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Resumen Las Mdquinas de Aprendizaje Extremo son una eficiente he-
rramienta de aprendizaje maquinal, con tiempos de entrenamiento redu-
cidos y buena capacidad de generalizacion. Este tipo de redes suele poseer
una gran cantidad de neuronas en su capa oculta, no siendo necesaria-
mente todas de utilidad. En este trabajo se propone un nuevo método de
podado pre-entrenamiento que utiliza informacién de las distribuciones
de probabilidad asociadas a las activaciones de cada neurona. Para la
evaluaciéon del método propuesto se utiliza como ejemplo de aplicacién
la clasificacién de seniales de electroencefalografia, registradas durante
tareas de habla imaginada. Se muestran resultados preliminares que evi-
dencian la potencialidad del método propuesto.

Keywords: Mdaquinas de aprendizaje extremo, Podado de redes neuro-
nales, Estadistica de alto orden, Habla Imaginada

1. Introduccion

Las Maquinas de Aprendizaje Extremo (ELM por sus siglas en inglés) son
redes neuronales de una tnica capa oculta que se caracterizan por inicializar de
forma aleatoria los pesos de la capa de entrada y por determinar de forma analiti-
ca las conexiones de la capa oculta con la capa de salida [1]. Esto les permite
realizar un entrenamiento més rapido respecto a los perceptrones multicapa tra-
dicionales, que poseen una estructura similar pero con un aprendizaje iterativo.
Muchas veces para lograr un buen desempeno con las ELM se requiere un ntime-
ro relativamente elevado de neuronas aleatorias en la capa oculta. Sin embargo,
no todas las neuronas resultan ttiles e incrementan innecesariamente el tiempo
de entrenamiento. Es por ello que, a fin de disminuir la cantidad de neuronas,
se aplican métodos de podado que permitan eliminar las neuronas que resultan
menos utiles. El principal desafio de estas técnicas es encontrar la manera de
medir la utilidad de cada neurona. Este problema ha sido abordado anterior-
mente por distintos autores [2,3,4,5]. En este trabajo se propone caracterizar el
comportamiento de las activaciones de las neuronas de la capa oculta mediante
estadistica de alto orden, que podria indicar cuales aportan informacién valiosa.
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Se desarrolla un nuevo método de podado pre-entrenamiento que utiliza la es-
timacién de la curtosis de las funciones de distribucién de probabilidad (FDP)
de dichas activaciones. Para evaluar el desempeno del método se utilizan datos
reales de electroencefalografia (EEG), registradas en la tarea de habla imaginada
[6]. La clasificacién de senales de EEG ha sido uno de los problemas donde se
han utilizado las ELM [7,8,9].

2. Maquinas de Aprendizaje Extremo

Las ELM son redes neuronales de aprendizaje supervisado, propuestas ini-
cialmente por Huang et. al., que cuentan tedéricamente con capacidad de apro-
ximacién universal [1]. Sean (x;,t;) los N ejemplos disponibles para un pro-
blema de clasificacién, donde x; € R? es el i-ésimo patrén (d es la dimensién
de los patrones de entrada) y ¢; € R su correspondiente etiqueta. Sea también
gj : R¥x RE x R — R la funcién de activacién de la j-ésima neurona oculta,
donde L es la cantidad de neuronas de la capa oculta. Utilizando esta notacién
la salida de la j-ésima neurona oculta a la i-ésima entrada puede escribirse como
hij = g;j(x;;wj, b;), donde w; € RL y b; € R son los pardmetros asociados a
la neurona j, fijados aleatoriamente. En el caso particular de este trabajo todas
las neuronas ocultas fueron aditivas con funciones de activacién sigmoideas. Te-
niendo en cuenta estas consideraciones se puede escribir h; ; = S(z; - w; + b;),
donde S(z) = (1 — e *)/(1 4 e~ 7®). Definiendo la matriz de activaciones ocultas
como H = (h; ;) € RV*L el vector de salidas de la red puede calcularse como
o= HB, donde ,5’ es el vector de pesos de la capa de salida. Sea t = [ty,-,tx]|" el
vector de salidas deseadas 6ptimo, el B3 es el que minimiza la expresién [lo—t||.
Tipicamente el conjunto 6ptimo de pesos de salida se obtiene en forma analitica
como ﬁ = H't, siendo H' la inversa generalizada de Moore-Penrose.

3. Materiales y Método Propuesto

La base de datos utilizada cuenta con senales de EEG de tres sujetos en la
tarea de imaginar el movimiento de los labios para pronunciar los fonemas /a/,
/u/ y un estado de control sin accién. Tras un filtrado espacial [10] se obtienen
series temporales que maximizan la varianza entre cada uno de los pares de
clases: /a/ vs control, /a/ vs /u/y /u/ vs control.

A fin de poder caracterizar el comportamiento de las neuronas ocultas frente
a los datos, en la Fig. 1 se presentan los histogramas de activacién condicional
por clase tipicos. La Fig.la corresponde a un comportamiento de tipo bimodal.
En este caso las activaciones parecen no tener informacién relevante respecto de
los datos de entrada, dando un nimero similar de activaciones positivas y nega-
tivas para la misma clase. En la Fig.1b se presenta un comportamiento de tipo
unimodal, en el cual si parece apreciarse una correlaciéon entre las activaciones
v los datos de entrada para una clase dada. El hecho de que estos histogramas
sean los condicionales por clase, implica que una misma neurona podria tener
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(a) Bimodal. (b) Unimodal.

Figura 1: Histogramas de activacién condicional tipicos de las neuronas aleatorias
de la capa oculta para una clase determinada.

una FDP bimodal para ambas clases, bimodal para una clase y unimodal para
la otra, o bien unimodal para ambas clases. La hipdtesis consiste entonces en
suponer que las neuronas que presenten un comportamiento bimodal pueden ser
eliminadas. Con el fin de poder identificar este tipo de neuronas se estimé la cur-
tosis de las FDP de las activaciones para cada clase. Este momento estadistico
brinda informacién sobre la forma de la distribucién. Un mayor valor implica una
concentracién de activaciones alrededor de la media (FDP mds picuda). Sea ﬁ;e)
la media de las activaciones de la neurona j tomando como entrada los patrones
correspondientes a la clase £. La curtosis de la FDP asociada a las activaciones
de la neurona j y la clase ¢ puede calcularse como,

~

Y4
e Diftimen (i — Ry
~ Z )
(2 Yty (hig — B7)2)2

donde ¢y es la etiqueta y ny es el niimero de patrones de entrenamiento asociados
a la clase ¢. Utilizando la Ec. (1) podemos definir la figura de mérito utilizada
para evaluar la neurona j como M; = K J(-Cl) + K ;CQ). De esta forma se penaliza
aquellas neuronas con un comportamiento del tipo bimodal, cuya curtosis es

pequena, frente a las de activacién unimodal.

) _
K" = (1)

4. Resultados y Discusién

En la Fig. 2 se compara el ELM cldsico (rojo) y con podado (azul) en la
tarea de clasificacién entre /a/ vs control para el sujeto 1 de [6]. Se utilizaron 60
ejemplos de entrenamiento y se dejaron 40 ejemplos para el conjunto de prueba.
Los experimentos se corrieron con 100 inicializaciones de w; y b; distintas, re-
portdndose media y desvio finales para diferentes cantidades de neuronas en la
capa oculta. El algoritmo selecciona el 20 % de las mejores neuronas previo a la
etapa de entrenamiento. Para analizar qué tipo de neuronas resultaron elimina-
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Figura 2: Tasa de acierto vs cantidad de neuronas finales en la capa oculta.
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(a) Media vs Desvio. (b) Media ¢; vs Media c;.

Figura 3: Neuronas eliminadas/podadas (azul), seleccionadas (naranja)

das se realizé un grafico que muestra la relacién entre el desvio y la media de la
distribucién para una clase (Fig.3a) y otro grafico donde se muestran la media
de las activaciones para cada clase (Fig. 3b). Se puede apreciar que el método
propuesto elimina aquellas neuronas que poseen una media cercana a cero para
ambas distribuciones, caracteristica de las neuronas con una FDP bimodal.

5. Conclusiones y Trabajo Futuro

Se ha mostrado que con el método propuesto es posible identificar en forma
exitosa las neuronas mas ttiles a partir de informacion estadistica de la matriz de
activaciones H. Ademas, gracias al podado de las neuronas con FDP bimodal,
el método mejora la capacidad de clasificacién de las ELM. Resulta relevante
destacar que a priori las neuronas con FDP condicionales unimodales similares
para ambas clases no aportarian informacién discriminativa, sin embargo el al-
goritmo propuesto no las eliminaria. Si bien este problema escapa al alcance de
este trabajo, ha sido contemplado y se proyecta abordarlo con métodos de doble
podado. Por otra parte, se estan evaluando otros estadisticos, como la asimetria,
para agregar informacion adicional a la curtosis que pueda resultar de utilidad
para el podado.
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