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Resumo — Extreme Learning Machine foi proposta como uma nelaase de algoritmo de aprendizagem para uma Unica
camada escondida de uma rede neural feedforwafeNStlo inglés single-hidden layer feedforward nenstwork) muito
mais rapida do que a estratégia de aprendizagelicitnaal baseada no gradiente. No entanto, a detecdo aleatéria dos
pesos de entrada e bias ocultas da ELM pode leuar desempenho néo ideal, e podera sofrer ovegfithleste artigo séo
propostas quatro abordagens hibrid@CPSO-ELM, CPSO-8ELM, CPSO-H-ELM e GC-CPSO-RELM. Todas as
abordagens sdo baseadas na estratégia de OtimpmcBsame de Particula (PSO, do inglés Particlar8wOptimizer) a fim

de otimizar a selecdo de pesos de entrada e hitapara o algoritmo ELM. Os resultados experbaisrmostram que essas
abordagens séo capazes de conseguir um melhorseondo que a generalizacdo da ELM tradicional.

Palavras Chave — Computacéo Evolucionaria, Extreme Learning Mach@igmizacdo por Exame de Particula, Sistemas
Hibridos, Treinamento de Redes Neurais Artificiais.

1 Introducéo

Extreme Machine Learning (ELM) foi proposta comoaunova classe de algoritmo de aprendizagem parainioa camada
escondida de uma rede neural feedforward (SLFN) Abjplamente usado, os algoritmos de aprendizagasedulos no
gradiente, tais como back-propagation (BP) e vee@arsdo relativamente lentos na aprendizagem,amestratégia ELM,
diferente do convencional, aumenta a velocidada&pdendizagem por gerar aleatoriamente os pesastidela e bias para nés
ocultos em vez de iterativamente ajustar os parasete rede. Embora a ELM seja rapida e apresestepérformance de
generalizacdo, visto que os pesos de saida sadachls com base nos pesos de entrada prefixadias ®dultas usando a
inversa generalizada Moore-Penrose (MP), podeiexist conjunto de pesos de entrada e bias escandido ideal ou
desnecessarios. A ELM pode exigir mais neurdnia®reidos do que os algoritmos convencionais delaegacédo de
aprendizagem baseados em algumas aplicacdes,podedornar a ELM lenta aos dados de teste descidioh].

Técnicas de pesquisa global, com a possibilidaddatgar o espago de busca, na tentativa de enitamos locais, tém sido
amplamente utilizadas para ajuste de pesos de &ormxotimizacdo da arquitetura em redes neusasscomo Algoritmos
Evolutivos (AE) [10], Simulated Annealing (SA) [1ITabu Search (TS) [12], Otimizac&o por ColéniaFdemigas (ACO -
Colony Optimization Algorithm) [13] e Otimizacao p&nxame de Particulas (PSO - Particle Swarm Opditian) [4, 5].
Desde a criacdo do PSO, diversas melhorias ténpsigmstas, tais como o uso da cooperacao enprepatacoes isoladas [7,
9]. Uma das primeiras formas de cooperacédo fodeskm com base na evolucdo de ilhas [10], onde itelaorresponde a
uma sub-populacéo isolada geograficamente pesaigisan uma area separada do espaco de solucdosBepointeracdes,
as ilhas enviam e recebenx1z < 5 individuos que promovem um intercAmbio de infagdes entre as ilhas. As interacdes
entre as ilhas séo regidas pela topologia da carag@d. As topologias mais utilizadas sao as de asgkla, malha, entre
outras. Outra forma de cooperacdo que tem obtiths besultados em problemas de otimizacdo numérigebdseada na
divisdo do espaco de busca, que € aplicada a prablele alta dimensionalidade. Assim, o0 espac¢o deabariginal de
dimenséon é dividido em 1< k < n partigdes de dimens@b com k xd = n. No PSO esta abordagem foi introduzida pelo
algoritmo CPSO-g[7, 9].

Algumas estratégias evolutivas tém sido adotades @aontexto da ELM. Zhet al [2] apresenta uma forma hibrida do
algoritmo Evolucéo Diferencial (DE) e ELM, chamaeéELM para treinar SLFN com redes mais compactase>Shu [3]
apresentaram um novo ELM evolutivo baseado em RB3®atarefa de previsdo. Em Sundararejat [8], uma combinacéo
de Integer Coded Algoritmo Genético (ICGA) e PSihtagmente com a ELM tem sido utilizado para a selele genes e
classificacdo do cancer, onde o ICGA e PSO-ELMcsmbam um conjunto ideal de genes que séo ent@tmsigara construir
um classificador para desenvolver um algoritmo ACB8SO_ELM) que pudesse lidar com dados esparseseazdilibrio da
amostra.

Neste trabalho, nds apresentamos quatro novas agmrsl hibridas que tem as vantagens do algoritndd &lalgumas
variacdes do algoritmo Particle Swarm Optimizat{B®$0): a Convergéncia Garantida (GCPSO-ELM), o E80perativo
(CPSO-%ELM), o CPSO Hibrido (CPSO#ELM) e uma versao hibrida que combina convergégaiantida e o CPSO
hibrido (chamado GC-CPSOzHELM). Os experimentos foram feitos com os algoosnELM e PSO-ELM [3], e as quatro
abordagens introduzidas usando problemas reaitadsificagdo classicos (Cancer, Diabetes, Ecolird4, Coracéo e Iris),
provenientes do UCI Machine Learning Repository|.[14

Este artigo esta organizado da seguinte forma. gi@&d apresenta o ELM padrdo [1], o PSO padracks]4p PSO com
convergéncia garantida (GCPSO) e dois PSO baseadabordagens cooperativas: o0 PSO Cooperativo (€50, 9] e o
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CPSO Hibrido (CPSO4Y [7]. Em seguida, as nossas abordagens sdo afm@sema secao Il e os resultados experimentais
sdo mostrados na secdo IV. As conclusfes sdo dad&sdo V.

2 Preliminares
2.1. Extreme Learning Machine (ELM)

Extreme Learning Machine (ELM) foi proposta por Hgget al [1]. Parte-se do pressuposto que estamos trendh&Ns
comK neurénios escondidos e funcéo de ativag@ppara aprended amostras distintas(, t;), ondex; = [Xi1, Xz, - . . ,Xn] ' €

R et = [ty to...., tn]' € &" Em ELM, os pesos de entrada e bias ocultas séadae aleatoriamente, em vez de
iterativamente ajustar os parametros de rede. 2er faso, o sistema néo linear é convertido paraistema linear:

Hg=T

OndeH ={hj} (i = 1,....,Nej =1, ...,K) é a saida da camada escondida da mairiz, gl - X + b; ) indica a saida do
neurdnio ocultgth no que diz respeitoxg w; = [Wy, W, ..., an]T € o vetor de pesos das conexdes dos neurbnideeithle
com os neurdnios de entraddy; eenota a bias dioh neurdnio ocultow; -% denota o produtor interno &g ex ; 5= [4, 4. ...,
A" é a matriz pesos de saidg e Lb}l,,bj’z,...,,bjm]T (=1, ...,K) denota o vetor de pesos conectanglt meurdnios ocultos e
neurdnios de saida:= [ty, t,,...,t,]" é a matriz de metas (saida desejada).

Assim, a determinagdo dos pesos de saida (qua tiganada escondida para a camada de saida) étflesscomo encontrar
a solucdo de minimos quadrados para o dado sidileead. A norma minima dos minimos quadrados (l&ast-square) da
solucao para o sistema linear é

u]

B=n'T

OndeH" é a inversa generalizada MP da maittizA norma minima dos minimos quadrados da solug#tc@ e tem a menor
norma entre todas as solugdes LS. Conforme analgadHuanget al [1], ELM usando o método MP tende a obter um bom
desempenho de generalizagdo com 0 aumento nadasdiecile aprendizagem.

2.2. Mantendo a Integridade das Especificagdes

A técnica de otimizagcao PSO foi introduzida por Hexfy e Eberhart, em [4] como uma busca estocgsticaneio de um
problema de espagedimensional tendo em vista a minimizagdo (ou mé&dgéo) da funcdo objetivo do problema. O PSO
foi construido através da tentativa de simularigaaiente a coreografia de um bando de passarosagume em busca de
recursos. Mais tarde, a procura de fundamentosctshrestudos foram realizados sobre a maneira cmsnmdividuos
interagem em grupos, trocando informacdes e reveodceitos pessoais para melhorar a sua adaptagiuokaente [5].

Em PSO, um enxame de solucdes (particulas) é maiaba particula individual mantém a sua posi¢gélocidade e melhor
posicdo. Como o algoritmo itera, a velocidade d#agaarticula é determinada de acordo com os doisipais pontos de
referéncia da pesquisa: a melhor posicao individisithda até agona (t) e a melhor posicéo global visitada até agifa As
equacdes (1) e (2) descrevem, respectivamente, aorava velocidade e a nova posicdo de uma patséal determinadas.

Y =Wy )+, (3 0% O)6 5, 0% 0)
I<i<s 1<j<n

(1)

Xjj (t+1):Xij (t)+vij (t+1) (2)
l<i<s, 1gj<n

Ondew é o peso de inércia escalar (termo momentum gergémo intervalo [0.4, 0.9]), os valomgsandr, sdo variaveis
aleatérias retiradas de uma distribuicao uniform@,U), e os valores € ¢,, ¢, < 2 sdo coeficientes de aceleracdo individual
e global, respectivamente, normalmente definida patores iguais, mas as vezes valores diferemtescpe ¢, leva a um
melhor desempenho [6]. A melhor posicdo individuaitada até agorg;(t) € atualizada de acordo com a equacao (3),
enquanto que a melhor posigdo global visitadagiésgi(t) € atualizada por meio da equacao (4).

yi®, i fxE+D)=f(y (©) (3)

M(“D:{X(HD, if f(x +D)< f(y®)

§/(t+]):argr‘r(1ti51f(yi (t+D), 1<i<s (4)
yi (t+
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2.3. PSO com Convergéncia Garantida (GCPSO)

O PSO padrao tem uma propriedade que seg/; =, 0 que significa que a particulasta situada no melhor ponto do espaco
de busca encontrado até agora, entdo a equac@watieaggdo da velocidade (equagéo 1) é totalmesyterdiente do termo de
inérciawvi(t). Se a velocidade anterior da particula é muitixipta a zero, em seguida, a particula vai parasedmover,
empurrando as particulas a esse ponto e causarmivergéncia prematura do enxame. Uma pequenaiozagdidb no PSO
padrdo é feita pelo algoritmo de convergéncia dgata{GCPSO) [9] para lidar com este problema. didadé modificar a
equacao de atualizacao da velocidade s para thsupaEs que atingiram o ponto mais global do espkcbusca para evitar a
convergéncia prematura do enxame e, ao mesmo temgayrar as melhores solugdes nos arredores danaélihor posicéo
globaly. A nova equacéo utilizada é representada pelacéqué@) em quéé o indice de uma particula que alcancou a melhor
posicao atual do enxamer@) € um numero aleatério uniforme tomado a partid@, 1). As outras particulas do enxame
continuam a usar a equacgédo de atualizacdo padn&atadade, ou seja, a equacao (1).

vy (1) =% (1) + ¥, ©) +wy () + o) - 2r (1)) (5)

O termop(t) da equacéo é um fator de escala de adaptacdazjoePSO executar uma busca aleatéria em tormaudiula

do enxame. A préximo valgi(t) é determinado pela equacao (6), em #sigcessos #fracassoglenotados pelo nimero de
sucessos e fracassos consecutivos da busca emimainanfuncdo objetivo, & e f. sdo parametros de limites com valores
iniciais geralmente iguais a 5. Sempre que o contdds#sucessoslltrapassa o limiar de sucesso, significa queea ar
circundante a melhor posicdo podera ser ampliagand® a duplicacdo do valp(t). Da mesma forma, quando o contador de
#racassosexceder o limite de falhas, isso significa queea&ircundante a melhor posicdo global é muitoadgee precisa
ser reduzida, como pode ser visto na equacgéao (6).

20(t), if #sucessos> s,
p(t+1) =4 050(t), if # fracassos> f, (6)
o), sendo

Toda vez que os contadores de sucessos ou fraadspassarem seus limites correspondestesf., respectivamente, o
limiar excedido € aumentado.

A cada iteracdo que a busca consegue minimizarfzomgosicdo atual, o contador #leucessog incrementado e contador
#fracasso® reposto a zero. Da mesma forma, a cada itecaggia melhor posicéo globit) ndo é atualizada, o contador de
#fracasso® incrementado e o contador#icessoé reduzido a zero.

2.4. PSO Cooperativo (CPSO-S )

Desde a criagdo do PSO, diversas melhorias témpsojuostas. Uma delas € que o PSO faz uso da emémeentre as
populacdes. Embora a concorréncia entre os indigideralmente resulte em um bom desempenho, nosasnas podem
ser obtidas pelo uso da cooperacdo entre os indisie, além disso, entre as populacdes isolade®].[[Jma forma de
cooperacao que tem obtido bons resultados em pnablele otimizacdo numérica é baseada na divis@&sgico de busca,
que é aplicada a problemas de alta dimensionalidest#m, o espaco de busca original de dimensgéidividido em lx k< n
particdes de dimensat comk xd =n. No PSO esta abordagem foi introduzida pelo aigoriCPSO-3[7, 9].

Embora o espaco de busca de dimensdenha sido dividido erk particdes de dimensabem que uma sub-pesquisa é
executada, o problema permanece como nddimensional. Assim, o sub-populacdo de dimend&oecessita cooperar
oferecendo o seu melhor sub-individuo para compéstinformagdes necessarias para a avaliagadmdadwbjetivd: &'- &.
Formalmente, a cooperacéo entre as sub-populactmtaétravés da concatenacdo dos atuais subidindis que desejam
avaliar e os melhores sub-individuos tdo longe diamais particbes, nas posicdes correspondentes. cBatposicdo é
representada pelo vetor contexto resultante déitub@,veq, expresso na equagdo (7), ceaccomo o sub-individuo da sub-
populagdq que queremos avaliaR.y como o melhor sub-individuo da sub-populacéo

b(j,veq =(R.¥,P.Y.....R 1.9, vecR,..¥...R.Y) (7)

Assim, podemos descrever o algoritmo CPS@8no tendo realizado a cooperacao de PSOs quaatoada uma dds
particdes do espaco de busca. O tekrém fator de particdo da dimenséo do problema.

2.5. CPSO Hibrido (CPSO-H )

O CPSO Hibrido (CPSO+#i[7], combina a capacidade de escapar de pseudioans do PSO padrdo com convergéncia mais
rapida em determinadas funcdes alcancadas por (RS2 tal forma que o algoritmo CPSQ-8 executado por uma
iteracdo, seguido de uma iteracdo do algoritmo PSD. trocadas (cooperacado) informacdes sobre awraslsolucbes
encontradas até agora por qualquer um dos compaatfinal de cada iteracao.

Um mecanismo simples para implementar esta trodafdenacdes é a substituicdo de algumas das pkaside metade do
algoritmo com a melhor solucdo descoberta até gueleaoutra metade do algoritmo. Especificamemntés aima iteracdo da
metade do algoritmo CPSQ-f enxameP;), o vetor contextd(1,P15) € usado para substituir uma particula escolhidas
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aleatoriamente, na metade do algoritmo PSO (o emxgmisso é seguido por uma iteracdo do enx@na® componente do
algoritmo, que produz uma nova melhor particulabgloQ.p. Esse vetor é entdo dividido em sub-vetores deeriéio
apropriada e utilizado para substituir as posi¢fesparticulas escolhidas aleatoriamente no enRame

Embora as particulas que sao substituidas durammaesso de troca de informagBes sdo escolhidgatoshmente, o
algoritmo nédo substitui a posicao do melhor glalmlqualquer um dos enxames, ja que este podenanafeito negativo
sobre o desempenho do enxame afetado.

3 Extreme Learning Machine Hibrido Evolucionario

Esta secao apresenta quatro novas abordagensabibadeadas no algoritmo ELM e no PSO com Conwagg&arantida e
suas variantes cooperativas: GCPSO-ELM, CP&BL3, CPSO-H-ELM e GC-CPSO-RHELM. Todas as abordagens
tentaram encontrar o melhor conjunto de pesos ttadane bias ocultas usando variantes do PSO,| deatzeira que foi
necessario um numero reduzido de n6s escondidasafmncar um bom desempenho da rede. Como expliedecéao Il,
convergéncia garantida impede o PSO da convergprematura. As variacdes cooperativas do PSO aaotamseiam- se na
divisdo do espaco de busca &nenxames de modo que cada enxame tenta enconmnathar solucdo para um nimero
especifico da dimenséo do problema, combinandoreafi®res solugfes com as solugdes obtidas pormesxde outros para
resolver todo o problema. O algoritmo GC-CPSQ-BHM usa as vantagens obtidas por ambas abordagerSO hibrido
cooperativo (CPSO-fl e a do PSO com Convergéncia Garantida (GCPS@a &smbinacao foi feita de tal forma que a
Convergéncia Garantida foi aplicada somente no P&ItAo na etapa do CPSQ-{Fopulacd® na Figura 3).

A inversa generalizada MP é usada para obter @s gessaida, como na tradicional ELM [1].

Para todos os algoritmos, o enxame inicial é geedgimtoriamente. Cada particulao enxame é composta por um conjunto
de pesos de entrada e bias ocultas:

Xi = [Wlll W12! ey WK! Vlel VvZZ! ey v“ll \NI‘IZ! VVIK! ey h.! bZl (RRE} b(]

Todos w; e b séo inicializados aleatoriamente dentro do intende [-1, 1]. Para cada individuo, os pesos ddasai
correspondente da matriz sdo calculados usandeesamgeneralizada MP. A funcéo de fitness addtaalaaiz do erro médio
guadrado (RMSE) do conjunto de validag&o [2]:

S IZE Big(wex;+ B) |12 (8)

E:
mxN

Os Pseudocodigos para GCPSO-ELM, CPS®ISM e CPSO-H-ELM sédo dados nas figuras de 1 a 3. Depois que a
populacdo inicial é gerada, cada variante do PSOP&D-ELM, CPSO-SELM, CPSO-H-ELM e GC-CPSO-K|ELM)
executa seus passos, usando ELM como a funcatndsdi O pseudocddigo do GC-CPSEEHM pode ser construido com
base na figura 3 utilizando os passos da figurade @ feita a modificacdo da equacao de atualizégd®locidade s6 para as
particulas que atingiram o ponto mais global daespule busca.

1. inicialize randomicamente a populacéo de particulas

2. repita

3 para cada particulada populagaaca

4, avalid(x) com o RMSE obtido pelo conjunto de validacdo dMEL

5 sef (x () <f (y; (t)) entdo

6 yi (®) =% ()

7 fim do se

8 sef (y; () <f (¥ (t)) entdo

9. 7O =y ()

10. fim do se

11. fimdo para

12. atualizac&o da velocidade e posi¢cao de cada partielacordo com as equagées. (1) e (2). Paratemnprticula encontrada atg
0 momento, a velocidade de atualizacéo sera dd@acom a equacao (5)

13. atualizagdo dg de acordo com a equacéo. (6}seicessqstracassoss; ef,, se necessario

14. até o critério de parada ser satisfeito

Figura 1 — Pseudocédigo para o algoritmo GCPSO-ELM

Uma estratégia de delimitar o espago de pesquisalfitada para resolver o problema das particulasentam escapar das
dimensdes do problema. Assim, quando uma partiogle do espaco de busca, ela é forgcada a voltar @aspaco de

pesquisa, definindo as variaveis que violaram pstds de seus valores anteriores. Algumas estestégdjferentes sao

mostradas em Xu e Shu [3].

1. defina
2. b@, 2=(P1y,..., P15 ,2, B 15,..., RY)
3. K;=nmodK e K, =K-1 (n modK)
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Inicialize K, [ n\ K T-dimensional PSO®; j € K [1...K; ]

4
5. Inicialize K, n\K ] -dimensional PSO®; j e K[(Ki+1)...K]

6. repita:

7 para cada enxamge [1...K]:

8 para cada particulac [1...$:

9 avalig(b(j, P;.x;})) com o RMSE obtido pelo conjunto de validagaddM

10. sef (b(j, P.x)) <f (b(, P;.y))

11. entéoP,.y; - P;.x

12. sef (b(j, P.y) <f (b(, P.»)

13. entdoP,.y-P,.y,

14. fim do para

15. performance de atualizacdo do PSPgusando (1-2)

16. fim do para
17. atéo critério de parada ser satisfeito

Figura 2 — Pseudocédigo para o algoritmo CPSOELM
1. definab(j, zZ)=(P1.y,..., P1.d .z, B ..., Bp)
2. K;=nmodK eK;, =K-1 (n modK)
3. InicializeK,[n\K |-dimensional PSO®, j e K[1...K;]
4. Inicialize K, n\K | -dimensional PSO®, j € K [(K;+1)... K ]
5. Inicialize umn-dimensional PSO: Q
6
7
8
9

repita:
paracada enxamge [1...K]:
para cada particulae [1...9:
avalief(b(j, P;.x)) com o RMSE obtido pelo conjunto de validacdo H¥E

10. sef (b(j, P;.x)) <f (b, P-y»))

11. entdoP,.y; - P;.x

12. sef (b(j, P;.y)) <f (b(, P;.»))

13. entdoP,.y-P,.y,

14. fim do para

15. Performance de atualizagdo do PS®,amando (1-2)

16. fimdo para
17.  Selecionar randomicamerte U (1,52 |Q.y% + Qy € Q.x=b(1, Py, y)
18. para cada particulac [1...§:

19. avalid(Q.x) com o RMSE obtido pelo conjunto de validagdo dMEL
20. sef (Q.%) <f(Q.y)

21. entéoQ.y - Q.

22. sef (Q.y) <f(QY)

23. entdoQy = Q.y,

24, fim do para
25. Performance de atualiza¢do do PSQQensando (1-2)

26. para o enxamg € [1...K] :
27. selecione randomicamekte U (1,52 | Py, # P;.y
28. %= Q.

29. fim do para
30. até o critério de parada ser satisfeito

Figura 3 — Pseudocddigo para o algoritmo CPSO+ELM

4 Resultados e Discussao

Nesta secdo, comparamos o ELM tradicional com o (Uvha das mais rapidas implementacbes do algoritak-b
propagation), PSO-ELM [3] e as suas novas variahtesdas, ou seja as variantes cooperativas do: FSIPSO-ELM,
CPSO-%ELM, CPSO-H-ELM e GC-CPSO-K|ELM. Todos os experimentos foram executados noiemtd MATLAB 6,0,
e o algoritmo LM é fornecido pela caixa de ferratasr{toolbox) de Redes Neurais do MATLAB. Um comjude validagdo é
usado em LM, e em todas as variantes do PSO pitaa everfitting.

Para avaliar todos os algoritmos, seis conjuntadadi®s de classificagéo de referéncia (cancerettiapecoli, vidros, coragéo
e diafragma), obtido a partir da UCI Machine LeagniRepository [14] tém sido utilizados. Estes cotgs de dados
apresentam diferentes graus de dificuldades, nismiEr@lasses diferentes e nimeros de exemplos&eardsticas diferentes.
As métricas de avaliacao utilizadas sédo a anafigirea e o teste de hipoteses de Wilcoxon. Emasossgperimentos, todas
as entradas (atributos) foram normalizadas novatef0, 1], enquanto as saidas (metas) foram ri@anam [-1, 1].

Os pesos de entrada e as bias foram obtidos noatdg-1, 1]. A ELM utilizou a funcéo de ativacdmmoide g(x) =1/ (1 +
exl-X)). Em nossos experimentos, alguns parametn@rfestabelecidos para todos os conjuntos de da@bela 1), de
acordo com [7, 9]. Foram testados para cada canfimtdados diferentes nimero maximo de iteracodxSdy, numerd de
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enxames para o PSO cooperativo, utilizando os meshealores encontrados. Para LM, 0 nimero maxim@pbcas foi
definido para 200.

O tamanho do enxame é definido como o dobro do raihe parAmetros da rede [2]. O ndmero de nds ditmnde ELM
foi diferente para cada conjunto de dados e pata afgoritmo de acordo com os melhores resultaiidas pela primeira
etapa de avaliagbes.

Tabela 1 — Paradmetros fixos para todos os algositmo

Algoritmos Par&metros Valor

Cy 2.C

Cy 2.C

PSO W 0.9 t0 0.

NUmero maximo de iteragdo do F 50

Pa 1.C

GCPSO S 5
f. 5

CPS(-S¢ K 10

Cada conjunto de dados foi dividido em conjuntosreimamento, validacdo e teste, conforme espadifima Tabela 2. Para
todos os algoritmos, 50 execuc¢Bes independentasnféeitas com cada conjunto de dados. Os conjutgoseinamento,
validagéo e teste foram gerados aleatoriamentela@ temtativa da simulacdo. O resultado obtido pdv1EPSO-ELM e pela
abordagem hibrida que alcangou o melhor resultatte todas as abordagens hibridas estdo em negrito.

Tabela 2 — Especificagfes das bases de dados

Base de Dadc | Céancer | Diabetes | Ecoli | Vidros | Coracac | lris
Classes 2 2 8 7 2 3
Atributos 9 8 7 9 13 4
Treinamento 350 252 180 114 130 10
Validagéo 175 258 78 50 70 40
Teste 174 258 78 50 70 40
Total 699 768 336 214 270 150

Nas de Tabela 3 a Tabela 8, sdo mostrados osagssibbtidos para cada método. A Tabela 3 mostesakados obtidos para
a base de dados Cancer. O melhor resultado falmptlo método hibrido GC-CPSQ-BLM (96,85% de acerto), e em uma
avaliacdo empirica e pelo teste de Wilcoxon (irstlende confianca 95%) foi mostrado que todas aanas do PSO (PSO-
ELM, GCPSO-ELM, CPSO+&ELM, CPSO-H-ELM e GC-CPSO-KHELM) obtiveram melhores resultados do que os
algoritmos tradicionais ELM e LM, mas sdo semelbsmntre si. O teste de Wilcoxon também mostrouEild superou o
algoritmo LM para este conjunto de dados.

Tabela 3 — Resultados para Cancer

Algoritmo de Classificacac | Tempo de Treinamento (s | Accuracy de Test | Nos Ocultos
ELM 0.001¢ 96.09+1.4 1C
PSC-ELM 32.3] 96.70+1.0 5
GCPS(-ELM 36.5¢ 96.83£1.0 5
CPS(-S-ELM 34.4¢ 96.82+1.1 5
CPSC-H-ELM 34.3¢ 96.73+1.0 5
GC-CPSC-H-ELM 35.7¢ 96.85+1.0 5
LM 0.4% 91.71+10.2 1C

Para casos de diabetes (Tabela 4), em uma anélisiti@a o GPSO-ELM superou todos os outros algostne todas as
abordagens cooperativas baseadas no PSO foranoseperELM tradicional, PSO-ELM e LM. O teste ddddkon (intervalo

de confianca 95%) mostrou que todos os algoritneseddos no PSO (PSO-ELM, GCPSO-ELM, CP$Ei3, CPSO-H-
ELM e GC-CPSO-RHELM) apresentaram um comportamento semelhante shte sdo melhores do que algoritmos ELM e
LM. ELM tradicional e LM obtiveram desempenhos $args, segundo o teste de Wilcoxon, mas seus adsslisdo os piores

empiricamente.
Tabela 4 — Resultados para Diabetes

Algoritmo de Classificacac | Tempo de Treinamento (¢ | Accuracy de Test: | NGsOcultos
ELM 0.001- 75.89+2.4 10
PSCELM 81.5: 76.50 £2.2 10
GCPSCGELM 77.02 76.95+2.4 10
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CPSCGS-ELM 82.0¢ 76.67+2.0 1C
CPSCH-ELM 70.8¢ 76.73+£2.3 1C
GC-CPSCGH-ELM 84.7( 76.87+2.2 1C
LM 0.4< 7450 +4.2 1C

Para o conjunto de dados das bactérias Eschedalijaconhecida como Ecoli (Tabela 5), GC-CPSEHEHM obteve melhor
resultado entre todas as abordagens na avaliagdio@ne so6 esta abordagem foi melhor do que aritdgp tradicional ELM
em relacdo ao teste de Wilcoxon (95% intervalo defignca). Em uma analise empirica todas as owthasdagens
cooperativas superaram o PSO-ELM e ELM, mas entdelao teste de Wincoxon (95% intervalo de conéigngeus
resultados séo semelhantes. Novamente, o LM obtpi@ resultado, e mostrou o mais alto grau delilsdade.

Tabela 5 — Resultados para Ecoli

Algoritmo de Classificacac | Tempo de Treinamento (s | Accuracy de Test: | Nos Ocultos
ELM 0.002: 85.31+ 3.3(C 2C
PSC-ELM 92.0i 85.72 + 3.5 2C
GCPSCELM 109.3: 86.13+3.1 2C
CPSC-S-ELM 94.7¢ 86.23+3.5 2C
CPSC-H-ELM 90.8¢ 86.23 + 3.6 2C
GC-CPSCH-ELM 108.0¢ 86.44+2.8 2C
LM 7.0¢8 65.64+ 21.4 2C

Resultados obtidos para o conjunto de Vidros (BaBglmostrou que o algoritmo CPSQHELM obtece um desempenho
melhor do que todas as outras abordagens de fonpiiea, e melhor do que os algoritmos ELM, PSO-E:MM tradicional,
em um teste de Wilcoxon (95% intervalo de confianGLCPSO-ELM, CPSO&ELM e GC-CPSO-RELM sdo melhores do
que o PSO-ELM em uma andlise empirica, mas de aconth o teste de Wilcoxon seu desempenho é senelffadas essas
abordagens sdo melhores do que ELM e algoritmosehMambas as avaliagdes, a empirica e pelo testéildexon. LM
obteve o pior resultado para este conjunto de dados alto grau de instabilidade.

Tabela 6 — Resultados para Vidros

Algoritmo de Classificacdc | Tempo de Treinamentc(s) | Accuracy de Testt | Nos Ocultos
ELM 0.001¢ 60.53 +5.3 25
PSC-ELM 99.6( 62.17 £ 5.6 25
GCPSCELM 105.57 62.35 +5.1¢F 25
CPSC-S-ELM 101.1¢ 62.42 +4.3 25
CPSC-H-ELM 100.8: 63.54 +5.0 25
GC-CPSC-HELM 119.3¢ 62.77 £ 4.7 25
LM 8.54 47.16 £ 15.3 25

A Tabela 7 mostra que para o conjunto de dados @@ac@o o0 GC-CPSOELM alcancou os melhores resultados
empiricamente. Também foi melhor que os algoritBo81, PSO-ELM e LM de acordo com o teste de WilcoX88%
intervalo de confianga), mas seus resultados s@elkantes a todas as outras variantes do PSO d#oamam este teste. O
teste de Wilcoxon mostrou também que ELM e LM abivn desempenho pior do que todos os algoritmasatas no PSO
cooperativo.

Tabela 7 — Resultados para Coracéo

Algoritmo de Classificacac | Tempo de Treinamento (s | Accuracy de Test | Nos Ocultos
ELM 0.001¢ 80.48+ 4.87 20
PSCELM 21.0( 81.20+4.9 5
GCPS(-ELM 19.0¢ 81.91+4.3 5
CPS(-S-ELM 19.07 81.60 + 4.1 5
CPSCH-ELM 26.3( 82.26 £4.9 5
GC-CPSC-H-ELM 20.9] 82.48 £ 4.7 5
LM 1.3 77.28+6.9 20

Em relacdo ao conjunto de plantas Iris (Tabel® 8helhor resultado empirico foi atingido por CG-CPIS,-ELM, e todas as
abordagens baseadas no PSO superaram os algonitdmsonais ELM e LM. O teste de Wilcoxon, com umtervalo de
confianca de 95%, mostrou que PSO-ELM, CPSEEEM e GC-CPSO-HELM superaram o ELM, mas GCPSO-ELM e
CPSO-%ELM realizaram uma performance semelhante ao ELMbdas as abordagens superaram algoritmo LM taato n
analise empirica quanto no teste de Wilcoxon.
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Tabela 8 — Resultados para Iris

Algoritmo de Classificacac | Tempo de Treinamento (s | Accuracy de Test: | Nos Ocultos
ELM 0.001: 95.60+ 3.7C 15
PSC-ELM 16.3¢ 96.60 + 2.9 15
GCPSCELM 16.8¢ 96.60 + 2.8 15
CPSC-S-ELM 17.3( 96.25+ 2.7 15
CPSC-H-ELM 20.8¢ 96.85+ 2.5 15
GC-CPSC-HELM 18.6¢ 97.15+2.1 15
LM 0.4¢ 82.95+2.2 15

Os resultados mostraram que GC-CPSEEHM obteve melhores resultados entre todos osdoétavaliados em uma andlise
empirica para os conjuntos de dados testados. Esseltados podem ser atribuidos ao fato de qu€-LBSO-H-ELM
combina de forma hibrida as melhores caracterssieaPSO com convergéncia garantida, PSO coopei@RSO-9 e o
algoritmo ELM.

5 Conclusao

Neste artigo, apresentamos quatro novos enfoquepredizagem baseados em dados de hibridizac@gdotmo ELM
com métodos PSO com convergéncia garantida e catofes, ou seja, algoritmos GCPSO-ELM, CPSEEEM, CPSO-H-
ELM e GC-CPSO-K|HELM. Eles usam regime da norma do minimo quadsaia determinar analiticamente os pesos de
saida e variantes do PSO para otimizar os pesestdala e bias ocultas.

O desempenho dos algoritmos foi avaliado com cdogude dados de classificagdo classicos (Cancebelis, Ecoli, Vidros,
Coracéo e lIris), obtido a partir da UCI Machine inéag Repository [14]. Os resultados experimentagstraram que as
nossas abordagens hibridas alcancar melhores deskospde generalizagdo do ELM original para todosanjuntos de
dados testados. Os resultados também mostraram @@-CPSO-|ELM apresentou melhor desempenho entre todos os
algoritmos testados em uma andlise empirica eglguas casos pelo teste de Wilcoxon. Todos osteeld obtidos para as
abordagens hibridas superaram o algoritmo Leveridarguardt.

Como trabalhos futuros, pretendemos avaliar aénftia de diferentes condi¢cdes de contorno paranteatto de particulas
gue voam fora do limite de posicao e/ou velocid&fipara 0 nosso novo variante hibrido PSO.
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