala mayores, la red propuesta se sobreentrenaba y por
ende tenia comportamientos no deseables, mientras que para largos de escala menores la red
tampoco podia generalizar bien. Por otro lado, es importante notar que un largo de escala
grande (como es 45) es ttil para priorizar los datos que poseen poca frecuencia, como es el
caso de la clase de movimiento.

En particular, se pueden notar en la Tabla diferentes valores de accuracy para las
bases de datos de uno y dos segundos, con las respectivas evaluaciones, mientras que en la
Tabla [4.2] se presentan los errores de RMSE o root mean square error en test, recordando que
RMSE es calcular la raiz cuadrada del error cuadratico medio, explicado por la Ec. 2.5]

Se debe tener en cuenta que a menor error y mayor exactitud se posee un clasificador mejor
con respecto a otro, por ende para ambas bases de datos la evaluacion con MC Dropout para
la arquitectura de DropAll es superior en términos de ejecucion a la forma de evaluacion
estandar de dropout.
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Tabla 4.1: Exactitud para bases de datos de ventanas de uno y dos segundos, con la arqui-
tectura de DropAll y ambas formas de evaluacion.

Base de Datos), DropTestEstdandar | MC Dropout
Accuracy
ls 57.666 % 60.495 %
2s 58.817% 62.238 %

Tabla 4.2: RMSE para bases de datos de ventanas de uno y dos segundos, con la arquitectura
de DropAll y ambas formas de evaluacion.

Base de Datos\ ,
RMSE DropTestEstandar | MC Dropout
1s 0.650 0.628
2s 0.641 0.614

Ahora bien, es importante notar que cada base de datos se encuentra desbalanceada (la
proporcion de movimiento es casi de uno es a tres con respecto a no movimiento), por lo que
tener a la exactitud como métrica no es adecuado, dado que le da una mayor importancia
a los datos que tengan una mayor prevalencia en la base de datos: de hecho, al explorar
la matriz de confusiéon se puede notar que los ejemplos de prueba de “no movimiento” son
clasificados correctamente en su mayoria mientras que los de “movimiento” no, lo cual repre-
senta un problema. Por ende, para la base de datos de medio segundo se realiza el siguiente
procedimiento para poder realizar pruebas: primero, se efecttia un undersampling, es decir
para la base de datos de entrenamiento (que es de 60 % de la base de datos total) se ignoran
diferentes imagenes de la clase de “no movimiento” de manera aleatoria hasta igualar la can-
tidad existente de imagenes de la clase “movimiento” y como segundo y paso final se usa el
recall v score f1 para evaluar el desempeno de cada clasificador.

Dicho lo anterior, en la Fig. se puede observar el error de evaluaciéon y de entrena-
miento en funcion de las épocas (se recuerda que una época es cuando el clasificador recorre
los datos de entrenamiento una vez), de la cual se puede notar que al estar ambas curvas
acercandose a medida que avanzan las épocas, se tiene el caso de que el clasificador aprende
de manera adecuada (si se tuviera el caso en que el error de validacion fuera mucho mayor
al de entrenamiento entonces la red estaria sobreentrenada, es decir que generaliza de una
manera ineficiente), mientras que en la Tabla se pueden apreciar los resultados de las
métricas de recall y de score de tipo fl al comparar ambos clasificadores en la base de datos
de medio segundo, ademas del error de tipo rmse en los datos de prueba. Se notan mejoras
en el recall para MC Dropout con respecto a la forma estandar de evaluacion de dropout, lo
cual implica a la vez en un Score F1 mayor como también un error rmse menor.
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Tabla 4.3: Recall, Score F1 y RMSE para base de datos de 0.5 segundos, con la arquitectura
de DropAll y ambas formas de evaluacion.

BD de 0.5 s | DropTestEstandar | MC Dropout
Recall 76 % 80 %
F1-Score 60 % 62 %
RMSE 0.7079 0.705

Un detalle importante es que en ambas formas de evaluacion la precision no pudo superar
el 52%, lo cual es una de las tareas a futuro a mejorar de este clasificador. Esto se puede
atribuir a la presencia de ruido en las transformaciones de filtrado durante el preprocesa-
miento de la senal, o en el proceso de generacion de cada imagen luego de la transformada de
wavelet, o bien debido a la manera de generar las etiquetas de movimiento a partir de video:
dado que el animal pierde movimiento con el tiempo debido a la neurotoxina de 6-OHDA,
en el video de conducta se insertan diferentes elementos para que la rata pueda interactuar
y moverse, pero en el proceso de insertar elementos o juguetes se puede notar la mano del
cientifico a cargo, lo cual podria causar cambios en el centro de masas de cada frame, gene-
rando que este algoritmo de etiquetado no sea tan robusto. Para ello se recomienda explorar
otros mecanismos para extraer movimiento del animal, como por ejemplo la acelerometria,
de manera de comparar esta manera de extraccion de datos de etiquetado con el trabajo
presentado en este documento.
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Figura 4.1: Error de entrenamiento y validaciéon en funcion de las épocas,
frenado debido a Early Stopping de validaciéon. Imagen creada por el
autor.
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El segundo experimento consiste en comparar las arquitecturas de DropAll y DropGeneral
con las diferentes maneras de evaluacion en los datos de prueba. Para ello, se recuerda que la
arquitectura de DropGeneral consiste en solo aplicar dropout entre las capas fully-connected,
por ende las capas de dropout que estaban entre las capas convolucionales se deben ignorar
para este caso. Ademas, en la Tabla ya se tienen los resultados de ambas maneras de
evaluacion para la arquitectura de DropAll, por que solo basta generar los resultados para la
arquitectura faltante, los cuales se pueden notar en la Tabla

En la Tabla se puede notar que, para la arquitectura de DropGeneral, tanto el Recall
como el score de fl se mantienen iguales en porcentaje, mientras que el error RMSE es menor
al evaluar esta red de manera estdndar frente a la evaluacion con T=50 de Monte Carlo, lo
cual al menos se condice con la literatura para bases de datos como MNIST o CIFAR-10 [36].

Tabla 4.4: Recall, Score F1 y RMSE para base de datos de 0.5 segundos, con la arquitectura
de DropGeneral y ambas formas de evaluacion.

]?D?Oie(}gfe:al\ DropTestEstandar | MC Dropout
Recall 57 % 57%
F1-Score 53 % 53 %
RMSE 0.7066 0.7079

El tercer experimento consta de analizar como varia la incertidumbre epistémica en las
diferentes bases de datos luego de realizado el entrenamiento con la arquitectura de DropAll
y una vez hecha la evaluacion con MC' Dropout. En particular, de la Tabla|4.5|se pueden notar
estos resultados, de donde es necesario mencionar que cada base de datos fue evaluada con
T=50 evaluaciones, y en donde se puede ver que el comportamiento de la red, con respecto
a incertidumbre, se condice con las mejoras en clasificacion al variar el tamano de ventana.
Es decir, de la Tabla se tiene la exactitud para la base de datos de dos segundos es mejor
que la de un segundo, y ademés se cumple que la varianza para la red de dos segundos es
menor que con respecto a la de un segundo, lo cual también quiere decir que para esta base
de datos se tiene una mayor confianza al realizar predicciones. Por otro lado se tiene que
la red de medio segundo, que posee un recall de 80 %, presenta una varianza menor que las
otras bases de datos, lo cual también quiere decir que la confianza en las clasificaciones para
esta base de datos es mayor que en las demas.

Tabla 4.5: Media de la varianza al generar T=50 evaluaciones estocasticas en cada base de
datos, generando la incertidumbre epistémica.

Base de Datos | Incertidumbre Epistémica
0.5s 3.335
1s 3.395
2s 3.351
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Finalmente, se tiene el cuarto y final experimento, el cual consiste en comparar el error
RMSE en los datos de prueba, usando la arquitectura de DropAll con el método de evaluacion
de MC Dropout al variar el parametro de T evaluaciones estocasticas. En particular, se usan
valores de T de 5, 15, 30, 50 y 100, en donde cada experimento fue realizado cinco veces.
De la Fig. [£.2] se puede notar que para evaluaciones de T' > 30, se tiene una diferencia
significativa (més de una desviacion estandar) con respecto a la evaluacion de la arquitectura
de DropGeneral con forma de evaluacion estandar. Esto es importante, porque existe un
tradeoff entre la eficiencia temporal durante la evaluacion de los datos de prueba y la cantidad
de evaluaciones estocasticas, que es lo que se busca con el proyecto general en donde este
trabajo se encuentra inmerso.

RMSE en funcién de T evaluaciones de MC Dropout

|. —— FError de Dropout Estandar
0.70700 \1.\ {  Error de MC Dropout
070675
Lab] % 1
= ) =]
£ 0.70650
L o
£ 070625
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0.70600 B
070575
20 40 60 80 100

Cantidad de evaluaciones estocasticas

Figura 4.2: RMSE en funcién de T evaluaciones de MC Dropout,
para T de 5, 15, 30, 50 y 100 evaluaciones. Cada experimento fue
realizado cinco veces, con lo cual se obtiene que para T>30 existen
diferencias significativas con respecto a Dropout Estandar. Imagen
creada por el autor.

Hecho esto, y considerando tanto la incertidumbre como la media extraida utilizando MC
Dropout y ademas el niimero de evaluaciones estocasticas, se recomienda elegir el clasificador
de Deep Learning con la arquitectura de DropAll y la forma de evaluacion de MC' Dropout,
con un algoritmo deslizante de 0.5 segundos. Si el sistema de circuito cerrado no posee
las caracteristicas de un poder computacional suficiente para generar imagenes de manera
automatica con un algoritmo de ventana deslizante de medio segundo, entonces se recomienda
elegir un algoritmo de ventana deslizante de dos segundos, en donde en todos los casos se
elija un parametro T mayor a 30 evaluaciones, y en donde ademas los entrenamientos (no en
tiempo real sino para generar parametros de las arquitecturas de las redes) ocupen una base
de datos equilibrada, ya sea a través de undersampling o a través de data augmentation, que
es una forma de oversampling, consistente en aumentar la cantidad de ejemplos de las clases
con menor frecuencia en cada base de datos.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

El trabajo de memoria presentado en este documento consiste en un estudio que utiliza
diferentes algoritmos de aprendizaje de méaquinas para la clasificacion de movimiento en base
a la actividad neural de un modelo animal de 6-OHDA parkinsoniano, con el fin de formar
parte como bloque de un futuro circuito cerrado para un nuevo tratamiento de estimulacion
epidural, utilizando senales de campos potenciales locales y velocidades extraidas a partir de
un video. Para lograr esta clasificacion, se generan diferentes bases de datos de imagenes de
potencia a través de algoritmos de ventanas deslizantes, ademas de la extraccion de etiquetas
a partir de cada frame de un video. Las bases de datos se caracterizan por el tamano de cada
ventana deslizante, tanto para generar imagenes como para extraer etiquetas, y estas son de
0.5, 1 y 2 segundos respectivamente.

Los algoritmos de aprendizaje de maquinas que se comparan son Deep Learning y Deep
Learning Bayesiano, y se logran resultados que se condicen con la literatura actual para las
diferentes formas de evaluacién de cada arquitectura. De hecho, uno de los resultados mas
importantes radica en que al utilizar Deep Learning Bayesiano con la forma de evaluacion de
MC Dropout se llega a obtener un recall de 80 % para la base de datos de medio segundo, lo
cual es interesante para trabajos futuros que puedan pulir las bases de datos generadas para
obtener mejores resultados. Ademas, se obtiene que a medida que el clasificador obtiene un
mejor desempeno entonces existe una menor incertidumbre en la clasificacion, lo cual puede
servir como parametros de entrada para un controlador que se conecte en el siguiente bloque
del sistema de circuito cerrado.

Es importante notar que este trabajo considera una mejora importante con respecto al
estado del arte actual, debido a que por ahora no se han utilizado en demasia algoritmos
de aprendizaje de méaquinas. De hecho, se espera que quede claro cuéles son las métricas
adecuadas a usar para este tipo de bases de datos en que la presencia de eventos importantes
a clasificar no es tan frecuente, debido a que el tinico paper que presentaba una clasificacion
de movimiento con Deep Learning usaba la métrica de accuracy, la cual es inadecuada para
clases que se encuentran desbalanceadas.

Por otro lado, es importante tomar en consideracion que se deben realizar méas experi-
mentos con diferentes algoritmos de aprendizaje de maquinas, con el fin de buscar uno que
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pueda minimizar el costo energético de generar ejemplos que formen parte de la base de
datos respectiva. De hecho, al poner en marcha este clasificador de Deep Learning Bayesiano
con T=b50 evaluaciones estocasticas, se necesitaria de un hardware especial, lo cual puede
venir en contra de la idea de minimizacion energética inicial que tiene como propodsito crear
el circuito cerrado. Para ello, es importante el experimento realizado en el que se varia la
cantidad de evaluaciones estocasticas de MC Dropout, pues ya cuando se obtienen diferencias
significativas con respecto a otras formas de evaluacion ( para T >30 ), entonces se tiene la
decision de buscar un pardmetro T que ademés minimice el costo energético de los calculos
computacionales.

Si se deciden realizar més experimentos con las bases de datos creadas, se recomienda
explorar diferentes formas para extraer movimiento (al mismo tiempo en que se esté midiendo
la actividad cerebral), como por ejemplo la acelerometria, o bien, seguir con el algoritmo
actual (extraccion de centro de masas de cada frame) pero teniendo un mayor cuidado al
momento de insertar objetos dentro de la caja en donde se encuentre el animal, para evitar
problemas con el algoritmo.

Finalmente, se cumple el objetivo general y los objetivos especificos de este trabajo, reco-
mendando utilizar el clasificador de Deep Learning Bayesiano con T=50 evaluaciones esto-
casticas y el algoritmo de ventanas deslizantes de 0.5 segundos.
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