UNIVERSIDAD DE ZARAGOZA CENTRO POLITECNICO SUPERIOR

Proyecto Fin de Carrera

Ingenieria de Telecomunicacion

REDES DE CREENCIA PROFUNDA
PARA EL RECONOCIMIENTO DE ERPS
EN SENALES DE EEG

Autor: David Pérez Arbués

Director: Luis Montesano del Campo @
Departamento de Informética e
Ingenieria de Sistemas

Zaragoza, Septiembre 2010



Indice general

. Introduccion

1.1. Objetivos . . . . . . . . .
1.2. Descripcion del documento . . . . . .. . .. .. ... ... ..

. Redes neuronales y DBN

2.1. Introducciéon . . . . . . . ... ..o
2.2. Maquinas de Boltzmann . . . . . . ... ... .........
2.2.1. Métodos de entrenamiento . . . . . . .. .. ... ...
2.3. Belief Networks . . . . ... ... . ... ... . ... .....
2.3.1. Entrenamientode DBN . . ... .. ... .. .....
2.3.2. Algoritmo Up-Down . . . . ... ... .. .. .....
2.3.3. Modelo no supervisado frente a supervisado . . . . . .

. Modelos kernel y maquinas de vectores soporte (SVM)

3.1. Introducciéon . . . . . . . ... ..
3.2. Principios teéricos . . . . . . . ... Lo
3.3. MAquinas de vectores soporte . . . . . . .. .. ... ... ..

. Conjuntos de datos a Analizar

4.1. Introduccibn . . . . . . . . Lo
4.2. Datosdetest . . . .. . . .. ... ... ...
4.3. Base de datos del MINIST . . . .. ... .. .. ........
44. Datosde EEG . . . . . . ... ...

. Tests

5.1. Introduccién . . . . . . . . ...
5.2. Test en generacidén . . . . . . . ..o
5.3. Test en reconocimiento . . . . . . . . . . . ... ... ... ..
54. Resultados. . . . . . . . ... ... ...
54.1. Datosdetest . .. . ... . ... ... ... ...
54.2. MNIST . ... ... ... . ..
54.3. EEG . . . . . . ...
5.5. Test de convergencia . . . . .. .. ... ... ... ..

13
21
21
23
24

27
27
27
28

30
30
30
31
31



6. Fases del proyecto
7. Conclusiones y trabajo futuro

A. Variaciones al modelo original de RBM

A.1. Rao-Blackwellisation . . . . . ... ... ... ... ......
A.2. Tasa de aprendizaje . . . . . . ... .. .. ... ... ...
A3. Momento . . .. .. ...
A 4. Agrupacién en grupos dedatos . . . . . ...
A.5. Valoresrealesenentrada . . . . .. ... ... ... ... ...
A.6. Decaimiento de lospesos . . . . . . . .. ... ...

. Tratamiento previo de los datos de EEG
B.1. Saturacién . . . . . . . ...
B.2. Normalizacion . . . . . . . . ... o oo
B.3. Reduccién del tamafno de las muestras . . . . . . .. ... ..
B.3.1. Subsampleado . . . . . .. ... ...
B.3.2. Seleccion inteligente de canales . . . . . . .. ... ..
B.4. Transformaciones delasenal . . . . . . .. ... ... .....
B.5. Escalado exponencial . . . . . .. ... 0oL
B.6. PCA . . . . .
B.7. CSP . . o

. Programas Matlab y su manejo

C.1. Introduccion . . . . . . ..o

C.2. Entrenamiento y testeo de una DBN . . . . . .. .. ... ..
C.2.1. General vb . .. ... Lo
C.2.2. leeconf v1 . .. ...
C.2.3. Fichero de configuraciéon . . . . . ... ... ... ...
C.24. creaRed . . . . . . ... ..o
C.2.5. preparaDatos . . . . . .. .. ... ..
C.2.6. pretrainingBatch v3 . . . ... ... ... ...
C.2.7. updateRBM_v6 . . ... ... ... ... L.
C.28. finetuning v3 . . .. .. ... ..o
C.2.9. Tester . . . . . . . ..
C.2.10.Porcentaje v3 . . . . .. ...

C.3. Preprocesado de los datos de EEG . . . . .. ... ... ...
C.3.1. Posproc . . . . .. . .
C.3.2. cortasignal . . . ... ..
C.3.3. Saturaciéon . . . . . . ..o
C34. CSP . . . .
C.3.5. Normalizacién . . . . . .. .. . ... ...

C.4. Otras funciones y scripts . . . . . . . . . ... ... ...
C4.1. Analisis . . . .. ..o

46

49

52
52
93
53
o4
95
95

56
o6
56
60
61
61
62
62
63
64



C.4.2. Script



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivos

Dentro del Grupo de Robética de la universidad de Zaragoza, se viene
trabajando en los ultimos afos en la utilizaciéon de técnicas de aprendizaje
y de interfaces cerebro computador para el control de robots inteligentes. El
objetivo tultimo de estos trabajos es el de crear una simbiosis entre el usuario
y el robot que permita un aprendizaje continuo y mutuo entre ambos. Uno de
los retos esenciales planteados en este escenario es la posibilidad de utilizar
la actividad cerebral del usuario para evaluar el comportamiento del robot.
En particular, el Grupo de Robética ha estado estudiando los potenciales
de error, un tipo de actividad cerebral que se genera espontdneamente como
resultado de una accién ejecutada u observada. Si la accién o su resultado
no han sido los esperados, se genera un potencial particular en el cerebro.
Para trabajar con estos potenciales, se utilizan lo que cominmente se de-
nomina electroencefalograma (EEG en adelante), o lecturas de la actividad
eléctrica del cerebro a lo largo del tiempo tomadas en determinadas areas de
la superficie de la cabeza.

Uno de los retos més importantes en este contexto, y en el campo de
los interfaces cerebro-computador en general, es el desarrollo de algoritmos
de deteccion y clasificacion fiables, ya que las medidas de los potenciales de
error obtenidas con EEG suelen ser altamente ruidosas y no estacionarias.
En la literatura, se pueden encontrar distintos métodos de clasificacion con
diferentes grados de complejidad y con mayor o menor tasa de acierto. El
método que se habia venido utilizando en el grupo habia sido las maquinas
de soporte vectorial o SVM. Esta solucién ha venido siendo la més utilizada
en la literatura por ser la que menor tasa de error cometia en una amplia
variedad de aplicaciones de EEG, incluyendo la clasificaciéon de potenciales
de error.

Recientemente, se han desarrollado un nuevo tipo de redes neuronales
llamadas redes de creencia profunda o deep belief networks (en adelante



DBN), introducidas por Geoffrey Hinton en 2002 [15]. Diversos trabajos han
ido desarrollando algoritmos de entrenamiento, estudios de convergencia y
aplicando este tipo de modelos a varios problemas de aprendizaje como la
clasificaciéon de imagenes, la generacién de movimiento a partir de datos cap-
turados o las series temporales, entre otros. Las DBN han demostrado ser
una solucién muy efectiva en una amplia variedad de problemas, superando
en la mayoria de los casos a la mayor parte de las soluciones propuestas hasta
el momento. Ademds de su gran versatilidad, (son capaces de afrontar pro-
blemas de aprendizaje supervisado como no supervisado), las DBN pueden
llegar a ser entrenadas de una manera especialmente rapida y producir redes
de gran eficacia.

El objetivo de este proyecto es estudiar el comportamiento de estas redes
de nueva aparicién sobre los datos de EEG correspondientes a potenciales
de error, para evaluar su tasa de error y comparar sus prestaciones con el
método de clasificacion basado en SVM utilizado hasta el momento.

La realizaciéon del proyecto ha consistido en tres tareas secuenciales. En
primer lugar, la documentaciéon disponible estd basada principalmente en
articulos publicados en conferencias internacionales. Esta contiene multitud
de versiones de redes y variaciones de los algoritmos de entrenamiento origi-
nales, siendo dificil evaluar sus diferencias y compararlas entre si. En otras
palabras, todavia no existe un consenso definitivo en cuanto a qué algorit-
mos funcionan mejor en cada caso. Obviamente, tampoco existe una libreria
de codigo que permita utilizar las DBN como una herramienta estandar y
simplemente ajustar los parametros del método. Por lo tanto, la primera ta-
rea ha consistido en realizar un estudio en profundidad del estado del arte
tratando de identificar los distintos métodos para seleccionar aquellos que
fuesen mas adecuados a nuestro problema.

Una vez realizado el estudio de las DBN y de sus distintos algoritmos de
entrenamiento, el segundo paso es realizar una implementaciéon de los mode-
los de redes de creencia profunda y los métodos de entrenamiento correspon-
dientes. Para ello se comenzé con un modelo béasico al que incrementalmente
se le anadieron las modificaciones y mejoras seleccionadas. Este proceso per-
mite tomar contacto con las DBNs y, sobre todo, comparar los resultados
de la implementacién con los resultados obtenidos en los diferentes articulos
cientificos publicados hasta la fecha en la literatura. En particular, nos cen-
traremos en el estudio de la base de datos del MNIST, compuesta por cifras
escritas a mano que deben de clasificarse correctamente en 10 clases entre el
0yel9.

Una vez desarrollado el software de entrenamiento y clasificacion y verifi-
cado su correcto funcionamiento, la tltima tarea fue estudiar la aplicacion del
modelo de red seleccionado a los datos de EEG. Para ello se utilizé un pro-
tocolo de potenciales de error (en adelante, ERPS) desarrollado en el Grupo
de Robdtica que proporciono los datos correspondientes. Como se ha dicho
anteriormente, los datos de EEG son altamente ruidosos y normalmente re-



quieren un pre-procesamiento que incluye la aplicaciéon de diferentes filtros
antes de ser utilizados para clasificacion. Los filtros implementados incluyen
técnicas estandar como reducciéon de dimensionalidad basado en componen-
tes principales y/o independientes y filtrado en frecuencias asi como filtros
espaciales especialmente disefiados para seniales EEG, los Common Spatial
Patterns. Los datos procesados fueron finalmente usados para clasificacion
utilizando tanto las DBNs como SVM.

1.2. Descripcién del documento

Se ha intentado con el documento agrupar de la mejor manera posible
las distintas areas que se han venido tratando a lo largo de la realizaciéon del
proyecto, intentando crear un documento claro que permita al lector fami-
liarizarse progresivamente con todas las tecnologias utilizadas. Sin embargo
y debido a restricciones de espacio, se presentan numerosas referencias que
pueden ampliar los datos que aqui se presentan.

En el primer capitulo, se intenta presentar un resumen de los objetivos
del proyecto, de la metodologia utilizada y de los resultados obtenidos, asi
como dar una pequena introduccién a lo que se puede encontrar en el resto
del documento.

El segundo capitulo introduce las redes de creencia profunda, desde sus
origenes como maquinas restringidas de Boltzmann hasta las tendencias méas
actuales. Puede encontrarse mas informacién a este respecto en los anexos,
donde se presentan las modificaciones mas comunes y que han sido utilizadas
en este proyecto y en las numerosas referencias que se van citando a lo largo
del texto.

El tercer capitulo trata, de una manera ligera ya que no es el tema central
del proyecto, la teoria que sostiene las maquinas de vectores soporte o SVM
y las distintas implementaciones que de él se dan en la literatura.

En el cuarto capitulo presentamos los distintos conjuntos de datos que
se han utilizado a lo largo del proyecto, presentando sus caracteristicas mas
especiales y prestando un especial interés al analisis de los datos de EEG,
su pre-procesado y las distintas manipulaciones realizadas sobre estos datos
antes de alimentar las redes de creencia profunda.

En el quinto capitulo, se presentan los resultados obtenidos por las DBN
en cada uno de los conjuntos de datos, asi como los andlisis de convergencia
que se han realizado sobre estas redes para demostrar su correcto funciona-
miento.

Por ultimo, el sexto y séptimo capitulo quedan reservados, respectiva-
mente, a la presentacion de la evoluciéon que ha seguido el proyecto a lo largo
del tiempo y a las conclusiones finales.

En los anexos puede encontrarse informaciéon detallada acerca de las va-
riaciones mas comunmente citadas por los distintos articulos sobre las DBN,



algunas de las cuales producen mejoras evidentes en los resultados, como he-
mos podido comprobar a lo largo del proyecto. También puede encontrarse
una pequena introducciéon y tutorial de los distintos programas escritos a lo
largo del proyecto, por si se desea ampliar el estudio y se quieren utilizar
como base para futuros desarrollos.



Capitulo 2

Redes neuronales y DBN

2.1. Introduccién

Las redes neuronales, aunque han demostrado su alta capacidad de re-
presentar funciones de alta no linealidad y gran variabilidad, han presentado
tradicionalmente un problema de entrenamiento que crecia conforme aumen-
taban el numero de capas y el tamafio de estas capas. Aunque se ha podido
demostrar que en multitud de aplicaciones, al aumentar el nimero de capas,
las soluciones aportadas en términos de parametros y resultados son mucho
mas eficientes [5], la dificultad de entrenamiento en redes muy profundas,
suele causar que, al partir de pesos iniciales aleatorios, las redes queden
atascadas en minimos locales muy alejados del minimo real de la funcién de
energia de la red. Esto ha provocado que en problemas de gran complejidad,
las soluciones aportadas por redes muy simples (una o dos capas ocultas)
hayan dado iguales o mejores resultados que las redes mas complejas [30], a
pesar de que las redes de mayor profundidad pudieran, en teoria, aproximar
mejor la distribucién de probabilidad de los datos.

Las redes de creencia profunda o deep belief networks (de ahora en ade-
lante DBN), son un caso concreto de redes neuronales multicapa que, dadas
sus caracteristicas que posteriormente explicaremos, se han aplicado recien-
temente y con mucho éxito en dmbitos como la clasificacion, la reduccion
de dimensionalidad [12], el filtrado colaborativo [24| o comparacion de docu-
mentos [26]... Este éxito radica principalmente en la forma de entrenamiento,
ya que, a diferencia de lo que se venia haciendo con las redes multicapas, el
entrenamiento deja de hacerse por retropropagacion (backpropagation), que
causaba que las redes se estabilizaran en torno a minimos de energia loca-
les, para pasar a utilizar el método descrito por Geoffrey Hinton [15], que
restringe la conectividad de las redes multicapa y asimila de esta forma una
red multicapa con una pila de maquinas restringidas de Boltzman (en ade-
lante Restricted Boltzmann Machine o RBM), para las que existe una forma
extremadamente rapida y a la vez precisa de entrenamiento.



A continuacién, se va a comenzar a desgranar todos los detalles técnicos
que sustentan las redes de creencia profunda y como estos modelos han ido
poco a poco evolucionando en el tiempo para llegar a lo que hoy en dia
conocemos como DBN. Comenzaremos nuestro estudio con las méquinas de
Boltzmann (Seccion 2.2), haciendo breves referencias a las redes de Hopfield
de las que derivan. Posteriormente, restringiremos la conectividad de este
tipo de redes para definir las maquinas de Boltzmann restringidas. Podemos
considerar a las maquinas restringidas de Boltzmann como las precursoras de
las DBN, es por ello que nos centraremos en detalle en las diferentes formas
de entrenarlas (Seccion 2.2.1), ya que estos algoritmos seran los mismos que
posteriormente utilizaremos en las redes de creencia profunda.

Comprendidas las maquinas de Boltzmann, pasaremos a complicar nues-
tro diseno para incluir varias capas ocultas, dando lugar a lo que se conoce
como redes de creencia profunda (Seccion 2.3), estudiando su forma de en-
trenamiento (Seccion 2.3.1) e introduciendo métodos complementarios para
el ajuste fino de los pesos (Seccion 2.3.2). Por ultimo, y dado que las redes de
Boltzmann y sus derivadas son redes no supervisadas y nosotros necesitamos
redes supervisadas para la clasificaciéon de patrones de entrada, plantearemos
una forma de convertir una red no supervisada en otra supervisada (Seccion

2.3.3).

2.2. Maquinas de Boltzmann

Hasta la apariciéon de las méaquinas de Boltzmann, la mayor parte de las
redes neuronales que se habian utilizado presentaban un comportamiento
puramente determinista, esto es, ante una determinada entrada, y dadas
unas mismas condiciones iniciales y unos parametros de la red fijos, siempre
describian el mismo comportamiento, reduciendo el nivel de energia de la
red hasta alcanzar un punto estable considerado como éptimo. Sin embargo,
cuando lo que se pretende es que una red sea capaz de generar datos que
sean similares a un conjunto dado, lo que es necesario es que esta red sea
capaz de aprender la distribuciéon de probabilidad subyacente en los datos vy,
una vez aprendida y asimilada, sea capaz de generar nuevos datos creibles
a partir de ellos. Dicho de otra forma, dada una entrada z, en las redes
tradicionales y alcanzado el equilibrio, la salida siempre es una y = f(z),
mientras que si lo que buscamos es modelar una distribuciéon de un conjunto
de datos determinado, necesitamos que para un dato x obtengamos una
muestra aleatoria de la distribucion de probabilidad P(y|x).

Uno de los métodos que se propusieron para solucionar este problema
son las méquinas de Boltzmann, en las que el estado de cada una de las
neuronas que forman la red se decide de una forma estocéstica en funcién
de sus entradas. En realidad, la maquina de Boltzmann no es més que una
simple generalizacion estocastica de una red Hopfield [16].



Figura 2.1: Red Boltzmann con N neuronas y una tinica capa

En una red Hopfield de una tinica capa, como la mostrada en la figura 2.1,
con conexiones simétricas, la regla de actualizacién es muy sencilla, en un
momento dado, una neurona calcula la energia de la red en sus dos posibles
estados, encendida y apagada (0 o 1), y toma el estado que tenga una menor
energia, disminuyendo asi la energia global de la red y acercandose al éptimo.
La energia de la red, tanto en el caso de una red Hopfield como en una
méquina de Boltzmann, puede calcularse como:

E(S) = Z W;;8:Sj + Z sib; (21)

34<J (

De donde se deriva que la variacién de energia viene dada por:

AFE; = Z Sjwi; + b; (22)
Ji#]

siendo d; los datos de entrada a la red, g; los datos de salida de la red, s;
y s; el estado de cualquiera de los nodos de la red, w;; el peso dado a la
sinapsis que une ambos nodos y b; el bias del nodo i. Dicho de otra forma,
la variaciéon de la energia al encender la neurona ¢ viene dada por la suma
de los pesos provenientes del resto de neuronas j en estado encendido més
el bias de la propia neurona 3.

Al igual que en la red de Hopfield, pero de forma estocastica, una red de
Boltzmann (3], [2]| realiza el calculo de la variacion de energia entre los dos
posibles estados que puede tomar, pero la neurona tomaré el estado activo
de acuerdo a la siguiente probabilidad:

10



1 1
plsi=1) = 1+ e AE/T — 1 4 e (255 8iwij+b:)/T (23)

siendo T un parametro que describe la "Temperatura” de la red y que nor-
malmente toma valor 1.

Observando la ecuacion 2.3, resulta sencillo entender que para valores
muy positivos en la variaciéon de la energia, es decir, cuando al encender la
neurona ¢ aumentamos mucho la energia global de la red, p(s; = 1) tiende a
0 y por tanto es muy probable que la neurona se quede en estado apagado.
Si por el contrario, la variacién de la energia de red es muy negativa, al
encender la neurona ¢ disminuimos la energia global de la red y p(s; = 1)
tiende a la unidad, siendo muy probable que la neurona se encienda. El ruido
que se produce para valores de variaciéon de energia proximos a 0, es el que
nos permite escapar de minimos de energfa locales.

Una vez escogidos unos pesos y unos biases correctos para la red, proceso
que detallaremos en el apartado 2.2.1, y dado un dato de entrada d, el proceso
a seguir para obtener una salida r es el siguiente:

1. Damos un valor inicial al vector de estados s haciendo s =d

2. Dejamos libre la red, iniciando una cadena de Markov, tomando en cada
iteracion de la cadena una muestra de la distribucién de probabilidad
de los estados s, proceso denominado sampleado de Gibbs o Gibbs
sampling.

3. Alcanzado el equilibrio, bien tras un numero determinado de iteraciones
o porque la variaciéon de la energia de la red entre iteraciones es muy
escasa, damos valor al vector de salidas r como g =s

Cuando la red se encuentra en equilibrio, es muy sencillo calcular la
probabilidad de un determinado estado s de la red a partir de su energia y
de la energia del resto de estados u como:

e’ES

= 72‘1 efEu

El problema del aprendizaje es mucho més interesante cuando se anaden
capas ocultas que no dependen directamente de los datos, ya que éstas nue-
vas neuronas extraen las caracteristicas subyacentes de los datos y permiten
modelar distribuciones de probabilidad que no podrian reconstruirse tnica-
mente mediante la conexion directa de las unidades visibles. Aunque se ha
planteado el estudio de BM de mayor orden [27], la maquina de Boltzmann
més utilizada consta de dos capas binarias, una capa visible, formada por las

variables observables v € {0,1}" y una capa de variables ocultas o latentes
h e {0,1}™.

P(s) (2.4)
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Figura 2.2: Maquina Restringida de Boltzmann con N neuronas en capa
visible y M en capa oculta

Generalizando la ecuacion (2.1), la energia de red de una BM vendria
dada por:

E(v,h,0) = —vIWh —vIIv —hTLh - c’v - b’h (2.5)
donde 6 = (W, I, L,b,c) son los pardmetros de la red, siendo:

= ¥V los pesos de las conexiones entre cada uno de los nodos de la capa
visible y de la oculta

= [ los pesos de las conexiones entre los nodos de la capa visible
= [ los pesos de las conexiones entre los nodos de la capa oculta
= c el término de bias de la capa visible
= b el término de bias de la capa oculta

Para evitar realimentacion, los valores de la diagonal de las matrices I y
L son igual a cero.

Durante muchos anos, las Boltzmann machine se consideraron intratables
computacionalmente por su alto coste de entrenamiento. Por ello surgieron
determinadas restricciones a la conectividad y al nimero de capas ocultas en
estas maquinas, lo que permitia acelerar de una manera extrema la velocidad
de entrenamiento.

Smolenski y Hinton, [29] y [13] presentaron una nueva modalidad de ma-
quinas de Boltzmann, en las que no se permitian conexiones entre unidades

12



en la misma capa y en las que el nimero de capas quedaba restringido a
dos tnicas capas, una visible, en la que se podian introducir vectores de en-
trada y obtener valores de salida, y una oculta, que se ocupaba de buscar
y memorizar las caracteristicas subyacentes en los datos introducidos (ver
figura 2.2). Al eliminar las conexiones intracapa, podemos eliminar I y L de
la ecuacion (2.5), por lo que la energia quedaria reducida a:

E(v,h,0) = —vIWh-blv —c'h (2.6)

El funcionamiento de la red mostrada en la figura 2.2 es relativamente
similar al de las méaquinas de Boltzmann de una tnica capa, tras cargar un
vector de datos en la capa visible v = d, se calcula las probabilidades en la
capa oculta de la red hasta obtener un vector h. A partir de este vector h,
se podria calcular un nuevo vector v’. Este proceso de obtener un v’ a partir
de un vector v se denomina sampleado alterno de Gibbs o alternating Gibbs
sampling y nos permite crear una cadena de Markov que lleve a la red al
equilibrio. De nuevo, llegados al equilibrio, podemos extraer una muestra de
la respuesta de la red como g = s. Esta muestra, si el entrenamiento ha sido
el correcto, deberfa ser muy similar al dato de entrada d al modelar la red
la distribucién de probabilidad de los datos.

Existen muchas otras variaciones de las méquinas de Boltzmann que pre-
tenden dar solucién a los problemas que presentan su aplicaciéon a determi-
nados problemas, como pueden ser maquinas semirestringidas de Boltzmann
(SRBM) [23] al anular anicamente L, de las que derivan las RBM de impac-
to local o LIRBM [11]. También se podrian citar las RBM convolucionales o
CRBM [22] [20] o las maquinas de Boltzmann de tercer o mayor orden [28].

2.2.1. Meétodos de entrenamiento

Hasta ahora hemos explicado el funcionamiento de las redes de Boltz-
mann, sin embargo nada se ha dicho de como establecer los pardmetros de
las redes, los pesos w;; y los biases b;. El objetivo es lograr que dado un
conjunto de datos, los pardmetros de la red sean capaz de reconstruirlos de
una manera lo més acertada posible, esto es, generar, con los parametros de
la red, una distribucién en la que los datos tengan alta probabilidad. Pa-
ra ello, tenemos que realizar un entrenamiento previo de la red, que trate
de encontrar los pardmetros w;; y b; que maximicen la probabilidad de los
datos.

En una red Hopfield, la regla para actualizar los pesos es Aw;; = %(sisj),
(aprendizaje Hebbs o hebbian learning), en el caso de una méquina Boltz-
mann sin unidades ocultas (ver figura 2.1), al tratar de maximizar la proba-

bilidad, derivando la ecuacion (2.4) y teniendo en cuenta que %ET@ = —5;5;
ij

se puede demostrar que (ver [1]):

13



=< sj(si — S;) > (27)

Donde <> es una media de los datos utilizados (puede ser un tnico
vector de datos o, como se explica en la secciéon A.4, un conjunto de vectores
de datos) y s} es la probabilidad de que la variable i se encuentre encendida
dado el estado de s;. Dicho de otra forma, dado un vector de entrada s,
podemos calcular, una vez eliminado este estimulo, la probabilidad de que
la unidad 7 esté encendida como s). Con esto lo tratamos de minimizar la
diferencia entre los datos s y la versiéon reconstruida de esos mismos datos
por la red s’

Generalizando este método y suponiendo que w;; = wj;; podemos llegar
a la regla de actualizacion de una RBM (ver [15]):

Olog P(s)

o (2.8)

=< vihj >data —< vihj >model

donde < v;h; >,,,, es el valor esperado en la distribucién de entrada y
<wihj >, ... el valor esperado cuando la maquina de Boltzmann estd to-
mando muestras de vectores de estado en equilibrio. Para llegar a este estado
de equilibrio, iniciamos una cadena de Markov haciendo uso del sampleado
alterno de Gibbs hasta alcanzar el equilibrio.

Como ya se ha comentado, el objetivo es encontrar aquellos pesos que
maximizan la probabilidad de cada uno de los estados, o, lo que es lo mismo,
los pesos que minimizan la energia de la red para cada uno de los estados de la
red, para ello, lo que hacemos es aumentar los pesos w;; una pequena fraccién
e denominada tasa de aprendizaje, del resultado de la ecuacién anterior. Lo
mismo ocurre con los términos de bias, salvo que no se tienen en cuenta los

hji

wfj = w§;1 + €(< vihj >data —< vih]' >model)t_1 (29)
bf = blitil + €(< Vi >data — < Vi >model)t_1 (210)

Donde t es un indice que da idea del niimero de datos leidos del conjun-
to de entrenamiento, que corresponde a otras tantas actualizaciones de los
parametros de la red.

Para que los pesos y los biases se ajusten de manera correcta a la distri-
bucién que deseamos modelar, es necesario que todos los datos presentes en
el conjunto de entrenamiento sean introducidos al menos una vez en la red
y que los pesos sean actualizados con respecto a ellos. La opcién més comun
es introducir de uno en uno cada uno de los datos de entrada, actualizando
para cada uno de ellos los pesos de la red. Es normalmente de gran utilidad
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que cada una de las muestras del conjunto de entrenamiento sean introduci-
das varias veces en la red, ya que las primeras muestras que entran a la red
encuentran una red muy poco ajustada y apenas son recordadas por ella.

Como puede verse, estimar la formula (2.8) y por tanto las reglas de ac-
tualizacion (2.9) y (2.10) es intratable en el caso de utilizar una o més capas
ocultas, ya que esto implicaria conocer la distribuciéon de probabilidad en las
capas ocultas y poder extraer muestras de ella, y, aun en este ultimo caso, im-
plicaria esperar a que la red alcanzara el equilibrio y tomar muestras de este
equilibrio, muestras que, debido a tratarse de variables estocasticas, pueden
llegar a ser muy ruidosas. Por ello, se han propuesto determinados algorit-
mos que buscan soluciones al entrenamiento de las maquinas de Boltzmann.
Por supuesto, los algoritmos presentados de ahora en adelante tinicamente
explican el proceso a seguir para un caso concreto de dato de entrada, siendo
necesario para un correcto entrenamiento repetir el mismo algoritmo para
cada uno de los datos de entrada.

La aproximaciéon més utilizada para aprender en una BM [1] consta de
dos fases, en la primera fase (fase positiva) damos un valor a las entradas
y una vez alcanzado el equilibrio, aumentamos el peso entre las conexiones
entre dos neuronas que se encuentren encendidas. En la segunda fase (fase
negativa), no se da ningin valor en las entradas y se deja a la red libre, una
vez alcanzado el equilibrio, se decrementa el peso de las conexiones entre dos
neuronas que se encuentren activadas.

El principal problema de este tipo de entrenamiento es la lentitud, debe-
mos repetir muchas veces la fase positiva y la fase negativa para conseguir
lograr acercar la red a un estado 6ptimo. Es por este motivo que, a pesar de
sus buenas caracteristicas como aproximador, las maquinas de Boltzmann
han sido reemplazadas por modelos mas sencillos y limitados.

Las RBM, al tener limitada su conectividad, consiguen que las unidades
ocultas sean condicionalmente independientes dado un valor de entrada en
la capa visible, por lo que es posible obtener una muestra no sesgada de
<wihj >,.,, 0 un tnico paso. Sin embargo, sigue resultando complicado
obtener una muestra de < v;h; > ya que implicaria esperar hasta que
la red se estabilizara.

Aunque simplificada enormemente, el entrenamiento de estas redes siguio6
siendo relativamente lento hasta la introducciéon en 2002 de lo que Geoffrey
Hinton denomin6 Contrastive Divergence learning algorithm, un método que,
a pesar de no seguir estrictamente el gradiente de la variacién del logaritmo
de la probabilidad, si que, al menos, es capaz, en media, de indicar el sentido
de variaciéon adecuado, aunque el valor no sea el correcto. Este algoritmo, que
detallaremos posteriormente con detalle, comienza una cadena de Markov
con uno de los datos que utilizamos para calcular (< v;h; >, . ), como punto
de partida para, tras realizar varios procesos de alternating Gibbs sampling
completos, tomar la configuraciéon resultante como una estimacion del estado
del modelo, < v;h; >

model’

model
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Figura 2.3: Entrenamiento de una RBM tradicional

Contrastive divergence

Como ya habiamos dicho, el célculo del segundo término de la ecuacién
2.8 es intratable computacionalmente. Asi que se propuso una nueva téc-
nica denominada Contrastive Divergence [15| para mejorar la velocidad de
calculo. No vamos a entrar demasiado a fondo en las justificaciones matema-
ticas y la convergencia del método, porque este es un campo que todavia se
mantiene abierto y sobre el que se plantean estudios tanto de convergencia
como de anélisis, podemos citar entre ellos [9], [34] o [4]. Por este motivo,
vamos a limitarnos a explicar de una manera lo més sencilla posible el algo-
ritmo a seguir para entrenar la red, ya que es la pieza fundamental para el
entrenamiento de las DBN.

Como ya habiamos explicado anteriormente, el objetivo es encontrar
aquellos pesos y biases que maximicen la probabilidad de que la red re-
produzca los datos de entrenamiento, por lo tanto, nuestro objetivo no es
otro que reducir el logaritmo de la probabilidad (ver ecuacion 2.8).

La forma tradicional de estimar la segunda parte de la ecuacion (2.8)
consistia en lanzar una cadena de Markov a partir de cada uno de los da-
tos en la que se van tomando muestras utilizando un sampleado alterno de
Gibbs hasta llegar al equilibrio (Ver Figura 2.3). Esta muestra en equili-
brio se consideraba una aproximacién a la respuesta del modelo de la red
< Uihj > model — < Uihj >

La idea es que podemos tener una buena aproximacion a < v;h; > ..
truncando la cadena de Markov tras K iteraciones (con K normalmente
menor a 15) y utilizando en su lugar < v;h; >%_El algoritmo es el siguiente:
(Ver Figura 2.4)

1. Tomamos un dato de entrada y forzamos las unidades visibles a los
valores dados por el dato de entrada, obteniendo un vector v°

2. Calculamos la probabilidad de activacién de cada una de las unidades
ocultas dado el dato de entrada v° (P(h? = 1|v")) con la ecuacién
(2.3)

3. Una vez calculada la distribuciéon de probabilidad en capa oculta, to-
mamos una muestra de esta distribuciéon, dando un valor a cada una
de las neuronas de la capa oculta, la denominamos h°
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Figura 2.4: Algoritmo CD-K aplicado a una RBM

4. Con v% y h? podemos calcular < v;h; > Jata (VT ecuacion 2.8), toman-
do v; =v) y h; = hY

5. A partir de ahora dejamos a la red que se estabilice, para ello, liberamos
la capa visible de datos, y tratamos de que la red llegue a un equilibrio.
A partir de ahora, repetiremos durante K veces el siguiente proceso
(empezamos con k = 1):

» Tomando h*~! como dato de partida, calculamos la distribucion
de probabilidad en capa visible P(vF = 1/h*~!) con la ecuacién
2.3

= Generamos una “fantasia” en la capa visible, que denominaremos
v¥ tras tomar una muestra de la distribucion calculada.

= A partir de esta muestra, repetimos el proceso para calcular un
h”* al muestrear la distribucién de probabilidad P(hf = 1|vb),

calculada a partir de v¥*

6. Terminado el proceso, estimamos < v;h; >
la ecuacion (2.8), como v hK

model’ segundo término de

7. Actualizamos los pesos entre las capas (w;;) y los biases de cada una
de las capas (b; para capa oculta y ¢; para capa visible) de acuerdo a
las ecuaciones (2.9) y (2.10), que quedan convertidas en:

wi; = wi; '+ e(Phf — v R (2.11)
bt = b e(h) — nf)! (2.12)
¢ = Cﬁ‘l +e(vf —of ) (2.13)

8. Repetimos el proceso tomando otro dato de entrada distinto y aumen-
tando el valor de t.

Sobre este modelo, se pueden aplicar numerosas variaciones que traten

de modificar y mejorar el comportamiento del entrenamiento, las utilizadas
en este proyecto quedan descritas en el anexo A.

En la mayoria de los casos, la estimaciéon del segundo término de la ecua-

cion (2.8) es suficientemente buena tomando tnicamente un K = 1 (deno-
minado CD-1) (ver figura 2.5), lo que tnicamente nos indicaria la direccion
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Figura 2.5: Algoritmo CD-1 aplicado a una RBM

en la que deberfamos movernos para disminuir la energia. Valores mayores
de K son también comunes, lo que vendria a dar la nomenclatura general
CD-K para referirse al algoritmo contrastive divergence.

La idea detras de todo este algoritmo es exactamente la misma que utili-
zébamos en las redes de Hopfield, esto es, aumentar el peso de una conexion
cuando una caracteristica j se activa a la vez que un pixel i, rebajandolo
cuando esta caracteristica se activa sobre una fantasia i.

PCD

El algoritmo Contrastive Divergence, en concreto CD-1, es muy rapido,
presenta una varianza baja y es una relativa buena aproximacién al gradiente,
sin embargo, en algunos casos puede no ser suficiente. Normalmente y si el
tiempo de entrenamiento lo permitiera, seria recomendable utilizar CD-K
con K lo suficientemente elevado como para obtener una aproximaciéon lo
suficientemente buena de la respuesta de la red neuronal en ausencia de
estimulos externos. Sin embargo, el tiempo de entrenamiento de una RBM y
por extension, como posteriormente veremos, de una DBN, es un parametro
crucial, por lo que, siguiendo las directrices marcadas en [21] para redes
de creencia (Belief nets o BN de ahora en adelante), se propuso un nuevo
algoritmo basado en CD-K denominado Persistent Contrastive Divergence o
PCD [31].

La idea basica sobre la que se asienta este nuevo algoritmo es que, si las
variaciones de los pesos son muy escasas entre las distintas iteraciones del
algoritmo PCD, el modelo de la red neuronal entre una iteracion y la siguiente
es practicamente estable, por lo que, partiendo del estado estable anterior,
en unos pocos muestreos alternos de Gibbs, podemos volver a alcanzar la
distribucion propia de la red. Si la red apenas ha cambiado, < v;h; > _ .
en una iteracién, serd muy parecido al valor en la siguiente iteraciéon. Por lo
que, para variaciones de los pesos tendiendo a cero y usando un algoritmo
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CD-K con K tendiendo a infinito, esta suposicién es correcta.

Como posteriormente veremos cuando hablemos de los parametros de
entrenamiento, este algoritmo necesita una tasa de aprendizaje muy pequena,
para que las variaciones entre iteraciones sean escasas a la vez que presenta
muy buenos resultados con tamanos de batch grandes (ver Anexo A.4), ya
que permite realizar una mejor aproximacion al gradiente.

Como ya vimos, en el algoritmo CD-K estamos truncando una cadena
de Markov tras K iteraciones, esto nos hace perder informacién de la res-
puesta original de la red. En PCD se pretende no realizar ese truncado, sino
continuarlo en la siguiente iteracion del algoritmo. A diferencia de lo que
hariamos en CD-K, no usamos h® para calcular una "fantasia” en la capa
K sino que, si nos encontramos en la primera iteraciéon, hacemos un
paso de Gibbs sampling para obtener una “fantasia” a partir de unos datos
aleatorios gaussianos, o si no, usamos directamente la “fantasia” v¥ de la
iteracion anterior. (Ver Figura 2.6)

De esta forma, el nuevo algoritmo a utilizar para cada vector de datos
quedaria de la siguiente forma:

visible v

1. Tomamos un dato de entrada v¥ y calculamos la probabilidad de ac-
tivaciéon de cada una de las unidades ocultas dado el dato de entrada
P(h(])- = 1|v°) y tomamos una muestra h® de esta distribucion.

2. A partir de v y hY obtenemos < vihj > ;... tomando v; = vzo y
hj = h?

3. Si nos encontramos en la primera iteraciéon, hacemos un paso de al-
ternating Gibbs sampling para obtener una “fantasia” a partir de unos
datos aleatorios gaussianos. Si no es la primera iteraciéon usamos direc-
tamente la "fantasia” v de la iteracion anterior.

4. A partir de esta "fantasia”, iniciamos una cadena de Markov de K
pasos, para calcular un nuevo v, que guardamos como "fantasia” de
inicio para la proxima iteracion, y un h® muestreando P(h]K = 1|v&)

5. Terminado el proceso, estimamos el segundo término de la ecuacién
(2.8) como v h]K (Donde v¥ es el resultante de la tltima iteracion de
la cadena de Markov)

6. Por tltimo, al igual que en CD-K actualizamos los pesos entre las capas
(w;;) v los biases de acuerdo a las ecuaciones (A.1), (A.2) y (A.3)

7. Repetimos el proceso con un nuevo dato de entrada y aumentamos el
valor de t

Como puede verse, estamos haciendo de nuevo una aproximacion, ya que
el modelo de red esta cambiando poco a poco mientras se realiza el proceso
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Figura 2.6: Algoritmo PCD sobre una RBM

de aprendizaje. Sin embargo, en el limite, cuando la tasa de aprendizaje es
infinitesimalmente pequena, la aproximacién se convierte en exacta, por lo
tanto, la aproximacion realizada por este algoritmo requiere utilizar tasas de
aprendizaje muy pequenas.

La cadena de Markov puede truncarse pasado un cierto tiempo, (por
ejemplo 10 iteraciones), aunque los estudios demuestran que los mejores re-
sultados se obtienen sin truncar la cadena de Markov en ningin momento.

Maxima verosimilitud estocastica (SML)

Antes de la publicacion del algoritmo CD-K, se habia desarrollado otro
método para el entrenamiento de redes de Boltzmann [33], con un cierto pa-
recido con el ya descrito PCD, denominado Stochastic Maximum Likelihood
o SML. En la mayoria de los estudios realizados [19], [7], los resultados ob-
tenidos con SML son mejores que los obtenidos con CD-k, aunque no se
ha planteado ningun estudio comparativo con PCD, con el que comparten
muchas caracteristicas. En nuestro caso y dadas las escasas diferencias entre
ambos algoritmos, hemos utilizado ambos en nuestro estudio.

La idea subyacente en SML es practicamente la misma que en PCD,
utilizar una cadena de Markov persistente que intentaré seguir las evoluciones
de la respuesta intrinseca del modelo de red para realizar un des-aprendizaje
lo més correcto posible, sin embargo, a diferencia de en PCD, la fantasia no
se crea a partir de unos datos aleatorios gaussianos, sino que procede de los
datos utilizados en la primera iteracion del algoritmo. De esta forma, el v
calculado en la primera iteracion, pasa a ser la fantasia para las siguientes
iteraciones. (Ver Figura 2.7)
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Figura 2.7: Algoritmo SML sobre una RBM

2.3. Belief Networks

La principal limitacién que tiene el trabajar con RBM, solucionado el
tiempo de entrenamiento, deriva de la complejidad de las distribuciones que
son capaces de modelar, al utilizar una tinica capa oculta, lo que es lo mismo,
una tnica capa de detectores de caracteristicas, el modelo es demasiado rigido
para adaptarse a no linealidades de alto orden, lo que nos plantea la necesidad
de utilizar un mayor niimero de capas ocultas.

Sin embargo, la utilizacion de un mayor numero de capas ocultas (Ver
Figura 2.8), nos devuelve de lleno al problema del entrenamiento. Para ello,
Geoffrey Hinton en [15] plantea considerar una red neuronal profunda (con
varias capas ocultas) como un apilamiento de RBM en la que la primera
méquina sea entrenada con los datos de entrada a modelar, mientras que las
subsiguientes, toman como datos de entrada la probabilidad de activacién
de la capa oculta de la maquina anterior frente a los datos de entrenamiento
(Ver Figura 2.8). Este esquema, fue denominado por Hinton como red de
creencia profunda o Deep Belief Network (DBN)

La convergencia de este tipo de redes queda demostrada al ser conver-
gentes las maquinas de Boltzmann que la componen, pero la aplicacién del
algoritmo Contrastive Divergence, al tratarse de una aproximacion, hace ne-
cesario, en algunos casos, un repesado final de la red, utilizando métodos
tradicionales como backpropagation, u otros diseniados especificamente para
DBN como Wake-Sleep [14], o su variante Up-Down.

2.3.1. Entrenamiento de DBN

El entrenamiento de una DBN se puede dividir en dos fases, la segun-
da de ellas opcional, pero recomendable. En la primera de ellas, la red se
entrena por capas, agrupando las capas de dos en dos formando RBMs, y
utilizando el algoritmo de Contrastive Divergence mencionado en el capitulo
anterior. Posteriormente a este entrenamiento, que nos acerca a una solu-
cion 6ptima, deberemos realizar un entrenamiento tradicional y méas costoso
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Figura 2.8: Red de creencia profunda o DBN (derecha) y su division en RBMs
(izquierda)

computacionalmente, como Up-Down, que explicaremos més adelante.

En la primera parte, los pesos de reconocimiento (pesos que generan una
distribucién de probabilidad en una capa superior a partir de datos en una
inferior) entre v y h, se mantienen iguales a los de generacion (los que realizan
el proceso contrario, infiriendo un estado para las capas inferiores a partir
del estado de las superiores), por lo que VVTTec = Wyen para todas los pares de

capas. El algoritmo basico de entrenamiento (para un modelo méas completo
ver seccion A) se podria resumir de la siguiente forma:

1. Al principio, se comienza entrenando una RBM formada por la capa 1
y la 2 a partir de los datos de entrada

2. Entrenada la primera RBM, se introducen de nuevo los datos, para
calcular la distribucién de probabilidad generada en la capa oculta.

3. Esta distribucién se toma como dato de entrada para el entrenamiento
de la RBM formada por la capa 2 y 3.

4. El proceso se repetiria hasta entrenar todas las capas.

Una vez repetido este proceso para todo el conjunto de entrenamiento,
tenemos una red profunda entrenada al conjunto de los datos de entrada,
pero de una manera no 6ptima. Para completar el proceso de entrenamiento,
tenemos que hacer uso del algoritmo Wake-Sleep o su variante para DBN,
Up-Down.
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Figura 2.9: Separacion entre pesos de reconocimiento (naranja) y generacion
(rojo)

2.3.2. Algoritmo Up-Down

Una vez que se han aprendido todos los pesos en todas las capas de una
DBN como un apilamiento de RBM, tenemos una buena red, pero no la
optima, esto se debe a que ni los pesos, ni el procedimiento utilizado son
6ptimos para las capas bajas. El no utilizar una solucién 6ptima puede ser
no demasiado grave en casos como la clasificacién, donde un cierto grado
de error puede ser més beneficioso que un sobreajuste de la red. Pero en
casos como la generacién de datos a partir de un modelo, puede dar lugar a
verdaderos problemas.

Para llegar a una solucién todavia més ajustada, se utiliza una variante
del algoritmo wake-sleep [14] denominada por G. Hinton como el algoritmo
Up-Down. Tras haber obtenido unos buenos parametros de inicializacion, el
primer paso es separar los pesos utilizados en reconocimiento de los utiliza-
dos en generacién para todas las RBM que componen la DBN salvo para la
ultima, (Ver Figura 2.9) puesto que es necesario actualizarlos por separado.
Dado que w;; # wj; ya no podemos utilizar la ecuaciéon (2.8) para la actuali-
zacion de pesos, sino que debemos de usar directamente (2.7) que, aplicada
a nuestro caso, quedaria de la siguiente forma:

dlog P(v)
Gwij

— 0¢,,0 1

que, aplicando una tasa de aprendizaje, vendria a convertirse en:

ng = w;tj_l + e(h?(vio — vl-l))t*1 (2.15)

A esta ecuacién se le pueden aplicar y de hecho en la mayoria de casos
se aplican, de igual modo, todos los métodos descritos en el anexo A.
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Teniendo en cuenta todo lo dicho hasta el momento, para cada uno de
los datos de entrenamiento, el proceso a seguir para la actualizaciéon de los
pesos es muy sencillo:

1. Separamos los pesos de generaciéon de los de reconocimiento.

2. Tomando un dato de entrada v°, calculamos los estados en cada una de
las capas de la DBN usando los pesos de reconocimiento. Obteniendo
asi h? para cada una de las capas.

3. A partir de cada una de los estados h® de cada una de las capas,
calculamos, usando los pesos de generacion, una fantasia en la capa
inmediatamente inferior v!.

4. Actualizamos los pesos de generacion en cada RBM excepto en la ul-
tima usando la ecuacion (2.15).

5. Realizamos un entrenamiento RBM convencional en las dos dltimas
capas de la DBN.

6. Tomando el estado de la ultima iteraciéon del alternating Gibbs sam-
pling, propagamos el estado de la dltima capa hasta la primera, usando
los pesos de generacion y creando fantasias en todas las capas. Conse-
guimos asi v2 y un h? para cada una de las capas ocultas.

7. Partiendo de la fantasia generada en cada una de las capas, calculamos,
usando los pesos de reconocimiento, una fantasia en la capa inmedia-
tamente superior h3.

8. De forma similar y modificando la ecuacion (2.15), actualizamos los

pesos de reconocimiento como w’; = wﬁ.i_l + ey (h? - hjl)

9. Repetimos de nuevo el proceso tomando un nuevo dato de entrada.

Como puede observarse, el proceso puede dividirse claramente en tres
fases, en la primera se hace una pasada de abajo hacia arriba en la DBN
para actualizar los pesos de generacién, en la segunda se entrena una RBM
en la capa superior y en la ultima se hace una pasada de arriba a abajo,
actualizando los pesos de reconocimiento. Todo este proceso puede verse de
una forma més clara en la figura (2.10)

2.3.3. Modelo no supervisado frente a supervisado

Hasta el momento hemos venido hablando de métodos de aprendizaje de
datos, pero en ningin momento nos hemos aproximado al problema de la cla-
sificacion. Las maquinas de Boltzmann, asi como las DBN, fueron disenadas
en sus origenes como generadores de datos, es decir, tras haber recibido una
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Figura 2.10: Algoritmo UP-DOWN

suficiente cantidad de datos, estas redes son capaces de generar unas nuevos
datos coherentes con los datos originales. A este tipo de redes se les denomina
redes no supervisadas, ya que no requieren para su entrenamiento de ninguna
senal externa que clasifique los datos de entrada como pertenecientes a un
grupo o a otro.

Para realizar tareas de clasificacién propiamente dichas, las DBN deben
de modificarse ligeramente de forma que permitan la entrada de etiquetas
asociadas a los datos. Segun el método descrito en [15], lo méas aconsejable
es modificar la penultima capa de la DBN, anadiendo las etiquetas a la
distribucién generada por los datos en esa capa, como se puede ver en la
figura (2.11). La idea detras de este método es poder modificar el estado
de las dos ultimas capas de la red, que vendrian a ser como la memoria del
sistema, logrando de esta forma seleccionar con las etiquetas, las activaciones
de la memoria que corresponden a cada uno de los digitos.

Es importante remarcar que las neuronas que se anaden no son el mismo
tipo de neuronas que hemos venido utilizando (sigmoideas), sino que, al
contrario, se trata de neuronas soft-max. Este tipo de neuronas presenta un
comportamiento tendente a que una sola de las neuronas sea la que presente
el estado encendido.
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Figura 2.11: Red de creencia profunda supervisada
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Capitulo 3

Modelos kernel y maquinas de
vectores soporte (SVM)

3.1. Introduccién

Previamente al nacimiento de las redes de creencia profunda o DBN, los
métodos que mas interes suscitaron en el ambito de la inteligencia artificial
fueron los denominados métodos kernel, sobretodo por los buenos resultados
conseguidos por el que se ha considerado como el primer método kernel, las
méquinas de vectores soporte o support vector machines (SVM).

3.2. Principios teoéricos

El elemento primordial de todo método kernel es lo que se denomina
la funcién kernel, que sirve como mecanismo de representacién de la infor-
maciéon de entrada al algoritmo. Obviando las condiciones matematicas que
tienen que cumplir este tipo de funciones y que se pueden encontrar facilmen-
te en la bibliografia, diremos que la funcién kernel se ocupa de transformar
los datos de entrada a un nuevo espacio de caracteristicas donde es maés
eficaz la clasificaciéon. Esto nos permite una gran variedad de aplicaciones,
ya que disenando una funcién kernel adecuada, podemos utilizar el mismo
algoritmo de clasificaciéon para aplicaciones tan dispares como el tratamiento
de imégenes a la clasificaciéon de riesgos en inversiones.

Los métodos basados en funciones kernel proponen una forma de repre-
sentar la informacion radicalmente diferente a los métodos tradicionales. En
lugar de asociar a cada elemento del dominio de entrada una representacion
en el espacio de caracteristicas, se utiliza una funcién kernel que calcula la
similitud de cada pareja de objetos del conjunto de datos de entrada. Al
aplicar la funcién kernel obtenemos es una matriz K de n x n valores reales
correspondientes a aplicar la funcion k a cada una de las posibles parejas de
datos de entrada, de forma que K; ; = k(x;, x;).
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Figura 3.1: Ejemplo de transformaciéon del espacio de datos al de caracteris-
ticas

Esta nueva representacion de los datos permite separar de alguna for-
ma la implementacion del algoritmo de andlisis de la representacion de los
datos y, lo que es més importante, permite que algoritmos de anilisis re-
lativamente sencillos encuentren relaciones complejas entre objetos de una
manera extremadamente eficiente. Como podemos ver en la figura (3.1), una
funciéon kernel adecuada puede transformar una clasificaciéon complicada co-
mo es la que tenemos en el espacio de datos a una extremadamente simple
en el espacio de caracteristicas.

Existen multitud de funciones kernel aplicables a distintos tipos de datos
y no vamos a entrar a valorar cada una de las posibles variantes, tan so6lo
diremos que en nuestro estudio de las sefiales de EEG hemos utilizado un
kernel lineal, que unicamente calcula el producto escalar de los datos de
entrada. Este kernel ha mostrado buenos resultados en clasificaciéon y por
ello y por su simplicidad ha sido el escogido en nuestro estudio.

3.3. MaAquinas de vectores soporte

El método kernel més utilizado son las maquinas de vectores soporte o
SVM (support vector machine). Fueron introducidas por Vapnik a principios
de los noventa [10], [8] como una nueva forma de afrontar las tareas de
aprendizaje. En lugar de tratar de construir hipotesis que cometan pocos
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errores al evaluar los datos, este método pretende producir predicciones en las
que se puedan tener un alto grado de confianza a pesar de producir algunos
errores. Es la diferencia entre lo que se denomina la Minimizacion del Riesgo
Empirico (ERM), frente al enfoque de las SVM, que siguen el principio de
Minimizacion del Riesgo Estructural (SRM). Dicho de otra forma, se trata
de potenciar un modelo que tenga poca probabilidad de producir errores ante
datos futuros, sacrificando el que se puedan producir algunos errores en los
datos de entrenamiento actuales.

Originalmente, las méaquinas de vectores soporte fueron disenadas para
ser capaces de distinguir entre tnicamente dos clases de datos de entrada.
Aunque esto ha ido cambiando a lo largo de los anos, vamos a centrarnos en
éste caso para comprender mejor la logica de las SVM.

Tomando el caso sencillo de dos conjuntos de datos linealmente separa-
bles, existen muchos hiperplanos capaces de separar las clases, sin embargo,
las SVM tratan de encontrar aquel que presente el menor riesgo de que en
el futuro y con nuevas muestras, haya confusiéon entre los datos. Para ello,
trata de buscar el hiperplano que tenga el margen méaximo a las muestras
més cercanas de las dos clases. Estas muestras que dan idea del margen de
separacion de las clases, son las denominadas vectores soporte (Ver Figura

(3-2))
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Capitulo 4

Conjuntos de datos a Analizar

4.1. Introduccion

En esta seccién vamos a detallar las caracteristicas y diferencias entre
los grupos de datos que se han utilizado durante la realizacién del proyecto.
Fundamentalmente se han utilizado tres conjuntos de datos para probar la
efectividad de las redes DBN y compararlas con los resultados ofrecidos tanto
en los articulos como los logrados por otros algoritmos como las maquinas
de vectores soporte. El primero de ellos, se ha utilizado para los tests de
programacién, asi como para analizar la convergencia del método. El segundo
se utilizé para comparar los resultados obtenidos con los presentes en los
articulos de revistas cientificas que hemos analizado, mientras el tercero,
que ha centrado gran parte de nuestro trabajo, se utilizdé para comparar los
resultados de las DBN con los obtenidos con las SVM.

4.2. Datos de test

Para realizar los primeros ajustes en la red asi como para comprobar
la convergencia del método empiricamente se cre6 un pequenio conjunto de
datos de 150 imé4genes de 6x6 pixeles clasificadas en 3 tipos distintos. Estos
tipos pueden verse en la parte superior de la figura 4.1. A estas imagenes,
se le anadié un ruido gaussiano de varianza 0.1 para diferenciar un dato
particular de otro y convertir los valores en reales. Al anadirle este ruido, se
hizo necesaria una normalizaciéon que devolviera los valores que eran mayores
que 1 y menores que 0 al rango (0,1). Para ello, se realizé una traslacion y
una compresion de los datos, de forma que el minimo pasara a ser 0 y el
méximo 1. No se realiz6 ningtn tipo de saturacién, por lo que la distribucién
de probabilidad global de los datos pas6 a ser la de la figura 4.2. Un ejemplo
de cada uno de los datos de entrada finales puede verse en la parte inferior
de la figura 4.1.

Para introducir estos datos en la red neuronal, es necesario convertir estas
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Figura 4.1: Clases del conjunto de test sin ruido y con ruido

imégenes en un vector de datos. El orden en el que se lea la imagen para dar
lugar al vector es totalmente indiferente, siempre que todos los datos se lean
en el mismo orden. Es por ello que se pierde completamente la informacion
de proximidad entre los pixeles.

4.3. Base de datos del MNIST

La base de datos del MNIST [32] contiene 60.000 imagenes de entrena-
miento y 10.000 imé4genes de test de digitos escritos a mano del 0 al 9 por
alrededor de 250 autores distintos. Los digitos han sido previamente normali-
zados en tamano y centrados en un cuadrado de 28x28 pixeles. La intensidad
de cada uno de los pixeles también ha sido normalizada de forma que se sitte
entre 0 y 255. Para utilizarlos en nuestra red, inicamente tenemos que nor-
malizar los valores de los digitos entre 0 y 1. Podemos observar un ejemplo
de los datos de la base de datos MNIST en la figura 4.3

La importancia de esta base de datos radica en los continuos experimen-
tos que se han venido realizando con distintos algoritmos, lo que permite una
muy facil comparacién entre las distintas tendencias en reconocimiento de
imégenes. Nuestro principal objetivo es comprobar que los resultados des-
critos en las publicaciones cientificas son acordes con los que obtenemos en
nuestra red. Esto nos permite ajustar los parametros y familiarizarnos con
el entorno para estar preparados para analizar los datos de EEG.

4.4. Datos de EEG

Los datos provenientes de electroencefalogramas (EEG) son un método
no invasivo para medir la actividad cerebral durante el proceso cognitivo.
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Figura 4.2: Histograma del conjunto de datos de test
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Figura 4.3: Media y un ejemplo concreto de cada uno de los digitos de la
base de datos del MNIST
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Figura 4.4: Montaje para la grabacion de las senales de EEG

Los potenciales eléctricos estan ligados en tiempo a unos estimulos presen-
tados al sujeto, sujeto que activa inconscientemente una o varias partes de
su cerebro en respuesta al estimulo. Estas respuestas, quedan grabadas en
32 receptores situados alrededor de la cabeza del sujeto, para su posterior
estudio y clasificacion.

Entre los distintos tipos de potenciales que se pueden medir, son de par-
ticular interés los potenciales de error (ErrP). Estos potenciales se generan
cuando se produce una disconformidad entre lo que el usuario espera y lo
que que realmente ocurre. Existen diversos tipos, por ejemplo, cuando un
sujeto se da cuenta de haber cometido un error al realizar una tarea bajo un
tipo de presion externa (ErrP de respuesta), al déarsele al sujeto un estimulo
que le dice que ha cometido un error (ErrP de realimentacion), cuando el
sujeto observa un error cometido por otra persona (ErrP de observacion) o
cuando el sujeto manda una orden y una méquina ejecuta otra (ErrP de
interaccion).

El grupo de robética de la Universidad de Zaragoza, como se puede ver
en [17], se encuentra trabajando en clasificadores de esta clase de potenciales
de error para su aplicacién al control y aprendizaje en robética. En este caso
concreto (ver figura 4.4) el sujeto es presentado frente a una pantalla en la
que se muestra las 5 posibles posiciones hacia las que es posible que el robot
se mueva. Se considera que la central (posicion 3) es la correcta, mientras que
las posiciones més cercanas al centro (posicion 2 y 4) se consideran errores
leves y las posiciones méas alejadas (posicion 1 y 5) son consideradas errores
graves.

El conjunto de datos estd formado por las sefiales ERP de 32 canales
de 3 sujetos distintos enfrentados a 500 movimientos del robot, distribuidos
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Figura 4.5: Media de la senal de EEG y 5 ejemplos de senal

equitativamente entre las 5 posiciones finales y por una senal de control,
sincronizada a los datos, que indica el caso mostrado al sujeto. De esta forma,
podriamos decir que tenemos 100 casos correctos, 200 casos pertenecientes
a errores leves (100 error leve a derecha, 100 error leve a izquierda) y 200
casos pertenecientes a errores graves (100 a derecha y 100 a izquierda). Estas
senales son grabadas durante el segundo y medio posterior a la presentaciéon
del estimulo, muestreadas a 256Hz y posteriormente filtradas para eliminar
la senal entre 0.5 y 10Hz. Es posible también conseguir otras 1.236 muestras
pertenecientes a la no actividad del sujeto, grabadas durante los intervalos
de descanso entre muestras.

Las posibilidades de clasificacién son varias, aunque nos hemos centrado
en el estudio de cada sujeto por separado, ya que tratar de clasificar simulta-
neamente las senales cerebrales de varios sujetos, se presenta excesivamente
complicado. De entre todas las posibilidades restantes, nos hemos centrado
en tres principalmente:

1. Distinguir, error frente a no error (100 muestras correctas frente a 400
incorrectas)

2. Separar error frente a no error y frente a no actividad (100 muestras
correctas, 400 incorrectas y 1.236 de no actividad)

3. Clasificar cada una de las cinco senales de movimiento del robot

El hecho de estar tratando, aun con un tnico sujeto, un tamano impor-
tante en los datos de entrada, concretamente 32 canales de 384 muestras
cada uno, nos obliga a reducir el nimero de datos de entrada. De no ser
asf, una DBN tendria que contener en su primera capa 12.288 neuronas, (el
MNIST usaba 784), y el tamano de las matrices de pesos y el tiempo de
entrenamiento para lograr una solucién correcta seria excesivo.

De igual forma, la gran complejidad de la senal, tanto por su alto nivel
de ruido, como por su gran variabilidad (ver figura 4.5, nos obliga a realizar
un complejo preprocesado de la senal.

Teniendo en cuenta las numerosas posibilidades a la hora de reducir la
dimensionalidad como a la hora de escoger la normalizacién o el tratamiento
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de los datos, podemos decir que estamos trabajando con un set de test muy
extenso, como se puede ver en la figura 4.6. Mas informacion sobre los dis-
tintos procesos de normalizacién, reducciéon del tamano de datos y seleccion
inteligente de los canales a utilizar puede encontrarse en el anexo B.

35



Capitulo 5

Tests

5.1. Introduccién

En esta secciéon vamos a tratar de presentar de la manera mas resumida
posible todos los resultados que se han obtenido en el anélisis de los distintos
tipos de conjuntos de datos. Aunque se presentan los andlisis para los tres
conjuntos de datos mencionados en el capitulo anterior, hay que resenar que
el analisis de EEG presenta a su vez un conjunto casi infinito de subconjuntos
de datos, ya que cada una de las tres posibles tareas de clasificacién mencio-
nadas anteriormente, presenta, como se comenta en los anexos, numerosas
posibilidades de normalizacion y de transformacion de los datos. Es por ello
que se presentan los mejores resultados obtenidos para cada uno de los tres
problemas de clasificacién mencionados anteriormente.

5.2. Test en generacién

Las redes de creencia profunda o DBN, como ya se coment6 en su mo-
mento, nacieron como un tipo de redes capaces de aprender la distribucién
de probabilidad subyacente en los datos y generar nuevas muestras a partir
de esta distribucion.

Una vez entrenada una DBN resulta relativamente sencillo extraer mues-
tras de ella, basta con dar valores aleatorios a la peniltima capa de la DBN
y fijar la etiqueta que representa a la clase de la que queremos generar nue-
vas muestras. Tras varios procesos de muestreado alternativo en las tltimas
capas (dejando siempre fijas las etiquetas), la red ird tendiendo hacia un
equilibrio en las ultimas capas (Ver figura 5.1). A partir de ese equilibrio
podemos empezar a utilizar los pesos de generacién para dar valor a las ca-
pas inferiores, hasta generar una fantasia en la capa visible. Si la red esta
convenientemente entrenada, la salida deberia ser muy similar al conjunto
de datos de entrada.
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Figura 5.1: Funcionamiento de una DBN en generacion

Una vez que la red ha alcanzado el equilibrio en las capas superiores, la
red, al ser estocéstica, ird generando muestras diferentes de la misma clase.

5.3. Test en reconocimiento

El test en reconocimiento es el mas importante y el que mas ha centrado
nuestros esfuerzos, ya que es en él donde realmente se prueba la capacidad
clasificadora de la red. A lo largo de la literatura se presentan varios métodos
de probar la red en reconocimiento, el mas utilizado comienza tomando la
muestra a analizar y alimentando con ella la red. Posteriormente, podemos
muestrear una a una las capas utilizando los pesos de reconocimiento hasta
llegar a la penultima capa. Llegados a este punto e inicializando las etiquetas
a un valor aleatorio, se realiza un sampleado alternativo de Gibbs hasta que
se considere que la red ha alcanzado la estabilidad. Durante este proceso,
unicamente se permite cambiar de valor en la penultima capa a las neuronas
que representan las etiquetas, el resto quedan fijas con la senal proveniente
de las capas inferiores. Una vez estable la red, podemos extraer el valor de
las etiquetas de las neuronas destinadas a ello. Todo este proceso puede verse
en la figura 5.2.

Los resultados se validan con dos subconjuntos de datos, el primero ex-
traido del conjunto de datos de entrenamiento, y el segundo de ellos es un
conjunto de datos que no ha sido utilizado para el entrenamiento y que por
lo tanto la red no conoce, denominado conjunto de datos de test.
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Figura 5.2: Funcionamiento de una DBN en Reconocimiento

5.4. Resultados

5.4.1. Datos de test

Para los datos de test hemos entrenado una red de creencia profunda de
4 capas con la distribucién mostrada en la figura 5.3. La primera capa tiene
tantas neuronas como la dimensiéon de los datos, 36, la segunda y tercera
tienen 20 neuronas y la ultima capa tiene 100. La capa lateral, en la que
se introducen las etiquetas, tiene 3 neuronas. En su entrenamiento hemos
usado PCD, utilizando 40 pasadas de los datos para el entrenamiento de
cada RBM. La tasa de aprendizaje se ha fijado en 0.1, el decaimiento en
0.001, el momento en 0.3 para el primer 70 % del entrenamiento y de 0.8 para
el altimo 30 %. El tamano de batch, teniendo en cuenta el pequefio nimero
de muestras del que disponemos, se ha fijado en 10 muestras. Dado que los
resultados obtenidos han sido inmejorables, no hemos utilizado ningtan tipo
de repesado final.

En el conjunto de datos de entrenamiento, el porcentaje de acierto ha
sido del 96,15 % obteniendo la siguiente matriz de confusiéon (en tanto por
ciento):

95,122 2,2727 2,2222
0 97,727 2,2222
4,878 0 95,556

En el conjunto de datos de test el porcentaje de acierto es un poco inferior,
del 94,67 %, con una matriz de confusion dada por:

38



hl

etiquetas é
S
Y
Q
o
S
@
©

vVO2GB)-N

datos

Figura 5.3: Esquema general de la DBN usada para las pruebas

9% 4 4
0 92 0
4 4 96

La generacion de datos en el conjunto de datos de test funciona de manera
fluida, dando muestras préacticamente iguales a las que se utilizaron para el
entrenamiento (Ver figura 5.4)

Figura 5.4: Ejemplo de datos generados por la DBN
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Figura 5.5: Ejemplo de digitos generados por la DBN (1,3,6 y 9)

5.4.2. MNIST

El modelo de red utilizado para los datos del MNIST es el mismo mos-
trado en la figura 5.3, salvo que el tamano de las capas varia. La primera
capa tiene en este caso 784 neuronas, la segunda y tercera 500 y la tultima
2.000, mientras que la capa de etiquetas tiene 10 neuronas.

En cuanto a los pardmetros de entrenamiento, realizamos 10 pasadas de
los datos en el entrenamiento de cada RBM. Estos datos han sido agrupados
en conjuntos de 100 muestras. Hemos utilizado PCD con k=3, una tasa de
aprendizaje de 0.1, un decaimiento de 0.001 y un momento al inicio de 0.3,
que cambia a 0.8 superado el 70 % del entrenamiento.

La generacién de datos para el MNIST necesita de un mayor tiempo
de estabilizacion en las capas superiores de la red, pero aun asi, es posible
generar muestras de la red sin ningtin problema. En la figura 5.5 se muestran
algunos ejemplos de nimeros generados con la red DBN.

A la hora de reconocer, las DBN se comportan de una manera mas que
aceptable, obteniendo un 90,22 % de aciertos en el reconocimiento de los
datos de entrenamiento. La matriz de confusién se muestra a continuacion:
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9565 0 1,14 04 01 141 077 039 04 0,49
0,64 99,31 12,75 9,33 3,56 557 231 557 34,31 441
0,08 028 7656 141 0,13 0,18 0,17 034 108 03
023 003 127 032 002 371 004 002 34 103
03 01 235 027 90,24 123 086 1,67 228 943
0,53 007 006 343 008 83,05 1,60 004 553 0,62
2,08 013 1,73 0,74 091 228 9408 002 1,39 0,04
0,26 008 296 205 023 068 004 8966 082 4,59
006 0 034 072 002 016 002 0 4544 0,07
019 0 084 132 472 1,72 002 231 536 79,03

A la hora de reconocer los datos de test, los resultados son bastante
similares, obtenemos un 89,49 % de tasa de acierto, con la matriz de confusioén
siguiente:

9568 0 134 088 0 059 047 0,16 034 0,27
0,37 99,08 14,89 9,14 284 6,61 325 492 31,76 3,54
0,07 027 71,09 098 021 0 003 006 048 0,3
0,03 009 205 81,73 0,03 432 0 01 41 0,88
0,14 006 218 046 90,96 2,77 1,15 198 328 11,35
041 0 02 215 001 8041 054 0,1 4,68 0,17
2,36 0,03 1,71 095 0,99 3,28 9445 0,03 215 0,07
024 045 447 222 031 033 0,1 89,78 048 3,3
0L 0 064 023 0 018 0 0 47,66 0,07
061 003 141 127 455 1,51 0 285 506 80,07

En los articulos que hemos encontrado los resultados eran algo mejores,
en torno al 95-97 % de acierto, sin embargo, en todos ellos, se entrenaban
varias redes con un tiempo de entrenamiento cercano a la semana. Mientras
tanto, por limitaciones de hardware, nuestro tiempo de entrenamiento apenas
ha superado las 10-12 horas.

5.4.3. EEG

A la hora de trabajar con las senales de EEG las DBN se han mostrado
en general muy poco efectivas, como se puede comprobar en los anexos, se ha
intentado realizar muchas variaciones en los datos que llevaran a una mejor
clasificaciéon. Sin embargo, tristemente, los resultados son malos, méas ain si,
como vamos a mostrar a continuacién, los comparamos con los resultados
obtenidos con SVM.
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Reconocimiento de senales correctas e incorrectas

Se han probado numerosas configuraciones de red y muchas variaciones
de parametros, sin embargo, en ningin caso se han conseguido resultados
dignos de destacar. En el mejor de los casos, usando una normalizacién por
senal seguida de una normalizacién por valor, con 30 pasadas de los datos,
un k£ = 3, una tasa de aprendizaje de 0.01, un momento entre 0.3 y 0.8 y
un decay de 0.001 obtenemos en el andlisis de los datos de entrenamiento
apenas un 56,11 %, con una matriz de confusion dada por:

66,389 54,167
33,611 45,833

Los resultados en el analisis de los datos de test son ligeramente mejores,
un 65 % con la siguiente matriz de confusion:

72,5 425

27,5 57,5
Simultaneamente, en la misma tarea de clasificacién y con los mismos
datos de entrada, la méquina de vectores soporte con un kernel lineal, con-

sigue separar el 94,16 % de los datos de entrenamiento, con una matriz de
confusién dada por:

96,491 7,9365
3,5088 92,063

En cuanto al conjunto de datos de test, los resultados son peores, pero
mucho mejores que los obtenidos con las DBN, manteniendo una tasa de
acierto del 85 %, con la siguiente matriz de confusion:

88,880 18,182
11,111 81,818

Reconocimiento de senales correctas, incorrectas y no senal

La idea detréas de incluir en el anélisis la no presencia de ningtn tipo de
senal era permitir a la DBN descartar aquellas entradas que fueran aleato-
rias y que no aportaran nada al problema de clasificaciéon. Sin embargo, los
resultados no son tampoco los esperados.

Usando los mismos pardametros que en el apartado anterior, los mejores
resultados se obtienen usando una normalizacién por valor seguida de una
normalizaciéon por canal. En el caso de analizar el conjunto de dato de en-
trenamiento, obtenemos una tasa de acierto del 51,44 %, siendo la matriz de
confusion:
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60 53,056 25,463
35,556 37,5 21,296
4,4444 94444 53,241

Simultaneamente, la tasa de acierto en el caso del conjunto de test es del
49,5 %, dada por esta matriz de confusion:

475 475 25
45 475 24,167
75 5 50,833

Reconocimiento de cada senal por separado

En el caso del reconocimiento de las cinco senales por separado, presen-
tamos los mismos problemas que anteriormente, la red es capaz de distinguir
con cierta facilidad las senales correctas, pero comete numerosos errores en
la distinciéon del resto de senales entre si. Poniéndolo en niimeros, los mejo-
res resultados, tomando los pardmetros anteriormente citados, los obtiene la
combinacién de una normalizacién por canal seguida de una normalizacién
por valor.

En este caso, el porcentaje de acierto en los datos de entrenamiento es
Gnicamente del 24,66 %, siendo la matriz de confusién:

22,222 25556 8,8889 24,444 15,556
25,556 14,444 11,111 10 18,889
28,880 26,667 45,556 30 33,333
15,556 15,556 14,444 17,778 8,8889
70778 17,778 20 17,778 23,333

En el caso del conjunto de datos de test los resultados son muy similares,
una tasa de acierto del 26 % con la matriz de confusion siguiente:

24 12 16 36 14
10 24 6 18 14
24 26 50 10 40
22 14 18 14 14
20 24 10 22 18

5.5. Test de convergencia

Vistos los malos resultados obtenidos en el anélisis de EEG, nos plantea-
mos estudiar los procesos internos que estaban teniendo lugar en las DBN,
para intentar tener mas pistas de lo que podia estar sucediendo.

El primer paso fue comprobar la convergencia de los pesos de la red, esto
nos puede dar idea de si la red ha alcanzado un régimen estable o no. En este
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caso, tras comprobar la variaciéon de varios de los pesos de la red durante
1.800 actualizaciones, pudimos ver, como se muestra en la figura 5.6, que los
pesos habian convergido a una solucién estable, aunque, vistos los resultados
anteriores, no lo suficientemente 6ptima.

Comprobada la convergencia de los pesos, pasamos a analizar la ener-
gia de red, que, en media, deberia disminuir conforme avanza el proceso de
entrenamiento. Como se puede ver en la figura 5.7, el entrenamiento hace
que la red se vaya moviendo hacia estados de menor energia, cumpliendo por
tanto lo que era de esperar.

Tras desechar un mal funcionamiento de la red, los malos resultados nos
pueden estar indicando que la red ha quedado atrapada en un minimo de
energia local. Algo que puede ser muy plausible al disponer de tan pocos
datos de entrada en comparacion con la dificultad de los datos. Por poner un
ejemplo, en los digitos del MNIST se dispone de 60.000 imagenes, mientras
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que en nuestro caso apenas se disponen de 500, problema que se agrava al
tener en cuenta la gran variabilidad que presentan las senales de EEG.
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Capitulo 6

Fases del proyecto

Siguiendo los objetivos descritos en el primer capitulo, las primeras sema-
nas de trabajo se dedicaron exclusivamente a la recopilaciéon de informacion
en forma de articulos de revista, videos, conferencias y presentaciones que
trataban el tema de las redes de creencia profunda o DBN. A partir de ellos,
se comenzaron a estudiar los antecedentes y los distintos algoritmos previos,
para poner estas redes en su debido contexto. Por este motivo se estudiaron
las redes de Boltzmann, las redes de Boltzmann restringidas y las redes de
creencia.

Comprendidos los fundamentos de este nuevo tipo de redes, se comenza-
ron a intentar extraer de entre los numerosos articulos, los escasos detalles
referentes a la implementacion de las DBN en la realidad y se comenzaron
a entender los fundamentos de los algoritmos contrastive divergence y los
algoritmos de repesado final como el Up-Down. Conforme se iba avanzando
en este estudio, se iban programando las primeras lineas de c6digo para mo-
delar las DBN en Matlab, asi como se creaban un conjunto basico de datos
test para comprobar su correcto funcionamiento.

Una vez validado este primer algoritmo, se pas6 a probar con la base
de digitos escritos del MNIST, obteniendo resultados positivos y con las
primeras seniales de EEG, donde no se obtuvieron los resultados deseados.
Para mejorar el reconocimiento de las senales de EEG, se decidi6é utilizar
una nueva colecciéon de datos de EEG y se comenz6 a estudiar los posibles
efectos de la normalizacién, la correcta selecciéon de los canales de entrada,
PCA, efectos como los parpadeos... etc. Paralelamente y visto que los resul-
tados seguian sin ser positivos en EEG, se decidié implementar una DBN
de mayor complejidad haciendo uso de PCD y las modificaciones descritas
en los anexos. Esto permitia un entrenamiento mas rapido y un ajuste méas
fino, con la esperanza de ser capaces de modelar con una mayor precisién la
distribuciéon de probabilidad de los datos.

Las pruebas con esta nueva red fueron correctas tanto en el conjunto de
datos de prueba como en el MNIST, sin embargo los resultados obtenidos en

46



EEG distaban mucho de los obtenidos con otras técnicas como las méquinas
de vectores soporte, por lo que se estudiaron las bases de las maquinas de
vectores soporte y se probaron repetidamente sobre las distintas formas de
preprocesar la senal, comprobando que los resultados ofrecidos por las mé-
quinas de vectores soporte eran mucho mejores a los obtenidos por las DBN
en todas las configuraciones probadas.

Dados los problemas de las DBN en separar incluso las senales correctas
de las incorrectas, se decidié probar un método conocido como patrones espa-
ciales comunes (Common Spatial Patterns o CSP) para intentar preprocesar
la senial de forma que se facilitase a las DBN el reconocimiento. Este prepro-
cesado mejor6 el reconocimiento de la red, pero no llegd6 en ningin caso a
superar los resultados obtenidos con las méiquinas de vectores soporte.

Por 1ltimo, se traté de realizar un estudio mas fino de los parametros de
las DBN que oblig6 a una reestructuracién completa del software para lograr
analizar en profundidad las variaciones que cada uno de los parametros podia
aportar a la mejora del reconocimiento en EEG. Sin embargo, se comprobé
que la red, en el caso de EEG, convergia siempre a unos valores que no eran
6ptimos, quedando atrapada en minimos de energia locales.
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Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

El objetivo del proyecto era desarrollar los algoritmos necesarios para
evaluar el potencial de las DBNs en tareas de clasificacion de potenciales de
error medidos con EEG y su comparacién con los clasificadores utilizados
hasta el momento.

Para lograrlo, se ha realizado un estudio detallado del estado del arte, a
partir de una recopilacién de articulos publicados en conferencias internacio-
nales acerca de las DBN y de la teoria que las sustentaban, como las RBM o
las Boltzmann Machine, asi como de los distintos métodos de entrenamiento
y de sus diversas variantes. Esta recopilaciéon y su estudio detallado, ademés
de dar una explicacion actualizada del estado del arte actual de las DBN y de
sus futuras tendencias, ha permitido desarrollar una completa guia tutorial
practicamente inédita en el mundo de las DBN. En estos momentos, tnica-
mente existe un tutorial, publicado durante la realizacién de este proyecto,
acerca de las DBN, de similares caracteristicas al que aqui se presenta [18].

El estudio en profundidad de las redes de creencia profunda y sus distin-
tos algoritmos de entrenamiento nos ha permitido lograr una implementacién
de las DBN en Matlab que contiene un conjunto amplio de las distintas va-
riantes presentadas en la literatura. Se ha desarrollado una libreria propia
(ver Anexo C que permite automatizar el proceso de entrenamiento de la red
y su posterior funcionamiento y testeo, permitiendo la carga de los parame-
tros necesarios comodamente desde ficheros de configuracion. Este software
permite ademés seleccionar de manera externa el algoritmo de entrenamiento
que se desea utilizar de entre los varios descritos en los articulos cientificos,
siendo por tanto muy sencillo comparar los resultados obtenidos con cada
uno de ellos. Esta libreria es tinica por el momento ya que previamente a es-
te trabajo tinicamente habia una versién de entrenamiento de las DBN muy
rudimentaria proporcionada por Hinton en su pagina web [25]. Sin embargo,
esta version requeria una modificacion de los parametros directamente en el
c6digo fuente y no implementaba algoritmos de entrenamiento como CD-K,
PCD o SML ni permitia un correcto testeo de la red.
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Para comprobar el correcto funcionamiento de las soluciones implemen-
tadas, se han creado conjuntos de datos de test y se han evaluado los resulta-
dos obtenidos en distintas publicaciones cientificas sobre la base de datos del
MNIST, siendo los resultados obtenidos con nuestro software comparables
con los obtenidos por la comunidad cientifica.

De la misma forma que con el entrenamiento y testeo de las redes de
creencia profunda, se han desarrollado programas para automatizar todos los
procesos de preprocesado de la senal de EEG, desde los més simples como
la normalizacién o saturacion, hasta los mas complejos como los Common
Spatial Patterns. También se han validado los resultados obtenidos en el
grupo de robética de la Universidad de Zaragoza con los clasificadores SVM,
permitiéndonos comprobar que el preprocesado realizado a la senal era el
adecuado.

Una vez que la implementaciéon de los algoritmos estaba completa y va-
lidada, se utilizo para clasificar los datos de EEG correspondientes a los
potenciales de error y su comparacién con el clasificador SVM. A pesar de
los esfuerzos realizados a nivel de pre-procesamiento y de ajuste de parame-
tros de la DBN, los resultados no han sido sueriores a los conseguidos por
SVM. Los motivos que hacen que las DBN no funcionen para este tipo de
senal pueden ser varios. Entre ellos el mas destacable es el escaso namero de
muestras de cada una de las clases, la base de datos del MNIST por ejemplo
cuenta con 60.000 digitos, mientras que en EEG apenas contdbamos con 500.
Otros factores como la alta variabilidad de las senales de EEG, la normaliza-
cion, la diferente distribucion de probabilidad de los datos del MNIST y de
EEG o incluso la necesidad de modelos més complejos de DBN que tengan
en cuenta la evolucion temporal de los datos, pueden ser otros factores a
tener en cuenta.

En conclusién y a pesar de no obtener los resultados esperados con EEG,
se presenta un trabajo pionero en la investigacion de las DBN, ofrecien-
do simultdneamente un tutorial de las DBN y una completa plataforma de
pruebas, que puede ser utilizado en el futuro para la creaciéon de nuevos cla-
sificadores sobre distintos tipos de datos, asi como ampliarse facilmente para
incorporar las nuevas tendencias que pueden ir surgiendo.

Para terminar, este proyecto no deberia ser un punto y aparte, quedan
muchas cosas por hacer y que investigar, ya no sélo en la aplicacion de las
DBN a otros tipos de tareas de clasificacion, que seria lo méas sencillo, ni
siquiera en continuar la investigacion de las DBN con las tendencias mas
actuales. Puede continuarse el estudio de las DBN aplicadas al campo de la
clasificaciéon de EEG con modelos mas complejos como las redes de creen-
cia profunda convolucionales (CDBN), que tienen en cuenta la dependencia
temporal de las senales y que parece que han dado buenos resultados en
senales de audio, modificando los algoritmos de entrenamiento de las RBM
utilizando pesos rapidos (FPCD) o utilizando campos medios (MFCD). Co-
mo se puede ver, estamos hablando de una tecnologia muy novedosa, que
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estd evolucionando muy rapido y que presenta numerosas aplicaciones en el
futuro.

Seria también recomendable la grabacion de nuevas senales de EEG, cosa
que lleva meses de trabajo y que, por salirse fuera del ambito del proyecto,
no se ha podido realizar. Con estas nuevas senales podria continuarse el
estudio de la aplicacion de las DBN a las senales de EEG, porque, como se
ha demostrado en numerosos estudios, en presencia de una gran cantidad
de datos de entrenamiento, las DBN son capaces de superar a los mejores
métodos de clasificacion utilizados hasta el momento.
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