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Resumen Las Máquinas de Aprendizaje Extremo son una eficiente he-
rramienta de aprendizaje maquinal, con tiempos de entrenamiento redu-
cidos y buena capacidad de generalización. 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 información de las distribuciones
de probabilidad asociadas a las activaciones de cada neurona. Para la
evaluación del método propuesto se utiliza como ejemplo de aplicación
la clasificación de señales de electroencefalograf́ıa, registradas durante
tareas de habla imaginada. Se muestran resultados preliminares que evi-
dencian la potencialidad del método propuesto.

Keywords: Máquinas de aprendizaje extremo, Podado de redes neuro-
nales, Estad́ıstica de alto orden, Habla Imaginada

1. Introducción

Las Máquinas de Aprendizaje Extremo (ELM por sus siglas en inglés) son
redes neuronales de una única capa oculta que se caracterizan por inicializar de
forma aleatoria los pesos de la capa de entrada y por determinar de forma anaĺıti-
ca las conexiones de la capa oculta con la capa de salida [1]. Esto les permite
realizar un entrenamiento más rápido respecto a los perceptrones multicapa tra-
dicionales, que poseen una estructura similar pero con un aprendizaje iterativo.
Muchas veces para lograr un buen desempeño con las ELM se requiere un núme-
ro relativamente elevado de neuronas aleatorias en la capa oculta. Sin embargo,
no todas las neuronas resultan útiles 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 útiles. El principal desaf́ıo 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
estad́ıstica de alto orden, que podŕıa indicar cuales aportan información valiosa.
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Se desarrolla un nuevo método de podado pre-entrenamiento que utiliza la es-
timación de la curtosis de las funciones de distribución de probabilidad (FDP)
de dichas activaciones. Para evaluar el desempeño del método se utilizan datos
reales de electroencefalograf́ıa (EEG), registradas en la tarea de habla imaginada
[6]. La clasificación de señales de EEG ha sido uno de los problemas donde se
han utilizado las ELM [7,8,9].

2. Máquinas de Aprendizaje Extremo

Las ELM son redes neuronales de aprendizaje supervisado, propuestas ini-
cialmente por Huang et. al., que cuentan teóricamente con capacidad de apro-
ximación universal [1]. Sean (xi, ti) los N ejemplos disponibles para un pro-
blema de clasificación, donde xi ∈ Rd es el i-ésimo patrón (d es la dimensión
de los patrones de entrada) y ti ∈ R su correspondiente etiqueta. Sea también
gj : Rd × RL × R → R la función de activación de la j-ésima neurona oculta,
donde L es la cantidad de neuronas de la capa oculta. Utilizando esta notación
la salida de la j-ésima neurona oculta a la i-ésima entrada puede escribirse como
hi,j = gj(xi;wj , bj), donde wj ∈ RL y bj ∈ R son los parámetros asociados a
la neurona j, fijados aleatoriamente. En el caso particular de este trabajo todas
las neuronas ocultas fueron aditivas con funciones de activación sigmoideas. Te-
niendo en cuenta estas consideraciones se puede escribir hi,j = S(xi ·wj + bj),
donde S(x) = (1− e−x)/(1 + e−x). Definiendo la matriz de activaciones ocultas
como H = (hi,j) ∈ RN×L, el vector de salidas de la red puede calcularse como

o = Hβ̂, donde β̂ es el vector de pesos de la capa de salida. Sea t = [t1, ·, tN ]T el
vector de salidas deseadas óptimo, el β̂ es el que minimiza la expresión ||o− t||.
T́ıpicamente el conjunto óptimo de pesos de salida se obtiene en forma anaĺıtica
como β̂ = H†t, siendo H† la inversa generalizada de Moore-Penrose.

3. Materiales y Método Propuesto

La base de datos utilizada cuenta con señales 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 acción. 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 activación condicional
por clase t́ıpicos. La Fig.1a corresponde a un comportamiento de tipo bimodal.
En este caso las activaciones parecen no tener información relevante respecto de
los datos de entrada, dando un número 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 śı parece apreciarse una correlación entre las activaciones
y los datos de entrada para una clase dada. El hecho de que estos histogramas
sean los condicionales por clase, implica que una misma neurona podŕıa tener
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(b) Unimodal.

Figura 1: Histogramas de activación condicional t́ıpicos 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 hipótesis 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 estimó la cur-
tosis de las FDP de las activaciones para cada clase. Este momento estad́ıstico
brinda información sobre la forma de la distribución. Un mayor valor implica una

concentración de activaciones alrededor de la media (FDP más picuda). Sea ĥ
(`)
j

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,

K
(`)
j =

1
n`

∑
i|ti=c`

(hi,j − ĥ
(`)
j )4

( 1
n`

∑
i|ti=c`

(hi,j − ĥ
(`)
j )2)2

, (1)

donde c` es la etiqueta y n` es el número 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 Mj = K
(c1)
j + K

(c2)
j . De esta forma se penaliza

aquellas neuronas con un comportamiento del tipo bimodal, cuya curtosis es
pequeña, frente a las de activación unimodal.

4. Resultados y Discusión

En la Fig. 2 se compara el ELM clásico (rojo) y con podado (azul) en la
tarea de clasificación 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 wj y bj distintas, re-
portándose media y desv́ıo 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.

(a) Media vs Desv́ıo. (b) Media c1 vs Media c2.

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

das se realizó un gráfico que muestra la relación entre el desv́ıo y la media de la
distribución para una clase (Fig.3a) y otro gráfico 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, caracteŕıstica 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 más útiles a partir de información estad́ıstica de la matriz de
activaciones H. Además, gracias al podado de las neuronas con FDP bimodal,
el método mejora la capacidad de clasificación de las ELM. Resulta relevante
destacar que a priori las neuronas con FDP condicionales unimodales similares
para ambas clases no aportaŕıan información discriminativa, sin embargo el al-
goritmo propuesto no las eliminaŕıa. 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 están evaluando otros estad́ısticos, como la asimetŕıa,
para agregar información adicional a la curtosis que pueda resultar de utilidad
para el podado.
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