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ABSTRACT
This work presents a large margin learning algorithm for single
hidden layer feedforward networks (SLFNs) with random weights
for the hidden neurons, called RP-IMA. This algorithm, applied to
binary classification problems, proposes randomly assignedweights
to the hidden layer and the use of an incremental margin algorithm
to calculate the weights of the output neuron of the SLFN. The
results showed that the proposed algorithm is capable to obtain
a large separation margin in the feature space and has its perfor-
mance less sensitive to variations in the network architecture, when
compared to Extreme Learning Machines.
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1 INTRODUÇÃO
Desde a década de 1990 já existiam redes neurais de camada oculta
única que possuíam os pesos da camada escondida definidos alea-
toriamente [13, 14, 16]. Esse tipo de treinamento, que define uma
projeção aleatória na camada oculta, se tornou popular com as Má-
quinas de Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine - ELM)
[9, 10].

As ELMs podem ser formalmente definidas como uma solução
onde os pesos da camada oculta são selecionados aleatoriamente e
os pesos da camada de saída linear são obtidos diretamente usando
o método da pseudo-inversa. Essa abordagem tem a vantagem de
produzir boa performance de generalização e ainda ser simples e
ter custo computacional menor se comparado com outros métodos
de treinamento como o backpropagation.

Apesar dessas vantagens apresentadas, conforme discutido em
[12] a ELM tende a ter mais neurônios ocultos do que os algoritmos
convencionais de aprendizado iterativo, o que pode levar ao overfit-
ting. É pensando nisso que este trabalho propõe outra técnica de

treinamento para redes feedforward de camada oculta única (Single
Hidden Layer Feedforward Neural Network - SLFNs) com projeção
aleatória, considerando problemas de classificação binária.

Neste novo método, chamado Random Projection Incremental
Margin Algorithm (RP-IMA), usamos uma projeção aleatória (na
camada oculta de uma SLFN) juntamente com um algoritmo de mar-
gem incremental para o cálculo dos pesos do neurônio de saída da
SLFN. O neurônio de saída da rede obtém um resultado de margem
larga para a camada de saída encontrando sucessivamente a solução
para um problema de classificação considerando valores de margem
crescentes. A ideia é usar a projeção aleatória para melhorar a se-
parabilidade do problema e então aplicar um algoritmo de margem
incremental para obter um classificador de margem larga. Ao maxi-
mizar a margem de decisão no espaço de características, espera-se
obter um classificador com melhor capacidade de generalização e
mais robusto, tendo seu desempenho menos afetado por variações
na arquitetura da rede (o que é um problema na implementação
original da ELM).

2 TRABALHOS RELACIONADOS
Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM)
[2] é possivelmente o método mais conhecido para problemas de
classificação binária de margem larga. Seu sucesso deve-se pro-
vavelmente à formulação elegante do problema de programação
quadrática e ao fato de adotar um mapeamento implícito por kernel
para o espaço de características.

Com o intuito de evitar o custo computacional associado a pro-
blemas de programação quadrática, foram propostos na literatura
algoritmos mais simples e eficientes que buscam apenas aproximar
a solução de margem máxima [8, 11]. O trabalho [11] apresentou o
algoritmo de margem incremental (Incremental Margin Algorithm -
IMA), que é capaz de obter uma solução de margem larga execu-
tando seguidamente o Perceptron de Margem Fixa (Fixed Margin
Perceptron - FMP). O FMP é uma extensão do Perceptron de Rosen-
blatt, que visa encontrar a solução de um problema de aprendizagem
linearmente separável dada uma margem fixa. Assim, a cada ite-
ração do IMA, incrementa-se a margem fixa fornecida ao FMP e
busca-se uma nova solução.
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Uma outra contribuição para o campo, apresentada em [22], é
baseada no algoritmo k-vizinhos mais próximos (k Nearest Neighbor
- kNN) [3]. A proposta dos autores foi aprender uma métrica de
distância de Mahalanobis para o kNN com o objetivo de que os k
vizinhos mais próximos sempre estejam na mesma classe enquanto
amostras de classes diferentes são separadas por uma margem larga
[22]. Ainda baseado no kNN, o trabalho [4] propôs aplicar a fron-
teira de decisão de SVMs para induzir uma métrica de distância
localmente adaptativa para o kNN.

Outra abordagem importante usada para construir classificadores
de margem larga é estudar o problema a partir de uma formulação
geométrica. O artigo [18] apresentou um classificador baseado ape-
nas na estrutura dos dados representados pelo Grafo de Gabriel [7],
para minimizar o erro do conjunto de treinamento e maximizar a
margem de separação entre as classes. Neste método, a superfície de
separação resulta de um modelo de misturas de hiperplanos cujos
parâmetros são retirados do próprio grafo, mais especificamente
dos padrões localizados próximos à margem de decisão. Ainda base-
ado no Grafo de Gabriel, há uma variedade de outros métodos que
implementam classificadores de larga margem. Uma abordagem
possível é, por exemplo, a aplicação de um kNN com k=1, porém
considerando como conjunto de treinamento apenas os vetores
geométricos (obtidos do grafo associado a informações dos rótulo
das amostras[19]) [1].

Por fim, o tema de margem larga também tem sido estudado no
contexto do aprendizado profundo. Nesse cenário, uma abordagem
possível é focar apenas namargem na camada de saída. Por exemplo,
o trabalho [23] propôs o uso de uma SVM na camada de saída da
rede. Em outra perspectiva, [6] relatou como as abordagens clássicas
de maximização de margem não são apropriadas para modelos
profundos, sendo que os métodos convencionais apenas impõem a
maximização de margem na camada de saída. Os autores também
propuseram uma função de perda na qual uma margem larga pode
ser imposta em qualquer conjunto de camadas [6].

3 REFERENCIAL TEÓRICO
Nas subseções a seguir serão explicados com mais detalhes alguns
algoritmos da literatura que foram fundamentais para o desenvol-
vimento deste trabalho.

3.1 Máquinas de Aprendizado Extremo
Como descrito em [10], a ELM se constitui como um método de
treinamento simples pra redes neurais artificiais de duas camadas,
composto basicamente pelas seguintes três etapas:

(1) Gerar aleatoriamente os pesos de entradaw𝑖 e o termo bias
𝑏𝑖 , i = 1, ..., Ñ, sendo Ñ o número de neurônios da camada
escondida.

(2) Calcular a matriz de mapeamento H (saída da camada es-
condida), tal que:

H =


ℎ(x1)

.

.

.

ℎ(x𝑁 )

 =

𝑔(w1 · x1 + 𝑏1) . . . 𝑔(wÑ · x1 + 𝑏Ñ)

.

.

.
. . .

.

.

.

𝑔(w1 · x𝑁 + 𝑏1) . . . 𝑔(wÑ · x𝑁 + 𝑏Ñ)

𝑁𝑥Ñ

,

(1)

dado que N é a quantidade de amostras de treinamento,
x𝑖 (com 𝑖 = 1, ..., 𝑁 ) são as amostras e g(x) é a função de
ativação utilizada.

(3) Calcular os pesos de saída 𝜷 , tal que:

𝜷 = H+Y, (2)

sendo H+ a pseudoinversa de Moore-Penrose de H, e Y =

[𝑦1, . . . , 𝑦𝑁 ]𝑇 é o vetor contendo as saídas correspondentes
as N amostras de treinamento.

No caso de um problema de classificação binária, a saída de uma
ELM, com Ñ neurônios na camada escondida, para uma entrada x𝑖
pode ser dada por:

𝑦𝑖 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(
Ñ∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖ℎ𝑖 (x𝑖 )), (3)

sendo a função 𝑠𝑖𝑔𝑛 definida como mostrado na equação 4.

𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑥) =
{
−1 se 𝑥 < 0
+1 caso contrário,

(4)

A Figura 1 apresenta a topologia típica da ELM quando aplicada
a problemas de classificação binária.

Figura 1: Topologia típica de uma ELM.

3.2 Perceptron de Margem Fixa
O perceptron de margem fixa (Fixed Margin Perceptron - FMP) se
trata de uma extensão do Perceptron de Rosenblatt [15], que visa
encontrar a solução de um problema de aprendizagem linearmente
separável dada uma margem fixa.

De acordo com a formulação do FMP [11], dado um conjunto
de treinamento (x𝑖 , 𝑦𝑖 ) e uma margem fixa 𝛾𝑓 , um erro ocorre se
𝑦𝑖 (x𝑖 · 𝜷 + 𝑏) < 𝛾𝑓 ∥𝜷 ∥, sendo 𝜷 o vetor normal ao hiperplano de
separação e 𝑏 o termo bias. Assim, a função de erro foi definida por
[11] como mostrado na Equação 5.
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𝐽 (𝜷) =
∑︁

(x𝑖 ,𝑦𝑖 ) ∈𝑀
(𝛾𝑓 ∥𝜷 ∥ − 𝑦𝑖 (𝜷 · x𝑖 + 𝑏)), (5)

onde M é um subgrupo dos dados de treinamento Z, tal que:
𝑀 = (x𝑖 , 𝑦𝑖 ) ∈ 𝑍 |𝑦𝑖 (𝜷 · x𝑖 + 𝑏) < 𝛾𝑓 ∥𝜷 ∥.

A partir daí, baseado na regra de atualização de pesos do percep-
tron e adicionado um termo relacionado a margem fixa, estabeleceu-
se a regra de atualização mostrada na Equação 6.

𝜷𝑡+1 ← 𝜷𝑡_𝑡 + [𝑦𝑖x𝑖 tal que :

_𝑡 =

{
1 − [𝛾𝑓

∥𝜷𝑡 ∥ se ∥𝜷𝑡 ∥ ≠ 0

1 caso contrário,
(6)

𝑏𝑡+1 ← 𝑏𝑡 + [𝑦𝑖 ,

tal que [ > 0 é a taxa de aprendizado.
Uma limitação do algoritmo FMP, definido em variáveis primais,

é que ele é aplicável apenas a problemas linearmente separáveis.
Para lidar com isso, o trabalho [20] propôs adaptar e usar a solução
de margem flexível introduzida em [17]. Com essa proposta, uma
variável de folga, representada por 𝛼𝑖_, é usada em cada verificação
de viabilidade [20]:

𝑦𝑖 (𝜷𝑡 · x𝑖 + 𝑏) ≥ 𝛾𝑓 ∥𝜷 ∥𝑞 − 𝛼𝑖_, (7)

tal que _ é um hiper-parâmetro e 𝛼𝑖 é o i-ésimo componente
do vetor de multiplicadores 𝛼 associado à amostra (x𝑖 , 𝑦𝑖 ). Assim
como 𝜷 , 𝛼𝑖 é atualizado toda vez que ocorre um erro:

𝛼𝑡+1 ← 𝛼𝑡 (1 −
[𝛾𝑓

∥𝜷 ∥ ),

𝛼𝑡+1𝑖 ← 𝛼𝑡+1𝑖 + [ · 1. (8)

3.3 Algoritmo de Margem Incremental
A proposta básica do IMA é executar o FMP sucessivamente, au-
mentando o tamanho da margem em cada iteração. O algoritmo
permanece neste loop até que o FMP falhe em convergir em um
número máximo de iterações ou atingir um número desejado de
execuções do algoritmo FMP.

A formulação para o problema de maximização de margem, pro-
posta por [11], é desenvolvida a partir da observação de que, uma
vez obtida a margem máxima, pontos ou vetores de suporte de
classes opostas estão à mesma distância do hiperplano separador
[21].

A partir dessa observação foi desenvolvida a regra para atualiza-
ção da margem mostrada na Equação 9.

𝛾𝑓 =𝑚𝑎𝑥 ((𝛾+ (𝜷) + 𝛾− (𝜷))/2, (1 + 𝛿)𝛾𝑓 ),
𝛾+ (𝜷) =𝑚𝑖𝑛{𝑦𝑖 (x𝑖 · 𝜷 + 𝑏)/∥𝜷 ∥,∀𝑦𝑖 = +1}, (9)
𝛾− (𝜷) =𝑚𝑖𝑛{𝑦𝑖 (x𝑖 · 𝜷 + 𝑏)/∥𝜷 ∥,∀𝑦𝑖 = −1},

sendo que 𝛿 ∈ (0, 1) é um incremento de margem mínimo de-
finido como um hiperparâmetro. Com esta regra de atualização,
garante-se que o valor da margem fixa passado ao FMP seja sempre
maior que o anterior.

4 MÉTODO PROPOSTO
Neste trabalho propõe-se um algoritmo de aprendizado de margem
larga para SLFNs, denominado RP-IMA. Esse método consiste em
basicamente duas etapas:

(1) Execute as duas primeiras etapas do treinamento da ELM
conforme descrito na seção anterior: atribua aleatoriamente
os pesos e o termo bias da camada escondida e calcule a
matriz de mapeamento H.

(2) Aplique o algoritmo de margem incremental (IMA) com
o esquema de margem flexível, usando o conjunto (H, Y)
como dados de entrada. O 𝜷 final, retornado do IMA, será
o vetor de pesos de saída 𝜷 do RP-IMA.

O Algoritmo 1 abaixo mostra o pseudocódigo do RP-IMA imple-
mentado nesse trabalho.

Algoritmo 1 RP-IMA
1: Hiperparâmetros: número de neurônios da camada escondida
(Ñ), passo de atualização utilizado pelo FMP ([), incremento
mínimo da margem a cada iteração do IMA (𝛿), termo cons-
tante da variável de folga (_), número de atualizações máximo
(T_MAX).

2: Entrada: dataset de treinamento comN amostras {(x𝑖 , 𝑦𝑖 ) |x𝑖 ∈
R𝑛, 𝑦𝑖 ∈ {−1, 1}, 𝑖 = 1, ..., 𝑁 }

3: Saída: Rede neural com pesos definidos.
4: Gerar aleatoriamente os pesos de entradaw𝑖 e o termo bias 𝑏𝑖 , i

= 1, ..., Ñ, sendo Ñ o número de neurônios da camada escondida.
5: Calcular a matriz de mapeamento H,
6: 𝜷 ← 0; 𝛾𝑓 ← 0
7: while FMP convergir em no máximo T_MAX atualizações do
8: 𝜷 ← FMP((H, y), 𝜷, 𝛾𝑓 , [,T_MAX)
9: 𝛾𝑓 =𝑚𝑎𝑥 ((𝛾+ (𝜷) + 𝛾− (𝜷))/2, (1 + 𝛿)𝛾𝑓 )
10: end while
11: return: pesos aprendidos da rede neural.

5 METODOLOGIA DOS EXPERIMENTOS
Esta seção visa explicar como os experimentos do artigo foram
realizados. Como será visto a seguir, foram realizados testes com
bases de dados tanto geradas de forma sintética quanto obtidas de
um repositório de aprendizado de máquina.

5.1 Experimento com bases sintéticas
Inicialmente foram utilizadas bases sintéticas de 2 dimensões, com
o objetivo de se verificar visualmente a superfície de separação
gerada por ummodelo RP-IMA comparada a gerada por ummodelo
ELM. Quatro datasets foram avaliados neste experimento, cada um
com 1000 amostras (500 de cada classe).

Para reduzir o efeito aleatório inerente da ELM e RP-IMA na ava-
liação dos modelos, ambos os métodos utilizaram os mesmos pesos
aleatórios dos neurônios ocultos. Ou seja, em cada teste realizado, os
pesos ocultos gerados aleatoriamente para a ELM foram replicados
para o RP-IMA. Assim, os dois modelos possuem a mesma matriz
H. Para esses testes, foram gerados modelos utilizando 100 neurô-
nios na camada oculta, tendo como função de ativação a tangente
hiperbólica.
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Os outros hiperparâmetros usados para o RP-IMA foram: [ = 0.1,
_ = 0.1 e 𝛿 = 10−3. Também, como critério de parada do algoritmo,
foi definido ummáximo de 10.000 atualizações do vetor 𝜷 e permitiu-
se a execução de no máximo 20 iterações do IMA.

Além do resultado visual da superfície de separação, os modelos
também foram avaliados quanto a acurácia e o tamanho da margem
de separação obtida. Esses resultados estão expressos em tabelas,
que apresentam o valor médio obtido de uma validação cruzada
com 10 dobras. Os valores entre parênteses nas tabelas representam
os respectivos desvios padrão.

Os valores de tamanho da margem mostrados neste artigo são
na verdade correspondentes a margem geométrica 𝛾 , que é definida
por:

𝛾 = min
𝑖=1,...,𝑁

(𝛾𝑖 ), tal que 𝛾𝑖 = 𝑦𝑖 (𝜷𝑡x𝑖 + 𝑏)/∥𝜷 ∥ (10)

Este valor foi calculado no espaço de características, ou seja,
usando os vetores linha h𝑖 da matriz H. Desta forma, tem-se:

𝛾 = min
𝑖=1,...,𝑁

(𝛾𝑖 ), tal que 𝛾𝑖 = 𝑦𝑖 (𝜷𝑡h𝑖 + 𝑏)/∥𝜷 ∥, (11)

sendo 𝜷 o vetor de pesos da camada de saída da ELM ou RP-IMA.

5.2 Experimento com bases de benchmark
Os conjuntos de dados usados neste experimento foram obtidos do
repositório de aprendizado de máquina da UCI [5], e estão apresen-
tados na Tabela 1. Alguns problemas, como o Iris, foram readapta-
dos para ter apenas duas classes. A tabela 1 detalha informações
básicas sobre os conjuntos de dados utilizados, como número de
características (f), quantidade de amostras de cada classe e total de
amostras.

Tabela 1: Datasets utilizados no experimento.

Dataset Sigla f Amostras

+1 -1 Total

Iris IRI 4 50 100 150
Synthetic SYN 60 300 300 600
Mushroom MUS 22 2156 3488 5644
Banknote BAN 4 610 762 1372
Ionosphere ION 34 225 126 351
Spam SPA 57 1813 2788 4601
Diabetes DIA 8 268 500 768

Neste experimento, modelos RP-IMA foram comparados a mode-
los ELM e SVM utilizando kernel RBF. Todos os conjuntos de dados
foram normalizados para o intervalo [0, 1] antes do treinamento e
os hiperparâmetros do RP-IMA utilizados foram: [ = 0.1, 𝛿 = 10−3
e T_MAX = 10.000. Além disso, permitiu-se a operação de no má-
ximo 20 execuções do FMP. Para selecionar os hiperparâmetros _
do RP-IMA e o parâmetro de regularização C do SVM utilizou-se
um grid search cross-validation. O coeficiente do kernel 𝛾 do SVM
foi definido como 𝛾 = 1/(𝑛𝑓 𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 · 𝑣𝑎𝑟 (𝑋 )), onde 𝑛𝑓 𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 é o
número de características das entradas X e 𝑣𝑎𝑟 (𝑋 ) é a variância de
X. Para cada conjunto de dados, testou-se a ELM e RP-IMA com três
quantidades diferentes de neurônios ocultos, dadas por N, N/2 e

N/3, onde N é igual ao total de amostras em cada conjunto de dados,
limitado por 1000. Em todos os experimentos, a tangente hiperbó-
lica foi utilizada como função de ativação dos neurônios ocultos.
Os pesos aleatórios dos neurônios da camada oculta selecionados
para a ELM e para o RP-IMA foram os mesmos.

Assim como no experimento anterior, os resultados de acurácia
e tamanho da margem de separação obtida estão expressos em
tabelas, que apresentam o valor médio obtido de uma validação
cruzada com 10 dobras. Os valores entre parênteses nas tabelas
representam os respectivos desvios padrão.

6 RESULTADOS E DISCUSSÕES
Esta seção tem como objetivo apresentar e analisar os resultados
obtidos dos experimentos considerando bases de dados sintéticas e
reais.

6.1 Experimento com bases sintéticas
A Figura 2 mostra as bordas de decisão obtidas a partir dos dois
modelos (ELM à esquerda e RP-IMA à direita) para cada um dos
conjuntos de dados gerados.

Ao se analisar a Figura 2, nota-se que, em vários pontos, os mode-
los RP-IMA resultaram em melhores margens de separação entre as
classes. Além disso, enquanto os modelos ELM apresentaram limi-
tes de decisão com sinais claros de overfitting, os modelos RP-IMA
geraram superfícies de separação mais suaves.

A Tabela 2 apresenta os resultados de acurácia e tamanho da
margem obtidos para o RP-IMA e ELM. Devido a utilização de bases
sintéticas simples já era esperado ambos os modelos alcançarem
resultados de acurácia estatisticamente similares e próximos de
100%. Assim, o resultado mais importante aqui é observar que, em
todos os casos, os modelos RP-IMA resultaram em uma margem
de separação significativamente maior que as geradas por modelos
ELM.

Tabela 2: Resultados obtidos para as bases sintéticas.

Algoritmo Acurácia Margem Média

Gaussian blobs
ELM 99.5 (0.5) 5.0 · 10−8 (4.9 · 10−8)
RP-IMA 100.0 (0.0) 0.5796 (0.1006)
Xor
ELM 99.7 (0.6) 1.7 · 10−7 (1.4 · 10−7)
RP-IMA 99.7 (0.6) 0.0673 (0.0109)
Circles
ELM 99.8 (0.6) 8.3 · 10−13 (5.3 · 10−13)
RP-IMA 100.0 (0.0) 0.0254 (0.0030)
Spirals
ELM 99.6 (0.7) 0.0003 (0.0003)
RP-IMA 99.8 (0.4) 0.0274 (0.0069)

6.2 Experimento com bases de benchmark
A Tabela 3 mostra os resultados de acurácia obtidos para o RP-IMA,
ELM e SVM. Primeiramente é importante observar que, comparado
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(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 2: Superfície de classificação gerada pela ELM (à es-
querda) e pelo RP-IMA (à direita). Datasets: (a) Gaussian
blobs; (b) Circles; (c) Xor; (d) Spirals.

à ELM, o RP-IMA obteve menor variação de performance de acordo
com a quantidade de neurônios da camada escondida. Isso foi con-
siderado pelos autores como mais um indício que o RP-IMA está
menos propenso a overfitting que a ELM.

Além disso, observa-se da Tabela 3 que, juntamente com a SVM,
o RP-IMA com N neurônios na camada escondida foi o método que
obteve maior acurácia média em mais testes, 4 ocasiões. Por fim,
nota-se também que, com exceção da base de dados Mushroom, em
todas as outras o RP-IMA obteve resultados de acurácia iguais ou
superiores ELM, para todas as quantidades de neurônios testadas.

A Tabela 4 mostra os resultados de tamanho da margem obtidos
pelos modelos RP-IMA e ELM, para os casos em que ambos os
modelo obtiveram acurácia de treinamento igual a 100%. Nota-
se que, em todos os conjuntos de dados e considerando qualquer
número de neurônios testados, o RP-IMA resultou em valores de

margem significativamentemaiores do que os obtidos com ométodo
ELM convencional.

Para as bases de dados da Tabela 4 foram gerados os gráficos
da Figura 3 que mostram a evolução do tamanho da margem de
acordo com o número de execuções do FMP. Cada ponto dos gráficos
representa o valor médio da margem obtido em cada iteração do
IMA, e as barras de erro representam o erro padrão.

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 3: Gráficos da evolução da margem para cada iteração
do RP-IMA. No eixo horizontal está representado as itera-
ções do RP-IMA e no eixo vertical tem-se o valor da margem
geométrica calculada. Datasets: (a) Iris; (b) Synthetic control
chart time series; (c) Mushroom; (d) Banknote.
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Tabela 3: Valores de acurácia média obtidos da execução de uma validação cruzada com 10 dobras.

Set N RP-IMA ELM SVM
N neurônios N/2 neurônios N/3 neurônios N neurônios N/2 neurônios N/3 neurônios

IRI 150 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 99.33 (2.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00)
SYN 600 99.50 (0.76) 98.83 (1.83) 98.50 (2.03) 67.50 (6.72) 94.59 (3.80) 97.83 (1.83) 100.00 (0.00)
MUS 1000 99.98 (0.05) 99.98 (0.05) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 99.72 (0.16)
BAN 1000 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00) 93.80 (2.76) 99.56 (0.48) 100.00 (0.00) 100.00 (0.00)
ION 351 94.01 (3.93) 91.44 (5.58) 93.15 (4.09) 73.22 (4.79) 83.77 (4.57) 86.61 (6.39) 95.16 (3.84)
SPA 1000 93.47 (0.93) 92.33 (3.09) 91.83 (2.72) 89.55 (1.89) 91.09 (2.94) 91.23 (2.55) 93.15 (2.17)
DIA 768 77.61 (2.37) 74.87 (3.31) 75.78 (3.62) 55.05 (4.95) 67.07 (4.77) 72.27 (3.72) 77.47 (3.74)

Tabela 4: Valores de margem médios obtidos da execução de uma validação cruzada com 10 dobras.

Set RP-IMA ELM
N neurônios N/2 neurônios N/3 neurônios N neurônios N/2 neurônios N/3 neurônios

IRI 1.1003 (0.0723) 0.8330 (0.1013) 0.6467 (0.0707) 1.9 · 10−5 (4.9 · 10−6) 0.0002 (0.0001) 0.0008 (0.0002)
SYN 0.5442 (0.0507) 0.2327 (0.0481) 0.1179 (0.0476) 0.0123 (0.0019) 0.0020 (0.0017) 0.0012 (0.0014)
MUS 2.1258 (0.0575) 1.2434 (0.1036) 0.8499 (0.0851) 0.7108 (0.2945) 0.5683 (0.2226) 0.2860 (0.1405)
BAN 0.1413 (0.0053) 0.1008 (0.0043) 0.0812 (0.0055) 7.2 · 10−12 (6.2 · 10−6) 1.9 · 10−9 (3.8 · 10−10) 2.4 · 10−8 (4.3 · 10−9)

Devido ao esquema de margem flexível não é possível garantir
que o tamanho da margem será sempre maior a cada iteração do
RP-IMA. Contudo, nos gráficos da Figura 3 é possível observar um
crescimento consistente da margem, principalmente nas primeiras
iterações do algoritmo.

7 CONCLUSÃO
Esse artigo buscou explorar o conceito de mapeamento explícito
aleatório com funções de ativação. Foi apresentado um novo algo-
ritmo de treinamento para SLFN com projeção aleatória e margem
larga baseado na definição primal do IMA.

Como pode ser observado nos resultados, o método proposto,
RP-IMA, obteve soluções de maior margem em relação ao baseline
(ELM) sem maximização de margem. Além disso, os gráficos da
evolução da margem para cada iteração do RP-IMA (Figura 3) mos-
traram um crescimento consistente da margem, com um aumento
significativo da mesma durante as primeiras iterações do algoritmo.

Por fim, pôde-se observar que o desempenho do novo método é
menos sensível a variações na arquitetura da rede. Na maioria dos
testes de acurácia, o RP-IMA teve um desempenho melhor que a
ELM e, assim como a SVM, obteve maior acurácia média em 4 das
7 bases de dados de benchmark testadas.
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