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Apéndi
e AVaria
iones al modelo originalde RBMHasta ahora se ha venido hablando de los distintos algoritmos que sepueden utilizar para el entrenamiento de RBM, sin embargo, po
o se ha
omentado a
er
a de los parámetros que regulan la a
tualiza
ión de los pesosde la red. Esto es así porque en la mayoría de los algoritmos y artí
ulos, laa
tualiza
ión de los pesos queda en 
ierta medida 
ondi
ionada a los gustosdel autor o del grupo de investiga
ión en 
on
reto. Es en estos parámetrosy en su ajuste pre
iso, donde re
ae la mayor 
ulpa del éxito o fra
aso deun algoritmo determinado y es por ello que hay que tener muy en 
uenta lautilidad de los distintos parámetros y su importan
ia, así 
omo los valoresmás 
omúnmente utilizados en 
ada uno de los algoritmos.De igual forma, a lo largo del tiempo, se han ido realizando pequeños
ambios en los algoritmos originales que pretenden mejorar el algoritmo yen
ontrar mejores redes a una velo
idad de entrenamiento mayor. Resumi-mos a 
ontinua
ión los parámetros y té
ni
as más utilizadas y que mayorin�uen
ia pare
en tener en el entrenamiento de las RBM ordenados de ma-yor a menor importan
ia o uso.A.1. Rao-Bla
kwellisationPara redu
ir la varianza de la estima
ión 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 he
ho, esta té
ni
a, 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 e
ua
iones de a
tualiza
ión de pesos de�nidas en (A.1),(A.2) y (A.3) quedarían de la siguiente forma:1



wt
ij = wt−1

ij + ǫ(v0i h
0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 (A.1)
btj = bt−1

j + ǫ(h0j − E[hKj = 1|vK ])t−1 (A.2)
cti = ct−1

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 distribu
ión de probabilidad, a mayor tasade aprendizaje, mayor velo
idad de 
onvergen
ia tendremos ha
ia el mínimo,sin embargo, la varianza aumentará y la solu
ión será más impre
isa.Suele ser 
omún utilizar una tasa de aprendizaje grande en las primerasetapas del entrenamiento, de esta forma 
onseguimos una 
onvergen
ia rá-pida, 
on la posibilidad de es
apar de los mínimos de energía lo
ales. Estatasa, debería ir disminuyendo 
on el tiempo hasta 
onvertirse en una tasa deaprendizaje muy pequeña al �nal del entrenamiento, 
on la idea de lograra
er
arnos a la solu
ión más óptima posible, intentando ha
er lo menor po-sible la distan
ia a este óptimo. En la mayoría de los artí
ulos, 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 re
o
ido 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 
onvergen
ia 
omo
ondi
ión de salida, sino el haber utilizado todos los datos de entrenamiento,por lo que la varia
ión de la tasa de aprendizaje quedaría redu
ida a 1/Nαsiendo N el número de itera
iones total en el entrenamiento.Otra propuesta muy válida es utilizar una aproxima
ión más o menosruda a esta varia
ión, utilizando 2 o 3 valores de tasa de aprendizaje que vandisminuyendo a lo largo de las itera
iones.Los valores óptimos de la tasa de aprendizaje ǫ suelen variar entre 0.1y 0.001, dependiendo de las 
ara
terísti
as del algoritmo. Como ya hemos
omentado, 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 ha
er dependiente lavaria
ión del gradiente de 
ada itera
ión 
on el gradiente de las itera
ionesanteriores, evitando varia
iones demasiado grandes que podrían desestabili-zar el algoritmo. La idea es tan sen
illa 
omo 
al
ular la varia
ión de los pesosen el instante a
tual teniendo en 
uenta la varia
ión en el instante anterior,que, a su vez, depende del instante anterior a él, y así su
esivamente.2



Tradu
ido a fórmulas, in
luimos una nueva tasa β que nos da idea de laimportan
ia que se 
on
ede a la varia
ión en el instante anterior y de�nimos
Itij 
omo el in
remento que se va a realizar en los pesos en el instante t deforma que modi�
amos la e
ua
ión (A.1) hasta 
onvertirla en:

wt
ij = wt−1

ij + ǫ(v0i h
0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 + It−1

ij (A.4)siendo
Itij = ǫ(v0i h

0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 (A.5)Se omite la modi�
a
ión de las e
ua
iones (A.2) y (A.3) por 
onsiderarsetriviales.Los valores del momento más 
omúnmente utilizados se en
uentran al-rededor de 0.7 y 0.8, aunque, de igual forma que en la tasa de aprendizaje,se pueden utilizar té
ni
as de annealing, partiendo de valores muy bajos demomento (
omúnmente 0), elevándolos po
o a po
o hasta al
anzar los 0.8o in
luso 0.9 en las últimas etapas del entrenamiento. Esto es así porque al
omenzar el entrenamiento 
onviene tener una mayor varianza que nos per-mita eliminar rápidamente la respuesta intrínse
a de la red, para, al estar
er
a de 
on
luir el entrenamiento, redu
irlo para al
anzar una solu
ión lomás 
er
ana al óptimo posible.A.4. Agrupa
ión en grupos de datosA la hora de 
al
ular las varia
iones 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 bat
hes). De esta forma, se 
al
ula la varia
ión de los pesos 
omoel promedio de las varia
iones individuales. Con esto 
onseguimos por unlado una mayor velo
idad de entrenamiento, al redu
ir el número itera
ionesdel algoritmo y simultáneamente, movernos en la media de la varia
ión delos pesos, lo que nos asegura a
er
arnos a una mayor velo
idad al óptimo.Añadiendo el uso de minibat
hes al entrenamiento de una RBM, la e
ua-
ión (??) pasaría a ser:
wt
ij = wt−1

ij + ǫ
1

B

B
∑

b=1

(v0i h
0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 + It−1

ij (A.6)
on
Itij = ǫ

1

B

B
∑

b=1

(v0i h
0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 (A.7)siendo B el tamaño de bat
h. Normalmente se suele utilizar un tamañode bat
h de entre 20 y 100 muestras, aunque en el 
aso de PCD puede serre
omendable aumentar este número de muestras hasta las 200.3



A.5. Valores reales en entradaMientras que hasta el momento hemos hablado de neuronas binarias, enmu
hos artí
ulos se utilizan numerosas té
ni
as que tratan de violar esteprin
ipio, 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 en
endido o no. De igual forma, a lahora de 
al
ular un nuevo valor re
onstruido en la 
apa visible, deberemostomar P (vKi = 1|hK−1) omitiendo el muestrear sobre esta distribu
ión deprobabilidad.A.6. De
aimiento de los pesosPara evitar un 
re
imiento desmesurado de los pesos y tender a una si-tua
ión en la que los pesos sean los menores posibles, se plantea normalmenteel uso de un de
aimiento de pesos o weight de
ay. El pro
edimiento es tansen
illo 
omo disminuir en un pequeño por
entaje el peso de 
ada una delas 
onexiones para obligarlas a tender a 
ero. Normalmente, el weight de
ayse utiliza 
omo un fa
tor 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 unre
o
ido simulado que disminuya el valor del de
aimiento 
onforme avanzael entrenamiento.La fórmula de a
tualiza
ión de pesos (A.6), una vez tenido en 
uenta estefa
tor, quedaría de la siguiente forma:
wt
ij = wt−1

ij + ǫ
1

B

B
∑

b=1

(v0i h
0

j − vKi E[hKj = 1|vK ])t−1 + It−1

ij − λwt−1

ij (A.8)donde It−1

ij se mantiene inalterado.
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Apéndi
e BTratamiento previo de losdatos de EEGB.1. Satura
iónLa graba
ión de señales de EEG presenta numerosos in
onvenientes. Unode los prin
ipales es dis
ernir la a
tividad 
erebral propia del sujeto o sus 
a-pa
idades motoras de la que propiamente 
orresponde a la tarea que estamosintentando 
lasi�
ar, en este 
aso, el 
orre
to o in
orre
to fun
ionamiento delrobot.Uno de los efe
tos más no
ivos y difí
ilmente evitable es el parpadeo delos ojos. Cuando el sujeto a examen parpadea, se produ
en unos pi
os deseñal en la graba
ión que superan en varios ordenes de nivel la verdaderaseñal que estamos intentando 
lasi�
ar.Una tarea previa y absolutamente ne
esaria previa a la normaliza
ión delas señales de ERP es dete
tar estos parpadeos y a
tuar de una forma 
on-se
uente, bien eliminando la señal que 
ontiene el parpadeo, bien atenuandosu efe
to. Debido a la es
asez de muestras de las que disponemos, se de
i-dió atenuar su efe
to mediante una satura
ión de la señal. De esta forma, elparpadeo no toma valores varios ordenes superiores a los datos, lo que 
onla normaliza
ión podría anular el resto de la señal, sino que se satura a unnivel de señal pare
ido 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 de
ide saturar el 0.0005% delos valores de la señal, 
omo se puede ver en la �gura B.1B.2. Normaliza
iónUna vez que se han eliminado los parpadeos de la señal, podemos pasar atrabajar 
on una señal un po
o 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 satura
ión (izda) y despuésde la satura
ión (d
ha)normalizar la señal para que se sitúe entre esos valores. Para 
onseguir esteobjetivo, hemos seguido varias estrategias distintas 
on el afán de en
ontrar
ual de ellas produ
ía mejores resultados al intentar 
lasi�
arlas 
on las redesde 
reen
ia profunda.Normaliza
ión 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 satura
ión) 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 normaliza
ión es que, aunque ha-yamos efe
tuado una satura
ión previa, esta satura
ión es aproximada y haymuestras del 
onjunto de datos 
uya amplitud queda muy redu
ida, di�
ul-tando el pro
eso 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 apli
ada la normaliza
ión 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 señal
orre
ta, la 4 en 
yan y por último la 
lase 5 en amarillo.Normaliza
ión por señalOtra posible aproxima
ión al problema es la normaliza
ión por señal opor muestra, de forma que el máximo y el mínimo ya no son globales, sinoque pertene
en a 
ada una de las muestras, in
luyendo todos los 
anales.Al utilizar esta normaliza
ión, perdemos la rela
ión de amplitud entre unamuestra y otra, pero seguimos manteniendo la rela
ión de amplitud entre
anales.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-liza
ión global
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Figura B.4: Media de las distintas 
lases de ERP para el sujeto 1 y norma-liza
ión por 
analNormaliza
ión por 
analSiguiendo un paso más adelante, otra posibilidad es normalizar 
ada unode los 
anales de 
ada una de las muestras por separado, esto nos ha
e perderla rela
ión de amplitud entre 
anales, pero nos permite una mayor separa
iónde 
ada una de las 
lases, 
omo se puede ver en la �gura B.4Normaliza
ión por valorRepasando las normaliza
iones que hemos venido ha
iendo hasta ahora,en todas ellas hemos tratado las muestras 
omo una señal elé
tri
a, sin em-bargo, una red neuronal no trata las muestras 
omo una señal, sino 
omo un
onjunto 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 intra
apa, no es
apaz de rela
ionar una muestra 
on la siguiente y 
on la anterior, así queda exa
tamente igual que demos 
omo entrada a la red una señal 
omo la dela izquierda o 
omo la de la dere
ha, siempre que se respete el mismo ordende sele

ionar las 
omponentes de los datos para todas las muestras.Al hilo de esta parti
ularidad, la amplitud de 
ada una de las variablesde una muestra respe
to de las ve
inas no debería tener apenas importan
ia,sin embargo, sí que debería tener importan
ia la amplitud de una variable
on respe
to a la de las otras 
lases. Es por ello que de
idimos probar anormalizar por variables en lugar de por señales. En este tipo de normali-za
ión, 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-liza
ión por 
omponenteEl resultado de esta normaliza
ión, 
omo 
abría esperar, rompe la es-tru
tura de la señal, pero es igual de válido para las pruebas en DBN (veren �gura B.6).Normaliza
ión 
ombinadaPor último, sólo añadir que estos tipos de normaliza
ión pueden 
ombi-narse entre sí para dar lugar a otros tipos de normaliza
ión, en 
on
reto y apesar de que los resultados han sido muy similares para todas ellas, se hanprobado 8 tipos distintos de 
ombina
iones.B.3. Redu

ión del tamaño de las muestrasUna vez solu
ionada la normaliza
ión, otro de los problemas importantesque nos plantean las señales de EEG es su gran tamaño, si 
onsideramos9



la op
ión de tomar todos los 
anales para el análisis, ne
esitaríamos unaprimera 
apa en la DBN de más de 12.000 neuronas, lo que supone una
ompli
a
ión extrema a la hora del 
ál
ulo y del tiempo de entrenamiento.Por este motivo se han bus
ado solu
iones que traten de redu
ir este tamañoal mínimo posible tratando a la vez de mantener todas las 
ara
terísti
as dela señal.B.3.1. SubsampleadoLa forma más rápida de redu
ir el tamaño de las muestras de entradaes eliminar 
omponentes de las muestras, para ello, nuestra primera ideapasó por redu
ir la tasa de muestreo. Dado que la señal está muestreada a256Hz, una posibilidad es redu
ir la fre
uen
ia de muestreo, tomando menosmuestras por segundo. De esta forma se han he
ho pruebas tomando 1 de
ada 3 muestras e in
luso 1 de 
ada 4, esto equivaldría a redu
ir la fre
uen
iade muestreo a 85Hz y a 64Hz respe
tivamente. Esto 
onseguiría redu
ir lasmuestras a 4.096 en el 
aso de 85Hz y 3.072 en el de 64Hz.Como se puede ver, la redu

ión de 
omponentes de entrada es notable,pero también es notable la pérdida de informa
ión que ello 
onlleva y lastareas de 
lasi�
a
ión a estas tasas 
omienzan a perder exa
titud. Es por elloque se des
artó esta solu
ión y se de
idió ha
er una sele

ión más inteligentede los 
anales a introdu
ir al 
lasi�
ador.B.3.2. Sele

ión inteligente de 
analesDada la po
a redu

ión que se puede obtener 
on el subsampleado y quemu
hos de los 
anales apenas presentan a
tividad, pare
e una muy buenaidea des
artar algunos 
anales que aporten po
a informa
ión o, todavía me-jor, sele

ionar aquellos que 
ontengan la mayor informa
ión útil posible.Según los estudios del departamento de informáti
a e ingeniería de sistemas,los 
anales más indi
ados para intentar la 
lasi�
a
ión son los 
anales 28 y29, lo que redu
e 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 re
omendados, se de
idió realizarun estudio 
omparativo 
on el resto de 
anales utilizando la distan
ia eu
lídeapara sele

ionar aquellos 
anales que 
umplieran simultáneamente estas dos
ara
terísti
as:1. Distan
ia eu
lidea mínima entre las muestras de la 
lase2. Distan
ia eu
lidea máxima entre las muestras de distinta 
lase o, almenos, distan
ia eu
lidea máxima entre las muestras 
orre
tas e in
o-rre
tas.A partir de este estudio se obtuvo que los 
anales que mejor dis
riminabanel 
anal 3 del resto (
orre
to frente a in
orre
to) eran el 19 y el 32 y que10



Figura B.7: Distribu
ión de probabilidad de los datos de EEG sin normalizarni saturarpara dis
riminar las distintas 
lases entre sí, lo más sen
illo era utilizar los
anales 9, 11, 17, 28 y 32.B.4. Transforma
iones de la señalAdemás de las transforma
iones en amplitud, pueden ha
erse multitudde transforma
iones distintas sobre la señal para intentar ade
uarla lo másposible a lo que puede esperar una DBN, presentamos a 
ontinua
ión algunosejemplos de los que se han utilizado en este proye
to.B.5. Es
alado exponen
ialConsiderando los datos de entrada 
omo una distribu
ión de probabili-dad, podemos analizar que la distribu
ión de los datos de EEG sin ningúntipo de normaliza
ión ni satura
ión se podría aproximar a una gaussiana
entrada en 0.5 (Ver �gura B.7). Esta distribu
ión 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 normaliza
ión, desatura
ión y simultáneamente a
er
ar la distribu
ión de probabilidad a la11



Figura B.8: Distribu
ión de probabilidad de los datos de EEG tras normali-za
ión exponen
ialutilizada en el resto de 
asos es utilizar una normaliza
ión exponen
ial. Paraello, utilizaríamos una e
ua
ión 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 prin
ipales o PCA es una té
ni
a que se sueleutilizar para redu
ir la dimensionalidad de un 
onjunto de datos. El PCA
onstruye una transforma
ión lineal que es
oge 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 Prin
ipal), la segunda varianza más grande es el segundoeje, y así su
esivamente. De esta forma 
onseguimos una lista ordenada de
omponentes según in�uyan más o menos en la varianza de los datos, pu-diendo de esta forma des
artar aquellas 
omponentes que apenas aportenvaria
ión a los datos.Al realizar un análisis PCA a los datos de EEG des
ubrimos que las12
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Figura B.9: Efe
to de apli
ar CSP sobre dos 
onjunto de datos, antes (izda)y después (d
ha)variables originales están altamente 
orreladas y que es muy fá
il retener el100% de la informa
ión presente en los datos originales úni
amente tomandoalrededor de 500 
omponentes del nuevo sistema de 
oordenadas.Por supuesto, una vez obtenidas las nuevas 
omponentes y antes de intro-du
irlas en nuestro 
lasi�
ador, tenemos que volver a ha
er un normalizadoque sitúe sus valores entre 0 y 1.B.7. CSPEl algoritmo de patrones espa
iales 
omunes o CSP (Common SpatialPatterns) [6℄, [35℄ resulta muy útil 
uando se dispone de dos distribu
iones dedatos en un espa
io de alta dimensionalidad ya que es 
apaz de transformarlos datos de manera que en
uentra las dire

iones donde se maximiza lavarianza de una distribu
ión a la vez que se minimiza la varianza de la otradistribu
ión.Al lograr en
ontrar 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 mu
ho más sen
illa su 
lasi�
a
ión. Un ejemplo sen
illo dela apli
a
ión de CSP a dos 
onjuntos de datos gaussianos se puede ver en lagrá�
a B.9.Como no existe ninguna implementa
ión Matlab del algoritmo, tuvimosque implementarlo nosotros mismos a partir de la teoría del algoritmo. Estateoría di
e que partiendo de la 
ovarianza espa
ial normalizada de 
ada unode los 
onjuntos de datos podemos 
al
ular la 
ovarianza 
ompuesta 
omola suma de las individuales de la siguiente forma:
Cc = Cl +Cr (B.3)siendo Cl y Cr la 
ovarianza espa
ial normalizada de 
ada uno de losdos 
onjuntos de datos a separar, quedando de�nida esta 
ovarianza 
omo:

Cl =
1

Nl

Cl =
1

Nl

ElE
′

l

trace(ElE
′
l)′

(B.4)13



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

′

c, siendo Uc la matriz de autove
tores y λc la matriz de autova-lores. Una vez ordenados los autovalores de mayor a menor y reorganizadaspor tanto las matri
es de autove
tores, 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 e
ua
ión B.3 multipli
amos a dere
ha porP′ y a izquierdapor P, obtenemos que:

PCcP
′ = PClP

′ +PCrP
′ = Sl + Sr (B.5)De donde se dedu
e que Sl y Sr 
omparten autove
tores 
omunes, por loque nos sería posible en
ontrar una matriz B de forma que si Sl = BλlB

′,también Sr = BλrB
′. De esta forma se puede llegar a la 
on
lusión 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 proye

ión tal 
omo W = B

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

−1 
omo los patronesespa
iales 
omunes de ambas señales.

14



Apéndi
e CProgramas Matlab y su manejoC.1. Introdu

iónAdemás de toda la teoría y de los resultados obtenidos, es 
onvenientetambién presentar el modelo Matlab empleado, así 
omo todos los progra-mas y s
ripts utilizados a la hora de prepro
esar las señales de EEG, porsi se desean emplear en desarrollos futuros. Podríamos dividir los múltiplesprogramas es
ritos en dos 
ategorías prin
ipalmente, entrenamiento y tes-teo de una DBN y prepro
esado de los datos de EEG. Esta diferen
ia
iónviene determinada por la metodología de trabajo empleada a lo largo delproye
to, donde queda 
laramente separada la prepara
ión de los datos, delentrenamiento de la red 
on esos datos.El objetivo del grupo de programas de prepro
esado es generar uno ovarios ar
hivos de datos de Matlab (.mat) que 
ontengan úni
amente 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 pertene
en 
ada unode las muestras. Una vez generados estos ar
hivos de datos, el grupo de pro-gramas de entrenamiento se en
arga de leerlos y 
omenzar el entrenamiento,teniendo en 
uenta los parámetros de�nidos en el ar
hivo �Belief.
onf�.Es muy importante mantener la estru
tura de 
arpetas de la solu
ióninformáti
a, ya que los programas se o
upan de bus
ar automáti
amentelos datos de la 
arpeta datos, leer la 
on�gura
ión de la 
arpeta BeliefNety depositar los resultados en la 
arpeta Resultados. Un 
ambio en esta es-tru
tura, debería llevar parejo un 
ambio en la programa
ión interna de lasfun
iones des
ritas a 
ontinua
ión.C.2. Entrenamiento y testeo de una DBNDe�nimos en esta se

ión todos los programas utilizados para el entrena-miento de una red de 
reen
ia profunda, prin
ipalmente se trata de un úni
oprograma, que a su vez ha
en llamadas a multitud de fun
iones o programas15



se
undarios.C.2.1. General_v5La quinta versión de la fun
ión General es la que aglutina la le
tura dedatos, su prepara
ión, la 
rea
ión y entrenamiento de la red, así 
omo rea-lizar el repesado �nal, la 
ompara
ión 
on los métodos SVM si se ne
esitay el testeo de la red. Por supuesto también se o
upa de informar al usua-rio de 
omo se en
uentra el pro
eso de entrenamiento y darle una pequeñaestima
ión del tiempo restante hasta que se 
on
luya el entrenamiento.Este programa toma 
omo datos de entrada el nombre de un �
herode datos, que debería en
ontrarse en la 
arpeta de datos de la estru
tura de
arpetas del proye
to y el nombre de un �
hero de 
on�gura
ión, que deberíaen
ontrarse en la 
arpeta BeliefNet, junto al resto de fun
iones y métodos alos que llama la fun
ión a lo largo de su fun
ionamiento.Aunque esta fun
ión no devuelve ninguna salida de forma implí
ita, sí que
rea un nuevo �
hero de datos 
on el nombre del �
hero de entrada analizadoseguido de un número se
uen
ial que muestra el número de análisis que sehan he
ho sobre ese mismo 
onjunto de datos. Por supuesto, este �
heroqueda guardado en la 
arpeta Resultados de la estru
tura del programa.La primera tarea a la que se dedi
a General es a leer la 
on�gura
ión dela red, de los datos y de entrenamiento, 
reando tres estru
turas de 
on�-gura
ión bien diferen
iadas. Para ello, se ha
e uso de la fun
ión lee
onf_v1que no es más que una versión modi�
ada de la fun
ión textread de Matlab,para fa
ilitar su integra
ión 
on General. Una expli
a
ión más en detalle dela fun
ión lee
onf_v1 puede verse en C.2.2.Una vez leída la 
on�gura
ión (ver se

ión dedi
ada al �
hero de 
on�gura
ión,C.2.3),se 
rea la estru
tura que 
ontendrá la DBN, para ello se ha
e uso de la fun-
ión 
reaRed, que analizaremos en el apartado C.2.4.El siguiente paso es la le
tura del �
hero de datos y su prepara
ión parael entrenamiento de la red, esto in
luye el pro
eso de desordenar los datos,agruparlos en bat
hes y de�nir qué datos formarán parte del 
onjunto de en-trenamiento y 
uáles del 
onjunto de test. En ningún 
aso se realiza ningunamodi�
a
ión de las muestras en sí. Para todo ello, ha
emos uso de la fun
iónpreparaDatos, que expli
aremos posteriormente en la se

ión C.2.5Lista la red sin entrenar y listos los datos, 
omienza el verdadero pro
esode entrenamiento de la red, que es el que más tiempo 
onsume. El entre-namiento lo realiza la fun
ión pretrainingBat
h_v3 (se

ión C.2.6), que esuna versión evolu
ionada de las primeras fun
iones de entrenamiento, queno permitían el entrenamiento mediante el uso de bat
hs.Una vez 
on
luida la llamada a la fun
ión pretrainingBat
h_v3, la mayorparte del programa es op
ional, 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 gra
ias a la fun
ión �netuning_v3 (se

ión C.2.8), el16



test de re
ono
imiento de la red mediante el método Por
entaje_v3 (se

iónC.2.10) y la 
ompara
ión 
on las redes SVM, mediante las fun
iones propiasde Matlab para ello.C.2.2. lee
onf_v1Esta fun
ión supone añadir 
ierta fun
ionalidad a la fun
ión textreadde Matlab para que nuestra nueva fun
ión sea 
apaz de leer de manera
orre
ta el número de 
apas de la red y su tamaño sin tener que 
ompli
aren ex
eso las llamadas a la fun
ión. Como mínimo, debe de re
ibir 
omodatos de entrada el nombre del ar
hivo de 
on�gura
ión y el nombre delpro
eso que eje
uta la llamada a la fun
ión, para etiquetar los posibles erroresy warnings. Aparte de ello, se pueden espe
i�
ar una serie de parámetrosauxiliares que 
orresponden a 
ada uno de los valores que se quieren leer y suvalor por defe
to, siempre en parejas. Si no se espe
i�
a un valor por defe
toy no se en
uentra el parámetro espe
i�
ado en el �
hero de 
on�gura
ión,el programa lanzará una ex
ep
ión que a
abará la eje
u
ión del programay de los programas que lo llamaron. Más informa
ión puede en
ontrarseeje
utando �help lee
onf_v1� en Matlab. Como datos de salida, se devuelvenlos parámetros soli
itados en el mismo orden en que se pidió su le
tura.El objetivo prin
ipal es usar la fun
ión estándar textread en todos los
asos salvo en aquellos en los 
uales la palabra 
lave del �
hero de 
on�gu-ra
ión empie
e por la palabra 
lave �Layer�. De en
ontrarnos en este 
aso,el programa se o
upa de leer 
onse
utivamente todas las 
laves del �
herode 
on�gura
ión formadas por la palabra �Layer� seguida de un número 
on-se
utivo 
omenzando en 1. De esta forma podemos agrupar en una úni
avariable de salida los tamaños de 
ada una de las 
apas de la DBN.De igual forma, este programa se o
upa de realizar el 
ontrol de lasex
ep
iones que la fun
ión textread puede generar, mostrando al usuarioinforma
ión sobre los posibles errores que se han podido dar y, en su 
aso,expli
ando que se han tomado los valores por defe
to introdu
idos en lallamada a la fun
ión.C.2.3. Fi
hero de 
on�gura
iónPara el entrenamiento de una DBN, ha
emos uso de un �
hero de 
on�-gura
ión que 
ontiene todos los parámetros y variables que son ne
esarios alo largo del entrenamiento de la DBN. Las 
ara
terísti
as que debe de tenereste �
hero son las siguientes:Debe de estar es
rito en formato Matlab, de forma que los 
omentarios
omienzan 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 di
ha 
apa.17



Los números que indi
an el número de 
apa (X), deben de ser 
orrela-tivos.Es obligatorio indi
ar el número de 
lases a 
lasi�
ar.Los parámetros y sus valores se es
riben 
omo Parámetro=Valor.No se puede es
ribir nada más después del Valor del parámetro, salvo
omentarios.Todos los valores deben de ser numéri
os.Los valores booleanos toman el valor 0 o 1.Entre los parámetros a los que se les puede dar valor en el �
hero de
on�gura
ión podemos en
ontrar: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 varia
ión de pesosy de energía a lo largo del entrenamiento. Usar 
on 
autela porqueralentiza mu
ho el entrenamiento.Pasadas: Número de ve
es 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 de
ay.PCD: Booleano, indi
a si se utiliza el algoritmo PCD o no.resetPCD: Número de itera
iones tras las que se resetea el algoritmoPCD (si resetPCD=0, no se resetea la 
adena de Markov).ini
b: Varianza del ruido gaussiano 
on el que se realiza la ini
ializa
iónde los biases.ini
W: Varianza del ruido gaussiano 
on el que se realiza la ini
ializa-
ión de los pesos.Rin: Valor ini
ial del momento.R�n: Valor �nal del momento.�n: Por
entaje del entrenamiento a partir del 
ual se 
omienza a utilizarR�n 
omo momento. 18



Bat
h: Booleano, indi
a si se utiliza el pro
esamiento por lotes o no.Tambat
h: Tamaño de los bat
hs.Por
_test: Por
entaje de los datos de entrada usados para 
rear el
onjunto de datos de test.IterFine: Itera
iones del algoritmo de �ne-tunning.PasadasFine: Número de ve
es que se va a entrenar la RBM superiordurante el �ne-tunning.epsilonFine: Tasa de aprendizaje en el �ne-tunning.C.2.4. 
reaRedEsta fun
ión se en
arga de devolver una estru
tura de datos que se ase-meje a una DBN, en esta estru
tura tenemos agrupada toda la informa
iónque ne
esitamos a
er
a de las DBN, a saber:Pesos de las 
onexiones entre 
ada una de las 
apasW (Por simpli
idady velo
idad en los 
ál
ulos, 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 o
upa de ini
iar los pesos de la red según los pará-metros leídos en el �
hero de 
on�gura
ión. Para ello, toma 
omo entradaslas estru
turas de 
on�gura
ión de la red y la estru
tura de 
on�gura
ióngeneral, donde se indi
a la forma de ini
ializar de los pesos.C.2.5. preparaDatosTomando 
omo entrada los datos a analizar, sus 
orrespondientes eti-quetas y la 
on�gura
ión que se desea apli
ar a estos datos, el programa es
apaz de devolver dos 
onjuntos de datos. El primero de ellos, denominado
onjunto 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 valida
ión, también 
on sus 
orrespondientes etiquetas,servirá para 
omprobar el buen fun
ionamiento de la red en re
ono
imiento.A partir de los datos ini
iales, se sele

iona un tanto por 
ien de los datos
omo 
onjunto de test, dejando el resto 
omo 
onjunto de entrenamiento.Este 
onjunto de entrenamiento, se desordena y, si la 
on�gura
ión así loindi
a, se agrupa en bat
hes, 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 a
ompañan.C.2.6. pretrainingBat
h_v3Esta fun
ión es la que se en
arga de realizar el entrenamiento de la DBNa partir del 
onjunto de datos de entrenamiento, para ello, ne
esita 
omoentradas el 
onjunto de datos de entrenamiento, sus 
orrespondientes eti-quetas, la red neuronal sin entrenar (o previamente entrenada si se quiere
ontinuar un entrenamiento previo) y la 
on�gura
ión que 
ontiene todoslos parámetros ne
esarios para el entrenamiento. Como salida, la fun
ióndevuelve la red entrenada, in
luyendo, si el usuario se lo indi
a en la parte
orrespondiente del �
hero de 
on�gura
ión, la varia
ión de los pesos y de laenergía de red a lo largo del pro
eso de entrenamiento.El método seguido para el entrenamiento es el des
rito en la se

ión2.3.1, esto es, para 
ada 
apa, se entrena una RBM realizando un númerodeterminado de pasadas de 
ada uno de los bat
hs en los que se han agrupadolos datos, a
tualizando para 
ada bat
h de datos, los pesos de la red. Unavez analizada la primera RBM, se toman 
omo datos de la siguiente RBM lasprobabilidades 
ondi
ionales de a
tiva
ión de la 
apa o
ulta de la anteriorRBM y se repite el pro
eso.La a
tualiza
ión de pesos de la RBM se realiza mediante una llamada ala fun
ión updateRBM_v6C.2.7. updateRBM_v6Esta fun
ión es la en
argada de implementar el algoritmo de a
tualiza
iónde pesos de una RBM dados unos datos de entrada, esto es, implementarbien 
ontrastive divergen
e, bien PCD o bien SML, según los parámetrosde entrenamiento re
ibidos. Para ello, re
ibe 
omo entrada una estru
turadenominada entrada que 
ontiene los pesos de la itera
ión anterior, los datosde entrada a la RBM, el in
remento en el instante anterior para su uso 
onel momento, una estru
tura 
on el tipo y número de neuronas por 
apa yalgunos otros parámetros 
omo las fantasías de PCD o SML. Como segundoparámetro re
ibe la 
on�gura
ión para la a
tualiza
ión de pesos en la RBM,in
luido el algoritmo que se debe de utilizar. Por último, devuelve en una20



estru
tura similar a la de entrada, los pesos a
tualizados, el nuevo in
rementoy el estado de los parámetros de PCD o SML, in
luyendo las nuevas fantasías.No vamos a entrar en más detalle a
er
a del fun
ionamiento de estafun
ión ya que úni
amente se limita a implementar los algoritmos de entre-namiento de RBM des
ritos en la se

ión 2.2.1C.2.8. �netuning_v3Esta fun
ión tiene la úni
a fun
ión de, a partir de la red entrenada 
onel pretraining, realizar un repesado �nal de los pesos mediante el uso delalgoritmo UP-DOWN expli
ado en la se

ión 2.3.2.Toma 
omo entradas la red que ha devuelto el pretraining y la 
on�gu-ra
ión ne
esaria para el entrenamiento, devolviendo una nueva red 
on lospesos ajustados.C.2.9. TesterEste pequeño s
ript se o
upa de realizar el test de genera
ión de la red,una vez es
ogida una etiqueta, el programa se o
upa de generar, tras variasitera
iones, muestras similares a las que se introdujeron 
omo entrenamiento.C.2.10. Por
entaje_v3Esta fun
ión se en
arga de 
omprobar el 
orre
to fun
ionamiento de lared entrenada y de medir su tasa de error tanto a la hora de 
lasi�
ar el
onjunto de datos de entrenamiento 
omo el 
onjunto de datos de test, deforma que pueda presentarse un por
entaje de a
ierto de la red en 
adauno de los dos 
asos y unas matri
es de 
onfusión 
omo las mostradas en lase

ión 5.4. Para 
onseguir 
al
ular la salida de la red utilizamos el algoritmodes
rito en 5.3.Esta fun
ión re
ibe 
omo entradas los 
onjuntos de datos de entrena-miento y de test, así 
omo sus 
orrespondientes etiquetas, para devolver elpor
entaje de a
ierto en 
ada uno de los dos 
onjuntos de datos y las matri
esde 
onfusión.C.3. Prepro
esado de los datos de EEGLos programas que a 
ontinua
ión se presentan, aunque fá
ilmente gene-ralizables a otro tipo de señales, son más espe
í�
os a los 
onjuntos de datosde EEG, 
on
retamente en la línea de adaptar los datos a lo que esperare
ibir 
omo entrada las DBN.A diferen
ia de lo que o
urría en el entrenamiento de DBN, no existeningún programa que aglutine todos los pro
esos a realizar 
on la señal, por-que el orden o la ne
esidad de apli
ar uno u otros, 
orresponde al usuario21



�nal, que puede es
oger así más fá
ilmente entre las múltiples op
iones 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 opera
io-nes, presentaremos en primer lugar un s
ript denominado Pospro
, que nosayudará a dar un orden lógi
o a la presenta
ión de los distintos métodos autilizar.C.3.1. Pospro
El s
ript Pospro
, no podemos llegar a 
onsiderarlo 
omo un método ensí, sino 
omo una simple 
omposi
ión de 
omandos situados en el orden enque deberían ser eje
utados en Matlab. Sin embargo, la ne
esidad de de
idirqué 
omandos se desean eje
utar o no, de 
ambiar el tamaño de los datos ola agrupa
ión en 
lases, requiere del usuario un ajuste previo de este s
ripta lo que realmente desee obtener 
omo salida.De forma general, podemos de
ir que usando este s
ript, podemos gene-rar, a partir de las señales propor
ionadas desde el departamento de robóti
ade la Universidad de Zaragoza, un 
onjunto de datos de entrada que poste-riormente podremos utilizar en el entrenamiento de redes DBN.Antes de eje
utar este s
ript deben de estar 
argadas en memoria unode los dos 
onjuntos de datos propor
ionados por el grupo de robóti
a. Elprimero de ellos está 
ompuesto por 5 variables llamadas Respuesta1, Res-puesta2 y así su
esivamente hasta Respuesta5, que 
ontienen 
ada una un
onjunto de 100 muestras de 
ada una de las 
lases a estudiar. El segundo,por dos señales denominadas signal y estimuloMostrado, que 
orresponden,respe
tivamente 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 en
ontrarnos en el segundo 
aso, el primer paso ne
esariosería realizar el 
orte de la señal, de forma que separásemos las distintasrea

iones del sujeto ante los mismos estímulos. Para ello, se utiliza el método
ortasignal (se

ión C.3.2)Cuando disponemos de los datos bien organizados por 
lases, el siguien-te paso es realizar la satura
ión, para evitar los efe
tos indeseados de losparpadeos, esta fun
ión la realiza el programa Satura
ion. (se

ión C.3.3)Con
luida la satura
ión de la señal, podríamos 
omenzar 
on las trans-forma
iones a la señal, mostramos en este anexo el algoritmo CSP B.7, yaque es el úni
o de todos los pro
esos de transforma
ión de la señal del queno existía una versión en Matlab, aunque se podría apli
ar también PCA oun es
alado exponen
ial.Posteriormente vendría la normaliza
ión de la señal, de ello se en
arga elmétodo Normaliza
ion, que nos devuelve los datos normalizados según todoslos pro
edimientos des
ritos en la se

ión 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 graba
ión de las señales de EEG son una
adena de datos 
ontinua de una dura
ión de varios minutos, en la que semez
lan muestras de errores leves, graves y 
asos 
orre
tos, para que nuestraDBN sea 
apaz de 
lasi�
arlos, antes de nada debemos separar 
ada uno delos 
asos por separado, apli
ándoles una etiqueta. De igual forma, aprove-
hamos que hay mu
hos espa
ios entre las señales, para obtener muestras dela no presen
ia de estímulo, 
on la esperanza de que esto nos ayude en la
lasi�
a
ión.A partir de la graba
ión de los datos, guardada en la variable signal y laseñal que 
ontiene los estímulos mostrados al sujeto, guardada en estimulo-Mostrado, vamos re
ortando la señal, 
reando una 
elda de 6 posi
iones, 
adauna 
onteniendo una de las 
lases posibles de error, siendo 1 y 5 los erroresgraves a izquierda y dere
ha, 2 y 4 los errores leves a izquierda y dere
ha y 3los 
asos 
orre
tos. El 
aso 6 agrupa las muestras de no presen
ia de ningúnestímulo.Como salida de este método se presenta una 
elda D de 6 posi
iones, 
ontodas las muestras tomadas de la señal.C.3.3. Satura
iónEste método, toma 
omo entrada la señal produ
ida por 
ortasignal (oprodu
ida 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 satura
ión de la señal 
omo la expli
ada en el apartado C.3.3.Esta fun
ión permite la 
on�gura
ión del punto de re
orte a través de suparámetro maxpor
entajeC.3.4. CSPLa fun
ión 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 fun
ionara 
orre
tamente, se de
idió implementarnuestra propia versión a partir de la teoría mostrada en el apartado B.7.Esta fun
ión 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 transforma
ión.Hay que desta
ar que los valores de salida pueden 
ontener valores realese imaginarios, fundamentalmente debido a la pre
isión limitada que tieneMatlab, así que es re
omendable tomar úni
amente la parte real de los datosde salida. 23



Para evitar errores, a lo largo de la fun
ión se van realizando distintostests, para veri�
ar todas y 
ada una de las 
ondi
iones que deberían 
um-plirse.C.3.5. Normaliza
iónLa última parte del pro
eso de prepara
ión de datos es la normaliza
ión.Esta fun
ión, 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-maliza
iones des
ritas en B.2. Como salida, obtenemos una serie de 
eldas
uyo nombre viene dado según la normaliza
ión realizada, a modo de resu-men diremos que N 
orresponde a normaliza
ión global, I a normaliza
iónpor señal, L a normaliza
ión por valor y D a normaliza
ión por 
anal. Ladistinta 
ombina
ión de estas letras da lugar a las distintas 
ombina
ionesposibles de Normaliza
ión (por ejemplo NIL 
orresponde a realizar primerouna normaliza
ión por señal y posteriormente una por valor)C.4. Otras fun
iones y s
riptsC.4.1. AnálisisEste s
ript toma 
omo entrada una variable datos y devuelve una matriz
on las distan
ia eu
lídeas entre 
ada uno de los 
anales para 
ada una de las
lases. A partir de este análisis pueden es
ogerse los 
anales que presentanla mayor distan
ia eu
lídea entre sí.C.4.2. S
riptEste s
ript automatiza el entrenamiento simultaneo de varias redes DBN
on distintos 
onjuntos de datos de entrada, permitiendo de
idir qué �
herosde datos se van a analizar y 
on qué �
hero de 
on�gura
ión.
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