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Capítulo 1Introdu

ión1.1. ObjetivosDentro del Grupo de Robóti
a de la universidad de Zaragoza, se vienetrabajando en los últimos años en la utiliza
ión de té
ni
as de aprendizajey de interfa
es 
erebro 
omputador para el 
ontrol de robots inteligentes. Elobjetivo último de estos trabajos es el de 
rear una simbiosis entre el usuarioy el robot que permita un aprendizaje 
ontinuo y mutuo entre ambos. Uno delos retos esen
iales planteados en este es
enario es la posibilidad de utilizarla a
tividad 
erebral del usuario para evaluar el 
omportamiento del robot.En parti
ular, el Grupo de Robóti
a ha estado estudiando los poten
ialesde error, un tipo de a
tividad 
erebral que se genera espontáneamente 
omoresultado de una a

ión eje
utada u observada. Si la a

ión o su resultadono han sido los esperados, se genera un poten
ial parti
ular en el 
erebro.Para trabajar 
on estos poten
iales, se utilizan lo que 
omúnmente se de-nomina ele
troen
efalograma (EEG en adelante), o le
turas de la a
tividadelé
tri
a del 
erebro a lo largo del tiempo tomadas en determinadas áreas dela super�
ie de la 
abeza.Uno de los retos más importantes en este 
ontexto, y en el 
ampo delos interfa
es 
erebro-
omputador en general, es el desarrollo de algoritmosde dete

ión y 
lasi�
a
ión �ables, ya que las medidas de los poten
iales deerror obtenidas 
on EEG suelen ser altamente ruidosas y no esta
ionarias.En la literatura, se pueden en
ontrar distintos métodos de 
lasi�
a
ión 
ondiferentes grados de 
omplejidad y 
on mayor o menor tasa de a
ierto. Elmétodo que se había venido utilizando en el grupo había sido las máquinasde soporte ve
torial o SVM. Esta solu
ión ha venido siendo la más utilizadaen la literatura por ser la que menor tasa de error 
ometía en una ampliavariedad de apli
a
iones de EEG, in
luyendo la 
lasi�
a
ión de poten
ialesde error.Re
ientemente, se han desarrollado un nuevo tipo de redes neuronalesllamadas redes de 
reen
ia profunda o deep belief networks (en adelante4



DBN), introdu
idas por Geo�rey Hinton en 2002 [15℄. Diversos trabajos hanido desarrollando algoritmos de entrenamiento, estudios de 
onvergen
ia yapli
ando este tipo de modelos a varios problemas de aprendizaje 
omo la
lasi�
a
ión de imágenes, la genera
ión de movimiento a partir de datos 
ap-turados o las series temporales, entre otros. Las DBN han demostrado seruna solu
ión muy efe
tiva en una amplia variedad de problemas, superandoen la mayoría de los 
asos a la mayor parte de las solu
iones propuestas hastael momento. Además de su gran versatilidad, (son 
apa
es de afrontar pro-blemas de aprendizaje supervisado 
omo no supervisado), las DBN puedenllegar a ser entrenadas de una manera espe
ialmente rápida y produ
ir redesde gran e�
a
ia.El objetivo de este proye
to es estudiar el 
omportamiento de estas redesde nueva apari
ión sobre los datos de EEG 
orrespondientes a poten
ialesde error, para evaluar su tasa de error y 
omparar sus presta
iones 
on elmétodo de 
lasi�
a
ión basado en SVM utilizado hasta el momento.La realiza
ión del proye
to ha 
onsistido en tres tareas se
uen
iales. Enprimer lugar, la do
umenta
ión disponible está basada prin
ipalmente enartí
ulos publi
ados en 
onferen
ias interna
ionales. Ésta 
ontiene multitudde versiones de redes y varia
iones de los algoritmos de entrenamiento origi-nales, siendo difí
il evaluar sus diferen
ias y 
ompararlas entre sí. En otraspalabras, todavía no existe un 
onsenso de�nitivo en 
uanto a qué algorit-mos fun
ionan mejor en 
ada 
aso. Obviamente, tampo
o existe una libreríade 
ódigo que permita utilizar las DBN 
omo una herramienta estándar ysimplemente ajustar los parámetros del método. Por lo tanto, la primera ta-rea ha 
onsistido en realizar un estudio en profundidad del estado del artetratando de identi�
ar los distintos métodos para sele

ionar aquellos quefuesen mas ade
uados a nuestro problema.Una vez realizado el estudio de las DBN y de sus distintos algoritmos deentrenamiento, el segundo paso es realizar una implementa
ión de los mode-los de redes de 
reen
ia profunda y los métodos de entrenamiento 
orrespon-dientes. Para ello se 
omenzó 
on un modelo bási
o al que in
rementalmentese le añadieron las modi�
a
iones y mejoras sele

ionadas. Este pro
eso per-mite tomar 
onta
to 
on las DBNs y, sobre todo, 
omparar los resultadosde la implementa
ión 
on los resultados obtenidos en los diferentes artí
ulos
ientí�
os publi
ados hasta la fe
ha en la literatura. En parti
ular, nos 
en-traremos en el estudio de la base de datos del MNIST, 
ompuesta por 
ifrases
ritas a mano que deben de 
lasi�
arse 
orre
tamente en 10 
lases entre el0 y el 9.Una vez desarrollado el software de entrenamiento y 
lasi�
a
ión y veri�-
ado su 
orre
to fun
ionamiento, la última tarea fue estudiar la apli
a
ión delmodelo de red sele

ionado a los datos de EEG. Para ello se utilizó un pro-to
olo de poten
iales de error (en adelante, ERPS) desarrollado en el Grupode Robóti
a que propor
iono los datos 
orrespondientes. Como se ha di
hoanteriormente, los datos de EEG son altamente ruidosos y normalmente re-5



quieren un pre-pro
esamiento que in
luye la apli
a
ión de diferentes �ltrosantes de ser utilizados para 
lasi�
a
ión. Los �ltros implementados in
luyenté
ni
as estándar 
omo redu

ión de dimensionalidad basado en 
omponen-tes prin
ipales y/o independientes y �ltrado en fre
uen
ias así 
omo �ltrosespa
iales espe
ialmente diseñados para señales EEG, los Common SpatialPatterns. Los datos pro
esados fueron �nalmente usados para 
lasi�
a
iónutilizando tanto las DBNs 
omo SVM.1.2. Des
rip
ión del do
umentoSe ha intentado 
on el do
umento agrupar de la mejor manera posiblelas distintas áreas que se han venido tratando a lo largo de la realiza
ión delproye
to, intentando 
rear un do
umento 
laro que permita al le
tor fami-liarizarse progresivamente 
on todas las te
nologías utilizadas. Sin embargoy debido a restri

iones de espa
io, se presentan numerosas referen
ias quepueden ampliar los datos que aquí se presentan.En el primer 
apítulo, se intenta presentar un resumen de los objetivosdel proye
to, de la metodología utilizada y de los resultados obtenidos, así
omo dar una pequeña introdu

ión a lo que se puede en
ontrar en el restodel do
umento.El segundo 
apítulo introdu
e las redes de 
reen
ia profunda, desde susorígenes 
omo máquinas restringidas de Boltzmann hasta las tenden
ias mása
tuales. Puede en
ontrarse más informa
ión a este respe
to en los anexos,donde se presentan las modi�
a
iones más 
omunes y que han sido utilizadasen este proye
to y en las numerosas referen
ias que se van 
itando a lo largodel texto.El ter
er 
apítulo trata, de una manera ligera ya que no es el tema 
entraldel proye
to, la teoría que sostiene las máquinas de ve
tores soporte o SVMy las distintas implementa
iones que de él se dan en la literatura.En el 
uarto 
apítulo presentamos los distintos 
onjuntos de datos quese han utilizado a lo largo del proye
to, presentando sus 
ara
terísti
as másespe
iales y prestando un espe
ial interés al análisis de los datos de EEG,su pre-pro
esado y las distintas manipula
iones realizadas sobre estos datosantes de alimentar las redes de 
reen
ia profunda.En el quinto 
apítulo, se presentan los resultados obtenidos por las DBNen 
ada uno de los 
onjuntos de datos, así 
omo los análisis de 
onvergen
iaque se han realizado sobre estas redes para demostrar su 
orre
to fun
iona-miento.Por último, el sexto y séptimo 
apítulo quedan reservados, respe
tiva-mente, a la presenta
ión de la evolu
ión que ha seguido el proye
to a lo largodel tiempo y a las 
on
lusiones �nales.En los anexos puede en
ontrarse informa
ión detallada a
er
a de las va-ria
iones más 
omúnmente 
itadas por los distintos artí
ulos sobre las DBN,6



algunas de las 
uales produ
en mejoras evidentes en los resultados, 
omo he-mos podido 
omprobar a lo largo del proye
to. También puede en
ontrarseuna pequeña introdu

ión y tutorial de los distintos programas es
ritos a lolargo del proye
to, por si se desea ampliar el estudio y se quieren utilizar
omo base para futuros desarrollos.
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Capítulo 2Redes neuronales y DBN2.1. Introdu

iónLas redes neuronales, aunque han demostrado su alta 
apa
idad de re-presentar fun
iones de alta no linealidad y gran variabilidad, han presentadotradi
ionalmente un problema de entrenamiento que 
re
ía 
onforme aumen-taban el número de 
apas y el tamaño de estas 
apas. Aunque se ha podidodemostrar que en multitud de apli
a
iones, al aumentar el número de 
apas,las solu
iones aportadas en términos de parámetros y resultados son mu
homás e�
ientes [5℄, la di�
ultad de entrenamiento en redes muy profundas,suele 
ausar que, al partir de pesos ini
iales aleatorios, las redes quedenatas
adas en mínimos lo
ales muy alejados del mínimo real de la fun
ión deenergía de la red. Esto ha provo
ado que en problemas de gran 
omplejidad,las solu
iones aportadas por redes muy simples (una o dos 
apas o
ultas)hayan dado iguales o mejores resultados que las redes más 
omplejas [30℄, apesar de que las redes de mayor profundidad pudieran, en teoría, aproximarmejor la distribu
ión de probabilidad de los datos.Las redes de 
reen
ia profunda o deep belief networks (de ahora en ade-lante DBN), son un 
aso 
on
reto de redes neuronales multi
apa que, dadassus 
ara
terísti
as que posteriormente expli
aremos, se han apli
ado re
ien-temente y 
on mu
ho éxito en ámbitos 
omo la 
lasi�
a
ión, la redu

iónde dimensionalidad [12℄, el �ltrado 
olaborativo [24℄ o 
ompara
ión de do
u-mentos [26℄... Este éxito radi
a prin
ipalmente en la forma de entrenamiento,ya que, a diferen
ia de lo que se venía ha
iendo 
on las redes multi
apas, elentrenamiento deja de ha
erse por retropropaga
ión (ba
kpropagation), que
ausaba que las redes se estabilizaran en torno a mínimos de energía lo
a-les, para pasar a utilizar el método des
rito por Geo�rey Hinton [15℄, querestringe la 
one
tividad de las redes multi
apa y asimila de esta forma unared multi
apa 
on una pila de máquinas restringidas de Boltzman (en ade-lante Restri
ted Boltzmann Ma
hine o RBM), para las que existe una formaextremadamente rápida y a la vez pre
isa de entrenamiento.8



A 
ontinua
ión, se va a 
omenzar a desgranar todos los detalles té
ni
osque sustentan las redes de 
reen
ia profunda y 
ómo estos modelos han idopo
o a po
o evolu
ionando en el tiempo para llegar a lo que hoy en día
ono
emos 
omo DBN. Comenzaremos nuestro estudio 
on las máquinas deBoltzmann (Se

ión 2.2), ha
iendo breves referen
ias a las redes de Hop�eldde las que derivan. Posteriormente, restringiremos la 
one
tividad de estetipo de redes para de�nir las máquinas de Boltzmann restringidas. Podemos
onsiderar a las máquinas restringidas de Boltzmann 
omo las pre
ursoras delas DBN, es por ello que nos 
entraremos en detalle en las diferentes formasde entrenarlas (Se

ión 2.2.1), ya que estos algoritmos serán los mismos queposteriormente utilizaremos en las redes de 
reen
ia profunda.Comprendidas las máquinas de Boltzmann, pasaremos a 
ompli
ar nues-tro diseño para in
luir varias 
apas o
ultas, dando lugar a lo que se 
ono
e
omo redes de 
reen
ia profunda (Se

ión 2.3), estudiando su forma de en-trenamiento (Se

ión 2.3.1) e introdu
iendo métodos 
omplementarios parael ajuste �no de los pesos (Se

ión 2.3.2). Por último, y dado que las redes deBoltzmann y sus derivadas son redes no supervisadas y nosotros ne
esitamosredes supervisadas para la 
lasi�
a
ión de patrones de entrada, plantearemosuna forma de 
onvertir una red no supervisada en otra supervisada (Se

ión2.3.3).2.2. Máquinas de BoltzmannHasta la apari
ión de las máquinas de Boltzmann, la mayor parte de lasredes neuronales que se habían utilizado presentaban un 
omportamientopuramente determinista, esto es, ante una determinada entrada, y dadasunas mismas 
ondi
iones ini
iales y unos parámetros de la red �jos, siempredes
ribían el mismo 
omportamiento, redu
iendo el nivel de energía de lared hasta al
anzar un punto estable 
onsiderado 
omo óptimo. Sin embargo,
uando lo que se pretende es que una red sea 
apaz de generar datos quesean similares a un 
onjunto dado, lo que es ne
esario es que esta red sea
apaz de aprender la distribu
ión de probabilidad subya
ente en los datos y,una vez aprendida y asimilada, sea 
apaz de generar nuevos datos 
reíblesa partir de ellos. Di
ho de otra forma, dada una entrada x, en las redestradi
ionales y al
anzado el equilibrio, la salida siempre es una y = f(x),mientras que si lo que bus
amos es modelar una distribu
ión de un 
onjuntode datos determinado, ne
esitamos que para un dato x obtengamos unamuestra aleatoria de la distribu
ión de probabilidad P (y|x).Uno de los métodos que se propusieron para solu
ionar este problemason las máquinas de Boltzmann, en las que el estado de 
ada una de lasneuronas que forman la red se de
ide de una forma esto
ásti
a en fun
iónde sus entradas. En realidad, la máquina de Boltzmann no es más que unasimple generaliza
ión esto
ásti
a de una red Hop�eld [16℄.9



s0

w01

w02

w12

s2s1 sN

w2j wiN

w0j

w0N

w2N

w1j w1N

d0 dNd2d1

g
0 g1 g2 gN

Figura 2.1: Red Boltzmann 
on N neuronas y una úni
a 
apaEn una red Hop�eld de una úni
a 
apa, 
omo la mostrada en la �gura 2.1,
on 
onexiones simétri
as, la regla de a
tualiza
ión es muy sen
illa, en unmomento dado, una neurona 
al
ula la energía de la red en sus dos posiblesestados, en
endida y apagada (0 o 1), y toma el estado que tenga una menorenergía, disminuyendo así la energía global de la red y a
er
ándose al óptimo.La energía de la red, tanto en el 
aso de una red Hop�eld 
omo en unamáquina de Boltzmann, puede 
al
ularse 
omo:
E(s) =

∑

j,i<j

wijsisj +
∑

i

sibi (2.1)De donde se deriva que la varia
ión de energía viene dada por:
∆Ei =

∑

j,i 6=j

sjwij + bi (2.2)siendo di los datos de entrada a la red, gi los datos de salida de la red, siy sj el estado de 
ualquiera de los nodos de la red, wij el peso dado a lasinapsis que une ambos nodos y bi el bias del nodo i. Di
ho de otra forma,la varia
ión de la energía al en
ender la neurona i viene dada por la sumade los pesos provenientes del resto de neuronas j en estado en
endido másel bias de la propia neurona i.Al igual que en la red de Hop�eld, pero de forma esto
ásti
a, una red deBoltzmann [3℄, [2℄ realiza el 
ál
ulo de la varia
ión de energía entre los dosposibles estados que puede tomar, pero la neurona tomará el estado a
tivode a
uerdo a la siguiente probabilidad:10



p(si = 1) =
1

1 + e−∆Ei/T
=

1

1 + e−(
∑

j sjwij+bi)/T
(2.3)siendo T un parámetro que des
ribe la �Temperatura� de la red y que nor-malmente toma valor 1.Observando la e
ua
ión 2.3, resulta sen
illo entender que para valoresmuy positivos en la varia
ión de la energía, es de
ir, 
uando al en
ender laneurona i aumentamos mu
ho la energía global de la red, p(si = 1) tiende a0 y por tanto es muy probable que la neurona se quede en estado apagado.Si por el 
ontrario, la varia
ión de la energía de red es muy negativa, alen
ender la neurona i disminuimos la energía global de la red y p(si = 1)tiende a la unidad, siendo muy probable que la neurona se en
ienda. El ruidoque se produ
e para valores de varia
ión de energía próximos a 0, es el quenos permite es
apar de mínimos de energía lo
ales.Una vez es
ogidos unos pesos y unos biases 
orre
tos para la red, pro
esoque detallaremos en el apartado 2.2.1, y dado un dato de entrada d, el pro
esoa seguir para obtener una salida r es el siguiente:1. Damos un valor ini
ial al ve
tor de estados s ha
iendo s = d2. Dejamos libre la red, ini
iando una 
adena de Markov, tomando en 
adaitera
ión de la 
adena una muestra de la distribu
ión de probabilidadde los estados s, pro
eso denominado sampleado de Gibbs o Gibbssampling.3. Al
anzado el equilibrio, bien tras un número determinado de itera
ioneso porque la varia
ión de la energía de la red entre itera
iones es muyes
asa, damos valor al ve
tor de salidas r 
omo g = sCuando la red se en
uentra en equilibrio, es muy sen
illo 
al
ular laprobabilidad de un determinado estado s de la red a partir de su energía yde la energía del resto de estados u 
omo:

P (s) =
e−Es

∑

u
e−Eu

(2.4)El problema del aprendizaje es mu
ho más interesante 
uando se añaden
apas o
ultas que no dependen dire
tamente de los datos, ya que éstas nue-vas neuronas extraen las 
ara
terísti
as subya
entes de los datos y permitenmodelar distribu
iones de probabilidad que no podrían re
onstruirse úni
a-mente mediante la 
onexión dire
ta de las unidades visibles. Aunque se haplanteado el estudio de BM de mayor orden [27℄, la máquina de Boltzmannmás utilizada 
onsta de dos 
apas binarias, una 
apa visible, formada por lasvariables observables v ∈ {0, 1}n y una 
apa de variables o
ultas o latentes
h ∈ {0, 1}m. 11



v0 v2v1 vN

h0 h2h1 hM

d3 g3d2 g2d1 g1 dN gNFigura 2.2: Máquina Restringida de Boltzmann 
on N neuronas en 
apavisible y M en 
apa o
ultaGeneralizando la e
ua
ión (2.1), la energía de red de una BM vendríadada por:
E(v,h, θ) = −vTWh− vT Iv − hTLh− cTv − bTh (2.5)donde θ = (W, I, L,b, c) son los parámetros de la red, siendo:

W los pesos de las 
onexiones entre 
ada uno de los nodos de la 
apavisible y de la o
ulta
I los pesos de las 
onexiones entre los nodos de la 
apa visible
L los pesos de las 
onexiones entre los nodos de la 
apa o
ulta
c el término de bias de la 
apa visible
b el término de bias de la 
apa o
ultaPara evitar realimenta
ión, los valores de la diagonal de las matri
es I y

L son igual a 
ero.Durante mu
hos años, las Boltzmann ma
hine se 
onsideraron intratables
omputa
ionalmente por su alto 
oste de entrenamiento. Por ello surgierondeterminadas restri

iones a la 
one
tividad y al número de 
apas o
ultas enestas máquinas, lo que permitía a
elerar de una manera extrema la velo
idadde entrenamiento.Smolenski y Hinton, [29℄ y [13℄ presentaron una nueva modalidad de má-quinas de Boltzmann, en las que no se permitían 
onexiones entre unidades12



en la misma 
apa y en las que el número de 
apas quedaba restringido ados úni
as 
apas, una visible, en la que se podían introdu
ir ve
tores de en-trada y obtener valores de salida, y una o
ulta, que se o
upaba de bus
ary memorizar las 
ara
terísti
as subya
entes en los datos introdu
idos (ver�gura 2.2). Al eliminar las 
onexiones intra
apa, podemos eliminar I y L dela e
ua
ión (2.5), por lo que la energía quedaría redu
ida a:
E(v,h, θ) = −vTWh− bTv − cTh (2.6)El fun
ionamiento de la red mostrada en la �gura 2.2 es relativamentesimilar al de las máquinas de Boltzmann de una úni
a 
apa, tras 
argar unve
tor de datos en la 
apa visible v = d, se 
al
ula las probabilidades en la
apa o
ulta de la red hasta obtener un ve
tor h. A partir de este ve
tor h,se podría 
al
ular un nuevo ve
tor v′. Este pro
eso de obtener un v′ a partirde un ve
tor v se denomina sampleado alterno de Gibbs o alternating Gibbssampling y nos permite 
rear una 
adena de Markov que lleve a la red alequilibrio. De nuevo, llegados al equilibrio, podemos extraer una muestra dela respuesta de la red 
omo g = s. Esta muestra, si el entrenamiento ha sidoel 
orre
to, debería ser muy similar al dato de entrada d al modelar la redla distribu
ión de probabilidad de los datos.Existen mu
has otras varia
iones de las máquinas de Boltzmann que pre-tenden dar solu
ión a los problemas que presentan su apli
a
ión a determi-nados problemas, 
omo pueden ser maquinas semirestringidas de Boltzmann(SRBM) [23℄ al anular úni
amente L, de las que derivan las RBM de impa
-to lo
al o LIRBM [11℄. También se podrían 
itar las RBM 
onvolu
ionales oCRBM [22℄ [20℄ o las máquinas de Boltzmann de ter
er o mayor orden [28℄.2.2.1. Métodos de entrenamientoHasta ahora hemos expli
ado el fun
ionamiento de las redes de Boltz-mann, sin embargo nada se ha di
ho de 
ómo estable
er los parámetros delas redes, los pesos wij y los biases bi. El objetivo es lograr que dado un
onjunto de datos, los parámetros de la red sean 
apaz de re
onstruirlos deuna manera lo más a
ertada posible, esto es, generar, 
on los parámetros dela red, una distribu
ión en la que los datos tengan alta probabilidad. Pa-ra ello, tenemos que realizar un entrenamiento previo de la red, que tratede en
ontrar los parámetros wij y bi que maximi
en la probabilidad de losdatos.En una red Hop�eld, la regla para a
tualizar los pesos es∆wij =

1
N (sisj),(aprendizaje Hebbs o hebbian learning), en el 
aso de una máquina Boltz-mann sin unidades o
ultas (ver �gura 2.1), al tratar de maximizar la proba-bilidad, derivando la e
ua
ión (2.4) y teniendo en 
uenta que ∂E(s)

∂wij
= −sisjse puede demostrar que (ver [1℄): 13



∂ logP (s)

∂wij
=< sj(si − s′i) > (2.7)Donde <> es una media de los datos utilizados (puede ser un úni
ove
tor de datos o, 
omo se expli
a en la se

ión A.4, un 
onjunto de ve
toresde datos) y s′i es la probabilidad de que la variable i se en
uentre en
endidadado el estado de sj . Di
ho de otra forma, dado un ve
tor de entrada s,podemos 
al
ular, una vez eliminado este estímulo, la probabilidad de quela unidad i esté en
endida 
omo s′i. Con esto lo tratamos de minimizar ladiferen
ia entre los datos s y la versión re
onstruida de esos mismos datospor la red s′Generalizando este método y suponiendo que wij = wji podemos llegara la regla de a
tualiza
ión de una RBM (ver [15℄):

∂ logP (s)

∂wij
= < vihj >data −< vihj >model (2.8)donde < vihj >data es el valor esperado en la distribu
ión de entrada y

< vihj >model el valor esperado 
uando la máquina de Boltzmann está to-mando muestras de ve
tores de estado en equilibrio. Para llegar a este estadode equilibrio, ini
iamos una 
adena de Markov ha
iendo uso del sampleadoalterno de Gibbs hasta al
anzar el equilibrio.Como ya se ha 
omentado, el objetivo es en
ontrar aquellos pesos quemaximizan la probabilidad de 
ada uno de los estados, o, lo que es lo mismo,los pesos que minimizan la energía de la red para 
ada uno de los estados de lared, para ello, lo que ha
emos es aumentar los pesos ωij una pequeña fra

ión
ǫ denominada tasa de aprendizaje, del resultado de la e
ua
ión anterior. Lomismo o
urre 
on los términos de bias, salvo que no se tienen en 
uenta los
hj :

wt
ij = wt−1

ij + ǫ(< vihj >data −< vihj >model)
t−1 (2.9)

bti = bt−1
i + ǫ(< vi >data −< vi >model)

t−1 (2.10)Donde t es un indi
e que da idea del número de datos leídos del 
onjun-to de entrenamiento, que 
orresponde a otras tantas a
tualiza
iones de losparámetros de la red.Para que los pesos y los biases se ajusten de manera 
orre
ta a la distri-bu
ión que deseamos modelar, es ne
esario que todos los datos presentes enel 
onjunto de entrenamiento sean introdu
idos al menos una vez en la redy que los pesos sean a
tualizados 
on respe
to a ellos. La op
ión más 
omúnes introdu
ir de uno en uno 
ada uno de los datos de entrada, a
tualizandopara 
ada uno de ellos los pesos de la red. Es normalmente de gran utilidad14



que 
ada una de las muestras del 
onjunto de entrenamiento sean introdu
i-das varias ve
es en la red, ya que las primeras muestras que entran a la reden
uentran una red muy po
o ajustada y apenas son re
ordadas por ella.Como puede verse, estimar la formula (2.8) y por tanto las reglas de a
-tualiza
ión (2.9) y (2.10) es intratable en el 
aso de utilizar una o más 
apaso
ultas, ya que esto impli
aría 
ono
er la distribu
ión de probabilidad en las
apas o
ultas y poder extraer muestras de ella, y, aun en este último 
aso, im-pli
aría esperar a que la red al
anzara el equilibrio y tomar muestras de esteequilibrio, muestras que, debido a tratarse de variables esto
ásti
as, puedenllegar a ser muy ruidosas. Por ello, se han propuesto determinados algorit-mos que bus
an solu
iones al entrenamiento de las máquinas de Boltzmann.Por supuesto, los algoritmos presentados de ahora en adelante úni
amenteexpli
an el pro
eso a seguir para un 
aso 
on
reto de dato de entrada, siendone
esario para un 
orre
to entrenamiento repetir el mismo algoritmo para
ada uno de los datos de entrada.La aproxima
ión más utilizada para aprender en una BM [1℄ 
onsta dedos fases, en la primera fase (fase positiva) damos un valor a las entradasy una vez al
anzado el equilibrio, aumentamos el peso entre las 
onexionesentre dos neuronas que se en
uentren en
endidas. En la segunda fase (fasenegativa), no se da ningún valor en las entradas y se deja a la red libre, unavez al
anzado el equilibrio, se de
rementa el peso de las 
onexiones entre dosneuronas que se en
uentren a
tivadas.El prin
ipal problema de este tipo de entrenamiento es la lentitud, debe-mos repetir mu
has ve
es la fase positiva y la fase negativa para 
onseguirlograr a
er
ar la red a un estado óptimo. Es por este motivo que, a pesar desus buenas 
ara
terísti
as 
omo aproximador, las máquinas de Boltzmannhan sido reemplazadas por modelos más sen
illos y limitados.Las RBM, al tener limitada su 
one
tividad, 
onsiguen que las unidadeso
ultas sean 
ondi
ionalmente independientes dado un valor de entrada enla 
apa visible, por lo que es posible obtener una muestra no sesgada de
< vihj >data en un úni
o paso. Sin embargo, sigue resultando 
ompli
adoobtener una muestra de < vihj >model, ya que impli
aría esperar hasta quela red se estabilizara.Aunque simpli�
ada enormemente, el entrenamiento de estas redes siguiósiendo relativamente lento hasta la introdu

ión en 2002 de lo que Geo�reyHinton denominó Contrastive Divergen
e learning algorithm, un método que,a pesar de no seguir estri
tamente el gradiente de la varia
ión del logaritmode la probabilidad, sí que, al menos, es 
apaz, en media, de indi
ar el sentidode varia
ión ade
uado, aunque el valor no sea el 
orre
to. Este algoritmo, quedetallaremos posteriormente 
on detalle, 
omienza una 
adena de Markov
on uno de los datos que utilizamos para 
al
ular (< vihj >data), 
omo puntode partida para, tras realizar varios pro
esos de alternating Gibbs sampling
ompletos, tomar la 
on�gura
ión resultante 
omo una estima
ión del estadodel modelo, < vihj >model. 15
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k=0 k=1 k=2 k=∞Figura 2.3: Entrenamiento de una RBM tradi
ionalContrastive divergen
eComo ya habíamos di
ho, el 
ál
ulo del segundo término de la e
ua
ión2.8 es intratable 
omputa
ionalmente. Así que se propuso una nueva té
-ni
a denominada Contrastive Divergen
e [15℄ para mejorar la velo
idad de
ál
ulo. No vamos a entrar demasiado a fondo en las justi�
a
iones matemá-ti
as y la 
onvergen
ia del método, porque este es un 
ampo que todavía semantiene abierto y sobre el que se plantean estudios tanto de 
onvergen
ia
omo de análisis, podemos 
itar entre ellos [9℄, [34℄ o [4℄. Por este motivo,vamos a limitarnos a expli
ar de una manera lo más sen
illa posible el algo-ritmo a seguir para entrenar la red, ya que es la pieza fundamental para elentrenamiento de las DBN.Como ya habíamos expli
ado anteriormente, el objetivo es en
ontraraquellos pesos y biases que maximi
en la probabilidad de que la red re-produz
a los datos de entrenamiento, por lo tanto, nuestro objetivo no esotro que redu
ir el logaritmo de la probabilidad (ver e
ua
ión 2.8).La forma tradi
ional de estimar la segunda parte de la e
ua
ión (2.8)
onsistía en lanzar una 
adena de Markov a partir de 
ada uno de los da-tos en la que se van tomando muestras utilizando un sampleado alterno deGibbs hasta llegar al equilibrio (Ver Figura 2.3). Esta muestra en equili-brio se 
onsideraba una aproxima
ión a la respuesta del modelo de la red
< vihj >model = < vihj >

∞.La idea es que podemos tener una buena aproxima
ión a < vihj >modeltrun
ando la 
adena de Markov tras K itera
iones (
on K normalmentemenor a 15) y utilizando en su lugar < vihj >
K . El algoritmo es el siguiente:(Ver Figura 2.4)1. Tomamos un dato de entrada y forzamos las unidades visibles a losvalores dados por el dato de entrada, obteniendo un ve
tor v02. Cal
ulamos la probabilidad de a
tiva
ión de 
ada una de las unidadeso
ultas dado el dato de entrada v0 (P (h0j = 1|v0)) 
on la e
ua
ión(2.3)3. Una vez 
al
ulada la distribu
ión de probabilidad en 
apa o
ulta, to-mamos una muestra de esta distribu
ión, dando un valor a 
ada unade las neuronas de la 
apa o
ulta, la denominamos h016
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KFigura 2.4: Algoritmo CD-K apli
ado a una RBM4. Con v0 y h0 podemos 
al
ular < vihj >data (ver e
ua
ión 2.8), toman-do vi = v0i y hj = h0i5. A partir de ahora dejamos a la red que se estabili
e, para ello, liberamosla 
apa visible de datos, y tratamos de que la red llegue a un equilibrio.A partir de ahora, repetiremos durante K ve
es el siguiente pro
eso(empezamos 
on k = 1):Tomando hk−1 
omo dato de partida, 
al
ulamos la distribu
iónde probabilidad en 
apa visible P (vki = 1|hk−1) 
on la e
ua
ión2.3Generamos una �fantasía� en la 
apa visible, que denominaremos
vk tras tomar una muestra de la distribu
ión 
al
ulada.A partir de esta muestra, repetimos el pro
eso para 
al
ular un
hk al muestrear la distribu
ión de probabilidad P (hkj = 1|vk),
al
ulada a partir de vk6. Terminado el pro
eso, estimamos < vihj >model, segundo término dela e
ua
ión (2.8), 
omo vKi hKi7. A
tualizamos los pesos entre las 
apas (wij) y los biases de 
ada unade las 
apas (bi para 
apa o
ulta y ci para 
apa visible) de a
uerdo alas e
ua
iones (2.9) y (2.10), que quedan 
onvertidas en:

wt
ij = wt−1

ij + ǫ(v0i h
0
j − vKi hKj )t−1 (2.11)

btj = bt−1
j + ǫ(h0j − hKj )t−1 (2.12)

cti = ct−1
i + ǫ(v0i − vKi )t−1 (2.13)8. Repetimos el pro
eso tomando otro dato de entrada distinto y aumen-tando el valor de t.Sobre este modelo, se pueden apli
ar numerosas varia
iones que tratende modi�
ar y mejorar el 
omportamiento del entrenamiento, las utilizadasen este proye
to quedan des
ritas en el anexo A.En la mayoría de los 
asos, la estima
ión del segundo término de la e
ua-
ión (2.8) es su�
ientemente buena tomando úni
amente un K = 1 (deno-minado CD-1) (ver �gura 2.5), lo que úni
amente nos indi
aría la dire

ión17
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ado a una RBMen la que deberíamos movernos para disminuir la energía. Valores mayoresde K son también 
omunes, lo que vendría a dar la nomen
latura generalCD-K para referirse al algoritmo 
ontrastive divergen
e.La idea detrás de todo este algoritmo es exa
tamente la misma que utili-zábamos en las redes de Hop�eld, esto es, aumentar el peso de una 
onexión
uando una 
ara
terísti
a j se a
tiva a la vez que un pixel i, rebajándolo
uando esta 
ara
terísti
a se a
tiva sobre una fantasía i.PCDEl algoritmo Contrastive Divergen
e, en 
on
reto CD-1, es muy rápido,presenta una varianza baja y es una relativa buena aproxima
ión al gradiente,sin embargo, en algunos 
asos puede no ser su�
iente. Normalmente y si eltiempo de entrenamiento lo permitiera, sería re
omendable utilizar CD-K
on K lo su�
ientemente elevado 
omo para obtener una aproxima
ión losu�
ientemente buena de la respuesta de la red neuronal en ausen
ia deestímulos externos. Sin embargo, el tiempo de entrenamiento de una RBM ypor extensión, 
omo posteriormente veremos, de una DBN, es un parámetro
ru
ial, por lo que, siguiendo las dire
tri
es mar
adas en [21℄ para redesde 
reen
ia (Belief nets o BN de ahora en adelante), se propuso un nuevoalgoritmo basado en CD-K denominado Persistent Contrastive Divergen
e oPCD [31℄.La idea bási
a sobre la que se asienta este nuevo algoritmo es que, si lasvaria
iones de los pesos son muy es
asas entre las distintas itera
iones delalgoritmo PCD, el modelo de la red neuronal entre una itera
ión y la siguientees prá
ti
amente estable, por lo que, partiendo del estado estable anterior,en unos po
os muestreos alternos de Gibbs, podemos volver a al
anzar ladistribu
ión propia de la red. Si la red apenas ha 
ambiado, < vihj >modelen una itera
ión, será muy pare
ido al valor en la siguiente itera
ión. Por loque, para varia
iones de los pesos tendiendo a 
ero y usando un algoritmo18



CD-K 
on K tendiendo a in�nito, esta suposi
ión es 
orre
ta.Como posteriormente veremos 
uando hablemos de los parámetros deentrenamiento, este algoritmo ne
esita una tasa de aprendizaje muy pequeña,para que las varia
iones entre itera
iones sean es
asas a la vez que presentamuy buenos resultados 
on tamaños de bat
h grandes (ver Anexo A.4), yaque permite realizar una mejor aproxima
ión al gradiente.Como ya vimos, en el algoritmo CD-K estamos trun
ando una 
adenade Markov tras K itera
iones, esto nos ha
e perder informa
ión de la res-puesta original de la red. En PCD se pretende no realizar ese trun
ado, sino
ontinuarlo en la siguiente itera
ión del algoritmo. A diferen
ia de lo queharíamos en CD-K, no usamos h0 para 
al
ular una �fantasía� en la 
apavisible vK sino que, si nos en
ontramos en la primera itera
ión, ha
emos unpaso de Gibbs sampling para obtener una �fantasia� a partir de unos datosaleatorios gaussianos, o si no, usamos dire
tamente la �fantasía� vK de laitera
ión anterior. (Ver Figura 2.6)De esta forma, el nuevo algoritmo a utilizar para 
ada ve
tor de datosquedaría de la siguiente forma:1. Tomamos un dato de entrada v0 y 
al
ulamos la probabilidad de a
-tiva
ión de 
ada una de las unidades o
ultas dado el dato de entrada
P (h0j = 1|v0) y tomamos una muestra h0 de esta distribu
ión.2. A partir de v0 y h0 obtenemos < vihj >datos, tomando vi = v0i y
hj = h0j3. Si nos en
ontramos en la primera itera
ión, ha
emos un paso de al-ternating Gibbs sampling para obtener una �fantasía� a partir de unosdatos aleatorios gaussianos. Si no es la primera itera
ión usamos dire
-tamente la �fantasía� vK de la itera
ión anterior.4. A partir de esta �fantasía�, ini
iamos una 
adena de Markov de Kpasos, para 
al
ular un nuevo vK , que guardamos 
omo �fantasía� deini
io para la próxima itera
ión, y un hK muestreando P (hKj = 1|vK)5. Terminado el pro
eso, estimamos el segundo término de la e
ua
ión(2.8) 
omo vKi hKj (Donde vK es el resultante de la última itera
ión dela 
adena de Markov)6. Por último, al igual que en CD-K a
tualizamos los pesos entre las 
apas(wij) y los biases de a
uerdo a las e
ua
iones (A.1), (A.2) y (A.3)7. Repetimos el pro
eso 
on un nuevo dato de entrada y aumentamos elvalor de tComo puede verse, estamos ha
iendo de nuevo una aproxima
ión, ya queel modelo de red está 
ambiando po
o a po
o mientras se realiza el pro
eso19
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k=0 k=1 k=2 k=KFigura 2.6: Algoritmo PCD sobre una RBMde aprendizaje. Sin embargo, en el límite, 
uando la tasa de aprendizaje esin�nitesimalmente pequeña, la aproxima
ión se 
onvierte en exa
ta, por lotanto, la aproxima
ión realizada por este algoritmo requiere utilizar tasas deaprendizaje muy pequeñas.La 
adena de Markov puede trun
arse pasado un 
ierto tiempo, (porejemplo 10 itera
iones), aunque los estudios demuestran que los mejores re-sultados se obtienen sin trun
ar la 
adena de Markov en ningún momento.Máxima verosimilitud esto
ásti
a (SML)Antes de la publi
a
ión del algoritmo CD-K, se había desarrollado otrométodo para el entrenamiento de redes de Boltzmann [33℄, 
on un 
ierto pa-re
ido 
on el ya des
rito PCD, denominado Sto
hasti
 Maximum Likelihoodo SML. En la mayoría de los estudios realizados [19℄, [7℄, los resultados ob-tenidos 
on SML son mejores que los obtenidos 
on CD-k, aunque no seha planteado ningún estudio 
omparativo 
on PCD, 
on el que 
ompartenmu
has 
ara
terísti
as. En nuestro 
aso y dadas las es
asas diferen
ias entreambos algoritmos, hemos utilizado ambos en nuestro estudio.La idea subya
ente en SML es prá
ti
amente la misma que en PCD,utilizar una 
adena de Markov persistente que intentará seguir las evolu
ionesde la respuesta intrínse
a del modelo de red para realizar un des-aprendizajelo más 
orre
to posible, sin embargo, a diferen
ia de en PCD, la fantasía nose 
rea a partir de unos datos aleatorios gaussianos, sino que pro
ede de losdatos utilizados en la primera itera
ión del algoritmo. De esta forma, el vK
al
ulado en la primera itera
ión, pasa a ser la fantasía para las siguientesitera
iones. (Ver Figura 2.7) 20
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Figura 2.7: Algoritmo SML sobre una RBM2.3. Belief NetworksLa prin
ipal limita
ión que tiene el trabajar 
on RBM, solu
ionado eltiempo de entrenamiento, deriva de la 
omplejidad de las distribu
iones queson 
apa
es de modelar, al utilizar una úni
a 
apa o
ulta, lo que es lo mismo,una úni
a 
apa de dete
tores de 
ara
terísti
as, el modelo es demasiado rígidopara adaptarse a no linealidades de alto orden, lo que nos plantea la ne
esidadde utilizar un mayor número de 
apas o
ultas.Sin embargo, la utiliza
ión de un mayor número de 
apas o
ultas (VerFigura 2.8), nos devuelve de lleno al problema del entrenamiento. Para ello,Geo�rey Hinton en [15℄ plantea 
onsiderar una red neuronal profunda (
onvarias 
apas o
ultas) 
omo un apilamiento de RBM en la que la primeramáquina sea entrenada 
on los datos de entrada a modelar, mientras que lassubsiguientes, toman 
omo datos de entrada la probabilidad de a
tiva
iónde la 
apa o
ulta de la máquina anterior frente a los datos de entrenamiento(Ver Figura 2.8). Este esquema, fue denominado por Hinton 
omo red de
reen
ia profunda o Deep Belief Network (DBN)La 
onvergen
ia de este tipo de redes queda demostrada al ser 
onver-gentes las máquinas de Boltzmann que la 
omponen, pero la apli
a
ión delalgoritmo Contrastive Divergen
e, al tratarse de una aproxima
ión, ha
e ne-
esario, en algunos 
asos, un repesado �nal de la red, utilizando métodostradi
ionales 
omo ba
kpropagation, u otros diseñados espe
í�
amente paraDBN 
omo Wake-Sleep [14℄, o su variante Up-Down.2.3.1. Entrenamiento de DBNEl entrenamiento de una DBN se puede dividir en dos fases, la segun-da de ellas op
ional, pero re
omendable. En la primera de ellas, la red seentrena por 
apas, agrupando las 
apas de dos en dos formando RBMs, yutilizando el algoritmo de Contrastive Divergen
e men
ionado en el 
apítuloanterior. Posteriormente a este entrenamiento, que nos a
er
a a una solu-
ión óptima, deberemos realizar un entrenamiento tradi
ional y más 
ostoso21



Figura 2.8: Red de 
reen
ia profunda o DBN (dere
ha) y su división en RBMs(izquierda)
omputa
ionalmente, 
omo Up-Down, que expli
aremos más adelante.En la primera parte, los pesos de re
ono
imiento (pesos que generan unadistribu
ión de probabilidad en una 
apa superior a partir de datos en unainferior) entre v y h, se mantienen iguales a los de genera
ión (los que realizanel pro
eso 
ontrario, in�riendo un estado para las 
apas inferiores a partirdel estado de las superiores), por lo que W T
rec = Wgen para todas los pares de
apas. El algoritmo bási
o de entrenamiento (para un modelo más 
ompletover se

ión A) se podría resumir de la siguiente forma:1. Al prin
ipio, se 
omienza entrenando una RBM formada por la 
apa 1y la 2 a partir de los datos de entrada2. Entrenada la primera RBM, se introdu
en de nuevo los datos, para
al
ular la distribu
ión de probabilidad generada en la 
apa o
ulta.3. Esta distribu
ión se toma 
omo dato de entrada para el entrenamientode la RBM formada por la 
apa 2 y 3.4. El pro
eso se repetiría hasta entrenar todas las 
apas.Una vez repetido este pro
eso para todo el 
onjunto de entrenamiento,tenemos una red profunda entrenada al 
onjunto de los datos de entrada,pero de una manera no óptima. Para 
ompletar el pro
eso de entrenamiento,tenemos que ha
er uso del algoritmo Wake-Sleep o su variante para DBN,Up-Down. 22
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Figura 2.9: Separa
ión entre pesos de re
ono
imiento (naranja) y genera
ión(rojo)2.3.2. Algoritmo Up-DownUna vez que se han aprendido todos los pesos en todas las 
apas de unaDBN 
omo un apilamiento de RBM, tenemos una buena red, pero no laóptima, esto se debe a que ni los pesos, ni el pro
edimiento utilizado sonóptimos para las 
apas bajas. El no utilizar una solu
ión óptima puede serno demasiado grave en 
asos 
omo la 
lasi�
a
ión, donde un 
ierto gradode error puede ser más bene�
ioso que un sobreajuste de la red. Pero en
asos 
omo la genera
ión de datos a partir de un modelo, puede dar lugar averdaderos problemas.Para llegar a una solu
ión todavía más ajustada, se utiliza una variantedel algoritmo wake-sleep [14℄ denominada por G. Hinton 
omo el algoritmoUp-Down. Tras haber obtenido unos buenos parámetros de ini
ializa
ión, elprimer paso es separar los pesos utilizados en re
ono
imiento de los utiliza-dos en genera
ión para todas las RBM que 
omponen la DBN salvo para laúltima, (Ver Figura 2.9) puesto que es ne
esario a
tualizarlos por separado.Dado que wij 6= wji ya no podemos utilizar la e
ua
ión (2.8) para la a
tuali-za
ión de pesos, sino que debemos de usar dire
tamente (2.7) que, apli
adaa nuestro 
aso, quedaría de la siguiente forma:
∂ log P (v)

∂wij
=< h0j (v

0
i − v1i ) > (2.14)que, apli
ando una tasa de aprendizaje, vendría a 
onvertirse en:

wt
ij = wt−1

ij + ǫ(h0j (v
0
i − v1i ))

t−1 (2.15)A esta e
ua
ión se le pueden apli
ar y de he
ho en la mayoría de 
asosse apli
an, de igual modo, todos los métodos des
ritos en el anexo A.23



Teniendo en 
uenta todo lo di
ho hasta el momento, para 
ada uno delos datos de entrenamiento, el pro
eso a seguir para la a
tualiza
ión de lospesos es muy sen
illo:1. Separamos los pesos de genera
ión de los de re
ono
imiento.2. Tomando un dato de entrada v0, 
al
ulamos los estados en 
ada una delas 
apas de la DBN usando los pesos de re
ono
imiento. Obteniendoasí h0 para 
ada una de las 
apas.3. A partir de 
ada una de los estados h0 de 
ada una de las 
apas,
al
ulamos, usando los pesos de genera
ión, una fantasía en la 
apainmediatamente inferior v1.4. A
tualizamos los pesos de genera
ión en 
ada RBM ex
epto en la úl-tima usando la e
ua
ión (2.15).5. Realizamos un entrenamiento RBM 
onven
ional en las dos últimas
apas de la DBN.6. Tomando el estado de la última itera
ión del alternating Gibbs sam-pling, propagamos el estado de la última 
apa hasta la primera, usandolos pesos de genera
ión y 
reando fantasías en todas las 
apas. Conse-guimos así v2 y un h2 para 
ada una de las 
apas o
ultas.7. Partiendo de la fantasía generada en 
ada una de las 
apas, 
al
ulamos,usando los pesos de re
ono
imiento, una fantasía en la 
apa inmedia-tamente superior h3.8. De forma similar y modi�
ando la e
ua
ión (2.15), a
tualizamos lospesos de re
ono
imiento 
omo wt
ji = wt−1

ji + ǫv0i (h
0
j − h1j).9. Repetimos de nuevo el pro
eso tomando un nuevo dato de entrada.Como puede observarse, el pro
eso puede dividirse 
laramente en tresfases, en la primera se ha
e una pasada de abajo ha
ia arriba en la DBNpara a
tualizar los pesos de genera
ión, en la segunda se entrena una RBMen la 
apa superior y en la última se ha
e una pasada de arriba a abajo,a
tualizando los pesos de re
ono
imiento. Todo este pro
eso puede verse deuna forma más 
lara en la �gura (2.10)2.3.3. Modelo no supervisado frente a supervisadoHasta el momento hemos venido hablando de métodos de aprendizaje dedatos, pero en ningún momento nos hemos aproximado al problema de la 
la-si�
a
ión. Las máquinas de Boltzmann, así 
omo las DBN, fueron diseñadasen sus orígenes 
omo generadores de datos, es de
ir, tras haber re
ibido una24



Figura 2.10: Algoritmo UP-DOWNsu�
iente 
antidad de datos, estas redes son 
apa
es de generar unas nuevosdatos 
oherentes 
on los datos originales. A este tipo de redes se les denominaredes no supervisadas, ya que no requieren para su entrenamiento de ningunaseñal externa que 
lasi�que los datos de entrada 
omo pertene
ientes a ungrupo o a otro.Para realizar tareas de 
lasi�
a
ión propiamente di
has, las DBN debende modi�
arse ligeramente de forma que permitan la entrada de etiquetasaso
iadas a los datos. Según el método des
rito en [15℄, lo más a
onsejablees modi�
ar la penúltima 
apa de la DBN, añadiendo las etiquetas a ladistribu
ión generada por los datos en esa 
apa, 
omo se puede ver en la�gura (2.11). La idea detrás de este método es poder modi�
ar el estadode las dos últimas 
apas de la red, que vendrían a ser 
omo la memoria delsistema, logrando de esta forma sele

ionar 
on las etiquetas, las a
tiva
ionesde la memoria que 
orresponden a 
ada uno de los dígitos.Es importante remar
ar que las neuronas que se añaden no son el mismotipo de neuronas que hemos venido utilizando (sigmoideas), sino que, al
ontrario, se trata de neuronas soft-max. Este tipo de neuronas presenta un
omportamiento tendente a que una sola de las neuronas sea la que presenteel estado en
endido.
25
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Capítulo 3Modelos kernel y máquinas deve
tores soporte (SVM)3.1. Introdu

iónPreviamente al na
imiento de las redes de 
reen
ia profunda o DBN, losmétodos que más interes sus
itaron en el ámbito de la inteligen
ia arti�
ialfueron los denominados métodos kernel, sobretodo por los buenos resultados
onseguidos por el que se ha 
onsiderado 
omo el primer método kernel, lasmáquinas de ve
tores soporte o support ve
tor ma
hines (SVM).3.2. Prin
ipios teóri
osEl elemento primordial de todo método kernel es lo que se denominala fun
ión kernel, que sirve 
omo me
anismo de representa
ión de la infor-ma
ión de entrada al algoritmo. Obviando las 
ondi
iones matemáti
as quetienen que 
umplir este tipo de fun
iones y que se pueden en
ontrar fá
ilmen-te en la bibliografía, diremos que la fun
ión kernel se o
upa de transformarlos datos de entrada a un nuevo espa
io de 
ara
terísti
as donde es máse�
az la 
lasi�
a
ión. Esto nos permite una gran variedad de apli
a
iones,ya que diseñando una fun
ión kernel ade
uada, podemos utilizar el mismoalgoritmo de 
lasi�
a
ión para apli
a
iones tan dispares 
omo el tratamientode imágenes a la 
lasi�
a
ión de riesgos en inversiones.Los métodos basados en fun
iones kernel proponen una forma de repre-sentar la informa
ión radi
almente diferente a los métodos tradi
ionales. Enlugar de aso
iar a 
ada elemento del dominio de entrada una representa
iónen el espa
io de 
ara
terísti
as, se utiliza una fun
ión kernel que 
al
ula lasimilitud de 
ada pareja de objetos del 
onjunto de datos de entrada. Alapli
ar la fun
ión kernel obtenemos es una matriz K de n× n valores reales
orrespondientes a apli
ar la fun
ión k a 
ada una de las posibles parejas dedatos de entrada, de forma que Ki,j = k(xi, xj).27



Espacio de 
Datos

Función kernel

Espacio de 
CaracterísticasFigura 3.1: Ejemplo de transforma
ión del espa
io de datos al de 
ara
terís-ti
asEsta nueva representa
ión de los datos permite separar de alguna for-ma la implementa
ión del algoritmo de análisis de la representa
ión de losdatos y, lo que es más importante, permite que algoritmos de análisis re-lativamente sen
illos en
uentren rela
iones 
omplejas entre objetos de unamanera extremadamente e�
iente. Como podemos ver en la �gura (3.1), unafun
ión kernel ade
uada puede transformar una 
lasi�
a
ión 
ompli
ada 
o-mo es la que tenemos en el espa
io de datos a una extremadamente simpleen el espa
io de 
ara
terísti
as.Existen multitud de fun
iones kernel apli
ables a distintos tipos de datosy no vamos a entrar a valorar 
ada una de las posibles variantes, tan sólodiremos que en nuestro estudio de las señales de EEG hemos utilizado unkernel lineal, que úni
amente 
al
ula el produ
to es
alar de los datos deentrada. Este kernel ha mostrado buenos resultados en 
lasi�
a
ión y porello y por su simpli
idad ha sido el es
ogido en nuestro estudio.3.3. Máquinas de ve
tores soporteEl método kernel más utilizado son las máquinas de ve
tores soporte oSVM (support ve
tor ma
hine). Fueron introdu
idas por Vapnik a prin
ipiosde los noventa [10℄, [8℄ 
omo una nueva forma de afrontar las tareas deaprendizaje. En lugar de tratar de 
onstruir hipótesis que 
ometan po
os28
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Figura 3.2: Ejemplo de transforma
ión del espa
io de datos al de 
ara
terís-ti
aserrores al evaluar los datos, este método pretende produ
ir predi

iones en lasque se puedan tener un alto grado de 
on�anza a pesar de produ
ir algunoserrores. Es la diferen
ia entre lo que se denomina la Minimiza
ión del RiesgoEmpíri
o (ERM), frente al enfoque de las SVM, que siguen el prin
ipio deMinimiza
ión del Riesgo Estru
tural (SRM). Di
ho de otra forma, se tratade poten
iar un modelo que tenga po
a probabilidad de produ
ir errores antedatos futuros, sa
ri�
ando el que se puedan produ
ir algunos errores en losdatos de entrenamiento a
tuales.Originalmente, las máquinas de ve
tores soporte fueron diseñadas paraser 
apa
es de distinguir entre úni
amente dos 
lases de datos de entrada.Aunque esto ha ido 
ambiando a lo largo de los años, vamos a 
entrarnos enéste 
aso para 
omprender mejor la lógi
a de las SVM.Tomando el 
aso sen
illo de dos 
onjuntos de datos linealmente separa-bles, existen mu
hos hiperplanos 
apa
es de separar las 
lases, sin embargo,las SVM tratan de en
ontrar aquel que presente el menor riesgo de que enel futuro y 
on nuevas muestras, haya 
onfusión entre los datos. Para ello,trata de bus
ar el hiperplano que tenga el margen máximo a las muestrasmás 
er
anas de las dos 
lases. Estas muestras que dan idea del margen desepara
ión de las 
lases, son las denominadas ve
tores soporte (Ver Figura(3.2))
29



Capítulo 4Conjuntos de datos a Analizar4.1. Introdu

iónEn esta se

ión vamos a detallar las 
ara
terísti
as y diferen
ias entrelos grupos de datos que se han utilizado durante la realiza
ión del proye
to.Fundamentalmente se han utilizado tres 
onjuntos de datos para probar laefe
tividad de las redes DBN y 
ompararlas 
on los resultados ofre
idos tantoen los artí
ulos 
omo los logrados por otros algoritmos 
omo las máquinasde ve
tores soporte. El primero de ellos, se ha utilizado para los tests deprograma
ión, así 
omo para analizar la 
onvergen
ia del método. El segundose utilizó para 
omparar los resultados obtenidos 
on los presentes en losartí
ulos de revistas 
ientí�
as que hemos analizado, mientras el ter
ero,que ha 
entrado gran parte de nuestro trabajo, se utilizó para 
omparar losresultados de las DBN 
on los obtenidos 
on las SVM.4.2. Datos de testPara realizar los primeros ajustes en la red así 
omo para 
omprobarla 
onvergen
ia del método empíri
amente se 
reó un pequeño 
onjunto dedatos de 150 imágenes de 6x6 pixeles 
lasi�
adas en 3 tipos distintos. Estostipos pueden verse en la parte superior de la �gura 4.1. A estas imágenes,se le añadió un ruido gaussiano de varianza 0.1 para diferen
iar un datoparti
ular de otro y 
onvertir los valores en reales. Al añadirle este ruido, sehizo ne
esaria una normaliza
ión que devolviera los valores que eran mayoresque 1 y menores que 0 al rango (0,1). Para ello, se realizó una trasla
ión yuna 
ompresión de los datos, de forma que el mínimo pasara a ser 0 y elmáximo 1. No se realizó ningún tipo de satura
ión, por lo que la distribu
iónde probabilidad global de los datos pasó a ser la de la �gura 4.2. Un ejemplode 
ada uno de los datos de entrada �nales puede verse en la parte inferiorde la �gura 4.1.Para introdu
ir estos datos en la red neuronal, es ne
esario 
onvertir estas30
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6Figura 4.1: Clases del 
onjunto de test sin ruido y 
on ruidoimágenes en un ve
tor de datos. El orden en el que se lea la imagen para darlugar al ve
tor es totalmente indiferente, siempre que todos los datos se leanen el mismo orden. Es por ello que se pierde 
ompletamente la informa
iónde proximidad entre los pixeles.4.3. Base de datos del MNISTLa base de datos del MNIST [32℄ 
ontiene 60.000 imágenes de entrena-miento y 10.000 imágenes de test de dígitos es
ritos a mano del 0 al 9 poralrededor de 250 autores distintos. Los dígitos han sido previamente normali-zados en tamaño y 
entrados en un 
uadrado de 28x28 pixeles. La intensidadde 
ada uno de los pixeles también ha sido normalizada de forma que se sitúeentre 0 y 255. Para utilizarlos en nuestra red, úni
amente tenemos que nor-malizar los valores de los dígitos entre 0 y 1. Podemos observar un ejemplode los datos de la base de datos MNIST en la �gura 4.3La importan
ia de esta base de datos radi
a en los 
ontinuos experimen-tos que se han venido realizando 
on distintos algoritmos, lo que permite unamuy fá
il 
ompara
ión entre las distintas tenden
ias en re
ono
imiento deimágenes. Nuestro prin
ipal objetivo es 
omprobar que los resultados des-
ritos en las publi
a
iones 
ientí�
as son a
ordes 
on los que obtenemos ennuestra red. Esto nos permite ajustar los parámetros y familiarizarnos 
onel entorno para estar preparados para analizar los datos de EEG.4.4. Datos de EEGLos datos provenientes de ele
troen
efalogramas (EEG) son un métodono invasivo para medir la a
tividad 
erebral durante el pro
eso 
ognitivo.31
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Figura 4.4: Montaje para la graba
ión de las señales de EEGLos poten
iales elé
tri
os están ligados en tiempo a unos estímulos presen-tados al sujeto, sujeto que a
tiva in
ons
ientemente una o varias partes desu 
erebro en respuesta al estímulo. Estas respuestas, quedan grabadas en32 re
eptores situados alrededor de la 
abeza del sujeto, para su posteriorestudio y 
lasi�
a
ión.Entre los distintos tipos de poten
iales que se pueden medir, son de par-ti
ular interés los poten
iales de error (ErrP). Estos poten
iales se generan
uando se produ
e una dis
onformidad entre lo que el usuario espera y loque que realmente o
urre. Existen diversos tipos, por ejemplo, 
uando unsujeto se da 
uenta de haber 
ometido un error al realizar una tarea bajo untipo de presión externa (ErrP de respuesta), al dársele al sujeto un estímuloque le di
e que ha 
ometido un error (ErrP de realimenta
ión), 
uando elsujeto observa un error 
ometido por otra persona (ErrP de observa
ión) o
uando el sujeto manda una orden y una máquina eje
uta otra (ErrP deintera

ión).El grupo de robóti
a de la Universidad de Zaragoza, 
omo se puede veren [17℄, se en
uentra trabajando en 
lasi�
adores de esta 
lase de poten
ialesde error para su apli
a
ión al 
ontrol y aprendizaje en robóti
a. En este 
aso
on
reto (ver �gura 4.4) el sujeto es presentado frente a una pantalla en laque se muestra las 5 posibles posi
iones ha
ia las que es posible que el robotse mueva. Se 
onsidera que la 
entral (posi
ión 3) es la 
orre
ta, mientras quelas posi
iones más 
er
anas al 
entro (posi
ión 2 y 4) se 
onsideran erroresleves y las posi
iones más alejadas (posi
ión 1 y 5) son 
onsideradas erroresgraves.El 
onjunto de datos está formado por las señales ERP de 32 
analesde 3 sujetos distintos enfrentados a 500 movimientos del robot, distribuidos33
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Figura 4.5: Media de la señal de EEG y 5 ejemplos de señalequitativamente entre las 5 posi
iones �nales y por una señal de 
ontrol,sin
ronizada a los datos, que indi
a el 
aso mostrado al sujeto. De esta forma,podríamos de
ir que tenemos 100 
asos 
orre
tos, 200 
asos pertene
ientesa errores leves (100 error leve a dere
ha, 100 error leve a izquierda) y 200
asos pertene
ientes a errores graves (100 a dere
ha y 100 a izquierda). Estasseñales son grabadas durante el segundo y medio posterior a la presenta
ióndel estímulo, muestreadas a 256Hz y posteriormente �ltradas para eliminarla señal entre 0.5 y 10Hz. Es posible también 
onseguir otras 1.236 muestraspertene
ientes a la no a
tividad del sujeto, grabadas durante los intervalosde des
anso entre muestras.Las posibilidades de 
lasi�
a
ión son varias, aunque nos hemos 
entradoen el estudio de 
ada sujeto por separado, ya que tratar de 
lasi�
ar simultá-neamente las señales 
erebrales de varios sujetos, se presenta ex
esivamente
ompli
ado. De entre todas las posibilidades restantes, nos hemos 
entradoen tres prin
ipalmente:1. Distinguir, error frente a no error (100 muestras 
orre
tas frente a 400in
orre
tas)2. Separar error frente a no error y frente a no a
tividad (100 muestras
orre
tas, 400 in
orre
tas y 1.236 de no a
tividad)3. Clasi�
ar 
ada una de las 
in
o señales de movimiento del robotEl he
ho de estar tratando, aun 
on un úni
o sujeto, un tamaño impor-tante en los datos de entrada, 
on
retamente 32 
anales de 384 muestras
ada uno, nos obliga a redu
ir el número de datos de entrada. De no serasí, una DBN tendría que 
ontener en su primera 
apa 12.288 neuronas, (elMNIST usaba 784), y el tamaño de las matri
es de pesos y el tiempo deentrenamiento para lograr una solu
ión 
orre
ta sería ex
esivo.De igual forma, la gran 
omplejidad de la señal, tanto por su alto nivelde ruido, 
omo por su gran variabilidad (ver �gura 4.5, nos obliga a realizarun 
omplejo prepro
esado de la señal.Teniendo en 
uenta las numerosas posibilidades a la hora de redu
ir ladimensionalidad 
omo a la hora de es
oger la normaliza
ión o el tratamiento34
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Figura 4.6: Esquema de las diferentes op
iones para prepro
esar la señalde los datos, podemos de
ir que estamos trabajando 
on un set de test muyextenso, 
omo se puede ver en la �gura 4.6. Más informa
ión sobre los dis-tintos pro
esos de normaliza
ión, redu

ión del tamaño de datos y sele

ióninteligente de los 
anales a utilizar puede en
ontrarse en el anexo B.
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Capítulo 5Tests5.1. Introdu

iónEn esta se

ión vamos a tratar de presentar de la manera más resumidaposible todos los resultados que se han obtenido en el análisis de los distintostipos de 
onjuntos de datos. Aunque se presentan los análisis para los tres
onjuntos de datos men
ionados en el 
apítulo anterior, hay que reseñar queel análisis de EEG presenta a su vez un 
onjunto 
asi in�nito de sub
onjuntosde datos, ya que 
ada una de las tres posibles tareas de 
lasi�
a
ión men
io-nadas anteriormente, presenta, 
omo se 
omenta en los anexos, numerosasposibilidades de normaliza
ión y de transforma
ión de los datos. Es por elloque se presentan los mejores resultados obtenidos para 
ada uno de los tresproblemas de 
lasi�
a
ión men
ionados anteriormente.5.2. Test en genera
iónLas redes de 
reen
ia profunda o DBN, 
omo ya se 
omentó en su mo-mento, na
ieron 
omo un tipo de redes 
apa
es de aprender la distribu
iónde probabilidad subya
ente en los datos y generar nuevas muestras a partirde esta distribu
ión.Una vez entrenada una DBN resulta relativamente sen
illo extraer mues-tras de ella, basta 
on dar valores aleatorios a la penúltima 
apa de la DBNy �jar la etiqueta que representa a la 
lase de la que queremos generar nue-vas muestras. Tras varios pro
esos de muestreado alternativo en las últimas
apas (dejando siempre �jas las etiquetas), la red irá tendiendo ha
ia unequilibrio en las últimas 
apas (Ver �gura 5.1). A partir de ese equilibriopodemos empezar a utilizar los pesos de genera
ión para dar valor a las 
a-pas inferiores, hasta generar una fantasía en la 
apa visible. Si la red está
onvenientemente entrenada, la salida debería ser muy similar al 
onjuntode datos de entrada. 36
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Figura 5.1: Fun
ionamiento de una DBN en genera
iónUna vez que la red ha al
anzado el equilibrio en las 
apas superiores, lared, al ser esto
ásti
a, irá generando muestras diferentes de la misma 
lase.
5.3. Test en re
ono
imientoEl test en re
ono
imiento es el más importante y el que más ha 
entradonuestros esfuerzos, ya que es en él donde realmente se prueba la 
apa
idad
lasi�
adora de la red. A lo largo de la literatura se presentan varios métodosde probar la red en re
ono
imiento, el más utilizado 
omienza tomando lamuestra a analizar y alimentando 
on ella la red. Posteriormente, podemosmuestrear una a una las 
apas utilizando los pesos de re
ono
imiento hastallegar a la penúltima 
apa. Llegados a este punto e ini
ializando las etiquetasa un valor aleatorio, se realiza un sampleado alternativo de Gibbs hasta quese 
onsidere que la red ha al
anzado la estabilidad. Durante este pro
eso,úni
amente se permite 
ambiar de valor en la penúltima 
apa a las neuronasque representan las etiquetas, el resto quedan �jas 
on la señal provenientede las 
apas inferiores. Una vez estable la red, podemos extraer el valor delas etiquetas de las neuronas destinadas a ello. Todo este pro
eso puede verseen la �gura 5.2.Los resultados se validan 
on dos sub
onjuntos de datos, el primero ex-traído del 
onjunto de datos de entrenamiento, y el segundo de ellos es un
onjunto de datos que no ha sido utilizado para el entrenamiento y que porlo tanto la red no 
ono
e, denominado 
onjunto de datos de test.37
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Figura 5.2: Fun
ionamiento de una DBN en Re
ono
imiento5.4. Resultados5.4.1. Datos de testPara los datos de test hemos entrenado una red de 
reen
ia profunda de4 
apas 
on la distribu
ión mostrada en la �gura 5.3. La primera 
apa tienetantas neuronas 
omo la dimensión de los datos, 36, la segunda y ter
eratienen 20 neuronas y la última 
apa tiene 100. La 
apa lateral, en la quese introdu
en las etiquetas, tiene 3 neuronas. En su entrenamiento hemosusado PCD, utilizando 40 pasadas de los datos para el entrenamiento de
ada RBM. La tasa de aprendizaje se ha �jado en 0.1, el de
aimiento en0.001, el momento en 0.3 para el primer 70% del entrenamiento y de 0.8 parael último 30%. El tamaño de bat
h, teniendo en 
uenta el pequeño númerode muestras del que disponemos, se ha �jado en 10 muestras. Dado que losresultados obtenidos han sido inmejorables, no hemos utilizado ningún tipode repesado �nal.En el 
onjunto de datos de entrenamiento, el por
entaje de a
ierto hasido del 96,15% obteniendo la siguiente matriz de 
onfusión (en tanto por
iento):




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



En el 
onjunto de datos de test el por
entaje de a
ierto es un po
o inferior,del 94,67%, 
on una matriz de 
onfusión dada por:38
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Figura 5.3: Esquema general de la DBN usada para las pruebas




96 4 4
0 92 0
4 4 96



La genera
ión de datos en el 
onjunto de datos de test fun
iona de manera�uida, dando muestras prá
ti
amente iguales a las que se utilizaron para elentrenamiento (Ver �gura 5.4)

Figura 5.4: Ejemplo de datos generados por la DBN39



Figura 5.5: Ejemplo de dígitos generados por la DBN (1,3,6 y 9)
5.4.2. MNISTEl modelo de red utilizado para los datos del MNIST es el mismo mos-trado en la �gura 5.3, salvo que el tamaño de las 
apas varía. La primera
apa tiene en este 
aso 784 neuronas, la segunda y ter
era 500 y la última2.000, mientras que la 
apa de etiquetas tiene 10 neuronas.En 
uanto a los parámetros de entrenamiento, realizamos 10 pasadas delos datos en el entrenamiento de 
ada RBM. Estos datos han sido agrupadosen 
onjuntos de 100 muestras. Hemos utilizado PCD 
on k=3, una tasa deaprendizaje de 0.1, un de
aimiento de 0.001 y un momento al ini
io de 0.3,que 
ambia a 0.8 superado el 70% del entrenamiento.La genera
ión de datos para el MNIST ne
esita de un mayor tiempode estabiliza
ión en las 
apas superiores de la red, pero aun así, es posiblegenerar muestras de la red sin ningún problema. En la �gura 5.5 se muestranalgunos ejemplos de números generados 
on la red DBN.A la hora de re
ono
er, las DBN se 
omportan de una manera más quea
eptable, obteniendo un 90,22% de a
iertos en el re
ono
imiento de losdatos de entrenamiento. La matriz de 
onfusión se muestra a 
ontinua
ión:40



































95,65 0 1,14 0,4 0,1 1,41 0,77 0,39 0,4 0,49
0,64 99,31 12,75 9,33 3,56 5,57 2,31 5,57 34,31 4,41
0,08 0,28 76,56 1,41 0,13 0,18 0,17 0,34 1,08 0,3
0,23 0,03 1,27 0,32 0,02 3,71 0,04 0,02 3,4 1,03
0,3 0,1 2,35 0,27 90,24 1,23 0,86 1,67 2,28 9,43
0,53 0,07 0,06 3,43 0,08 83,05 1,69 0,04 5,53 0,62
2,08 0,13 1,73 0,74 0,91 2,28 94,08 0,02 1,39 0,04
0,26 0,08 2,96 2,05 0,23 0,68 0,04 89,66 0,82 4,59
0,06 0 0,34 0,72 0,02 0,16 0,02 0 45,44 0,07
0,19 0 0,84 1,32 4,72 1,72 0,02 2,31 5,36 79,03































A la hora de re
ono
er los datos de test, los resultados son bastantesimilares, obtenemos un 89,49% de tasa de a
ierto, 
on la matriz de 
onfusiónsiguiente:
































95,68 0 1,34 0,88 0 0,59 0,47 0,16 0,34 0,27
0,37 99,08 14,89 9,14 2,84 6,61 3,25 4,92 31,76 3,54
0,07 0,27 71,09 0,98 0,21 0 0,03 0,06 0,48 0,3
0,03 0,09 2,05 81,73 0,03 4,32 0 0,1 4,1 0,88
0,14 0,06 2,18 0,46 90,96 2,77 1,15 1,98 3,28 11,35
0,41 0 0,2 2,15 0,1 80,41 0,54 0,1 4,68 0,17
2,36 0,03 1,71 0,95 0,99 3,28 94,45 0,03 2,15 0,07
0,24 0,45 4,47 2,22 0,31 0,33 0,1 89,78 0,48 3,3
0,1 0 0,64 0,23 0 0,18 0 0 47,66 0,07
0,61 0,03 1,41 1,27 4,55 1,51 0 2,88 5,06 80,07































En los artí
ulos que hemos en
ontrado los resultados eran algo mejores,en torno al 95-97% de a
ierto, sin embargo, en todos ellos, se entrenabanvarias redes 
on un tiempo de entrenamiento 
er
ano a la semana. Mientrastanto, por limita
iones de hardware, nuestro tiempo de entrenamiento apenasha superado las 10-12 horas.5.4.3. EEGA la hora de trabajar 
on las señales de EEG las DBN se han mostradoen general muy po
o efe
tivas, 
omo se puede 
omprobar en los anexos, se haintentado realizar mu
has varia
iones en los datos que llevaran a una mejor
lasi�
a
ión. Sin embargo, tristemente, los resultados son malos, más aún si,
omo vamos a mostrar a 
ontinua
ión, los 
omparamos 
on los resultadosobtenidos 
on SVM. 41



Re
ono
imiento de señales 
orre
tas e in
orre
tasSe han probado numerosas 
on�gura
iones de red y mu
has varia
ionesde parámetros, sin embargo, en ningún 
aso se han 
onseguido resultadosdignos de desta
ar. En el mejor de los 
asos, usando una normaliza
ión porseñal seguida de una normaliza
ión por valor, 
on 30 pasadas de los datos,un k = 3, una tasa de aprendizaje de 0.01, un momento entre 0.3 y 0.8 yun de
ay de 0.001 obtenemos en el análisis de los datos de entrenamientoapenas un 56,11%, 
on una matriz de 
onfusión dada por:
(

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

)Los resultados en el análisis de los datos de test son ligeramente mejores,un 65% 
on la siguiente matriz de 
onfusión:
(

72,5 42,5
27,5 57,5

)Simultáneamente, en la misma tarea de 
lasi�
a
ión y 
on los mismosdatos de entrada, la máquina de ve
tores soporte 
on un kernel lineal, 
on-sigue separar el 94,16% de los datos de entrenamiento, 
on una matriz de
onfusión dada por:
(

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

)En 
uanto al 
onjunto de datos de test, los resultados son peores, peromu
ho mejores que los obtenidos 
on las DBN, manteniendo una tasa dea
ierto del 85%, 
on la siguiente matriz de 
onfusión:
(

88,889 18,182
11,111 81,818

)Re
ono
imiento de señales 
orre
tas, in
orre
tas y no señalLa idea detrás de in
luir en el análisis la no presen
ia de ningún tipo deseñal era permitir a la DBN des
artar aquellas entradas que fueran aleato-rias y que no aportaran nada al problema de 
lasi�
a
ión. Sin embargo, losresultados no son tampo
o los esperados.Usando los mismos parámetros que en el apartado anterior, los mejoresresultados se obtienen usando una normaliza
ión por valor seguida de unanormaliza
ión por 
anal. En el 
aso de analizar el 
onjunto de dato de en-trenamiento, obtenemos una tasa de a
ierto del 51,44%, siendo la matriz de
onfusión: 42







60 53,056 25,463
35,556 37,5 21,296
4,4444 9,4444 53,241



Simultáneamente, la tasa de a
ierto en el 
aso del 
onjunto de test es del
49,5%, dada por esta matriz de 
onfusión:





47,5 47,5 25
45 47,5 24,167
7,5 5 50,833



Re
ono
imiento de 
ada señal por separadoEn el 
aso del re
ono
imiento de las 
in
o señales por separado, presen-tamos los mismos problemas que anteriormente, la red es 
apaz de distinguir
on 
ierta fa
ilidad las señales 
orre
tas, pero 
omete numerosos errores enla distin
ión del resto de señales entre sí. Poniéndolo en números, los mejo-res resultados, tomando los parámetros anteriormente 
itados, los obtiene la
ombina
ión de una normaliza
ión por 
anal seguida de una normaliza
iónpor valor.En este 
aso, el por
entaje de a
ierto en los datos de entrenamiento esúni
amente del 24,66%, siendo la matriz de 
onfusión:












22,222 25,556 8,8889 24,444 15,556
25,556 14,444 11,111 10 18,889
28,889 26,667 45,556 30 33,333
15,556 15,556 14,444 17,778 8,8889
7,7778 17,778 20 17,778 23,333











En el 
aso del 
onjunto de datos de test los resultados son muy similares,una tasa de a
ierto del 26% 
on la matriz de 
onfusión 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 
onvergen
iaVistos los malos resultados obtenidos en el análisis de EEG, nos plantea-mos estudiar los pro
esos internos que estaban teniendo lugar en las DBN,para intentar tener más pistas de lo que podía estar su
ediendo.El primer paso fue 
omprobar la 
onvergen
ia de los pesos de la red, estonos puede dar idea de si la red ha al
anzado un régimen estable o no. En este43
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Figura 5.6: Varia
ión de varios de los pesos de una DBN entrenándose 
ondatos de EEG a lo largo del tiempo
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Figura 5.7: Varia
ión de la energía de red a lo largo del tiempo
aso, tras 
omprobar la varia
ión de varios de los pesos de la red durante1.800 a
tualiza
iones, pudimos ver, 
omo se muestra en la �gura 5.6, que lospesos habían 
onvergido a una solu
ión estable, aunque, vistos los resultadosanteriores, no lo su�
ientemente óptima.Comprobada la 
onvergen
ia de los pesos, pasamos a analizar la ener-gía de red, que, en media, debería disminuir 
onforme avanza el pro
eso deentrenamiento. Como se puede ver en la �gura 5.7, el entrenamiento ha
eque la red se vaya moviendo ha
ia estados de menor energía, 
umpliendo portanto lo que era de esperar.Tras dese
har un mal fun
ionamiento de la red, los malos resultados nospueden estar indi
ando que la red ha quedado atrapada en un mínimo deenergía lo
al. Algo que puede ser muy plausible al disponer de tan po
osdatos de entrada en 
ompara
ión 
on la di�
ultad de los datos. Por poner unejemplo, en los dígitos del MNIST se dispone de 60.000 imágenes, mientras44



que en nuestro 
aso apenas se disponen de 500, problema que se agrava altener en 
uenta la gran variabilidad que presentan las señales de EEG.

45



Capítulo 6Fases del proye
toSiguiendo los objetivos des
ritos en el primer 
apítulo, las primeras sema-nas de trabajo se dedi
aron ex
lusivamente a la re
opila
ión de informa
iónen forma de artí
ulos de revista, videos, 
onferen
ias y presenta
iones quetrataban el tema de las redes de 
reen
ia profunda o DBN. A partir de ellos,se 
omenzaron a estudiar los ante
edentes y los distintos algoritmos previos,para poner estas redes en su debido 
ontexto. Por este motivo se estudiaronlas redes de Boltzmann, las redes de Boltzmann restringidas y las redes de
reen
ia.Comprendidos los fundamentos de este nuevo tipo de redes, se 
omenza-ron a intentar extraer de entre los numerosos artí
ulos, los es
asos detallesreferentes a la implementa
ión de las DBN en la realidad y se 
omenzarona entender los fundamentos de los algoritmos 
ontrastive divergen
e y losalgoritmos de repesado �nal 
omo el Up-Down. Conforme se iba avanzandoen este estudio, se iban programando las primeras lineas de 
ódigo para mo-delar las DBN en Matlab, así 
omo se 
reaban un 
onjunto bási
o de datostest para 
omprobar su 
orre
to fun
ionamiento.Una vez validado este primer algoritmo, se pasó a probar 
on la basede dígitos es
ritos del MNIST, obteniendo resultados positivos y 
on lasprimeras señales de EEG, donde no se obtuvieron los resultados deseados.Para mejorar el re
ono
imiento de las señales de EEG, se de
idió utilizaruna nueva 
ole

ión de datos de EEG y se 
omenzó a estudiar los posiblesefe
tos de la normaliza
ión, la 
orre
ta sele

ión de los 
anales de entrada,PCA, efe
tos 
omo los parpadeos... et
. Paralelamente y visto que los resul-tados seguían sin ser positivos en EEG, se de
idió implementar una DBNde mayor 
omplejidad ha
iendo uso de PCD y las modi�
a
iones des
ritasen los anexos. Esto permitía un entrenamiento más rápido y un ajuste más�no, 
on la esperanza de ser 
apa
es de modelar 
on una mayor pre
isión ladistribu
ión de probabilidad de los datos.Las pruebas 
on esta nueva red fueron 
orre
tas tanto en el 
onjunto dedatos de prueba 
omo en el MNIST, sin embargo los resultados obtenidos en46



EEG distaban mu
ho de los obtenidos 
on otras té
ni
as 
omo las máquinasde ve
tores soporte, por lo que se estudiaron las bases de las máquinas deve
tores soporte y se probaron repetidamente sobre las distintas formas deprepro
esar la señal, 
omprobando que los resultados ofre
idos por las má-quinas de ve
tores soporte eran mu
ho mejores a los obtenidos por las DBNen todas las 
on�gura
iones probadas.Dados los problemas de las DBN en separar in
luso las señales 
orre
tasde las in
orre
tas, se de
idió probar un método 
ono
ido 
omo patrones espa-
iales 
omunes (Common Spatial Patterns o CSP) para intentar prepro
esarla señal de forma que se fa
ilitase a las DBN el re
ono
imiento. Este prepro-
esado mejoró el re
ono
imiento de la red, pero no llegó en ningún 
aso asuperar los resultados obtenidos 
on las máquinas de ve
tores soporte.Por último, se trató de realizar un estudio más �no de los parámetros delas DBN que obligó a una reestru
tura
ión 
ompleta del software para lograranalizar en profundidad las varia
iones que 
ada uno de los parámetros podíaaportar a la mejora del re
ono
imiento en EEG. Sin embargo, se 
omprobóque la red, en el 
aso de EEG, 
onvergía siempre a unos valores que no eranóptimos, quedando atrapada en mínimos de energía lo
ales.
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Figura 6.1: Diagrama de Gantt 
on las fases del proye
to y su distribu
ión en el tiempo
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Capítulo 7Con
lusiones y trabajo futuroEl objetivo del proye
to era desarrollar los algoritmos ne
esarios paraevaluar el poten
ial de las DBNs en tareas de 
lasi�
a
ión de poten
iales deerror medidos 
on EEG y su 
ompara
ión 
on los 
lasi�
adores utilizadoshasta el momento.Para lograrlo, se ha realizado un estudio detallado del estado del arte, apartir de una re
opila
ión de artí
ulos publi
ados en 
onferen
ias interna
io-nales a
er
a de las DBN y de la teoría que las sustentaban, 
omo las RBM olas Boltzmann Ma
hine, así 
omo de los distintos métodos de entrenamientoy de sus diversas variantes. Esta re
opila
ión y su estudio detallado, ademásde dar una expli
a
ión a
tualizada del estado del arte a
tual de las DBN y desus futuras tenden
ias, ha permitido desarrollar una 
ompleta guía tutorialprá
ti
amente inédita en el mundo de las DBN. En estos momentos, úni
a-mente existe un tutorial, publi
ado durante la realiza
ión de este proye
to,a
er
a de las DBN, de similares 
ara
terísti
as al que aquí se presenta [18℄.El estudio en profundidad de las redes de 
reen
ia profunda y sus distin-tos algoritmos de entrenamiento nos ha permitido lograr una implementa
iónde las DBN en Matlab que 
ontiene un 
onjunto amplio de las distintas va-riantes presentadas en la literatura. Se ha desarrollado una librería propia(ver Anexo C que permite automatizar el pro
eso de entrenamiento de la redy su posterior fun
ionamiento y testeo, permitiendo la 
arga de los paráme-tros ne
esarios 
ómodamente desde �
heros de 
on�gura
ión. Este softwarepermite además sele

ionar de manera externa el algoritmo de entrenamientoque se desea utilizar de entre los varios des
ritos en los artí
ulos 
ientí�
os,siendo por tanto muy sen
illo 
omparar los resultados obtenidos 
on 
adauno de ellos. Esta librería es úni
a por el momento ya que previamente a es-te trabajo úni
amente había una versión de entrenamiento de las DBN muyrudimentaria propor
ionada por Hinton en su página web [25℄. Sin embargo,esta versión requería una modi�
a
ión de los parámetros dire
tamente en el
ódigo fuente y no implementaba algoritmos de entrenamiento 
omo CD-K,PCD o SML ni permitía un 
orre
to testeo de la red.49



Para 
omprobar el 
orre
to fun
ionamiento de las solu
iones implemen-tadas, se han 
reado 
onjuntos de datos de test y se han evaluado los resulta-dos obtenidos en distintas publi
a
iones 
ientí�
as sobre la base de datos delMNIST, siendo los resultados obtenidos 
on nuestro software 
omparables
on los obtenidos por la 
omunidad 
ientí�
a.De la misma forma que 
on el entrenamiento y testeo de las redes de
reen
ia profunda, se han desarrollado programas para automatizar todos lospro
esos de prepro
esado de la señal de EEG, desde los más simples 
omola normaliza
ión o satura
ión, hasta los más 
omplejos 
omo los CommonSpatial Patterns. También se han validado los resultados obtenidos en elgrupo de robóti
a de la Universidad de Zaragoza 
on los 
lasi�
adores SVM,permitiéndonos 
omprobar que el prepro
esado realizado a la señal era elade
uado.Una vez que la implementa
ión de los algoritmos estaba 
ompleta y va-lidada, se utilizo para 
lasi�
ar los datos de EEG 
orrespondientes a lospoten
iales de error y su 
ompara
ión 
on el 
lasi�
ador SVM. A pesar delos esfuerzos realizados a nivel de pre-pro
esamiento y de ajuste de paráme-tros de la DBN, los resultados no han sido sueriores a los 
onseguidos porSVM. Los motivos que ha
en que las DBN no fun
ionen para este tipo deseñal pueden ser varios. Entre ellos el más desta
able es el es
aso número demuestras de 
ada una de las 
lases, la base de datos del MNIST por ejemplo
uenta 
on 60.000 dígitos, mientras que en EEG apenas 
ontábamos 
on 500.Otros fa
tores 
omo la alta variabilidad de las señales de EEG, la normaliza-
ión, la diferente distribu
ión de probabilidad de los datos del MNIST y deEEG o in
luso la ne
esidad de modelos más 
omplejos de DBN que tenganen 
uenta la evolu
ión temporal de los datos, pueden ser otros fa
tores atener en 
uenta.En 
on
lusión y a pesar de no obtener los resultados esperados 
on EEG,se presenta un trabajo pionero en la investiga
ión de las DBN, ofre
ien-do simultáneamente un tutorial de las DBN y una 
ompleta plataforma depruebas, que puede ser utilizado en el futuro para la 
rea
ión de nuevos 
la-si�
adores sobre distintos tipos de datos, así 
omo ampliarse fá
ilmente parain
orporar las nuevas tenden
ias que pueden ir surgiendo.Para terminar, este proye
to no debería ser un punto y aparte, quedanmu
has 
osas por ha
er y que investigar, ya no sólo en la apli
a
ión de lasDBN a otros tipos de tareas de 
lasi�
a
ión, que sería lo más sen
illo, nisiquiera en 
ontinuar la investiga
ión de las DBN 
on las tenden
ias mása
tuales. Puede 
ontinuarse el estudio de las DBN apli
adas al 
ampo de la
lasi�
a
ión de EEG 
on modelos más 
omplejos 
omo las redes de 
reen-
ia profunda 
onvolu
ionales (CDBN), que tienen en 
uenta la dependen
iatemporal de las señales y que pare
e que han dado buenos resultados enseñales de audio, modi�
ando los algoritmos de entrenamiento de las RBMutilizando pesos rápidos (FPCD) o utilizando 
ampos medios (MFCD). Co-mo se puede ver, estamos hablando de una te
nología muy novedosa, que50



está evolu
ionando muy rápido y que presenta numerosas apli
a
iones en elfuturo.Sería también re
omendable la graba
ión de nuevas señales de EEG, 
osaque lleva meses de trabajo y que, por salirse fuera del ámbito del proye
to,no se ha podido realizar. Con estas nuevas señales podría 
ontinuarse elestudio de la apli
a
ión de las DBN a las señales de EEG, porque, 
omo seha demostrado en numerosos estudios, en presen
ia de una gran 
antidadde datos de entrenamiento, las DBN son 
apa
es de superar a los mejoresmétodos de 
lasi�
a
ión utilizados hasta el momento.
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