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Abstract— The following work presents a new approach to automatic selection of Tikhonov’s regularization
parameter, responsible for controlling the weight value of an ELM neural network. Two strategies are presented,
which are based on measurements obtained from data projection: Silhouette (a cluster evaluation metric) and
Fisher-score (a feature selection measure). Seven datasets are tested and results are compared to those ob-
tained when the regularization parameter is selected through cross-validation. Both strategies show satisfactory
classification performance (in terms of p-value), while presenting significant training time reduction.
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Resumo— Neste artigo apresenta-se uma nova abordagem para a selecdo automatica do parametro de regu-
larizagao de Tikhonov, responsavel por controlar o tamanho dos pesos de uma rede neural do tipo ELM. Sao
apresentadas duas estratégias baseadas em medidas obtidas da proje¢do dos dados: Silhueta (uma medida de
qualidade de agrupamentos) e Fisher-score (um critério para selecdo de caracteristicas). Sete bases de dados
apresentando problemas de classificacdo bindria sdo testadas e os resultados obtidos sdo comparados com o re-
sultado obtido quando se seleciona o parametro de regularizacdo por validagdo cruzada. As duas estratégias
propostas mostraram um desempenho de classificagao satisfatério (em termos de p-valor) e um ganho de tempo

significativo, quando comparadas a estratégia iterativa de selecdo do parametro de regularizagao.
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1 Introducgao

Embora eficientes para solucao de problemas
de aprendizado de maquinas, as Maquinas de
Aprendizado Extremo (do inglés, ELMs) per-
dem a capacidade de generalizagao com rela-
tiva facilidade, problema conhecido como owverfit-
ting (Huang et al., 2004), e, portanto, beneficiam-
se de estratégias de regularizacao. Por serem
redes do tipo SLEFN (Single Layer Feedforward
Network)(Haykin, 1994), uma solucdo usual é
a aplicagao de uma regularizacdo com norma
Ly(Deng et al., 2009), também conhecida como
regularizacdo de Tikhonov (Tikhonov, 1963). A
maioria das estratégias de regularizacao, no en-
tanto, envolve o ajuste de parametros por méto-
dos iterativos, o que acaba por comprometer a
velocidade de execugao do modelo. No trabalho
de Huang et al. (2012), é apresentada uma me-
todologia de regularizacao que envolve a selec¢ao,
por validacao cruzada, de um parametro de regu-
larizagdo com norma Ly. Ja a estratégia conhe-
cida como OP-ELM, proposta por Miche et al.
(2010), envolve uma penalizagdo com norma L,
que tem como efeito a poda da rede. Finalmente, a
estratégia conhecida como TROP-ELM (Miche
et al., 2011), envolve a aplicagao, inicialmente de
uma penalizacdo com norma Lq, seguida de uma
penalizagao com norma L.

A introducdo da etapa de validagao cru-
zada para selecao de parametros de regulariza-
¢ao na construcao das ELMs acaba por aumen-
tar o tempo necessario para o treinamento, o
que mina uma das principais vantagens do mo-
delo, que é justamente o tempo reduzido (Silvestre
et al., 2015).

No trabalho de Silvestre et al. (2015), utiliza-
se a informacao espacial a priori, formalizada
como uma matriz de afinidade, para regularizagao
de ELMs. E provado que a utilizagao da matriz de
afinidade é similiar & regularizacao de Tikhonov,
e, quando utilizada uma matriz de afinidade inde-
pendente de parametros, nao é necessario o ajuste
de nenhum parametro.

No presente artigo, investiga-se a possibili-
dade de, a partir da estrutura dos dados, determi-
nar, de forma automatica, uma maneira de se re-
gularizar a rede ELM construida. Diferentemente
da metodologia apresentada por Silvestre et al.
(2015), explora-se, neste trabalho, a estrutura dos
dados projetados, valendo-se da ideia de separabi-
lidade linear, uma das consequéncias do Teorema
de Cover (Cover, 1965). Foi realizada uma pes-
quisa exploratéria em que a metodologia apresen-
tada por Deng et al. (2009) é utilizada como con-
trole. Resultados preliminares com bases de dados
reais mostraram que, para os métodos propostos,
hé um ganho de velocidade significativo na selegao



da estrutura de regularizagao, sem perdas consi-
derdveis no desempenho de classificacao.

O restante do artigo é apresentado da se-
guinte forma: na Secao 2, sao apresentados os fun-
damentos das Fxtreme Learning Machines, bem
como uma breve revisao das estratégias mais co-
muns de regularizacdo. Em seguida na Secao 3,
apresenta-se o método proposto e as justificativas
para sua utilizagao. Na Secao 4, é descrita a meto-
dologia adotada na conducao dos experimentos e
apresentam-se os resultados obtidos. Finalmente,
a Secdo 5 traz as discussoes e conclusoes.

2 Extreme Learning Machines

As Extreme Learning Machines sdo um tipo de
SLFN (Single Layer Feedforward Network) que
apresenta a propriedade de aproximagao univer-
sal (Huang et al., 2004).

De modo geral, SLFNs sao redes compostas
por p neurénios em uma tunica camada oculta
(Haykin, 1994). A i-ésima observagao serd mo-
delada por:

Ui = Zw]‘g(Xi) =Y wiglvixi +b;) (1)

j=1

em que p é o numero de neurénios na camada

escondida, ¢(-) é a funcdo de ativacdo, o w; é o

peso ligando o j-ésimo neurdnio & saida, vj é o

vetor de pesos ligando as entradas ao neuronio j

e b; é o termo de bias do j-ésimo neurénio.
Define-se, em seguida, a matriz H:

g(v1-x1 +b1) 9(Vp - X1+ bp)
H= : : . (2)

g(v1-xn +b1) 9(Vp XN + bp)

A Equagao 1 na forma matricial é reescrita
como:

HW =Y. (3)
Para que a rede seja capaz de aproximar as N
observagoes, é necessario que:

HW =Y =Y. (4)

O algoritmo de Eztreme Learning Machine
propoe que os pesos v; e os valores de bias b; sejam
inicializados de forma aleatéria para j = 1,...,p.
Torna-se desnecessario o aprendizado dos pesos
por propagacao reversa dos erros, o que dispensa a
utilizacao de algoritmos de otimizagao nao linear,
que implicam em um consumo elevado de tempo
(Miche et al., 2011).

Para que a rede seja capaz de aproximar bem
os dados, é necessario um numero elevado de
neurénios. Desde que atendidas algumas condi-
¢oes com relagao a inicializagao dos pesos e as

funcoes de ativacao utilizadas, conforme mostrado
por Huang, as ELMs se comportam como aproxi-
madores universais (Huang et al., 2006).

A matriz de pesos pode ser obtida, entdo, a
partir da Equacao 5:

W =H"Y (5)

em que H' é a pseudoinversa da matriz H.

De acordo com Huang et al. (2004), a obten-
¢ao de W como apresentado na Equagao 5 leva a
minimizacdo de erro de treinamento (trata-se de
uma das solugoes do problema de minimos qua-
drados dado por |[HW —Y|).

Um algoritmo para o treinamento de ELMs é
fornecido por Huang et al. (2004) e ¢é descrito a
seguir:

Algoritmo 1: ALGORITMO PARA TREINAMENTO DE ELMS

Entrada: (x;, t;)[x; € R, t; € R™,i = 1,..., N; fungdes de ativacio

¢(x); p neurénios na camada oculta

Saida: Nimero esperado de nodos atingidos
1 inicio
2 Atribuir valores arbitririos a vj e by para j =1, ... p;
3 Calcular o valor da matriz H
4 Calcular o vetor W:

W=H"Y
em que H' é a pseudoinversa de H

5 fim
6 retorna o(S5)

Uma das principais vantagens do algoritmo
proposto é a sua alta velocidade de treinamento.

As ELMs, no entanto, apresentam tendéncia
ao overfitting (Deng et al., 2009), o que pode
ser explicado pela etapa de treinamento, que se
d4 pela minimizagao do risco empirico (Vapnik,
2013), sem considerar-se o risco estrutural, como
pode ser visto na Equacao 5.

No trabalho de Silvestre et al. (2015), é apre-
sentada uma revisao das diferentes estratégias de
regularizacao de ELMs, bem como uma proposta
de regularizagao original dos autores.

2.1 Regulariza¢ao de ELMs

A regularizacao de ELMs deve ser interpretada
como uma etapa de minimizagao do risco estru-
tural (Vapnik, 2013), que impede o crescimento
excessivo da rede (controlando ou a quantidade
de neur6nios, ou o médulo dos pesos).

As estratégias de regularizagdo mais comuns
envolvem tanto uma penalizagdo por norma Lo
(regularizagao de Tikhonov), como apresentada
por Deng et al. (2009) e Huang et al. (2012),
quanto a selecao de neuroénios mais importantes,
gragas a uma penalizacao com norma L1, como os
métodos OP-ELM (Miche et al., 2010) e TROP-
ELM (Miche et al., 2011), sendo que o dltimo en-
volve a aplicacao de ambas as penalidades: inici-
almente aplica-se uma penalidade com norma L,
seguida de uma penalizacao com norma Ls.

Processos de regularizacao baseados em pena-
lizagdo com norma Lo (também conhecidos como



regularizacdo de Tikhonov) levam a uma diminui-
¢ao no moédulo dos pesos como um todo, o que
proporciona maior suavidade a superficie de sepa-
ragao. Ja a aplicagao de penalidade com norma
Ly leva a selecao dos neurdnios mais importan-
tes, com os pesos dos neurénios menos importan-
tes tendendo a zero (James et al., 2013).

Em comum, os métodos citados envolvem o
ajuste de parametros de regularizacao, o que leva
a um aumento no tempo computacional necessario
para resolucao dos problemas.

No trabalho de Silvestre et al. (2015), é pro-
posto um algoritmo de treinamento de ELMs livre
de parametros. Os autores propdoem uma estraté-
gia de regularizagao baseada em matrizes de afi-
nidade, de modo que a matriz H é transformada
para levar em consideragao uma certa quantidade
de informacao a priori a respeito da estrutura dos
dados. Os autores mostram que o efeito obtido é
equivalente a uma regularizagao de Tikhonov.

3 O método proposto

Para o método proposto, utiliza-se a mesma equa-
¢ao apresentada por Deng por Deng et al. (2009)
para céalculo da matriz de pesos, W.

W=H'H+A)'H'Y (6)

Como mostrado por Deng et al. (2009), a ma-
triz A pondera o compromisso 6timo entre risco
estrutural e risco empirico a ser selecionado. O
caso particular que se considera para o presente
trabalho consiste em A = AL. Logo, o valor dos
pesos passa a ser dado pela Equagao 7:

W=\+HH 'HY. (7)

O método proposto leva em consideracao a
importancia da estrutura dos dados apresentada
por Silvestre et al. (2015), combinada com o Te-
orema de Cover, e visa realizar uma selecao auto-
matica do parametro A de regularizagao.

O ponto que se extrai do Teorema de Cover e
que se explora neste trabalho diz respeito & possi-
bilidade de separar linearmente um problema, ori-
ginalmente nao separavel linearmente desde que o
espaco de entrada seja mapeado de forma nao li-
near para um espago de dimensao suficientemente
grande (Cover, 1965).

Investiga-se, a partir da estrutura dos dados
projetados (matriz H,, ., ), se é possivel extrair
algum tipo de informacao a respeito da separa-
bilidade linear dos dados que possa ser utilizado
como parametro de regularizagao A. E esperado
que, quanto mais separdveis sejam os dados pro-
jetados, maior deve ser o valor do parametro de
regularizagao.

Foram investigadas, em um primeiro mo-
mento, duas medidas que poderiam, a principio,
ser indicativas da separabilidade linear dos dados:

silhueta (Kaufman and Rousseeuw, 2009) e Fisher
score (Duda et al., 1973).

3.1 Silhueta

O conceito de Silhueta (Kaufman and Rousse-
euw, 2009) foi desenvolvido para técnicas de clus-
tering e fornece uma medida da capacidade que
0os agrupamentos propostos teriam para separar
de forma coerente os dados.

O valor de Silhueta para um dado grupo
(classe) i pode ser obtido a partir da Equagao (8):

b(3) — a(i)

RTECORTGN

(8)
em que 7 indica o {ndice dos grupos a() é a distan-
cia média de intragrupo e b(7) é a minima distancia
média intergrupos.

Nota-se que o valor de Silhueta pode assumir
valores entre —1 < s(i) < 1. 1) esperado que,
quanto maior a separabilidade linear, maior serd
o valor de Silhueta, e vice-versa.

3.2 Fisher Score

A ideia motivadora do Fisher score (Duda et al.,
1973) é encontrar, em um problema de selegio
de caracteristicas, a combinacao de caracteristicas
que maximiza a distancia interclasse e minimiza a
distancia intraclasse. Uma heuristica comum con-
siste em analisar cada variavel de forma indepen-
dente: para cada uma das dimensoes do problema,
calcula-se a distancia entre as médias, ponderada
pela dispersao dos dados (variancia).

dist(p, 117)

F(gd) = — 0 P=7
)=t o)

(9)

em que yj e (07)? sdo respectivamente a média

e a variancia da classe k ao longo da caracteris-
tica j. Quanto maior o valor de F(z’), maior a
importancia da dimensao avaliada.

3.3 Cadlculo de A

A partir dos valores calculados para a silhueta e
para o critério de Fisher, foi necesséario estabelecer
algum tipo de relacao entre os mesmos e um valor
de X\ adequado a ser utilizado na Equagao 7 para
o problema de classificagao. Utilizou-se a média
aritmética, tanto para o valor da silhueta quanto
para o critério de Fisher.

Como a silhueta pode apresentar valores nega-
tivos, é proposta neste trabalho a seguinte fungao,
obtida empiricamente apds a realizacao de diver-
sos testes em bases de dados sintéticas:

AS) = {O, seS <0 (10)

—1 ,o.
T0log(S) » CASO contrario.



onde S é o valor médio de silhueta.

Ja o valor de A baseado no critério de Fisher
(F) foi definido como a média aritmética dos va-
lores obtidos de F para cada uma das dimensoes
da matriz H, conforme mostrado na Equacao 11.

A = mean(F). (11)

4 Resultados

A Figura 1 mostra o efeito da regularizagao apli-
cada utilizando os valores calculados sobre a su-
perficie de separacao obtida com uma ELM de
1000 neurdnios na camada escondida.

Os dados de duas classes foram gerados sinte-
ticamente a partir de duas distribui¢coes normais
com mesma variancia.

ELM: Neurénios na Camada Oculta = 1000
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Figura 1: Superficies de separacao obtidas com
ELM de 1000 neurdnios na camada escondida:
sem regularizagdo (ELM) e com as regularizagoes
baseadas no Critério de Fisher (ELM-fis) e na Si-
lhueta (ELM-sil)

Observa-se na Figura 1 que os valores propos-
tos de A levam a uma suavizagao das superficies
de decisao. Sabe-se que, para duas distribuigoes
normais, com mesma variancia, a superficie 6tima,
de separacao é dada por um hiperplano entre as
classes. As duas ELMs regularizadas, com os valo-
res propostos de A foram capazes de se aproximar
melhor da superficie étima.

4.1 Bases de dados reais

Foram realizados testes envolvendo sete das dez
bases de dados testadas por Silvestre et al. (2015),
e compararam-se os resultados obtidos quando o
parametro de regularizacao A foi selecionado por
validagao cruzada, ELM-reg, com os resultados
obtidos quando A foi selecionado baseado na silhu-
eta, ELM-sil, e quando ) foi selecionado baseado
no critério de Fisher, ELM-fis. Nao foram testa-
das todas as bases utilizadas por Silvestre et al.

(2015) pois trés dentre as dez bases sdo originari-
amente nao bindrias e optou-se por nao realizar a
binarizacao das bases.

Para o método ELM-reg, o pardmetro A foi
selecionado por validacao cruzada do tipo 10 —
fold, conforme a metodologia apresentada por
Huang et al. (2012).

Para cada uma das sete bases de dados foram
realizadas 30 repetigoes, com divisao entre con-
junto de teste e treinamento na proporgao 70%
para treinamento e 30% para teste. Para cada
uma das bases, foram treinadas ELMs com 10, 30,
100, 500 e 1000 neur6nios na camada escondida.

As bases de dados utilizadas na conducio
dos experimentos foram obtidas no repositério
UCI (Dheeru and Karra Taniskidou, 2017), sao
elas: Australin Credit (acr), QSAR biodegradation
(bio), BUPA Liver Disorders (bld), Statlog Heart
(hea), Pima Indian Diabetes (pid), Congressional
Voting Records Data Set (vot) e Wisconsin Breast
Cancer (wbc).

As caracteristicas de cada uma das bases sdo
apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1: Bases de dados Estudadas
Base de Dados | Amostras | Atributos

acr 690 14

bio 1055 41

bld 345 6

hea 270 13

pid 768 8

vot 435 16

wbce 683 10

Todos os testes apresentados neste trabalho
foram executados em um notebook Dell Inspiron,
com sistema operacional Debian, processador In-
tel Core i7 4510U, com 8GB de memoria RAM.
Para o método ELM-reg, os valores de A foram
selecionados em {272° 2724 .. 223 2241 Todos
os testes foram realizados apenas com o Desktop
Environment e o software RStudio abertos. Foi
descartada a pior medida de tempo para cada uma
das abordagens.

Os testes foram todos realizados utilizando-
se a linguagem de programacao R (R Core Team,
2015).

As Tabelas 2 e 3 apresentam os resultados
obtidos para as duas estratégias testadas de ob-
tencao de A comparados aos resultados obtidos
quando se seleciona o valor de A por validagao
cruzada (ELM-reg). A Tabela 2 apresenta os re-
sultados com relagao a acuracia de classificacao e
a Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para
o tempo de execugao do processo de treinamento.
Os maiores valores de acuracia e os menores valo-
res de tempo estao destacados em negrito.

Foram realizados testes estatisticos compa-
rando o desempenho (acurdcia de teste e tempo
de execugao) dos métodos propostos (ELM-sil e



Tabela 2: Acurécia de teste (Y%omedia + o)

p ELM-reg ELM-sil ELM-fis
acr
10 | 84.7+2.7 | 83.7+2.7 84.4+ 1.8
30 85.7+ 2.0 86.4+22 | 86.4+2.0
100 | 85.5£2.7 86.0+2.2 | 86.6 +2.2
500 | 86.2+2.1 85.6 £ 2.1 86.5+1.9
1000 | 86.8+1.9 85.4+1.5 85.5+1.9
bio
10 | 749436 748+4.1 | 75.8+4.4
30 | 84.0+2.0 83.5+2.1 83.7+ 2.6
100 | 84.6£1.8 85. 7+ 1.7 | 85.7£1.6
500 85.7+ 1.5 85.4+2.4 87.1+1.4
1000 * 84.9+38 | 86.7£1.9
bld
10 | 71.7+4.6 67.6 £ 3.5 67.4+4.3
30 | 71.3+3.9 | 68.8+4.6 68.4 + 3.6
100 | 72.3+3.7 | 71.8+55 70.3 £3.2
500 724+ 4.1 73.8 3.6 73.7+ 3.7
1000 | 72.4+3.9 | 70.8+3.9 71.4+3.3
hea
10 | 81.74+4.0 | 79.2+5.8 779+ 4.6
30 | 83.7+3.4 | 825125 83.3+2.9
100 | 83.3+3.9 82.6 £4.0 82.4+3.1
500 | 83.7+3.0 | 81.0+3.8 82.7+3.6
1000 | 83.7+3.9 81.1+4.5 83.3+3.3
pid
10 | 76.9+25 | 76.4+24 75.9+2.7
30 76.8+2.4 76.9 + 2.0 TT.7T+£2.2
100 | 75.6 £2.4 76.1+21 | 77.3+2.3
500 * 76.7+£20 | 7T7.2+24
1000 | 76.5+2.5 | 76.7+2.6 | 76.6+2.2
vot
10 | 89.54+3.2 88.3+3.2 | 90.6 £3.2
30 | 95.2+2.0 945+ 1.5 94.4+1.5
100 | 93.9+1.9 944+18 | 95.2+1.5
500 | 95.7+ 1.5 92.7+2.2 949+ 1.3
1000 | 95.4+1.6 | 93.5+1.6 94.1+1.9
wbc
10 | 95.7+1.5 95.3+1.4 94.6 £ 1.9
30 | 96.6 1.2 | 96.3+1.0 96.0 £ 1.2
100 96.3+ 1.1 96.5+ 1.0 96.3+ 1.1
500 | 96.44+0.9 96.0£1.0 | 96.5+1.1
1000 | 96.4+1.1 96.2+1.0 | 96.5+1.2

Tabela 3: Tempo de treinamento (em segundos)

p ELM-reg ELM-sil ELM-fis
acr
10 2.06 +0.17 0.006 4+ 0.002 0.001 + 0.000
30 3.03 £0.08 0.011 + 0.002 0.004 + 0.000
100 12.39 £ 0.65 0.046 4+ 0.004 0.023 + 0.002
500 365.28 + 12.64 0.820 + 0.016 0.68 +0.016
1000 | 2515.78 4+ 33.50 4.957 + 0.061 4.69 + 0.040
bio
10 2.55+£0.39 0.015 + 0.006 0.002 + 0.000
30 4.11 +£0.33 0.023 + 0.005 0.007 £+ 0.000
100 16.44 £0.73 0.086 + 0.005 0.035 £+ 0.002
500 431.44 £+ 3.07 1.091 £0.019 0.805 + 0.020
1000 * 7.861 4+ 0.043 5.385 + 0.026
bld
10 1.83 +£0.35 0.002 + 0.000 0.001 + 0.000
30 2.61 +0.42 0.003 + 0.000 0.004 + 0.002
100 8.89 +£1.11 0.017 £+ 0.001 0.019 + 0.004
500 277.67 £4.41 0.549 + 0.017 0.546 + 0.011
1000 | 2135.44 £10.03 | 4.110 +0.261 4.223 +0.039
hea
10 1.78 £0.26 0.001 £+ 0.000 | 0.001 + 0.000
30 2.28 £0.36 0.003 £+ 0.000 | 0.003 + 0.001
100 8.06 £ 0.39 0.015 + 0.001 0.017 £ 0.001
500 269.89 £+ 4.85 0.512 + 0.007 0.518 £ 0.013
1000 | 2119.78 £32.10 | 4.075 + 0.013 4.084 + 0.024
pid
10 2.03 £0.08 0.005 % 0.000 0.002 + 0.000
30 2.89 +£0.22 0.011 + 0.001 0.005 + 0.000
100 12.89 £ 0.70 0.055 4+ 0.008 0.025 +0.001
500 * 0.820 + 0.010 0.688 +0.018
1000 | 2545.00 4 27.96 5.319 £ 0.063 4.804 4+ 0.019
vot
10 1.94 +0.17 0.004 + 0.004 0.001 + 0.000
30 2.67+0.35 0.006 4+ 0.001 0.005 + 0.001
100 9.89 £ 0.55 0.024 + 0.002 0.021 £+ 0.003
500 303.67 £+ 3.83 0.622 + 0.002 0.567 + 0.005
1000 | 2265.17 +43.49 4.346 + 0.034 4.258 +0.027
wbc
10 2.11+£0.33 0.008 + 0.005 0.001 + 0.000
30 3.00 £0.43 0.010 + 0.001 0.004 + 0.000
100 11.61 £0.49 0.050 + 0.013 0.023 + 0.001
500 344.89 £+ 2.19 0.778 + 0.016 0.737+£0.132
1000 2431.72 +9.55 4.987 + 0.053 4.660 - 0.043

ELM-fis) com o ELM-reg. Para cada uma das
medidas de desempenho, foram realizados dois ¢-
testes subsequentes (Montgomery, 2017), com cor-
recdo de Bonferroni (McDonald, 2009) para o va-
lor de oo = 0.05, o que leva a apon ferroni = 0.025.

Para todos os testes, a hipdtese nula consistiu
em: Ho: UELM—reg = BELM—sil = LELM— fis-

Ja a hipétese alternativa, consistiu em:

Hyyt pELM —reg > WELM—sil (12)
Hypz : pELM —reg > WELM—fis

Os p-valores encontrados indicam que, para
o nivel de significancia adotado, em termos de
tempo de execucao da etapa de treinamento,
rejeita-se a hipotese nula de que o tempo compu-
tacional gasto para selecao do parametro de regu-
larizagao por validagao cruzada é o mesmo tempo
gasto para selecao do parametro com as técnicas
propostas (mais rapidas).

Em termos de acuricia de teste, a técnica
ELM-sil foi diferente (inferior) da técnica ELM-
reg com significancia estatistica. Ja para a técnica

ELM-fis, nao foram observados indicios suficien-
tes para a rejeicao da hipdtese nula de igualdade.
Os resultados (média das diferencas e p-valor) po-
dem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4: Resultados do teste t para a acuracia
de teste

Estratégia Média | p-valor
(ELM-reg - ELM-fis) | 0.0020 | 0.234
(ELM-reg - ELM-sil) | 0.0065 | 0.004

Uma justificativa possivel, no entanto, para
a utilizagao do método ELM-sil ao invés do mé-
todo ELM-reg, consiste no ganho em termos de
velocidade (especialmente para um maior nimero
de neurtnios) ao custo de uma perda pequena
em termos de acurdcia (mean(Accgrmv—req —
ACCELM—reg) = 065%)

Para a estratégia baseada no critério de
Fisher, é possivel que resultados melhores sejam
obtidos com a ortogonalizagao da matriz H. Ja
para a abordagem baseada em Silhueta, serd in-



teressante buscar uma fungdo A(sil) melhor que
aquela apresentada na Equagao 10, que, como
mencionado, foi obtida de forma empirica e mos-
trou resultados promissores, mas ainda nao equi-
valentes aqueles obtidos por validagao cruzada.

5 Conclusao

Este trabalho é um ponto de partida para a inves-
tigacdo da importancia de medidas de separabili-
dade dos dados na selegao automatica do parame-
tro de regularizacao de Tikhonov.

Para as duas metodologias propostas, foram
obtidos resultados capazes de rivalizar com os re-
sultados obtidos quando o parametro de regulari-
zagao foi selecionado por validagao cruzada, com
ganhos significativos de tempo.

O trabalho abre a perspectiva para a selecao
de parametro de regularizagao de redes ELM sem
a necessidade do procedimento de validacao cru-
zada, a partir da estrutura dos dados projetados,
de uma forma que os autores acreditam ser iné-
dita.

Restam a explorar alguns pontos, em particu-
lar, a busca por relacbes menos empiricas e mais
teodricas entre os valores de Silhueta e Critério de
Fisher e o valor de A para regularizacao.
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