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Resumen

Eztreme Learning Machine (ELM) ha mostrado ser un répido algoritmo de aprendizaje
automatico, adecuado para problemas de regresion y clasificacién. Con el fin de generalizar
los resultados del ELM estandar, varios métodos de ensemble han sido desarrollados. Estos
métodos de ensemble son meta-algoritmos que generalizan los resultados de los ELMs,
generando varios predictores base cuyas predicciones se combinan en una prediccién de
conjunto final.

La mayoria de estos métodos confian en el muestro de datos para generar predictores
diferentes y conseguir asi la generalizacion de los resultados. Estos métodos tienen co-
mo hipdtesis que los datos de entrenamiento son suficientemente heterogéneos para que
los predictores generados sean diversos entre si. En esta tesis, se proponen métodos de
ensemble que promueven la diversidad explicitamente, evitando la hipdtesis de que los
datos deben de muestrearse de manera diversa. Esta promocion de la diversidad se realiza
a través de las funciones objetivo de los ELMs, usando ideas del entorno de trabajo de
Negative Correlation Learning (NCL).

La formulacion de la diversidad a través de la funcién objetivo de ELM permite de-
sarrollar una solucion analitica para los parametros de los ELMs base. Esto reduce sig-
nificativamente el coste computacional, comparado con la versién clasica de NCL para
redes neuronales artificiales. De manera adicional, los métodos ensemble propuestos han
sido validado mediante estudios experimentales con conjuntos de datos de benchmark,
comparando con métodos ensemble existentes en la literatura ELM.



Abstract

Extreme Learning Machine (ELM) has shown to be a speedy and suitable algorithm for
both regression and classification problems. To generalize the results of standard ELM,
several ensemble methods have been implemented. These ensemble methods are meta-
algorithms that generalize the results of ELMs by generating several base learners whose
predictions are combined in a final prediction.

Most of these methods rely on data sampling procedures for achieving generalization,
under the assumption that training data is heterogeneously enough to set up base learners
diverse among them. In this research, ensemble learning methods that promote diversity
explicitly are proposed. This avoids the hypothesis that the data must be heterogeneously
enough to generate diverse base learners. This diversity promotion was made using ideas
from the Negative Correlation Learning (NCL) framework.

The error function formulation allows us to develop an analytical solution to the pa-
rameters of the ELM base learners, which significantly reduces the computational burden
of the classical NCL ensemble method for Neural Networks. Additionally, the proposed
ensemble methods have been validated by an experimental study with a variety of bench-
mark datasets, comparing it with existing ensemble methods in ELM.
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Parte 1

Disertacion



Capitulo 1

Introduccion

Durante los dltimos anos, Extreme Learning Machine (ELM) [24] ha demostrado ser un
algoritmo de aprendizaje automatico eficiente, considerado entre los mejores predictores
del estado del arte [17], junto con SVM [2, 13, 22 40 39] y Random Forests [29], 23] 4,
5, 43]. Ha sido usado ampliamente, no solo para problemas tradicionales de parendizaje
automatico supervisado [24], sino también para problemas como series temporales [44], [54],
clasificacion de imégenes [10] y reconocimiento de voz [52].

Tanto la versién de red neuronal con una capa oculta (Single-hidden Layer Feedforward
Network o SLFN) [26] y la versién usando kernel trick [24] son ampliamente usadas en
este tipo de problemas de aprendizaje automatico, debido a su potente capacidad de
mapeo no lineal [I5]. La versiéon neuronal del entorno de trabajo de ELM se apoya en la
aleatoriedad de los pesos de las neuronas de la capa oculta para permitir un optimizacion
mas rapida, solo optimizando la ultima capa, sin perder su capacidad de representacién no
lineal [20], 25]. Esto permite procesar datasets muy pesados en tiempos computacionales
razonables [21], 30], asi como facilita el uso de ELMs como parte de estructuras més
grandes como los ensembles [44], 32, [47, 4T, 49, 53].

Los meta-algoritmos conocidos como métodos de ensemble son usados para generalizar
los resultados de mezclas de clasificadores o de regresores, conocidos como predictores ba-
se en este entorno de trabajo de ensemble learning. Puesto que la mejora del rendimiento
va asociada a la diversidad entre los predictores base [§, [14], las metodologias de ensemble
mas sencillas generalmente buscan entrenar cada predictor base de manera separada y
posteriormente combinando su salida mediante pesos. Existen diversos métodos de votos
que han sido presentados para mejorar la eficacia [3, 19, 42] O 45]. En este campo, las
metodologias de ensemble conocidas como Bagging [3] y Boosting [19] son las aproxima-
ciones més usadas [16, [, 5], principalmente por su facil implementacién y por su balance
compensado entre la diversidad entre los predictores base y el rendimiento del ensemble.
La clave en estas metodologias de ensemble reside en los datos de entrenamiento para ge-
nerar diversidad. De esta manera, las soluciones diversa a los problemas de optimizacion
asociados a los predictores base son buscadas implicitamente a través del muestreo de
datos. Asi que, implicitamente, se asume que el muestreo de los datos de entrenamiento
es suficiente para generar diversidad entre los predictores base [31].

Sin embargo, si los datos de entrenamiento son muy homogéneos, no se pueden elegir
subconjuntos suficientemente diferentes para que los predictores generados con ellos sean
diversos. Existen otras manera de generar predictores base, como modificando las capa-



cidades no lineales de los predictores a través de kernels [28, [48] o con sistemas hibridos,
con predictores base de familias de modelos diferentes [50), 20]. Sin embargo, estas me-
todologias de ensemble arrastran el fallo del muestreo de datos para generar predictores:
fallan en cuantificar la diversidad entre los predictores base que conforman el ensemble.

Motivados por esta peculariedad de los ensembles de promocién de la diversidad
implicita, Yao et al. [34, 35, B3] y Brown et al. [6l [7, 8] propusieron una novedosa me-
todologia de ensemble llamada Negative Correlation Learning (NCL). Esta metodologia
promueve explicitamente la diversidad, incluyéndola en las funciones objetivo que se usan
para optimizan los parametros de los predictores. En la concepcion original de NCL, la fun-
cion objetivo de cada predictor base del ensemble esta compuesta por el error cuadratico
medio del modelo con respecto a la salida esperada, y un término de penalizacion asociado
a la diversidad del predictor con respecto al ensemble.

El entorno de trabajo NCL est4 inspirado en la investigacién de Perrone et al. [38], que
describre que el error en la prediccién (sesgo) y la diversidad entre los predictores base
(varianza) son dos objetivos diferentes que se enfrentan cuando se eligen los pardmetros
de un predictor base. Ademas de tener en cuenta el sesgo y la varianza de cada predictor
base, la novedad que plantea el entorno de trabajo de NCL es que el error de generalizacion
del ensemble también depende de la covarianza entre los predictores [46] 49]. Huanhuan
Chen y Xin Yao encontraron que la optimizacion de NCL es propenso al sobre-ajuste
del ensemble al ruido en el conjunto de entrenamiento, independientemente del ajuste
de los hiperpardmetros del modelo. esto les llevé a proponer la versién regularizada del
ensemble, Regularized Negative Correlation Learning (RNCL) [27]. Ademés, una versién
multi-objetivo fue propuesta [12], que optimizaba simultdneamente tres componentes de
la funcién objetivo: error, diversidad NCL y regularizacion.

Aunque al principio el entorno de trabajo de NCL fue concebido como una aproxi-
macién para problemas de regresién [34], [40], posteriormente esat idea fue adaptada a
problemas de clasificacién binaria [36], problemas multi-clase [49], problemas de regre-
sién ordinal [18] y semi-supervisados [11]. En su mayoria, estas metodologias de ensemble
son aplicados a predictores base que requieren de optimizaciones iteradas (descenso por
gradiente) del ensemble. Para evitar esto, Wang et al. [49] propuso un término de penaliza-
cién basado en NCL junto con metodologia AdaBoost, haciendo esta propuesta un sistema
hibrido entre aproximaciones de muestreo de datos y Negative Correlation Learning.



Capitulo 2

Objetivos

El objetivo de esta tesis es establecer una serie de propuestas para métodos de ensemble
learning que promueven la diversidad a través de parametros. Partiendo del entorno de
trabajo Negative Correlation Learning, la diversidad se introducen en la funcién objetivo
explicitamente. Se introduce en la funciéon objetivo de ELM un término de diversidad,
que se controla a través de un parametro de penalizacion en la funcion objetivo.

En la primera propuesta, llamada Regularized Ensemble for Extreme Learning Machi-
ne (RE-ELM), se promueve en la funcién objetivo que los pesos de la capa de salida de
cada ELM base sean ortogonales a los anteriores pesos. Esto influye en que la prediccion
de cada ELM sea diferente. Esta diversidad explicita es incluida como un término de
diversidad basada en ortogonalidad, siendo esta una medida de la diversidad entre pre-
dictores cuantificable [37]. La optimizacién sucesiva de los problemas de ELM resultantes
son simplificadas usando la férmula de Sherman-Morrison, con lo que la optimizacién del
ensemble se reduce al calculo de una inversa matricial.

En la segunda propuesta, llamada Negative Correlation for Extreme Learning Machine
(NC-ELM), varios ELMs son entrenados de manera separada en una primera iteracion,
usando diferentes pesos en la capa oculta obtenidos aleatoriamente. Posteriormente, los
ELMs se entrenan en sucesivas iteraciones, en las que se introduce una penalizacion en la
funcién objetivo de cada predictor base, basada NCL. La diversidad entre los predictores
bases es medida y promovida en esta propuesta a través del angulo entre las salidas de
cada ELM individual y las salidas del ensemble. Las salidas del ensemble son recalcula-
das después de cada iteracion, y los términos ortogonales en la funciones objetivos son
actualizados. Por tltimo, el niimero de inversas matriciales a computar se reduce drastica-
mente, a través de una implementacién de resolucion de inversas inspirado en la formula
de Sherman-Morrison. Concrétamente, el coste comptuacional del método propuesto sera
similar a la resolucién de los ELMs base que componen el ensemble.

Por 1ultimo, la tercera propuesta esta orientada a un nuevo entorno de trabajo para
ensembles, que se centra en la optimizacion de la prediccién del ensemble de manera glo-
bal, en lugar de las optimizaciones individuales de los predictores base. De esta manera,
la funcion objetivo propuesta reduce el error de la salida del ensemble, y al mismo tiempo
introduce diversidad entre los distintos predictores y la regularizacién de cada uno de
ellos. Esta propuesta se presenta como un entorno de trabajo, que are la puerta al desa-
rrollo de nuevos métodos de ensemble con diferentes métricas de error (fit), diversidad
(div) y regularizacién (reg). Ademads, una solucién concreta para ELM es desarrolla-



da analiticamente, llamada Global Negative Correlation for Extreme Learning Machine

(GNC-ELM).



Capitulo 3

Conclusiones

En esta tesis doctoral, se han propuesta aumentar significativamente la eficacia de los
métodos de FExtreme Learning Machine (ELM) a través de metodologias de ensemble.
Los avances de esta tesis se pueden presentar como tres propuestas de ensembles, usando
ELM como predictores base:

» La primera propuesta, Regularized Ensemble for Extreme Learning Machine (RE-
ELM), muestra cémo se pueden generar ELMs que sirvan como predictores base
de un método ensemble que se construye jerdrquicamente. Partiendo de el ELM
estandar, se anade la diversidad entre los pesos de la capa de salida como una per-
turbacién, y se anade en la funcién objetivo a minimizar junto con el error de clasi-
ficacién. Posteriormente, los predictores son combinados jerarquicamente, pesando
progresivamente menos para anadir diversidad sin restar eficacia al algoritmo.

Como consecuencia de la generacion jerarquica de predictores y de la propuesta
ponderada de combinacion de las salidas, este método de ensemble también puede
ser entendido como un generador de predictores. Este resultado puede ser interesante
para algunos problemas aplicados, donde la sensibilidad ante ciertas variables puede
dar lugar a algunas soluciones aplicadas a nuestro problema, ya que cada predictor
base del ensemble puede ser entendido como una solucién en si misma.

» La segunda propuesta, Negative Correlation for Extreme Learning Machine, (NC-
ELM), introduce el entorno de trabajo de Negative Correlation Learning (NCL) en la
comunidad ELM. En esta propuesta, se generan S ELMs inicialmente, tantos como
predictores base vayan a componer el ensemble. Después, a sus funciones objetivos
se incorpora un término de penalizacion inspirado en el entorno de trabajo NCL.
El término de penalizacién que se propone promueve explicitamente la diversidad,
mediante el angulo entre las salidas de cada uno de los predictores base con respecto
a las salidas del ensemble.

Adicionalmente, el coste computacional del método propuesto es similar a la re-
solucion de S problemas de optimizacion de ELM independientes, puesto que los
inverses estan estimados a través de la féormula de Sherman-Morrison.

= La tercera propuesta presenta un novedoso entorno de trabajo de ensemble learning
para regresién y clasificacion que se enfoca en la optimizacién global de la eficacia



del ensemble, en lugar de la minimizacién de los errores de sus predictores individua-
les. Esta propuesta se particulariza para Extreme Learning Machine, llamada Global
Negative Correlation for Extreme Learning Machine (GNC-ELM). Las pruebas ex-
perimentales muestran que optimizar de manera global produce ensembles con una
eficacia significativamente mejor, comparadas con las de métodos de ensemble con
diversidad explicita encontrados en la literatura.

Los experimentos muestran que promover la diversidad explicitamente entre los pre-
dictores base generan ensembles con mejores rendimientos significativamente que aquellos
que la promueven mediante muestreo de datos. En esta tesis esta ordenada de manera
que cada articulo cientifico soluciona las limitaciones de la propuesta anterior. La primera
propuesta (RE-ELM) genera modelos perturbando la solucién 6ptima de un ELM. La
perturbacion anadida a cada ELM que se anadia era mayor, por lo que no se pueden
anadir muchos elementos al ensemble y cada anadido contribuia menos a la prediccién
final.

Para solucionar esto, la segunda propuesta (NC-ELM) entrena todos los predictores
al mismo tiempo. Es decir, que no da més importancia a los distintos predictores base,
puesto que todos los ELMs difieren inicialmente en el mapeo aleatorio, y posteriormen-
te se diferencian de la prediccion final mediante el término de diversidad anadido a su
funcién objetivo. Sin embargo, se optimiza cada predictor por separado, por lo que se
necesita ademas iterar la solucion. Cémo se introducia la interacciéon entre los predictores
en las funciones objetivos necesitaba de esta iteracién de soluciones. La ultima propues-
ta (GNC-ELM) encuentra una solucién éptima para todos los ELMs base del ensemble
de manera global, de manera que se optimiza directamente, sin iteraciones. Ademas, se
busca la minimizacién del error global de las predicciones del ensemble sobre los datos de
entrenamiento, y no las salidas de cada uno de los predictores base.
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