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Resumen. Las redes neuronales artificiales han sido ampliamentézatis para resolver problemas
de diagnosis rdica, reconocimiento de voz, predizgeideindices bursatiles, etc. A pesar de ello,
presentan como claros inconvenientes el elevado tiempaoalbello necesario y la convergencia a
minimos locales. Este ddulo analiza un novedosoapido y eficiente &todo para el entrenamiento
de redes tipo “feed-forward” conocido como Extreme LeaghMachine.

1. Introduccion donde y = {yx}}-,, f(-) son las funciones

de activaciobn de las neuronas ocultas; =

Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) han sido [Bi1, Bj2, - - -, Bjm]T son los pesos de salida asociados
empleadas con éxito en miltiples aplicaciones durante; "|a neurona ocultgj-ésima, mientras quev =

las Gltimas décadas [1]. No obstante, surgen diversostwﬂ,wﬂ, ...,w;n]T y b; representa el sesgo de

inconvenientes durante el proceso de optimizacibnentrada asociado a dicha neurona. Las unidades
de los hiper-parametros (i.e., pesos y nimeroge salida tienen funciones de activacion lineales,
de neuronas) como son el elevado tiempo demjentras que parg(-) se suelen emplear funciones
calculo necesario y la convergencia a minimos ge tipo sigmoide. Como se puede comprobar, los
locales, debido a la no-unicidad de solucion parapiper-parametros a optimizar durante el entrenamiento
un determinado problema al usar métodos degon os pesos y el namero de neuronas. Generalmente,
entrenamiento basados en gradiente [1]. Muchosse establece un numero de neuron& los
trabajos han sido desarrollados para obtener rapidogesos son inicializados aleatoriamente, y a partir
y precisos algoritmos de entrenamiento supervisadoge yn conjunto de entrenamiento asociado al
para esquemas del tipo “feed-forward”, siendo uno problema a resolver, la red es entrenada mediante
de los méas eficientes el método conocido como g| algoritmo “back-propagation”, junto con métodos
Extreme Learning MachingELM) [2], [3]. Este e optimizacion basados en gradiente. EI nimero
trabajo analiza este nuevo algoritmo, junto con un gptimo de neuronas es seleccionado por validacion
metodo para la seleccion oOptima del nimero decryzada. Este tipo de procedimiento conlleva un
neuronas. Finalmente, se muestran los resultado§ran nimero de iteraciones de entrenamiento, y una
obtenidos en dos problemas de regresion. busqueda exhaustiva del namero de neuronas, lo
e . que es puede suponer un gran inconveniente en
2. Redes Neuronales Artificiales aplicaciones de tiempo real. Para méas detalles de

Las RNA del tipo “feed-forward”, o Perceptrones implementacion/disefio, ver [1].

Multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP), constan . .

de mdltiples capas de unidades computacionales3. EXtreme Learnlng Machine
(neuronas) interconectadas, pudiendo aproximar

cualquier funcion continua seleccionando los El algoritmo Extreme Learning Maching ELM)
hiper-parametros adecuadamente [1]. Un MLP esta fundamentado en que un MLP compuestoor
estandar esta compuesto de una capa oculta de@euronas, cuyos pesos de entrada estan inicializados
H neuronas. Los pesos de la capa de entradaaleatoriamente, pueden “aprendéy” distintos casos
conectan lasn variables de entrada con la8 de entrenamiento produciendo un error cero, siendo
neuronas, mientras que una segunda capa de peso§ > H, y aproximar cualquier tipo de funcion
conecta las salidas de lag neuronas con lasn continua [2]. Tras inicializar de manera aleatoria los
unidades de salida del MLP. Considerar un vector pesos de entrada, un MLP puede ser considerado

de entradax = [z1, 29, ...,7,|T € R", con “target” como un sistema lineal y los pesos de salida pueden
t = [ti,t2,...,tm]T € R™. Asi, la salida del MLP  obtenerse de manera analitica mediante un simple
viene dada por calculo de la pseudo-inversa de la matriz de las

H salidas de lag/ neuronas ocultas para un determinado
y = Zﬁjf(wj x+b;), (1) conjunto de entrenamiento. Asi, dado un conjunto
i=1 ' de N vectores de entrada, un MLP cd#h neuronas



ocultas puede aproximar estdscasos con error nulo
(Zfil lly: — ti]| = 0), i.e., existeng;, w; y b; tal
que,

N
S Bif(wioxitb)=ti, i=1....N. (2)
j=1

Las anterioresV ecuaciones se pueden expresar:

Hﬁ = T, (3) 2 o5 o 05 1
. i Fig. 1. Regresion unidimensional mediante OP-ELM.
dondeH € RY*H es la matriz de salidas de la
capa oculta de neuronas del MLP, ¢ R7*™ es
la matriz de pesos de salida, § € RV*™ es la A continuacion, se ha empleado un problema real
matriz de “targets” de losV casos de entrenamiento. de regresion, Abaloné. Consta de 4177 casos
De esta forma, el entrenamiento del MLP viene (2784 para entrenamiento y 1393 para test) y 8
dada la solucion del problema de minimos cuadradoscaracteristicas de entrada. Los hiper-parametros del
establecido en (3), es decir, los pesos Optimos depMLP han sido seleccionados mediante validacion
la capa de salida som = H'T, donde H'  cruzada (10 “folds”), y para el entrenamiento se
es la pseudo-inversa de Moore-Penrose [4]. ELM ha usado el Neural Network Toolbox de MATLAB.
proporciona un entrenamiento rapido y eficiente para minimizar el efecto de los minimos locales,
para MLPs [2], aunque es necesario pre-establecese han realizado 10 inicializaciones aleatorias de
el nimero de neuronas ocultas. A continuacion pesos, y se ha seleccionado el nimero de neuronas
se describe un procedimiento para la seleccibnmediante busqueda entre 1 y 20 neuronas. El

automatica del numero de neuronas. entrenamiento estandar del MLP obtiene un error de
. test igual a4,34 tras2640 s, mientras que OP-ELM
3.1. Selecdn Optima de Neuronas obtiene un error de test igual 450 tras emplear

25 s. Podemos comprobar como OP-ELM obtiene
El método Optimal Pruned ELM (OP-ELM) [3] resultados practicamente similares al MLP estandar,
establece un nimero inicial muy elevado de neuronassiendo el tiempo de calculb00 veces mas rapido.
ocultas @ >> N), y mediante el algoritmd.east .
Angle RegressiofLARS) [5] elimina/poda aquellas 5. Conclusiones

variables (neuronas) que no son (tiles para resolver . . o . .
el problema de minimos cuadrados. Para ello ordend=Ste trabajo analiza un rapido y eficiente método para

el conjunto posible de neuronas, conforme a su€! €ntrenamiento optimo de MLPs llamaéixtreme
importancia para resolver (3). La solucion obtenida L€aming Machine(ELM), ademas de describir un
por LARS es (nica cuando el problema es lineal [5]. procedimiento para seleccion automatica del nUmero
La poda de neuronas es realizada mediante validacio/® Nneuronas. Este método obtiene prestaciones
cruzada del tipo Leave-One-Out (LOO), escogiendo similares al entrenamiento estandar de un MLP en
aquella combinacion de neuronas (que han sidotérminos d_e error, y teniendo como mayor ventaja la
previamente ordenadas mediante el algoritmo LARS) 9ran velocidad de convergencia que presenta.

que proporciona menor error de validacion [3]. Por

tanto GUnicamente son seleccionadas las neurona;(\gradecimientos

mas importantes segin LARS, y junto con el

entrenamiento ELM, se obtiene una solucion Unica Este trabajo esta parcialmente financiado por el MEC
para el disefio de un MLP. a través del proyecto TEC2006-13338/TCM.
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