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Apéndie AVariaiones al modelo originalde RBMHasta ahora se ha venido hablando de los distintos algoritmos que sepueden utilizar para el entrenamiento de RBM, sin embargo, poo se haomentado aera de los parámetros que regulan la atualizaión de los pesosde la red. Esto es así porque en la mayoría de los algoritmos y artíulos, laatualizaión de los pesos queda en ierta medida ondiionada a los gustosdel autor o del grupo de investigaión en onreto. Es en estos parámetrosy en su ajuste preiso, donde reae la mayor ulpa del éxito o fraaso deun algoritmo determinado y es por ello que hay que tener muy en uenta lautilidad de los distintos parámetros y su importania, así omo los valoresmás omúnmente utilizados en ada uno de los algoritmos.De igual forma, a lo largo del tiempo, se han ido realizando pequeñosambios en los algoritmos originales que pretenden mejorar el algoritmo yenontrar mejores redes a una veloidad de entrenamiento mayor. Resumi-mos a ontinuaión los parámetros y ténias más utilizadas y que mayorin�uenia pareen tener en el entrenamiento de las RBM ordenados de ma-yor a menor importania o uso.A.1. Rao-BlakwellisationPara reduir la varianza de la estimaión de < vihj >model
, que en nues-tro aso se onvierte en vKi hKj , es posible sustituir la muestra hKj por suesperanza: E[hKj = 1|vK ]. De heho, esta ténia, es muy utilizada en lamayoría de los estudios y experimentos que se han venido realizando en losúltimos años tanto on RBM omo on DBN.De esta forma, las euaiones de atualizaión de pesos de�nidas en (A.1),(A.2) y (A.3) quedarían de la siguiente forma:1
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i + ǫ(v0i − vKi )t−1 (A.3)A.2. Tasa de aprendizajePodemos de�nir la tasa de aprendizaje ǫ omo el tamaño del paso quevamos a dar en el gradiente de la distribuión de probabilidad, a mayor tasade aprendizaje, mayor veloidad de onvergenia tendremos haia el mínimo,sin embargo, la varianza aumentará y la soluión será más impreisa.Suele ser omún utilizar una tasa de aprendizaje grande en las primerasetapas del entrenamiento, de esta forma onseguimos una onvergenia rá-pida, on la posibilidad de esapar de los mínimos de energía loales. Estatasa, debería ir disminuyendo on el tiempo hasta onvertirse en una tasa deaprendizaje muy pequeña al �nal del entrenamiento, on la idea de lograraerarnos a la soluión más óptima posible, intentando haer lo menor po-sible la distania a este óptimo. En la mayoría de los artíulos, se proponeuna tasa de aprendizaje que disminuya on el tiempo de una forma 1/tα, onun α ∈ (1/2, 1), es lo que se denomina reoido simulado o simulated annea-ling. En nuestro aso, omo posteriormente veremos a la hora de estudiar elentrenamiento de DBN, no se realiza una medida de la onvergenia omoondiión de salida, sino el haber utilizado todos los datos de entrenamiento,por lo que la variaión de la tasa de aprendizaje quedaría reduida a 1/Nαsiendo N el número de iteraiones total en el entrenamiento.Otra propuesta muy válida es utilizar una aproximaión más o menosruda a esta variaión, utilizando 2 o 3 valores de tasa de aprendizaje que vandisminuyendo a lo largo de las iteraiones.Los valores óptimos de la tasa de aprendizaje ǫ suelen variar entre 0.1y 0.001, dependiendo de las araterístias del algoritmo. Como ya hemosomentado, PCD y SML, requieren unas tasas de aprendizaje relativamenteinferiores a las utilizadas en CD-K.A.3. MomentoEl uso de métodos de momento es una forma de haer dependiente lavariaión del gradiente de ada iteraión on el gradiente de las iteraionesanteriores, evitando variaiones demasiado grandes que podrían desestabili-zar el algoritmo. La idea es tan senilla omo alular la variaión de los pesosen el instante atual teniendo en uenta la variaión en el instante anterior,que, a su vez, depende del instante anterior a él, y así suesivamente.2



Traduido a fórmulas, inluimos una nueva tasa β que nos da idea de laimportania que se onede a la variaión en el instante anterior y de�nimos
Itij omo el inremento que se va a realizar en los pesos en el instante t deforma que modi�amos la euaión (A.1) hasta onvertirla en:
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ij (A.4)siendo
Itij = ǫ(v0i h

0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 (A.5)Se omite la modi�aión de las euaiones (A.2) y (A.3) por onsiderarsetriviales.Los valores del momento más omúnmente utilizados se enuentran al-rededor de 0.7 y 0.8, aunque, de igual forma que en la tasa de aprendizaje,se pueden utilizar ténias de annealing, partiendo de valores muy bajos demomento (omúnmente 0), elevándolos poo a poo hasta alanzar los 0.8o inluso 0.9 en las últimas etapas del entrenamiento. Esto es así porque alomenzar el entrenamiento onviene tener una mayor varianza que nos per-mita eliminar rápidamente la respuesta intrínsea de la red, para, al estarera de onluir el entrenamiento, reduirlo para alanzar una soluión lomás erana al óptimo posible.A.4. Agrupaión en grupos de datosA la hora de alular las variaiones de los pesos, es muy omún queen lugar de evaluar uno a uno todos los datos de entrada, lo que llevaría ungran onsumo de tiempo, estos datos se agrupen en los que se ha denominadogrupos (o bathes). De esta forma, se alula la variaión de los pesos omoel promedio de las variaiones individuales. Con esto onseguimos por unlado una mayor veloidad de entrenamiento, al reduir el número iteraionesdel algoritmo y simultáneamente, movernos en la media de la variaión delos pesos, lo que nos asegura aerarnos a una mayor veloidad al óptimo.Añadiendo el uso de minibathes al entrenamiento de una RBM, la eua-ión (??) pasaría a ser:
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A.5. Valores reales en entradaMientras que hasta el momento hemos hablado de neuronas binarias, enmuhos artíulos se utilizan numerosas ténias que tratan de violar esteprinipio, obteniendo sin embargo muy buenos resultados. La idea general esnormalizar los datos de forma que ada pixel de entrada tenga un valor entre0 y 1. Este nuevo valor normalizado puede onsiderarse omo la probabilidadde que un pixel de una imagen esté enendido o no. De igual forma, a lahora de alular un nuevo valor reonstruido en la apa visible, deberemostomar P (vKi = 1|hK−1) omitiendo el muestrear sobre esta distribuión deprobabilidad.A.6. Deaimiento de los pesosPara evitar un reimiento desmesurado de los pesos y tender a una si-tuaión en la que los pesos sean los menores posibles, se plantea normalmenteel uso de un deaimiento de pesos o weight deay. El proedimiento es tansenillo omo disminuir en un pequeño porentaje el peso de ada una delas onexiones para obligarlas a tender a ero. Normalmente, el weight deayse utiliza omo un fator λ que varía entre los 0.1 y los 0.0001. De igualforma que on el momento y on la tasa de aprendizaje, se puede realizar unreoido simulado que disminuya el valor del deaimiento onforme avanzael entrenamiento.La fórmula de atualizaión de pesos (A.6), una vez tenido en uenta estefator, quedaría de la siguiente forma:
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Apéndie BTratamiento previo de losdatos de EEGB.1. SaturaiónLa grabaión de señales de EEG presenta numerosos inonvenientes. Unode los prinipales es disernir la atividad erebral propia del sujeto o sus a-paidades motoras de la que propiamente orresponde a la tarea que estamosintentando lasi�ar, en este aso, el orreto o inorreto funionamiento delrobot.Uno de los efetos más noivos y difíilmente evitable es el parpadeo delos ojos. Cuando el sujeto a examen parpadea, se produen unos pios deseñal en la grabaión que superan en varios ordenes de nivel la verdaderaseñal que estamos intentando lasi�ar.Una tarea previa y absolutamente neesaria previa a la normalizaión delas señales de ERP es detetar estos parpadeos y atuar de una forma on-seuente, bien eliminando la señal que ontiene el parpadeo, bien atenuandosu efeto. Debido a la esasez de muestras de las que disponemos, se dei-dió atenuar su efeto mediante una saturaión de la señal. De esta forma, elparpadeo no toma valores varios ordenes superiores a los datos, lo que onla normalizaión podría anular el resto de la señal, sino que se satura a unnivel de señal pareido al del resto de los datos.Para lograr este objetivo y sabiendo que los parpadeos tienen valores deamplitud muy separados de los de la señal, se deide saturar el 0.0005% delos valores de la señal, omo se puede ver en la �gura B.1B.2. NormalizaiónUna vez que se han eliminado los parpadeos de la señal, podemos pasar atrabajar on una señal un poo más limpia, sin embargo, los requisitos de lasDBN nos obligan a utilizar señales que varíen entre 0 y 1, así que debemos de5
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Figura B.1: Histograma de la señal antes de la saturaión (izda) y despuésde la saturaión (dha)normalizar la señal para que se sitúe entre esos valores. Para onseguir esteobjetivo, hemos seguido varias estrategias distintas on el afán de enontrarual de ellas produía mejores resultados al intentar lasi�arlas on las redesde reenia profunda.Normalizaión globalLa primera idea que se nos vendría a la abeza a la hora de normalizarla señal sería tomar el valor máximo y el mínimo del onjunto de señales (eneste aso serían los valores de saturaión) y onvertir el mínimo en 0 y elmáximo en 1 usando la siguiente fórmula:
di =

di −minimoglobal
maximoglobal −minimoglobal

; (B.1)El problema que presenta este tipo de normalizaión es que, aunque ha-yamos efetuado una saturaión previa, esta saturaión es aproximada y haymuestras del onjunto de datos uya amplitud queda muy reduida, di�ul-tando el proeso de aprendizaje de nuestra red. En la �gura B.2 se puedever la media de los anales 28 y 29 de ada una de las lases a lasi�ar unavez apliada la normalizaión global. Como se puede ver, la amplitud de laseñal es relativamente pequeña, apenas supera el 0.35. En rojo se puede verla lase 1, en verde la lase 2, en azul la lase 3, que orresponde a la señalorreta, la 4 en yan y por último la lase 5 en amarillo.Normalizaión por señalOtra posible aproximaión al problema es la normalizaión por señal opor muestra, de forma que el máximo y el mínimo ya no son globales, sinoque perteneen a ada una de las muestras, inluyendo todos los anales.Al utilizar esta normalizaión, perdemos la relaión de amplitud entre unamuestra y otra, pero seguimos manteniendo la relaión de amplitud entreanales.Como se puede observar en la �gura B.3, se ha onseguido aumentar laamplitud y que los valores estén más próximos al 0 y al 1 de la señal.6
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Figura B.2: Media de las distintas lases de ERP para el sujeto 1 y norma-lizaión global
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Figura B.3: Media de las distintas lases de ERP para el sujeto 1 y norma-lizaión por señal
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Figura B.4: Media de las distintas lases de ERP para el sujeto 1 y norma-lizaión por analNormalizaión por analSiguiendo un paso más adelante, otra posibilidad es normalizar ada unode los anales de ada una de las muestras por separado, esto nos hae perderla relaión de amplitud entre anales, pero nos permite una mayor separaiónde ada una de las lases, omo se puede ver en la �gura B.4Normalizaión por valorRepasando las normalizaiones que hemos venido haiendo hasta ahora,en todas ellas hemos tratado las muestras omo una señal elétria, sin em-bargo, una red neuronal no trata las muestras omo una señal, sino omo unonjunto de datos, pudiendo desordenar ada uno de los valores a su antojo.Para que quede más laro pondremos el ejemplo de una señal sinusoidalmuestreada, ver �gura B.5. Al no tener las DBN onexiones intraapa, no esapaz de relaionar una muestra on la siguiente y on la anterior, así queda exatamente igual que demos omo entrada a la red una señal omo la dela izquierda o omo la de la dereha, siempre que se respete el mismo ordende seleionar las omponentes de los datos para todas las muestras.Al hilo de esta partiularidad, la amplitud de ada una de las variablesde una muestra respeto de las veinas no debería tener apenas importania,sin embargo, sí que debería tener importania la amplitud de una variableon respeto a la de las otras lases. Es por ello que deidimos probar anormalizar por variables en lugar de por señales. En este tipo de normali-zaión, el máximo y el mínimo vienen dados por el valor máximo y mínimoen ada variable de ada muestra, siendo este valor el que utilizamos paranormalizar. 8



Figura B.5: El orden de los valores de ada muestra no es importante, mien-tras que se mantenga el mismo para todas las muestras
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Figura B.6: Media de las distintas lases de ERP para el sujeto 1 y norma-lizaión por omponenteEl resultado de esta normalizaión, omo abría esperar, rompe la es-trutura de la señal, pero es igual de válido para las pruebas en DBN (veren �gura B.6).Normalizaión ombinadaPor último, sólo añadir que estos tipos de normalizaión pueden ombi-narse entre sí para dar lugar a otros tipos de normalizaión, en onreto y apesar de que los resultados han sido muy similares para todas ellas, se hanprobado 8 tipos distintos de ombinaiones.B.3. Reduión del tamaño de las muestrasUna vez soluionada la normalizaión, otro de los problemas importantesque nos plantean las señales de EEG es su gran tamaño, si onsideramos9



la opión de tomar todos los anales para el análisis, neesitaríamos unaprimera apa en la DBN de más de 12.000 neuronas, lo que supone unaompliaión extrema a la hora del álulo y del tiempo de entrenamiento.Por este motivo se han busado soluiones que traten de reduir este tamañoal mínimo posible tratando a la vez de mantener todas las araterístias dela señal.B.3.1. SubsampleadoLa forma más rápida de reduir el tamaño de las muestras de entradaes eliminar omponentes de las muestras, para ello, nuestra primera ideapasó por reduir la tasa de muestreo. Dado que la señal está muestreada a256Hz, una posibilidad es reduir la freuenia de muestreo, tomando menosmuestras por segundo. De esta forma se han heho pruebas tomando 1 deada 3 muestras e inluso 1 de ada 4, esto equivaldría a reduir la freueniade muestreo a 85Hz y a 64Hz respetivamente. Esto onseguiría reduir lasmuestras a 4.096 en el aso de 85Hz y 3.072 en el de 64Hz.Como se puede ver, la reduión de omponentes de entrada es notable,pero también es notable la pérdida de informaión que ello onlleva y lastareas de lasi�aión a estas tasas omienzan a perder exatitud. Es por elloque se desartó esta soluión y se deidió haer una seleión más inteligentede los anales a introduir al lasi�ador.B.3.2. Seleión inteligente de analesDada la poa reduión que se puede obtener on el subsampleado y quemuhos de los anales apenas presentan atividad, paree una muy buenaidea desartar algunos anales que aporten poa informaión o, todavía me-jor, seleionar aquellos que ontengan la mayor informaión útil posible.Según los estudios del departamento de informátia e ingeniería de sistemas,los anales más indiados para intentar la lasi�aión son los anales 28 y29, lo que redue el tamaño de las muestras de entrada a apenas 768 om-ponentes, un valor muy similar al utilizado on la base de datos del MNIST.A pesar de que estos anales fueran los reomendados, se deidió realizarun estudio omparativo on el resto de anales utilizando la distania eulídeapara seleionar aquellos anales que umplieran simultáneamente estas dosaraterístias:1. Distania eulidea mínima entre las muestras de la lase2. Distania eulidea máxima entre las muestras de distinta lase o, almenos, distania eulidea máxima entre las muestras orretas e ino-rretas.A partir de este estudio se obtuvo que los anales que mejor disriminabanel anal 3 del resto (orreto frente a inorreto) eran el 19 y el 32 y que10



Figura B.7: Distribuión de probabilidad de los datos de EEG sin normalizarni saturarpara disriminar las distintas lases entre sí, lo más senillo era utilizar losanales 9, 11, 17, 28 y 32.B.4. Transformaiones de la señalAdemás de las transformaiones en amplitud, pueden haerse multitudde transformaiones distintas sobre la señal para intentar adeuarla lo másposible a lo que puede esperar una DBN, presentamos a ontinuaión algunosejemplos de los que se han utilizado en este proyeto.B.5. Esalado exponenialConsiderando los datos de entrada omo una distribuión de probabili-dad, podemos analizar que la distribuión de los datos de EEG sin ningúntipo de normalizaión ni saturaión se podría aproximar a una gaussianaentrada en 0.5 (Ver �gura B.7). Esta distribuión de probabilidad es muydiferente a la que hemos visto tanto en el aso de nuestro onjunto de datosde test omo de la base de datos del MNIST.Una buena forma de superar a la vez los problemas de normalizaión, desaturaión y simultáneamente aerar la distribuión de probabilidad a la11



Figura B.8: Distribuión de probabilidad de los datos de EEG tras normali-zaión exponenialutilizada en el resto de asos es utilizar una normalizaión exponenial. Paraello, utilizaríamos una euaión similar a la siguiente:
di =

1

1 + edi
; (B.2)Con ello logramos omprimir los valores muy elevados de la señal omo1 y los valores muy negativos omo 0, omo se muestra en la �gura B.8).B.6. PCAEl análisis de omponentes prinipales o PCA es una ténia que se sueleutilizar para reduir la dimensionalidad de un onjunto de datos. El PCAonstruye una transformaión lineal que esoge un nuevo sistema de oor-denadas para el onjunto original de datos en el ual la varianza de mayortamaño del onjunto de datos es apturada en el primer eje (llamado el Pri-mer Componente Prinipal), la segunda varianza más grande es el segundoeje, y así suesivamente. De esta forma onseguimos una lista ordenada deomponentes según in�uyan más o menos en la varianza de los datos, pu-diendo de esta forma desartar aquellas omponentes que apenas aportenvariaión a los datos.Al realizar un análisis PCA a los datos de EEG desubrimos que las12
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Figura B.9: Efeto de apliar CSP sobre dos onjunto de datos, antes (izda)y después (dha)variables originales están altamente orreladas y que es muy fáil retener el100% de la informaión presente en los datos originales úniamente tomandoalrededor de 500 omponentes del nuevo sistema de oordenadas.Por supuesto, una vez obtenidas las nuevas omponentes y antes de intro-duirlas en nuestro lasi�ador, tenemos que volver a haer un normalizadoque sitúe sus valores entre 0 y 1.B.7. CSPEl algoritmo de patrones espaiales omunes o CSP (Common SpatialPatterns) [6℄, [35℄ resulta muy útil uando se dispone de dos distribuiones dedatos en un espaio de alta dimensionalidad ya que es apaz de transformarlos datos de manera que enuentra las direiones donde se maximiza lavarianza de una distribuión a la vez que se minimiza la varianza de la otradistribuión.Al lograr enontrar simultáneamente zonas de alta varianza en un on-junto de datos y baja varianza en el otro, CSP onsigue separar las señalesde forma que sea muho más senilla su lasi�aión. Un ejemplo senillo dela apliaión de CSP a dos onjuntos de datos gaussianos se puede ver en lagrá�a B.9.Como no existe ninguna implementaión Matlab del algoritmo, tuvimosque implementarlo nosotros mismos a partir de la teoría del algoritmo. Estateoría die que partiendo de la ovarianza espaial normalizada de ada unode los onjuntos de datos podemos alular la ovarianza ompuesta omola suma de las individuales de la siguiente forma:
Cc = Cl +Cr (B.3)siendo Cl y Cr la ovarianza espaial normalizada de ada uno de losdos onjuntos de datos a separar, quedando de�nida esta ovarianza omo:

Cl =
1
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1
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ElE
′

l

trace(ElE
′
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(B.4)13



Siendo Nl el número de muestras del onjunto l y El el onjunto demuestras.Obtenida la ovarianza ompuesta, podemos fatorizarla omo Cc =
UcλcU

′

c, siendo Uc la matriz de autovetores y λc la matriz de autova-lores. Una vez ordenados los autovalores de mayor a menor y reorganizadaspor tanto las matries de autovetores, podemos realizar un blanqueamientode la matriz de ovarianza ompuesta usando una matriz P =
√

λ−1
c U

′

c deforma que todos los autovalores de PCcP
′ sean igual a uno.Si a partir de la euaión B.3 multipliamos a dereha porP′ y a izquierdapor P, obtenemos que:

PCcP
′ = PClP

′ +PCrP
′ = Sl + Sr (B.5)De donde se dedue que Sl y Sr omparten autovetores omunes, por loque nos sería posible enontrar una matriz B de forma que si Sl = BλlB

′,también Sr = BλrB
′. De esta forma se puede llegar a la onlusión deque λl + λr = I. O lo que es lo mismo, que para autovalores altos de Sl,orresponderían autovalores bajos de Sc.Es por ello que utilizando una matriz de proyeión tal omo W = B

′
P,podemos transformar ada una de las muestras del espaio original al espa-io nuevo de araterístias omo Z = WE. Que sería donde realizaríamosla lasi�aión. Denominamos a las olumnas de W

−1 omo los patronesespaiales omunes de ambas señales.

14



Apéndie CProgramas Matlab y su manejoC.1. IntroduiónAdemás de toda la teoría y de los resultados obtenidos, es onvenientetambién presentar el modelo Matlab empleado, así omo todos los progra-mas y sripts utilizados a la hora de preproesar las señales de EEG, porsi se desean emplear en desarrollos futuros. Podríamos dividir los múltiplesprogramas esritos en dos ategorías prinipalmente, entrenamiento y tes-teo de una DBN y preproesado de los datos de EEG. Esta difereniaiónviene determinada por la metodología de trabajo empleada a lo largo delproyeto, donde queda laramente separada la preparaión de los datos, delentrenamiento de la red on esos datos.El objetivo del grupo de programas de preproesado es generar uno ovarios arhivos de datos de Matlab (.mat) que ontengan úniamente dosvariables, una variable datos on ada una de las muestras a aprender por laDBN y otra variable labels que de�ne la lase a la que perteneen ada unode las muestras. Una vez generados estos arhivos de datos, el grupo de pro-gramas de entrenamiento se enarga de leerlos y omenzar el entrenamiento,teniendo en uenta los parámetros de�nidos en el arhivo �Belief.onf�.Es muy importante mantener la estrutura de arpetas de la soluióninformátia, ya que los programas se oupan de busar automátiamentelos datos de la arpeta datos, leer la on�guraión de la arpeta BeliefNety depositar los resultados en la arpeta Resultados. Un ambio en esta es-trutura, debería llevar parejo un ambio en la programaión interna de lasfuniones desritas a ontinuaión.C.2. Entrenamiento y testeo de una DBNDe�nimos en esta seión todos los programas utilizados para el entrena-miento de una red de reenia profunda, prinipalmente se trata de un únioprograma, que a su vez haen llamadas a multitud de funiones o programas15



seundarios.C.2.1. General_v5La quinta versión de la funión General es la que aglutina la letura dedatos, su preparaión, la reaión y entrenamiento de la red, así omo rea-lizar el repesado �nal, la omparaión on los métodos SVM si se neesitay el testeo de la red. Por supuesto también se oupa de informar al usua-rio de omo se enuentra el proeso de entrenamiento y darle una pequeñaestimaión del tiempo restante hasta que se onluya el entrenamiento.Este programa toma omo datos de entrada el nombre de un �herode datos, que debería enontrarse en la arpeta de datos de la estrutura dearpetas del proyeto y el nombre de un �hero de on�guraión, que deberíaenontrarse en la arpeta BeliefNet, junto al resto de funiones y métodos alos que llama la funión a lo largo de su funionamiento.Aunque esta funión no devuelve ninguna salida de forma implíita, sí querea un nuevo �hero de datos on el nombre del �hero de entrada analizadoseguido de un número seuenial que muestra el número de análisis que sehan heho sobre ese mismo onjunto de datos. Por supuesto, este �heroqueda guardado en la arpeta Resultados de la estrutura del programa.La primera tarea a la que se dedia General es a leer la on�guraión dela red, de los datos y de entrenamiento, reando tres estruturas de on�-guraión bien difereniadas. Para ello, se hae uso de la funión leeonf_v1que no es más que una versión modi�ada de la funión textread de Matlab,para failitar su integraión on General. Una expliaión más en detalle dela funión leeonf_v1 puede verse en C.2.2.Una vez leída la on�guraión (ver seión dediada al �hero de on�guraión,C.2.3),se rea la estrutura que ontendrá la DBN, para ello se hae uso de la fun-ión reaRed, que analizaremos en el apartado C.2.4.El siguiente paso es la letura del �hero de datos y su preparaión parael entrenamiento de la red, esto inluye el proeso de desordenar los datos,agruparlos en bathes y de�nir qué datos formarán parte del onjunto de en-trenamiento y uáles del onjunto de test. En ningún aso se realiza ningunamodi�aión de las muestras en sí. Para todo ello, haemos uso de la funiónpreparaDatos, que expliaremos posteriormente en la seión C.2.5Lista la red sin entrenar y listos los datos, omienza el verdadero proesode entrenamiento de la red, que es el que más tiempo onsume. El entre-namiento lo realiza la funión pretrainingBath_v3 (seión C.2.6), que esuna versión evoluionada de las primeras funiones de entrenamiento, queno permitían el entrenamiento mediante el uso de baths.Una vez onluida la llamada a la funión pretrainingBath_v3, la mayorparte del programa es opional, y puede omentarse sin in�uir en los resulta-dos obtenidos. Esto es así porque a partir de ahora, on la red entrenada, serealiza el �ne-tunning graias a la funión �netuning_v3 (seión C.2.8), el16



test de reonoimiento de la red mediante el método Porentaje_v3 (seiónC.2.10) y la omparaión on las redes SVM, mediante las funiones propiasde Matlab para ello.C.2.2. leeonf_v1Esta funión supone añadir ierta funionalidad a la funión textreadde Matlab para que nuestra nueva funión sea apaz de leer de maneraorreta el número de apas de la red y su tamaño sin tener que ompliaren exeso las llamadas a la funión. Como mínimo, debe de reibir omodatos de entrada el nombre del arhivo de on�guraión y el nombre delproeso que ejeuta la llamada a la funión, para etiquetar los posibles erroresy warnings. Aparte de ello, se pueden espei�ar una serie de parámetrosauxiliares que orresponden a ada uno de los valores que se quieren leer y suvalor por defeto, siempre en parejas. Si no se espei�a un valor por defetoy no se enuentra el parámetro espei�ado en el �hero de on�guraión,el programa lanzará una exepión que aabará la ejeuión del programay de los programas que lo llamaron. Más informaión puede enontrarseejeutando �help leeonf_v1� en Matlab. Como datos de salida, se devuelvenlos parámetros soliitados en el mismo orden en que se pidió su letura.El objetivo prinipal es usar la funión estándar textread en todos losasos salvo en aquellos en los uales la palabra lave del �hero de on�gu-raión empiee por la palabra lave �Layer�. De enontrarnos en este aso,el programa se oupa de leer onseutivamente todas las laves del �herode on�guraión formadas por la palabra �Layer� seguida de un número on-seutivo omenzando en 1. De esta forma podemos agrupar en una úniavariable de salida los tamaños de ada una de las apas de la DBN.De igual forma, este programa se oupa de realizar el ontrol de lasexepiones que la funión textread puede generar, mostrando al usuarioinformaión sobre los posibles errores que se han podido dar y, en su aso,expliando que se han tomado los valores por defeto introduidos en lallamada a la funión.C.2.3. Fihero de on�guraiónPara el entrenamiento de una DBN, haemos uso de un �hero de on�-guraión que ontiene todos los parámetros y variables que son neesarios alo largo del entrenamiento de la DBN. Las araterístias que debe de tenereste �hero son las siguientes:Debe de estar esrito en formato Matlab, de forma que los omentariosomienzan por el símbolo%.Debe de onstar el tamaño de las apas, en un formato "LayerX=N",siendo X el número de la apa y N el tamaño de diha apa.17



Los números que indian el número de apa (X), deben de ser orrela-tivos.Es obligatorio indiar el número de lases a lasi�ar.Los parámetros y sus valores se esriben omo Parámetro=Valor.No se puede esribir nada más después del Valor del parámetro, salvoomentarios.Todos los valores deben de ser numérios.Los valores booleanos toman el valor 0 o 1.Entre los parámetros a los que se les puede dar valor en el �hero deon�guraión podemos enontrar:LayerX: Tamaño de las apas, obligatorio.T: Número de lases a lasi�ar, obligatorio.Test: Si se le da valor 1, se realiza el análisis de la variaión de pesosy de energía a lo largo del entrenamiento. Usar on autela porqueralentiza muho el entrenamiento.Pasadas: Número de vees que se va a entrenar ada RBM on todoslos datos de entrada.epsilon: Tasa de aprendizaje.k: Número de Sampleados de Gibbs a realizar en el algoritmo CD-K.lambda: Tasa de deay.PCD: Booleano, india si se utiliza el algoritmo PCD o no.resetPCD: Número de iteraiones tras las que se resetea el algoritmoPCD (si resetPCD=0, no se resetea la adena de Markov).inib: Varianza del ruido gaussiano on el que se realiza la iniializaiónde los biases.iniW: Varianza del ruido gaussiano on el que se realiza la iniializa-ión de los pesos.Rin: Valor iniial del momento.R�n: Valor �nal del momento.�n: Porentaje del entrenamiento a partir del ual se omienza a utilizarR�n omo momento. 18



Bath: Booleano, india si se utiliza el proesamiento por lotes o no.Tambath: Tamaño de los baths.Por_test: Porentaje de los datos de entrada usados para rear elonjunto de datos de test.IterFine: Iteraiones del algoritmo de �ne-tunning.PasadasFine: Número de vees que se va a entrenar la RBM superiordurante el �ne-tunning.epsilonFine: Tasa de aprendizaje en el �ne-tunning.C.2.4. reaRedEsta funión se enarga de devolver una estrutura de datos que se ase-meje a una DBN, en esta estrutura tenemos agrupada toda la informaiónque neesitamos aera de las DBN, a saber:Pesos de las onexiones entre ada una de las apasW (Por simpliidady veloidad en los álulos, los biases se integran dentro de esta mismamatriz de pesos, añadiendo una nueva �la y una nueva olumna. Estofuerza a añadir una olumna extra en los datos, que toma siempre valor1).Tamaño de las apas.Número de apas.Número de etiquetas.Tipo y número de neuronas en ada una de las apas (Gaussiana paraentrada, Soft-max para etiquetas o sigmoidea para el resto).De igual forma, se oupa de iniiar los pesos de la red según los pará-metros leídos en el �hero de on�guraión. Para ello, toma omo entradaslas estruturas de on�guraión de la red y la estrutura de on�guraióngeneral, donde se india la forma de iniializar de los pesos.C.2.5. preparaDatosTomando omo entrada los datos a analizar, sus orrespondientes eti-quetas y la on�guraión que se desea apliar a estos datos, el programa esapaz de devolver dos onjuntos de datos. El primero de ellos, denominadoonjunto de datos de entrenamiento es el onjunto que servirá para entrenarla DBN junto on sus orrespondientes etiquetas y el segundo denominado19



onjunto de datos de validaión, también on sus orrespondientes etiquetas,servirá para omprobar el buen funionamiento de la red en reonoimiento.A partir de los datos iniiales, se seleiona un tanto por ien de los datosomo onjunto de test, dejando el resto omo onjunto de entrenamiento.Este onjunto de entrenamiento, se desordena y, si la on�guraión así loindia, se agrupa en bathes, quedando así listos para el entrenamiento de lared.Por supuesto, a pesar de desordenar los datos, las etiquetas siempre que-dan ligadas a los datos a los que aompañan.C.2.6. pretrainingBath_v3Esta funión es la que se enarga de realizar el entrenamiento de la DBNa partir del onjunto de datos de entrenamiento, para ello, neesita omoentradas el onjunto de datos de entrenamiento, sus orrespondientes eti-quetas, la red neuronal sin entrenar (o previamente entrenada si se quiereontinuar un entrenamiento previo) y la on�guraión que ontiene todoslos parámetros neesarios para el entrenamiento. Como salida, la funióndevuelve la red entrenada, inluyendo, si el usuario se lo india en la parteorrespondiente del �hero de on�guraión, la variaión de los pesos y de laenergía de red a lo largo del proeso de entrenamiento.El método seguido para el entrenamiento es el desrito en la seión2.3.1, esto es, para ada apa, se entrena una RBM realizando un númerodeterminado de pasadas de ada uno de los baths en los que se han agrupadolos datos, atualizando para ada bath de datos, los pesos de la red. Unavez analizada la primera RBM, se toman omo datos de la siguiente RBM lasprobabilidades ondiionales de ativaión de la apa oulta de la anteriorRBM y se repite el proeso.La atualizaión de pesos de la RBM se realiza mediante una llamada ala funión updateRBM_v6C.2.7. updateRBM_v6Esta funión es la enargada de implementar el algoritmo de atualizaiónde pesos de una RBM dados unos datos de entrada, esto es, implementarbien ontrastive divergene, bien PCD o bien SML, según los parámetrosde entrenamiento reibidos. Para ello, reibe omo entrada una estruturadenominada entrada que ontiene los pesos de la iteraión anterior, los datosde entrada a la RBM, el inremento en el instante anterior para su uso onel momento, una estrutura on el tipo y número de neuronas por apa yalgunos otros parámetros omo las fantasías de PCD o SML. Como segundoparámetro reibe la on�guraión para la atualizaión de pesos en la RBM,inluido el algoritmo que se debe de utilizar. Por último, devuelve en una20



estrutura similar a la de entrada, los pesos atualizados, el nuevo inrementoy el estado de los parámetros de PCD o SML, inluyendo las nuevas fantasías.No vamos a entrar en más detalle aera del funionamiento de estafunión ya que úniamente se limita a implementar los algoritmos de entre-namiento de RBM desritos en la seión 2.2.1C.2.8. �netuning_v3Esta funión tiene la únia funión de, a partir de la red entrenada onel pretraining, realizar un repesado �nal de los pesos mediante el uso delalgoritmo UP-DOWN expliado en la seión 2.3.2.Toma omo entradas la red que ha devuelto el pretraining y la on�gu-raión neesaria para el entrenamiento, devolviendo una nueva red on lospesos ajustados.C.2.9. TesterEste pequeño sript se oupa de realizar el test de generaión de la red,una vez esogida una etiqueta, el programa se oupa de generar, tras variasiteraiones, muestras similares a las que se introdujeron omo entrenamiento.C.2.10. Porentaje_v3Esta funión se enarga de omprobar el orreto funionamiento de lared entrenada y de medir su tasa de error tanto a la hora de lasi�ar elonjunto de datos de entrenamiento omo el onjunto de datos de test, deforma que pueda presentarse un porentaje de aierto de la red en adauno de los dos asos y unas matries de onfusión omo las mostradas en laseión 5.4. Para onseguir alular la salida de la red utilizamos el algoritmodesrito en 5.3.Esta funión reibe omo entradas los onjuntos de datos de entrena-miento y de test, así omo sus orrespondientes etiquetas, para devolver elporentaje de aierto en ada uno de los dos onjuntos de datos y las matriesde onfusión.C.3. Preproesado de los datos de EEGLos programas que a ontinuaión se presentan, aunque fáilmente gene-ralizables a otro tipo de señales, son más espeí�os a los onjuntos de datosde EEG, onretamente en la línea de adaptar los datos a lo que esperareibir omo entrada las DBN.A diferenia de lo que ourría en el entrenamiento de DBN, no existeningún programa que aglutine todos los proesos a realizar on la señal, por-que el orden o la neesidad de apliar uno u otros, orresponde al usuario21



�nal, que puede esoger así más fáilmente entre las múltiples opiones quese le presentan, dependiendo de los datos de entrada. Sin embargo y a modode ejemplo del orden más omún en el que se suelen realizar las operaio-nes, presentaremos en primer lugar un sript denominado Pospro, que nosayudará a dar un orden lógio a la presentaión de los distintos métodos autilizar.C.3.1. PosproEl sript Pospro, no podemos llegar a onsiderarlo omo un método ensí, sino omo una simple omposiión de omandos situados en el orden enque deberían ser ejeutados en Matlab. Sin embargo, la neesidad de deidirqué omandos se desean ejeutar o no, de ambiar el tamaño de los datos ola agrupaión en lases, requiere del usuario un ajuste previo de este sripta lo que realmente desee obtener omo salida.De forma general, podemos deir que usando este sript, podemos gene-rar, a partir de las señales proporionadas desde el departamento de robótiade la Universidad de Zaragoza, un onjunto de datos de entrada que poste-riormente podremos utilizar en el entrenamiento de redes DBN.Antes de ejeutar este sript deben de estar argadas en memoria unode los dos onjuntos de datos proporionados por el grupo de robótia. Elprimero de ellos está ompuesto por 5 variables llamadas Respuesta1, Res-puesta2 y así suesivamente hasta Respuesta5, que ontienen ada una unonjunto de 100 muestras de ada una de las lases a estudiar. El segundo,por dos señales denominadas signal y estimuloMostrado, que orresponden,respetivamente a la señal de EEG en rudo y de los estímulos mostrados alsujeto de test, grabados omo se muestra en el apartado 4.4.En el aso de enontrarnos en el segundo aso, el primer paso neesariosería realizar el orte de la señal, de forma que separásemos las distintasreaiones del sujeto ante los mismos estímulos. Para ello, se utiliza el métodoortasignal (seión C.3.2)Cuando disponemos de los datos bien organizados por lases, el siguien-te paso es realizar la saturaión, para evitar los efetos indeseados de losparpadeos, esta funión la realiza el programa Saturaion. (seión C.3.3)Conluida la saturaión de la señal, podríamos omenzar on las trans-formaiones a la señal, mostramos en este anexo el algoritmo CSP B.7, yaque es el únio de todos los proesos de transformaión de la señal del queno existía una versión en Matlab, aunque se podría apliar también PCA oun esalado exponenial.Posteriormente vendría la normalizaión de la señal, de ello se enarga elmétodo Normalizaion, que nos devuelve los datos normalizados según todoslos proedimientos desritos en la seión B.2.Llegados a este punto, sólo nos quedaría lasi�ar los datos por lases,rear las etiquetas orrespondientes y guardarlos en �heros de datos que22



serán leídos posteriormente para entrenar la red.C.3.2. ortasignalLos datos provenientes de la grabaión de las señales de EEG son unaadena de datos ontinua de una duraión de varios minutos, en la que semezlan muestras de errores leves, graves y asos orretos, para que nuestraDBN sea apaz de lasi�arlos, antes de nada debemos separar ada uno delos asos por separado, apliándoles una etiqueta. De igual forma, aprove-hamos que hay muhos espaios entre las señales, para obtener muestras dela no presenia de estímulo, on la esperanza de que esto nos ayude en lalasi�aión.A partir de la grabaión de los datos, guardada en la variable signal y laseñal que ontiene los estímulos mostrados al sujeto, guardada en estimulo-Mostrado, vamos reortando la señal, reando una elda de 6 posiiones, adauna onteniendo una de las lases posibles de error, siendo 1 y 5 los erroresgraves a izquierda y dereha, 2 y 4 los errores leves a izquierda y dereha y 3los asos orretos. El aso 6 agrupa las muestras de no presenia de ningúnestímulo.Como salida de este método se presenta una elda D de 6 posiiones, ontodas las muestras tomadas de la señal.C.3.3. SaturaiónEste método, toma omo entrada la señal produida por ortasignal (oproduida manualmente por el usuario a través de las variables Respuestas,y devuelve una nueva elda on el mismo nombre que la de entrada habiendorealizado una saturaión de la señal omo la expliada en el apartado C.3.3.Esta funión permite la on�guraión del punto de reorte a través de suparámetro maxporentajeC.3.4. CSPLa funión CSP seguramente sea la más ompleja de todas las readaspara analizar la señal de EEG. Dado que no existía ninguna versión Matlabdel algoritmo CSP que funionara orretamente, se deidió implementarnuestra propia versión a partir de la teoría mostrada en el apartado B.7.Esta funión toma omo entrada dos onjuntos de datos a separar (enforma de matriz Muestras×T iempo×Canales y devuelve los dos onjuntosde datos transformados en el mismo formato y la matriz de transformaión.Hay que destaar que los valores de salida pueden ontener valores realese imaginarios, fundamentalmente debido a la preisión limitada que tieneMatlab, así que es reomendable tomar úniamente la parte real de los datosde salida. 23



Para evitar errores, a lo largo de la funión se van realizando distintostests, para veri�ar todas y ada una de las ondiiones que deberían um-plirse.C.3.5. NormalizaiónLa última parte del proeso de preparaión de datos es la normalizaión.Esta funión, toma omo entrada una elda D, on ada una de las lases enlas que se han dividido las muestras y realiza todas y ada una de las nor-malizaiones desritas en B.2. Como salida, obtenemos una serie de eldasuyo nombre viene dado según la normalizaión realizada, a modo de resu-men diremos que N orresponde a normalizaión global, I a normalizaiónpor señal, L a normalizaión por valor y D a normalizaión por anal. Ladistinta ombinaión de estas letras da lugar a las distintas ombinaionesposibles de Normalizaión (por ejemplo NIL orresponde a realizar primerouna normalizaión por señal y posteriormente una por valor)C.4. Otras funiones y sriptsC.4.1. AnálisisEste sript toma omo entrada una variable datos y devuelve una matrizon las distania eulídeas entre ada uno de los anales para ada una de laslases. A partir de este análisis pueden esogerse los anales que presentanla mayor distania eulídea entre sí.C.4.2. SriptEste sript automatiza el entrenamiento simultaneo de varias redes DBNon distintos onjuntos de datos de entrada, permitiendo deidir qué �herosde datos se van a analizar y on qué �hero de on�guraión.

24


