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Introducao

« Ao escolher ummodelo de rede neural (RN) para resolver um
problema (e.g., uma MLP-BP), o projetista pode descartar
outras redes que podempresentar desempenho levemente
Inferior aquela escolhida.

« A avaliacao da capacidade de generalizacao pode ser iisgrec
por depender dos dados escolhidos.

 Uma possivel solucéo é combinar as saidas de diferentes RNs
buscando usufruir do aprendizado de todas. Este conhemmen
de cada RNbode apresentar diferencas importantes.

O desempenho do conjunto de RNs pode ser melhor que de
uma unica RN
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Introducao

« Uma maquina de comité é uimpo de RN que emprega a
estratégia dividir e conquistar na qual as respostas de RNs
multiplas (tidas como especialistas) sdo combinadasuem
resposta Unica. Esta resposta combinada deve ter desempenh
superior a qualquer ughe seus componentes.

* |[déia de uma maquina de comité remonta a Nilsson (1965).

« A estrutura da rede consistia de uma camada de perceptrons

elementares, seguida de yp@rceptron de votacao na segunda camada.
 Dividir para conquistar: Uma tarefa computacional corxale

pode ser resolvida dividindo-a esab-tarefas mais simples.
e Tais sub-tarefas s&o distribuidas entre unidades denoliasn
- especialistas, que dividesua atuacao entre si para 0 espaco de entrada.
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Introducao

* “Nao ha almoco gratisfiege luncl): Nao existe unalgoritmo que
Induza o aprendiz mais acurado @ualquer dominio para todo o

tempo.”
* http://www.no-free-lunch.org/.
» Aprendizes distintos podeampregar diferentes:

* Algoritmos (e.g., baseados empoteses); parametros (e.g., numero de
unidades escondidas); representacbes (e.g., caractwis fontes de
Informacao); e conjuntos de treinamentos (e.g., combemdé dados).

» Abordagentomdiferentes especialistas permite:
e Explorar informacdes complementares; redundancia e ssmeillade de
avaliacao.
» Expressar preferéncia ou tendéncia dos especialistaglenando o custo
e computacional do CoRSenso.
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Introducao

As Maguinas de Comité sao classificadasdmas categorias:
o Estruturas Estaticas: As respostas de diferentes epEEaao

combinadas por mecanismo que nao envolve o sinal de entrada.
- Média do conjunto €nsemble averaging Saidas de especialistas
diferentes sdo combinadas linearmente para produzir a.said
- Impulso poosting: Aprendizagenpor umalgoritmo fraco (pouco mais
de 50% de acertos) é convertida amalgoritmo comalta preciséo.

- Estruturas Dinamicas: O sinal de entrada faz parte do

mecanismo gue integra as saidas dos especialistas.
- Mistura de especialistas: Saidas dos diferentes esptgsakao nao-
linearmente combinados por meio de uma rede Unica.
- Mistura hierarquica de especialistas: Saidas dos dileserspecialistas
sao nao- Ilnearmente combinados por meio de varias redanipnaglas de
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Maqguinas de Comité Estaticas

Entrada
X(K)

Saida
YeorkK)
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Maquinas de Comité Estaticas

* Redes neurals diferentes (especialistas) sao treinada®do a
compartilhar uma entrada comuensuas saidas individuais séo
combinadas de alguma forma para se produzir uma saida unica.
* Motivacoes:

» Grande numero de parametros ajustaveis.

* Risco de sobretreinamentoverfitting) por causa do numero.
- E esperado que:

» Os especialistas convirjapara diferentes 6timos locais na superficie de

erro.

e Desempenho final melhore como consequéncia da combindgdo
saidas.
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Maquinas de Comité Estaticas

« Realiza uma média ponderada das saidas.
e Para pesos iguais, classificactes inadequadas ppamalecer.
* Analogo a votacao a qual € usada para classificacao.

- Pode gerar problemas na classificacao pois se faz

distribuicao heterogénea do conhecimento especialista.
* Um tipo de resposta particular nao alcancada poespecialista
com bom desempenho pode nao ser atingida pela média se um
especialista corbaixo desempenho pode resolver a questao.
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Maquinas de Comité Estaticas:

Tipos de Estruturas

 \/otacao

 Média do ConjuntoEnsemble Averagirg
* EnsacandoRagging

 Impulso Boosting
* Por filtragem(Boosting by filtering
* Por Sub-amostrage(daBoosting
* Por ponderacéao

&
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Maquinas de Comité Estaticas:

Votacao
 Regressao
y=2 wd
j=1
L
w, 20 and ) w, =1

j=1
» Classificacao

L
% =2 wd,
=)

[ —4
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Maquinas de Comité Estaticas:

L
y =2 wgd
i=1

L
w, 20 and ij =1

=1

Votacao

- Na regressao terse quen=1/L:

* \lotacao por maioria: A saida mais votg
vence, i.e., cada saida de especialista :
igualmente a saida global.

* Na classificagao, cada pesey, €
proporcional a
classificador.
respeito a untonjunto de validacao.

1da
feta

taxa de erro do
Este é aprendido com

Centro de Informatica
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Maquinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto

e Sejax vetor de entrada nao vistoae a resposta desejada
correspondente (representando uma classe, uma said
desejada), respectivamente realizacbes do vetor aleatori
e da variavel aleatoria D.

 ConsidereF(x) a funcao de entrada-saida construida pela
rede e baseado-se no dilema bias/variancia.
— Pode-se decompor o erro médio quadratico eR{r® e o valor

esperado condicional E[D|XF nas componentes de bias e
variancia.
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Maquinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto

 Combina-se multiplos especialistas cbras e variancia iguais:

— O bias da funcdo media de conjurig(x), relativo a maquina de
comité, e igual ao da funcde(x) relativo a uma Unica rede neural.

— A variancia da funcdo media de conjunEq(x) € menor que
aquela da funcab(x).

« Estratégia de treinamento para reduzir o erro global dewad
condicdes inicias variaveis: 0s especialistas sao prizuEsnente
sobretreinados.

* Bishop (pp.365-366) mostrou que a maquina de comité por
media de conjunto tera usrro esperado menor que a média dos
erros de cada especialista individualmente.

......... UFPE
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Maquinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto - Exemplo
e Sejam duas classes:

— Cl: N(M = [010]162: 1)
— G N(@u=1[2,0],62=4)

o Critéerio de Bayes para .-
fronteira de decisé&o

D e

*2 -10 -10 =3 X1

(b)
FIGURE 4.13  (a) Probability density function 7,(x|€,); (b) Probability density function £ (x[6,).




Maqguinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto - Exemplo

 Forma da fronteira de decisao: Circular com centnd-2/3, 0]

4 T T s T T 1

g — 80.39%
----- R0.40%
———— 80.43@

-2r Optimum
decision
boundary

_4_6 —4 -2 0 2 4 6

FIGURE 4.17A Plot of three “best” decision boundaries for the classifi-

cation accuracies: 80.39, 80.40, and 80.43%. 16




Maqguinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto - Exemplo

4 | I I ' /
e/'
3t / J
7/
/
2 b % |
S
.l P4 i
: S| —— T77.24%
R R 73.01%

0 - -—-— 71.59% | 1
-1 F ]
-2 F Optimum |

dccision
2l boundary g
_4 ! ! ' '
-6 -4 -2 0 2 4 6

FIGURE 4.17B Plot of three “poorest” decision boundaries for the
following classification accuracies: 77.24, 73.01, and 71.59%.
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Maquinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto - Exemplo

Combinando as saidas ¢
10 redes (especialistas)
media do conjunto tel
erro esperado menor que
erro esperado da mec
dos erros individuais c
cada especialista cc
respeito ao conjunto
dados considerado:

— 79.4% < 80.3%

-
Centr

TABLE 7.1 Classification

Performances of
Individual Experts L
in a Committee

Machine
Correct classificat
Expert percentage
Net 1 80.65
Net 2 76.91
Net 3 80.06
Net 4 T
N 80471 média do
ets &0.44 i
Net 6 76.89 >conjunto: 79.4
Net 7 80.55
Net 8 80.47
Net 9 76.91
Net 10 80.38 )
Média

80.3 18



Maquinas de Comité Estaticas:

Media do Conjunto - Ensacando

Os especialistas resultantes sao parecidos pois saadosin
com conjunto de dados levemente diferentes entre si em
contraponto a media de conjunto onde os dados de
treinamento s4o 0S mesmos.

 Bagging- BootstrapAggegatng) - Breiman, 1996.
— Selecione unconjunto de treinamento, comtamanhad\

— Para cada especialista (rede, arv&rejzinhos, etc)

e Construa um novo conjunto de treinamento escolhaéwhadmostras, com
reposicao, d®.

 Treine o especialista com o0 novo conjunto de dados.
— Fim-do-Para

Saida € meédia qu votacao de todas as maquinas treinadas.
* Centro de Informatica 19
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Maquinas de Comité Estaticas:

Ensacando - Exemplo

Resultados (percentual de erros) para dados de UCI (10-
validacao cruzada)

Single net  Simple ensemble Bagging

breast cancer 3.4 3.5 3.4
glass 38.6 35.2 33.1
diabetes 23.9 23 22.8

Desempenho comvariacoes relevantes para pequenas
mudancas no conjunto de treinamento.

Centro de Informatica 20
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso (Boosting)

« No impulso, ha subconjuntos diferentes de dados, com
distribuicOes diferentes, que sao treinadosreaes “fracas”
(desempenho pouco superior a 50%), de modo que elas se
especializenempartes distintas do conjunto de dados.

— Tentativa de gerar aprendizes de base fracos que sejam

complementares por treinamento de aprendiz considerando
0S erros de aprendizes anteriores.

— O objetivo é conversao enmodelo de aprendizagenforte
(acuracidade arbitraria coprobabilidade alta).

Aplicavel a qualguer maquina de aprendizagem, podendo
melhorar seu desempenho.

......... UFPE
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso (Boosting)

« Trés sdo os metodos para implementar a Maquina de
Comité por Impulso:

Filtragem Utiliza grande fonte de exemplos que podeer
usados ou descartados durante o treinamento.

SubamostragenEmprega conjunto de treinamento de tamanho
fixo que s&o re-amostrados durante o treinamento de acordo com
uma distribuicao de probabilidade.

Re-ponderacao: Emprega conjunto de treinamento fixo no qual
0s exemplos sdo ponderados por algoritmo de aprendizado
fraco.

Centro de Informatica 29
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso (Boosting)
 Pseudo-codigo geral do método:

Selecione um conjunto de treinamento D com N amostras
Faca M vezes
Treine uma rede para o conjunto D
Encontre os exemplos em D que geram erro na rede
Dé énfase nestes padroes e retire dos demais, criando
um novo conjunto de treinamento D,
Atualize D=D,
Fim-do-faca
Saida € média ou votacao dos especialistas treinados

......... UFPE
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso (Boosting) - Filtragem

« Envolve filtrar os exemplos de treinamento por diferentes
versoes de uralgoritmo de aprendizagefraca:

— Assume grande disponibilidade de exemplos;
— Exemplos séo descartados ou mantidos durante o treinamento;
— Requer pouca memoria.
o Algoritmo proposto por Schapire (1990):
— Fundamentado emim modelo de aprendizagede distribuicao

iIndependente ouprovavelmente aproximadamente correto
(PAC);

— Na PAC, uma maquina de aprendizaggi®a encontrar uma
hipotese ou regra de previsao carma taxa de erro maxima
igual ac (modelo de aprendizageforte).

.‘ Centro de Informatica 24
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso - Filtragem (Shapire, 1990)

* Treine Especialista 1H) com um conjunto de exemplohl; de
tamanha\;

» Filtre os dados através dg para obter o segundo conjunto de
dadosN.,:
— Jogue uma moeda, se der cara
« Passe os dados 8ig por E, até haver um erro, adicione este pontd,a
— Se der coroa
« Descarte os incorretos até achar o primeiro correto,@ukeo aN,
— Repita até\, ter o o tamanho de N

OBS: Se o Especialista 1 for testado chigentéo a distribuicao

das entradas é tal que deve-se chegar a 50% de resposta
«Corlretas.

48 > Centro de Informatica 25
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso - Filtragem (Shapire, 1990)

« Treine Especialista 2K,) com o conjunto de exemplosl, e
empregue os dois especialistas para geranawo conjunto de
treinamentd\;

 Filtre os dados através &g e E..
— Se as saidas concordarem, descarte o padrao;
— Se discordarem, adicione o padrad.a
e Treine Especialista 3;) como conjunto de exemplads,;

» A saida do comité é formada pela adicao das respostas gerada
por cada especialista

OBS: Os conjuntosN, e N; contém padroes de dificll
aprendizagerpois o desempenho dos especialistas € > 50%.

.‘ Centro de Informatica 26
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso - Filtragem - Exemplo

Section 7.5 Computer Experiment Il 365

| £ ® - T B CEenuro ae inrorma
A My, T ST

U F P E . .

Classificacao: Fronteiras sao
as linhas sodlidas: pontos e
cruzes entlasses diferentes.

Na figura, a distribuicao dos
conjuntos de dados: (a)
Dados de treinamentaN(),
para Especialista 1E(), sao
uniformemente distribuidos;
(b) N, para E, concentra
mais pontos emA e B,
dificeis parak, classificar; e
(c) N; para E; concentra
dados de classificacao
dificeis pareE, e E..

tica 27
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Maquinas de Comité Estaticas:
Impulso - Filtragem - Exemplo

7 i s o
il 3 i TR (S i S
1 2 2 1 0 1 2

Centro de Informatica
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| B

0OF
\
:

Probabilidade de
classificacao correta:

« (a) E1: 75,15%

« (b) E2: 71,44%
 (c)E3:68,90%

e (d) Comité: 91,79%

28



Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso por Sub-amostragem

 AdaBoost:Adaptative Boosting

e Os exemplos sao re-amostrados durante o treinamento, de
acordo comuma dada distribuicao de probabilidade.

« O erro e calculado emelacao a amostra de treinamento fixa.

« O modelo de impulso por filtragemdemanda grande
guantidade de dados, se nao estao disponiveis, a solucéo fo
dada pelo impulso por sub-amostragem

— Modelo popular: Adaboost (Shapire, 1996)
— Esta @ uma variacédo do impulso por filtragem

[ =4
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso por Sub-amostragem - AdaBoost

Modelo nao demanda grande quantidade de padrbes de
treinamento pois permite a reutilizacao destes dados:

—  Emprega conjuntos de dados de tamanho fixos.

A estrutura de amostragedo AdaBoost é a estrutura natural
da aprendizagemor lote patch.

Emprega modelo de aprendizag&aca:

— Ajusta adaptativamente o erro de hipoteses fracas vinelasodielos
de aprendizagerinaca.

—  Seu desempenho depende daquele do modelo de aprendizagam
para as distribuicoes empregadas na aprendizagem
Quando o numero de possiveis classes é superior a 2, 0
problema de impulso se torna mais complicado.

......... UFPE
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso por Sub-amostragem - AdaBoost

« Algoritmo é caracterizado por

— Gerar emcada passo (de forma deterministica, mas adaptativa)
uma distribuicido sobre as amostras;

— Dar maior peso (maior probabilidade de estar na amostra
perturbada) as observacOes classificadas incorretamente no passc
anterior.

« Forma de operar do algoritmo:

— A cada tempok, o algoritmo prové unamostrax de treinamento
para a rede retirada do conjunto de amostras X empregando uma
distribuicao de probabilidad®, usada para treinar a hipotdse

— O processo dur@iinstantes de tempo, depois dos quais o algoritmo
usa média ponderada para combinar as saidasdpecialistas.

— A distribuicao D,,,; € calculada a partir d®,, decrescendo a
probabilidade de uma entrada ser escolhidt,dei corretamente
classificada, focando nos padroes de mais dlhcn classificacao.

.‘ Centro de Informatica 31
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso por Sub-amostragem - AdaBoost

« A curva de erro do
AdaBoost tem variacao
peculiar:

— Sua forma depende da
definicao da confianca.

Test (generalization)
erTor rate

Error rate

Training error rate

0
Number of boosting iterations

Centro de Informatica 32
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Maquinas de Comité Estaticas:

AdaBoost - Exemplo

Resultados para dados de UCI (10-validacao cruzada)

Singlenet  Simple ensemble Bagging  AdaBoost

Dreast cancer 3.4 3.5 34 4
glass 38.6 35.2 33.1 311
diabetes 23.9 23 22.8 23.3

Fonte: Opitz & Maclin, 1999

.‘ Centro de lnformatlca 33
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Maquinas de Comité Estaticas:

Impulso por Ponderacao

e Tambémtrabalha comuma amostra de treinamento
fixa.

« Porémassume gue o algoritmo de aprendizadeama
pode receber exemplos “ponderados”.

e O erro e calculado emrelacao aos exemplos
ponderados.

[ =4
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Maquinas de Comité Dinamicas:

e Nas maquinas de comité dinamicas, o sinal de entrada esta
diretamente envolvido na combinacao das saidas.
« Uma ou mais redes de chaveamento decide o peso de cadz:
especialista.
e Considere uma rede na qual o processo de aprendizagem
acontece fundindo de umodo suave as formas auto-organizada
e supervisionada.
* Os especialistas se auto-organizpara encontrar uma boa
particao do espaco de entrada, de modo que cada especialist:
modele benseu proprio subespaco.

......... UFPE
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Maquinas de Comité Dinamicas:

*Tipos de Estruturas:

* Mistura de Especialistasnxtures of experls

e Mistura Hierarquica de Especialistabidrarchical mixtures of
experts:

.‘ Centro de Informatica 36
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Maqguinas de Comité Dinamicas

Entrada
X(K)

Saida
YeordK)

9p(K)

R Rede de
chaveamento

.‘ Centro de Informatica 37
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Maquinas de Comité Dinamicas:

Mistura de Especialistas
A rede de chaveamento consiste de u~—.

camada simples conK nodos, cada un
para umespecialista especifico: 2

Seus nodos sao nao-lineares:

YieOk = expl)/Zf-exp ),

k=1,2,..Kandu, = a,x

g.. probabilidade do especialistastar correto.
A rede de chaveamento é uctassificador ™
gue mapeia a entradapara probabilidade:
multimodais: 5

Diferentes especialistas podeatmgir a resposta
desejada.

*m
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Maquinas de Comité Dinamicas:

Mistura Hierarquica de Especialistas

 HME e uma extensao d o |0

ME. O primeiro se diferencie = | 12 )

por ter seu espaco de entra™ =L

dividido em um conjunto = ek -

aninhados. A Informagao

combinada e re-distribuid .

entre 0s especialistas sc "L

controle de algumas redes ¢ |

chaveamento disposte L o | Gating

hierarquicamente. |
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