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MODELOS DE ATENCION NEURONAL PARA LA REPRESENTACION
DE ELECTROENCEFALOGRAMAS Y LA DETECCION DE EVENTOS
TRANSITORIOS DEL SUENO

Los eventos transitorios del suefio, como los husos de suenio y los complejos-k, estan asocia-
dos a diferentes funciones cognitivas y al diagnodstico de diferentes enfermedades neurolégicas.
Sin embargo, la deteccién de estos eventos implica una inversiéon importante en capital hu-
mano experto y de tiempo para generar el etiquetado de estos eventos. Por lo tanto, existe una
motivacion inherente a desarrollar detectores automaticos que tengan la capacidad aprender
de datos de Electro Encefalogramas (EEG) con eventos transitorios del suefo.

El modelo propuesto para desarrollar el detector automatico es un modelo basado en
aprendizaje profundo, particularmente en atenciéon neuronal. Los modelos de atencién neu-
ronal (Transformers) han tenido gran éxito en el drea de procesamiento de lenguaje natural
y, mas recientemente, en el procesamiento de imagenes. Los Transformers pueden aprender
sobre el contexto de los datos no etiquetados previo a las etiquetas mismas, mejorando asi
su desempeno. En este trabajo se proponen variaciones importantes en la arquitectura del
Transformer, agregando operaciones convolucionales que ayudan a llevar a cabo el proce-
samiento de las senales EEG, las que a diferencia de las secuencias de texto, presentan un
largo considerablemente mayor. Ademas, como aprendizaje previo a la tarea de deteccion, se
utiliza una tarea de contraste para que asi el Transfomer aprenda a contextualizar el EEG
con mejores representaciones iniciales. El aprendizaje por contraste resulté tener una mejora
en el Fl-score de detecciones de eventos transitorios, permitiendo ademas tener desempenos
que alcanzan y en algunos casos superan el estado del arte.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

El cerebro y su comportamiento siempre han sido de gran interés en el mundo de la ciencia,
particularmente, de la neurociencia. Hoy se sabe que el comportamiento del cerebro deter-
mina las capacidades cognitivas, de memorizacion y de aprendizaje de las personas, ademas
de ciertos desordenes y enfermedades neurolégicas como la esquizofrenia o la epilepsia. Una
forma en la que la neurociencia puede estudiar el comportamiento del cerebro es mediante
los llamados electroencefalogramas (EEG) y el estudio de ciertos patrones identificables en
estas senales. Estos patrones identificables deben ser anotados, ya sea por un experto o por
un detector automatico. Sin embargo, la extension de estas senales de estudio y cantidad de
estos patrones es tan grande que identificarlos requiere de mucho tiempo y recursos expertos
que se desperdician en tareas repetitivas y tediosas.

Los patrones o eventos mencionados arriba, son la razéon de estudio de esta tesis y la mo-
tivacion principal es desarrollar un detector automatico que pueda detectar y localizar con
precision estos eventos. Los eventos en cuestion son eventos transitorios del sueno, mas espe-
cificamente, los husos de sueno y los complejos-k. Para investigar estos eventos se estudia un
conjunto de senales fisiolégicas llamado polisomnograma (PSG), entre las cuales se encuentra
el EEG, que es la senal de interés en este trabajo para detectar los eventos transitorios del
suefio. En particular, ambos patrones se quieren detectar en la fase N2 del suefio, la cual, es
la fase més duradera y libre de ruido y de artefactos del sueno.

1.2. Identificacion y formulaciéon del problema

Como ya se menciono, la deteccion de estos eventos es de suma importancia para el analisis
o diagndstico de pacientes a nivel neurolégico. De la figura 1.1 —que muestra un segmento de
un canal de EEG— se puede inferir que el trabajo necesario para anotar los eventos es extenso
y arduo, necesitando el tiempo y la opinién de expertos en la materia. Como se puede apreciar
en la figura 1.1, en tan solo 20 segundos de la etapa N2 (en este segmento) hay 5 eventos:
4 husos de sueno y 1 complejo K. Ademas, la etapa N2 comprende alrededor de 4 horas de
senal para solamente una noche de un solo sujeto. Dado esto tltimo, es evidente la necesidad
de detectores automaticos que puedan agilizar la identificaciéon de estos eventos para poder
concentrar los recursos expertos humanos en el analisis de éstos y los diagndsticos pertinentes.



Amplitud (uV)

Lamentablemente, los detectores automaticos que tienen mejor desempeno hoy en dia su-
fren las consecuencias del mismo problema que pretenden resolver, la necesidad de muchos
datos etiquetados para poder entrenar estos modelos de deteccién automéatica. Como ya se
menciond, generar bases de datos con eventos marcados de etapas N2 de EEG supone un
trabajo que involucra multiples expertos y varios meses de trabajo en conjunto, lo que atn
asi deja una enorme cantidad de datos no etiquetada disponible. Por lo tanto, esta tesis
propone atacar el problema con un tipo de red neuronal llamado Transformer, el cual ha
demostrado poder extraer informaciéon valiosa de datos no etiquetados en tareas de natural
language processing (NLP), procesamiento de imagenes y de sonido.
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Figura 1.1: 20 segundos de un EEG en la fase N2 del sueno con eventos
marcados de husos de sueno y complejos-k

Parte del desafio inherente del presente trabajo es lograr adaptar el diseno del Transformer
para poder procesar senales univariadas (o eventualmente multivariadas) y aprovechar su ar-
quitectura para extraer informacion de datos que vienen en forma de series temporales. Esto
es un gran desafio ya que la arquitectura del Transformer, si bien es simple conceptualmente,
en la practica se traduce en modelos de muy alta complejidad, con muchas posibles variacio-
nes, que no fueron pensados para procesar secuencias de largo de varios ordenes de magnitud.
Para lograr esto, se proponen distintas variaciones a la arquitectura y pre-entrenamiento de
los transformers utilizados en el area de procesamiento de lenguaje.

1.3. Hipotesis

La hipotesis principal del presente trabajo es que el Transformer es capaz de aprender
a representar las series de tiempo provenientes del EEG en forma de series de vectores de
caracteristicas contextualizadas, mejorando la deteccion localizacion de husos del suenio y
complejos-k con respecto al estado del arte. Esta hipdtesis se basa en el supuesto de que el
Transformer es capaz de aprender a extraer caracteristicas generales en cada punto o zona del
EEG que dependerian del contexto. Es importante que esto pueda aprenderlo mediante apren-
dizaje semi-supervisado para poder aprovechar la enorme cantidad de datos no-etiquetados,
lo cual significaria un gran avance en la representacion de series temporales extensas como
lo son las senales de EEG. Si las caracteristicas aprendidas son lo suficientemente utiles y
generales, este modelo podria re-entrenarse (fine-tuning) en datos etiquetados para resolver
un problema particular como lo es la deteccion de eventos del suefio. Cabe destacar que esto
podria extenderse a otros problemas que puedan utilizar y beneficiarse de representaciones

de EEG.



1.4. Objetivo general

El objetivo general del trabajo de tesis es desarrollar un detector de husos de suefio y
complejos-k (eventos) durante la fase NREM 2 del suefio. El diserio de este detector estd
basado en redes neuronales profundas, particularmente en el diseno de un transformer espe-
cialmente adaptado para el procesamiento de EEG.

1.5. Objetivos especificos

Para cumplir con el objetivo general, se han propuesto los siguientes objetivos especificos
que incluyen y complementan el objetivo principal del trabajo de tesis. Cabe destacar, que
estos objetivos fueron cambiando durante el transcurso del trabajo de tesis a medida que se
descartaban e incluian ciertas hipdtesis respecto al entrenamiento de un transformer para el
procesamiento de EEG.

* Disenar una arquitectura basada en un transformer que esté adaptada para el procesa-
miento del EEG.

* Evaluar la efectividad de los transformers diseniados en distintas bases de datos de EEG
etiquetados con eventos transitorios del sueno.

» Comparar distintos disenios y entrenamientos de transformers, abordando distintas fun-
ciones de pérdida, arquitecturas de atencion neuronal y transferencias de aprendizaje.

* Interpretar las detecciones resultantes entregadas por el transformer disenado para di-
ferentes EEG, analizando las vecindades donde se pone atencion en las diferentes capas
del transformer.

* Comparar el desempeinio de los transformers en la detecciéon de eventos del sueno con mo-
delos del estado del arte basados en redes neuronales que utilizan capas convolucionales
y LSTM para la deteccion.

1.6. Organizacion del trabajo

Capitulo 2

En el capitulo 2 se presentan los antecedentes necesarios para comprender el modelo pro-
puesto en este trabajo de tesis. Primero se presenta el electroencefalograma (EEG) del suefio.
Se describen los eventos transitorios del sueno y las fases del suefio. Luego, se enuncian de
forma general las redes neuronales y las distintas arquitecturas que se han desarrollado a lo
largo del tiempo, incluyendo los transformers en los cuales se inspiré el modelo propuesto.
El capitulo termina con una revisiéon general sobre los distintos detectores de eventos transi-
torios del sueno en la literatura.

Capitulo 3

En el Capitulo 3 se presentan los procedimientos de procesamiento de datos utilizados, el
modelo propuesto y los métodos de evaluacion utilizados. Primero se presentan las bases de
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datos utilizadas para pre-entrenamiento y para el ajuste fino. Luego se presentan la forma
de particionar las bases de datos, lo cual es necesario para comprender como se evalian los
modelos que se comparan en este trabajo de tesis. Para terminar, se presentan las métricas
de evaluacion y como estas se aplican a la forma en la que se procesan las detecciones de los
modelos que se comparan en este trabajo de tesis.

Capitulo 4

En el capitulo 4 se comienza mostrando los tiempos de computo de los distintos modelos
que se comparan en este trabajo de tesis, incluyendo su tiempo de inferencia y de entrena-
miento. Luego, se muestran las comparaciones de distintos modelos en cuanto a su desempeno
incluyendo el nivel maximo de confianza obtenido de t-test de hipétesis de diferencia de me-
dias. Finalmente en el capitulo se presentan los analisis de explicabilidad de las detecciones
que facilita el modelo propuesto.

Capitulo 5

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones del trabajo de tesis, las ventajas y limita-
ciones del modelo propuesto, y las principales contribuciones del trabajo realizado. También
se presentan los aprendizajes obtenidos del trabajo y la justificacién del cumplimiento de los
objetivos planteados. Por ultimo, se presentan distintas hipotesis y propuestas en relacién a
posibles trabajos futuros.



Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Electroencefalogramas del sueno

Un electroencefalograma (EEG) es un examen que sirve para medir la actividad eléctrica
del cerebro en forma de series de tiempo de mediciones de voltaje. Este voltaje es del orden
de los micro-volt y es producido por la comunicacion electroquimica entre las neuronas del
cerebro. A través de las sinapsis de estas células se transmiten pulsos de voltaje entre si a
lo largo de sus membranas celulares y axones, activando o inhibiendo conexiones neurona-
les. Dentro de un tejido de neuronas, estas recepciones y emisiones de pulsos pueden entrar
en sincronia, generando asi, patrones de oscilaciones eléctricas que son identificables. En el
campo de la neurociencia, se cree que estos patrones de oscilaciones eléctricas cumplen un
rol esencial en el funcionamiento y comprensién del cerebro. Por lo tanto, caracterizarlas se
ha vuelto una tarea fundamental en el area.

Los EEG capturan las senales eléctricas del cerebro mediante electrodos ubicados en el
cuero cabelludo de los sujetos. Esto permite capturar diferencias de potencial entre distintos
electrodos. Para una senal de voltaje formada por el mismo par de electrodos se tiene un
“canal”, y dentro de estos canales es posible identificar patrones en las senales de voltaje, los
cuales son normalmente identificados y analizados por expertos. Las intensidades absolutas
de estas senales rondan en torno a los 1004V, pudiendo llegar incluso hasta los 200pV. La
presencia de distintos patrones de oscilacion en estas sefiales da lugar una composicién espec-
tral que se ha diferenciado en distintas bandas de frecuencia. Entre las bandas que se pueden
encontrar en un EEG son de particular interés en este trabajo la banda delta (0.5-4 Hz) y la
banda sigma (11-16 Hz). La figura 2.1 muestra el estdndar de los electrodos presentes en un
EEG, cémo se identifican y donde se ubican en el cuero cabelludo.



INION

Figura 2.1: Sistema internacional 10-20 para los electrodos del EEG, donde
el NASION se ubica a la altura de la nariz y los electrodos Al y A2 a la
altura de las orejas (imagen de dominio piblico)

2.1.1. Fases del sueno

Las senales de interés en este trabajo de tesis son los EEG durante el sueno, en particular,
durante la fase N2 del sueno. Existen 5 fases del suenio: Wake (W), Rapid Eye Movement
(REM), no REM 1 (N1), no REM 2 (N2), no REM 3 (N3) (Carskadon y Dement, 2005). La
etapa de interés en este trabajo es la N2, en la cual se desea detectar eventos transitorios ya
que es la etapa con menor tono muscular, actividad cerebral y ocular, lo que permite obtener
senales de voltaje méas “limpias”, es decir, sin artefactos externos o ruido. Cabe destacar,
ademas, que la etapa N2 del sueno es la etapa mas extensa del sueno, llegando a comprender
alrededor del 50 % de la noche total de suenio, teniendo que por noche de sueno se registrarian
aproximadamente 4 horas de la senial de interés.

En adultos normales, el suefio suele iniciar con una fase No REM del suefio hasta pasar a
la primera fase REM del sueno. Luego, durante la noche, estas fases contintian alternandose
mientras la etapa N2 va predominando en el tiempo. En el presente trabajo se trabaja siempre
con segmentos de 20 segundos de la etapa N2 del suefio. Este segmento coincide con el tiempo
que se recomienda marcar con fases de suefio segin Wolpert (1969).

2.1.2. Eventos transitorios del sueno

Dentro de las senales capturadas en los EEG se pueden reconocer ciertos eventos par-
ticulares durante la etapa N2 (y parcialmente durante la N3), llamados husos de sueno y
complejos-k. A estos eventos se les llama eventos transitorios del suefio y su ocurrencia du-
rante el sueno es fundamental, dado que, la etapa N2 del suefio abarca aproximadamente la
mitad de la noche de sueno. Estos eventos forman patrones de actividad eléctrica que se han
vuelto objetos de estudio importantes para identificar desérdenes neurologicos del suenio y
ciertas patologias. La figura 1.1 muestra un canal de un EEG en la que identifica estos eventos.

Los husos de sueno se destacan del resto de la senal del EEG, dado que dentro de la senal
hay pequenos segmentos con frecuencias entre 11 y 16 Hz (Berry, Albertario, Harding, Lloyd,
y Plante, 2018). Esta banda de frecuencia es la banda sigma y en esta banda se pueden
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encontrar todos los husos de sueno presentes en el EEG, aunque esto no quiere decir que
toda la banda sigma de la senal EEG sean husos de suetio. Este evento suele tener en general
una duraciéon entre 0.5 y 1.2 segundos, pero puede llegar a salirse de esos rangos levemente
segin Stern (2005). Los husos de suefio han sido asociados a los procesos de aprendizaje y
de memorizacién (Clawson, Durkin, y Aton, 2016) y su actividad anormal ha sido vinculada
con enfermedades como la esquizofrenia (Fernandez y Lithi, 2020).

En cuanto a los complejos-k, lo que los define es que estos son eventos de baja frecuencia
pero de gran amplitud con respecto al resto del EEG. La banda en la que estos eventos se
localizan es principalmente la banda delta (0.5-4 Hz), suelen tener una duracién entre 0.5
y 1 segundos y su amplitud varfa entre los 100 y 400 pV, todo esto segin Stern (2005).
La actividad anormal de los complejos-k ha sido asociada a patologias neurolégicas como la
epilepsia (El Helou et al., 2008).

2.2. Redes neuronales

Las redes neuronales son un tipo de modelo basado en el perceptrén de Rosenblatt (1958),
que combina operaciones lineales en cascada intercalando estas operaciones con funciones
no lineales. Dadas estas condiciones, el Teorema de Aproximacién Universal o Universal
Aprozimation Theorem (UAT) dice que es posible aproximar cualquier funcién continua con
tan solo una capa oculta y una neurona de salida. La figura 2.2 muestra la unidad béasica de
una red neuronal, el perceptrén propuesto por Rosenblatt (1958).

,CCl o—>

L9 o—s Funcién de
activacién

Senales de
entrada | ¥3° @ @ J_ Y
Salida
Unién
L4 @ sumadora
5 o—>
Pesos
sinapticos

Figura 2.2: Perceptrén de Frank Rosenblatt. https://es.wikipedia.org/
wiki/Perceptr%C3%B3n

De la figura 2.2 se puede ver el funcionamiento de un tinico perceptréon con 5 pesos sinap-
ticos asociados a la entrada de tamano 5. Luego, en las ecuaciones 2.1 y 2.2 se puede ver que
concatenando 3 perceptrones en paralelo, donde cada uno asocia distintos pesos a la misma
entrada, se forma una capa lineal junto con una funcién no lineal (funcién de activacién) a la
salida, lo que representa una capa de una red neuronal quedando de la forma y = f(zW +b).
Donde cada una de las columnas de la matriz W representa los pesos asociados a una neurona
o perceptron, junto con cada uno de los sesgos (bias) asociados a cada una de las 3 neuronas
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para este ejemplo.
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Y3 = T1Wig + ToWa3 + T3Wsz + TyWy3 + TsWsz + b3
2.2.1. Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal donde las capas de la red
son operaciones convolucionales, las cuales se componen por filtros cuyos valores son los pesos
de la capa neuronal convolucional. Las operaciones convolucionales pueden ser en distintas
dimensiones, por ejemplo, cuando se trata del procesamiento de imagenes —que es el caso
para el cual estaban pensados originalmente las redes convolucionales— las convoluciones son
en 2 dimensiones dado que el filtro se desplaza a lo largo de la imagen en 2 direcciones. Los
primeros acercamientos a este tipo de redes fueron propuestos por Hubel y Wiesel (1959) lla-
méandolas “celdas” y luego Fukushima (1980) quién desarrollé un modelo neuronal adaptado
al reconocimiento de patrones.

Posteriormente, Lecun, Bottou, Bengio, y Haffner (1998) propusieron una de las primeras
arquitecturas de red convolucional mas moderna y cuya investigacion fue de las mas citadas
de la década. Sin embargo, no fue hasta que Krizhevsky, Sutskever, y Hinton (2012) propu-
sieron una arquitectura basada puramente en redes neuronales convolucionales para competir
en la clasificacién de ImageNet (Deng et al., 2009) que resurgié el interés en la comunidad
cientifica por el aprendizaje profundo de redes neuronales.

La figura 2.3 muestra una capa convolucional de una red neuronal con dos filtros de 3x3
en una imagen de entrada con 3 canales, lo que resulta en una nueva imagen con menor
dimensiéon espacial y con dos canales dado que las salidas de los filtros se concatenan. La
operacién sk en la figura 2.3, es la operacion de convolucién en dos dimensiones con un paso
de 1 pixel y sin zero padding, lo que ocasiona una disminucién de 2 pixeles en la resolucion
de la imagen (uno por cada lado) en cada una de las dimensiones espaciales, resultando en
una imagen de 4x4. Finalmente, si se volviera a aplicar una capa convolucional, cada uno de
los filtros tendria tantos canales como la imagen, en este caso cada filtro de 3x3 tendria dos
canales, teniendo que cada filtro en esta nueva capa hipotética tendria 3 = 3 = 2 = 18 pesos o
parametros distintos.
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Figura 2.3: Ejemplo de operaciones convolucionales con 2 filtros. https://
indoml.com/2018/03/07 /student-notes-convolutional-neural -networks
-cnn-introduction/

2.2.2. Redes recurrentes

Las redes recurrentes son un tipo de red neuronal que puede asimilarse a lo que es una
maquina de estados. Esto porque las redes recurrentes estan diseniadas para procesar secuen-
cias y fueron introducidas como tal por Rumelhart y McClelland (1985). La red recurrente
mas basica se compone de dos capas lineales con la tangente hiperbdlica como funciéon de
activacion, siendo estas mismas capas las que procesan cada estado de la secuencia de mane-
ra recurrente. Cada valor de la secuencia entra como input a una misma capa lineal (misma
para todos los inputs) y el estado anterior entra a la otra capa lineal (la misma para todos
los estados), cuyos resultados sumados pasan por la funcién de activacion, lo que definiria
el estado actual. Esto permite procesar secuencias teniendo representaciones vectoriales de
la secuencia desde el inicio hasta cada uno de los puntos. La figura 2.4 muestra esquemati-
camente el funcionamiento de una red recurrente basica, donde el bloque A representa las
mismas capas lineales con la tangente hiperbdlica como funcién de activacion. Este bloque
recurrente procesa una secuencia de entradas x;, generando una secuencia de salidas h;.
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Figura 2.4: Esquema de una RNN bésica. https://www.codeproject.com/
Articles/1272354/ ANNT-Recurrent-neural-networks
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La arquitectura de la red recurrente mostrada en la figura 2.4 presenta dos problemas para
secuencias que comiencen a ser mas extensas. En primer lugar, esta el problema del desvane-
cimiento del gradiente el cual es tipico en arquitecturas donde la funciéon de activaciéon es la
tangente hiperbdlica. Esto es porque para el calculo de los gradientes en el backpropagation
existen multiplicaciones de salidas de la tangente hiperbdlica con salidas de la derivada de
esta misma funcién, teniendo que para valores lejanos al cero la derivada es cercana a cero
y para valores cercanos al cero la multiplicacién también se va a cero. Por lo que, luego de
varias multiplicaciones, los valores de entrada de las secuencias en general casi no afectan en
el entrenamiento de los parametros de la red recurrente. En segundo lugar, la informacion
que se aprende para valores del comienzo de la secuencia se va perdiendo a medida que se
modifica el estado, por lo que si, por ejemplo, se toma el ultimo estado para clasificar la
secuencia, la informacion extraida del comienzo de la secuencia practicamente no influye en
nada.

Para corregir los problemas mencionados, surge una nueva arquitectura de red recurrente
llamada Long Short Term Memory (LSTM) propuesta por Hochreiter y Schmidhuber (1997).
Esta arquitectura de red afiade un estado adicional llamado “celda de memoria” y una serie
de compuertas con més capas lineales que controlan la lectura y escritura de la celda, ademas
de la opcion de olvido. Estos componentes anadidos a la arquitectura base de la red recurrente
mitigan en gran medida los problemas mencionados arriba. La figura 2.5 muestra un esquema
del funcionamiento de la red LSTM, donde el bloque A representa las mismas capas lineales
(pesos compartidos) que representa la red LSTM. Finalmente, al igual que en el caso de la red
recurrente basica, la red LSTM procesa una secuencia de entradas x; de manera recurrente,
generando una secuencia de salidas h;.
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Figura 2.5: Esquema de una LSTM. https://www .codeproject .com/
Articles/1272354/ ANNT-Recurrent-neural-networks

2.2.3. Atencion neuronal

En esta seccion se explica la unidad béasica del Transformer, que es el tipo de modelo que
se propone en este trabajo. El Transformer, propuesto por primera vez por Vaswani et al.
(2017), se basa principalmente en la idea de “Atenciéon Neuronal”, la que propone procesar
secuencias en donde las conexiones neuronales determinan en qué partes de la secuencia se
va a extraer mas informacion o se va a poner “atencién”. La idea de “Atencién Neuronal”
fue propuesta de manera més concreta por primera vez por Bahdanau, Cho, y Bengio (2015)
y ésta se basa en que cada punto de una secuencia genera ponderadores sobre todo el resto
de la secuencia (salida de softmaxz en figura 2.6). Son los ponderadores mas altos los que
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determinan dénde se quiere poner mas atencion.

Una consecuencia directa de la Atencién Neuronal es que el Transformer se basa en una
arquitectura donde no importa que tan lejos esté un valor en la secuencia, siempre se puede
poner atencion sobre ese valor. Esto elimina completamente el segundo problema mencionado
de las redes recurrentes y que, ademaés, las conexiones neuronales que determina la atencion
no son fijas como en el resto de las redes neuronales, es decir, que los ponderadores dependen
de cada secuencia.

La forma en que la atenciéon neuronal procesa una secuencia es mediante representaciones
vectoriales para cada punto de la secuencia. Una secuencia puede ser vectorizada de diferentes
maneras, pero suponiendo que cada valor de la secuencia tiene un vector que la represente,
cada uno de estos vectores puede verse como una columna de una matriz que representa la
secuencia completa. En un Transformer, se pasa esta matriz por 3 capas lineales paralelas,
lo que resulta en 3 matrices diferentes llamadas @ (querys), K (keys) y V (values).

En la literatura, suele llamarse auto-atencién cuando se tiene que a partir de una misma
secuencia se forman las matrices de querys, keys y values. Como estaba pensada originalmente
por Bahdanau et al. (2015), cuando las querys vienen de una secuencia distinta se llama
solamente Atencion Neuronal. En el proceso de atencién (o auto-atencién), las querys y las
keys se multiplican para formar un score en relaciéon a las keys (cuya matriz de secuencia
es siempre la misma que la de los walues), para asi calcular una ponderacién distribuida
mediante la funcién softmaz y, finalmente, ponderar los values. Este proceso se ilustra en la
figura 2.6.

Scaled Dot-Product Attention

MatMul

Figura 2.6: Esquema del proceso de Atencién Neuronal. Imagen extraida de
publicacién del Transformer original de Vaswani et al. (2017).

En una secuencia dada, puede que quizés haya mas de un valor en la secuencia donde se
quiera poner atencién pero, al usar la softmaz, se estd forzando a que sea solo un valor el
que tome importancia en la secuencia, lo cual puede ser problematico si es que en realidad
existe mas de un valor en la secuencia que sea importante. Es por esto que el Transformer
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utiliza, ademads, la Atencion Multicabezal (o Multi-Head Attention), proceso en el cual sim-
plemente se realizan miultiples atenciones en paralelo y en donde las matrices resultantes de
los diferentes cabezales de atencion se concatenan en el sentido de las caracteristicas, para
luego reducir la dimensionalidad mediante una capa lineal. Este proceso se esquematiza en
la figura 2.7.

Multi-Head Attention
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Figura 2.7: Esquema del proceso de Atencién Multicabezal con h cabezales.
Imagen extraida de publicacién del Transformer original de Vaswani et al.
(2017).

Esta arquitectura ha demostrado ser sumamente poderosa, superando el estado del arte
en practicamente todas las tareas de Natural Language Processing (NLP) y, mas reciente-
mente, en tareas de procesamiento de imagenes y de senales de audio. Esto se debe a su gran
capacidad de aprender representaciones contextualizadas de las secuencias sobre las que se
entrena, y también, a su gran capacidad de paralelizacién en entrenamiento. Esto permite
entrenar modelos gigantescos con grandes volimenes de datos en tiempos razonables. Ade-
mas, esta arquitectura posee los beneficios inherentes de la Atencién Neuronal para conectar
informacion lejana en secuencias mas extensas. Finalmente, cabe mencionar que se demostro
por Pérez, Marinkovié¢, y Barcelé (2019) que la Atencién Neuronal es Turing completa, lo
que significa que es posible simular una maquina de Turing mediante solo mecanismos de
atencion.

2.2.4. Transformer original

El Transformer fue pensado originalmente por Vaswani et al. (2017) para procesar texto
(secuencias de palabras), en particular, para traducciéon automatica. Este modelo es de tipo
“Seq2Seq”, lo que significa que el modelo se divide en dos partes. Una parte de la red es-
ta hecha para procesar una secuencia completa la cual se quiere traducir (el encoder) y la
otra parte de la red va generando la secuencia de salida palabra por palabra, que es la frase
traducida (el decoder). La figura 2.8 muestra la arquitectura de un solo bloque de atencién
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multicabezal del Transformer original.
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Figura 2.8: Arquitectura del Transformer original. Imagen extraida de pu-
blicacién del Transformer original de Vaswani et al. (2017).

La figura 2.8 muestra que en el decoder que después de la capa de auto-atencién, hay
una capa de atencion. En ésta, el decoder pone atencion sobre el encoder para incluir la
informacion contextual que aprendié en éste. La forma en la que se realiza esta atenciéon es
que la salida de la capa de auto-atencién del decoder corresponden a las querys que ponen
atencion sobre la salida del encoder que pasan a ser los keys y los wvalues. Ademas de lo
anterior, en la arquitectura se pueden ver unos modulos llamados “Feed Forward”, los cuales
son redes neuronales de 2 capas lineales con una funcién de activacion Rectified Linear Unit
(ReLlU) entre ellas. Finalmente, notar que después de cada capa de atencién y de cada capa
Feed Forward hay conexiones residuales “Add ¢ Norm” donde se suman las entradas de cada
modulo a su salida y se normalizan. Esto tltimo es equivalente a las conexiones residuales
propuestas por He, Zhang, Ren, y Sun (2016).
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Por tultimo, se puede ver que en el proceso de Atencién Neuronal no existe un orden en
los valores de las secuencias, esto porque si una de las columnas que representa la secuencia
se intercambiara de lugar con otra, matematicamente no habria diferencia en el resultado
de esa columna. Esto significa que la posicién de los valores de la secuencia se pierde, a
diferencia de lo que pasa en las redes recurrentes —en las cuales por su estado recurrente—
existe un orden intrinseco. Es por esto que en la arquitectura del Transformer se agrega la
informacion posicional de los valores de la secuencia, lo cual es llamado “ Positional Encoding”
(ver figura 2.8). Esto consiste en sumar (o concatenar) los valores vectorizados de la secuencia
con una capa de funciones seno y coseno de las posiciones numeradas, que puede estar o no
parametrizada.

2.2.5. BERT

BERT es un acrénimo para Bidirectional Encoder Representations from Transformers, el
cual fue desarrollado por Devlin et al. (2019) y, como su nombre sugiere, es solo un encoder
de lo que seria el Transformer original. Este modelo fue disenado para aprender represen-
taciones a partir de texto no etiquetado en la etapa de pre-entrenamiento. Esta consiste en
entregarle secuencias de texto con palabras ocultas para que el modelo pueda predecir qué
palabras faltan en los espacios que quedan al ocultar estas palabras. Es por esto, que se dice
que BERT es un Masked Language Model, ya que en pre-entrenamiento se pone una mascara
que cubre un 15 % de las palabras de manera aleatoria para que el modelo trate de comple-
tarlas, aprendiendo asi representaciones vectoriales contextualizadas de las palabras.

BERT demostrd ser sumamente efectivo cuando se entrena en una segunda etapa llamada
fine-tuning, la cual consiste en entrenar el modelo —después del pre-entrenamiento— en una
base de datos etiquetada para resolver alguna tarea particular. Es importante destacar que
la mascara de palabras solo se aplica en el pre-entrenamiento, ya que en fine-tuning son las
etiquetas las que permiten entrenar el modelo realizando predicciones de éstas. La principal
ventaja de BERT es su capacidad de aprovecharse de los datos no etiquetados, ademas de
poder entrenarse de manera muy eficiente al ser un transformer de tipo encoder, por lo que
las operaciones en las capas de atenciéon son todas paralelizables. La figura 2.9 muestra un
esquema de entrenamiento completo de BERT para evidenciar lo explicado.
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Figura 2.9: Pre-entrenamiento de BERT en el lado izquierdo como un Mas-
ked Language Model (Mask LM) con un tarea de Next Sentence Prediction
(NSP) incluida. Ajuste fino de BERT en el lado derecho de la figura con
posibles tareas como genre classification (MNLI), Named Entity Recogni-
tion (NER) y auestion answering completion (SQuAD). El mismo modelo
(arquitectura) es utilizado en ambos lados de la figura, a excepcion de la
capa de salida. Los tokens [CLS] (clasificacién) y [SEP] (separacién de pre-
gunta/respuesta) estdn presentes en todas las secuencias. Imagen extraida
de publicacién original de Devlin et al. (2019).

En la figura 2.9 ~tomada de la publicacién original de Devlin et al. (2019)— se muestra el
mecanismo de mascaras en el pre-entrenamiento. También se muestra que al comienzo de ca-
da secuencia se afiade un token de clasificacién llamado [CLS] que es el mismo para todas las
secuencias durante el pre-entrenamiento. Este token sirve para tareas de fine-tuning donde lo
que se busca es clasificar de alguna forma las secuencias en su totalidad. Ademés, se muestra
que en pre-entrenamiento se le entregan dos secuencias consecutivas para que pueda aprender
a contestar preguntas. La forma en que el Transformer puede distinguir entre una secuencia
y otra (a priori, no puede), es que se le entrega esta informacién en forma de embeddings
(representaciones unicas) sumado a la informacién posicional.

Los transformers que se modelan en este trabajo para representar EEG estan inspirados
en BERT. Esto porque los transformers propuestos en este trabajo son del tipo encoder
bidireccional, y ademas, se pre-entrenan utilizando méascaras en la senal que tienen las mismas
proporciones que BERT.

2.2.6.

Transformer que mejora la localidad

Esta seccién explica una variante del transformer propuesto por Li et al. (2019), solo que
intenta resaltar vecindades dentro de una secuencia, a diferencia de resaltar puntos como en
un proceso de atencién normal. En cada cabezal se trata de poner atencién sobre una vecin-
dad y no sobre solamente un punto. Esto viene de la diferencia entre procesar secuencias en
forma de series de tiempo versus procesar secuencias de palabras, que es para lo que se pensé
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el transformer de Vaswani et al. (2017) y el de Devlin et al. (2019).

La principal diferencia entre los transformers mencionados radica en que en una oraciéon
una palabra por si sola puede tener un significado dado el resto de las palabras en la oracion,
en cambio en una serie de tiempo, en general una vecindad o un conjunto de puntos tienen un
significado dado el resto de la serie de tiempo. Esto es més evidente cuando se ve la cantidad
de puntos que debe tener una serie de tiempo para que represente algo versus cuantas palabras
debe tener una oraciéon para que signifique algo, siendo la diferencia en el largo de la secuencia
de hasta varios ordenes de magnitud.

':. Masked Multi-Head Attention | I Masked Multi-Head Attention

Conv, | Conv, 1 Conv, |

(c)

Figura 2.10: a) y b) muestran la Atencién Vanilla. ¢) y d) muestran la
Atencién Local sobre vecindades. Imagen extraida de la publicacién original
de Li et al. (2019)

El mecanismo de atencién del transformer propuesto por Li et al. (2019) se resume en
la figura 2.10. Este mecanismo incluye una variaciéon en las capas lineales que definen las
querys, keys y values del transformer original. Las capas lineales que forman estas matrices
(o tensores) se pueden ver como una capa convolucional donde la ventana del filtro es de largo
uno (una sola muestra). Lo que propone Li et al. es que las convoluciones que forman las
querys v las keys tengan un largo mayor que 1, por ejemplo, una ventana de 3 o 5 muestras.
Esto permitiria calcular scores sobre vecindades mas que sobre una muestra en secuencias
con cientos o miles de muestras.

Cabe destacar que Li et al. (2019) utiliza una capa lineal normal (convolucién de largo 1)
para formar los wvalues. La razén para no computar los values con ventanas convolucionales
de largo mayor que 1 no queda muy clara, pero al no hacer esto, se elimina la posibilidad de
utilizar un stride para reducir la cantidad de scores en el mecanismo de Atencién Neuronal,
ya que las keys y los values deben tener necesariamente el mismo largo. Esto es porque cada
query computa tantos scores como keys hayan y estos ponderan a cada uno de los wvalues,
es decir, por cada score proveniente de una operaciéon con una key, debe haber un value. Lo
anterior tomara mas relevancia luego, dado que, en este trabajo se propone utilizar ventanas
convolucionales en los wvalues, para poder reducir la cantidad de scores a calcular utilizando
un stride mayor a 1.
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2.2.7. BENDR - Wav2vec 2.0

BENDR es un acréonimo para BErt-inspired Neural Data Representations. Este modelo
fue propuesto por Kostas, Aroca-Ouellette, y Rudzicz (2021) y fue desarrollado como una va-
riante del transformer llamado Wav2vec 2.0 propuesto por Baevski, Zhou, Mohamed, y Auli
(2020). BENDR es el tnico transformer encontrado en la literatura que se pre-entrena en
senales EEG para resolver tareas particulares de este tipo de senales. BENDR tiene muchas
similitudes con Wav2vec 2.0, pero las principales son el aprendizaje de tipo contrastivo para
pre-entrenar el modelo y la reduccién del largo de la secuencia con capas convolucionales 1D
para extraer caracteristicas mediante pérdida de resolucion. La figura 2.11 esquematiza la
arquitectura general que tienen los rransformers BENDR y Wav2Vec 2.0.

En la figura 2.11 se puede ver que la arquitectura de estos transformers consiste, inicial-
mente, en procesar como input la senal de entrada X. Luego, reducir la resolucién a manera
de extraer caracteristicas mediante capas convolucionales con strides obteniendo representa-
ciones intermedias (¢) de la senal. Estas representaciones entran como input al transformer
tipo BERT, enmascarando un porcentaje de las representaciones intermedias (¢) y tratando
de reconstruir las reqpresentaciones enmascaradas en las representaciones contextualizadas
C por el transformer. Cabe destacar que ambos transformers (BENDR y Wav2vec) relati-
vizan la informacién posicional utilizando una capa convolucional para aprender el llamado
“positional encoding”, a diferencia del positional encoding estatico que se utiliza en BERT.

Contrastive loss

L
Context
representations C I%I F
Tra nsfﬂ rmer
Ma sked

CNN

® |@®

raw waveform X

Figura 2.11: Arquitectura y pre-entrenamiento de transformer tipo BEN-
DR/Wav2vec 2.0. Imagen extraida de publicacién original de Wav2vec 2.0.

Las principales diferencias entre BENDR y Wav2vec 2.0 son, en primer lugar, que las
seniales EEG de entrada en BENDR estan compuestas de multiples canales a diferencia de
Wav2Vec 2.0 que solo senales de entrada de 1 canal. Segundo, la salida del extractor de carac-
teristicas de BENDR (capas convolucionales) no pasa por una capa de cuantizaciéon como en
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Wav2vec 2.0, la que pretende discretizar los vectores de caracteristicas aprendidos. Tercero,
el pre-entrenamiento de BENDR es netamente de aprendizaje contrastivo, es decir, solamente
utiliza la llamada “Contrastive Loss”, mientras que, Wav2vec 2.0 suma una segunda funcion
de pérdida, en la que calcula la entropia de la salida del transformer. Por ultimo, ambos
modelos difieren en algunos hiperparametros de arquitectura en cuanto al tipo extractor de
caracteristicas y las variaciones del transformer tipo BERT, como por ejemplo, la cantidad
de capas del transformer o el nimero de caracteristicas para representar cada muestra.

La funcién de pérdida contrastiva es la funcion de pérdida que se utiliza para pre-entrenar
los transformers que se proponen en este trabajo de tesis. Lo anterior, por los buenos resul-
tados que obtuvieron Kostas et al. (2021) y Baevski et al. (2020) con BENDR y Wav2vec 2.0
en el pre-entrenamiento de transformers para procesar y representar senales. Esta funcién de
pérdida calcula las similitudes coseno entre las salidas del transformer en las posiciones que
fueron enmascaradas y las representaciones de entrada que fueron enmascaradas. La forma
en que esto se realiza se detalla en la ecuaciéon 2.3.

exp(sim(ce, q) - k)

b= cap(sim{cnd) - F)

(2.3)

En la ecuacion 2.3 se calcula la similitud coseno (sim) entre cada instante de tiempo que fue
enmascarado, donde ¢; es la salida del transformer en el tiempo t y ¢; es la salida de las capas
convolucionales o extractor de caracteristicas. En esta misma ecuacion se esta calculando la
funcién softmax pero solamente en el instante de tiempo enmascarado t y las similitudes
coseno que hacen contraste con el instante de tiempo ¢ son los llamados negativos ;. Los
negativos (@) son 20 instantes de tiempo de la entrada al transformer que también fueron
enmascarados. Las similitudes coseno de entrada a la softmax puntual son multiplicadas por
un hiper-parametro llamado temperatura k. Este hiper-parametro tiene un valor entre 0 y 1,
lo que suaviza la softmaz agregando un sesgo inductivo al modelo que vuelve mas exigente
que la similitud coseno del denominador sea 1 y el resto de las similitudes coseno sea -1.
Para terminar, la consecuencia directa de esta funcion de pérdida es que el transformer trata
de aprender que cada instante de tiempo es completamente diferente (en angulo) al resto
de los instantes de tiempo. Es necesario recordar que cada instante de tiempo representa
un conjunto de puntos de la senial original debido a las capas convolucionales previas al
transformer tipo BERT.

2.3. Trabajos previos y estado del arte

La deteccion automatica de eventos transitorios del sueno representa un gran desafio dada
la variabilidad entre expertos para generar bases de datos etiquetadas. Esto no solo hace
dificil la tarea de evaluar la deteccién automaética, sino que también de comparar distintos
algoritmos y métodos de aprendizaje de maquinas. Este problema se ha ido atenuando con
el tiempo y con la aparicién de bases de datos de alta calidad en su etiquetado, como la
base de datos de MASS utilizada en este trabajo. Otra gran dificultad que existe para los
detectores automaticos es la variabilidad en las sefiales EEG entre sujetos, sobretodo en la
banda sigma (Fernandez y Liithi, 2020; Shinomiya, Nagata, Takahashi, y Masumura, 1999)

18



que es la banda donde se encuentran los husos de sueno.

2.3.1. Detectores automaticos basados en caracteristicas

Entre los métodos basados en caracteristicas, existen detectores que se basan en la clasifi-
cacién de segmentos cortos mediante la utilizacion de umbrales (Purcell et al., 2017). Dentro
de estos detectores existen, por ejemplo, métodos de comparacién de amplitudes dentro de
bandas de frecuencias o métodos que se basan en la implementacion de sistemas expertos
(reglas disenadas a mano). También existen métodos no paramétricos de aprendizaje de méa-
quinas que utilizan Support Vector Machines (Ulloa et al., 2016) y Random Forest (Jiang,
Ma, y Wang, 2021).

Algunos de estos detectores tienen desempenos estables y méds competitivos, como el de-
tector A7 (Lacourse, Delfrate, Beaudry, Peppard, y Warby, 2019) que utiliza ventanas con
un paso para calcular 4 distintas caracteristicas, las que luego de pasar por un umbral com-
binado con reglas expertas, entregan detecciones de husos de suefio. Otro detector con buen
desempeno es el detector Spinky (Lajnef et al., 2017), que descompone la sefial en dos com-
ponentes para detectar husos de suefio y complejos-k. Sin embargo, a pesar de que algunos
métodos tienen un buen desempeno, estos detectores tienen varios problemas. Estos pro-
blemas se ven particularmente reflejados en los falsos positivos, dada las complicaciones y
desafios intrinsecos a la detecciéon automatica de eventos transitorios del EEG.

2.3.2. Detectores automaticos basados en redes neuronales

Los detectores basados en redes neuronales son de particular interés en este trabajo, ya
que son este tipo de detectores los que tienen los mejores desempenos en la tarea de detec-
cién de eventos transitorios del sueno. Los métodos de deteccion basados en redes neuronales
han demostrado poder sobrellevar de mejor manera los desafios de la detecciéon automatica
de eventos transitorios en el EEG. Estos métodos alcanzan un mejor equilibrio entre falsos
positivos y falsos negativos, y ademas, logran generalizar mejor las detecciones en sujetos que
no forman parte del conjunto de entrenamiento de los modelos.

Entre estos detectores se encuentra DOSED (Chambon, Thorey, Arnal, Mignot, y Gram-
fort, 2019), el cual procesa senales EEG en segmentos de 20 segundos para detectar husos
de sueno y complejos-k. Este modelo se compone de una red convolucional para la extrac-
cién de caracteristicas y de una red fully connected que toma en cuenta todo el contexto
temporal. Otro detector basado en redes neuronales es el detector SpindleNet (Kulkarni et
al., 2019) integrado 2 redes neuronales, donde una red procesa ventanas de 0.25 segundos de
senal EEG, mientras la otra procesa la ventana filtrada en la banda sigma. Ambas redes se
componen de capas convolucionales seguidas de capas LSTM, para finalmente concatenar las
salidas de ambas redes y predecir la clase de la ventana con capas fully connected. Existen
otros detectores basados en redes neuronales, pero en este trabajo se da énfasis y se compara
el modelo propuesto con el detector del estado del arte, RED.

RED

El estado del arte en la deteccion automatica de eventos transitorios de suefio es RED,
propuesto por Tapia y Estevez (2020). La principal limitacién de este modelo es que solamen-
te esta entrenado sobre bases de datos de EEG etiquetados con eventos transitorios del suefio
y no aprovecha por tanto la gran cantidad de datos no etiquetados que existe en registros
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de EEG. Este modelo se compone de una primera etapa de extraccion de caracteristicas, la
cual se compone de una serie de capas convolucionales que disminuyen el largo de la serie de
tiempo para luego pasar a una etapa de contextualizacion, la cual consiste de dos capas recu-
rrentes tipo LSTM bidireccional. Esto se puede ver mas claramente en detalle en la figura 2.12.
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Figura 2.12: Arquitecturas de modelos RED. a es la arquitectura RED-Time
que utiliza un solo canal (temporal) de la senial EEG. b es la arquitectura
RED-CWT que utiliza dos canales, el temporal y la Continuous Wavelet
Transform (CWT) del canal temporal de la senial EEG. Imagen extraida de
la publicacién original de Tapia y Estevez (2020).

En la figura 2.12 se puede ver claramente que hay dos modelos RED con arquitecturas
muy similares. La principal diferencia entre estas arquitecturas es que una de ellas (b - RED-
CWT) incluye una caracteristica extra en la serie de tiempo como input ademés del valor
mismo del EEG. Esta caracteristica extra fue construida a partir de la misma serie de tiempo
al calcular su CWT (Continuous Wavelet Transform). Se puede apreciar un ejemplo de esta

transformada en la figura 2.13.
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Figura 2.13: Ejemplo de un EEG y su CWT. Imagen extraida de la publi-
cacion original de Tapia y Estevez (2020).

Si bien la inclusién de transformadas puede parecer intuitiva a nivel de ingenieria de ca-
racteristicas, una de las principales razones por las que se utilizan los modelos de aprendizaje
profundo de redes neuronales es su gran capacidad de extraer caracteristicas, eliminando la
necesidad de ingresar otras caracteristicas. Esta observacion se apoya fuertemente en el de-
sempeno de estos modelos al ser evaluados y comparados con otros detectores automaticos
que realizan la misma tarea. Estos resultados se pueden ver en la figura 2.14, en la cual se
ve claramente como el anadir caracteristicas (RED-CWT) no influye de manera significativa
en el desempenio del modelo.
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Task Method Fl-score Recall Precision
SS-El  RED-CWT 80.9+ 04 81.5+1.6 81.2+ 1.2
RED-Time 81.2+05b 81.7+22 81.8+1.8
DOSED 78.4+08°¢ 783+20 80.0+1.9
A7 71.4+03°¢ 753+04 69.3+0.8
SS-E2  RED-CWT 8.7+ 04 82.6+1.2 881+1.1
RED-Time 845+ 03P 829+10 874+1.1
DOSED 82.0+06°¢ 79.2+1.3 87.0+0.7
A7 73.94+04°¢ 825+20 680+1.0
SpindleNet 83.0£ 2.0 85.2 81.0 £ 3.2
KC RED-CWT 82.8+ 04 81.7+1.1 849+ 0.4
RED-Time 82.6+04b 821413 839+0.8
DOSED 7T71+08°¢ 76.5+1.2 786+ 1.8
Spinky 17 64.9+0.1¢ 62.6+0.5 68.7+0.6
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Figura 2.14: Desempeno de modelos RED y otros detectores. Imagen ex-
traida de la publicacién original de Tapia y Estevez (2020).



Capitulo 3

Metodologia

A manera de recapitulacién, el problema en cuestion es la deteccién automatica de eventos
transitorios del sueno en registros de electroencefalogramas, més especificamente, la detec-
cion de husos de sueno y de complejos-k. Para esto, se propone un modelo basado en atencion
neuronal llamado Transformer. Es importante destacar que el diseno y adaptacion del Trans-
former para poder representar series de tiempo fue un problema desafiante y su resolucién
fue fundamental en el trabajo realizado.

Dicho lo anterior, a continuacién se describen los procedimientos, métodos, propuestas
y calculos de los resultados que se utilizan en el siguiente capitulo donde se enuncian los
resultados y las discusiones. Ademaés, se describen en detalle los modelos propuestos, la forma
de entrenar estos modelos y el procesamiento de datos realizado.

3.1. Datos para entrenamiento y evaluacion

Los datos de senales EEG que se utilizaron en este trabajo fueron procesados utilizando
el lenguaje python y las librerias que este lenguaje dispone para tratar datos y senales. En
cuanto a la disponibilidad de datos, este fue facilitado por el laboratorio de Inteligencia
Computacional a cargo del profesor guia del presente trabajo, el Dr. Pablo Estévez. Estos
datos fueron almacenados y administrados en un data warehouse, utilizando el motor de bases
de datos relacionales, Postgresql.

3.1.1. Bases de datos

Las bases de datos con seniales de electroencefalogramas de las cuales se dispone son mul-
tiples y variadas. Dentro de estas bases de datos, algunas cuentan con eventos transitorios del
sueno etiquetados y otras bases de datos no tienen etiquetas aunque si las marcas de las fases
del sueno. Es importante destacar que en este trabajo, como ya se mencion6 anteriormente,
se procesan unicamente los EEG del suefio de la fase N2.

Por un lado, se tienen bases de datos sin eventos transitorios de sueno etiquetados, pe-
ro que poseen las marcas de las fases del suefio nocturno. Dentro de estas bases estan las
bases de datos proporcionadas por el repositorio National Sleep Research Resource (NSRR).
Estas bases de datos se utilizan netamente para pre-entrenar el transformer propuesto, con-
siderando que estas bases de datos son las bases con mas registros de EEG que se tienen
a disposicion. Otra base de datos con registros sin etiquetas es la base de datos Montreal
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Archive of Sleep Studies, MASS por sus siglas en inglés. Por otro lado, se tienen las bases de
datos con eventos transitorios del sueno etiquetados por expertos. Entre estas se encuentran
las bases de datos MASS-SS2, con etiquetas de husos de sueno y etiquetas de complejos-k
(por separado) y la base de datos MASS-MODA, la cual solo contiene etiquetas de husos de
sueno. Cabe destacar que ambas bases de datos etiquetadas son subconjuntos de registros de
la base de datos MASS.

NSRR

El repositorio NSRR fue desarrollado por Zhang et al. (2018) y se compone diferentes bases
de datos, dentro de las cuales se utilizan 6 bases de datos abreviadas por; CFS desarrollada
por Redline et al. (1995), CHAT desarrollada por Marcus et al. (2013), CCSHS desarrollada
por Rosen et al. (2003), SHHS desarrollada por Quan et al. (1997), MrOS desarrollada por
Blackwell et al. (2011) y SOF desarrollada por Spira et al. (2008). Estas bases de datos po-
seen paginas de sueno de 30 segundos, anotadas con la fase de sueno correspondiente segin
el estandar R&K. El conjunto de estas bases de datos engloba un total de 11.630 sujetos con
diferentes frecuencias de muestreo en los registros. Los canales de interés de estas bases de
datos son el C3-A2 y C4-A1, ya que los canales centrales suelen ser los canales mas “limpios”
de las senales EEG.

MASS

La base de datos de MASS fue desarrollada por Christian, Gosselin, Carrier, y Nielsen
(2014). Esta base contiene registros polisomnogréficos de noches completas de suefio de 200
sujetos. Dentro de estos sujetos, hay 97 hombres con una edad promedio de 42.9 + 19.8 anos
y hay 103 mujeres con una edad promedio de 38.3 + 18.9 afios. Todos los registros presentes
en la base de datos tienen una frecuencia de muestreo de 256 Hz. Ademads, cada sujeto tiene
entre 4 y 20 canales de senal EEG, pero para efectos de este trabajo, solamente se toman
en cuenta los canales C3-LER (linked ear resistor) o C3-CLE (computed linked ear) depen-
diendo del que esté disponible, y el canal A2-CLE cuando este esta disponible para poder
referenciarlo con el canal C3 y asi tener disponible el canal C3-A2. Al igual que las bases
de datos de NSRR, MASS tiene marcas de las fases de sueno en paginas de 30 segundos de
registro, pero también tiene marcas de fases de suefio en paginas de 20 segundos de suefio.

MASS-SS2

La base de datos MASS-SS2 es uno de los 5 subconjuntos entre los que estd dividida la
base de datos MASS. Este subconjunto estd compuesto de 19 adultos jévenes entre 18 y 33
anos con marcas de fases del suefio en paginas de 20 segundos. Esta base de datos contiene
etiquetas de eventos transitorios del suenio en toda la etapa N2 del suenio. Los eventos fueron
etiquetados por dos expertos, E1 y E2. El experto E1 etiquet6 todas las etapas N2 con husos
de sueno y complejos-k, mientras que, el experto E2 solo etiquetéd husos de sueno y a sélo
15 de los 19 sujetos de MASS-SS2. Ademas, el experto E2, a diferencia del E1, tuvo acceso
a las senales EEG filtradas en la banda sigma (11-16 Hz) y no planteé una duracién minima
en la deteccion de husos de sueno. Esto tuvo como consecuencia que las detecciones de E1
estuvieran casi completamente contenidas en las detecciones de E2. Por lo tanto, se decidi6
solamente experimentar con las senales etiquetadas por el experto E1, ya que para efectos de
evaluacion, se considerd que este experto era un punto de comparacién suficiente. A partir de
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este punto, se refiere como SS2-E1 a la base de datos MASS-SS2 con las etiquetas de husos
de sueno del experto E1, y se refiere como SS2-KC a la base de datos MASS-SS2 con las
etiquetas de complejos-k.

MASS-MODA

La base de datos MODA fue desarrollada por Lacourse, Yetton, Mednick, y Warby (2020).
MODA es el acrénimo para Massive Online Data Annotation, la cual, es una plataforma en
donde varios expertos anotaron husos de sueno en extractos de senales de 115 segundos de
180 sujetos de la base MASS. Estas anotaciones combinadas forman una base de datos de
anotaciones husos de sueno de alta calidad. Esta base de datos estda compuesta por dos fases
que diferencia sujetos por edad. La fase 1 consiste en 100 adultos con una edad promedio de
24.1 anos y la fase 2 consiste en 80 adultos con una edad promedio de 62.0 anos. Las dos
fases en conjunto consideran 30 sujetos con 10 bloques de 115 segundos de sefial anotada y

150 sujetos entre 2 y 3 bloques de 115 segundos de senal. A partir de este punto, se refiere
como MODA a la base de datos MASS-MODA con husos de sueno etiquetados.

3.1.2. Procesamiento de senales

Para procesar las senales en bruto de las bases de datos, primero se conectan todas las
paginas consecutivas de senales EEG en etapa N2. Esto se realiza para tener senales mas
continuas a la hora de realizar filtrados o evaluaciones. También, se agregan 15 segundos en
los bordes de cada senal continua en la etapa N2 para eliminar los efectos de borde en el
filtrado de senales. Estas senales se guardan en forma de arreglos en tablas de Postgresql para
poder acceder a ellas y poder estudiarlas méas directamente como conjunto. En la figura 3.1
se muestra un ejemplo de una sefial N2 bruta de 40 segundos con los 15 segundos extra de
borde anadidos por lado que son eliminados al final de procesamiento de senales.

Filtrado de senales

A razén de eliminar ruido y pequenos artefactos, se aplica un filtro pasa banda sin distor-
sion de fase y con frecuencias de corte en 0.1 Hz y 35 Hz, utilizando la libreria scipy.signal
de python. El filtro utilizado es un filtro Butterworth, propuesto por Butterworth (1930). Se
utiliza un orden 10 en el filtro Butterworth, dado que este filtro necesita de ordenes mayores
para alcanzar ciertos requerimientos de filtrado. Ademas, el filtro es aplicado hacia adelante
y hacia atras para no distorsionar la fase y en formato SOS (series second-order sections). La
forma en la que se aplica el filtro es, primero mediante un pasa-alto con frecuencia de corte
en 0.3 Hz y luego mediante un filtro pasa-bajo con frecuencia de corte en 30 Hz.

Remuestreo de senales

Luego del filtrado de senales, éstas se remuestrean a 200 Hz utilizando un filtro polifasico,
nuevamente de la libreria scipy.signal de python. Para poder remuestrear la senal, interna-
mente se calcula el maximo comun divisor entre la frecuencia de muestreo original y la nueva
frecuencia de muestreo. Luego se sobremuestrea la senial, intercalando ceros, y se aplica un
filtro pasa bajos de respuesta finita (FIR) sin distorsién de fase. Finalmente se submuestrea
la serial de 250 Hz (frecuencia original), para llegar asi a la frecuencia de muestreo de 200 Hz
deseada.
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3.1.3.

Particiones de validacion cruzada

Figura 3.1: Senal EEG bruta de MASS. Segundo grafico muestra senal com-
pleta con 40 segundos de N2 y 15 segundos extra anadidos a cada lados
(70segundos en total). Primer y tercer grafico muestra un acercamiento a
los bordes de los 70 segundos de senal.

El transformer propuesto, al igual que los detectores automaéticos en la literatura, se eva-
lia en la deteccion de eventos transitorios realizando validaciones cruzadas con 5 folds por
validacion cruzada a nivel de sujetos, es decir, con una particion de MASS en 5 conjuntos de
sujetos. La particion se realiza 3 veces con distintas combinaciones de sujetos por particion.
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La razén por la cual se utilizan los sujetos para particionar, y no las sefiales en si, es porque
existe una gran correlacion en las senales de un mismo sujeto en cuanto a las caracteristicas
de sus husos de sueno y complejos-k. En cada una de las 3 validaciones cruzadas, se seleccio-
nan 3 conjuntos de los 5 para entrenar, un conjunto para validar y un conjunto para testear.
Esto significa que en cada validacion cruzada se realizan 5 entrenamientos distintos, donde ca-
da uno de los 5 conjuntos es utilizado exactamente una vez para validacién y una para testeo.

MASS

Figura 3.2: Ejemplo de una particién (fold) de una de las 3 validaciones
cruzadas de 5 particiones de MASS. En cada particion se dividen los sujetos
en 5 conjuntos, 3 para entrenamiento, 1 para validacién y 1 para testeo.

De todos las bases de datos descritas en la subseccion anterior, las bases de datos de NSRR
solo se ocupan para pre-entrenar (ver seccién 3.2.2) el transformer con datos no etiqueta-
dos. Es decir, no se utilizan para entrenar o evaluar las detecciones de eventos transitorios
del sueno. Por lo tanto las particiones de datos para realizar validaciones cruzadas como
método de evaluacion, se realizan solamente sobre la base de datos MASS y sus subconjun-
tos etiquetados MASS-SS2 y MASS-MODA. La figura 3.3 ejemplifica esquematicamente las
intersecciones entre los conjuntos MASS, MASS-SS2 y MASS-MODA.

MODA

Figura 3.3: Interseccién de MASS con conjuntos de datos etiquetados

Como ya se menciono en la seccion anterior, la base de datos MASS contiene noches com-
pletas de 200 sujetos. En particular, las seniales que se utilizan son las senales en la etapa N2
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de los canales C3 y A2, cuando este ultimo esta disponible para referenciar el canal C3 con
el fin de tener sefiales mas “limpias”. La razén por la que se eligen estos canales es porque la
base de datos MASS-SS2 se etiquetd utilizando el canal C3-LER y la base de datos MASS-
MODA se etiqueté utilizando el canal C3-CLE y el canal C3-A2 (siempre que el canal A2
esté disponible). En resumen, las senales de MASS utilizadas abarcan, aproximadamente, un
total de 4.6 millones de segundos, mientras que las senales utilizadas en sus subconjuntos
etiquetados, MASS-SS2 y MASS-MODA, abarcan un total aproximado de 260 mil y 86 mil
segundos respectivamente.

En la figura 3.3, la zona marcada en azul representa la intersecciéon entre MODA y SS2 con
una presencia de 14 sujetos, teniendo que MASS-MODA posee 180 sujetos y SS2 posee 19
sujetos. Esto implica que hay 15 sujetos en la base MASS, que no tienen senales con eventos
etiquetados ni en MASS-MODA, ni en MASS-SS2. Lo anterior es sumamente importante
de comprender para poder realizar las validaciones cruzadas. Esto porque la base de datos
MASS se utiliza para pre-entrenar el transformer y el conjunto de entrenamiento generado
en cada uno de los 5 folds de las validaciones cruzadas debe coincidir con el conjunto de
entrenamiento generado para el ajuste fino en los datos etiquetados de MODA y SS2. Esto
quiere decir que los 3 conjuntos de sujetos utilizados para entrenamiento en la zona roja de
la figura 3.2 deben contener los sujetos que se utilizaran en el ajuste fino (entrenamiento en
datos etiquetados) del transformer para entrenar en MASS-MODA y SS2. Se debe considerar
que para ambas bases de datos, MODA y SS2, también se genera una particién de 5 conjuntos
en cada una de las validaciones cruzadas, ya que en los conjuntos de prueba de estas bases
de datos se calculan las métricas para evaluar el modelo.

La manera en la que se aborda el problema anterior es que para cada una de las 3 vali-
daciones cruzadas siempre se generan ciertas combinaciones de sujetos. Estas combinaciones
son tales que las particiones de la figura 3.2 se forman de ciertas cantidades de sujetos de
los conjuntos de la figura 3.3, tal como se muestra en la figura 3.4. En cada una de las 3
validaciones cruzadas siempre se tiene esta composicién y lo que cambia son los sujetos que
conforman cada uno de los conjuntos mostrados en 3.3, repartidos en cada una de las 3
particiones generadas para las validaciones cruzadas.
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Figura 3.4: Composicién en cantidad de sujetos pertenecientes a MASS,
MODA y SS2 segiin 3.3 en cada uno de los 5 conjuntos formados por las
particiones de cada validacién cruzada.

De la figura 3.4, se puede verificar que para el pre-entrenamiento en datos no etiquetados
se tiene 40 sujetos de MASS en cada una de los conjuntos. En cuanto a las particiones de los
datos etiquetados, en cada una se tienen 36 sujetos de MODA y 4 sujetos de MASS-SS2 por
conjunto generado, excepto en el ultimo conjunto, donde se tienen solo 3 sujetos de MASS-
SS2. Recordando que la base de datos MASS-SS2 contiene solo 19 sujetos, no se puede dividir
el total de sujetos de forma exacta en 5 conjuntos.

3.2. Modelo propuesto - Locally enhancing BENDR
(LeBENDR)

El detector automatico propuesto en esta tesis esta inspirado principalmente en el modelo
de red neuronal, BENDR. La figura 3.5 esquematiza de manera general la arquitectura neu-
ronal del modelo propuesto. El modelo, asi como todas las variaciones y los entrenamientos
fueron implementadas en pytorch. En la figura, se puede ver que aparte de la capa de codi-
ficacién posicional o positional encoding y las capas del transformer, la arquitectura posee
capas convolucionales previas como en BENDR. Pero estos bloques convolucionales son para
reducir la resolucién de la senial tal como lo hace el detector RED propuesto por Tapia y
Estevez (2020), al igual que el bloque de clasificacién. Este tultimo bloque estd compuesto
por una capa lineal para reducir la dimensionalidad y una neurona de salida para utilizar
la funcién sigmoidea que genera la probabilidad positiva (presencia de evento) y la entropia
cruzada binaria como funcién de pérdida.

El modelo propuesto trabaja con senales de entrada de largo fijo. Eventualmente, estos
largos podrian ser de largo variable, pero por simplicidad y para ser consistentes con los de-
tectores automaticos desarrollados hasta el momento se trabaja con senales de 20 segundos
muestreadas a 200 Hz (4000 puntos de resolucién). En la figura 3.5 a la salida de cada bloque
se especifica la dimension de salida mediante una tupla. La primera posicion de la tupla
representa el largo de la secuencia y la segunda posicién de la tupla representa la cantidad de
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caracteristicas. En la salida de los bloques convolucionales la cantidad de caracteristicas es
E, pero dentro de cada bloque convolucional la cantidad de caracteristicas es constante. Esto
es, porque la primera capa convolucional dentro de uno de estos bloques duplica la cantidad
de caracteristicas, excepto por el primer bloque, en el que la primera capa convolucional
aumenta las caracteristicas de 1 a %.

En la figura 3.5 se ilustra que después de los bloques convolucionales se utiliza dropout
(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever, y Salakhutdinov, 2014) para reducir el sobre-
ajuste en los datos de entrenamiento. También se usa dropout después de la primera capa
lineal y funcién de activaciéon ReLU en el bloque de clasificacion. Ademas, se utiliza batch
normalization (loffe y Szegedy, 2015) para anadir estabilizacién al entrenamiento del mo-
delo. Una diferencia importante con el modelo propuesto por Tapia y Estevez (2020) y con
el modelo propuesto por Kostas et al. (2021), es que las sefiales no son normalizadas en la
etapa de preprocesamiento. Esta funcién se le deja netamente a la primera capa de batch
normalization previa a los bloques convolucionales.

Por tltimo, la figura 3.5 muestra la salida de las capas del transformer conectadas con una
linea punteada con el bloque de clasificacion. Esto se debe a que la tarea de pre-entrenamiento
explicada en la seccion 3.2.2, no utiliza el bloque de clasificacion, dado que en este entrena-
miento se busca aprender representaciones de las sefiales EEG, sin datos etiquetados. Solo
en la tarea de ajuste fino o de entrenamiento con datos etiquetados, se utiliza la capa de
clasificacion para poder detectar los eventos transitorios del sueifio.
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Figura 3.5: Transformer propuesto. A la izquierda se encuentra la arquitec-
tura general del modelo propuesto que recibe seniales de entrada con 1 solo
canal, seguido de una capa de BN y 3 bloques convolucionales, donde cada
uno disminuye la resolucién a la mitad extrayendo a su vez caracteristicas.
Luego, se incluye la informacién posicional (positional encoding) para final-
mente pasar por 4 transformer layers. El bloque de clasificacién tiene linea
punteada porque solo se incluye en el ajuste fino (tarea de deteccién).

3.2.1. Transformer convolucional

Las capas del transformer propuesto, a diferencia de las de BENDR o de Wav2vec 2.0,
forma las llamadas querys, keys y values utilizando capas convolucionales, como propuso Li
et al. (2019). Sin embargo, existen diferencias en la forma en que se aplican estas convolu-
ciones en comparacién a Li et al. (2019). Estas diferencias son que, primero, las querys no
se forman con ventanas de largo mayor a 1, es decir, se forman con una capa lineal fully
connected. Segundo, los values se forman con una capa convolucional de largo mayor a 1, asi
pudiendo calcular los valores sobre los que se estd poniendo atenciéon de manera local y no
puntual. Por altimo, se aplica un stride de 2 para calcular las keys y los wvalues, reduciendo
asi el largo de la secuencia con el fin de calcular una menor cantidad de scores de atencion, lo
que facilita a la red el proceso de poner atenciéon. Considerando que el largo de la secuencia
que entra a los cabezales de atencion es de 500 puntos de resolucion, disminuir la cantidad de
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scores a 250 evita que la ponderacion disminuya demasiado sus valores, repartiendo la masa
de ponderacién en mas puntos.

En figura 3.6, se ilustra la arquitectura de las capas del transformer propuesto. En el bloque
de la izquierda de la figura 3.6 se puede ver que, similar a BERT de Devlin et al. (2019), luego
de la capa de atenciéon multicabezal (MCA) y también de las capas fully connected se aplica
una conexién residual y la normalizacién (layer normalization) propuesta por Ba, Kiros, y
Hinton (2016). Ademas, luego de la primera capa lineal en las capas fully connected, se utiliza
la funcién de activacion GELU propuesta por Hendrycks y Gimpel (2016). Esta funcion, al
ser no lineal en el dominio positivo, facilita la aproximacién a no-linealidades. Finalmente se
puede ver que el médulo de atenciéon multicabezal que se utiliza, tiene 4 cabezales de atencion

E

y cada cabezal de atencion tiene una salida con 3 caracteristicas, las que al concatenarse

suman FE =2 caracteristicas. Estas son reducidas mediante una capa lineal tal como se realiza
en los transformers de la literatura.
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Figura 3.6: Capa del transformer convolucional en LeBENDR. A la izquier-
da se encuentra la arquitectura de la transformer layer mencionada en la
figura 3.5. A la derecha se encuentra la arquitectura utilizada para procesar
multiples cabezales de atencién (MCA) y ademdas se muestra la arquitec-
tura de la atencién convolucional que mejora la localidad del transformer
propuesta en este trabajo.
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3.2.2. Transformer de aprendizaje por contraste

La principal razén por la que se adapta el Transformer para la deteccion de eventos tran-
sitorios del suenio en EEG, es la capacidad que ha demostrado el Transformer, en otras areas,
de aprender representaciones de secuencias. Estas representaciones son aprendidas mediante
el pre-entrenamiento del Transformer en secuencias de datos no etiquetadas. BERT es un
transformer pre-entrenado para representar texto (secuencias de palabras). Se pre-entrena
aplicando mascaras sobre las secuencias de entrada, de manera que el transformer pueda
completar las palabras enmascaradas utilizando la informaciéon contextual que entregan los
cabezales de atencién. En el caso de BENDR (BErt-inspired Neural Data Representations),
este se pre-entrena enmascarando las representaciones locales aprendidas por las capas con-
volucionales previas al transformer. A diferencia de BERT, BENDR no puede completar
estos valores enmascarados como un problema de clasificacion, donde las palabras son las
clases. Esto es porque cuando las capas convolucionales reducen la resolucion de la senal, se
pierde toda la nocién de los valores originales de la senal. Por lo tanto, las representacio-
nes locales enmascaradas se tratan de reconstruir calculando las similitudes coseno entre la
representacion aprendida por el transformer, la representacion enmascarada correspondien-
te (el positivo) y otras 20 representaciones enmascaradas seleccionadas de manera aleatoria
(negativos de contraste).

Inicialmente, durante meses, se traté de pre-entrenar un transformer como un problema
de regresion, utilizando el error cuadratico medio como funciéon de pérdida. Este paradigma
seguia, al igual que BENDR, los mismos lineamientos que BERT de enmascaramiento. La
diferencia estaba en que el transformer regresivo enmascaraba los valores reales de la senal
directamente. Esta forma de abordar el pre-entrenamiento se degeneraba a un simple proble-
ma de interpolacién lineal, ya que al nivel de resolucién que se encuentran las senales (4000
puntos en 20 segundos) basta con interpolar los puntos adyacentes al punto enmascarado
para reconstruirlo. La consecuencia directa de este fenémeno, es que el Transformer no nece-
sita las capas de atencion para lograr reconstruir sefiales, nunca antes vistas, a la perfeccion.
El Transformer solamente utilizaba las capas lineales para poder interpolar los valores. Esto
finalmente, resultaba en que el Transformer no aprendia representaciones con buenas caracte-
risticas que sirvieran en la etapa de clasificacién de eventos, entrenando en datos etiquetados.

El transformer propuesto se pre-entrena utilizando el mismo paradigma contrastivo que
utiliza BENDR. Notar que durante el pre-entrenamiento se necesita aprender un vector que
representa la mascara de representaciones y ademas no se necesita el bloque de clasificacion
de la figura 3.5. El pre-entrenamiento se prueba primero en la base de datos de MASS, con la
finalidad de que el transformer aprenda a representar las senales de manera general, que pos-
teriormente, aprendera a etiquetar con eventos en el proceso de ajuste fino, o entrenamiento
en las bases de datos etiquetados. Es importante mencionar que un mismo pre-entrenamiento
en la base de datos de MASS, puede ser utilizado para diferentes ajustes finos, razén por la
cual se construyeron las particiones especificas mostradas en la figura 3.4.

3.2.3. Transferencia de aprendizaje

Ademas del pre-entrenamiento que se realiza en la base de datos de MASS, se realiza una
etapa previa de pre-entrenamiento en las bases de datos de NSRR. Como ya se mencion6 an-
teriormente, las senales EEG estan fuertemente correlacionadas dentro de un mismo sujeto.

33



Esto implica que el hecho de pre-entrenar en la base de datos de MASS ayuda al transformer
a aprender representaciones de senales EEG que serdan similares en la etapa de ajuste fino en
las bases de datos etiquetadas. Recordando que las bases de datos etiquetadas MASS-MODA
y MASS-SS2 son subconjuntos de la base de datos de MASS. Por lo que un pre-entrenamiento
previo al pre-entrenamiento en la base de datos de MASS, permite tener una transferencia
de aprendizaje desde lo més general a lo mas particular para la representacion de senales EEG.

Lo anterior se apoya en que las bases de datos de NSRR contienen sefiales de EEG de
aproximadamente mas de 11 mil sujetos, mientras que la base de datos de MASS contiene
solamente 200 sujetos. Esto quiere decir que el primer pre-entrenamiento resultaria en el
aprendizaje de representaciones con caracteristicas mucho mas generales. Esto implica que
ademas se utilizan muchos mas datos no-etiquetados para entrenar el transformer y asi, que
este pueda aprender representaciones con mejores caracteristicas. Esto retoma la motivacion
principal de utilizar un transformer, el cual ha demostrado poder aprovecharse mejor de los
datos no-etiquetados, en otra areas de estudio, que el resto de los modelos neuronales.

3.2.4. Ajuste fino del modelo de clasificacién

El ajuste fino del modelo de clasificacién es, el entrenamiento con datos de eventos etique-
tados del transformer pre-entrenado en datos no etiquetados. Es importante aclarar que las
representaciones resultantes de un mismo modelo pre-entrenado, son utilizadas en distintos
ajustes finos. Es decir, un modelo pre-entrenado se ajusta (entrena) en la base de datos de
MASS-MODA, asi como también la base de datos MASS-SS2 con husos de suefio y otro con
la base MASS-SS2 con complejos-k, resultando en 3 instancias distintas para ser evaluadas en
conjuntos de pruebas distintos. Esto permite evaluar no solo la efectividad del Transformer
para detectar los eventos en cada tarea especifica, sino que también permite evaluar la utili-
dad del Transformer para representar EEG con caracteristicas generales que son ajustables
en datos con etiquetas para resolver problemas particulares.

El ajuste fino en este trabajo tiene un desafio importante que es, el desbalance de clases. La
ocurrencia de etiquetas positivas (evento) en segmentos de EEG etiquetados es una anomalia
con respecto a la cantidad de etiquetas negativas (no evento). Es por esto que al momento
de entrenar en las bases de datos no etiquetados, se le entregan con mayor frecuencia seg-
mentos que contienen eventos al modelo y menos segmentos que no contienen eventos. Esto
ultimo permite reducir la cantidad de falsos negativos (no detectar el evento erréneamente)
en la evaluacién del modelo. Ademas, para evitar complicaciones de borde, al transformer
siempre se le entregan eventos completos, es decir, los bordes de las senales (20 segundos) de
entrenamiento nunca cortan un evento. Finalmente, durante el entrenamiento, se le entregan
batches de datos equilibrados. Cada uno de los batches de entrenamiento estda compuesto de
una mitad de senales las cuales estan bajo la mediana de suma de puntos de evento y de otra
mitad de senales sobre la mediana de suma de puntos de evento. Esto tltimo, ayuda a la red
a ser mas robusta en distintos entrenamientos bajo las mismas condiciones.

3.2.5. Entrenamiento

El entrenamiento del modelo, en la etapa de pre-entrenamiento y ajuste fino, fue realizado
utilizando el optimizador AdamW propuesto por Loshchilov y Hutter (2019). Este optimi-
zador es similar al optimizador Adam propuesto por Kingma y Ba (2015), pero la principal
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deferencia es que AdamW implementa la regularizacion original por weight decay de Hanson y
Pratt (1988), mientras que Adam utiliza la regularizacion L en su lugar. Loshchilov y Hutter
(2019) demuestran que la regularizaciéon Ly no es equivalente a la regularizacién porweight
decay de Hanson y Pratt (1988) en el caso de Adam (si para el optimizador SGD clasico)
y, que ademas, la regularizacion porweight decay tiene mejores resultados. El valor del pa-
rametro A para aplicar weight decay; es decir, en la ecuacién 6, «— 6, 1 — \,_; previa a la
actualizacién de parametros; es de A = 0.0001 para ambas etapas del entrenamiento.

Al igual que el optimizador, la tasa de aprendizaje para ambas etapas del entrenamien-
to también es la misma, con un valor de 0.00001. El dropout en las capas del transformer
también se conserva en ambas etapas del entrenamiento, con una probabilidad del 10 % de
eliminar las conexiones neuronales. Por tltimo, se utilizan 25 épocas de entrenamiento para
ambas etapas del entrenamiento, donde una época corresponde a todas las iteraciones que
sean necesarias por batches para entrenar sobre todos los datos de entrenamiento.

Las diferencias que existen entre la etapa de pre-entrenamiento y ajuste fino del modelo,
son primero, que en el ajuste fino del modelo, se utiliza un tamano de batch de 32, versus
un batch de 256 en pre-entrenamiento. Segundo, en la etapa de ajuste fino, se utiliza un
scheduler, el cual divide la tasa de aprendizaje en 2, cada vez que la pérdida en el conjun-
to de validacién no mejore por 2 épocas consecutivas, ademas de guardar el modelo en la
época de entrenamiento con la menor pérdida en el conjunto de validacién. En el caso del
pre-entrenamiento, mediante una bisqueda exhaustiva de hiperparametros y dado que el
modelo no se sobreajusta en pre-entrenamiento con respecto al conjunto de validacion, se
encontrd que 25 épocas mejora el desempeno general del modelo. Esto porque la extraccion
de caracteristicas se concentra en los cabezales de atencion y no en las capas fully connected.
Por 1ltimo, en el ajuste fino se utiliza un balanceo aleatorio de los batches de entrenamiento,
lo cual no se realiza en pre-entrenamiento debido a que no hay etiquetas que balancear.

En cuanto a la inicializacion, todos los pesos del modelo en pre-entrenamiento se ini-
cializan por defecto mediante una distribuciéon uniforme U (—\/E, \/E) Donde, en el caso
de las capas lineales, k = (in_ features)™' y en el caso de las capas convolucionales 1d,
k = (in_ features = kernel_size)™!, teniendo que in__ features = 256 es la dimensionalidad
elegida de los embeddings del modelo propuesto. Como en la etapa de ajuste fino no se de-
ben inicializar los pesos del modelo, ya que se cargan los pesos del modelo pre-entrenado,
solamente se inicializan los pesos del bloque de clasificacion. Las capas lineales del bloque
de clasificacion se inicializan segin la inicializacion de Xavier (Glorot y Bengio, 2010) con

distribucién uniforme U(—a,a). Donde a = g\/ 6 . En el caso de la pri-

in__features+out__features
mera capa, la ganancia g es igual a v/2 debido a la funcién de activacion ReLU presente y la
ganancia en la neurona de salida es igual a 1. Ademas de lo anterior, los sesgos de la primera
capa lineal se inicializan en cero y el sesgo de la neurona de salida se inicializa en log(72 ;1 ),
con p; = 0.1. Esto ultimo implica que al comienzo del entrenamiento la probabilidad de
la clase positiva serd P(evento) ~ p; = 0.1 evitando el dominio de la clase predominante
(no-evento) al comienzo del entrenamiento, anadiendo estabilidad segin lo recomendado por

Lin, Goyal, Girshick, He, y Dollar (2020).

Por 1ltimo, en los entrenamientos con las bases de datos etiquetadas se utiliza un criterio
de early stopping (Gengay y Qi, 2001). Para los entrenamientos de cada uno de los modelos
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Cross Entropy Loss

utilizados en el presente trabajo, se utilizan los parametros del modelo que obtuvo el menor
valor en la funciéon de pérdida para el conjunto de validacién. En la figura 3.7 se observa la
evolucién de la funcién de pérdida en un entrenamiento de LeBENDR en la base de datos
SS2-E1 de husos de suenio. En este caso, el modelo seleccionado para evaluar el desempeno
en el conjunto de prueba seria el modelo obtenido al final de la época 10 de entrenamiento.

Loss por epoca
Classifier Configuration: {'embed_dim': 256, 'hide_dim': 128, ‘dropout’: 0.0}
Transformer Configuration: {'layers’: 4, 'embed_dim': 256, 'attn_dim': 128, 'hide_dim': 512, 'heads': 4, 'q_window': 1, 'k_window': 3, 'v_window': 3, 'stride": 2, 'dropout’: 0.1}
Embedding Configuration: {'embed_dim': 256, 'block_depth': 2, 'blocks': 3, 'dropout’: 0.0}
Trained on ss2el.augmented_s5 | Epochs: 20 | Learning Rate: 1e-05 | Weight Decay: 0.0001 | Batch Size: 32

—— training: 0.03564
final validation: 0.05917
—— min validation: 0.05724 | Epoch: 9

0.070 4
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Figura 3.7: Funcién de pérdida en un entrenamiento de LeBENDR en una de
las validaciones cruzadas. La linea roja representa la época donde se guardan
los pesos del modelo (seleccién del modelo) al tener un valor minimo para
la funcién de perdida en el conjunto de validacion.

3.2.6. Inferencia de las detecciones

Como ya se mencion6 anteriormente, el LeBENDR esta disefiado y entrenado para pro-
cesar segmentos de 20 segundos de duracién, muestreadas a 200 Hz. Por lo tanto, al igual
que en el entrenamiento, en inferencia para realizar las detecciones se procesan senales de
20 segundos. A diferencia con el entrenamiento en inferencia, se quiere formar una senal de
probabilidad de evento completa. Para esto el modelo procesa senales completas de EEG,
usando segmentos de 20 segundos y con un paso de 10 segundos. Cada inferencia de 20 segun-
dos del modelo representa un senal de probabilidad positiva utilizando la funciéon sigmoidea.
Dentro de cada inferencia de 20 segundos, se conservan los 10 segundos centrales, evitando
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asi efectos de borde. Esto es, porque en inferencia se debe calcular la probabilidad de evento
en cada uno de los puntos de una senal completa. Por lo que, al recorrer una senal completa
con un paso de 10 segundos, puede ocurrir que en los bordes de los segmentos de 20 segundos
hayan eventos recortados. Al ir completando todas las probabilidades de evento con solo 10 se-
gundos (centrales) de los 20 segundos que procesa el LeBENDR, se evita este efecto de borde.

A medida que se construye la senal de probabilidad de evento, los 10 segundos centrales
de salida del transformer se sobre-muestrean en un factor de 8, repitiendo cada probabilidad
de salida 8 veces, para recuperar el largo de senal EEG de entrada al transformer dado que
los bloques convolucionales reducen la resolucién de la senal en un factor de 8. Una vez que
se obtiene la senal de probabilidad de evento para una senal de EEG completa, y basandose
en detectores tradicionales, se definen dos umbrales con respecto a la probabilidad de evento.
Estos umbrales son, el umbral de deteccién, que determina la existencia de un evento, el cual
se deja en 0.5 (50 % de probabilidad de evento como minimo) y el umbral de duracién, que
determina la extension de un posible evento detectado, el cual se fija en 0.425 (85 % de 0.5) al
igual que en el trabajo de Tapia y Estevez (2020). Finalmente, en base a estos dos umbrales
se obtienen dos senales con las etiquetas 0 o 1, determinadas por los dos umbrales distintos.

3.3. Evaluacion del modelo

Como se mencion6 anteriormente, las métricas de evaluacion se calculan mediante valida-
ciones cruzadas. Estas evaluaciones se realizan sobre los conjuntos de prueba de cada una de
las 3 validaciones cruzadas. Para evaluar las detecciones del modelo propuesto, es necesario
definir los inicios y comienzos del evento que predice el modelo. El problema con lo anterior,
es que el modelo solo conoce etiquetar segmentos que abarcan 8 puntos de resolucién o de
40ms. Esto introduce la necesidad de un procesamiento de las predicciones del modelo que
permita definir, bajo ciertos estandares, cuando se detecta un evento, definir su comienzo y
su final.

3.3.1. Procesamiento de detecciones

Como se menciond anteriormente, es necesario procesar las detecciones realizadas por el
modelo. Recordar que el modelo propuesto entrega 500 predicciones en 20 segundos (4000
puntos) de segmento muestreados a 200 Hz. Esto, debido a la reduccién de resolucién de
las capas convolucionales. Por lo que antes de realizar cualquier procesamiento, se sobre-
muestrean las probabilidades de evento en un factor de 8 para volver a la resolucién de
las etiquetas originales y se generan 2 etiquetas predichas por el modelo segiin 2 umbrales
distintos, de deteccion y de duracion. Lo anterior se realiza para ambos tipos de eventos
transitorios del sueno.

Detecciones de husos de sueno

Siguiendo los procedimientos propuestos por Berry et al. (2018), se fusionan las muestras
clasificadas por el umbral de duraciéon, que estén a una distancia de menos de 0.3 segundos.
Luego de este proceso, las muestras consecutivas clasificadas con mas de 5 segundos de
duracion, se recortan a los 5 segundos centrales. Esto porque la duracién de los husos de
sueno estd acotada segin Purcell et al. (2017). Finalmente, luego de estos procesamientos,
se eliminan todas las muestras consecutivas clasificadas por el umbral de duraciéon que no
contengan muestras clasificadas por el umbral de deteccion.
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Detecciones de complejos-k

El procesamiento de las detecciones de los complejos-k, siguen el mismo procedimiento que
las detecciones de husos de sueno. Sin embargo, luego de aplicar este procesamiento se aplica
un procesamiento de separacion de detecciones. Este algoritmo de separacién de detecciones
fue propuesto por Tapia y Estevez (2020) y se basa en la deteccién de picos negativos de
detectores tradicionales (sin redes neuronales) como el propuesto por Lajnef et al. (2017). El
proceso de separacion de detecciones es necesario en el caso de los complejos-k, dado que,
a diferencia de los husos de sueno, los complejos-k no tienen una separacién minima, por lo
que el modelo muchas veces junta detecciones de eventos que normalmente son disjuntos.
El proceso de separacién de detecciones consiste en lo siguiente. Dentro de cada una de
los eventos detectados, se aplica un filtro pasa bajos tipo Butterworth de orden 3, con una
frecuencia de corte en 4 Hz (banda delta) para detectar los picos negativos. Dentro de los
picos detectados, se ignora cualquier pico que esté mas cerca que 0.05 segundos del comienzo
del evento detectado y mas cerca que 0.2 segundos del final. Los picos restantes son agrupados
en sus puntos medios en caso de que hayan picos consecutivos sin un cruce por cero. Si luego
de este paso aun queda mas de un pico, el evento detectado se divide en el punto medio entre
cada par de picos restantes consecutivos.

3.3.2. Meétricas de desempeno

El analisis para evaluar los eventos detectados contra los eventos etiquetados, sigue el
procedimiento de Warby et al. (2014). Para comparar un evento detectado y un evento
etiquetado, se utiliza la razén entre la interseccién y la uniéon de estos. Es importante que
en una senal, cada evento detectado solo se puede comparar con un evento etiquetado y vice
versa. Sean A y B un conjunto de muestras que definen un evento etiquetado y un evento
detectado respectivamente, los cuales tienen una interseccion de muestras no nula. Se tiene
que el IoU (intersection over union) esta dado por

_|AnB|
B |A U B|

donde ToU € (0, 1], notando que si A = B, entonces [oU(A, B) = 1. De manera algo
evidente, dentro de una sefial con eventos detectados y eventos etiquetados, cada evento
detectado se aparea con el evento detectado més préximo o con IoU > 0 (con traslape)
de ser posible. Luego, se definen los verdaderos positivos o true positive (TP) a aquellos
apareamientos donde IoU > pu, con p cierto umbral de exigencia dado donde p € (0,1). En
caso de que el apareamiento de dos eventos no cumpla con IoU > pu, entonces eso implica la
existencia de un falso negativo, o false negative (FN) y la existencia de un falso positivo, o
false positive (FP). Esto significa directamente que todos los eventos detectados que no tienen
interseccion con eventos etiquetados son falsos positivos (FP) y todos los eventos etiquetados
que no tienen interseccién con eventos detectados son fasos negativos (FN). Finalmente, las
métricas que se utilizan para evaluar y comparar el desempeno del modelo son, el Fl-score y
el mloU, dando prioridad al Fl-score. Esto vuelve muy importante definir para que umbral
se calcula el Fl-score, el cual, basandose en la literatura, se fija en un valor de 0.2 = pu.

ToU(A, B) (3.1)

TP
l=——— 2
Reca TP - N (3.2)
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. TP
Precision = m (33)

Recall # Precision
F1- =2 A4
Seote Recall + Precision (34)

1 N
mloU = — ; ToU, (3.5)

Para calcular el Fl-score y el mloU para un conjunto de prueba de una particion de una
las 3 validaciones cruzadas, se puede calcular a nivel de sujetos o a nivel del conjunto de
prueba total, a esto se le llama el cdlculo de métricas por macro-promedio y micro-promedio
respectivamente. El cdlculo de las métricas por macro-promedio es el calculo de las métri-
cas por sujeto dentro de un conjunto de prueba y luego promediar el valor de las métricas
por sujeto. Por otro lado, el calculo por micro promedio calcula las métricas directamente
en el conjunto de prueba. Esto implica que, por micro-promedio, cada evento detectado o
etiquetado tiene la misma influencia sobre la métrica, mientras que, por macro-promedio, los
eventos dentro de los sujetos con mayor cantidad de eventos, seran menos influyentes en las
métricas. En este caso, se utiliza el micro-promedio para el calculo general de métricas y asi
tener el mismo tipo de calculo de desempenos en todas las bases de datos etiquetadas, ya
que, en el caso de la base de datos de MODA se tienen pocos ejemplos por sujeto, por lo que
algunas métricas podrian resultar distorsionadas.

En la figura 3.8, se observa un ejemplo de las métricas y resultados de inferencia en el
conjunto de prueba en una de las particiones de validaciéon cruzada de la base de datos
SS2-E1 de husos de suefio. En el grafico de la izquierda se puede ver el F1-Score promedio
(micro-promedio) para el umbral de IoU en 0.2, ademas de la cantidad de falsos positivos
“absolutos” (detecciones que no intersectan con ninguna etiqueta) y de falsos negativos “ab-
solutos” (etiquetas que no intersectan con ninguna deteccién). En el grafico central de la
figura 3.8, se puede ver como la precision y el recall disminuyen a medida que aumenta el
umbral del IoU. Esto es normal ya que al aumentar el umbral, se van agregando un falso
positivo y un falso negativo por cada verdadero positivo que se pierde por el aumento del
umbral. Finalmente, en el grafico de la derecha se puede ver el histograma de los loUs y el
IoU promedio (micro-promedio.)
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Classifier Config: {'embed_dim': 256, 'hide_dim': 128, "dropout’: 0.0} | Embeds Config: {'embed_dim': 256, 'block_depth': 2, 'blocks': 3, 'dropout’: 0.0}
Transformer Configuration: {'layers': 4, 'embed_dim': 256, 'attn_dim': 128, 'hide_dim': 512, 'heads": 4, 'q_window'": 1, 'k_window': 3, 'v_window': 3, 'strice’: 2, 'dropout": 0.1}

F1-Score = 82.5 for Threshold 0.2 in ss2el | cFP: 289 | cFN: 384 Precision = 84.6 | Recall = 80.5 Histogram of Matching loU TP-Candidates | mloU: 81.4
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Figura 3.8: Resultados en inferencia de LeBENDR para el conjunto de prue-
ba en alguna particién de la validaciéon cruzada de SS2-E1
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Capitulo 4

Resultados y discusiones

En este capitulo se presentan los resultados y discusiones de los distintos modelos men-
cionados en este trabajo de tesis. Cada modelo se evaltia en las 3 bases de datos con eventos
etiquetados enunciadas anteriormente. Es importante destacar, que la principal métrica para
comparar los modelos es el F1-Score, dado que en la literatura es la mas usada, pero ademas
porque se considera que es mas importante el hecho de contabilizar cuando hay una intersec-
cion en la deteccion, mas que el hecho de que estas intersecciones sean perfectas. Los modelos
a comparar, diferenciados por su arquitectura, son los siguientes.

LeBENDR

Este es el nombre que se utiliza en los resultados para referirse al modelo con la arquitec-
tura propuesta. Este modelo se destaca principalmente por tener un transformer como con-
textualizador y donde el mecanismo de atencion incluye capas convolucionales en el computo
de keys y wvalues, con un paso para reducir el computo de ponderadores de atencion.

LeBENDR - LE original

Este es el nombre que se utiliza en los resultados para referirse al modelo que tiene una
arquitectura similar a la propuesta pero con la diferencia de que el mecanismo de atencion
se basa netamente en la atencién propuesta por Li et al. (2019). Esto implica que las capas
convolucionales con ventanas mayores que uno, solamente se utilizan para el calculo de los
vectores de consulta y keys, por lo que, no se reduce la cantidad de ponderadores de atencion.
Es importante destacar que este modelo es equivalente al modelo propuesto en todo el resto
de sus ambitos a nivel de arquitectura.

LeBENDR - MHA original

Este es el nombre que se utiliza para referirse al modelo con una arquitectura donde el
contextualizador también es un transformer, pero con la diferencia que no se utilizan convo-
luciones en el computo de los ponderadores de atencién. El mecanismo de atencion utilizado
por este modelo es equivalente al mecanismo de atenciéon multi-cabezal del transformer ori-
ginal propuesto por (Vaswani et al., 2017). Es importante destacar que este modelo también
es equivalente al modelo propuesto en todo el resto de sus ambitos a nivel de arquitectura.
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RED-Time

Este es el nombre que se utiliza en los resultados para referirse al modelo del estado del
arte (Tapia y Estevez, 2020). La principal diferencia de este modelo radica en el contextuali-
zador, el cual se compone de capas Bi-LSTM. Sin embargo, este modelo comparte la misma
arquitectura en el extractor de caracteristicas y en el clasificador con el resto de los modelos
analizados en esta seccion.

4.1. Tiempos de coOmputo

Los tiempos de computo de los modelos se enuncian en la tabla 4.1. Todos estos tiempos
se miden en una misma GPU en el mismo servidor facilitado por el laboratorio de inteligencia
computacional de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile.
El modelo de esta GPU es una NVIDIA GTX 1080Ti, la cual tiene aproximadamente
11Gb de memoria VRAM.

Los resultados de los tiempos de computo fueron medidos utilizando un lote (batch) de
32 ejemplos para computar un procesamiento sin propagaciéon de gradientes (forward) y un
procesamiento con propagacion de gradiente (forward backward). Estos resultados muestran
el promedio y la desviacién estandar de 1000 computos en cada caso, lo que permite tener
una buena aproximacion de cuanto se demora el computo de un solo lote en cada caso,
considerando que un entrenamiento completo tendra % computos, donde N es la cantidad
de ejemplos totales y B, la cantidad de ejemplos por lote. Por ultimo, ademas de los tiempos
de cémputo, se muestra la cantidad aproximada de parametros en millones que tiene cada

contextualizador de cada modelo.

Tabla 4.1: Tiempos de computo de inferencia (Forward) y entrenamiento
(Forward Backward) de los modelos

Modelo Forward Forward Backward | Parametros
RED-Time 46.7 + 1.7 [ms] 98.2 + 2.7 [ms] 2.63M
LeBENDR 45.8 + 1.1 [ms] 199.9 + 7.7 [ms] 5.26M

LeBENDR - LE original 60.8 + 0.7 [ms] 181.1 + 7.2 [ms] 5.26M
LeBENDR - MHA original | 54.2 +0.9 [ms] 172.1 £ 7.3 [ms] 3.16M

En la tabla 4.1 se observa que el modelo més rapido en tiempo de inferencia (forward)
es el modelo con el mecanismo de atencion propuesta. Esto se puede afirmar sin necesidad
de realizar un test de hipétesis estadistico de diferencia de medias (t-test de Student, 1908),
ya que la cantidad de computos promediados es suficientemente grande (1000) para que el
estimador de la varianza de la diferencia de medias tienda a cero. Si bien el modelo propuesto
posee el doble de parametros que el modelo del estado del arte que utiliza Bi-LSTM como
contextualizador, se puede ver que su tiempo es ligeramente menor, lo que comprueba la gran
capacidad de paralelizacion de computo del transformer. Ademaés, el mecanismo de atencion
propuesta es mejor en tiempos de inferencia que los otros dos mecanismos de atencion con
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los que se esta comparando. Esto es principalmente debido a la cantidad de ponderadores de
atencion, ya que, en el mecanismo de atencion, la cantidad de operaciones es proporcional al
numero de representaciones de las keys y los values, y como ya se mencioné anteriormente,
el modelo con el mecanismo de atencion propuesto disminuye este nimero a la mitad, lo que
a su vez se traduce en la mitad de ponderadores de atencion.

Sin embargo, cuando los tiempos de coémputo incluyen la propagacion de gradientes, se
ve que el modelo propuesto es el que tiene el mayor costo. Las principales causas de este
fenomeno son dificiles de identificar o teorizar, dado que los flujos de gradiente por los cuales
se generan los computos de los mismos, son dificiles de representar y entender. Sin embargo,
independientemente de la causa, este tiempo es menos relevante que el anterior si se trata
de comparar estos modelos en un ambiente productivo, ya que en un ambiente productivo se
trabaja la mayoria del tiempo en inferencia, y los entrenamientos (que es cuando se computa
la propagacién de gradiente) ocurren un ntimero de veces limitado y definido.

4.2. Desempeno de modelos

A continuacion se muestran los resultados de F1-Score, Recall y Precision, obtenidos para
las distintas arquitecturas a comparar en las 3 bases de datos con etiquetas de eventos transi-
torios del sueno. Ademas se comparan distintos métodos de entrenamiento incluyendo varias
bases de datos de pre-entrenamiento, ademas de variaciones en la tarea de pre-entrenamiento.
Estos resultados se obtienen mediante una validacion cruzada de 5 folds, con 3 combinaciones
distintas de sujetos. Esto ultimo quiere decir que los promedios y las desviaciones estandar
mostradas en las siguientes sub-secciones son obtenidas mediante 15 evaluaciones de conjun-
tos de prueba distintos.

En las siguientes sub-secciones se comparan distintos desempenos, principalmente en base
a la métrica F'1-Score. Esta es la métrica mas adecuada para comparar los desempenos dado
que combina a la vez el comportamiento de los falsos positivos y los falsos negativos, los cuales
son valores que se quieren minimizar. Esto dado que los falsos positivos representan la detec-
cién erronea de un evento con un IoU = 0.2, que los falsos negativos son una erréonea falta de
deteccion con un IoU < 0.2 y que el F1-Score es una media armoénica entre Precision y Recall.

Notar que las comparaciones de los desempenos vienen acompanadas con un analisis es-
tadistico respecto a la confianza en la significancia de las diferencias de desempeiio. Esto se
realiza mediante un proceso similar a un test de hipdtesis estadistico de diferencia de medias
(t-test de Student, 1908), pero con la diferencia en que no se define un nivel de significancia
arbitrario para rechazar o no la hipotesis de existencia de diferencia, sino que se calcula el
complemento del p-valor (1 — pyawe), lo que en palabras mas generales representa la proba-
bilidad o confianza con la que esta diferencia no fue una “casualidad”. Este analisis resulta
mas util que rechazar o no una hipédtesis de existencia de diferencia significativa, ya que no
es necesaria la determinacion de un nivel de significancia que, al fin y al cabo, es un valor de
uso convencional méas bien “arbitrario” (1 %, 5%, 10 %, etc). Ademas, esto permite prescindir
de la decisién de testear la diferencia o testear la hipdtesis de que un valor sea mayor que
otro, ya que la masa de probabilidad complementaria al p-valor es la misma en ambos casos
de test de hipdtesis.
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4.2.1. Modelos sin pre-entrenamiento

En esta primera subseccion se muestran los resultados obtenidos del modelo con el me-
canismo de atencion propuesto y el modelo del estado del arte cuyo contextualizador esta
basado en redes recurrentes Bi-LSTM. Estos modelos fueron primero evaluados sin pasar por
un pre-entrenamiento previo. Sin embargo, estos modelos si fueron entrenados en cada una de
las bases de datos etiquetadas enunciadas anteriormente, partiendo de pesos aleatorios segtin
el método de inicializacion por defecto en las capas lineales, convolucionales y Bi-LSTM que
pone a disposicion la libreria PyTorch.

En la tabla 4.2 se muestran los resultados en la base de datos de husos de sueno MODA.
En esta tabla se puede ver claramente que el modelo RED-Time tiene un mejor desempeno
que el modelo propuesto basado en atencién neuronal. La diferencia entre ambos desempenos,
considerando su desviacion estandar, es significativa con un nivel de confianza que permite
rechazar completamente que la diferencia de promedios haya sido un evento azaroso.

Tabla 4.2: Desempeno de deteccion de husos de sueno en MODA

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR | 81.33+1.11 | 81.57+3.59 81.41 £+ 3.98
RED-Time | 82.38 £1.02 | 83.46+2.05 81.45+2.81

Diferencia significativa con 99.7 % de confianza

En la tabla 4.3 se muestran los resultados en la base de datos de husos de suefio SS2-E1.
En esta tabla se puede ver que ambos modelos tuvieron practicamente el mismo desempeno
y que la pequenia diferencia entre ambos promedios se debe casi de forma segura a un evento
azaroso. Sin embargo, se puede ver que el modelo RED-Time fue ligeramente més consistente,
pero no se realizdé un analisis estadistico que permita asegurar que RED-Time tiene menos
variabilidad en su desempeno.

Tabla 4.3: Desempeno de deteccién de husos de suefio con modelos sin pre-
entrenamiento en SS2-E1

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR | 81.074+2.26 | 78.13+6.92 85.12 +4.78
RED-Time | 81.08 £1.83 | 81.17+5.94 81.69 £+ 5.26

Diferencia significativa con 50.5 % de confianza

En la tabla 4.4 se muestran los resultados en la base de datos de complejos-k SS2-KC. En
esta tabla se puede ver que nuevamente el modelo RED-Time tiene un mejor desempeno que
LeBENDR. Ademas, la diferencia entre ambos desempenos es significativa con un nivel de
confianza que permite rechazar completamente que la diferencia de promedios haya sido un
evento azaroso.
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Tabla 4.4: Desempeno de deteccién de complejos-k con modelos sin pre-
entrenamiento en SS2-KC

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR | 80.77+1.73 | 80.67 £3.16 81.06 £+ 3.36
RED-Time | 82.47 £1.54 | 82.64 +£3.41 82.47 £ 2.60

Diferencia significativa con 99.8 % de confianza

A modo de discusion, se puede decir que entre los dos modelos comparados, RED-Time
tiene un mejor desempeno que LeBENDR. Es necesario destacar que si bien este primer
resultado no es alentador para el modelo propuesto, este resultado no considera un pre-
entrenamiento de los modelos, que es una de las razones por las que se propone usar un
transformer como contextualizador. Ademas, si bien la diferencia es significativa en 2 de las
bases de datos, esta diferencia no es tan grande, lo que permite considerar a LeBENDR, como
una alternativa viable a RED-Time.

4.2.2. Modelos pre-entrenados

En esta subseccion se muestran los desempenos del modelo con el mecanismo de aten-
cién propuesta (LeBENDR) y RED-Time. Sin embargo, en este caso, ambos modelos fueron
pre-entrenados en las bases de datos no-etiquetadas de NSRR. Este pre-entrenamiento fue
realizado como se describié en el capitulo anterior, por lo que, para el entrenamiento y eva-
luacion en las bases de datos etiquetadas, solamente se tiene inicializacion aleatoria de pesos
en el bloque de clasificacién como también se describié anteriormente. Cabe destacar que es
posible pre-entrenar RED-Time exactamente igual que como se pre-entrena LeBENDR ya
que RED-Time tiene una arquitectura equivalente a la de LeBENDR donde solo se diferen-
cian por el contextualizador, que en el caso de RED-Time es un conjunto de capas Bi-LSTM
y en el caso de LeBENDR es un conjunto de transformer layers, pero ambos generan una
secuencia de representaciones del EEG previas a la clasificacion.

En la tabla 4.5 se muestran los resultados en la base de datos de husos de sueno etiqueta-
dos MODA, para los modelos pre-entrenados en NSRR. Los resultados son bastante similares
entre ambos modelos, donde la diferencia en el desempeno entre ellos es con absoluta proba-
bilidad un evento azaroso. Ademas, se puede ver que en comparacién con los resultados sin
pre-entrenamiento de la tabla 4.2, existe un gran aumento en el desempenio de LeBENDR,
a diferencia de RED-Time donde ocurre el efecto contrario, ya que el desempeno parece dis-
minuir cuando este modelo pasa por una etapa de pre-entrenamiento. Por ltimo, se puede
ver que la variabilidad de LeBENDR disminuyo considerablemente con el pre-entrenamiento,
llegando a ser menor que la de RED-Time, la cual no varié con respecto al desempefio sin
pre-entrenamiento.
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Tabla 4.5: Desempeno de deteccion de husos de sueno con modelos pre-
entrenados (NSRR) en MODA

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) | 82.17 £0.92 | 83.73 +2.07 80.75 + 2.10]
RED-Time (NSRR) | 82.14 £1.02 | 84.16 +£2.13  80.29 +2.25

Diferencia significativa con 53.4 % de confianza

En la tabla 4.6 se muestran los resultados en la base de datos de husos de sueno etiquetados
SS2-E1, para los modelos en cuestion pre-entrenados en NSRR. En esta tabla se aprecia que
LeBENDR mejora su desempefio con respecto a su resultado sin pre-entrenamiento, mientras
que, RED-Time mantiene su desempeno pero aumentando ligeramente su variabilidad con
respecto a los resultados sin pre-entrenamiento de la tabla 4.3. Sin embargo, la diferencia no es
suficientemente significativa como para descartar la posibilidad de que sea un evento azaroso,
pero si puede decirse que es probable que no lo sea. Por tltimo, al igual que en los resultados
de MODA, se puede ver que la variabilidad de LeBENDR disminuy6 considerablemente con el
pre-entrenamiento, llegando a ser menor que la de RED-Time sin pre-entrenamiento mientras
que la variabilidad de RED-Time aumenté con pre-entrenamiento.

Tabla 4.6: Desempefio de detecciéon de husos del sueno con modelos pre-
entrenados (NSRR) en SS2-E1

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) | 81.45+1.67 | 79.56 £ 5.51  84.06 + 4.68
RED-Time (NSRR) | 81.04 +2.07 | 81.95+5.75  80.87 + 5.69

Diferencia significativa con 72.5 % de confianza

En la tabla 4.7 se muestran los resultados en la base de datos de complejos-k etiquetados,
S52-KC para los modelos en cuestion pre-entrenados en NSRR. En esta tabla se puede ver
que esta base de datos es la tnica en la que RED-Time mantiene un mejor desempeno
que LeBENDR, aunque esta diferencia no sea significativa en general. Sin embargo, si se
observa la misma tendencia que en las otras bases de datos, donde LeBNDR aumenta su
desempeno cuando pasa por una etapa de pre-entrenamiento y RED-Time incluso disminuye
su desempeno.

Tabla 4.7: Desempeno de detecciéon de complejos-k con modelos pre-
entrenados en SS2-KC

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) | 82.04 £1.69 | 81.81 +2.72 82.39 +2.90
RED-Time (NSRR) | 82.21 +1.78 | 82.60 +3.37  82.01 +3.27

Diferencia significativa con 60.6 % de confianza

Como se puede ver en las tres tablas enunciadas en esta subseccion, se puede afirmar con
cierta confianza que LeBENDR tiene un mejor desempenio para identificar husos de sueno
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que RED-Time cuando se pasa por una etapa de pre-entrenamiento. Ademads, la variabili-
dad de LeBENDR disminuy6 considerablemente, mientras que, la variabilidad de RED-Time
con pre-entrenamiento aumento en SS2-E1. En el caso de los complejos-k, RED-Time sigue
teniendo un mejor desempeno pero en ambos casos se puede ver que LeBNDR aumenta con-
siderablemente su desempeno al pasar por un pre-entrenamiento, mientras que RED-Time
incluso disminuye su desempefio cuando se somete a un pre-entrenamiento. Estos resultados
respaldan la hipétesis de que un modelo con un transformer en su contextualizador puede
aprovecharse mejor de las bases de datos de EEG no etiquetadas, las cuales son abundantes
en la literatura.

4.2.3. Transferencia de aprendizaje

En esta subseccién se muestran los resultados de distintas instancias del modelo propues-
to, con distintas combinaciones de bases de datos usadas para pre-entrenamiento, con el fin
de analizar el efecto de la transferencia de aprendizaje. En las siguientes tablas de resultados
se muestra el desempenio del modelo propuesto pre-entrenado en NSRR (mismo resultado
mostrado en la subseccién anterior), otro pre-entrenado en MASS y por ultimo el mode-
lo pre-entrenado en NSRR y luego pre-entrenado en MASS (NSRR — MASS), recordando
que MODA y SS2 son subconjuntos de MASS (pre-entrenamiento de lo més general a lo
mas especifico). Al tener tres desempenos a comparar, el calculo de diferencias estadistica-
mente significativas se realiza con respecto al modelo mostrado en la subsecciéon anterior
(pre-entrenado en NSRR), el cual se utiliza como referencia. Finalmente, al igual que en la
subseccion anterior, para el entrenamiento en las bases de datos con eventos transitorios eti-
quetados se inicializaron los pesos de la capa de clasificacion de la forma en que se describio
en el capitulo anterior.

En la tabla 4.8 se muestran los resultados en la base de datos MODA de husos de sueno
etiquetados. En esta tabla se puede ver que LeBENDR pre-entrenado en MASS tiene un
mejor desempeno que LeBENDR pre-entrenado en NSRR. No obstante, la diferencia en los
desempernios es significativa con un 63.5% de confianza, lo cual nos dice que es probable que
la diferencia pueda deberse a factores aleatorios. Por otro lado, el doble pre-entrenamiento
(NSRR — MASS) obtiene el mejor desempernio y ademés tiene una diferencia que es significa-
tiva con un 74.6 % de confianza con respecto a LeBENDR pre-entrenado solo en NSRR. Esto
ultimo nos dice que, si bien no se puede descartar la posibilidad de que las diferencias se de-
ban a factores aleatorios, existe cierto nivel de confianza en que tener mas pre-entrenamiento
tiene un efecto positivo en el desempenio del modelo.

Tabla 4.8: Desempeinio en MODA de modelos pre-entrenados en distintas
bases de datos

Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR (NSRR) 82.17+0.92 | 83.73+2.07 80.75+2.10
LeBENDR (MASS) © 82.29+0.99 | 83.53+£2.00 81.16 + 2.27
LeBENDR (NSRR — MASS) ® | 82.40 +£0.98 | 83.50+1.91  81.39 & 1.80

@ Diferencia significativa con 63.5% de confianza
b Diferencia significativa con 74.6 % de confianza

47



En la tabla 4.9 se muestran los resultados en la base de datos SS2-E1 con husos de sueno
etiquetados. En esta tabla se puede ver que al igual que en el caso de MODA, los desempefios
de LeBENDR pre-entrenados en NSRR y en MASS por separado son muy similares, la
diferencia entre ellos es con gran probabilidad un evento aleatorio. Esta similitud con los
resultados en MODA también se puede observar para el caso de LeBENDR con doble pre-
entrenamiento, el cual tiene un mayor desempeno que LeBENDR pre-entrenado solamente
con NSRR. Esta ultima diferencia, al igual que los resultados en MODA, tampoco permite
rechazar la posibilidad de que existe una diferencia a causa de la aleatoriedad, pero si se
puede afirmar con cierto nivel de confianza que con mas pre-entrenamiento se obtiene un
mejor desempeno.

Tabla 4.9: Desempefio en SS2-E1 de modelos pre-entrenados en distintas
bases de datos

Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR (NSRR) 81.45+ 1.67 | 79.56 +5.51 84.06 + 4.68
LeBENDR (MASS) ¢ 81.42+1.93 | 79.02+6.23 84.74+4.71
LeBENDR (NSRR — MASS) ® | 81.85 +1.77 | 79.31 £5.82  84.53 4 4.36

@ Diferencia significativa con 51.8 % de confianza
b Diferencia significativa con 73.8 % de confianza

En la tabla 4.10 se muestran los resultados en la base de datos SS2-KC con complejos-k
etiquetados. En esta tabla se puede ver que LeBENDR pre-entrenado en NSRR tiene un mejor
desempeno que LeBENDR pre-entrenado en MASS, pero la diferencia no es estadisticamente
muy significativa. LeBENDR pre-entrenado en NSRR y MASS, al igual que en las otras bases
de datos etiquetadas, presenta un mejor desempeno que LeBENDR pre-entrenado en NSRR,
pero esta diferencia se debe muy probablemente a factores aleatorios.

Tabla 4.10: Desempeno en SS2-KC de modelos pre-entrenados en distintas
bases de datos

Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR (NSRR) 82.04 £1.69 | 81.81 £2.72 82.39 £ 2.90
LeBENDR (MASS) ¢ 81.77+1.58 | 82.16 +£3.05 81.51 £+ 2.50
LeBENDR (NSRR — MASS) ® | 82.13 +1.52 | 82.10+3.41 82.32 4+ 2.42

@ Diferencia significativa con 67.4 % de confianza
b Diferencia significativa con 56.1 % de confianza

Los resultados de las tres tablas anteriores muestran que, a pesar de que las diferencias
no son estadisticamente muy significativas, consistentemente se obtienen mejoras en el de-
sempeno cuando se pre-entrena por segunda vez en una segunda base de datos. Esto permite
reafirmar la hipétesis de la utilidad del pre-entrenamiento cuando el contextualizador del mo-
delo esté basado en un transformer. Sin embargo, esta afirmacion tiene mayor solidez cuando
se trata de husos de sueno, dado que las diferencias en la base de datos con complejos-k son
menos significativas con respecto a LeBENDR pre-entrenado por segunda vez.
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4.2.4. Variaciones del mecanismo de atencion

En esta subseccion se muestran los resultados de tres arquitecturas cuyo contextualizador
es un transformer. Estos tres modelos se diferencian netamente en el mecanismo de atencion
que implementan las capas del transformer respectivo. El mecanismo de atencion que imple-
menta cada una de las arquitecturas corresponde a las enunciadas al comienzo de la seccién 4,
LeBENDR (propuesta), LeBENDR - LE original y LeBENDR - MHA original. Al igual que
en la subseccién anterior, que muestra los resultados de la transferencia de aprendizaje, se
calcula la significancia estadistica de la diferencia en torno al modelo propuesto (LeBENDR).
Por ultimo, cabe destacar que todos los desempenos de las arquitecturas en esta subseccion
fueron obtenidos con un pre-entrenamiento en NSRR, previo al entrenamiento en cada una
de las bases de datos con eventos transitorios etiquetados.

En la tabla 4.11 se muestran los resultados en la base de datos MODA de husos de suenio
etiquetados. En esta tabla se puede ver que el modelo con la atencién propuesta tiene un
desempeno claramente superior al mismo modelo pero con la atencién de Li et al. (2019)
y con la atencién del Transformer original sin capas convolucionales. Esta diferencia en
los desempefios de los modelos es significativa por lo que se puede rechazar totalmente la
posibilidad de que esta diferencia exista por factores aleatorios. Por tltimo, sumado a lo
anterior, se puede ver ademas que el modelo es mas consistente con respecto a sus resultados
ya que su variabilidad también es menor.

Tabla 4.11: Desempeno en MODA de modelos con distintos mecanismos de
atenciéon

Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR - propuesto (NSRR) 82.17+0.92 | 83.73+£2.07 80.75£2.10
LeBENDR - LE original (NSRR) ¢ 80.45+1.32 | 79.39 +£2.78 81.68 +2.51
LeBENDR - MHA original (NSRR) ® | 80.85+ 1.54 | 81.64 +3.69  80.42 + 4.29

@ Diferencia significativa con 99.9 % de confianza
b Diferencia significativa con 99.8 % de confianza

En la tabla 4.12 se muestran los resultados en la base de datos SS2-E1 de husos de sueno
etiquetados. En esta tabla se puede ver que LeBENDR con la atencién propuesta tiene un
mejor desempeno que los otros dos modelos de atencién. Sin embargo, esta diferencia en el
desempeno es significativa solamente con respecto al modelo con la atencién propuesta por Li
et al. (2019) y la diferencia con respecto al modelo con el mecanismo de atencién original no es
significativa y probablemente se deba a factores azarosos. A pesar de esto tultimo, LeBENDR
con el mecanismo de atencién propuesta tiene resultados mas consistentes (menos variables)
que LeBENDR con el mecanismo de atencion original.
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Tabla 4.12: Desempeno en SS2-E1 de modelos con distintos mecanismos de

atencion
Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR - propuesto (NSRR) 81.45 +1.67 | 79.56 £5.51 84.06 +4.68
LeBENDR - LE original (NSRR) ¢ 80.54 + 1.81 78.44 +5.78  83.41 +£4.58
LeBENDR - MHA original (NSRR) 81.32 +2.12 78.43 +6.52 85.21 +4.55

@ Diferencia significativa con 92.4 % de confianza
b Diferencia significativa con 57.4 % de confianza

En la tabla 4.13 se muestran los resultados en la base de datos SS2-KC de complejos-k
etiquetados. En esta tabla se puede ver que LeBENDR con el modelo de atencién propuesto
tiene un mejor desempenio que los otros dos modelos con distintos mecanismos de atencién. Al
igual que para los resultados en SS2-E1, la diferencia es significativa solamente con respecto
al modelo con la atencién propuesta por Li et al. (2019) y la diferencia con respecto al modelo
con el mecanismo de atencién original no es significativa y probablemente se deba a factores
azarosos. No obstante, en esta ocasién también se tiene que LeBENDR con el mecanismo de
atencion propuesto tiene menor variabilidad.

Tabla 4.13: Desempeno en SS2-KC de modelos con distintos mecanismos de

atenciéon
Modelo F1-Score Precision Recall
LeBENDR - Propuesto (NSRR) 82.04 +1.69 | 81.81 £2.72 82.39 +2.90
LeBENDR - LE original (NSRR) * 80.15 + 1.79 80.39 +2.45 80.02 4+ 3.06
LeBENDR - MHA original (NSRR) 81.88 +2.13 81.17+3.06 81.72+ 3.20

@ Diferencia significativa con 99.9 % de confianza
b Diferencia significativa con 59.1 % de confianza

Los resultados descritos en esta subseccién, permiten afirmar que el mecanismo de aten-
ciéon propuesto presenta una mejora general en el desempeno para la deteccién de eventos
transitorios. No solamente aumenta el desempeno en promedio en varios casos con una mayor
confianza, sino que también la variabilidad es menor. Esto respalda la hipdtesis que disminuir
la cantidad de ponderadores de atencion y generar nuevas representaciones locales entre las
representaciones sobre las cuales se estd poniendo atenciéon (y no sobre las que estdn po-
niendo atencién), permite tener un modelo més robusto, eficaz y eficiente. Estos resultados
son probablemente la contribucién més importante de este trabajo de tesis, ya que no se ha
encontrado en la literatura un mecanismo de atencién que preste atencién sobre la cantidad
de ponderadores disponibles, junto con comprimir representaciones de manera local en las
keys y values de la forma en la que se propone en este trabajo de tesis.

4.2.5. Entropia en pre-entrenamiento

En esta ultima subseccion se muestran los resultados de distintos pre-entrenamientos con
respecto a la funcién de pérdida en la tarea contrastiva. Los dos modelos que se comparan se
basan en el mecanismo de atencién propuesto y estan pre-entrenados en las bases de datos
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no etiquetadas de NSRR. La diferencia entre estas instancias radica netamente en la funcién
de pérdida utilizada en el pre-entrenamiento. La funcién de pérdida que utiliza LeBENDR
(propuesto) tiene un componente que busca maximizar la entropia de las representaciones
aprendidas por el extractor de caracteristicas, tal como se describe en el capitulo 3. Sin em-
bargo, esta componente en la funcién de pérdida no esta presente en el modelo de BENDR
de Kostas et al. (2021) pero si lo esta en el modelo de Wav2Vec 2.0 de (Baevski et al., 2020).

Existen dos razones principales por las que se propone utilizar esta componente en la fun-
cion de pérdida. Primero, maximizar la entropia de la salida del extractor de caracteristicas
(entrada al contextualizador) significa que cada representacion, vista como una distribucién,
esté distribuida de manera mas uniforme. Esto evita que las representaciones aprendidas se
concentren mucho en algunos puntos debido a que el contextualizador esta tratando de re-
construir representaciones contrastandolas (en dngulo) unas con otras. Segundo, el gradiente
puede fluir con mayor facilidad hasta las capas iniciales si existe una inyeccion de flujo de
gradiente entre el extractor de caracteristicas y el contextualizador. Esto ultimo permite dis-
minuir cualquier efecto que pueda existir en relacién al desvanecimiento de gradiente, lo que
facilita el entrenamiento. Finalmente, ademas de las razones mencionadas, la inclusion de
esta componente tiene un costo computacional despreciable.

En la tabla 4.14 se muestran los resultados en la base de datos MODA de husos de
sueno etiquetados. En esta tabla se puede ver que el modelo pre-entrenado considerando la
componente de entropia tiene un desempeno muy similar que el modelo pre-entrenado sin
considerar entropia, con una pequena diferencia en favor del modelo que considera la entropia.
Si bien esta diferencia no es estadisticamente significativa, es decir, que la deferencia que existe
entre los desempenos se debe a un factor netamente aleatorio, se puede ver que el modelo que
maximiza la entropia en pre-entrenamiento tiene resultados ligeramente més consistentes.

Tabla 4.14: Desempeno en MODA de modelos pre-entrenados con distintas
funciones de perdida

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) 82.17 £0.92 | 83.73 £2.07 80.75 %+ 2.10
LeBENDR - Sin entropia (NSRR) | 82.15+1.01 | 83.73+2.05 80.68 + 1.68

Diferencia significativa con 52.3 % de confianza

En la tabla 4.15 se muestran los resultados en la base de datos SS2-E1 de husos de
sueno etiquetados. En esta tabla se puede ver que el modelo pre-entrenado considerando la
componente de entropia también tiene aparentemente un mejor desempefio. Sin embargo,
aunque la diferencia en este caso sea mas significativa, la probabilidad de que ésta sea un
evento aleatorio sigue siendo alta. Ademéas se puede ver nuevamente que los resultados del
modelo que considera la componente de maximizacién de entropia en el pre-entrenamiento,
son escasamente menos variables. No obstante, esta diferencia en la variabilidad es bastante
pequena y menor que en los resultados enunciados para MODA.
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Tabla 4.15: Desempeiio en SS2-E1 de modelos pre-entrenados con distintas
funciones de perdida

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) 81.45 +1.67 | 79.56 £5.51 84.06 £ 4.68
LeBENDR - Sin entropia (NSRR) | 81.23+1.72 | 79.94+6.11  83.30 £ 4.94

Diferencia significativa con 63.9 % de confianza

En la tabla 4.16 se muestran los resultados para la base de datos SS2-KC de complejos-k
etiquetados. En esta tabla se puede ver que, al igual que en las otras dos bases de datos, el
desempeno del modelo que considera la entropia en pre-entrenamiento es levemente mejor. A
diferencia de las otras dos bases de datos, la diferencia que existe en los desempenos en este
caso es mas significativa y la probabilidad de que esta diferencia exista por factores aleatorios
no es tan alta. Sin embargo, en este caso la diferencia de variabilidades es practicamente nula,
a diferencia de los resultados para MODA y SS2-E1 (husos de sueno).

Tabla 4.16: Desempeno en SS2-KC de modelos pre-entrenados con distintas
funciones de perdida

Modelo F1-Score Precision Recall

LeBENDR (NSRR) 82.04 +£1.69 | 81.81 £2.72 82.39 +2.90
LeBENDR - Sin entropia (NSRR) | 81.69 + 1.68 | 82.66 +2.94  80.88 + 2.98

Diferencia significativa con 71.5 % de confianza

Los resultados que se muestran en esta secciéon permiten concluir que es preferible incluir
la componente de maximizacion de entropia en la funciéon de pérdida en pre-entrenamiento.
Esto porque se ve que hay una ligera mejora en el desempeno al incluir esta componente y una
ligera mejora en la variabilidad de los resultados, lo que corrobora en parte las razones por
las cuales se quiere considerar esta componente. Si bien estas mejoras no son significativas, el
costo computacional que implica incluir esta componente es despreciable como ya se mencion6
anteriormente. Finalmente, cabe destacar que esta es la tinica caracteristica que se rescata
directamente de Wav2Vec 2.0 y que fue modificada en BENDR, considerando que el modelo
propuesto (LeBENDR) estd principalmente inspirado en BENDR.

4.3. Analisis de detecciones y atenciéon neuronal

En esta secciéon se muestran multiples ejemplos de visualizaciones de los ponderadores
de atencién, los cuales, cobran gran importancia en el contexto de la explicabilidad de la
decision de modelos neuronales. Este punto tiene una gran relevancia, ya que los modelos
neuronales carecen generalmente de la capacidad de explicar las decisiones que toman. Esto
es lo que en la literatura llaman, una “caja negra” o black box, dado que lo que ocurre al
interior del modelo no es algo que pueda visualizarse ni entenderse facilmente. Recordar que
los ponderadores de atencion representan cuanta atenciéon se le esta otorgando a cada una de
las representaciones que conforman la secuencia que, en este caso, son pequenos segmentos
de la senal EEG. La ecuacion 4.1 muestra el calculo de los ponderadores de atenciéon de un
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solo cabezal y de una sola representacion, que abarca la informacién de 8 muestras debido
a la pérdida de resolucion que ocurre en el extractor de caracteristicas. Notar que existen
[ e (1, %] = [1,250] ponderadores de atencién y que la multiplicacién del vector query (q)
con todas las keys (K) se realiza en la dimensién de las caracteristicas (e), con e € [1,d].

g e - Kie) 4
a; soft[max( NG (4.1)

El mecanismo de atenciéon permite a los transformers aumentar la explicabilidad de las
decisiones tomadas. Los ponderadores de atenciéon dan una idea de los lugares de la secuencia
donde el modelo esta extrayendo mas informaciéon o "poniendo mas atencion®. Sin embargo,
es importante aclarar que estos ponderadores solo aumentan la explicabilidad del modelo, y
esto no significa que sea la causa directa de las decisiones tomadas. Esto ultimo quiere decir
que los ponderadores de atencion permiten tener una idea mas clara del porqué el modelo
estd tomando ciertas decisiones, pero estos no representan necesariamente la tinica causa de
las decisiones tomadas por el modelo. No obstante, si bien los ponderadores de atencién no
son el tnico factor de explicabilidad, éstos siguen siendo muy importantes y bastante su-
periores a la explicabilidad que pueden otorgar las arquitecturas convencionales de modelos
neuronales.

La capacidad de explicar las decisiones es un punto particularmente favorable para utilizar
un transformer en el contextualizador, ya que la neurociencia tiene una fuerte conexién con
la medicina, lo que implica que la explicabilidad es una parte fundamental si el objetivo es
tener un modelo que pueda ser aceptado y puesto en marcha en un ambiente productivo. A
continuacion, en las siguientes subsecciones, se muestran varios ejemplos con detecciones en
las distintas bases de datos etiquetadas. Estos ejemplos fueron procesados de una particion
aleatoria de la validacion cruzada, de tal forma que las detecciones mostradas corresponden a
muestras aleatorias del conjunto de prueba correspondiente a la particion. Ademas, todos los
ejemplos fueron tomados de detecciones realizadas por LeBENDR con la atencién neuronal
propuesta, pre-entrenado solamente en NSRR.

Los ejemplos seleccionados para mostrar los ponderadores de atencién, incluyen todo tipo
de detecciones. En todos los ejemplos hay presencia de falsos positivos absolutos (evento
detectado sin intersecciéon con un evento etiquetado), falsos negativos absolutos (evento eti-
quetado sin intersecciéon con un evento detectado) e intersecciones parciales entre eventos
etiquetados y detectados. Las figuras que ilustran estos ejemplos en las subsecciones a con-
tinuaciéon contienen 3 graficos cada una. El primer grafico muestra las detecciones realizadas
por el modelo, incluyendo la evoluciéon de la probabilidad de presencia de evento inferida por
el modelo, junto con el umbral de duracién (0.425) y el umbral de deteccién (0.5). El segun-
do grafico muestra los ponderadores de atencién que realiza una representacion local que no
pertenece a un evento etiquetado, y por tultimo, el tercer grafico muestra los ponderadores
de atencion de una representacion local que si pertenece a un evento etiquetado.
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4.3.1. Detecciones y atencion en ejemplo de MODA

En la figura 4.1 se muestran las detecciones de un ejemplo que pertenece al conjunto de
prueba en la base de datos de MODA de husos de sueno etiquetados. En el primer grafico
se puede observar la presencia de dos falsos negativos absolutos (IoU igual a 0) seguido de
un falso positivo absoluto (Iou igual a -1) y de tres eventos correctamente detectados con un
IoU mayor que 0.2, el cual es el umbral estandar de la literatura. En este grafico se puede ver
que el primer falso negativo estd, de hecho, presente dentro de una detecciéon. Un requisito en
el estandar de evaluacién de la literatura es que un evento detectado solo se puede conectar
con un evento etiquetado y viceversa. Ademas de esto, se puede observar que el falso positivo
absoluto esta sobre una zona que a simple vista pareciera tener una mayor frecuencia, lo que
permite entender en parte la causa del error.

En la figura 4.1 b) se pueden observar los ponderadores de atencién provenientes de una
representacion local elegida de manera aleatoria, que no pertenece a un evento etiquetado. En
este grafico se muestran ver los ponderadores de las 4 capas del transformer con 4 cabezales
de atenciéon cada una. En la primera capa del transformer se puede ver que los cabezales
tienen la atencién relativamente distribuida por todo el segmento de EEG, por lo que no es
particularmente interesante desde el punto de vista de la interpretabilidad. En la segunda ca-
pa, se puede ver claramente como los cabezales concentran la atencion alrededor del pequenio
segmento en rojo que es la zona que estda poniendo atenciéon. En la tercera capa del trans-
former, se puede notar que en general la atencion esta bastante distribuida, pero se puede
ver que pone atencion en todas las zonas que tienen algin tipo de peak (punto de inflexién),
ya sea positivo o negativo, de alta o de baja amplitud. Por ultimo, en la cuarta capa del
transformer se puede ver que los cabezales concentran su atencion en todos los subsegmentos
del EEG con mayor frecuencia.

En la figura 4.1 c¢) se observan los ponderadores de atencién provenientes de una repre-
sentacion local aleatoria, que pertenece a un evento etiquetado. En este grafico, se muestran
los ponderadores de atencién de las 4 capas con sus 4 cabezales cada una. En la primera
capa se puede ver nuevamente que los cabezales tienen la atencion distribuida casi de manera
uniforme sobre el segmento de EEG. Luego, en la segunda capa se observa nuevamente, y se
verifica que los cabezales concentran su atencion alrededor de las muestras locales donde se
estd poniendo atencién (pequeno segmento destacado en color rojo). En la tercera capa se
puede observar que los cabezales de atencion, otra vez, concentran su atencion sobre zonas
que tienen peaks de amplitud, pero ademas pone atencién sobre zonas de mayor frecuencia.
Por tultimo, en la cuarta capa, los cabezales concentran su atencién en las zonas donde la
probabilidad de evento de salida del modelo es mayor a cero.
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Figura 4.1: Ejemplo de prueba en MODA. a) detecciones realizadas por el
modelo y probabilidades de evento. b) ponderaciones de atencién ejercidas
por seccién roja de EEG ubicada fuera de un evento. ¢) ponderaciones de
atencién ejercidas por seccion roja de EEG ubicada dentro de un evento.

20.0

De la figura 4.1 se observa que el modelo, al ser entrenado en esta base de datos, aprendié
ciertas caracteristicas particulares, relativamente definidas e identificables. La primera capa
parece no tener un rol muy fundamental ya que la atencién esté distribuida casi de manera
uniforme y se puede decir que extrae informacién de todas las zonas del EEG por igual,
teniendo una suerte de promedio de las representaciones. La segunda capa por su parte,
sirve para identificar las zonas adyacentes a la representacién local donde se esta poniendo
atencién. La tercera capa pareciera ser una de las mas importantes, ya que identifica los
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cambios de pendiente (peaks) y las zonas con mayor frecuencia y, por ultimo, la cuarta capa
pone atencion sobre las zonas donde el modelo determina que tienen cierta probabilidad
mayor que cero de pertenecer a un evento.

4.3.2. Detecciones y atenciéon en ejemplo de SS2-E1

En la figura 4.2 se muestran las detecciones de un ejemplo que pertenece al conjunto de
prueba en la base de datos SS2-E1 de husos de suenio etiquetados. En la figura 4.2 a) se ob-
serva la presencia de dos falsos negativos absolutos al comienzo, seguido por un falso positivo
absoluto y finalmente una interseccion que determina una correcta deteccién de un evento
etiquetado. Con respecto a los falsos negativos, si bien no hubo deteccién en esas zonas, en la
figura se observa que el modelo determina que existe una probabilidad de evento en las zonas
etiquetadas, lo cual es una buena senal del comportamiento del modelo, aunque la probabi-
lidad esté por debajo del umbral de deteccién. Luego, con respecto al falso positivo, la zona
identificada como evento efectivamente tiene una mayor probabilidad asignada por el modelo
y se puede observar que el evento detectado si se parece a un huso de sueno, lo cual tam-
bién es una buena senal con respecto a los errores que el modelo comete en esta base de datos.

En la figura 4.2 b) se observan los ponderadores de atenciéon provenientes de una repre-
sentacion local elegida de manera aleatoria, que no pertenece a un evento etiquetado. En la
primera capa del transfomer se puede observar que los cabezales distribuyen su atencion por
todo el segmento de EEG. En la segunda capa, los cabezales vuelven a concentrar su atencion
en las zonas adyacentes a la representacién local que esta ejerciendo atencion sobre el EEG.
La tercera capa pareciera identificar las zonas del “fondo” del EEG (zonas que no tienen ni
mayor amplitud ni mayor frecuencia). Por tltimo, la cuarta capa concentra los cabezales en
identificar las zonas que tienen mayor probabilidad de ser un evento detectado.

En la figura 4.2 c) se observan los ponderadores de atencién provenientes de una repre-
sentacion local elegida de manera aleatoria, que pertenece a un evento etiquetado. En la
primera capa del transformer se puede ver, al igual que en todos los casos anteriores, que
los cabezales distribuyen su atencién de manera mas bien uniforme. En la segunda capa del
transformer los cabezales vuelven a concentrarse alrededor de la representacion en la cual se
esta haciendo el andlisis de atencién neuronal. En la tercera capa, la atencion se concentra en
zonas de alta frecuencia que estan cerca de las muestras cuya representacion estd ejerciendo
atencion. Finalmente, la cuarta capa del transformer vuelve a concentrar la atencién de sus
cabezales en las zonas donde finalmente el modelo identifica que hay una mayor probabilidad
de deteccion de huso de sueno.
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Figura 4.2: Ejemplo de prueba en SS2-E1. a) detecciones realizadas por el
modelo y probabilidades de evento. b) ponderaciones de atencién ejercidas
por seccién roja de EEG ubicada fuera de un evento. ¢) ponderaciones de
atencién ejercidas por seccion roja de EEG ubicada dentro de un evento.

A partir del andlisis de lo observado en la figura 4.2, se puede observar que el modelo
propuesto al ser entrenado en una base de husos de sueno, aprende caracteristicas relativa-
mente bien definidas en cada una de las capas del contextualizador. La primera capa aprende
a extraer informacion uniforme de todo el segmento de EEG en cuestion. La segunda capa
muestra que el transformer aprendié que es importante localizar la zona donde se esta po-
niendo atencion. La tercera capa muestra ser mas dinamica y que dependiendo del segmento,
se enfoca en patrones de distintos tipos que determinan en lo que se esta fijando el trans-
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former para tomar una decision, y por ultimo, la cuarta capa aprende a determinar donde
estan las zonas que deberian tener mayor probabilidad de deteccién de evento. Todo esto se
correlaciona muy bien con el caso de MODA, en el cual se ven los mismos aprendizajes y
funciones por capa.

4.3.3. Detecciones y atencion en ejemplo de SS2-KC

En la figura 4.3 se muestran las detecciones de un ejemplo que pertenece al conjunto de
prueba en la base de datos SS2-KC de complejos-k etiquetados. En la figura 4.3 a) se ob-
serva la presencia de un falso negativo absoluto, seguido de una interseccién correcta entre
una deteccién y un evento etiquetado, y finalmente un falso positivo absoluto. En el caso
del falso negativo absoluto, nuevamente se observa que el modelo determina que hay cierta
probabilidad de deteccion de evento, pero el post-procesamiento de la salida del modelo no
marca una deteccién de evento. Luego, en el caso del falso positivo absoluto a la derecha, se
puede ver que la zona marcada podria confundirse con un complejo-k, ya que los complejos-k
se caracterizan por tener un peak inicialmente negativo, seguido de un peak positivo con gran
amplitud. Por lo tanto, a pesar de estos dos errores, se puede ver que el modelo si tiene una
buena nocién de como son los eventos y como ya se mencioné anteriormente, las etiquetas
tienen cierto grado de relatividad, por lo que también existe la posibilidad de que la etiqueta
sea la que esté incorrecta y el modelo sea el que esté detectando correctamente en ciertos
casos de falsos positivos absolutos.

En la figura 4.3 b) se observan los ponderadores de atencién provenientes de una repre-
sentacion local elegida de manera aleatoria, que no pertenece a un evento etiquetado. En
la primera capa se puede ver que al igual que en todos los casos anteriores, los cabezales
distribuyen su atencién de manera uniforme en el segmento de EEG. En la segunda capa se
vuelve a corroborar que los cabezales se encargan de poner atencién sobre las zonas adya-
centes a la representacion local donde se esta poniendo atencién. Los cabezales de la tercera
capa, en este caso concentran su atenciéon en valles del EEG, y por ultimo, los cabezales de la
cuarta capa parecen prestar mas atencion a las zonas donde se determina que existe mayor
probabilidad de evento.

En la figura 4.3 c) se observan los ponderadores de atencién provenientes de una represen-
tacion local elegida de manera aleatoria, que pertenece a un evento etiquetado. En la primera
capa nuevamente se observa que los cabezales distribuyen su atencién de manera maés bien
uniforme. En la segunda capa los cabezales nuevamente concentran su atencién en las zonas
adyacentes a la representacion que esta prestando atencion. Los cabezales de la tercera capa,
en esta ocasion, pareciera que concentran su atencion en zonas de peaks negativos, y final-
mente, los cabezales de la cuarta capa concentran su atencién en donde el modelo determina
que hay probabilidad de deteccién de un evento.
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Figura 4.3: Ejemplo de prueba en SS2-KC. a) detecciones realizadas por el

modelo y probabilidades de evento. b) ponderaciones de atencién ejercidas

por seccién roja de EEG ubicada fuera de un evento. ¢) ponderaciones de

atencién ejercidas por seccion roja de EEG ubicada dentro de un evento.

A partir del analisis de los observado en la figura 4.3, complementado a los andlisis de
atencién neuronal anteriores, se observa que LeBENDR aprende a reconocer ciertas caracte-
risticas particulares, las cuales ayudan a comprender las decisiones que toma el modelo. Se
corrobora que la primera capa del transformer contextualizador de LeBENDR extrae infor-
macién de manera general en el EEG. También se corrobora que la segunda capa ayuda a
localizar la zona que se esta evaluando. La tercera capa es la mas particular de todas por-
que pareciera que identifica ciertos patrones en el EEG, dependiendo de la zona que se esta
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evaluando y del evento transitorio que se esta tratando de detectar. Luego, para terminar,
se corrobora que la cuarta capa aprende a reconocer las zonas que pueden ser las que tengan
alguna probabilidad mayor que cero de ser detectadas como evento.

Los analisis realizados en esta seccion son tutiles desde el punto de vista de la interpreta-
bilidad y explicabilidad de un modelo y las decisiones que este toma. Este punto a favor de
LeBENDR en comparacién con otros modelos, independiente de si tiene un mejor o peor de-
sempeno en ciertos casos, lo vuelven una alternativa mucho mas viable si se trata de aterrizar
alguno de estos modelos a un despliegue en un ambiente productivo real. Es importante re-
cordar que, el problema que pretenden resolver el modelo propuesto y los modelos con los que
se pueda comparar, tiene mucha relaciéon con la salud, la cual es una area que naturalmente
es mas cautelosa en cuanto a implementar nuevas tecnologias de automatizacion.
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Capitulo 5

Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos, se concluye que el Transformer de tipo encoder se
puede adaptar muy bien para la representaciéon de EEG y que este modelo puede alcanzar, y a
veces superar, el estado del arte en la deteccién de ciertos eventos transitorios del sueno. Esto
implica que se logré el objetivo general de este trabajo de tesis, el cual consiste en proponer
un modelo con muy buen desempeno, y ademés con mejor interpretabilidad y explicabilidad
que sus predecesores. Ademads del objetivo general, se cumple con los objetivos especificos
dado que se evalian distintas variaciones de la arquitectura propuesta en distintas bases de
datos y se compara con un modelo del estado del arte (RED-Time). Ademds, se interpretan
las detecciones resultantes mediante el analisis de las capas de atenciéon neuronal.

Dado los resultados de deteccién en husos de sueno y complejos-k en las bases de datos eti-
quetadas utilizadas, se puede concluir que el hecho de reducir el tamano de scores a calcular
en el proceso de atencién neuronal, facilita el mecanismo del mismo. Ademas, a diferencia de
la atencién neuronal con mejora de localidad, el tamafo de las convoluciones para formar las
querys son de largo 1. Esto permite que cada muestra por si sola “consulte” otras localidades
de muestras y que no se pierda informacion relevante a cada representacion aprendida. Esto
ultimo tiene sentido ya que al final del proceso de atencién, cada representacion de manera
puntual serd sumada con el resultado de la atenciéon neuronal y ademas sera clasificada como
un evento o un no-evento. Los resultados evidencian que el transformer tipo BENDR co-
mo arquitectura para la representacion de EEG mediante un pre-entrenamiento contrastivo
es eficaz para la etapa de ajuste fino en la deteccién de eventos transitorios del sueno. Sin
embargo, la mejora en el desempeno al pre-entrenar LeBENDR con grandes bases de datos
no fue tan grande como se esperaba, lo que da cabida a futuras investigaciones sobre otras
posibles tareas de pre-entrenamiento que puedan ser mas adecuadas o beneficiosas.

Limitaciones del modelo propuesto

Si bien el Transformer tiene muy alta capacidad de paralelizacion, este necesita de una
gran cantidad de datos etiquetados y de atin mas datos no etiquetados para alcanzar altos de-
sempenos. Si bien el Transformer sin la etapa de pre-entrenamiento en datos no-etiquetados
tiene un muy buen desempeno, es gracias a la etapa de pre-entrenamiento con la que puede
alcanzar y en ocasiones superar el desempeno de otros métodos del estado del arte en la
deteccion de eventos transitorios del sueno. Sumado al costo en cantidad de datos, se ne-
cesita de un hardware muy potente (GPU) para aprovechar la capacidad de paralelizacién
que tiene el Transformer y poder soportar asi la gran cantidad de parametros que posee
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este modelo en comparacion al resto de los modelos basados en redes neuronales. Ademés de
esto, la aceleraciéon con GPU también es necesaria para lograr tiempos de entrenamiento mas
razonables, recordando que, para la etapa de pre-entrenamiento se necesita entrenar con un
cantidad enorme de datos (del orden del millén de ejemplos).

Aprendizajes principales

El trabajo realizado da cuenta de varios puntos a destacar. Primero, el pre-procesamiento
de datos es una etapa fundamental en el desarrollo de modelos de aprendizaje de maquinas,
en particular, de redes neuronales. El hecho de preparar y de limpiar los datos evita que el
modelo aprenda particularidades indeseables (artefactos como movimientos oculares o mus-
culares) en los datos, y facilita el aprendizaje de la tarea en si. Segundo, para los transformers,
la etapa de pre-entrenamiento es una etapa muy beneficiosa y que permite alcanzar mejores
desempenos en el entrenamiento de tareas particulares (ajuste fino). El balanceo de clases
mediante el aumento de datos o mediante la estratificacion de los batches de entrenamiento,
tienen efectos notables en el desempenio del modelo, el cual tiende a sobre entrenarse en clases
predominantes con mucha facilidad. Tercero, muchos eventos etiquetados en EEG son muy
dificiles de detectar hasta para un ojo humano experto, por lo que dependiendo de la base de
datos en la cual se entrena el modelo, siempre existird un grado de subjetividad en los datos,
y por lo tanto, en los resultados entregados por el modelo. Cuarto, el aprendizaje contrastivo
como tarea de pre-entrenamiento no evidencia nunca senales de sobreajuste. Sin embargo,
la influencia que tienen los cabezales de atencién parece disminuir con muchas épocas de
entrenamiento, lo cual es bastante interesante y abre un tema de investigacién alrededor de
este efecto. Quinto, es computacionalmente mas eficiente utilizar una sola neurona de salida
y la entropia cruzada binaria como funciéon de pérdida para entrenar el clasificador, frente a
utilizar 2 neuronas de salida y la entropia cruzada como funcién de pérdida. Ademas tener
una sola neurona de salida evita matematicamente la redundancia en la variacion del valor
de los parametros aprendidos por la segunda neurona. Por tltimo, los procesamientos de las
probabilidades de evento son fundamentales para poder concretizar mejor las detecciones,
pudiendo atenuar falencias del modelo como excesos de falsos positivos y/o falsos negativos.

Trabajo futuro

A continuacién, se listan posibles trabajos propuestos a futuras reproducciones, extensio-
nes o continuaciones de este trabajo. Estos son:

* Mejorar la tarea contrastiva de pre-entrenamiento, diferenciando mejor los negativos en
la funcién de pérdida contrastiva, por ejemplo, diferenciando las muestras por banda
como la banda sigma y la banda delta.

* Cambiar la tarea de pre-entrenamiento por completo, o afiadir una segunda tarea de
pre-entrenamiento que pueda ser mas especifica al problema particular de deteccion de
eventos transitorios del sueno. Esta podria ser, por ejemplo, una tarea de enmascara-
miento semi-supervisado de clasificaciéon con etiquetas sintéticas, generadas a partir de
la pertenencia a la banda sigma, a la banda delta o a ninguna de las dos.

* Probar variaciones en la arquitectura del bloque convolucional de extraccién de ca-
racteristicas, como por ejemplo, conexiones residuales tipo ResNet (He et al., 2016) o
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conexiones residuales tipo DenseNet (Huang, Liu, Van Der Maaten, y Weinberger, 2017)
que le den mas expresividad a la primera etapa de extraccion de caracteristicas.

Desarrollar métricas objetivas de interpretabilidad en los ponderadores de atencién. Esto
permitiria que las detecciones del modelo y la inferencia de probabilidades de evento
tengan mejor explicabilidad, aumentando la capacidad andlisis de resultados para casos
de uso en ambientes productivos.

Representar otros tipos de series de tiempo ademés de los EEG. El transformer pro-
puesto podria resolver una gama amplia de problemas en torno a las series de tiempo.
Cabe destacar que, en general las series de tiempo son mucho maés largas y con com-
portamientos mas complejos o arbitrarios que las secuencias de palabras para las cuales
fueron pensados originalmente los transformers. Por lo que, los problemas con series de
tiempo no suelen ser resueltos utilizando este tipo de modelos, ni redes neuronales en
general, siendo este modelo una buena alternativa a probar dependiendo del caso de uso.
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