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Pruning Method in The Architecture of Extreme
Learning Machines Based on Partial Least
Squares Regression

P. Vitor

Abstract—The extreme learning machines-ELM are useful
models for performing classification and regression of data, as
well as being an alternative methodology to techniques that use
back-propagation to determine values of parameters used in
hidden layers of the learning model. A problem that ELM may
face when performing data mining techniques is to become a very
generalist model with no accurate or time-consuming processing
due to a high number of neurons in the hidden layers of its
architecture, if a model very restricted the characteristics of the
sample that was used for the training, losing its generalization
capacity, As the number of neurons in the hidden layer increases,
information unnecessary to the model can be included in the
operations performed by the model, impairing the accuracy end
of the ELM when sorting or performing regression data. To solve
this problem, a pruning method based on partial least squares
regression was proposed to act together with the neurons of the
hidden layer of an ELM. By obtaining a ranking vector with
regression values and between variables in the hidden layer of
ELM, the selection of the neurons that have the best predictive
capacity in the responses between the data is used. Data
classification tests were performed using bases commonly used in
work related to machine learning and compared to other classifier
models. Lastly, it is verified that an ELM with fewer neurons in
the hidden layer, where the selected neurons are the ones that
contribute better to the classification of the model, improve the
final accuracy of the model in comparison to an architecture with
a much larger number of neurons and is statistically similar to
other pruning methods of the neurons in the inner layer of the
ELM, allowing gain of model performance without damaging the
accuracy in the final results, without losing its ability to perform
classification tasks correctly.

Index Terms—Extreme Learning Machine, Pattern Classifica-
tion, Pruning Methods, Partial least squares regression.

I. INTRODUCAO

Para realizar técnicas de classificagdo e regressdo de dados
foi proposto por [1] um modelo de treinamento de redes
neurais artificiais que possui em sua arquitetura uma camada
oculta, onde sua principal caracteristica ¢ a geragdo aleatéria
de pesos sindpticos, apresentando melhoria no desempenho
na atualizagdo de valores internos do modelo devido a ndo
necessidade de se atualizar toda a estrutura da rede neural.
Essas estruturas sdo chamadas de maquinas de aprendizado
extremo (Extreme Learning Machine- ELM). Apesar de ser
uma alternativa mais eficiente aos treinos baseados em back-
propagation [2], a ELM pode apresentar problemas de clas-
sificagdo de dados quando a quantidade de neur6nios na
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camada oculta ¢ excessiva. Quando a ntimero de neurénios
na camada oculta é maior ou igual & quantidade de dados
totais utilizadas pelo modelo, temos a situa¢do que é chamada
de over fitting, que seria uma super utilizagdo dos dados para
treinar a rede forgando o treinamento para que ele aconteca de
forma desnecessdria. Quando a quantidade de dados para
treinar uma rede neural com camada oculta apresenta-se ele-
vada, problemas podem surgir devido ao sistema tornar-se um
otimo classificador para o problema proposto, perdendo sua
capacidade de generalizagdo, isto ¢, torna-se um classificador
excelente para o grupo de dados utilizado e ndo tdo eficiente
com novos dados coletados para 0 mesmo cenario inicial. Essa
situacdo ocorre devido ao excesso de informagao desnecessaria
que os neurdnios na camada oculta podem transmitir para
outras camadas da arquitetura da ELM. A partir do momento
que se podem excluir informagdes irrelevantes ao modelo,
através de uma poda dos neurdnios internos desnecessarios,
podemos alterar a arquitetura interna da ELM, tornando-amais
enxuta e eficiente para atuar em técnicas de mineragdo de
dados. O grande problema que os métodos de poda possuem
¢ identificar o quanto uma informagdo ¢ relevante ou ndo
para o modelo, ou seja, a capacidade de que um dado tem
em predizer uma situacdo real. Para encontrar uma forma de
quantificar essa capacidade de predi¢do de uma varidvel sobre
a outra, existem métodos que sdo baseados em regressdo por
minimos quadrados parciais [3], que sdo capazes de auxiliar na
resoluc@o de problemas onde se possui um grupo de varidveis e
pretende-se encontrar em outro grupo a capacidade de predicao
da mesma. Um método proposto em [3] chamado de SIMPLS
trabalha com esse conceito, buscando encontrar a regressaoen-
tre dois grupos de variaveis, possibilitando através de critérios
de selecdo das caracteristicas, escolher o melhor subgrupo de
elementos que sdo representativos para o problema analisado.
Baseado nessa capacidade do método SIMPLS de criar um
subgrupo de varidveis que sdo mais representativas em relagéo
a um grupo de varidveis que fazem parte da sua estrutura,
esse trabalho propde a utilizagdo da técnica de regressdo por
minimos quadrados parciais para resolver o problema de se
encontrar neurdnios que sejam mais representativos para as
camadas finais de uma ELM, através da aplicagdo do método
SIMPLS em estruturas fundamentais da camada intermediéria
da ELM, definindo uma quantidade de neurdnios internos mais
coerente com a representatividade do modelo. A aplicagdo
dessa técnica possibilitard a poda de informagdes que ndo
contribuem para a efetividade do modelo, possibilitando um
processamento de menor quantidade de informagdes para os
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valores obtidos na camada interna da ELM e que contribuem
para sua capacidade de atuagdo em técnicas de classificagdo. O
artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apre-
senta os conceitos tedricos relativos a redes neurais e maquina
de aprendizado extremo, alégn de evidenciar os conceitos de
regressdo por minimos quadrados parciais e trabalhos de poda
e regressdo na ELM j4 realizados na literatura. Na Secdo 3 ¢
descrita a metodologia proposta de poda na ELM através do
método proposto por [3]. Na Se¢do 4 resultados de experimen-
tos numéricos sdo apresentados, além de avaliagdes estatisticas
e a metodologia utilizada para realizacdo de comparagdo do
modelo com outros métodos de poda. Finalmente, na Secdo 5
sdo apresentadas as conclusdes.

II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A. Maquina de Aprendizado Extremo- Extreme Learning Ma-
chine

A maquina de aprendizado extremo (Extreme Learning
Machine - ELM) € uma alternativa proposta por Huang et al [1]
para resolver problemas, que sempre existiram em algoritmos
de redes neurais artificiais, baseados em ajuste iterativo de
parametros no treinamento (back-propagation [2]), ao realizar
classificagdo de padrdes e/ou regressdo em dados. Algoritmos
baseados em métodos de gradiente descendente [4] tem com-
portamentos diferentes quando a taxa de treinamento sofre
mudangas, influenciando diretamente no resultado quando a
variagdo envolvida ¢ muito grande, provocando conversdo
muito lenta ou instabilidade e divergéncia da rede [1]. Para
resolver os problemas das redes neurais com ajuste iterativo de
parametros no treinamento, foi proposto um método que evita
o excesso de adaptagdes nos atributos de uma rede neural nio
recorrente (feed-foward). A maquina de aprendizado extremo
¢ um algoritmo de redes neurais que possui uma camada
escondida e uma camada de saida na arquitetura de sua rede.
Na camada escondida os pesos de entrada e o bias podem ser
determinados de forma aleatoria, ficando indefinidos somente
0s pesos que ligam a camada oculta & camada de saida. Os
pesos da camada de saida sdo obtidos analiticamente, evi-
tando grande numero de iteragdes para encontrar as variaveis
necessarias. A quantidade de atributos a serem calculados
diminui sensivelmente, tornando a solu¢do mais robusta para
resolver problemas de regressdo ou classificagdo de padrdes
[1]. Na figura 1 apresenta-se um exemplo de arquitetura de
uma rede neural de multiplas camadas, evidenciando a camada
escondida e a camada de saida.

Fig. 1. Exemplo de arquitetura de uma rede neural com uma camada oculta e
uma camada de saida.
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Em [1] explica-se o funcionamento da obtengdo das res-
postas de uma rede neural com camada oculta e geragdo
aleatoria de seus pesos. Considere uma rede neural de duas
camadas com pesos sinapticos fixos e aleatorios na camada
oculta representado por W RP9 | em que p é o nimero de
unidades de entrada e ¢ o nimero de neurdnios ocultos. A saida
da camada oculta é dada por:

H(k+1) = AW’ (KJu(k)) (1

Onde u(k) RP ¢é o atual vetor de entrada e / uma fungdo de
ativacdo. Para o caso da ELM, f'¢ a fung¢do de ativacdo aplicada
ao produto escalar do vetor de entrada com os pesos
escondidos. Essas fun¢des podem ser do tipo sigmoidal, seno,
base triangular, etc. A j-ésima saida da rede ¢ dada por:

q
yi(k+1) = wiji( K)Hi( k)
i=1

2

ELM propde uma inicializagdo aleatdria dos pardmetros da
camada oculta, wji. Durante o treino, todas as entradas sao
sequéncia do treinamento (u(k),d(k),k=1...n) para n como o
nimero de entradas, sdo apresentadas a rede, ¢ os estados
correspondentes (H(k),d(k)) sdo coletados em suas respectivas
matrizes H e D , onde d(k) representa a saida desejada. O
calculo da matriz de pesos da camadas de saida, W, é realizada
por meio de uma regressdo linear:

W =H'D (3)
em que H* ¢ a pseudo-inversa de Moore-Penrose da matriz
das saidas da camada oculta H [1].

B. Regressdo por Minimos Quadrados Parciais

A regressdo por minimos quadrados parciais, também co-
nhecidas por Partial Least Squares (PLS), é um método que
obtém informacdo através da correlagdo entre as varidveis
que estdo sendo analisadas. Esses métodos sdo baseados na
obtengdo de uma regressdo linear obtida através de manipu-
lacdes matriciais e estatisticas capaz de predizer valores em
um processo analisado [5]. E uma técnica que pode auxiliar
modelos de treinamento de redes neurais artificiais, pois ela
possibilita calcular uma relagdo entre as variaveis de entrada
e a saida obtida dentro da camada interna de um modelo.
No artigo utilizaremos um método de regressdo por minimos
quadrados parciais para efetuarmos o célculo da relagdo entre
a matriz que representa as fungdes de ativacdo da camada
interna de uma ELM e a resposta esperada pelo modelo,
verificando a relagdo de relevancia para as saidas da camada
externa. Cada componente principal do modelo sofre uma
pequena modificagdo para buscar a maxima covaridncia entre
as fungdes de ativagdo da camada interna e a resposta esperada
pelo modelo e passa a receber a terminologia de variavel
latente (VL). Nao requer um conhecimento exato de todos os
componentes presentes nas amostras podendo realizar a
previsdo de dados mesmo na presenga de interferentes, desde
que estes também estejam presentes por ocasido da construgdo
do modelo [3].
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A PLS utiliza a informagao das fungdes de ativagdo da
camada oculta na obtengdo das respostas. O primeiro fator,
VL, descreve a dire¢do de maxima varidncia que também
se correlaciona com a func¢do de ativagdo. Estas variaveis
latentes sdo na realidade combinagdes lineares das compo-
nentes principais calculadas pelo método PCR (Principal
Component Regression) [6]. Ha varios algoritmos para calcular
a decomposi¢do usada em PLS. Os dois mais populares sao
NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) [7] e SVD
(Singular Value Decomposition ou Decomposi¢do de Valores
Singulares [6]). O método PLS assume um modelo inverso. A
matriz de fungdes de ativagdo é decomposta em trés matrizes,
como no método PCR. Neste método, as matrizes X e Y sdo
decompostas em matrizes menores de acordo com as equagdes
4e5[8]:

X =TP'+ E )

Y real com o resultado previsto pelo modelo. A primeira

Y =UQ'+F (5)

Onde:
X e Y sfo as matrizes que serdo decompostas;
T e U sdo matrizes de escores;
P ¢ a matriz de pesos de X; £ ¢ o erro (residuo) de X
Q ¢ a matriz de pesos de Y; F ¢ o erro (residuo) de Y.
Apo6s a decomposi¢do de X e Y, uma relagdo linear ¢ estabe-
lecida entre os escores T e U, conforme a Equacdo [8]:

Un =bn+ Th (6)

Onde b ¢é o vetor dos coeficientes de regressdo, e 4 € o nu-
mero de variaveis latentes usadas no modelo PLS [8]. O termo
escores estd relacionado com a classificagdo das amostras,
e os loadings relacionam-se com as variaveis. Uma maneira
simples de interpretar o PLS é que ele forma novas variaveis
X (estimativa de variaveis latentes), através da combinacdo
linear das antigas variaveis e usa esta matriz para o calculo
das estimativas de Y.

Porém para encontrar um valor ideal de quanto de re-
presentativadade de uma varidvel sobre a outra ndo ¢ uma
tarefa facil. Para otimizagdo de modelos PLS, pode combinar-
se validacdo cruzada com testes de validagdo externa. A
validag@o cruzada é usada para determinagdo do modelo e do
respectivo numero de variaveis latentes, ¢ o teste de validagdo
externa para testar o desempenho final do modelo. A validagdo
cruzada ¢ uma técnica baseada nos dados de treinamento
sendo usada para avaliar a capacidade de previsdo dosmodelos
PLS para o conjunto de amostras. Esta validagdo cruzada ¢
efetuada testando-se varios submodelos, ou seja, nesta técnica
eliminam-se sucessivamente amostras do proprio conjunto de
treinamento [8].

Em [8] é apresentada de forma gradual como a validagdo
cruzada pode ser utilizada para estimar os melhores pardmetros
para o modelo. Em um momento inicial, a primeira amostra
dos dados de treinamento € eliminada. Seguidamente, o treina-
mento ¢ efetuado usando as amostras que restam. Isso ocorre
antes de ser testada na primeira amostra por comparagdo do
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amostra ¢ entdo colocada no conjunto de treinamento e a
segunda amostra é eliminada, repetindo-se o procedimento.
Este procedimento continua até cada uma das amostras terem
sido objeto de teste, sendo retido o modelo que revelou
melhor desempenho (erro minimo) Em alguns casos pararedes
neurais pode-se avaliar a acuracia de acerto do modelo em
relagdo as respostas esperadas. A eficiéncia do modelo por
minimos quadrados parciais pode ser avaliada pelo calculo dos
valores de Erro Quadratico Médio Normalizado (NMSE) ou
pela acuracia do modelo (comparagdo das respostas obtidas
em modelos de classificagdo comparadas com as respostas
esperadas). Esses valores expressam a exatiddo do modelo,
ou seja, a proximidade entre o valor calculado pelo modelo e
o valor verdadeiro ou obtido por um método de referéncia.

C. Modelos que Utilizam Treinamento Baseado em ELM
Regularizado ou podado

A maquina de aprendizado extremo apresenta contratempos
a medida que a quantidade de neurdnios na camada escondida
aumenta de forma desproporcional para a resolugdo dos pro-
blema alvo. Os tarefas de regressao/classificacdo dos modelos
inteligentes podem se tornar extremamente dispendiosos, no
que se refere a desempenho computacional, com topologias
de rede que apresentam diversos neurdnios na camada oculta.
Quanto maior o niimero desses neurénios, mais custosos serdo
os calculos para se obter os pesos que ligam a camada oculta
até a camada de saida, além de uma maior probabilidade de
acontecer erros na resposta final do modelo devido a um
treinamento excessivo de atributos. Buscando resolver esse
problema, foram propostos algoritmos que regularizam os
elementos da camada oculta de uma ELM, através de métodos
regularizadores que utilizam, para penalizar as fun¢des de
saida, regressoes lasso, ridge e elastic net [9], coeficientes de
correlagdo de Matthews [10] critérios estatisticos Chi-Squared
e em ganho de informacdo [11], LARS e regularizagdo de
Tikhonov [12] e técnicas de Dropout [13]. Ja em [14], aplicou-
se métodos de regularizagdo lineares e quadraticos para ELM
com dados incompletos. Também foi formulada uma nova
versdo do ELM original através da utilizagdo do método de
regressao LARS [15] e [16] via métodos de gerenciamento
da pontualidade. Métodos de regressdo também foram apli-
cadas em modelos de redes neurais nebulosas que utilizam
a ELM para atualizar pardmetros na camada oculta. Souza
et al [17]-[22] utilizaram o método proposto por [23] para
realizar a regularizacdo da rede. Esse procedimento ¢ definido
como Bolasso (bootstrap-enhanced least absolute shrinkage
operator) [23] onde algoritmo LARS ¢ executado em varias
replicagdes de bootstrap do conjunto de dados de treinamento.
Para cada repeticao, um subconjunto distinto dos regressores €
selecionado [23]. Os regressores a serem incluidos no modelo
final sdo definidos de acordo com a frequéncia com que cada
um deles ¢ selecionado através de diferentes ensaios [17] e
um fator de consenso para verificar a quantidade de ensaios
ideais para a sele¢do de neur6nios relevantes.

Verifica-se que nas técnicas apresentas, diversos recursos
estatisticos podem ser utilizados para definir a relevancia de



VITOR: PRUNING METHOD IN THE ARCHITECTURE

um neurénio para a camada de saida de uma rede neural.
Em suma os modelos de redes neural nebulosa atuam como
classificadores [17]-[20] diferindo-se somente pelo neurdnio
légico fuzzy utilizado,com previsdo de séries temporais [24] e
problemas de regressdo linear [25]. J4 Guimardes et al (2018)
trabalham com modelos de rede neural fuzzy regularizados
para problemas de imunoterapia [26], cancer de mama [21],
Souza & Guimardes trabalham com modelos inteligentes na
deteccdo de pulsares [27] e autismo em criangas [22]. Por fim
Batista et. al. (2018) utilizam uma abordagem do modelo de
redes neurais fuzzy para definir ataques cibernéticos por SOL
Injection [28].

A ideia de poda de neurdnios pode ser explicada pela visu-
alizagdo de uma rede neural com todas as suas ligagdes entre
neurdénios da camada oculta com a camada de saida. A apli-
cacdo de métodos de poda consistem em eliminar neurdnios
considerados desnecessarios ou menos importantes, realizando
assim uma otimizagao das ligagdes de camadas internas com
a camada de saida. No trabalho de Souza [29] a rede neural
fuzzy tem seus neurdnios na camada oculta podados através
da abordagem dos f-scores [30]. Portanto existe viabilidade da
utilizagdo de técnicas e abordagens estatisticas para eliminar
neurdnios da camada oculta das redes neurais artificiais que
realizam a atualizag@o de seus parametros através da ELM.

III. DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Esse artigo propde avaliar o desempenho de um modelo
de treinamento de redes neurais baseado nos conceitos de
maquina de aprendizado extremo aplicando a0 mesmo técnicas
de poda de neurénios menos relevantes, calculado através de
técnicas de regressdo por minimos quadrados parciais. Esse
método sera utilizados para eliminar informagao desnecessa-
ria entre a camada oculta de uma maquina de aprendizado
extremo e a sua camada de saida quando o mesmo realiza
classificagdo de padroes.

A. ELM Podada Via Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais

Os métodos baseados em regressdo por minimos quadrados
parciais sdo muito usados em areas, como por exemplo, a
quimiometria, para modelar relagdes lineares entre medidas
multivariadas, facilitando a compressdo de vetores que contém
variaveis preditoras em um conjunto de variaveis latentes ou
de pontuagdo [3]. O algoritmo de [3] trabalha com a técnicas
de minimos quadrados parciais para resolver problemas que
buscam maximizar a covaridncia entre duas matrizes. No
contexto de ELM, as duas matrizes que se deseja encontrar
a relagdo encontram-se na camada oculta da ELM. Para obter
a covariancia entre dois conjuntos de vetores foi utilizado o
algoritmo SIMPLS [3]. O método que representa o algoritmo
foi implementado no Matlab® e é representado pela funcgdo
plsregress. A documentagio do método encontra-se em .
O algoritmo SIMPLS, proposto por De Jong [3], trabalha
os fatores PLS diretamente como uma combinagao linear

L partial least-squares regression. [online]. Avaliable:

http://www.mathworks.com/help/stats/plsregress.html.
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das varidveis originais (centradas na média) em X. Quando
aplicado a uma simples variavel dependente Y, os resultados
obtidos pelo método SIMPLS tornam-se essencialmente os
mesmos daqueles obtidos pelo algoritmo NIPALS. Em suma,
caso exista um desejo de se encontrar a melhor combinagao
linear entre o vetor de fungdes de ativagdo H e as respostas
esperadas D, o método SIMPLS atua de forma a permitir
que essa relagdo seja encontrada e mensurada. Ele pode ser
resumido da seguinte forma para o problema proposto na ELM
[31]:

1- Compute s como s = H' D;

2- Compute as quantidades r (weights PLS para H), t

(escores PLS para H), u (loadings PLS para D) e v

(loadings PLS para H) como seguem:

ra =S (7)
ta = Dra ®)
ta
ta=—"—
It ©
_fta_
ra = (10)
|Ta|
va=H ta (11)
ua =Dt (12)

3- Armazene r,t, ue vem R, T,u e V, respectivamente;
4- Projete s no subespago ortogonal a Va:

s =s —V(ViV)1vis (13)

5-  Vé ao passo (2) para calcular o proximo vetor latente
até alcangar A vetores latentes;
6-  Calcule o vetor de regressdo como b = Ru

As fungdes de ativagdo da camada oculta do neuronio, re-
presentado pelo célculo da equacdo 1 sdo alvo dessa pesquisa.
Para tal, deseja-se calcular a regressdo por minimos quadrados
parciais entre o vetor que representa as fun¢des de ativagdo da
camada oculta da ELM, H (equacdo 1) e o vetor de respostas
destinado ao treinamento, chamado aqui de Y, possibilitando
encontrar um vetor que fornece os valores de regressdo entre
as variaveis em questdo. O resultado do método plsregress que
sera avaliado para a defini¢do da poda dos neuronios a serem
descartados serdo os percentual de covariancia explicada pelo
modelo (6) onde os valores proximos de 100% de covariancia
significam elementos muito inter-dependentes, ou seja, os
maiores (menores) valores do primeira variavel correspondem
aos maiores (menores) valores da segunda variavel analisada.
De posse desses valores ¢ possivel avaliar quais relagdes
possuem maior relevancia para o modelo. Encontrar um valor
otimo é bem complexo para os valores obtidos, portanto
foi abordado nesse trabalho a validagdo cruzada [31] para
estimar o melhor valor de covaridncia para o modelo. Em
suma, se o valor de 6 for 70%, o algoritmo ele selecionara
todos os neurdnios que tenham valor de covaridncia acima
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de 70%, criando assim um subgrupo de neurdnios na camada
escondida. Com os neurénios selecionados ap6s essa poda com
o melhor valor de 6, sdo calculados novos valores de fungdes
de ativagdo da primeira camada somente com os neurdnios
que atendem ao critério encontrado pelo método de validagdo
cruzada. Apds o novo valor das fungdes de ativagdo (equagio
1) serem calculados é possivel encontrar os pesos que ligam
a camada interna a camada de saida do ELM (equacao 3).

IV. TESTES REALIZADOS

Nesse capitulo sera apresentada uma analise dos dados
coletados nos testes de classificagdes de bases binarias. Para
demonstrar como foram realizados os experimentos foram
discriminados os fatores de teste, a forma de avaliag¢do, os
algoritmos e bases utilizadas além dos resultados encontra-
dos. Por fim uma analise estatistica auxiliarda na validagdo
e comparagdo do modelo com demais métodos na literatura
Para verificar o funcionamento dos métodos foram feitos
testes referentes a resolucdo da classificagdo de uma ELM
com a quantidade de neurénios na camada interna igual a
quantidade de dados de cada uma das bases analisadas. A
seguir algumas informagdes sobre as bases de dados utilizadas
e testes realizados sdo esclarecidas. A acuracia do modelo ao
classificar as bases binarias é calculada através da comparagao
do valor obtido pelo modelo, confrontando-o com o valor
esperado. A cada acerto do neurénio (valor esperado ¢ igual
ao valor calculado) é incrementado uma unidade. No final
¢ dividida a quantidade de acertos com o total possivel de
respostas corretas para a situagdo avaliada. O valor percentual
¢ calculado para a acuracia de cada uma das classes.

A. Bases de Dados Utilizadas nos Testes

As bases de dados utilizadas foram obtidas do repositério
em [32] e em algumas pesquisas de classificagdo de padrdes
realizadas por [33] e [34]. Ressalva-se a classe Iris que
possui trés tipos de classificacdo e foi readequada para ter
somente duas saidas. A Tabela 1 detalha as bases incluindo
a quantidade de amostras utilizadas para treinamento (70%) e
teste (30%). Para evitar tendéncias nos testes executados todas
as amostras disponiveis foram permutadas. Foram coletadas
30 medi¢des de acuracia de cada uma das bases avaliadas em
cada modelo analisado. As variaveis envolvidas no processo
foram normalizadas com média zero e variancia um. Todas as
saidas do modelo foram normalizadas para o intervalo [-1,1] e
as fungdes de ativagdo do tipo tangente hiperbolica. Na tabela
abaixo as caracteristicas das classes sdo apresentadas como
foram distribuidas para a utilizacdo nos testes do trabalho,
onde podemos destacar a quantidade de dados destinadas a
treinamento e teste, além de para cada base, evidenciar a
quantidade de neur6nios na camada oculta da ELM:

B. Testes

Para encontrar o melhor valor de covaridncia pelo método
plsregress foram utilizadas técnicas de validagdo cruzada com
o valor 6 = 50%, 60%, 70%, 80%. Nesse caso, foram feitos
testes utilizando esses valores de 6 na fase de treinamento

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 16, NO. 12, DECEMBER 2018

TABELA I
DADOS DAS CLASSES UTILIZADAS NO TESTE

Base de Dados Sig. Caract Treinam teste (q)
ento
Four Class FCL 2 603 259 862
Haberman HAB 3 214 92 306
Iris IRI 4 105 45 150
Transfusion TRA 4 523 225 748
Mammographic MAM 5 581 249 830
Liver Disorder LIV 6 242 103 345
Diabetes DIA 8 538 230 768
Heart HEA 13 189 81 270
German Credit GER 14 390 168 558
Climate CLI 18 371 163 540
Australian Credit AUS 24 700 300 1000
Parkison PAR 24 137 58 195
Ionosphere ION 32 245 106 351

do modelo. O que obteve melhor resultado de acurdcia no
treinamento ¢é utilizado para encontrar os pesos da camada de
saida utilizando a pseudo-inversa, determinando a quantidade
de neurdnios que fara parte da arquitetura da rede neural. A
partir da escolha dos melhores valores de 6, sdo recalculadas
as fungdes de ativacdo (equacdo 1) e os pesos da camada de
saida (equag@o 3). O modelo de aprendizagem de redes neurais
baseado em ELM com poda na camada oculta proposto nesse
artigo foi avaliado através de experimentos de classificagdo de
padrdes binarios.

O algoritmo proposto nesse trabalho foi comparado com
outros classificadores que realizam poda de neurdnios para
verificar sua capacidade de acuracia. Nos quadros 1 e 2, o valor
principal ¢ a acuricia média de 30 experimentos realizados e
o valor entre parénteses € o respectivo desvio padrdo. J& na
Tabela 3 o valor principal ¢ a média dos neurdnios mais rele-
vantes ao contexto avaliado juntamente com o valor do desvio
padrdo em parénteses nos 30 ensaios. Nos testes realizados
buscou-se verificar a capacidade do modelo de aprendizagem
proposto nesse artigo de aperfeigoar a estrutura da rede através
do método de poda que altera a defini¢do da estrutura inicial
(nimeros de neurdnios da camada oculta (¢) igual a quantidade
de amostras de cada base). Para efetuar essas comparagdes
utilizou-se o algoritmo de treinamento proposto, a ELM em
sua versdo original, além de um algoritmo estado da arte de
poda para ELM, o algoritmo OP-ELM, proposto por [15]. O
quadro 2 apresenta os resultados de acuracia dos trés métodos
avaliados para as bases de teste ¢ na tabela 3 os respectivos
resultados de neurdnios selecionados.

TABELA IT
ACURACIA DOS MODELOS- TESTES DE CLASSIFICACAO DE PADROES

Base de Dad os ELM-Podado OP-ELM ELM

FCL 95.04 (0.79) 93.70 (2.25)  90.65 (4.65)
HAB 75.14 (0.75) 78.24 (4.51) 74.18 (8.87)
IRI 99.14 (0.79) 99.02 (0.15)  98.41 (0.46)
TRA 76.87 (1.46) 79.42 (1.14) 77.48 (0.54)
MAM 83.99 (0.49) 84.66 (2.65)  86.75 (1.87)
LIV 83.45 (6.12) 82.07 (3.74)  79.42(1.79)
DIA 84.98 (3.17 85.44 (2.79) 84.68 (4.17)
HEA 88.46 (0.52) 87.15(0.17)  91.49 (0.83)
GER 96.08 (0.68) 95.83 (1.42)  94.62 (1.76)
CLI 93.04 (0.64) 91.06 (0.51) 92.97 (0.22
AUS 84.07 (0.59) 85.74 (0.87)  86.63 (3.81)
PAR 89.13 (1.45) 91.16 (0.82)  92.12 (0.47)
ION 93.16 (2.16) 95.12 (2.07)  96.87 (0.16)




VITOR: PRUNING METHOD IN THE ARCHITECTURE

TABELA 111
NEURONIOS SELECIONADOS- TESTE DE CLASSIFICACAO DE PADROES BINARIOS

Base de Dados q ELM-Podado OP-ELM. ELM
FCL 862  240.62 (17.12) 278.87 (54.11) 862(0)
HAB 306 75.42 (16.31) 79.12 (15.46) 306(0)
IRI 150 42.14 (12.66) 34.12 (8.63) 150(0)
TRA 748 258.54 (6.87) 216.74 (67.36) 748(0)
MAM 830 537.62 (6.14) 412.82(76.31) 830(0)
LIV 345 82.04 (26.87) 97.87 (43.86) 345(0)
DIA 768 287.44 (54.32)  180.98 (43.31) 768(0)
HEA 270 93.98 (16.09) 114.43 (6.87) 270(0)
GER 558 308.15(43.25) 112.34 (27.40) 558(0)
CLI 540 296.41 (15.76) 250.98 (6.31) 540(0)
AUS 1000 225.58 (2.76) 246.72 (8.98) 1000(0)
PAR 195 50.98 (16.31) 48.17 (12.39) 195(0)
ION 351 112.23 (10.44) 169.98 (8.91) 351(0)

A figura 2 apresenta os resultados graficos da comparagao
entre os neurdnios finais em cada um dos testes. Percebe-se
que a abordagem proposta nesse artigo melhorou muito a poda
dos neurdnios.

Neurdnios Finais
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Fig. 2. Neurdnios retidos nos 30 testes executados.

C. Resultados

Ao analisarmos os quadros 2 e 3, pode se verificar que o
algoritmo proposto apresentou resultados relevantes na poda
de neurdnios desnecessarios, com resultados de acuracia em
destaque para quatro das bases avaliadas, principalmente nos
testes em que a quantidade de neur6nios estavam entre 150
e 500 neurdénios na camada oculta. Porém quando avaliamos
a proposta de poda, verifica-se o sucesso do algoritmo em
realizar a eliminagdo de neurdnios desnecessarios de maneira
eficiente em seis das bases de teste. Ao comparar o modelo
desse artigo ao estado da arte em efetuar eliminacdo de
neur6nios em uma ELM, considera-se que a abordagem obteve
bons resultados. De uma forma geral, os resultados obtidos de
acuracia estdo proximos entre si, o que inviabiliza uma analise
superficial para verificar a eficiéncia do modelo proposto. Para
tal foi aplicado uma avaliagdo do desempenho do modelo
proposto executando uma analise estatistica sobre os dados
coletados na classifica¢do de padrdes.

Para realizar as avaliagdes estatisticas utiliza-se no teste
realizado a andlise de variancia (ANOVA) [35] sobre os
resultados de cada um dos grupos (algoritmo x fator de bloco).
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De uma forma geral constata-se que o teste possui 39 (3
algoritmos e 13 bases) grupos. Através desse teste busca-
se concluir se o desempenho dos algoritmos propostos nesse
artigo apresenta desempenho médio igual ao estado da arte ao
realizar as classificacdes de padrdes. Na figura 3 esta presente
uma avaliacdo grafica da relag@o acuracia por algoritmo e na
figura 4 a relacdo entre a acuracia e o fator de blocagem dos
problemas de classificagao.

Aourasia
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Fig. 3. Plot da relacdo Acuricia versus algoritmos.
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Fig. 4. Plot da relagdo Acuracia versus problemas em blocagem.

Apds a execugdo do teste ANOVA conclui-se a um nivel de
significancia de a=0.05 que devemos aceitar a hipotese nula
de igualdade dos desempenhos dos algoritmos a realizarem a
classificagdo com essas bases de dados (p-value= 0.076). Apos
confirmar todas as premissas de valida¢do do resultado (nor-
malidade, homoscedasticidade e independéncia), realizamos
um teste post-hoc de multiplas comparagdes chamado teste
de Tukey [36] que realiza comparagdes de duas a duas entre
todos os algoritmos envolvidos. As multiplas comparac¢des sao
apresentadas no quadro 4 podemos verificar que os modelos



2870

testados para os problemas em bloco apresentam desempenhos
iguais para realizar classifica¢@o de padroes.

Portanto o modelo proposto pode ser visto como uma
metodologia viavel para realizar classificac@o.

V. CONCLUSAO

Apds os testes realizados e as avaliagdes estatisticas fina-
lizadas, podemos concluir que o métodos de poda apresen-
tados nesse trabalho mantém a acuricia média de acertos na
classificagdo dos dados quando comparados a uma estrutura
de ELM com os neurénios completos na camada oculta e
também com o estado da arte em efetuar poda de neurdnios
desnecessarios na camada oculta de uma ELM. Com uma
menor quantidade de neurdnios, a probabilidade de acontecer
o over training ¢ menor, pois as informagdes desnecessarias
sdo eliminadas, além de se reduzir os calculos dos dados
entre a camada oculta ¢ a camada de saida. Os experimentos
realizados e os resultados obtidos sugerem que o modelo ¢
capaz de atuar como um classificador, apresentando resultados
consistentes na classificacdo de padrdes. Nos experimentos
realizados podemos comprovar que os resultados do modelo
proposto sdo semelhantes a outros classificadores, inclusive o
que se baseiam em métodos de poda.

Para trabalhos futuros, métodos de otimiza¢do podem ser
utilizados para avaliar os melhores valores de 8 ou até mesmo
outra técnica com menor custo computacional do que a
valida¢do cruzada. Experimentos com outras bases de maior
quantidade de amostras também podem ser realizados para
verificar a instabilidade do modelo.
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