Informacién Tecnolégica
Vol. 30(4), 227-236 (2019)
http://dx.doi.org/10.4067/S0718-07642019000400227

Entrenamiento Comprimido Basado en Maquinas de
Aprendizaje Extremo

Fausto M. Castro y Pablo E. Jojoa

Grupo de Nuevas Tecnologias de Telecomunicaciones, Facultad de Ingenieria Electronica y Telecomunicaciones,
Universidad del Cauca, carrera 9 # 8-51 barrio San Camilo, Sector Tulcan, Popayan, Colombia.

(e-mail: faustocastro@unicauca.edu.co; pjojoa@unicauca.edu.co)

Recibido Nov. 20, 2018; Aceptado Feb. 7, 2019; Version final Feb. 9, 2019, Publicado Ago. 2019

Resumen

En este documento se presenta el disefio y prueba de un nuevo modelo de entrenamiento para redes neuronales
no realimentadas de una sola capa oculta basado en las propiedades de la Maquina de Aprendizaje Extremo o
ELM. ElI modelo actia comprimiendo la informacién proveniente de la capa oculta por medio de un subconjunto
de nodos de la misma capa, esto permite disminuir considerablemente la complejidad computacional en
comparacion con ELM. Resultados experimentales basados en simulacién para diferentes problemas de
clasificacion indican que el modelo propuesto permite reducir considerablemente los tiempos de entrenamiento
en comparacion con ELM, alcanzando a la vez rendimientos similares en términos de generalizacion.

Palabras clave: ELM; redes neuronales; entrenamiento automatico; técnicas de clasificacion; aprendizaje
supervisado

Compressed Training Based on Extreme Learning Machine

Abstract

This paper presents the design and testing of a new training model for single hidden layer feedforward network
based on the same properties of Extreme Learning Machine (ELM). The model acts by compressing the
information coming from the hidden layer by means of a subset of nodes from the same layer. This allows to
considerably reduce the computational complexity compared to ELM. Experimental results based on simulation
for different classification problems indicate that the proposed model achieves the same ELM performances in
terms of generalization, exceeding it in speed
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INTRODUCCION

Con el desarrollo de las nuevas tecnologias de la informacién y las comunicaciones se ha disparado la
cantidad de datos que se generan como resultado de las diversas actividades modernas. Este fenémeno tiene
gran impacto en casi todos los sectores de la sociedad y se incluye dentro de lo que hoy en dia se conoce
como "Big Data" (Torrecilla y Romo, 2018). Un gran nimero de actividades modernas generan datos que
contienen infor-macién potencialmente valiosa para la toma de decisiones, dicha informacién representa un
valor de uso que debe ser capturado y aprovechado para mejorar un determinado proceso (Wang et al., 2016).
Sin embargo, el volumen, la velocidad y la variabilidad con la que se generan los datos actualmente, hacen
gue esto sea un importante desafio tecnolégico que debe ser abordado mediante la investigacion y disefio de
potentes herra-mientas para el tratamiento de datos (Valenzuela et al., 2016). En este contexto han venido
cobrando importancia aquellos modelos que aprenden a partir de muestras, o técnicas de aprendizaje
automatico entre las que se destacan las maquinas de aprendizaje extremo ELM ("Extreme Learning
Machine") y sus variantes (Akusok et al., 2015; Xin et al., 2012). La ELM es un modelo de red no realimentada
de una sola capa oculta o SLFNs ("Single-hidden Layer Feedforward Networks") utilizado principalmente en
tareas de aproximacion y clasificacion. En ELM los nodos ocultos se seleccionan aleatoriamente y los nodos
de salida se determinan mediante un proceso de regresion lineal que minimiza el error de entrenamiento y la
norma de los pesos de salida (Huang et al., 2006; Huang et al., 2015). Su importancia practica se fundamenta
principalmente en: 1) estudios teéricos que garantizan el que una red SLFN mantiene sus capacidades de
aproximacion universal y clasificacion universal, incluso si sus pesos ocultos son seleccionados
aleatoriamente (Huang et al., 2006; Huang y Chen, 2007) y 2) la teoria de Barlett (1998), segun la cual entre
menor es el error de entrenamiento y la norma de los pesos mejor tiende a ser la generalizacién.

En los Ultimos afios ELM ha despertado mucho interés en la comunidad cientifica debido a que, para un amplio
rango de aplicaciones sus prestaciones en términos de generalizacion y tiempo de entrenamiento son mucho
mejores en comparacioén con las de los tradicionales algoritmos basados en gradiente (Huang et al., 2006) vy,
en general mejores que las de las maquinas de soporte vectorial (Cortes y Vapnik, 1995) y las maquinas de
soporte vectorial por minimos cuadrados (Suykens y Vandewalle, 1999; Huang et al., 2010; Huang et al.,
2012; Huang et al., 2015). Por lo que ELM es una buena alternativa para abordar aplicaciones en las que los
datos se presenten de forma masiva. Sin embargo, es preciso mencionar que en este tipo de escenarios se
pueden presentar problemas de procesamiento relacionados con la necesidad de multiplicar e invertir grandes
matrices (Chen et al., 2017). Entre las iniciativas que buscan resolver dichos problemas se incluye el desarrollo
de herramientas de alto rendimiento como la propuesta por Akusok et al., (2015) y algunas variantes de tipo
paralelo (Heeswijk et al., 2011; Krawczyk, 2016) y distribuido (Xin et al., 2014; Sun et al., 2011) implementadas
sobre GPU (“Graphics Processing Unit”) o usando MapReduce (Vidal et al., 2018). No obstante, en estas
propuestas persisten los problemas de procesamiento tipo cuello de botella cuando el nimero de nodos
ocultos es elevado.

Por otra parte, Zhang y Joo (2016) sacando provecho de la similitud que existe entre los modelos
metacognitivos (Babu y Suresh, 2012) y el aprendizaje activo (Settles, 2012), proponen un método de
entrenamiento para problemas de clasificacion con grandes volimenes de datos. Esta iniciativa se basa en
una variante secuencial de ELM conocida como OS-ELM ("Online Sequential Extreme Learning Machine")
gue funciona por lotes o por muestras (Huang et al., 2005). La idea consiste basicamente en entrenar un
modelo utilizando un conjunto inicial de muestras, dicho modelo se usa posteriormente para clasificar nuevas
muestras dependiendo de la informacion que aportan. Las muestras que aportan mas informacion se usan
para entrenar, las que aportan poca informacién se descartan y las restantes se ponen en cola de espera.
Una vez seleccionado un nimero determinado de muestras se actualiza el modelo y el proceso se repite
nuevamente. Otro trabajo similar es el propuesto por Qian et al. (2017). En general, estas iniciativas
disminuyen el costo computacional asociado al nimero de muestras y mejoran la generalizacion, pero el costo
computacional total puede elevarse dependiendo del nimero de lotes y nodos ocultos. Cominmente el
namero de nodos ocultos en ELM es elevado debido a que éstos se seleccionan aleatoriamente, lo que
ocasiona problemas de procesamiento en aplicaciones que involucran grandes cantidades de datos (Cai,
2018). Buscando superar este inconveniente, en este documento se propone un nuevo modelo de
entrenamiento para redes SLFN llamado maquina de entrenamiento comprimido basada en ELM o0 MEC-ELM,
el cual actta comprimiendo la informacion proveniente de la capa oculta por medio de un subconjunto de
nodos ocultos denominados nodos de compresion, esto permite reducir considerablemente los requerimientos
computacionales en relacién a la ELM.

METODOLOGIA
Este estudio inicia con la descripcion de los fundamentos teéricos de ELM, luego detalla el planteamiento

matematico de MEC-ELM, posteriormente se presenta un analisis comparativo entre ELM y MEC-ELM basado
en simulacion para diferentes tareas de clasificacion.
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Maquina de Aprendizaje Extremo

La maquina de aprendizaje extremo o ELM (Huang et al., 2006; Huang et al., 2012) es un modelo de red
neuronal SLFN en el que los nodos de la capa oculta son seleccionados aleatoriamente y los nodos de la
capa de salida se determinan analiticamente. Para una entrada arbitraria x; € R", la salida de un modelo ELM
con L nodos ocultos esta dada como sigue a continuacion;

L
fu(x)= ) Ba(<w;x>+b) ®
=1

donde wi=[wi1 w2 .. win]" es el vector de pesos entre el i ésimo nodo oculto y la capa de entrada; Bi=[Bi1 Siz...
Bi.m] es el vector de pesos entre el i ésimo nodo oculto y la capa de salida; b; el bias del i ésimo nodo oculto; g(.)
es la funcién de activacion de los nodos ocultos y <wi.xi> denota el producto punto entre w; y X; (Huang et al.,
2006).

Ahora bien, sea n={(x;, t) | X e R", tje R™, paraj=1,2,...,N} un conjunto de N entradas con sus respectivas salidas
deseadas. Entonces, con base en la ecuacion (1), la salida para todas las muestras del conjunto n puede ser
expresada como una matriz F e RN*™ tal que

)
F=HB

donde, B € R-x™ es la matriz de pesos de salida tal que B=[B1 B2 .. B]" y H € RNXL la matriz de salida de la capa
oculta dada por

g(wqg.Xq+bg) - g(w.Xq+by) (3)
H= : . :

g(wy.xy+byg) -+ g(W . Xn*by)

Para calcular la matriz de pesos de salida B, se propuso inicialmente minimizar el error de entrenamiento, esto
es

. 4)
B=min||HB-T||

donde T € RNxm definida como

()
T:[t1 t2 e tN] T

es la matriz de salidas deseadas y B € RLx™ cualquier configuracion posible de pesos de salida.

La solucién original de ELM (Huang et al., 2006) se obtiene al resolver el problema planteado en la ecuacién (4)
y esta dada por

| (6)
B=H'T

donde H: es la pseudoinversa de Moore-Penrose de la matriz H.

Sin embargo, desde la perspectiva de la teoria de optimizacién, el objetivo de ELM es minimizar a la vez el error
de entrenamiento y la horma de los pesos de salida, esto es:

o (1,..2 C . 2 (7)
B=mE_;|n<E||B|| o2 He-T]| )

donde, C es un parametro de regularizacion. Esto se justifica en la teoria de Barlett (1998) segin la cual, entre
mas pequefios sean el error de entrenamiento y la norma de los pesos de salida, mejor tiende a ser la
generalizacion.

Con base en lo anterior, la solucion de ELM conocida también como solucion regularizada de ELM se obtiene al
resolver la ecuacion (7) (Huang et al., 2012) y se define como
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( HT(IL—XL+HHT)_1 T si N<L
B_{ [ (8)

| -1
k(%+HTH) H'T  si NaL.

donde I_x es una matriz identidad tal que I x € R-*L,

El proceso de entrenamiento en ELM puede ser resumido en tres pasos: primero, se seleccionan
aleatoriamente los pesos w; y bias b; de la capa oculta para i=1,2,...,L, luego se calcula la matriz de salida de
la capa oculta H y finalmente se determina la matriz de pesos de salida B usando la ecuacion (8). En relacion
a la capacidad de aproximacién de un modelo ELM, Huang et al. (2006) demuestran el siguiente resultado
tedrico:

Teorema 1. Dado un pequefio valor positivo £>0, para cualquier funcion de activacion g:—R infinitamente
diferenciable en algun intervalo y N distintas muestras (x;, tj) seleccionadas arbitrariamente, donde x; e R" y ;
€ RM existe L=<N tal que, si (w;, b;) para i=1,2,...,L son generados aleatoriamente a partir de cualquier intervalo
R"xXR de acuerdo con cualquier funcion de probabilidad continua, entonces con probabilidad uno, |[HB-T]||<e.
Mas aun, si L=N con probabilidad uno H es invertible y ||[HB-T||=0. Elteorema 1 garantiza que para cualquier
conjunto de entrenamiento siempre existira un modelo ELM que asocie los patrones con un error de salida lo
suficientemente pequefio (en el sentido de los minimos cuadrados). Ademas, que el nimero de nodos ocultos
de dicho modelo no es mayor al nimero de muestras de entrenamiento distintas y en el caso de que el nimero
de nodos ocultos sea igual al nimero de muestras distintas, con probabilidad uno el error de entrenamiento
sera cero. Por consiguiente, ELM puede ajustar cualquier conjunto de entrenamiento siempre y cuando el
namero de nodos ocultos de la red sea lo suficientemente grande.

Maquina de Entrenamiento Comprimido Basada en ELM

Considérese inicialmente la solucion 6ptima de ELM para el caso en que N2L, esto es
I« B
B=(“2+HTH) HTT ©
C
y un conjunto de entrenamiento ng={(x;, h)) | x; € R", hje R-, para j=1,2,...,N} tal que

H=[h1 h2 hN]T (10)

Entonces, con base en el teorema 1, las muestras del conjunto de entrenamiento nq pueden ser aproximadas
tanto como se desee usando un modelo ELM auxiliar de g < N nodos ocultos. Por simplicidad, en adelante
los nodos ocultos de este segundo modelo seran referidos como nodos de compresion. Asi entonces, siempre
existira un modelo ELM auxiliar tal que

||QD-H||<E, (12)

donde Q € RN*4 es la matriz de salida de los nodos de compresion, D € RaxL la matriz de pesos de salida de
los nodos de compresion y €o un valor real positivo tan pequefio como se quiera.

La ecuacion (11) sugiere que se pueden seleccionar un conjunto de nodos de compresién que permitan
comprimir la informacién proveniente de la capa oculta de un modelo ELM en funcion de la matriz de pesos
D para calcular una aproximacion Be de la ecuacion (9), esto es

1 -
donde
U,=(QD) H=H"H (13)

Ahora, remplazando la ecuacion (13) en la ecuacion (12)

I, « -
B.= ( = +DTQTH) HTT )
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0 equivalentemente

\/1yT
B=V ' HT (15)
donde

_ILxL TAT
V—T*‘D QH (16)

Posteriormente, aplicando la formula de inversion matricial de Sherman-Morrison-Woodbundry (Golub y Van
Loan, 2013) en la ecuacion (16)
-1
V'=Cl;, -C*D"(I,+CQ'HD) Q"H
lx ?
=CILxL-CDT<% +QTHDT) Q'H. 17

Al remplazar la ecuacién (17) en la ecuacion (15) se obtiene el modelo general de una Maquina de
Entrenamiento Comprimido Basada en ELM o MEC-ELM.

(18)
C

Ahora bien, para calcular la matriz de pesos de compresion D se plantea usar la solucion original de ELM
(ecuacidn (4)) sobre el conjunto de entrenamiento ng. Esto es, minimizando ||QD-H|| como sigue

|y !
BE=CHT-CDT<H+QTHDT) Q'HHT

D=min]|QD-H|| (19)
de modo que, si Qt es la pseudoinversa de More Penrose de la matriz Q, entonces

D=Q'H (20)

Por otro lado, si el rango de Q es igual a g entonces Q'Q es no singular y D puede calcularse como

p=(Q’Q) Q"H. (21)

La solucion Be con g nodos de compresion es una aproximacion de la soluciéon 6ptima B de un modelo ELM
con

L nodos ocultos. En relacién al nimero de nodos de compresion, el teorema 1 garantiza que la matriz H puede
ser aproximada sin error usando la solucién original de ELM con L=N nodos ocultos. Por lo tanto, el teorema
1 también asegura la existencia de una solucion Be con g=N nodos de compresion seleccionados
aleatoriamente tal que

B.=B (22)

No obstante, para que se satisfaga la ecuacion (22) solo son necesarios L nodos de compresion. Esto se
puede comprobar facilmente seleccionando como nodos de compresion los mismos nodos de la capa oculta.
De esta forma g=L, Q=H, D=I_x_ y la ecuacion (18) se reduce a la ecuacion (9).

Lo anterior sugiere que los nodos de compresion deben seleccionarse entre los nodos ocultos. Siguiendo esta
idea la matriz de salidas de la capa oculta H puede ser expresada como una matriz partida, esto es

H=[Hoe | Ho] (23)

donde, Hoc € RN*9 es la matriz de salida de los nodos de la capa oculta que a su vez son nodos de compresién
y Ho € RNX (-9 es |a matriz de salida de los nodos ocultos que no son nodos de compresién. Asi entonces

Q=H,, (24)

y la ecuacién (21) puede reescribirse como
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-1
D=(HZ& Hoe) Hie [Hoe | Hol (25)

0 equivalentemente

D=[lgxg | Voo 'W,] (26)
donde

Voo=Hge Hoo @7)
y

Woe=He Ho (28)

Finalmente, la solucién Be planteada en la ecuacién (18) se puede reescribir como

BE=CW—CDT<I°’% +ZDT>-1 zZwW (29)
donde

W=H'T (30)
y

Z=[Voo | Woel. (31)

El proceso de aprendizaje de una Maquina de Entrenamiento Comprimido Basada en ELM se presenta en la
tabla 1.

Tabla 1: Entrenamiento en MEC-ELM

Entradas n={(xj, t) | X €e R" tje R™, para j=1,2,...,N} // Datos de Entrenamiento.

a(.) /I Funciones de activacion de los nodos ocultos.
L /I NUmero de nodos ocultos.

q /I Numero de nodos de compresion.

C /I Constante de regularizacion.

Salidas {(wi, b)) | wi e R" bie R, para i=1,2,...,L} // Datos de Entrenamiento.

Be /I Solucion MEC-ELM para pesos de salida.
1 Seleccionar aleatoriamente los pesos w; y bi parai=1,2,...,L
2 Calcular la matriz H de acuerdo con la ecuacion (3).
Identificar Hoc ¥ Ho seguin la ecuacion (23) y calcular Voc y Woc cOMO:
3 Voc:HocT Hoc
Woc=Hoc™ Ho
4 Calcular Vo Woc
5 Conformar las matrices D y Z segun las ecuaciones (26) y (31)
respectivamente.
Calcular W como
6 W=HTT,
donde T es la matriz de salidas deseadas indicada en la ecuacion (5).
7 Calcular Be utilizando la ecuacion (29).

Consideraciones en relacién a los requerimientos computacionales

El modelo de entrenamiento comprimido es un esquema de aprendizaje propuesto para aplicaciones que
involucran grades conjuntos de datos. En este tipo de escenarios las maquinas de entrenamiento extremo
han ganado gran interés puesto que su solucion se puede calcular en forma relativamente rapida (Akusok et
al., 2015). Por lo anterior resulta interesante analizar los requerimientos computacionales y de
almacenamiento de MEC-ELM en contraste con los que demanda ELM. Para esto considérese la tabla 2, en
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la que se presentan todas las operaciones que intervienen en el célculo de la solucién para ambos modelos
junto a sus respectivos 6rdenes de complejidad computacional y de almacenamiento.

En la tabla 2 se asume que el nUmero de muestras de entrenamiento es mayor al nimero de nodos ocultos,
es decir N=L, teniendo en cuenta que bajo esta condicion se propuso el modelo MEC-ELM. En lo que respecta
a MEC-ELM, las operaciones con mayor orden computacional son segun el caso: calcular la matriz H si n>q
y n>m; calcular la matriz Woc Si g>n y g>m o bien calcular W si m>g y m>n. Con lo que la complejidad
computacional de MEC-ELM esta dada por O(NLmax(qg,n,m)). En la misma tabla 2, se puede observar que la
complejidad computacional de ELM cuando N=L esta dada por O(NLmax(L,m,n)). Esto implica que los
requerimientos computacionales de MEC-ELM se pueden reducir en relacion a los de ELM dependiendo del
namero de nodos de compresién siempre y cuando m<q y n<q.

Tabla 2: Requerimientos computacionales y de almacenamiento para MEC-ELM y ELM cuando N=L.

Complejidad Requerimientos memoria por

Operacién Computacional Lotes N<N

MEC-ELM | ELM MEC-ELM | ELM
Dat. {xj| xj€ R" para j=1, 2, N} O(Nn) O(Nn)
H ecuacion (3) O(NLn) O(NL)
Voc=Hoc" Hoc O(qu) -- O(qz) --
Woc=Hoc" Ho O(NLq) - O(Lg) —
D:[|qxq | Voc'1Woc] O(qu) - O(LQ) -
Z:[\/OC | WOC] - - - -
W=HTT O(NLm) Oo(Lm)
A=lgx q/C+ZDT O(qu) -- O(qz) -
B=CW-CDT(A)1ZW O(L2g+L2m) - o(L?) -
S=ILx/C+H™H - O(NL?) - o(L?)
B=Sw - O(L3+L2m) - O(L2+Lm)
Total O(NLmax(qg,n,m)) O(NLmax(L,m,n)) O(L?+Lm) O(L?>+Lm)

Lo anterior resulta conveniente teniendo en cuenta que en el contexto de las redes multicapa determinar el
namero de nodos ocultos L es un problema que aun no esta lo suficientemente esclarecido. Como
consecuencia en la literatura solo suele especificarse que se debe usar un nimero suficiente de nodos en la
capa oculta, por lo que en la practica generalmente se selecciona de inicio un nimero grande de nodos
ocultos. Cabe anotar que, si bien seleccionar un nimero elevado de nodos ocultos en algunas aplicaciones
puede disminuir el rendimiento en términos de generalizacién, esto no representa un gran problema cuando
se cuenta con grandes conjuntos de entrenamiento puesto que la gran cantidad de datos evita el sobreajuste.

En lo que respecta a los requerimientos de memoria, nétese en la tabla 2 que estos son constantes para
MEC-ELM y ELM independientemente del nimero de muestras de entrenamiento N, ya que las matrices HH,
Hoc™ Hoe, Hoc” Hoy HTT pueden ser calculadas por lotes de N<N muestras, de modo que al final el resultado se
puede obtener sumando los resultados parciales de cada lote. Esto no incrementa el costo computacional
dado que a nivel de hardware y software la multiplicacién y suma de matrices se implementan en una Unica
operacion (Golub y Van Loan, 2013).

RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccidon se comparan los resultados de MEC-ELM y los obtenidos con ELM para diferentes problemas
de clasificacion. Todas las simulaciones se realizaron en un procesador AMD de 2.70 GHz y haciendo uso
del lenguaje de programacion R. El lenguaje de programacion R cuenta con paquetes especializados para el
tratamiento de datos y "Machine Learning" entre los que se incluye el paguete CARET ("Classification And
REgression Training") que dispone de funciones para el disefio y evaluacion de modelos predictivos, asi como
para pre-procesamiento, seleccion de caracteristicas entre muchas més.

Las implementaciones de MEC-ELM y ELM utilizadas se disefiaron de modo que fueran compatibles con el
paquete CARET. El rendimiento de MEC-ELM se puso a prueba utilizando una coleccion de conjuntos de
entrenamiento relacionados con aplicaciones de clasificaciéon binaria y multiclase tomados de UCI Machine
Learning Repository (Dua y Taniskidou, 2017) y el portal LIBSVM (Chang y Lin, 2011). La informacién
referente al nimero de datos, atributos y clases se presentan en la Tabla 3.
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Tabla 3: Informacién relacionada con los de datos utilizados en las simulaciones.

Datos de datos # de muestras de | # de muestras de | Atributos | Clases
entrenamiento prueba
Mushroom 4062 4062 22 2
SVDguidel 3089 4000 4 2
Magic 9510 9510 10 2
COD RNA 29768 29767 8 2
Spambase 2301 2300 57 2
Adult 6414 26147 14 2
Satlmage 4435 2000 36 7
Segment 1155 1155 18 7

Para empezar, cada conjunto de datos se normaliz6 de tal modo que las entradas tengan media cero y
varianza uno. En lo que respecta a las etiquetas de clase, la k ésima clase se representé por un vector m
dimensional en el que todos los elementos eran -1 excepto el k ésimo elemento del vector, siendo m el nimero
total de clases. Todos los modelos utilizados en las simulaciones eran de 1000 nodos ocultos con funciones
activacion tangente hiperbdlica g(a)=(e?-e-3)/(e2+e?). Para los modelos MEC-ELM simulados el nimero de
nodos de compresion se fijo en la mitad del nimero de nodos ocultos, es decir 500 en todos los casos.

El parametro de regularizacion C de MEC-ELM y ELM se seleccion6 utilizando validacion cruzada de 10
iteraciones. En este proceso se probaron los siguientes valores de C {23, 21, 21 2-3 25 277 29 2-11 2-13}
Posteriormente, se realizaron cincuenta simulaciones con MEC-ELM y cincuenta simulaciones con ELM. Para
medir el rendimiento se obtuvo el porcentaje de correcta clasificacion en la fase de entrenamiento y en la fase
de prueba. El promedio y la respectiva desviacidn estandar de los resultados para cada conjunto de datos se
presentan en la tabla 4. Los resultados de rendimiento en entrenamiento y prueba también se pueden
contrastar con los obtenidos por Inaba et al (2017).

Tabla 4: Resultados de simulacion de MEC-ELM y ELM para cada conjunto de datos

Rendimiento (%) Tiempo (s)
Datos Qe Modelo Entrenamiento Prueba C
Entrenamiento
Tasa Dev. Est Tasa Dev. Est Entrenam. Prueba
Mushroom MEC-ELM 100 0.00 99.99 9.59x10° 8.91 1.60 27
ELM 100 0 99.99 5.69x10-° 15.55 1.67 21
SvDguidel MEC-ELM 97.36 0.04 96.61 0.05 6.90 1.053 21
ELM 97.37 0.04 96.61 0.06 11.99 1.13 21
Magic MEC-ELM 87.20 0.09 86.47 0.11 15.81 2.32 25
ELM 88.22 0.08 86.54 0.14 31.48 2.31 21
MEC-ELM 95.18 0.04 95.09 0.06 42.63 6.49 23
COD RNA ELM 95.22 0.04 95.15 0.05 94.85 654 | 23
Spambase MEC-ELM 95.65 0.22 93.01 0.27 5.67 0.58 27
ELM 95.35 0.18 93.09 0.26 8.95 0.57 27
Adult MEC-ELM 84.93 0.15 83.63 0.09 12.01 9.18 213
ELM 84.92 0.14 83.61 0.09 22.08 9.11 213
Segment MEC-ELM 98.85 0.05 95.98 0.34 4.09 0.28 2
ELM 98.57 0.05 95.95 0.32 5.29 0.28 2
Satimage MEC-ELM 93.68 0.16 90.16 0.31 8.79 0.47 25
ELM 95.86 0.15 90.16 0.28 15.40 0.6184 23

El rendimiento en la fase de prueba permite estimar qué tan buena es la generalizacion de un modelo, es
decir, qué tan bien responde ante patrones que no han sido utilizados en el entrenamiento. Los resultados
indican que MEC-ELM y ELM alcanzaron rendimientos similares en la fase de prueba y como tal que ambos
modelos alcanzaron rendimientos similares en términos de generalizacion.

En lo que respecta al rendimiento en la fase de entrenamiento, este indica que tan acertado es el modelo al
clasificar las muestras utilizadas en el entrenamiento. Los resultados reflejan que el rendimiento de ELM en
entrenamiento es levemente mayor en comparacion con MEC-ELM. Sin embargo, cabe mencionar que en la
practica lo que se busca es que un modelo aprenda a dar respuestas correctas ante patrones jamas vistos en
el entrenamiento, es decir, que generalice. En la tabla 4 también se muestra los tiempos que en promedio
tomaron la fase de prueba y la fase de entrenamiento para todos los casos de clasificacion tratados. Notese
gue los tiempos de entrenamiento de MEC-ELM son significativamente menores a los de ELM y como era de
esperarse, los tiempos en la fase de pruebas en ambos modelos es relativamente igual.
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CONCLUSIONES

En relacion al modelo MEC-ELM propuesto en este documento y a los resultados de simulacién obtenidos,
se pueden establecer las siguientes conclusiones; 1) MEC-ELM actla comprimiendo la informacién
proveniente de la capa oculta por medio de un subconjunto de nodos de la misma capa llamados nodos de
compresion, esto permite bajo ciertas condiciones (n<g<N y m<q) que la complejidad computacional en
relacion a ELM pueda ser reducida dependiendo del nimero de nodos de compresion utilizados; y 2)
Experimentos basados en simulacion para diferentes problemas de clasificacion binaria y multiclase indican
que MEC-ELM reduce considerablemente los tiempos de entrenamiento en comparacion con ELM
manteniendo rendimientos similares en términos de generalizacion.

NOTACION

Simbolos

R Conjunto de los nimeros reales.

T Denota transpuesta de un vector o de una matriz
E Mayuscula sin cursiva denota Matriz

e Minuscula sin cursiva denota Vector

E, e Minascula o mayuscula con cursiva denota escalar

<e.v> Producto escalar entre el vector e y el vector v

lrxr Matriz identidad de dimensionr xr

E Pseudoinversa de More Penrose de la matriz E

X; j ésimo patron de entrada

t; j ésimo patrén de salida

Wi Vector de pesos de entrada del i ésimo nodo oculto

bi Bias del i ésimo nodo oculto

Bi Vector de pesos entre el i ésimo nodo oculto y la capa de salida
H Matriz de salidas de la capa oculta

Q Matriz de salida de los nodos de compresion

T Matriz de salidas deseadas

B Matriz de pesos de salida en ELM

D Matriz de pesos de salida de los nodos de compresién

Be Matriz de pesos de salida en MEC-ELM

N Numero de datos de entrenamiento

n Dimensién del espacio de entrada

L Ndmero de nodos ocultos

q Numero de nodos de compresion

m Dimension del espacio de salida o numero de clases

C Constante de regularizacién en ELM y MEC-ELM
Abreviaciones

ELM Maquina de aprendizaje extremo (“Extreme Learning Machine”)
OS-ELM Maquina de entrenamiento secuencial en linea ("Online Sequential ELM”)
MEC-ELM Magquina de aprendizaje comprimido basada en ELM

SLFN Redes neuronales no realimentadas de una sola capa oculta (“Single-hidden Layer

Feedforward Networks”)
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