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Resumo
O algoritmo Online Sequential Extreme Learning Machine é adequado para previsão de Fluxos de Dados comDesvios de Conceito. No entanto, esse tipo de previsão exige implementações de alto desempenho devidoà alta taxa de entrada de amostras. Neste trabalho, analisamos implementações paralelas para o Online
Sequential Extreme Learning Machine em linguagem de programação C, com as bibliotecas OpenBLAS, IntelMKL e MAGMA. A OpenBLAS e a Intel MKL fornecem funções que exploram os recursos multithread em CPUscom vários núcleos, o que estende o paralelismo para arquiteturas de multiprocessadores. Por sua vez, aMAGMA oferece funções que são executadas em paralelo em arquiteturas heterogêneas ou híbridas, comosistemas com processadores Multicore e unidades de processamento grá�co, a GPU. Assim, o objetivo destetrabalho é comparar o desempenho – erro de previsão/precisão e tempo real de processamento do �uxo –das implementações em C com o Online Sequential Extreme Learning Machine original no MATLAB, ao preverconcentrações de material particulado no ar. Os resultados experimentais mostraram que, na maioria doscasos abordados aqui, pelo menos uma das implementações na linguagem C obteve melhor desempenho emrelação ao tempo de processamento do �uxo, quando comparado com a versão de referência do MATLAB,executando até 7 vezes mais rápido.
Palavras-Chave: Computação de Alto Desempenho; Desvio de Conceito; Fluxo de Dados
Abstract
The Online Sequential Extreme Learning Machine algorithm is suitable for forecasting Data Streams withConcept Drifts. Nevertheless, forecasting requires high-performance implementations due to the highincoming samples rate. In this work, we analyzed parallel implementations for the Online Sequential ExtremeLearning Machine in the C programming language, with OpenBLAS, Intel MKL, and MAGMA libraries. BothOpenBLAS and Intel MKL provide functions that explore the multithread features in multicore CPUs, whichexpands the parallelism to multiprocessors architectures. In turn, MAGMA o�ers functions that run in parallelin heterogeneous/hybrid architectures, like Multicore systems with graphics processing unit, the GPU. Thus,the goal of this work is to compare the performance – prediction error/precision and real stream processingtime – of the C implementations with the original Online Sequential Extreme Learning Machine in MATLABwhen forecasting concentrations of Particulate Matter in the air. Experimental results showed that in mostcases approached here, at least one of the C implementations obtained better performance, regarding streamprocessing time, when compared with the reference MATLAB version, performing up to 7-fold faster.
Key words: Concept Drift; Data Stream; High-Performace Computing
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1 Introdução
Os algoritmos de Mineração de Dados e Aprendizadode Máquina possibilitam a extração de váriasinformações implícitas na grande quantidadede conjuntos de dados disponíveis hoje em dia.Dentre as várias aplicações disponíveis, a utilizaçãodesses algoritmos podem ajudar as agênciasambientais a gerenciar a qualidade do ar, através domonitoramento e previsão dos poluentes.A ocorrência de vários episódios agudos de poluiçãodo ar em áreas urbanas têm chamado a atençãode agências ambientais para a importância dese prever a concentração desses poluentes. Issose justi�ca porque as altas taxas de poluiçãoatmosférica causam efeitos nocivos à saúde e atémesmo mortes prematuras nos grupos consideradossensíveis, compostos por idosos, crianças e pessoascom doenças cardíacas e respiratórias (CETESB; 2016;Souza et al.; 2015; Vong et al.; 2014).Os dados de concentrações de poluição do arobtidos periodicamente podem ser considerdos comoSéries Temporais. Além disso, por se tratar deuma sequência ordenada de amostras que chegam auma alta velocidade, essas séries temporáis tambémpodem ser tratadas como Fluxos de Dados ou, emoutras palavras, um número elevado de amostrasobtidas por sensores por unidade de tempo.Considerando essa característica, isto é, produçãode dados em grande volume e grande velocidade,os sistemas de previsão em �uxos de dados nãoconseguem lidar com um número muito grande deamostras na memória principal por um longo período(Cavalcante and Oliveira; 2015), já que isso podecausar uma sobrecarga na memória. Portanto, sãonecessários sistemas para processamento de dadosem tempo real para lidar com previsão de sériestemporais em �uxos de dados.Os �uxos de dados possuem uma naturezadinâmica, ou seja, as distribuições de dadossubjacentes desses �uxos tendem a mudar ao longodo tempo. Esse fenômeno, conhecido na literaturacomo Desvio de Conceito, consiste numa alteraçãoda relação entre as entradas e a variável alvo aser prevista. Essa alteração pode ocorrer ao longodo tempo (Gama et al.; 2014). As abordagens deaprendizado online podem lidar com os desvios deconceito, devido à capacidade de aprender novospadrões de dados ao longo do tempo. Algoritmoscomo o Online Sequential Extreme Learning Machine(OS-ELM) (Liang et al.; 2006), possuem a habilidadede atualizar o modelo de previsão de acordo com achegada das novas amostras. Essas característicastornam o OS-ELM capaz de lidar com desvios deconceito de forma implícita. Isso torna esse algoritmoadequado para previsões em �uxos de dados.Considerando a relevância do algoritmo OS-ELM, este artigo apresenta uma comparaçãodo desempenho, considerando os erros deprevisão/precisão e tempo real de processamento do�uxo, das implementações na linguagem C com aversão original do Online Sequential Extreme Learning
Machine implementado no software MATLAB, aoprever concentrações de material particulado noar. O objetivo é veri�car em quais situações aimplementação de versões paralelas do algoritmona linguagem C é mais vantajosa. Dessa forma,

torna-se mais fácil a incorporação desse algoritmoem outros sistemas independentes de ambientes desimulação, como o MATLAB.
O restante deste artigo está organizado da seguinteforma. A Seção 2 apresenta trabalhos relacionadoscom o OS-ELM, que abordam sua melhoria dedesempenho e também casos aplicados na previsãode poluição atmosférica; A Seção 3 apresenta asestruturas do modelo de aprendizagem ELM e OS-ELM. A Seção 4 discute as nossas implementaçõesem detalhes. Por sua vez, a Seção 5 descrevea metodologia adotada, incluindo a descrição doconjunto de dados, as etapas de pré-processamento ea con�guração experimental. Finalmente, a Seção 6apresenta os resultados experimentais e a Seção 7discute possíveis direções para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Atualmente, vários pesquisadores têm se dedicadoa estudar a previsão de Material Particulado menordo que 10 micrômetros (MP10), que são as partículasinaláveis, e outros poluentes do ar. Em Souza et al.(2015), os autores desenvolveram um agrupamento(ensemble) de Redes Neurais Arti�ciais (RNAs)para prever as concentrações diárias de MP10,que apresentaram melhor desempenho quandocomparadas às RNAs únicas. Em um trabalho recenteVong et al. (2014), os autores compararam o modelo
Extreme Learning Machine (ELM) (Huang et al.; 2006)com modelo Support Vector Machine (SVM) para atarefa de classi�cação num conjunto de dados deconcentração de MP10. Os resultados mostraram queo modelo ELM superou o modelo SVM em precisão etempo de processamento.
No trabalho de Bueno et al. (2017), os autorescompararam as abordagens de aprendizagemsequencial e online baseadas no algoritmo OS-ELMcom abordagens o�ine baseadas no algoritmoELM original ao prever concentrações de MP10. Osresultados mostraram que o algotimo OS-ELMoferece uma melhor precisão em tais cenários etambém que ensembles de OS-ELMs melhoram aestabilidade dos resultados. No entanto, de maneirageral, a maioria das abordagens OS-ELM e seusrespectivos ensembles levaram mais tempo que asabordagens ELM para realizar as previsões.
Cavalcante and Oliveira (2015) implementaramos algoritmos ELM e OS-ELM combinados com osdetectores de desvios Drift Detection Method (DDM)e EWMA for Concept Drift Detection (ECDD). A ideiaprincipal nesse trabalho foi treinar novamente oalgoritmo ELM toda vez que ocorre um desvio deconceito e desativar a operação de atualização doalgoritmo OS-ELM em períodos de estabilidade.
Os resultados mostraram que as abordagensbaseadas no algoritmo OS-ELM obtiveram menorerro de previsão ao prever conjuntos de dadosreais. Nesses casos, o algoritmo OS-ELM originalapresentava menor erro em dois terços dos conjuntosde dados experimentais, enquanto que, para osconjuntos de dados restante, a combinação OS-ELMe DDM funcionava melhor. Em relação ao tempode processamento, a combinação dos algoritmosOS-ELM e ECDD acelera 1,5 vezes em alguns casoscom conjuntos de dados reais quando comparado
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ao algoritmo OS-ELM original e à combinação dosalgoritmos OS-ELM e DDM.No trabalho de Krawczyk (2016) é proposta umaabordagem que combina o algoritmo OS-ELM como algoritmo Adaptive Windowing (ADWIN) e faz aaceleração dos cálculos matriciais em Unidades deProcessamento Grá�co (GPU). O autor fez os testesno ambiente R com o RMOA, usando a bibliotecacuBLAS e os seguintes parâmetros: de 10 a 100 nósocultos, blocos de atualização de 2.500 instânciase função de ativação sigmoide. Os resultadosmostraram uma redução de quase 10 vezes no tempode processamento.Baseando-se nos trabalhos levantados, pode-sea�rmar que o algoritmo OS-ELM é adequado paraprever as concentrações de MP10. No entanto, essealgoritmo gasta mais tempo em comparação comos modelos o�ine do ELM. Apesar disso, tambémobservamos que foi possível reduzir esse impacto coma aceleração em paralelo do OS-ELM, que mostrouresultados promissores.Neste trabalho, utilizamos implementaçõesparalelas do OS-ELM que executam em processadoresde múltiplos núcleos (multicore) e em arquiteturashíbridas – que combinam processadores e GPUs– para comparar o desempenho com a versão dereferência em MATLAB, utilizada como benchmark aoprever concentrações de MP10 num �uxo de dadossimulado. Dessa forma, pretendemos veri�car seessas implementações do algoritmo OS-ELM sãoadequadas para realizar previsões de MP10 em �uxode dados e também se nossas implementações podemmelhorar o desempenho da versão em MATLAB.Escolhemos a implementação em MATLAB comoreferência, uma vez que esse software é amplamenteutilizado pela comunidade cientí�ca.

3 Extreme Learning Machines
O algoritmo Extreme LearningMachine é uma estruturade aprendizagem e�ciente derivada de uma Rede
Feedforward de Camada Única (em inglês Single hidden
Layer Feedforward Networks – SLFN) (Huang et al.;2006). Usando pesos aleatórios entre a camada deentrada e a camada oculta, o modelo ELM é treinadomais rápido que as RNAs convencionais, que precisamajustar seus pesos para cada mudança de camada.Consideramos um conjunto de dados detreinamento Dtrain = {(xt,yt)|xt ∈ Rm,yt ∈ Rn, t =1, . . . ,T} em que xt é uma matriz de dados de entrada,e yt é o vetor de variáveis alvo a serem previstas. Um
modelo ELM padrão com L ≤ T neurônios ocultose função de ativação g(x), que pode aproximar as
T instâncias de Dtrain com erro zero, é modeladomatematicamente de acordo com a Eq. 1 (Huanget al.; 2006):

fL(xt) =
L∑
j=1

βjg(aj · xt + bj) = yt para t = 1, . . . ,T. (1)

em que aj = [aj1 ,aj2 , . . . ,ajr]T é o vetor com pesos
aleatórios que conecta os nós de entrada r com o j-ésimo nó oculto, j = 1, . . . ,L; βj = [β1,β2, . . . ,βj] é ovetor de pesos que conecta o j-ésimo nó oculto com

os nós de saída; bj é o bias do j-ésimo nó oculto; e
aj · xt denota o produto interno de aj por xt.
Huang et al. (2006) reescreveu as T equaçõesanteriores de uma maneira compacta, de acordo comas equações 2, 3 e 4 a seguir.

Hβ = Y, (2)

H =
g(a1 · x1 + b1) · · · (aL · x1 + bL)... . . . ...
g(a1 · xT + b1) · · · (aL · xT + bL)


T×L

, (3)

β =

βT1...
βTL


L×m

e Y =

yT1...
yTT


T×n

, (4)

em que Y é a saída que contém as variáveis alvo; Hé a matriz de saída da camada oculta da rede neural,onde a j-ésima coluna de H é a saída dos j-ésimosnós ocultos em relação às entradas x1,x2, . . . ,xT; ea t-ésima linha de H é o vetor de saída da camadaoculta em relação a xt.
Como o algoritmo ELM atribui aleatoriamente ospesos e os viéses (biases) de entrada, a geração domodelo de previsão a partir do conjunto de dadosde treinamento é baseada na solução de vetor βem função da matriz H e dos valores y conhecidos,conforme a Eq. 2.
Assim, no conjunto de dados de teste, podemosusar o β calculado para fazer a previsão e compararo erro com a saída conhecida. A solução para o βpode ser determinada com o Método dos MínimosQuadrados de acordo com a Eq. 5:

β̂ = H†Y, (5)
em que H† é a inversa generalizada de H.
Existem várias maneiras de calcular o inversogeneralizado de Moore-Penrose de uma matriz, comoo Método de Projeção Ortogonal e a Decomposição deValor Singular (SVD), entre outros. Neste trabalho,vamos considerar o método de projeção ortogonal queo algoritmo OS-ELM usa, apresentado pela Eq. 6:

H† = (HTH)–1HT (6)
em que HT é a transposta H e HTH é não-singular.
Para obter uma solução mais estável, evitando uma

HTH singular ou mal dimensionada, nós adicionamos
um parâmetro de corte ( 1λ ) a sua diagonal, como feitoem Huang et al. (2012) e em Krawczyk (2016). Assim,nós podemos calcular o β de acordo com a Eq. 7:

β = ( I
λ
+HTH)–1HTY (7)

em que I é uma matriz identidade do tamanho de H.O modelo ELM é resumido no Algoritmo 1 a seguir.
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Algoritmo 1: Modelo de aprendizagem ELM
Entrada: Conjunto de dados de treinamento

Dtrain = (xt,yt)Tt=1; número de nósocultos (L, em que L ≤ T); função deativação g(x);
Saída: β, erro de previsão; tempo detreinamento;

1 início
2 Gere pesos de entrada aj e biases bjaleatórios;
3 Calcule a matriz da camada oculta H with

Dtrain de acordo com a Eq. 3;
4 Calcule o vector β com os pesos de saída, deacordo com a Eq. 7;
5 Calcule o tempo de treinamento e o erro deprevisão;
6 �m

3.1 Online Sequential Extreme Learning
Machine

O trabalho de Liang et al. (2006) propôs o algoritmo
Online Sequential Extreme Learning Machine (OS-ELM),uma variante do algoritmo ELM padrão. O OS-ELMpossui os mesmos parâmetros de entrada do ELM,mais o número do conjunto de treinamento inicial N0e o tamanho do bloco para a fase de aprendizagemsequencial Nk.Na fase de treinamento inicial, o OS-ELM usa um
conjunto de treinamento D0 = (xt,yt)N0t=1 ⊂ Dtrain (com
N0 < T) para construir o modelo inicial. Na fase deaprendizado online e sequencial, o algoritmo OS-ELMusa apenas as novas instâncias, que chegam bloco abloco, para atualizar o modelo.
A etapa de inicialização do OS-ELM é igual a doELM. A Eq. 8 determina o vetor de pesos de saída β0:

β0 = (HT0H0)–1HT0Y0 (8)
em que Y0 = [y1, y2, . . . , yT]N0 é a saída de D0 e H0 é amatriz oculta inicial obtida com D0. Para fazer HT0H0não-singular (rank(H0) = L), é necessário N0 ≥ L(Liang et al.; 2006).
Podemos reescrever a Eq. 8 como β0 = M0HT0Y0,em queM0 é a matriz de covariância inicial, calculadapela Eq. 9:

M0 = (HT0H0)–1 (9)
No estágio de aprendizado online e sequencial,quando um novo bloco chega, o algoritmo OS-ELMcalcula os novos pesos de saída βk+1 usando conceitosdo algoritmo Recursive Least Squared (RLS), de acordocom as equações 10, 11, 12 e 13. O trabalho de Lianget al. (2006) fornece uma explicação detalhada dasequações 12 e 13.

Hk+1 =

g(a1 · x(∑k

l=0 Tl)+1 + b1) · · · (aL · x(∑k
l=0 Tl)+1 + bL)... . . . ...

g(a1 · x∑k+1
l=0 Tl + b1) · · · (aL · x∑k+1

l=0 Tl + bL)


Tk+1×L

,
(10)

Yk+1 =

yT(∑k

l=0 Tl)+1...
yT∑k+1

l=0 Tl


Tk+1×n

, (11)

Mk+1 =Mk –HTk+1(1 +Hk+1MkHTk+1)–1Hk+1Mk, (12)

βk+1 = βk +Mk+1HTk+1(Yk+1 –Hk+1βk). (13)
Podemos observar que o treinamento dos modelosELM e OS-ELM se utilizam de várias operaçõesmatriciais. Essas operações podem se tornar muitocustosas em termos computacionais ao lidar com umconjunto de dados muito grande, um caso típico de�uxo de dados. Vale lembrar que a própria dinâmicados �uxos de dados impõe uma restrição de tempopara a execução do algoritmo. Portanto, o maior foconeste artigo é no ganho de tempo desses algoritmos.

4 Implementações Paralelas
Para adaptar o algoritmo OS-ELM em MATLAB(Huang; 2013) e nossas implementações emlinguagem C para processamento de �uxo de dados,consideramos um conjunto de dados em que umpedaço de tamanho N0 é utilizado para o treinamentoinicial, e as instâncias restantes simulam um �uxo
online, que será previsto pelo modelo OS-ELM.Também consideramos o tempo de atualização eprevisão da fase online do modelo OS-ELM paraavaliar o desempenho, conforme o Algoritmo 2.
Além da implementação em MATLAB, referenciadacomo OS-ELM, desenvolvemos três implementaçõesdistintas em linguagem C: OS-ELM com OpenBLAS(OS-ELMob), OS-ELM com MKL (OS-ELMmkl) e OS-ELM com MAGMA (OS-ELMmgm). OpenBLAS, IntelMKL e MAGMA são bibliotecas que nos permitemexecutar as operações matriciais com as funções do

Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS) e do Linear
Algebra PACKage (LAPACK).
As funções do OpenBLAS (Zhang et al.; 2012) edo Intel MKL executam em ambientes multithread, oque permite o ganho de tempo com paralelismo emprocessadores multicore e também em arquiteturas demultiprocessadores. O MATLAB aplica paralelismo

multithread nas funções de álgebra linear e numéricaspor padrão, desde a versão 2008a (MathWorks;2017). Por sua vez, as funções do MAGMA (Tomovet al.; 2010) exploram o paralelismo em arquiteturasheterogêneas/híbridas para sistemas que combinamprocessadores multicore e GPU. Neste trabalho, asimplementações em linguagem C �cam restritas aoscasos de regressão com função de ativação sigmoide
(g(x) = 1(1+e(–x)) ).Em todas as implementações em C, usamos asrespectivas funções dgetrf() e dgetri() para calculara matriz de covariância inicial M0 (passo 5 doAlgoritmo 2). As respectivas funções dgesv() foramusadas para encontrar β0 (passo 6 do Algoritmo 2),onde também foi adicionando um parâmetro de corte1
λ , conforme a Eq. 7, em que λ = 50ε, e ε é a precisão
da máquina para o tipo real (�oat).
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Algoritmo 2: OS-ELM para Fluxo de Dados
Entrada: Fluxo de dados D = (xt,yt)Tt=1; nº denós ocultos (L, em que L ≤ T0 < T);função de ativação g(x); nº deinstâncias para o treinamento inicial

N0; tamanho do bloco para a fase deaprendizado online e sequencial Nk;
Saída: Precisão do treinamento inicial e daprevisão do �uxo; Tempo deprocessamento do treinamento inicial edo processamento do �uxo; Tempomédio de atualização e previsão dosblocos;

1 início
2 Considere D0(xt,yt)N0t=1 para o treino inicial;
3 Gere pesos de entrada aj e biases bjaleatórios;
4 Calcule H0, com D0 (≈ Eq. 3);
5 Calcule M0, de acordo com a Eq. 9;
6 Calcule o vetor β0 através da Eq. 8;
7 Calcule o tempo e a precisão do treinoinicial;
8 para k = N0; k ≤ T; k = k + Nk faça
9 Calcule Hk+1 conforme a Eq. 10;
10 Calcule o vetor de previsões Pk+1 de Dk+1com o βk previamente calculado;
11 De�na Yk+1 de acordo com a Eq. 11;
12 Atualize a Mk+1 de acordo com a Eq. 12;
13 Atualize o βk+1 de acordo com a Eq. 13;
14 �m
15 Calcule o tempo real de processamento e o

erro de previsão no �uxo;
16 �m

Na fase sequencial e online, nós usamos ascorrespondentes funções dgesv() para encontrar amatriz inversa no cálculo de Mk+1 (passo 12 doAlgoritmo 2) ao invés das funções dgetrf() e dgetri(),a �m de melhorar o desempenho, como recomendadopelas documentações das bibliotecas.
As implementações OS-ELMob e OS-ELMmkl sediferenciam apenas na função que copia e gera atransposta das matrizes, chamada cblas_domatcopy()no OpenBLAS e mkl_domatcopy() no MKL. No OS-ELMmgm, foram feitas mais modi�cações, já que oMAGMA possui suas próprias funções com diferentesparâmetros.
Na implementação OS-ELMmgm nós adaptamosos passos 4 a 13 do Algoritmo 2 usando as funçõesdo MAGMA. Nesta implementação, também foinecessário transferir os dados para a memória da GPUdepois que eles foram carregados. A geração de pesose biases aleatórios (passo 3 do Algoritmo 2) usaram afunção LAPACKE_dlarnv em todas as implementaçõesem linguagem C, já que o MAGMA não possui umafunção dlarnv() correspondente.

5 Materiais e Métodos

Nesta seção, descrevemos os métodos e dadosempregados para a avaliação de desempenho.Primeiro, explicamos o conjunto de dados utilizado

e as etapas de pré-processamento. Depois,descrevemos a con�guração das implementações OS-ELM. O objetivo dos testes é avaliar se o algoritmoOS-ELM é adequado para previsão em �uxos dedados com concentrações de MP10 e se as nossasimplementações melhoram o seu desempenho.
5.1 O conjunto de dados e as etapas de pré-

processamento

Realizamos os experimentos com um conjuntode dados ambientais que contém amostras deconcentrações de MP10, medidas em micrômetros pormetro cúbico (µm/m3), coletadas sequencialmenteao longo do tempo. Esse conjunto de dados,fornecido pelo sistema QUALAR (CETESB; 2019),contém amostras horárias coletadas de 01 de janeirode 1998 a 23 de novembro de 2017, da estaçãoautomática de Cubatão – Vila Parisi. São um total de174.397 amostras, zero como valor mínimo e 1.470µm/m3 como valor máximo.Entre as estações monitoradas pela CompanhiaAmbiental do Estado de São Paulo (CETESB), a estaçãode Cubatão – Vila Parisi apresentou o maior númerode amostras que excedem os padrões de qualidade doar do Estado de São Paulo, no que se refere a MP10.Cerca de 1.657 medições ultrapassaram os limitesdentro do período estudado (CETESB; 2019).Para mitigar os efeitos indesejáveis das 8.011amostras faltantes que esse conjunto de dadosapresenta, nós usamos o software Amelia II parapreenche-las com o valor mais provável (Honakeret al.; 2011). Para os casos não resolvidospelo Amelia II, optamos por preencher com umainterpolação linear.Também �zemos uma análise de outliers em quenormalizamos 964 amostras acima de 350 µm/m3(valor máximo da concentração de MP10 reportadopela CETESB para a estação de Cubatão – Vila Parisi).Também usamos o �ltro Hampel para a detectar esubstituir os demais outliers presentes no conjunto.Após essas etapas, normalizamos todos os dados doconjunto entre [0, 1] pela normalização min-max,como sugerido por Huang (2013) e aplicado por Vonget al. (2014).Na última etapa de pré-processamento,organizamos uma série temporal composta pelaamostra atual mais as amostras dos últimos cincoinstantes de tempo xn = [sn–5 . . . , sn–1, sn], que foramusadas para prever a amostra do próximo instante
y = [sn+1]. Ou seja, utilizamos amostras das ultimasseis horas para prever o valor da próxima hora.
5.2 Con�gurações dos algoritmos OS-ELM

implementados

Testamos casos com 25, 50 e 100 neurônios ocultos(NO), valores dentro do intervalo utilizado porKrawczyk (2016), e blocos de atualização de 1, 10,100, 1.000, 2.500 e 5.000 instâncias. Para o conjuntode treinamento inicial, utilizamos as 5.000 instânciasmais antigas e simulamos um �uxo de dados com as169.397 instâncias mais recentes.Para cada caso testado, avaliamos o desempenhomedindo os erros de previsão e os tempos deprocessamento do �uxo simulado através das médias
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e desvios-padrão. Como medida de erro de previsão,consideramos a Raiz do Erro Quadrático Médio(RMSE) entre as saídas reais e previstas. Emrelação ao tempo, consideramos os tempos reais paraprocessar todo o �uxo simulado. Os experimentosforam repetidos em 50 tentativas e conduzidos emuma máquina virtual NC6 hospedada na nuvemMicrosoft Azure com a seguinte con�guração:
• 6 vCPUs Xeon E5-2690 @ 2,60GHz;• 56 GB de Memória RAM;• 1 Tesla K80, com clock de 823,5 MHz e 11,5 GB;• Sistema Operacional CentOS 7.3 HPC 64 bits;• Software MATLAB versão 9.3 (R2017b) trial;• OpenBLAS 0.2.20 e Intel MKL 2018.0.1;• MAGMA 2.2.0 con�gurado para o CUDA 9.0 e parao OpenBLAS 0.2.20.
Também calculamos os p-valores para as 50repetições em cada caso usando o teste de Shapiro-Wilk. Os casos cujos p-valores foram maiores que0,05 estão sinalizados em itálico nas tabelas queapresentam os resultados.

6 Resultados Experimentais
A Tab. 1 mostra os RMSEs médios e o Desvio Padrão(DP) do �uxo simulado ao variar o número de NOs e oTamanho dos Blocos (TB). Os menores RMSEs estãodestacados em fonte mais escura.
O cenário apresentado na Tab. 1 indica que, apesarda pequena diferença (10–5), os casos com menoresRMSEs ocorrem com 100 neurônios ocultos e com TBsde 1 e 10 instâncias na implementação OS-ELMob.Além disso, na maioria dos casos testados, o RMSEdas implementações em linguagem C (OS-ELMob,OS-ELMmkl e OS-ELMmgm) foram menores que a

apresentada pelo OS-ELM (de 10–2 a 10–5), sendoque as diferenças aumentavam conforme os TBstambém aumentavam. Portanto, concluímos que ouso das funções dgesv() e a adoção do parâmetrode corte no treinamento inicial das implementaçõesem linguagem C mostraram resultados mais estáveis.Na Tab. 1 todos os casos foram estatisticamente

signi�cativos (p-valor<0,05).A Tab. 2 apresenta as médias e os DPs dostempos reais de processamento do �uxo simulado,comparando OS-ELM, o OS-ELMob e o OS-ELMmkl,que são implementaçõesmultithread e o OS-ELMmgm,executado em arquitetura híbrida. Não �zemoscon�gurações adicionais relacionadas ao número de
threads. Portanto, todas as implementações foramexecutadas com seus respectivos valores padrão: 6
threads, um para cada núcleo virtual disponível.Quanto aos tempos observados na Tab. 2, podemosnotar que a maioria dos casos foram estatisticamentesigni�cativos, exceto para a implementação OS-ELMmkl. A Tab. 2 mostra que as implementações OS-ELMob e OS-ELMmkl executaram mais rápido que aimplementação OS-ELM em TBs de até 100 instâncias.No entanto, para TBs com 5.000 instâncias, aimplementação OS-ELMob demorou 2,3 vezes e o OS-ELMmkl demorou 1,7 vezes a mais que o OS-ELM,em casos com 100 NOs.Em contraste com o OS-ELMob e o OS-ELMmkl, aTab. 2 demonstra que o OS-ELMmgm foi mais rápidopara TBs de 2.500 e 5.000 instâncias. Para TBs de 1,10 e 100, o OS-ELMmgm foi o mais lento. Em TBsde 1.000, o OS-ELMmgm superou o OS-ELMob e oOS-ELMmkl, e quase alcançou o mesmo tempo que oOS-ELM no caso com 100 NOs.A Tab. 2 também mostra que, nos casos com TBsde 1.000 instâncias nenhuma das implementaçõesem C foi mais rápida do que o OS-ELM. Apesar disso,mesmo a implementaçãomais lenta poderia processarum �uxo de dados em tempo real com uma taxade chegada de até 1.000 instâncias por segundo emqualquer um dos casos testados.Para visualizar melhor as acelerações dasimplementações em C comparadas com asimplementações OS-ELM, as �guras 1, 2 e 3apresentam as acelerações no processamento do�uxo, com 25, 50 e 100 nós ocultos, respectivamente.Além disso, as �guras 1, 2 e 3 mostram queas implementações OS-ELMob e OS-ELMmklapresentaram melhores desempenhos para TBs deaté 100 instâncias, que possuem mais iteraçõesno laço para (passos 8 ao 14) do Algoritmo 2, eoperações matriciais menos complexas.

Tabela 1: RMSEs do �uxo simulado para cada caso.
NO TB OS-ELM OS-ELMob OS-ELMmkl OS-ELMmgm

25
1 0,10831 0,10830 0,10830 0,1083010 0,10832 0,10833 0,10831 0,10831100 0,10839 0,10831 0,10832 0,108321.000 0,10855 0,10836 0,10836 0,108362.500 0,10947 0,10840 0,10839 0,108395.000 0,11109 0,10841 0,10841 0,10839

50
1 0,10819 0,10820 0,10819 0,1081910 0,10821 0,10820 0,10819 0,10820100 0,10828 0.10822 0,10822 0.108211.000 0,10843 0,10826 0,10826 0,108262.500 0,10938 0,10829 0,10830 0,108315.000 0,11100 0,10830 0,10831 0,10832

100

1 0,10802 0,10799 0,10800 0,10800
10 0,10801 0,10799 0,10800 0,10801100 0,10809 0,10801 0,10802 0,108031.000 0,10824 0,10806 0,10807 0,108072.500 0,10921 0,10811 0,10810 0,108115.000 0,11086 0,10813 0,10814 0,10814

1 O DP de todos os casos variou entre 2× 10–5 e 6× 10–5.
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Tabela 2: Tempos reais (em segundos) de processamento do �uxo
NO TB OS-ELM OS-ELMob OS-ELMmkl OS-ELMmgm

25
1 4,19± 0,06 1,11 ± 0,01 0,55 ± 0,02 118,57± 1,1010 1,44 ± 0,04 0,41 ± 0,07 0,25 ± 0,01 13,74 ± 0,34100 0,92 ± 0,08 0,74 ± 0,03 0,74 ± 0,07 2,59 ± 0,121.000 3,65 ± 0,23 8,85 ± 0,18 5,48 ± 0,21 4,73 ± 0,192.500 20,71± 0,80 38,15 ± 0,22 26,5± 0,14 16,74 ± 0,545.000 51,69± 0,22 124,20± 0,21 91,53± 0,26 37,40 ± 0,62

50
1 7,13 ± 0,46 2,50 ± 0,02 0,97 ± 0,01 124,06± 1,0010 2,55± 0,23 0,73 ± 0,03 0,45 ± 0,01 14,40 ± 0,29100 1,1 ± 0,12 0,97 ± 0,08 0,87 ± 0,06 2,64 ± 0,161.000 3,80 ± 0,14 9,04 ± 0,14 5,48± 0,21 4,84 ± 0,142.500 20,80± 0,69 38,39± 0,22 26,51± 0,21 16,8 ± 0,395.000 52,58 ± 0,28 124,56 ± 0,32 92,35± 0,32 37,65 ± 0,59

100

1 18,90 ± 1,05 8,11± 0,05 4,48± 0,06 138,08± 1,13
10 3,92 ± 0,44 1,79 ± 0,05 1,59± 0,11 15,81 ± 0,29100 1,39 ± 0,16 1,27 ± 0,06 1,40 ± 0,08 2,81 ± 0,101.000 4,12± 0,16 9,45 ± 0,15 6,46± 0,23 4,90 ± 0,162.500 20,94 ± 0,59 38,96± 0,21 27,46± 0,18 17,28 ± 0,425.000 53,47 ± 0,23 125,95 ± 3,36 93,13± 0,37 37,99 ± 0,53

1 Os valores de NO e TB em negrito apresentam as melhores precisões.2 Tempos em negrito indicam a versão mais rápida em cada caso.3 Os valores destacados em itálico e possuem p-valor>0,05.
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Figura 1: Acelerações com 25 nós ocultos.
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Figura 2: Acelerações com 50 nós ocultos.

Com o OS-ELMmgm ocorre o oposto. Essaimplementação vai passando a funcionar melhorcom TBs maiores, que possuem menos iterações nolaço e operações matriciais mais complexas. No

1 10 100 1000 2500 5000
0.0
1.0
2.0
3.0
4.0
5.0
6.0
7.0
8.0
9.0

Aceleração com 25 nós ocultos

Tamanho do bloco

F
a

to
r 

d
e

 a
ce

le
ra

çã
o

1 10 100 1000 2500 5000
0.0
1.0
2.0
3.0
4.0
5.0
6.0
7.0
8.0

Aceleração com 50 nós ocultos

Tamanho do bloco

1 10 100 1000 2500 5000
0.0
0.5
1.0
1.5
2.0
2.5
3.0
3.5
4.0
4.5

Aceleração com 100 nós ocultos

Tamanho do bloco

OS-ELM OS-ELMob
OS-ELMmkl OS-ELMmgm

F
a

to
r 

d
e

 a
ce

le
ra

çã
o

F
a

to
r 

d
e

 a
ce

le
ra

çã
o

Figura 3: Acelerações com 100 nós ocultos

entanto, mesmo para o maior TB analisado, com5.000 instâncias, a aceleração do OS-ELMmgm foi deapenas cerca de 1,4 vezes comparado com o OS-ELM.

7 Conclusões

Os resultados mostraram que nossas implementaçõesem C superaram o benchmark OS-ELM na maioriados casos, quando comparamos os tempos reais deprocessamento do �uxo. Em geral, a implementaçãoOS-ELMmkl apresentou os melhores desempenhosao usar TBs de 1 e 10 instâncias, acelerando até 7,5vezes quando comparado ao benchmark OS-ELM. Aimplementação OS-ELMob foi ligeiramente melhornos casos com TBs de 100, com 25 e 100 NOs.
Nos casos com as melhores precisões – 100 NOscom TBs de 1 e 10 instâncias – a implementação OS-ELMmkl acelerou até 4,2 vezes comparado ao OS-ELM. Na maioria dos casos, com exceção aos comTBs de 1.000, pelo menos uma das abordagens nalinguagem C apresentou melhor desempenho quantoaos tempos analisados. O mesmo é valido para
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os RMSEs, em que, na maioria dos casos, foramequivalentes ou menores.Por outro lado, a implementação OS-ELMmgm,usando arquitetura híbrida, apresentou os melhoresdesempenhos no tempo de processamento ao usarTBs de 2.500 e 5.000 instâncias. No entanto, esseganho foi de apenas 1,5 vezes. Nós entendemos queesse comportamento está relacionado à sobrecargade comunicação entre as memórias de CPU eGPU nas funções híbridas do MAGMA. Para blocosmenores (TBs até 100 instâncias), devido à grandequantidade de iterações do laço para (passos 8 a14 do Algoritmo 2), o número de chamadas defunções é maior e esse tempo de sobrecarga se tornaconsiderável. Destacamos que isso não signi�ca queobteremos os mesmos resultados em outros sistemasque não estejam na nuvem.Em cenários com altas taxas de dados de entrada,por exemplo 1.000 amostras por segundo, o usode ensembles OS-ELM pode aproveitar o ganho dedesempenho das abordagens apresentadas nestetrabalho. Devido aos tempos observados, algumasdas implementações aqui apresentadas (OS-ELMobe OS-ELMmkl) também podem ser executadas emprocessadores embarcados ou de baixo custo.Com base nos resultados obtidos, acreditamostambém que os conceitos e técnicas de altodesempenho apresentados neste trabalho podemser adequados para a execução dos modelos deaprendizagem OS-ELM em ensembles, bem como paraoutros tipos de modelos de aprendizagem online.
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